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1 Wprowadzenie do metody
1.1 Wstep

Gléwnym problemem w analizie pojedynczego zdjecia (badz pojedynczej klatki z materiatu
video) pojemnika zawierajacego roztwor leku z wystepujacym lub nie zanieczyszczeniem jest
niemozliwos¢  powtarzalnego 1 jednoznacznego procesu segmentacji  elementow
interesujgcych, takich jak pecherzyki powietrza i drobiny leku, z kadru zawierajgcego
dodatkowo tto, krawedzie butelki/worka oraz nadrukowane na naczyniu napisy i grafiki. W
przypadku btednej segmentacji mozliwa jest sytuacja, gdy np. fragment napisu zostatby
btednie zinterpretowany jako obiekt, ktory nalezy w nastgpnym kroku sklasyfikowac [3].

Rozwigzaniem zastosowanym w ponizszej metodzie jest zastosowanie wysokiej jakosci
kamery cyfrowej do nagrania zamknigtego naczynia z wprawionym w ruch roztworem leku
cytostatycznego. Aby otrzymac nagranie, dla ktérego mozliwe jest przeprowadzenie dalszych
krokow, konieczne jest wprawienie w ruch naczynia poprzez powolne obrdcenie naczynia
dnem ,,do géry”, a nastgpnie gwattowne powrdcenie do pozycji poczatkowej. Taki zabieg
doprowadza potencjalny osad, zanieczyszczenie lub nierozpuszczony lek do opadania z gory
naczynia na dno, a tym samym odrdznia je od nieruchomych cze$ci obrazu (nadruki,
krawedzie naczynia), ktorych nie datloby si¢ poprawnie odseparowac i sklasyfikowaé w
kontekscie tej metody. Dokladniejszy opis wprowadzenia zawarto$ci naczynia w ruch jest
opisany w [4].

Jednym z profitéw podejscia ilosciowego jest mozliwos$¢ analizy obrazu w skali szarosci,
gdyz w przypadku rozpatrywania tylko ruchu nie jest potrzebna informacja o kolorze
wykrytych ruchomych obiektow Upraszcza to samg metode oOraz zmniejsza wymagania
odnos$nie stanowiska robota, poniewaz z reguly kamery czarno-biate sg tansze od
porownywalnej jakosci kolorowych odpowiednikow.

Materiat video z nagranymi ruchomymi obiektami jest nastgpnie poddawany algorytmowi
segmentacji pierwszego planu za pomoca metody Mixture of Gaussian [9]. Metoda ta jest
algorytmem subtrakcji tta i pozwala na usunigcie z kadru niepotrzebnych informacji, takich
jak nieruchome tto, krawedzie butelki, nadruki i napisy na naczyniu. Usuni¢cie tych
elementow z dalszych krokow pozostawia do analizy jedynie czynniki, ktére niosg
odpowiednig w konteks$cie tej metody informacje — obiekty ruchome.

Rezultat metody Mixture of Gaussian dla dwoch klatek jest binarng maska pierwszego planu.
W przypadku analizy ciggu nastepujacych po sobie klatek rezultat ten uogdlni¢ mozna do
nowego nagrania zawierajacego kolejne binarne maski pierwszego planu. Nagranie maski
binarnej zawiera informacje jedynie o ruchu pecherzykow powietrza i czastek fizycznych
(drobin i zanieczyszczen) w czasie, a wigc jest odpowiednie do dalszej analizy w kolejnych
krokach metody.

Wprowadzenie to pozwala zrozumie¢ istote¢ podstawowego zalozenia metody, czyli analizy
nagrania wprawionego w ruch roztworu. [2]. Kolejne etapy pozwalajace na skondensowanie

informacji na temat materialu video oraz docelowo Kklasyfikacje probek na podstawie
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ograniczonej informacji sg juz konsekwencjami tego wyboru 1 sg doktadniej opisywane juz w
kolejnych rozdziatach.

1.2 Plan ramowy metody

Przydatne w zrozumieniu idei, na bazie ktorych opiera si¢ opisywana metoda, mogg by¢
schematy blokowe opisujace w sposob graficzny przebieg informacji i danych.

Gloéwne etapy, z ktorych sktada si¢ metoda to:

e Otrzymanie wektorow opisujacych nagrania dla P probek uczacych (Rys. 1)

Rys. 1 Schemat pokazujgcy otrzymywanie wektorow opisujgcych.



e Zredukowanie wymiaru wektorow opisujgcych probki za pomoca metody PCA i
zastosowanie otrzymanych zredukowanych M-wymiarowych wektorow do
uczenia metody k-najblizszych sgsiadow (Rys. 2)

Zastosowanie metody
Skladowych (ang. PCA)
wektordw opisujacych

Uzycie rgcznie

uczacych do nauczenia
Zapamigianic modelu
metody FCA w celu
analizy nowej

Rys. 2 Redukcja wektoréw opisujgcych probke i jej klasyfikacja — schemat

e Uzycie nauczonej metody K-NN do klasyfikacji nowej probki (Rys. 3)



Przygotowanie
stanowiska

v

Otrzymanie wektora
wspoélczynnikéw opisujacych

(analogicznie do Kvs. 1)

h

' Crrzymanie dla nowej probkn M-wymiarowego
wektora opisujacego jej poloZenie w przestrzeni
glowmnych skladowych korzystajge 2 rezultatow

metody FCA

L 4

Uzycie uprzednio nauczonego klasyfikatora K-
NN do sklasyfikowania nowej probki na
podsiawie M-wymiarowego wekiora opisujacego

L 4

Podjecie decyzji, czy dana prabka leku jest
preygotowana poprawnie

Rys. 3 Schemat pokazujqcy podejscie metody do klasyfikacji nowej probki leku

Kazdy z gléwnych etapow ze wzgledu na swojg zlozonos$¢ opisywany jest w doktadnie w
kolejnych rozdziatach.

1.3 Problemy napotykane w trakcie stosowania metody

Ze wzglgdu na doswiadczalno-eksperymentalny charakter metody nie jest mozliwe
sprecyzowanie czy tez zamodelowanie problemu i jego rozwigzania w jednoznaczny i
doktadny sposdb. Wynika to zaréwno z ogromnej zlozono$ci ruchu statych czastek i
pecherzykow powietrza pod wptywem ruchu naczynia jak i z wielu innych czynnikéw
posrednich, opisywanych w ponizszym rozdziale. Problem automatycznej inspekcji optycznej
lekow cytostatycznych jest na tyle skomplikowany, ze metody i podejscia prowadzace do
jego rozwigzania lub tylko opisania w sposob przyblizony moga by¢ bardzo zrdznicowane.
Skuteczno$¢ takich metod nie jest tatwa do przewidzenia i dopiero zbadanie podej$cia oraz
wstepna implementacja metody moze pokaza¢, w jakim stopniu jest ona odpowiednia dla

posiadanych nagran.

Przyjecie okreslonego podejScia moze doprowadzi¢ do napotkania w kolejnych etapach
trudnosci, ktore przy alternatywnym zaprojektowaniu metody mogtyby nie by¢ istotne lub w
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ogole nie miatyby miejsca. Ta nieokre§lono$¢ problemu i nieprzewidywalnos$¢ konsekwencji
daje z jednej strony swobode przy zaktadaniu w metodzie kolejnych zalozen, ale tez
doprowadza do sytuacji, kiedy nie mozna w sposdb oczywisty zdecydowacd, czy dane
zatozenie, poczatkowo wydajace si¢ by¢ utatwieniem, nie uniemozliwi w pozniejszym etapie

skutecznej klasyfikacji probek jedynie na podstawie nagranego ruchu czastek/pecherzykow.

Oznacza to rowniez, ze trzeba przeanalizowac¢ wiele czynnikéw utrudniajacych rozwigzanie
problemu i zdecydowaé, ktore z nich mozna zignorowac, a ktoére z nich zaproponowana

metoda jest w stanie zneutralizowac czesciowo lub w sposob catkowity.

Ponizej przedstawione sg problemy i utrudnienia wzigte pod uwage w procesie projektowania
i implementacji metody.

Odwzorowanie 3-wymiarowej przestrzeni na 2-wymiarowym nagraniu

Ruch zaréwno pecherzykow powietrza jak i statych obiektow odbywa si¢ trojwymiarowe;j
przestrzeni. Nagranie zarejestrowane standardowg kamerg 2D obejmuje tym samym jedynie
czg$¢ informacji, jaka mozna ekstrahowac¢ z analizy ruchu. W szczegdlno$ci traci sig
informacj¢ 0 przemieszczeniu oraz o odleglosci czastek na kierunku obiektyw — obiekt.
Czg$ciowym rozwigzaniem tego problemu jest wprawienie zawarto$ci naczynia w ruch, co w
pewnym stopniu rekompensuje sptaszczenie obrazu.

Gwaltowny przeplyw obiektow i pecherzykéw powietrza

Ruch obiektow po wprawieniu w ruch (zwlaszcza pecherzykow) jest na tyle szybki, ze w
przypadku nagrywania z przecietng predkoscig (24-30 klatek) nie jest widoczne plynne
przemieszczenie obiektow i1 dochodzi do gwaltowanego ,,przeskoku” pojedynczego obiektu z
jednej klatki w druga. Ze wzgledu na to, ze metoda korzysta z ekstrakeji pierwszego planu za
pomocg algorytmu tworzgcego obraz roznicowy jest to znaczgce utrudnienie i konieczne jest
stosowanie kamer o mozliwo$ci nagrywania obrazu z wigksza szybko$cig. Uzyta zostata
kamera o mozliwo$ci nagrywania okoto 300 klatek na sekundg [23]. Wada tego rozwigzania
byta jednak bardzo niska rozdzielczos¢ kadru — 512x384 px. W docelowym stanowisku
zrobotyzowanym planowane jest uzycie wolniejszych kamer (ok. 180 klatek na sekundg) 0
wyzszej rozdzielczo$ci, ktore moglyby pomdc w uzyskaniu lepszych rezultatow [7].

Predkos¢ 300 klatek na sekund¢ oznacza, ze w przypadku uzywanego w metodzie
domyslnego parametru ILOSC_KLATEK = 325 (opisanego w rozdziale 3.1), zarejestrowany
materiat video obejmuje ok. 1.08 s ruchu cieczy.

Oswietlenie naczynia

Ze wzgledu na szybko$¢ kamery uzytej do nagrywania materiatdw video konieczne jest
odpowiednie dobranie o$wietlenia, ktore pozwoli na wilasciwe naswictlenie Kklatki w
stosunkowo krotkim czasie. Zastosowany oswietlacz powinien $wieci¢ z odpowiednio
wysoka (co najmniej 2 razy wyzsza niz szybkos¢ nagrywania kamery) czestotliwoscia lub
swieci¢ $wiattem cigglym, aby wyeliminowa¢ migotanie o$wietlenia. W poczatkowej fazie
nagrywania filmow uzywano standardowej zaréwki 60W, zasilanej z gniazdka elektrycznego

230V i1 przestonictej pleksiglasowa ptyta dzialajaca jako dyfuzor, jednak uzyskane
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niepozadane migotanie obrazu doprowadzito do zmiany o$wietlenia na §wiatto stoneczne. W
docelowym stanowisku zalecane jest zastosowanie wysokoczgstotliwosciowego oswietlacza
przemystowego [7].

Nadruk na naczyniach

Naczynia o zastosowaniach medycznych czgsto sg opisywane nadrukiem informujagcym o
zawarto$ci naczynia [4]. W przypadku tej metody, aby zminimalizowaé wplyw tych napisow
na dziatanie algorytmow konieczne bylo zastosowanie ekstrakcji pierwszego planu z
wykorzystaniem obrazu roéznicowego. Powoduje to usunigcie z dalszej analizy wszystkich

nieruchomych elementéw.
Niezamierzone ruchy naczynia

Sprezystos¢ naczynia moze powodowac niewielkie drgania jego krawedzi nawet w przypadku
zatrzymania si¢ po obrocie, co moze prowadzi¢ do btednego ich zaliczenia do maski
pierwszego planu. W przypadku tej metody doprowadzatoby to do zaklaman w ocenie
przebiegébw czasowych czastek, dlatego konieczne byto ustanowienie dla materiatu video
kazdej probki odpowiedniego ROI (ang. Region of Interest), pokrywajacego jedynie fragment
obrazu wewnatrz naczynia, dla ktdrego przeprowadzane bgda dalsze analizy.

Male obiekty

Niewystarczajgca rozdzielczo§¢ kamery oraz brak odpowiedniego obiektywu typu makro
sprawiajg, ze mate obiekty mogag zosta¢ niewykryte ze wzgledu na niezarejestrowanie je na
materiale video. Konieczne jest zatem stosowanie odpowiedniego sprzetu, ktory pozwala na
zneutralizowanie tego problemu.

Losowe zachowanie pecherzykow powietrza i obiektow oraz brak automatyzacji
wprawiania naczynia w ruch

Ze wzgledu na mozliwos¢ nagrywania probek jedynie recznie (bez udziatu ramienia robota
operujacego naczyniem) sam sposob wprawiania w ruch jest losowy i niemozliwe jest
dwukrotne powtoérzenie tego samego dziatania. Zauwazono, ze tworzenie si¢ pecherzykow i
ruch duzej grupy czastek w wytworzonych po obrocie naczynia wirach jest losowy i w
zwigzku z tym nie da si¢ zawsze przewidzie¢ i1 poprawnie przeanalizowa¢ zachowania
pojedynczych czastek. W wyniku przeprowadzonych obserwacji na duzej liczbie materiatow
nagraniowych uznano, ze dla proponowanej metody dopiero grupa czastek, traktowana jako
cato$é, jest wystarczajgco charakterystyczna i odporna na pojedyncze anomalie.

Niewystarczajaca liczba probek oraz potrzeba kalibracji pod docelowa aplikacje

Skuteczno$¢ dziatania metody opiera si¢ w duzej mierze na odpowiednio wysokiej liczbie
probek uzytych do nauczenia klasyfikatora i z tego powodu jej efekty moga rézni¢ sie w
sytuacji, gdy do uczenia algorytmu uzyto 30 probek zamiast ilosci rzedu setek.
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Oznacza to rowniez, ze po instalacji stanowiska robota z docelowa kamerg i oswietleniem
konieczne bedzie przeprowadzanie uczenia i kalibracji algorytmu po raz kolejny na podstawie
zupetnie nowych probek, gdyz jedynie ich dopracowanie moze pozwoli¢ na zwigkszenie
skuteczno$ci w nowym $rodowisku.

1.4 ldentyfikowane obiekty

Czgsé¢ z wnioskow i1 obserwacji zawartych w niniejszym rozdziale zostato przedstawionych w
opracowaniu [2]. Sposob, w jaki obiekty sa podzielone na kategorie odzwierciedla fizyczng
nature¢ zachowania si¢ obiektow i ich ruch po wykonaniu wymuszajacego obrotu. Nie
kategoryzuje sie ich w niniejszym opracowaniu w kategoriach wtasciwo$ci chemicznych.
Ruchome obiekty, ktore moga zosta¢ wykryte w trakcie procesu przygotowywania roztworow
lekéw cytostatycznych mozna podzieli¢ na nastepujace gldwne kategorie.

e Obiekty duze
e Obiekty sypkie
e Pecherzyki powietrza

Obiekty duze

Obiekty duze sg kategorig niezanikajacych obiektow, ktorych rozmiary przekraczajg Kilka
mm i ktorych konsystencja, ksztalt i kolor nie mogg zosta¢ skutecznie opisane i Sprecyzowane
przed pojawieniem si¢ takiego obiektu w kadrze.

Obiekty takie moga zosta¢ wykryte w momencie, gdy w trakcie procesu przygotowywania
roztworu dojdzie do nastepujacych niekontrolowanych zdarzen:

Ukruszenie fragmentu korka butelki / pojemnika (Rys. 4)
e Ulamanie koncowki igly
e Zlepienie si¢ zanieczyszczen lub leku w wiekszy obiekt

e Doprowadzenie do dryfowania w roztworze obiektu — ,,obtoku” o kolorze i ruchu

wyrdzniajacym si¢ na tle czystego roztworu
e Powstanie innych nieprzewidywalnych anomalii

Duze obiekty w docelowej aplikacji projektu sa wykrywane przez inny algorytm [2], dlatego
grupa ta zostata pomini¢ta w metodzie opiSywanej w ponizszym opracowaniu. Pominigcie to
jest uzasadnione, poniewaz z samego zatozenia metoda ta jest przeznaczona dla duzych grup
malych obiektow.
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Rys. 4 Fragment korka butelki ukruszonego podczas preparacji leku

Obiekty sypkie

Obiekty sypkie mozna opisa¢ nast¢pujacymi cechami, bedacymi zarazem wnioskami z

przeprowadzonych testow i podejs¢ w wykrywaniu zanieczyszczen w roztworach lekow.

Obiekty sg podobnego rozmiaru, a ich rozpigto$¢ w najszerszym miejscu nie
przekracza limitu kilku milimetrow, powyzej ktérego pojedynczy obiekt jest
skategoryzowany jako obiekt duzy,

[lo$¢ obiektow jest z reguty wicksza od kilku/kilkunastu,

Grupa obiektow po wprawieniu naczynia w ruch zachowuje si¢ na tyle powtarzalnie i
w spojny sposob, aby rozrézni¢ ruch nierozpuszczonego koncentratu leku od

zanieczyszczen i babli.

Mozna w sposdb empiryczny oceni¢ na podstawie ruchu i zachowania si¢ czastek,
czy w danym przypadku w roztworze znajduja si¢ obiekty sypkie. Implikuje to
mozliwo$¢ usystematyzowania i opisania tego ruchu za pomoca sformalizowanych

wspotczynnikow, na podstawie ktorych bedzie mozliwa dalsza klasyfikacja,

Jest to zbidr drobin, ktére w zalezno$ci od parametréw takich jak gestosé, lepkos¢ i
stopien rozpuszczenia (jesli dotyczy) moga zachowywac si¢ zréznicowany, ale wcigz
rozroznialny od pgcherzykow powietrza sposob,

Ze wzgledu na konsystencje koncentratu lekow cytostatycznych [5,6] dopuszczalne jest

zaliczenie ich do kategorii obiektow sypkich. Cechami wyrdzniajacymi te podgrupe sa:

12

Rozpuszczanie si¢ drobin w czasie, a tym samym permanentne zmniejszenie liczby
obiektow,

Po wprawieniu w ruch w sposob okreslony we wstegpie, obiekty opadaja z pewna
predkoscia z gornych czesci naczynia w strong jego dna,



Inng kategorig sypkich obiektow sa zanieczyszczenia, czyli drobiny, ktére mogly dostac si¢
do roztworu wraz z dawka lekow i pozostaly w nim po rozpuszczeniu leku. Cechy tej grupy
sg nastepujace:

e Drobiny zanieczyszczen z reguly nie podlegaja rozpuszczeniu si¢, a tym samym ich
liczba w czasie jest zdecydowanie bardziej stata niz przypadku koncentratu lekow,

e Po wprawieniu tej grupy w ruch mozna zaobserwowac nieskoordynowane dryfowanie
zanieczyszczen w roztworze w taki sposob, ze pomimo duzego rozproszenia w
naczyniu ich $rodek cigzko$ci pozostaje na bardziej statym poziomie, niz w przypadku
grupy lekow,

v N

e

Rys. 5 Nierozpuszczony lek przesypujgcy sie z géry RYS. 6 Nierozpuszczalne zanieczyszczenia unoszqce
naczynia.  Jako  zamiennik  rozpuszczalnego Si¢ w postact zawiesiny w roziworze rozpuszczonego

koncentratu leku uzyto sél kuchenng. leku. Zamiennikiem nierozpuszczalnego
zanieczyszczenia w danym przypadku byl pieprz.

Pecherzyki powietrza

Zawazono, ze gwaltowny ruch konieczny dla odpowiedniego wzruszenia wszystkich
obiektow sypkich czesto doprowadza do wytworzenia si¢ pewnej ilosci pecherzykow
powietrza. Zaobserwowano, ze charakteryzuja si¢ one znacznym zréznicowaniem ksztaltow i
wielkosci (Rys. 7). Zauwazono takze, ze pecherzyki charakteryzuja si¢ nastepujacymi
cechami:

e Nietrwaly charakter pecherzykéw powietrza powoduje, ze ilos¢ wykrytych obiektow
ruchomych bardzo szybko spada i po krotkim czasie osigga poziom bliski zeru.

e Pecherzyki powietrza wznosza si¢ gwaltowanie co rzutuje na przemieszczanie si¢

srodka ciezkosci pierwszego planu do gory.

e Zaniknigcie pecherzykow powietrza dla danej probki jest jednorazowe, co oznacza, ze

ich ilo$¢ z reguly nie wzrasta w czasie powyzej dotychczas osiggnigtej wartosci.
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Rys. 7 Klatka z poczgtkowej fazy nagrania czystego roztworu w chwili po wprawieniu w ruch. Zaobserwowane
pecherzyki powietrza charakteryzujq sie duzym zroznicowaniem ksztattu i wielkosci.

Ograniczona klasyfikacja probek

Zdecydowano si¢ na zmniejszenie liczby poszukiwanych typow probek do czterech gtdéwnych
Klas. Z powoddéw opisanych w poprzednim rozdziale pomini¢to analize i klasyfikacj¢ probek
z duzymi obiektami. W nawiasach kwadratowych znajduje si¢ uproszczona nazwa klasy,
uzywana w kolejnych rozdziatach do identyfikacji klasy probki.

e Czysty roztwor — [CZYSTA] — nie wykryto zadnych drobin, zanieczyszczen ani
pecherzykow powietrza — Probka sklasyfikowana do tej kategorii jest akceptowana
jako poprawnie przygotowana.

e Probka z pecherzykami powietrza - [BABLE] — Obiekty w probcee to pecherzyki,
wigc zostaje ona zaakceptowana jako poprawnie przygotowana.

e Probka z nierozpuszczonym lekiem — [LEK] — Po obrocie dochodzi do przesypu
drobin z goéry na dot. W celach testowych klasa symulowana byta za pomocg
krysztatkow soli kuchennej. Probka wymaga ponownego wymieszania.

e Probka z zanieczyszczeniem — [ZANIECZYSZCZENIA] — W roztworze ptywa
zawiesina nierozpuszczalnych drobin. W celach testowych symulowana za
pomoca drobin zmielonego pieprzu. Probka jest natychmiastowo odrzucana.

Pominigcie klasy [CZYSTA]

Decyzje odnosnie zaliczenia probki do klasy [CZYSTA] mozna podjaé nie przeprowadzajac
wigkszosci analiz koniecznych dla innych klas. Co wigcej, wprowadzenie do zbioru uczacego
klasyfikator probek opisujacych te klas¢ mogloby doprowadzi¢ do pogorszenia skuteczno$ci
metody w rozdzielaniu klas [BABLE], [LEK] i [ZANIECZYSZCZENIA] ze wzgledu na
zupetnie inny charakter przebiegow podstawowych cech oraz fakt, ze klasyfikacje tej probki
mozna okre$li¢c na podstawie prostego testu sprawdzajacego wilasnosci przebiegow
czasowych, opisanych w kolejnym rozdziale. Mianowicie, w przypadku tej kategorii pierwszy
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plan, czyli ruchome czg$ci obrazu sg catkowicie niewykrywalne (woda jest przezroczysta, a
pecherzyki nie zostaly wytworzone). Oznacza to, ze jezeli ilos¢ pikseli uznanych za pierwszy
plan utrzymuje si¢ na odpowiednio niskim poziomie (na granicy szumu kamery) to mozna
wnioskowac¢, ze ma si¢ do czynienia z probka klasy [CZYSTA]. Z tego powodu test ten
powinien zosta¢ wykonany na poczatku catej procedury, przed przejsciem do etapu
otrzymywania wspotczynnikow opisujacych przebiegi czasowe. W przypadku pozytywnego
testu przynaleznosci do tej klasy, dalsze kroki mogg zosta¢ zaniechane.

Oswietlenie

Wymagania dotyczace czestotliwosci oswietlaczy zostaty sprecyzowane w trakcie
nagrywania materiatlow, dlatego cz¢$¢ z zarejestrowanych probek jest obarczona nieznacznym
wplywem migotania tta. W pozniejszym etapie wszystkie probki nagrano przy S$wietle
stonecznym, cho¢ docelowo planowane jest zastosowanie Wysokiej jakosci oswietlacza.

W drodze testow zdecydowano si¢ na umieszczenie zrodla $wiatta za rozpraszajagcym
panelem z biato-przezroczystego tworzywa pleksiglasowego, dziatajacego jako dyfuzor
$wiatla. Swiatlo z tylu naczynia w doéé skuteczny sposob przyciemnia nieprzezroczyste
drobiny oraz uwypukla charakterystyczny ksztatt pecherzykow powietrza. Takie

zréznicowanie pozwala na bardziej efektywng analize w dalszych krokach.
Naczynie

W przygotowywaniu lekéw cytostatycznych, jako naczyn stuzgcych do preparowania
roztworow uzywa si¢ butelek szklanych lub plastikowych oraz workéw plastikowych.
Uzywane moze by¢ szklo/plastik przezroczysty lub kolorowy, jednak barwiony materiat
utrudnia analiz¢ zanieczyszczen ze wzgledu na mniejsza przepuszczalno§¢ $wiatla i

koniecznos¢ uzywania jasniejszego o§wietlacza.
Do celow raportu zastosowano uproszczone warianty naczynia na roztwor leku:

e Sztywna butelka z przezroczystego plastiku bez nadruku i bez naklejek (Rys. 8)
e Sztywna butelka z przezroczystego plastiku z nadrukiem i z naklejka (Rys. 9)

Taki dobor naczyfh pozwalal na wystarczajace zbadanie skuteczno$ci usuwania fragmentoéw
statych 1 tla przez algorytmy bazujace na tworzeniu maski pierwszego planu przez obraz
réznicowy oraz umozliwil sprawdzenie wstepnej postaci metody w uproszczonych
warunkach, w ktoérych sam materiat wykonania szkta/plastiku nie powoduje utrudnien w
analizie czgstek pltywajacych w roztworze.
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Rys. 8 Butelka bez naklejki Rys. 9 Butelka z naklejkq po prawej stronie

Podsumowanie

Odpowiednio dobrany sprzet w postaci kamery oraz dostosowanego o$wietlenia pozwala na
zbadanie skutecznosci metody w warunkach odpowiednio uproszczonych, w ktorych
naczynie zawierajace roztwor nie jest pokryte napisami ani utworzone z barwionego

materialu.
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1.5 Podsumowanie

Przedstawiony plan ramowy metody opisuje w sposob uproszczony przeptyw informacji w
metodzie: poczawszy od nagrania zawierajacego probke roztworu nalezacego do okreslonej
klasy, skonczywszy na zredukowanych wektorach jg opisujacych.

Rozdziat konfrontuje problemy napotykane przy jej stosowaniu z zalozonymi
uproszczeniami. Jedna z najbardziej znaczacych konsekwencji wynikajacych z poczatkowych
doswiadczen jest obranie do dalszej analizy obrazu rdznicowego uzyskanego z nagrania
probki z duzg predkoscig. Pozwala to na zachowanie informacji o pierwszym planie, czyli o
wszystkich ruchomych obiektach ptywajacych w roztworze.

Ze wzgledu na skomplikowany charakter analizowanego problemu konieczne jest zatozenie
pewnych uproszczen, ktore pozwalaja zawezi¢ zakres klasyfikowanych klas probek do
malego zbioru. Klasy nalezace do tego zbioru muszg umozliwia¢ ich wzajemne rozréznienie
na podstawie prostych cech opisujacych zachowanie ruchu czastek/pecherzykow zaliczonych
do pierwszego planu po wprawieniu w ruch catego naczynia za pomoca odpowiedniego
obrotu.

Klasy probek roztworu zostaly uproszczone do typow zawierajacych obiekty sypkie oraz
pecherzyki powietrza, natomiast klasa probki zawierajacej jedynie czysty roztwor (z
poprawnie rozpuszczonym lekiem i bez pecherzykow powietrza) ze wzgledu na tatwosc
wykrywania nie jest brana pod uwage w dalszych analizach metody. Z tego powodu
ogranicza si¢ klasyfikacje do klas: ZANIECZYSZCZENIA, LEK i BABLE.
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2 Otrzymanie wektora wspolczynnikow opisujacego probke
2.1 Wstep

Nagranie video probki nie jest wystarczajaco skondensowang informacja, ktérag mozna uzy¢
do uczenia klasyfikatora. Ze wzgledu na ilos¢ niepotrzebnych danych oraz duzy rozmiar
pojedynczej probki konieczne jest odpowiednie wytuskanie informacji zawartej w nagraniu
pod katem zastosowania jej do pOznicjszej klasyfikacji probek. Sposdb ekstrakcji jest
kluczowy dla efektywnego dziatania metody, jednak nie jest tatwe okresSlenie, ktore cechy
obrazu pozwolg na najbardziej szczegotowe odzwierciedlenie zachowania grupy czastek pod
wptywem ruchu. Z tego powodu zastosowano opisanie nagrania za pomoca duzej liczby
prostych wspotczynnikow, nie wiedzac jednak, ktore z nich maja najbardziej odpowiednie
wiasciwosci pod katem pozniejszej klasyfikacji.

Podejscie to daje duza elastycznos¢ algorytmu pod katem automatyzacji procesu. Wynika to z
faktu, ze w trakcie implementacji metody nie jest ustalane a priori, ktore wspotczynniki majg
mniejsza, a ktore wigksza wage. Odgorne zalozenia co do wag nadalyby metodzie zbyt
specyficzne wymagania odnosnie srodowiska (o$wietlenia i kamery), ktore moglyby nie by¢
aktualne w nowej aplikacji metody w innym s$rodowisku. Analogiczne podejscie polegajace
na stworzeniu systemu regul odno$nie wspoOlczynnikéw bylo wstepnie testowane w
poprzednich analizach [2], jednak w takiej metodzie proces rgcznego uczenia algorytmu
odpowiednich kryteriow byt nieefektywny i zawierat duza ilo§¢ zmiennych, ktore wymagaty
recznej kalibracji przy kazdej zmianie warunkow nagrywania probek. W podejsciu
zastosowanym w tej metodzie odpowiednikiem kalibracji parametrow klasowych jest uczenie
Klasyfikatora za pomocag duzej liczby probek nagranych w nowym $rodowisku. Nadaje to
odpowiednim wspotczynnikom wlasciwe wagi, CO 0znacza, ze metoda, przy odpowiednigj
ilosci probek uczacych, powinna dostosowaé si¢ do nowych warunkow 1 pozwoli¢ na

zautomatyzowang prace¢ bez znaczacej ingerencji w dziatanie algorytmoéw w trakcie uczenia.

Niniejszy rozdziat zawiera opis czesci metody odpowiedzialnej za pobranie materiatu video i
jego wstepna obrobke oraz etap przypisujacy kazdej z probek odpowiednie przebiegi czasowe
prostych cech opisujacych pierwszy plan kazdej klatki nagrania. Ostatnim etapem
opisywanym w tym rozdziale jest odpowiednie uproszczenie wszystkich otrzymanych
przebiegdw do wektora 30 wspotczynnikdéw opisujacych pojedyncza probke.

2.2 Nagranie materialu video

Material nagraniowy powinien zosta¢ nagrany zgodnie z wytycznymi opisanymi w rozdziale
2, majac na uwadze opisane utrudnienia i ograniczenia. Ze wzgledu na pracochtonne
przygotowywanie materiatow ilo§¢ probek nagraniowych zostata ustalona a priori na 10 dla
danej klasy. Otrzymane w ten sposob 3 klasy po 10 nagran zostaly uzyte do stworzenia grupy
probek uczacych klasyfikator.

W celu uodpornienia metody na zmienng dtugo$¢ nagrania ustalono, ze do dalszej analizy
przekazywana jest jedynie okreslona liczba klatek nagrania. W ten sposob, przy zachowane;j
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predkosci nagrywania jest zagwarantowane, ze predkos¢ zmian dla gléwnych cech bedzie
odzwierciedlata rzeczywiste tempo zmian w domenie czasowej.

Poczatkowa warto$é parametru ILOSC KLATEK otrzymano metoda prob i bledow i
ustalono na ILOSC_KLATEK = 200. Parametr ten wymagat kalibracji po zaprojektowaniu
pozostatych etapow metody. Ostatecznie, w ramach przeprowadzonych testow opisanych w
rozdziale 6, ustalono liczbe klatek wzietych do analizy na 325, co odpowiada nagrywaniu
ruchu obiektow w roztworze przez 1.08 s.

Nagrane filmy powinny zosta¢ przekonwertowane z wersji kolorowej do skali szarosci,
poniewaz informacja o kolorze jest zb¢dna w pozniejszych etapach. Ma to swoje uzasadnienie
w empirycznej obserwacji roztwordéw lekoéw, gdyz zauwazono brak mozliwosci identyfikacji
koloru zanieczyszczenia w przypadku ustawienia naczynia pomigdzy obiektywem a
o$wietlaczem (polozenie to jest wymagane w metodzie ze wzgledu na rozroznienie

zanieczyszczen od tla).

2.3 Ekstrakcja pierwszego planu

Wstep do Mixture Of Gaussian

Zgodnie z ustaleniami opisanymi w rozdziale 2 oraz zaproponowanymi zatozeniami metody,
aby rozrozni¢ umieszczony na naczyniu nieruchomy napis lub naklejk¢ o Dblizej
nieokreslonym ksztalcie od zanieczyszczenia lub czasteczki leku przylepionej do $cianki
naczynia, konieczne jest wprawienie tych obiektoéw w ruch. W przypadku, kiedy wszystkie
czasteczki zawieszone w cieczy bedg wprawione w ruch, a naczynie bgdzie nieruchome,
mozliwe jest wyekstrahowanie optyczne materii ptywajacej w roztworze w celu p6zniejsze;j
identyfikacji. Obiekty nieporuszajace si¢ sg nieistotne z punktu widzenia dalszych etapow,
dlatego wazne jest, aby sposob wprawienia w ruch zawarto$ci naczynia byl w stanie
,wzruszy¢” wszystkie obiekty znajdujace si¢ W naczyniu, tworzac przy tym jak najmniej
pecherzykow. Segmentacja ruchomych elementéw obrazu w czasie rzeczywistym jest
podstawowym etapem przeprowadzanym przed dalszg analiza obrazu w wielu
zastosowaniach wymagajacych nadzoru i kontroli.

Metoda ekstrakcji pierwszego planu uzyta w niniejszym opracowaniu jest bazujacy na
subtrakcji tla algorytm Mixture of Gaussian (MoG). Subtrakcja tha jest to rodzaj segmentacji
obrazu, ktorej celem jest odseparowanie obiektow ruchomych z nagrania (w tym przypadku
sypkich obiektow, pecherzykow itp.) od elementow nieruchomych (naczynia, tha, naklejek)
[8]. Najprostsze algorytmy subtrakcji tta bazuja na odejmowaniu od siebie aktualnej klatki
oraz zapamigtanego modelu tla, zazwyczaj aktualizowanego na biezaco na podstawie kilku do
kilkunastu poprzednich klatek. Istniejg rowniez odmiany algorytmow odporne na ruchy
periodyczne tla, dzigki czemu elementy obrazu takie jak drgajace Scianki naczynia, falujaca
woda lub licie poruszane na wietrze moga zosta¢ w pewnym stopniu zignorowane i
zaliczone do fragmentu tla. W ich przypadku stosuje si¢ metody statystyczne [10].
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Zastosowany w metodzie algorytm wykorzystujacy mieszanke rozktadéow Gaussa (ang.
Mixture of Gaussian), opisany szerzej w artykutach [9, 12], uwzgl¢dnia m.in. zmiany
natezenia Swiatlta oraz aktualizuje tlo na podstawie pewnej liczby poprzednich klatek. Do
subtrakcji tta uzywane jest podej$cie, w ktorym przypuszcza si¢, ze kazdy z pikseli moze
zosta¢ zamodelowany za pomocg mieszanki rozktadéw Gaussa o okreslonych parametrach. W
kolejnych krokach oblicza si¢, ktore piksele z nowej klatki odpowiadaja zatozonemu
modelowi i w zalezno$ci od wyniku uznaje si¢ je z pewnym prawdopodobienstwem za tlo lub
w przeciwnym wypadku za pierwszy plan. Grupowanie wykrytych pikseli z pierwszego planu
odbywa si¢ za pomocg analizy polgczonych komponentéw (ang. Connected Component
Labeling) [11]. Metoda MoG dziata zgodnie z oczekiwaniami przy zatozeniu, ze kamera

uzywana do rejestrowania nagrania nie zmienia potozenia w trakcie nagrania.
Uzycie funkcji

W $rodowisku Matlab zaimplementowana jest klasa ForegroundDetector z pakietu Vision
uzywajaca powyzej opisanej metody [12]. Zaimplementowana posta¢ algorytmu oparta jest
na postaci metody mieszanek Gaussa opisanych w [9] oraz [11]. Klasa ta pozwala na
inicjalizacj¢ detektora i ustawienie podstawowych parametrow metody takich jak:

e Liczba poczatkowych klatek uzywana do wstgpnego uczenia modelu tla (parametr
NumTrainingFrames). Ze wzgledu na krotkie nagrania (rzgdu kilkuset Klatek)
zmieniono domys$lng wartos¢ 150 klatek uczacych na 5, co pozwolilo na szybsze

nauczenie modelu tla.

e Liczba rozktadow Gaussa (parametr NumGaussians) w zamodelowanej mieszance
rozktadoéw zostata ustawiona na 5, co jest typowa warto$cia uzywang w tej metodzie.

e Poczatkowa wariancja w momencie inicjalizacji nowego rozkladu Gaussa. Jej
wartos$cig inicjalizowane sg wszystkie rozktady tworzace model Pierwszy plan — Tto.
Ze wzgledu na uzycie obrazu w skali szaro$ci (typ zmiennej Matlaba: uint8)
poczatkowo stosowano domyslng wartos¢ 30%, jednak w trakcie recznego
kalibrowania algorytmu uznano, ze warto$¢ 10> w dokladniejszy sposob ekstrahuje
najmniejsze drobiny, nie doprowadzajac jednoczesnie do nadmiernego wykrywania
szumu kamery jako pierwszego planu.

Zaproponowane powyzej warto$ci domyslne uzywane w tej konkretnej implementacji metody
MoG zostaty zaczerpnigte z [12].
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Rys. 10 Pojedyncza klatka przekonwertowana do Rys. 11 Maska logiczna pierwszego planu. Kolory
skali  szarosci. Na podstawie kolejnych klatek  maski zostaly odwrocone. Czarne elementy (o
algorytm MOG ekstrahuje pierwszy plan w postaci  wartosci logicznej 1) sq uznane przez algorytm MOG
logicznej maski oraz aktualizuje statystyczny model jako elementy pierwszego planu, czyli ruchome
ta. obiekty.

2.4 Otrzymanie przebiegéw czasowych gléwnych cech maski pierwszego

planu
241 Wstep

Otrzymana maska pierwszego planu nie definiuje sama w sobie informacji, ktora w czystej
postaci moze postuzy¢ do klasyfikacji probek. Konieczne jest zdefiniowanie pewnych cech
opisujacych w zwigzly sposob maske pierwszego planu pojedynczej klatki. Nastepujacy
rozdzial opisuje zaproponowane cechy (wspoétczynniki opisujace maske).

Kolejnym krokiem jest zebranie wartosci cech obliczonych dla kolejnych masek pierwszego
planu w postaci przebiegow, co pozwoli na pozniejszg ich analiz¢ pod katem trendow,

wartos$ci $rednich 1 innych wspotczynnikow.

Podobne podejscie, opisujace przebiegi ilosci czasteczek w czasie oraz wysokosci $rodka
ciezkosci, przedstawione zostatlo w publikacji [2]. Zaproponowane ponizej wspotczynniki
zostaly zaprojektowane tak, aby w doktadniejszy sposob oddawaé zachowanie przebiegu
czasowego pod katem pozniejszej klasyfikacji klasyfikatorem K-NN, w przeciwienstwie do
poprzedniego podejscia, w ktorym wspotczynniki byly dobierane pod katem systemu

regutowego.

Opisany w poprzednim rozdziale detektor pierwszego planu przeksztalca nowag klatke
otrzymang z nagrania na maske logiczng FG (tablice typu logicznego), ktora mozna

matematycznie opisa¢ w nastepujacy sposob:
foregroundSubtractor(KLATKA) = FG (1)
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FG = [b;;] € BOOL™ ", gdzie

1, KLATKA(m,n) uznana za pierwszy plan

FG(m,n) = {0, KLATKA(m,n) uznana za tto (2)

Przy takiej definicji tablicy FG mozna w sposéb opisany w ponizszych podrozdziatach opisac
matematycznie kazdg z cech. Cechy te, pomimo znacznego okrojenia pierwotnej informacji,
odzwierciedlajg te parametry, ktore s3 w metodzie istotne. Wartosci cech obliczane na
biezaco dla kazdej klatki wewnatrz ustanowionego Obszaru Zainteresowania (ang. Region Of
Interest) tworza przebieg czasowy dla nastepujacych wielkosci:

e Miejsce skupienia grupy czasteczek — przyblizone za pomocg srodka cigzkosci, z
reguty dos¢ jednoznacznie pokazuje, czy grupa czastek przemieszcza si¢ z gory na dot
(Jak obiekty typu LEK), dryfuje lub oscyluje na stalej wysokosci (jak w przypadku
klasy ZANIECZYSZCZENIA), czy wznosi si¢ do gory (jak klasa BABLE)

e [lo$¢ czasteczek — przyblizona za pomoca liczby réwnej ilosci pikseli uznanych za
pierwszy plan. Odzwierciedla informacje o wielkosci i licznosci obiektow, ktore w
danej klatce poruszaly si¢ w Obszarze Zainteresowania. W postaci przebiegu
czasowego pozwala na analize trendéw ilosci wykrytych obiektow w czasie i
umozliwia okreSlenie na tej podstawie niektorych wihasnosci nowej probki (np.
szybkiego zanikania czastek). Informacja ta moze pozwoli¢ na klasyfikacje
konkretnych klas, co jest widoczne w przypadku m.in. klasy BABLE, dla ktorej ilo§¢
czastek spada gwattownie, gdyz pecherzyki powietrza powstate przy obrocie naczynia
dos$¢ szybko zanikaja.

e Rozproszenie czasteczek — przyblizone za pomoca momentu bezwladnosci
obliczonego dla pikseli pierwszego planu. Przebieg ten moze by¢é pomocny w
rozroéznieniu  rozproszonych  zanieczyszczen charakterystycznych dla  klasy
ZANIECZYSZCZENIA od skupionych grup w probkach typu LEK.

Cechy takie jak $rodek ciezkosci oraz moment bezwtadno$ci moga by¢ uzywane w kontekscie
opisu obrazu [13]. Ponizsze podrozdzialy opisuja w sposob sformalizowany kazdg z tych
cech. Zaobserwowane empirycznie wtasnosci cech podane sa jedynie w celu uzasadnienia ich
uzycia, aczkolwiek nie jest to dowod, ze kazda z tych cech bedzie skutecznie rozrozniata
probki réznych klas. Zasadno$¢ uzycia takich cech jest mozliwa do rozstrzygnigcia w
kolejnych etapach poprzez analize skuteczno$ci klasyfikacji probek. Wynika to z faktu, ze
zadaniem uzywanej do redukcji informacji metody PCA jest automatyczne ,wybranie”
najbardziej réznicujacych wspotczynnikow z  wszystkich obliczonych na podstawie
przebiegdéw cech.

2.4.2  Srodek ciezko$ci - [CECHA1]

Matematyczny opis:
Centroid = (centroidX, centroidY), gdzie
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centroidX € [0, width(ROI)]
centroidY € [0, height(ROI)]

FWidth(ROD S REGNEROD ;o (g (7 )

CentroidX = " J=0
B Ilo$¢Czastek
idth(ROI height(ROI) . ..
oy _ B RO 3 e x sgn(FG (i)
t =
entrot Ilo$¢Czastek

ROI — prostokat zawierajacy interesujaca cz¢s¢ nagrania

(3)

(4)

Z punktu widzenia metody nie jest konieczne okreslenie potozenia $rodka ciezkosci wzdtuz

osi OX, poniewaz interesujgce jest tylko potozenie grupy czastek na osi OY (CentroidY),

ktore to obserwowane w czasie odzwierciedla opadanie lub wznoszenie si¢ grupy czastek.
Nastepujgce wlasciwosci sktadowej CentroidY tej cechy zaobserwowano empirycznie:

e Dlaklasy CZYSTA powinna by¢ ustalona na potowie wysoko$ci ROI
e Dlaklasy ZANIECZYSZCZENIA utrzymuje si¢ na wzglednie statym poziomie

e Dlaklasy LEK powinna w umiarkowanym tempie opada¢ z gory na dot naczynia

e Dla klasy BABLE szybko podnosi si¢ do gory

Zaobserwowane uwagi:

e Przy braku odpowiedniej ilosci czastek, cecha ustalana jest na poziomie $rodka

wysokosci i szerokosci obszaru ROL.

e Przekazywana do dalszych etapow sktadowa CentroidY zostata znormalizowana do

przedziatu [0,1] poprzez podzielenie przez height(ROI).
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ZANIECZYSZCZENIA LEK) z gory na dot naczynia

2.4.3 Tlos¢ czastek - [CECHAZ2]

Matematyczny opis:

width(ROI) height(ROI)

llo§¢Crastek = Z Z FG(i, )) (5)
i=0 =0

Wiasciwosci cechy zaobserwowane empirycznie:

o Dlaklasy CZYSTA cecha jest bliska zeru.
e Dlaklasy ZANIECZYSZCZENIA utrzymuje si¢ na do$¢ statym, wysokim poziomie

e Dla klasy LEK w niektorych sytuacjach rosnie do do$¢ duzej wartos$ci a nastepnie

zmniegjsza si¢ w podobnym tempie.
e Dla klasy BABLE szybko spada od do$¢ duzej wartos$ci

Zaobserwowane uwagi:

e Normalizacji cechy (5) dokonano poprzez podzielenie jej przez maksymalng mozliwa
ilos¢ pikseli wykrytych jako pierwszy plan (6), czyli:

Maxllos¢Czastek = width(ROI) * height(ROI) (6)
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2.4.4 Moment bezwladnosci - [CECHAS3]

Moment bezwladno$ci, czyli moment centralny drugiego rzgdu zostat zdefiniowany w danym
zadaniu nastepujaco (,,masa” jednego piksela wynosi 1):

width(ROI) height(ROI)
MB = 2 2 sgn(FG (i, ) * ((i — CentroidX)? + (j — CentroidY)?) (7)
i=0 =0

Wilasciwosci cechy zaobserwowane empirycznie:

e Dlaklasy CZYSTA cecha jest bliska zeru

e Dla klasy LEK w niektérych sytuacjach ro$nie do dos¢ duzej wartosci a nastepnie

zmniejsza si¢
e Dlaklasy BABLE widoczna jest duza zmienno$¢ wartosci w czasie

Ze wzgledu na wysokie maksymalne wartosci otrzymane w przypadku klatek nagrania
zawierajacych duza ilo$¢ rozproszonych czastek, zdecydowano si¢ na normalizacje wartosci
do przedziatu [0,1]. Normalizacj¢ uzyskano przez podzielenie wartosci cechy dla kazdej
klatki przez maksymalng teoretycznie osiagalng wartos¢ momentu bezwtadnosci (8) (osiagang
dla hipotetycznej sytuacji, gdy maska pierwszego planu to catkowicie zapetniony prostokat 0
srodku cigzkosci przesunietym W jeden z rogéw prostokata).

MaxMomentBezwladnoSci

1
= §Width(ROI) x length(ROI) = (width(ROI)? + length(ROI)?) (8)

2.45 Przykladowe przebiegi czasowe

Wszystkie powyzsze cechy zostaja obliczane na biezaco dla kazdej nowej klatki dajac w
wyniku zbidr trzech przebiegdw czasowych. Ze wzgledu na rozpieto$¢ przebiegu w czasie
niesie on informacje o zmianach i zachowaniu grupy czastek na réznych etapach danego
nagrania, a tym samym uwypukla réznice pomiedzy grupami, gdyz kazda z klas jest z reguty
reprezentowana za pomocg tych przebiegéw w specyficzny dla siebie sposéb.

Przyktadowe przebiegi obliczone dla 30 probek uczacych nalezacych do 3 gldwnych klas
zostaja przedstawione w Tab. 1. Nalezy zwroci¢ uwage na odwrocong skalg OY dla przebiegu
Cecha 1, ktéra wynika ze sposobu implementacji uktadu wspotrzednych przez program

Matlab (rosngca wartos¢ odpowiada opadaniu srodka cigzkosci).
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Tab. 1 Poglgdowe wykresy przedstawiajgce przebiegi czasowe cech 1-3 dla podstawowych trzech klas. Wykresy

zostaly wyskalowane od minimalnej do maksymalnej wartosci wystgpujgcej w danym przebiegu.
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Wizualizacja przebiegéw na wykresach pokazata, iz niektore cechy odzwierciedlajg roznice
miedzy-klasowe w lepszym stopniu niz inne. Oznacza to, ze prawdopodobnie konieczne
bedzie nadanie wigkszych wag wspotczynnikom opisujacym zdecydowanie bardziej
unikatowe przebiegi cechy 1 i jednej z cech 2 i 3 (jak pokazaly otrzymane wykresy, cechy te
sg reprezentowane przez podobne przebiegi).

Kolejnym wnioskiem jest zauwazenie, ze cho¢ niektore cechy opisuja probki konkretnych
klas w sposob spojny (m.in. w przypadku cechy 2 opisujacej probki klasy LEK), to istnieja
kombinacje, dla ktorych taka spdjnos$¢ nie jest zachowana. Jest to widoczne szczegdlnie w
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przypadku klasy BABLE i cechy 1, czyli wysokosci potozenia grupy czastek. Dopiero
uwzglednienie wnioskow z poprzedniego akapitu pozwala na poprawne interpretowanie tej
cechy, cho¢ nie jest to ogolng zasada.

2.5 Analiza i uproszczenie przebiegow czasowych cech
2.5.1 Wstep

Otrzymane w poprzednim etapie surowe dane sg podatne na chwilowe wahania powstate w
wyniku wystepujacych w nagraniu anomalii (m.in. nagtych skokéw Cechy 2 1 Cechy 3 w
chwili, gdy naczynie zadrgato w sposéb niekontrolowany i w konsekwencji $cianki naczynia
oraz powstate refleksy S$wietlne zostaly blgdnie uznane za pierwszy plan) oraz innych
czynnikow zaleznych od dzialania uzytych algorytméw. Jednym z najbardziej znaczacych
czynnikoéw, ktoére moglyby zaburzaé rezultaty jest fakt, iz algorytm subtrakcji pierwszego
planu generuje swoj model tta na podstawie pierwszych kilku klatek i z kazda kolejna klatka
aktualizuje ten model [9, 11]. W przypadku, gdy nagranie nie zaczyna si¢ w chwili, w ktorej
w Obszarze Zainteresowania nie ma zadnych obiektow, dojdzie do zafalszowanego
zamodelowania tta, a tym samym chwilowego zaklamania wykrywania czastek (tych, ktore w
poczatkowej fazie uczenia poruszaty si¢ zbyt wolno 1 zostaly uznane za tlo). Dlatego
konieczne jest usuni¢cie z dalszej analizy pierwszych kilkunastu pozycji z przebiegéw
czasowych, co odpowiada chwili, w ktorej model tla jest juz skorygowany o poczatkowe
btedy.

Z punktu widzenia implementacji, kazda z cech obliczana jest dla masek pierwszego planu
odpowiadajacych kolejnym klatkom nagrania i jest umieszczana w tablicy o dtugosci
ILOSC KLATEK — 1 (ze wzgledu na otrzymywanie maski pierwszego planu w sposob
réznicowy). Otrzymane sa w ten sposob nastepujace przebiegi czasowe:

e PRZEBIEG_CECHA1l
e PRZEBIEG_CECHA2
e PRZEBIEG_CECHA3

Informacja o zachowaniu grupy czastek w postaci przebiegdw jest na tym etapie metody
wystarczajaco okrojona, aby pozwalala na analize i obrobk¢ przed koncowa nauka
klasyfikatora.

Wstepna obserwacja przebiegow czasowych cech pokazata, ze jest mozliwe sprecyzowanie
pewnych wspotczynnikow (opisanych w kolejnych podrozdziatach) ekstrahujgcych
informacje o trendach i wlasciwos$ciach przebiegéw pod katem ich pdzniejszej klasyfikacji.

Dla kazdego z przebiegdw uzyto tego samego zestawu wspotczynnikéw do jego opisania. W
przypadku ilosci czasteczek (CECHA2) i momentu bezwladnosci (CECHA3) zachowano
dodatkowo informacje¢ sprzed normalizacji informujacej o skali maksymalnej ilosci pikseli
pierwszego planu i maksymalnego momentu bezwtadnosci.
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2.5.2 Obrébka przebiegu

Z powodow opisanych na poczatku rozdzialu konieczny jest etap poprzedzajacy dalsze
opisywanie przebiegéw odpowiednig wstepna obrobka.

Obcinanie krancéw przebiegu

Ze wzgledu na czesto najbardziej znieksztalcone informacje na poczatku przebiegu stosuje si¢
obcinanie (11) poczatku przebiegu — fragmentu o dtugosci USUN_KLATKI_POCZATEK =
25 Klatek.

Operacja na odpowiednim wektorze jest opisana nast¢pujacym pseudokodem:

lewy = USUN_KLATKI_POCZATEK (9

prawy = length(przebieg) (10)

przebieg = przebieg(lewy : prawy) (11)
Wygladzenie przebiegu

Na calym przebiegu stosuje si¢ filtr usredniajacy Savitzky-Golaya o wielomianie
usredniajgcym rzedu 3 oraz oknie 0 rozmiarze 49 Kklatek, aby usung¢ wplyw naglych
,,Skokow” oraz odszumié¢ przebieg. Do tego filtru stosowana jest funkcja programu Matlab:
sgolayfilt().

Filtr Savitzky-Golay’a jest rodzajem filtru cyfrowego uzywanego do wygladzania funkcji
oraz zwigkszajacego stosunek sygnatu do szumu bez nadmiernego znieksztalcenia samego
sygnatu. Rezultat ten jest osiggany poprzez aproksymacje przylegajacych kolejno punktow
krzywej (w liczbie rownej ROZMIAR_FILTRU) za pomoca wielomianu niskiego rzedu
metoda najmniejszych kwadratow [14]. Filtr ten zostal wybrany ze wzgledu na mozliwos¢
implementacji sredniej kroczacej, uzywanej powszechnie przy przebiegach czasowych do
wygtadzania lokalnych fluktuacji przy zachowaniu globalnych trendow [14].

ROZMIAR_FILTRU = 49
rzadWielomianu = 3
przebieg = sgolayfilt(przebieg, rzadWielomianu, oknoFiltru ) (12)

Parametry funkcji dobrano metoda prob i1 bledow tak, aby osiggnag¢ zamierzone
odfiltrowywanie nie zatracajac informacji o globalnych trendach zaobserwowanych dla
przebiegu (Rys. 14). Wymagana jest doktadna kalibracja parametru ROZMIAR_FILTRU w
fazie testow.
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Rys. 14 Filtracja przebiegu filtrem usredniajgcym Savitzky-Golay'a
2.5.3 Wspélczynniki opisujace przebiegi czasowe

Wspodtezynniki zaproponowane do opisu obrobionego przebiegu miaty za zadanie wyluskaé
informacje o trendach, skrajnych wartos$ciach oraz usrednionych wartosciach poczatkowych i
koncowych, co po wstepnej analizie wykresow probek uczacych uznano za odpowiednie
podejécie. Ponizsze wspotczynniki sg po czgsci oparte na sposobie opisu krzywej
opracowanym przy pierwszych eksperymentach z roztworami lekow, przedstawionym w [2].
Zaproponowano 10 wspotczynnikéw opisujacych jeden przebieg. Ze wzgledu na analogiczny
charakter informacji wytuskiwanych z przebiegéow, ten sam zestaw 10 wspotczynnikoéw jest
uzyty do analizy wszystkich 3 przebiegow.

Nachylenie dwudzielone

Wyjasnienie - Opisuje nachylenie oddzielnie pierwszej 1 drugiej potowy przebiegu
czasowego. Nachylenie liczone jest na podstawie pierwszej i ostatniej wartosci danego
przedzialu. W ten sposob obliczone nachylenie pomnozone jest razy 1000 dla odpowiedniego
wyskalowania.

Wzory:
Dlug — dtugo$c przebiegu (indeks ostatniego elementu)
PolowaDlug — potowa przebiegu (indeks Srodkowego elementu)

L przebieg(PolowaDlug) — przebieg(1)
nachyleniel = 1000 * PolowaDlug (13)

przebieg(Dlug) — przebieg(PolowaDlug)

nachylenie2 = 1000 * (14)

PolowaDlug

Wizualizacja wspotczynnikow nachyleniel oraz nachylenie2 zostala przedstawiona na
Rys. 15. Ich wartosci mozna utozsamia¢ z tangensem kata nachylenia aproksymacji
odcinkiem do poziomu osi OX dla obydwu przedziatow.
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Rys. 15 Wizualizacja wspotczynnika nachylenie 1 i nachylenie 2. Ich wartosci mozna utozsamiac¢ z tangensem
kqta nachylenia aproksymacji odcinkiem kazdego z przedziatow do poziomu osi OX.

Regresja liniowa

Wyjasnienie — Regresja liniowa opisuje nachylenie w skali catego przebiegu. Krzywa zostaje
zaproksymowana za pomocg funkcji liniowej (najlepsze dopasowanie jest okreslone metoda
najmniejszych kwadratow) [15].

Do obliczania stosuje si¢ funkcje programu Matlab: polyfit() dla rzgdu aproksymac;ji
réwnemu 2 [16].

Otrzymane wspotczynniki:
nachylenie_aprox — nachylenie zaproksymowanej krzywej do osi OX

blad_aprox — btad sredniokwadratowy przyblizenia

Srednia i wariancja

Wyjasnienie — Opisuja poziom przebiegu w danym czasie poprzez $rednig (wspotczynnik
$rednia) oraz zmienno$¢ przebiegu poprzez kwadrat odchylenia standardowego
(wariancja). Wspotczynnik zaprojektowany pod katem rozroézniania podobnych
przebiegdw bedacych na roznych poziomach ,,zakresu” wartos$ci.

Usredniony koniec/poczatek

Wyjasnienie — okresla usredniony poziom przebiegu oddzielnie dla fragmentu poczatku i
konca przebiegu. Wspotczynniki te zostaly zaproponowane, poniewaz w wielu przypadkach
sama zmiana pomiedzy poczatkiem, a koncem przebiegu moze wskazywac na przynaleznos¢

do ktorejs z klas. Widoczne jest to m.in. na przyktadzie klasy BABLE, w ktorej poczatkowe
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warto$ci przebiegu CECHA2 s3 wysokie 1 szybko si¢ zmniejszaja, pod koniec osiagajac
poziom bliski zeru.

Ilos¢ klatek wzicta do $redniej jest okreslona przez parametr ZAKRES SREDNIA i w
domys$lnym przypadku wynosi 50. Do usredniania wartosci uzyto funkcji programu Matlab:
mean().

Wzory:
sredniaPoczatek = mean(przebieg(1: ZAKRES_SREDNIA)) (15)

sredniaKoniec = mean(przebieg(Dlug — ZAKRES_SREDNIA : Dlug)) (16)

Konieczna jest Kkalibracja parametru ZAKRES SREDNIA w ramach przeprowadzanych
testow.

Warto$¢é minimalna/maksymalna

Wyjasnienie — opisuje odpowiednio minimalny i maksymalny element przebiegu.
Wspotczynnik zostat zaproponowany, aby zachowa¢ informacj¢ nie tylko o trendach
wystepujacych w przebiegach, ale rowniez 0 skrajnych wartosciach przebiegu.

Wozory:
przebiegMin = min(przebieg) (17)
przebiegMax = max(przebieg) (18)

2.6 Podsumowanie

Rezultatem tego etapu metody jest otrzymanie wektora ztozonego z 30 wspotczynnikow
opisujacych przebiegi czasowe odpowiednio $rodka ciezkosci, ilosci czastek i momentu
bezwladnosci maski pierwszego planu (Tab. 2). Wektor ten, cho¢ jest juz duzym
uproszczeniem poczatkowej postaci opisu probki, t0 wcigz nie jest materiatem, ktory w
sposob efektywny mozna uzy¢ do porownan z nowymi probkami. Cze$¢ ze wspotczynnikow
jest ze sobg w duzym stopniu skorelowana, inne nie majg zadnej korelacji lub nie sg
wystarczajgco roznicujgce pod katem odrozniania probek akceptowalnych od tych
nieakceptowalnych. Istnieje wigc potrzeba redukcji zmiennych opisujacych kazda z probek
tak, aby proces klasyfikacji odbywal si¢ jedynie za pomocg istotnych statystycznie i
jakosciowo wspoélczynnikow. Rozwigzaniem tego problemu jest metoda PCA opisana w
kolejnym rozdziale.
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Tab. 2 Lista wspolczynnikow opisujgcych pojedynczq probke

Przebieg V\,/zorzec. Na}zwa
wspotczynnika | skrotowa

nachyleniel cl
nachylenie2 c2

5 blad_aprox c3
% s'red-nia : c4
1 wariancja c5
§ przeb!egng c6
S przebiegMin c7
| sredniaPoczatek c8
sredniaKoniec c9
nachylenie_aprox c10
nachyleniel cll
nachylenie2 cl2
blad_aprox cl3

S |$rednia cl4
§ wariancja cl5
Q przebiegMax cl6
= przebiegMin cl7
sredniaPoczatek cl8
sredniaKoniec c19
nachylenie_aprox c20
nachyleniel c21

. nachylenie2 c22
% blad_aprox c23
§ $rednia c24
& | wariancja c25
—G’E przebiegMax c26
§ przebiegMin c27
‘23 sredniaPoczatek c28
sredniaKoniec c29
nachylenie_aprox c30




3 Redukcja wymiaru wektoréw opisujacych prébki metoda
analizy glownych skladowych (PCA)

3.1 Wstep do PCA

Opis i dzialanie metody

Metoda analizy gtownych sktadowych (ang. Principal Component Analysis — PCA) jest jedng
z najbardziej popularnych metod analizy czynnikowej. W metodzie tej dany jest zbidr danych
sktadajacy si¢ z P obserwacji (probek), z ktorych kazda opisana jest przez N
wspotczynnikéw, co moze by¢ interpretowane jako chmura P punktow w przestrzeni N-
wymiarowej. Glowng ideg metody jest redukcja wymiaru zbioru danych zlozonych z duzej
liczby nieskorelowanych zmiennych zachowujac jednoczesnie jak najwigcej z catkowitej
zmiennos$ci obecnej w zbiorze danych (interpretacja catkowitej i pojedynczej zmiennosci
opisana jest pod koniec niniejszego rozdziatu). Osiaga si¢ to poprzez transformacje w nowy
zestaw zmiennych, tzw. gtownych sktadowych (ang. principal components), ktére sa
nieskorelowane i utozone w taki sposob, ze pierwsza ze z nich zachowuje najwicksza czes¢
zmiennos$ci zawartej w oryginalnych zmiennych (czyli maksymalizowana jest wariancja
pierwszej sktadowej), druga sktadowa zachowuje drugg najwieksza cze$¢ itd. [17]. Powoduje
to, ze kolejne glowne sktadowe maja coraz mniejszy udziat w catkowitej zmienno$ci zbioru
danych, a tym samym przy niewielkim poziomie btgdu mogg zosta¢ odrzucone nie zatracajac
duzej czgsci tej zmiennosci.

Metoda ta pozwala na zidentyfikowanie wzorcéw i relacji w zbiorze danych, a przede
wszystkim na przedstawienie danych w sposob podkreslajacy réznice 1 podobienstwa
wystepujace w danych [18]. Jest to szczegdlnie uzyteczne przy analizie wysokowymiarowych
zbiorow danych, w przypadku ktérych graficzna reprezentacja i analiza wykresu nie zawsze
jest mozliwa. To | wcze$niej opisywana zdolnos¢ do kompresji danych powoduje, Ze metoda
PCA jest wykorzystywana w wielu zastosowaniach, poczawszy od kompresji obrazéw w
grafice komputerowej po analize¢ duzych zbioréw danych w statystyce.

Z matematycznego punktu widzenia metoda PCA polega na przeksztalceniu danych za
pomoca liniowej transformacji ortogonalnej do nowego uktadu wspotrzednych, w ktorym
najwigcksza wariancja projekcji zbioru danych odpowiada pierwszej wspotrzednej nowego
uktadu (nazywana pierwszg gldwng skladowsg), kolejna najwigksza wariancja odpowiada
drugiej wspoétrzednej itd. [17]. W raporcie uzywana jest wersja metody PCA opartej na
macierzy korelacji.

Konieczne jest zwrocenie uwagi na fakt, ze metoda PCA jest podatna na skalowanie
zmiennych (gdyz ta sama zmienna pomnozona przez duza stala nadaje jej duzo wicksze
znaczenie, gdyz stopien jej udziatu w wariancji zbioru danych odpowiednio wzrasta). Z tego
powodu stosuje si¢ uprzednig standaryzacje wszystkich zmiennych (w przypadku macierzy
kowariancji stosowatoby si¢ jedynie przesunig¢cie kazdej zmiennej o warto$¢ oczekiwang),
cho¢ nie jest to rozwigzanie, ktore gwarantuje dobre rezultaty metody. W przypadku tego

opracowania uzasadniono konieczno$¢ dokonania odpowiedniej standaryzacji tym, ze
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pomimo wstepnego skalowania wspotczynnikow w fazie opisu przebiegow czasowych
wyrazajg si¢ one w roznigcych si¢ znaczaco zakresach. Tym samym wariancje zmiennych o
duzym zakresie wartosci (jak np. $rednia sktadowej Y $rodka cigzkosci z catego przebiegu)
bez odpowiedniego standaryzowania wyparlaby w duzym stopniu wpltyw wariancji
pochodzacy od zmiennych o malym zakresie (pomimo tego samego poczatkowego
wyskalowania zakresu wspotczynnika), czyli np. matych wartosci momentow bezwtadnosci.

Algorytm obliczania PCA

Podczas, gdy szczegdlowy opis metody PCA wraz z wyprowadzeniami znajduje si¢ w
publikacji [17], ramowy schemat algorytmu jest nast¢pujacy:

e Zgromadz dane w macierzy SuroweDane 0 rozmiarze P X N, gdzie kazdy wiersz

odpowiada innej obserwacji, a kazda kolumna innej zmienne;j

e Zestandaryzuj kazda ze zmiennych dziatajac na odpowiednich kolumnach. Po tym
etapie kazda zmienna bedzie miata wartos¢ oczekiwang rowna 0 1 wariancje rowng

1. Przeksztalcone zmienne zawarte s3 w macierzy StdSuroweDane

e Oblicz estymowang macierz korelacji R dla macierzy StdSuroweDane. Poniewaz
zmienne odpowiadajgce wspotczynnikom sg ustandaryzowane, to wzor jest taki
sam jak w przypadku macierzy kowariancji:

R * StdSuroweDane” x StdSuroweDane (19)

“P_1

e Oblicz wartos$ci 1 wektory wlasne macierzy korelacji R

o Ul6z wektory wlasne w kolejnosci nierosngcej odpowiadajacych im wartoSci
wlasnych. Przy redukcji wymiaru danych z N do M wymiaréw zachowaj jedynie

pierwsze M wektoréw wlasnych w macierzy przeksztatcenia T
e Oblicz potozenie danych w nowej przestrzeni za pomocg wzoru:

StdNoweDane = T * StdSuroweDane (20)

Powyzszy algorytm pozwala przeksztalci¢ zbior danych do nowej przestrzeni o
zredukowanym wymiarze. T¢ samg macierz T mozna uzy¢ do przeksztalcenia nowego,
pojedynczego wektora wspoOtczynnikow opisujacego klasyfikowang probke do tej samej
przestrzeni, jednak konieczne jest uprzednie przeksztalcenie nowego wektora w taki sam
sposob, w jaki ustandaryzowano probki uczace w kroku 2 powyzszego algorytmu.

Interpretacja zmiennos$ci zbioru danych pod katem metody PCA

Przy interpretacji rezultatdw metody PCA uzywane jest stwierdzenie, ze gtéwna sktadowa
moze wyjasnia¢ okreslong czes$¢ (zazwyczaj wyrazang w procentach) catkowitej zmiennosci
danych. Pojecia te odpowiadaja warto$ciom liczonym w nastepujacy sposob. W metodzie
PCA stopien zachowania zmienno$ci danych (ang. variability) dla danej gtoéwnej sktadowej
odpowiada proporcjonalnie odpowiadajacej jej warto$ci whasnej. Oznacza to, ze wielko$é
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warto$ci wlasnej mozna utozsamia¢ z wariancjg danej sktadowej. Z tego powodu stosuje si¢
sortowanie otrzymanych wektorow wiasnych (czyli gtownych sktadowych) na podstawie
nierosngcej kolejnosci odpowiadajacych im wartosci wtasnych. W zwigzku z tym catkowita
zmienno$¢ danych odpowiada sumie wszystkich wartosci wlasnych macierzy kowariancji
(lub korelacji), podczas gdy zmienno$¢ wyjasniana przez pojedyncza gléwnag sktadowsg
wyrazona w procentach odpowiada ilorazowi odpowiadajacej warto$ci wlasnej 1 sumy

wszystkich warto$ci wlasnych.

3.2 Redukcja wymiaru

Wstep

Dane wejsciowe W postaci 30 wspotczynnikow opisujacych kazdg z 30 probek video zebrano
w macierzy SuroweDane, w ktorej kazda kolumna odpowiada jednemu wspotczynnikowi
natomiast wiersz odpowiada jednej probce opisanej przez zestaw wspotczynnikow. Nastepnie
dokonano standaryzacji kazdej ze zmiennych odpowiadajacej kolumnie w macierzy
SuroweDane, co daje nowa macierz StdSuroweDane. Jednocze$nie zapamigtano dla kazdej
ze zmiennych (kolumn) warto$¢ oczekiwang oraz odchylenie standardowe, co bedzie

konieczne do ,,pseudo-ustandaryzowania” nowej probki przed pdzniejsza klasyfikacja.

Ze wzgledu na ilo$§¢ wspoOlczynnikow opisujacych probki trudne jest samodzielne
przeanalizowanie i utworzenie regut pozwalajacych na skuteczne sklasyfikowanie probek na
podstawie takich wspotczynnikow. Wynika to z faktu, ze czg$¢ zmiennych moze by¢ ze sobg
W mniejszym badz wigkszym stopniu skorelowana i moglaby by¢ zastagpiona nowym
wspotczynnikiem bedacym kombinacja liniowa tych ze zmiennych, ktore niosa ze soba
najwigcej rozrozniajacej informacji. Opisana tu korelacja zmiennych jest widoczna na Rys.
16. Biorac pod uwage np. wspdtczynnik c4 wida¢ silne skorelowanie dodatnie pomiedzy tym
wspoétczynnikiem, a m.in. wspotczynnikami c6,c7,c8 ic9. Oznacza to, ze w zbiorze probek
uczacych dla przebiegu s$rodka ciezkosci istnieje zalezno$¢ pomigdzy warto$cig $rednig
przebiegu a warto$cig minimalng, maksymalng i usrednionym poczatkiem i koncem tego
przebiegu, co jest rozsadng obserwacja. Podobne zalezno$ci mozna zaobserwowacé rowniez

dla innych zmiennych, m.in. dla grupy wspotczynnikéw c11, c18, c19, c20 i c21.
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Rys. 16 Macierz korelacji macierzy danych wspotczynnikéw po ustandaryzowaniu wspoétczynnikow (macierzy
StdSuroweDane). Pierwsza kolumna i wiersz tabeli to wspotrzedne wspétczynnikéow c1-¢30, a kolor na
przecieciu wspotrzednych odzwierciedla stopien korelacji odpowiednich wspotczynnikow. Legenda: Kolor
ciemno-niebieski — silna korelacja dodatnia, kolor ciemno-czerwony — silna korelacja ujemna, kolor bialy — brak
korelacji pomiedzy wspoétczynnikami

Zadaniem metody PCA jest obliczenie nowych wspotczynnikow — glownych sktadowych,
ktoére moga skutecznie zastapic ,,surowe” 30-wymiarowe dane uproszczong, kilkuwymiarowsa

przestrzeniag w sposob opisany we wstepie teoretycznym.

Do obliczenia metody zastosowano zaimplementowang w programie Matlab funkcje pca()
[19]. W ramach analizy dziatania metody przetestowano redukcje wymiaru surowych danych
do M glownych sktadowych, gdzie M € [1,2,3,4,5,6,7,8,9]. Zaniechano analizy wynikow dla
M > 9, poniewaz juz w przypadku 9-wymiarowej przestrzeni rezultaty redukcji byty
wystarczajace do zobrazowania dziatania metody. Analiza zbioru danych uczacych w
zredukowanej przy pomocy PCA przestrzeni opisana jest ponizej, natomiast wyniki testow
analizy gtownych sktadowych w kontekscie catosci metody zostaly przedstawione w
rozdziale 6.

Rezultat dzialania metody PCA

W wyniku dziatania metody PCA obliczono pierwsze 9 gtownych sktadowych (F1- F9). Ze
wzgledu na wlasnosci metody, aby zastosowa¢ redukcje do M wymiarow wystarczy
pozostawi¢ w kolumnach macierzy przeksztatlcenia T obliczone M pierwszych glownych
sktadowych. Tym samym, aby przenalizowa¢ wyniki mozna postuzy¢ si¢ zbiorczymi
tabelami i wykresami dla 9 wymiaréw i odpowiednio zinterpretowac je dla mniejszych M.
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Zgodnie z oczekiwaniami przeksztatcenie punktow ze starej (N = 30) do nowej przestrzeni
M-wymiarowej pozwolito na usunigcie korelacji ze zmiennych opisujacych probki. Widaé to
szczegolnie przy porownaniu macierzy korelacji dla danych opisujacych probki w starej (Rys.
16) i nowej (Rys. 17) przestrzeni generowanej przez ortogonalne gtdéwne sktadowe.

Gtowna sktadowa
F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

Gidwna sktadowa
il
Ln

Rys. 17 Macierz korelacji dla zbioru danych w przestrzeni pierwszych 9 gltownych skiadowych. Pierwsza
kolumna i wiersz to wspolrzedne glownych sktadowych FI-F9, a kolor na przecigciu wspolrzednych
odzwierciedla korelacje odpowiednich wspotczynnikow. Legenda: Kolor ciemno-niebieski — silna korelacja
dodatnia, kolor ciemno-czerwony — silna korelacja ujemna, kolor bialy — brak korelacji pomigdzy
wspotczynnikami.

Analiza sumarycznej zmienno$ci dla kolejnych gtownych sktadowych (ang. cumulative
variability) pokazuje, ze w przypadku redukcji do zaledwie 5 pierwszych gléwnych
sktadowych zachowane jest ponad 80% catkowitej zmiennosci zbioru danych, natomiast w
przypadku pozostawienia 9 pierwszych gtéwnych sktadowych warto$¢ ta osigga ponad 95%.
Rezultaty dla pozostatych M, okreSlone jako przeksztalcenie danych do przestrzeni
generowanej przez glowne sktadowe F1 do FM zostaty przedstawione w Tab. 3.

Tab. 3 Wyniki zastosowania metody PCA na 30-wymiarowym zbiorze danych. Wiersz Zmiennosé¢ - Zmiennosé

zbioru danych wyjasniana przez dang glowng sktadowq (%), Sumaryczna zmiennos¢ - Sumaryczna zmiennosé
zbioru danych wyjasniana przez dang i poprzedzajgce jq sktadowe (%)

Glowna sktadowa F1 F2 F3 F4 |F5 |F6 F7 F8 F9
Warto$ci wlasne 9.75| 7.40| 3.62| 2.16| 149| 1.38| 1.34(0.97 | 0.62]...
Zmiennos¢ (%) 32.49|24.67|12.06| 7.21| 496| 459| 4.46|3.22 | 2.08]...
Sumaryczna zmienno$¢ (%) | 32.49 | 57.16 | 69.22 | 76.43 | 81.40 | 85.99|90.45|93.67 | 95.75| ...
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W celu zobrazowania wpltywu ilosci gtownych sktadowych na zachowang sumaryczng
zmiennos¢ zbioru danych, informacje z Tab. 3 przedstawiono na Rys. 18.
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Zmienno$é/Sumaryczna zmiennosé (%)

20%

10%

Gtéwna sktadowa F_ M

Rys. 18 Wykres przedstawia udziat pierwszych 9 giownych skiadowych w zachowaniu zmiennosci pierwotnego
zbioru danych przedstawiony jest na wykresie stupkowym. Linig cigglg narysowany jest wykres przedstawiajgcy
sumaryczny procent zmiennoSci wyjasniany przez danq i poprzedzajgce gtowne skladowe.

Na przyktadzie redukcji danych do M = 2 wymiardéw pokazano wplyw doboru gtoéwnych
sktadowych uzytych do generowania nowej przestrzeni na roztozenie probek z roznych klas
(Tab. 4). Zaobserwowano, ze dla przestrzeni (F1, F2) klasy sa rozmieszczone w tatwych do
odseparowania obszarach, natomiast w przypadku sktadowych (F1,F3) klasy
ZANIECZYSZCZENIA i BABLE w duzym stopniu si¢ naktadaja.

Tab. 4 Wykresy przedstawiajq zbior punktéow uczgcych zredukowany do dwuwymiarowej przestrzeni przy

zachowaniu rozroznienia klasowego. Wykres (8) — Redukcja do giownych skiadowych F1 i F2, (b) — F2 i F3, (c)
-F3iFl
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Trzecia glowna skladowa F1
»

Pl *  ZANECZYSZCZENIA
1 LEK
+  BABLE

I L L L L |
4 -2 0 2 4 6 8
Pierwsza glowna skladowa F3

(©)

Dodatkowo w celu wizualizacji uzyskanej redukcji wymiaréw, dane opisujace probki w

trojwymiarowej przestrzeni gtdéwnych sktadowych F1,F2 oraz F3 zostaly zobrazowane na
Rys. 19.

®  ZANIECZYSZCZENIA
LEK
* BABLE

Trzecia glowna skladowa F3

Pierwsza glowna skladowa F1

Druga glowna skladowa F2

Rys. 19 Wykres w 3-wymiarowej przestrzeni F1, F2, F3 obrazuje przynaleznosé do klas dla 30-wymiarowego
zbioru uczgcego na podstawie potozenia punktow w zredukowanej przestrzeni.

3.3 Podsumowanie

Uzyta metoda PCA pozwala na znaczng redukcje wymiaru danych opisujacych probki przy
jednoczesnym zachowaniu duzej czg$ci sumarycznej zmiennosci tego zbioru.

Poniewaz nie mozna bezposrednio utozsamiac ilosci zachowanej zmiennos$ci ze skutecznoscia
dziatania metody w kolejnych etapach, konieczne jest przeprowadzenie oddzielnych testow
pozwalajagcych na dobranie parametru redukcji wymiaru M w celu zmaksymalizowania

skutecznosci klasyfikacji za pomocag K-NN. Wyniki testow zostaly przedstawione w
rozdziale 6.
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4 Uczenie klasyfikatora na podstawie zredukowanych wektorow
opisujacych
4.1 Opis metody K-NN

Metoda K-NN, lub inaczej metoda K najblizszych sasiadow nalezy do grupy metod uczenia
nadzorowanego typu lazy learning. Oznacza to, ze klasyfikacja tg metodg nie polega na
zbudowaniu modelu matematycznego upraszczajacego i uogodlniajacego zbidr treningowy, a
raczej na zgromadzeniu i zapamigtaniu informacji uczacych i pézniejszym wykorzystaniu ich
w klasyfikacji nowych obserwacji na biezagco [21].

W stosowanej w ponizszym opracowaniu nomenklaturze przez obserwacj¢ rozumie si¢ M-
wymiarowy wektor, tworzony przez M zmiennych opisujacych pojedyncza probke (materiat
video). Zbior P obserwacji uzytych do uczenia algorytmu nazywamy zbiorem uczacym.
Kazda z P obserwacji uczacych jest opisana dodatkowo etykieta, ktora definiuje, do jakiej
klasy nalezy dana obserwacja [22].

Metode K-NN mozna podzieli¢ na dwa gtowne etapy:
1. Trening

a. Dokonaj wstepnej obrobki danych (normalizacja M zmiennych lub
pozostawienie bez zmian oryginalnych danych opisujacych P obserwacji)

b. Zapamietaj caly zbidr uczacy (otrzymanie ,,chmury” P punktow w przestrzeni
M-wymiarowej

2. Kilasyfikacja
a. Pobierz M-wymiarowy wektor testowy (przeznaczony do sklasyfikowania)
b. Dokonaj obrobki zmiennych adekwatnie do metody obranej w kroku 1.a.

C. Oblicz odleglo$¢ obserwacji testowej od kazdej obserwacji ze zbioru uczacego
zgodnie z ustalong metryka.

d. Zbadaj etykiety K najblizszych sasiadow. Policz ile i jakich etykiet zostalo
przypisanych do tych sgsiadow.

e. Nadaj badanej obserwacji etykiete odpowiadajaca najczesciej wystepujacej
etykiecie wérdd K najblizszych sasiadow. W przypadku, gdy dwie klasy maja
takg samg licze etykiet, etykiete nowej obserwacji nadaj losujac sposrod
rownolicznych sasiednich etykiet.

Otrzymanie nauczonego modelu klasyfikatora w programie Matlab uzyskano za pomoca
klasy ClassificationKNN i metody fit tej klasy [22]. W przypadku niniejszego
opracowania zastosowano wersj¢ metody K-NN bez wstepnej obrobki danych, poniewaz dane
zostaja odpowiednio przeksztatcone przez metodg PCA.
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Wizualizacja dzialania metody

Ilustracja powyzszego algorytmu jest przedstawiona na Rys. 20. Klasyfikator o parametrze K
= 5 zostat nauczony grupg P = 30 probek uczacych. Dane opisujace zostaly zredukowane w
tym przypadku do M = 2 wymiaréw w celu umozliwienia wizualizacji. Zastosowano metryke
euklidesow3.

Do klasyfikacji przeznaczona zostata nowa probka. Po odpowiednim opisaniu i zredukowaniu
do dwuwymiarowej przestrzeni potozenie nowej probki zostalo zaznaczone na wykresie.
Okrag o srodku w nowym punkcie zawiera pierwszych pigciu najblizszych sasiadow nowe;j
probki z grupy uczacej. Podliczenie klas zawartych w okregu wykazuje, ze az 4 najblizszych
sasiadow to probki klasy ZANIECZYSZCZENIA, podczas gdy ostatni sgsiad jest klasy LEK.
Oznacza to, ze nowa probka zostaje sklasyfikowana jako ZANIECZYSZCZENIA.

8-

. *  ZANIECZYSZCZENIA
LEK
6 * BABLE

Druga glowna skladowa F2

2t

_E 1 1 1 1 1 1 1
4 -2 0 2 4 6 8

Pierwsza glowna skladowa F1

Rys. 20 llustracja dziatania klasyfikatora K-NN dla K = 5 na przykiadzie danych reprezentowanych w dwoch
wymiarach. Nowa probka przeznaczona do sklasyfikowania zaznaczona jest czarnym krzyzem. Okrgg o srodku w
nowym punkcie zawiera jego 5 najblizszych sgsiadow.

Metryka

Poniewaz sposob porownywania obserwacji w tej metodzie bazuje na obliczaniu odlegtosci
pomi¢dzy punktami w przestrzeni n-wymiarowej, istotne jest obranie i dopasowanie do
problemu metryki uzytej] w tych obliczeniach. Podstawowe metryki uzywane do obliczania
odlegltosci dwoch punktow w przestrzeni n-wymiarowych sg nastgpujace:
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Dlax,y € R™

e Metryka Euklidesowa

de(x,7) =V (1 = x)? + -+ (= x)? Y

e Metryka Manhattan (taksowkarza)

dm(5,) = ) 5 = il (22)
k=1

e Metryka Czebyszewa (maksimum)
den(x,y) = szrlﬂan|xk — Yl (23)

Wplyw réznych metryk mozna przedstawi¢ w intuicyjny sposoéb dla danych
dwuwymiarowych. W ramach przeprowadzonych analiz metody K-NN nauczono klasyfikator
K-NN za pomocg tych samych 30 probek uczacych, a nastgpnie zbadano strefy

przynaleznosci do klas generowane przez te dane.

Wykresy przedstawione w Tab. 5 pokazuja ksztatty stref przynaleznosci w zaleznosci od
liczby najblizszych sasiadow K € [1,3,5,7,9] oraz trzech réznych metryk. Zawarte w tabeli
ilustracje pokazuja, ze wzrost liczby K dla wszystkich metryk prowadzi do wygtadzenia
granic pomiedzy strefami i zmniejszenia ich wrazliwosci na punkty uczace najbardziej
wysunigte w stron¢ konkurencyjnych stref. Ze wzgledu na niewielkie réznice pomig¢dzy
wplywem rodzaju metryki na ksztalty stref przynaleznos$ci dla liczby K > 1, zaproponowano
metryke Euklidesowg jako domyslng dla wszystkich kolejnych etapéw metody.
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Tab. 5 Ksztalt stref przynaleznosci klas w przestrzeni (F1,F2) dla klasyfikatora K-NN w zaleznosci od metryki i
liczby najblizszych sgsiadow K

Metryka

Euklidesowa Manhattan Czebyszewa

Badanie jakosci klasyfikacji

Ze wzgledu na ograniczony zestaw danych uczacych, ograniczong jako$¢ posiadanych nagran
oraz niepewnos¢ co do skutecznosci podjetych w poprzednich krokach decyzji (dobranie
specyficznych wspotczynnikéw opisujacych probke, redukcja wymiarowosci danych do
odpowiednio niskiego wymiaru, ustalenie ilosci sgsiadow w metodzie K-NN) moze dojs¢ do
sytuacji, w ktorej chmura punktéw odpowiadajacych obserwacjom ze zbioru danych uczacych
nie bedzie w wystarczajacy sposob odzwierciedlata faktycznego ksztattu klas.

Istnieje wiec potrzeba ocenienia jakosci algorytmu klasyfikacji w taki sposdb, aby mozna

byto okresli¢, czy obserwacje uczace Sg roztozone w przestrzeni w sposob rozrozniajacy klasy
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przy zadanych parametrach metody, takich jak wymiar przestrzeni punktow M (do ktorej
redukujemy poczatkowg 30-wymiarowg przestrzen), liczbe najblizszych sgsiadow K i rodzaj
metryki uzytej do obliczania odlegtosci pomi¢dzy punktami w przestrzeni. Ze wzgledu na
kompleksowy charakter przeprowadzonych testow badajacych wyzej opisane wilasciwosci
zamieszczono je w oddzielnym rozdziale.

4.2 Podsumowanie
Glownymi parametrami proponowanej metody, ktore powinny zostaé dobrane w trakcie
testow sa:
e wymiar wektorow, na podstawie ktorych odbywac si¢ bedzie klasyfikacja (czyli liczba
glownych sktadowych wyznaczonych metodg PCA)

e liczba najblizszych sasiadow K

Sposdb obliczania odleglo$ci, a tym samym najblizszych sgsiadow, w metodzie K-NN bazuje
na odpowiedniej metryce, w zaleznosci od ktorej rozni si¢ ksztalt stref przynaleznosci do

poszczegolnych klas w przestrzeni wektorow opisujacych.

Przetestowanie algorytmu K-NN pod katem klasyfikacji probek wymaga rowniez zbadania
wplywu parametrow opisu przebiegu wideo (np. liczba klatek, rozmiar filtru Savitzkiego-
Golaya) na rezultaty i dlatego wszystkie testy sg opisane w kolejnym rozdziale.
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5 Testy i kalibracja parametrow metody
5.1 Woprowadzenie i cel

Ze wzgledu na zalezno$¢ skutecznosci metody od dobrania wspoétczynnikow uzywanych w
réznych etapach konieczne jest przeprowadzenie testow pozwalajacych na ich kalibracjg.
Wynika to z faktu, Zze cho¢ uproszczenia zastosowane przy projektowaniu metody opisywania
nagran pozwalaja na wstgpne oszacowanie zakresu podstawowych wspodtczynnikow to
wyznaczenie ich doktadnych warto$ci minimalizujacych btad klasyfikacji dla danych probek
uczacych powinno by¢ przeprowadzane indywidualnie dla nowego zbioru danych.

Pierwszym celem jest kalibracja podstawowych parametrow opisu nagrania pod katem
wspotczynnika odzwierciedlajacego uproszczony poziom bledu klasyfikacji. Drugim celem
testowania jest dobranie parametrow klasyfikatora K-NN oraz sposobu redukcji
wymiarowosci danych po uprzednim ustaleniu parametrow opisu obrazu. Otrzymane

parametry pozwolg na ustalenie domys$lnych parametrow metody.

W przypadku etapu pierwszego poszukiwane sg wartosci nastepujacych parametrow opisu
obrazu:

e ILOSC KLATEK

e USUN_KLATKI POCZATEK
e ZAKRES SREDNIA

e ROZMIAR_FILTRU

W przypadku etapu drugiego, osiagnigtego po uprzednim przetestowaniu i skalibrowaniu
warto$ci parametrow opisu obrazu, konieczna jest analiza pojedynczej instancji metody
(instancji o skalibrowanych parametrach obrazu) i dobranie parametréw klasyfikatora K oraz
liczby zredukowanych wymiaréw danych M. Wszystkie testy przeprowadzono dla metryki
Euklidesowe;j.

5.2 Metodologia
5.2.1 Metody testowania klasyfikatora

Istotne jest, aby testowanie metody odbywalo si¢ w warunkach umozliwiajacych
zautomatyzowanie testow 1 przeprowadzenie ich na odpowiedniej liczbie probek testujacych.
Ponizsze metody opieraja si¢ na poddaniu danych uczacych Klasyfikacji przez nauczony
Klasyfikator i okresleniu stopnia zgodnosci sklasyfikowanych probek z prawdziwymi danymi.

e Metoda 1 — Walidacja krzyzowa (ang. Cross validation)

W metodzie zbiér danych dzielony jest losowo na Z réwnych podzbiorow. W Z
krokach wustala si¢ kolejne podzbiory jako zbidr testowy, a pozostate Z —1
podzbiorow stuzy jako zbiér uczacy. Zaleta tej metody Z-krotne powtarzanie fazy
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treningu i testowania klasyfikatora. Zwigksza to wiarygodnosc¢ i stabilno$¢ wynikow
testow klasyfikatora, poniewaz traktowanie na zmian¢ podzbiorow jako uczacych i
testujagcych redukuje ryzyko otrzymania przypadkowego wyniku (na przyktad przez
specyficzny losowy podziat danych na podzbiory).

Ze wzgledu na matg liczbe probek dostepnych do testowania 1 uczenia klasyfikatora
zbior 30 obserwacji byt dzielony na Z = 3 podzbiory, co daje 3 iteracje, w ktorych
klasyfikator K-NN byt uczony za pomocg 20 probek a nastepnie testowany za pomoca
pozostatych 10 probek. Otrzymany w metodzie biad jest usredniany.

Do otrzymania modelu klasyfikatora dla walidacji krzyzowej uzyto funkcji crossval.
Do obliczenia procentu probek blednie zinterpretowanych w metodzie walidacji
krzyzowej uzyto funkcji kfoldLoss [22]. Nazwa wspotczynnika btedu klasyfikacji to
btadKroswalidacja.

e Metoda 2 — Resubstytucja

Metoda polega na uzyciu klasyfikatora K-NN nauczonego za pomoca wszystkich
probek uczacych do sklasyfikowania kazdej z probek ze zbioru uczacego i porownaniu

zgodnosci klas z rzeczywistymi.

Metoda obliczana jest za pomoca funkcji programu Matlab: resubLoss [22]. Nazwa
wspotczynnika btedu klasyfikacji to bigdResubstytucja.

Obie metody dajag w wyniku wartos¢ liczbowg wyrazong w procentach i informujaca o ilosci
probek btednie sklasyfikowanych w toku testowania.

Testy parametréw metody K-NN pod katem uzycia w metodzie pokazaty istnienie problemu
zwigzanego z zachowaniem metody resubstytucji dla liczby najblizszych sasiadow K = 1.
Mianowicie przy takiej wartosci parametru K jedyng probka decydujaca o klasyfikacji probki
testowe] jest ta sama probka, co prowadzi do wykazania stuprocentowej skuteczno$ci
klasyfikacji niezaleznie od danych i ustawien. Sytuacja taka jest mozliwa jedynie przy
testowaniu klasyfikatora zbiorem uczacym, wiec uznano, ze dopuszczenie takich rezultatow

zafalszowaloby wyniki testow.
Zaproponowanym rozwigzaniem jest ocena skutecznosci klasyfikacji dla danego ustawienia
parametrow poprzez nowy wspotczynnik opisujacy maksymalny z bledow klasyfikacji
otrzymanych w obu metodach:

btadKlasyfikacji = max(btadKroswalidacja, btadResubstytucja) (23)

Rozwigzanie to uodparnia wyniki testow na ,,niepewne” wartosci btedow klasyfikacji dla
K = 1, poniewaz wspotczynnik ten odzwierciedla gorszy z wynikow czastkowych. Oznacza
to, ze niewielki btad klasyfikacji w metodzie resubstytucji musi zosta¢ potwierdzony przez
metode walidacji krzyzowej i vice versa.
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5.2.2 Oszacowanie bledu dla zbioru parametrow klasyfikatora

W pierwszym etapie istotne jest okreslenie wspotczynnikdéw opisujgcych uogélniony btad dla
pewnego zbioru kombinacji parametrow K i M tak, aby odzwierciedlaly bledy otrzymane dla
poszczego6lnych kombinacji.

Zaproponowany zostat nast¢pujacy sposob otrzymania wspotczynnikow:

1. Ustalenie zbioru kombinacji parametrow K i M uwzglednianych do obliczania
uogdlnionego bledu klasyfikaciji.

Zaproponowano nastepujace wartos$ci parametrow:
K €[1,3,5,7,9] (24)
M € [2,3,4,5,6,7,10,15] (25)

Im wigksza warto$¢ K, tym wicksza jest odpornos¢ klasyfikatora na pojedyncze
anomalie w danej klasie [20]. Proponowane wartosci M zostaty gesciej zgromadzone
w zakresie matych wymiarow, poniewaz docelowo metoda ma polega¢ na znaczacej
redukcji wymiarowosci danych opisujacych w celu pozniejszej klasyfikacji. Wartosci
M =10 oraz M = 15 zostaly dodane w celu zbadania dziatania metody przy mniejszej
redukcji wymiaréw dla dywersyfikacji podejscia.

2. Dla kazdego zestawu parametrow (K,M) nauczenie klasyfikatora K-NN tg samg grupa
probek uczacych (odpowiednio zredukowanych z N do M wymiarow)

3. Przetestowanie metody dla kazdego zestawu parametrow za pomoca metody
resubstytucji 1 walidacji krzyzowej. Obliczenie na ich podstawie wspotczynnika
btadKlasyfikacji.

4. Korzystajac z obliczonych wartosci bledow obliczenie nastgpujacych wspodtczynnikdéw
opisujacych UBK:

a. UBK_MIN=rIr<1}Vr11b%qulasyfikaCji (K,M) - opisuje  najmniejszy  z

obliczonych btedow klasyfikacji po parametrach. Reprezentuje najlepiej

dopasowang kombinacje parametréw K i M.
b. UBK_SREDNIA = mean( btadKlasyfikacji (K, M)) — reprezentuje
KM

usredniony btad dla wszystkich kombinacji. Pokazuje trend wielko$ci biedow
Klasyfikacji dla catego zbioru instancji metody. Wspodtczynnik zblizony
wartosciag do UBK,y sugeruje, ze dobrane parametry opisu nagrania daja
podobnie dobre rezultaty dla duzej iloSci kombinacji, podczas gdy
wspotczynnik zblizony do UBK,, 45 sugeruje, ze wigksza ilos¢ kombinacji data

stabe wyniki.
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C. UBK_MAX=I}(l:};\ldxb%qdl{lasyfikacji (K,M) - opisuje najwickszy z

obliczonych bledow klasyfikacji. Reprezentuje najgorzej dopasowang
kombinacje¢ parametrow K i M.

Obliczone w powyzszy sposob wspotczynniki UBK opisujace pojedyncza instancje metody
(pod katem warto$ci parametrow opisu obrazu) pozwolily nastepnie na analiz¢ wykresow
warto$ci UBK w funkcji kalibrowanych parametrow, co umozliwito odpowiednie dobranie

parametrow opisu obrazu.

5.3 Przeprowadzone testy
5.3.1 Etap | —testy i kalibracja parametrow opisu obrazu

Warunki poczatkowe

W trakcie poczatkowych testow pojedynczych konfiguracji, metoda prob i btedéw dobrano

nastgpujace wartosci parametrow opisu obrazu:
ILOSC_KLATEK = 200

USUN_KLATKI_POCZATEK = 25

ZAKRES SREDNIA = 40

ROZMIAR_FILTRU 29

Parametry te pozwalaly na uzyskanie btedu klasyfikacji rzedu ok. 13.3% (obliczone za
pomocy testow resubstytucji i walidacji krzyzowej). Oznacza to, ze na 30 nagran $rednio 4
probki byly niewlasciwie sklasyfikowane. Uznano, ze uzyskane w ten sposob parametry
mogg shuzy¢ za warunki poczatkowe w fazie testow i kalibracji.

Parametr ILOSC_KLATEK

Test pokazujacy wptyw ilosci analizowanych klatek nagrania na skutecznos$¢ klasytfikacji jest
konieczny, poniewaz decyzja, ktore z klatek 1 w jakiej ilosci zostang wybrane do analizy
rzutuje na kazdy kolejny etap metody. Nagranie ztozone z pewnej ilosci klatek zostaje
odzwierciedlone przez metod¢ w formie przebiegéw czasowych, ktorych ksztalt i zachowanie
jest zréoznicowane w zaleznosci od etapu nagrania. Nieodpowiednia dlugo$¢ nagrania moze
spowodowac utrate lub znieksztatcenie informacji wyrdzniajacej przebiegi danej klasy od
innych probek.

Wptyw diugosci nagrania (wyrazonej w liczbie klatek) na otrzymany w wyniku testow UBK
zostat przedstawiony na Rys. 21.
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Wptyw parametru ILOSC_KLATEK na uogdlniony btad klasyfikacji
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Rys. 21 Wykres wielko$ci uogélnionego bledu klasyfikacji w funkcji parametru ILOSC_KLATEK

Wartosci wspotczynnika UBK_SREDNIA pokazuja, ze klasyfikator o roznych kombinacjach
parametrow K 1 M ma tendencj¢ do znacznego pogarszania jakosci klasyfikacji (btedy
wicksze od 13.3%) poza zakresem [175,375]. Jednocze$nie analiza wspotczynnika
UBK MIN pokazujacego optymistyczny przypadek pokazala, ze w przedziale [275,375]
btedy klasyfikacji sa mniejsze badz rowne 3.3%. Oznacza to, ze w przypadku 30 probek
uczacych 1 testujacych biednej klasyfikacji dokonano na jednej badZz na zadnej z probek.
Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze wielko$¢ minimalnego btedu UBK MIN moze osigga¢ 0%
cho¢ nie oznacza to, ze przy tych samych warunkach poczatkowych funkcja testujaca
instancje¢ metody otrzyma te same rezultaty. Wynika to z losowego charakteru funkcji
walidacji krzyzowej, ktorej jednym z etapdéw jest podzielenie grupy probek w sposdb losowy
na grupe uczacg i testujaca.

Ze wzgledu na niepewno$¢ wartosci minimalnej btedu uznano, ze do dobrania parametru
konieczne bedzie réwniez uwzglednienie tendencji $redniego i maksymalnego btedu. W
zwigzku z tym, jako dobrany parametr ILOSC_KLATEK uznano liczbe 325 klatek.

Parametr USUN_KLATKI POCZATEK

Kolejnym przeprowadzonym testem byta analiza wpltywu parametru
USUN_KLATKI POCZATEK na skuteczno$é¢ klasyfikacji. Kalibracja tego parametru jest
wymagana ze wzgledu na niesprecyzowane zachowanie detektora pierwszego planu MOG dla
grupy pierwszych kilkunastu klatek. Wynika to z faktu, ze po poczatkowym nauczeniu
detektora za pomocg kilku pierwszych klatek model tta czgsto zawiera btgdne fragmenty (np.
powolne czastki uznane za tlo). Zaproponowanym rozwigzaniem jest odrzucenie z analizy
maski pierwszego planu dla pierwszych USUN KLATKI POCZATEK klatek.

Warto$ci pozostatych parametrow opisu obrazu w tescie zgodne s3 z warunkami
poczatkowymi zaktualizowanymi o wartoéé parametru ILOSC_KLATEK = 325.
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Wptyw liczby poczatkowych odrzuconych klatek nagrania (wyrazonej w liczbie klatek) na
otrzymany w wyniku testow UBK zostal przedstawiony na Rys. 22.

Wptyw parametru USUN_KLATKI _POCZATEK na btad klasyfikacji
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Rys. 22 Wykres wielkosSci uogélnionego bledu klasyfikacji w funkcji parametru USUN_KLATKI POCZATEK

Analizujagc wykres analogicznie do poprzedniego testu mozna zauwazy¢, ze wartoSci
wspotczynnika UBK MIN odpowiadaja blednej klasyfikacji jednej lub dwoch probek w calej
testowanej przestrzeni parametru. Pod tym wzgledem, najbardziej stabilne rezultaty
otrzymywane s3 dla zmiany parametru od 4 do 31 klatek, jednak do rozstrzygnigcia, ktora
wartos¢  jest najbardziej odpowiednia uwzgledniono réwniez wplyw  wartosci
UBK_SREDNIA. Pozwolito to na uwzglednienie wptywu innych niz najlepszej instancji
metody. Skalibrowany parametr USUN_KLATKI POCZATEK ustalono na warto$¢ rowna
25.

Parametr ZAKRES_SREDNIA

Parametr ZAKRES SREDNIA rzutuje na sposob usredniania poczatkowych i koncowych
fragmentow przebiegéw czasowych o takiej dlugosci. Usrednione wartosci przekladaja sie

nastepnie na 6 wspotczynnikow opisujacych dang probke.

Wartosci pozostatych parametrow opisu obrazu w teScie zgodne sa z warunkami
poczatkowymi zaktualizowanymi o wartosci parametrow: ILOSC KLATEK = 325 oraz
USUN_KLATKI POCZATEK = 25.

Wptyw liczby poczatkowych i koncowych klatek uzytych do obliczania parametréw c8, c9,
€18, c19, c28 i c29 na otrzymany w wyniku testow UBK zostat przedstawiony na Rys. 23.
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Wptyw parametru ZAKRES_SREDNIA na btad klasyfikacji
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Rys. 23 Wykres wielkoSci uogélnionego bledu klasyfikacji w funkcji parametru ZAKRES SREDNIA

Analiza parametru UBK MIN pokazuje, ze nie ma istotnego wplywu parametru
ZAKRES_SREDNIA na najlepsza konfiguracje klasyfikatora. Uznano, ze wplyw na to ma
odpowiednia Kkalibracja pozostatych parametrow metody, ktora daje dobre wyniki o
minimalnych btedach rzedu 0-3.3%. Zauwazono jednoczesnie, ze usredniony wspotczynnik
UBK_SREDNIA ro$nie wraz ze wzrostem parametru, co oznacza pogarszanie si¢c wynikow
dla innych niz najlepszej konfiguracji K i M. Ze wzgledu na otrzymanie najlepszej
klasyfikacji w zakresie [46,58] ustalono skalibrowany parametr ZAKRES _SREDNIA na 50.

Parametr ROZMIAR_FILTRU

Parametr ten wplywa na wszystkie parametry opisu obrazu, poniewaz poczatkowe
zaszumione przebiegi gtownych cech przechodza przez filtr Savitzky-Golay’a o okre§lonym
przez niego rozmiarze okna. Kazda grupa klatek o zadanym oknie jest aproksymowana
wielomianem 3 stopnia, co oznacza, ze im wigksze wartosci rozmiaru filtru, tym bardziej

widoczne wygladzenie przebiegu.
Wartosci pozostatych parametrow metody ustalono zgodnie z poprzednimi kalibracjami.

Wpltyw rozmiaru okna filtru na otrzymany w wyniku testow UBK zostal przedstawiony na
Rys. 24.
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Wptyw parametru ROZMIAR_FILTRU na btad klasyfikacji
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Rys. 24 Wykres uogolnionego bledu klasyfikacji w funkcji parametru ROZMIAR_FILTRU

Analiza wykresu pokazuje, ze wyzsze rozmiary filtru prowadza do zmniejszania si¢ Sredniego
btedu UBK. Jednoczes$nie widac, ze w zakresie [45,53] oraz [125,141] znaleziono kombinacj¢
parametrow K 1 M dajaca stuprocentowa skuteczno$¢ klasyfikacji dla 30 probek.
Skalibrowany parametr ROZMIAR_FILTRU ustalono na 49.

5.3.2 Etap Il —testy i kalibracja klasyfikatora

Wstep

Po wstepnym ustaleniu parametrow opisu obrazu w poprzednim etapie konieczne jest
skalibrowanie dwoch glownych parametrow K 1 M dla klasyfikatora. Sposob
przeprowadzenia testu jest analogiczny do tego uzywanego w przypadku etapu II. Oceng
jakosci klasyfikacji dla konkretnej kombinacji K 1 M odzwierciedlaja nastepujace
wspotczynniki: btadKroswalidacja, btadResubstytucja oraz obliczony na ich podstawie
btadKlasyfikacji = max(btadKroswalidacja, btadResubstytucja).

Etap II zostat przeprowadzony przy wartosciach parametréw opisu obrazu ustalonych na
wartos$ci skalibrowane:
ILOSC_KLATEK = 325
USUN_KLATKI_POCZATEK = 25

ZAKRES SREDNIA = 50

ROZMIAR_FILTRU 49

Wyniki testow

Rezultaty testow resubstytucji zostaly zamieszczone w Tab. 6. Zgodnie z przewidywaniami
opisanymi w rozdziale o metodologii testow testy te wykazaly stuprocentowa skuteczno$é
klasyfikacji dla liczby sasiadow K = 1. Jest to wynik nieodzwierciedlajacy prawdziwej
skutecznosci i dlatego nie jest on miarodajny - konieczne jest poréwnanie wynikow z

rezultatami testu walidacji krzyzowe;.
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Tab. 6 Bledy klasyfikacji obliczone metodq resubstytucji dla poszczegdlnych instancji metody. Komdrka 0
wspotrzednych (K,M) oznacza wartos¢ wspolczynnika bigdResubstytucja dla instancji metody opartej na
redukcji danych opisujgcych do M wymiaréw oraz liczbie sgsiadow w K-NN réwnej K. Wartos¢ wspotczynnika
jest wyrazona w procentach. Uzyto metryki euklidesowej.

K 2 3 4 5 6 7| 10] 15
1
3 3.3% 3.3% 3.3%
5|3.3% 3.3% 3.3% 3.3% 3.3% 3.3% 3.3% 3.3%

7 3.3% 3.3% 3.3% 3.3% |6.7% 6.7% 6.7%

9 3.3% 3.3% 3.3% 3.3% 3.3% 3.3% 3.3%

Wyniki testow metoda kroswalidacji zostaty umieszczone w Tab. 7. Ze wzglgdu na losowy
charakter podzialu na probki uczace i testujace, wyniki otrzymane za pomoca tej metody
mozna traktowac jako dowody lepszego dopasowania niektorych z kombinacji parametrow K
1 M. Jest to widoczne zwlaszcza dla redukcji wymiaréw do M = 4 lub M = 5 oraz liczbie
najblizszych sgsiadow K réwnej 3, 5 lub 7. W przypadku takiej konfiguracji metoda
kroswalidacji wykazuje btedy klasyfikacji rzedu 3.3%, co w przypadku 30 probek uczacych
mozna zinterpretowac jako jedna probke blednie sklasyfikowana.

Tab. 7 Bledy klasyfikacji obliczone metodg walidacji krzyzowej dla poszczegdlnych instancji metody. Komérka o
wspotrzednych (K.M) oznacza wartos¢ wspolczynnika bigdKroswalidacja dla instancji metody opartej na
redukcji danych opisujgcych do M wymiarow oraz liczbie sgsiadow w K-NN rownej K. Wartos¢ wspolczynnika
Jjest wyrazona w procentach. Uzyto metryki euklidesowej.

K 2 3 4 5 6 7 10| 15
6.7% 10.0% 10.0% 6.7% 6.7%

1
3 6.7% 6.7% 6.7% 3.3%
5| 6.7% 10.0% m 6.7% q
7| 67% 6.7% 6.7% 6.7%

9]100% 6.7% 6.7%133% 6.7% 33% 6.7% |3.3%

W  celu polaczenia wynikow obu metod zastosowano obliczenie wspotczynnika

btadKlasyfikacji (Tab. 8), ktoérego wartosci postuzg do wiasciwego dopasowania obu
parametrow K-NN.

Tab. 8 Bledy klasyfikacji dla poszczegdlnych instancji metody. Komorka o wspotrzednych (K,M) oznacza
wartos¢ wspotczynnika blgdKlasyfikacji dla instancji metody opartej na redukcji danych opisujgcych do M
wymiarow oraz liczbie sgsiadow w K-NN rownej K. Wartos¢ wspotczynnika jest wyrazona w procentach. Uzyto
metryki euklidesowe;j.

K 2] 3] 4] s| 6] 7] 10] 15
1 6.7% 10.0% 10.0% 6.7% 6.7%
3| 6.7% 6.7% 6.7% 6.7% |3.3%
5| 6.7% 10.0%“6.7%_
7| 67% 6.7% 6.7% 6.7% 6.7%
9]100% 67% 6.7% 133% 6.7% 3.3% 6.7% 3.3%

Mozna zauwazy¢, ze w przypadku danych opisujacych przebiegi czasowe ustalenie poziomu
redukcji wymiarow do wartosci M =4 lub M =5 oraz liczby najblizszych sgsiadow K = 3, 5
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lub 7 prowadzi do zadowalajacej poprawnosci Klasyfikacji i btgdnego sklasyfikowania tylko
jednej probki na 30. Nalezy mie¢ na uwadze, ze wyniki te moga by¢ specyficzne jedynie dla
danej grupy uczacej 1 w przypadku zwickszenia liczby probek w grupie uczacej do kilkuset,
nagranych w bardziej zréznicowanych warunkach os$wietleniowych, konieczne bedzie
przeprowadzenie analogicznych obliczen przy doborze parametréw K i M. Warto zauwazy¢,
ze wartosci bledow dla wszystkich kombinacji zawieraja si¢ w zakresie od jednej do
maksymalnie 4 btednie sklasyfikowanych probek.

5.4 Podsumowanie

Etap I testow pozwolil na kalibracje parametrow opisu obrazu. Ich skalibrowane wartosci sg
nastepujace:
ILOSC_KLATEK = 325
USUN_KLATKI_POCZATEK = 25
ZAKRES SREDNIA = 50

ROZMIAR_FILTRU = 49

Etap II testow zostal przeprowadzony w celu dobrania parametrow redukcji danych za
pomoca metody PCA (parametr M) oraz klasyfikatora K-NN (parametr K). Ostatecznie, w
celu ustalenia uwagi zastosowano nastgpujace parametry domyslne:

K =5
M =5

Testy metody dla podanych parametrow wykazaly skuteczno$¢ klasyfikacji na poziomie
96.7% dla 30-probkowej grupy nagran. Warto zauwazy¢, ze oznacza to jedng blednie
sklasyfikowang probke.
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6 Klasyfikacja nowych probek

Wstep

Wszystkie poprzednie etapy zostaly przeprowadzone w celu otrzymania dwoch ztozonych
informacji:

e Sposobu redukcji materialu video do M-wymiarowego wektora opisujacego probke
o Kiasyfikatora nauczonego M-wymiarowymi prébkami ze zbioru uczacego

Ostatnim etapem bylo wykorzystanie rezultatoéw tych badan i utworzenie narzedzia w postaci
Graficznego Interfejsu Uzytkownika (ang. GUI), ktore pozwalatoby na wczytanie pliku video
i odpowiednie jej sklasyfikowanie. Ze wzgledow opisanych w rozdziale 2 zdecydowano si¢
na uzycie metody z klasyfikatorem K-NN do rozrézniania od siebie tylko 3 klas (LEK,
ZANIECZYSZCZENIA i BABLE). Klasa CZYSTA moze by¢ wykrywana testem na ilos¢
pikseli pierwszego planu wykrytego przez Ekstraktor Pierwszego Planu MOG.

Catos$¢ procesu otrzymania wspotczynnikow opisujgcych nagranie jest analogiczna do tego
przeprowadzanego w przypadku 30 probek uczacych. Roznicg jest powtdrzenie sekwencji
tylko dla jednej testowanej probki video (zgodnie ze schematem 3 z rozdziatu 2).

Kalkulacja glownych skladowych dla nowej probki

Pierwszym etapem jest przeprowadzanie probki video dla nowej probki przez ten sam proces
obrobki i opisu, ktory przechodzily wszystkie probki uczace. Otrzymany wynik to 30-
wymiarowy wektor opisujacy probke, na podstawie ktorego nalezy wyliczy¢ M (domyslnie 5)
glownych sktadowych, ktore sa wspotrzednymi w nowej, zredukowanej przestrzeni. Proces

otrzymania nowych wspoétrzednych jest opisany w rozdziale dotyczacym metody PCA.
Zastosowanie nauczonego klasyfikatora do klasyfikacji nowej probki

Kolejnym krokiem po otrzymaniu wektora n-wymiarowego opisujagcego nowg probke jest
uzycie nauczonego klasyfikatora do jej sklasyfikowania. Funkcja uzyta do obliczen jest
metoda programu Matlab predict uzyta na modelu klasyfikatora klasy ClassificationKNN i
zredukowanym wektorze opisujacym nowe nagranie (uprzednio ustandaryzowanym w
opisany w poprzednim rozdziale sposob).

Narzedzie do klasyfikacji (GUI)

W celu prezentacji efektow dzialania metody napisano w programie Matlab naktadke
graficzng, ktora implementowala narze¢dzie, za pomoca ktérego mozna przeprowadzié

klasyfikacj¢ nowych probek. Program pozwala na nastepujace dziatania:

e Wybranie pliku nagrania z probka do klasyfikacji poprzez wpisanie nazwy 1
rozszerzenia ( np. nagranie_1.mov)

e Sprecyzowanie ROI (ang. Region of Interest), w zakresie ktorego analizowany jest
obraz z nagrania:

55



56

o Poczatkowa wspotrzedna X
o Poczatkowa wspodtrzgdna Y
o Szerokos¢ ROI
o Wysokos¢ ROI

Dostosowanie parametrow metody PCA poprzez wybranie stopnia redukcji wymiaru
wektorow opisujgcych. Po ustaleniu wymiaru M zaré6wno uczenie klasyfikatora K-NN
jak 1 redukcja wektora opisujacego nowe nagranie bedzie przeprowadzone w
przestrzeni M-wymiarowej. Mozliwy jest dobor M w zakresie [2,3,4,5,6,7,10,15]

Dostosowanie parametrow klasytikatora K-NN:

o Ustalenie liczby K- najblizszych sgsiadow. Mozliwy jest dobor K w zakresie
[1,3,5,7,9]

o Ustalenie metryki, za pomoca ktorej bedzie liczona odlegto$¢ pomigdzy
poszczegélnymi punktami w przestrzeni M-wymiarowej. Mozliwe do
wybrania sg nastepujace metryki:

= Euklidesowa
=  Manhattan
= Czebyszewa

Przeprowadzenie klasyfikacji nowej probki z ustalonymi parametrami poprzez
nacisnigcie przycisku Sklasyfikuj oraz przekazanie rezultatu uzytkownikowi za
pomoca pola tekstowego ,,Sklasyfikowano jako: KLASA”

Wizualizacje zbioru uczgcego oraz polozenia nowej probki w zredukowanej
przestrzeni 3-wymiarowej, jezeli ustalono redukcje wymiaru problemu do M > 3.
Jezeli klasyfikacja przebiega w przestrzeni wigkszej niz tréjwymiarowej to do
wizualizacji brane sg jedynie pierwsze 3 glowne skladowe (wymiary nowej
przestrzeni). Potozenie nowej probki w przestrzeni jest oznaczone okrggiem natomiast
dla probek uczacych zastosowano kolorowanie w postaci markera typu diament o
nastepujacych kolorach:

o Czerwony — klasa ZANIECZYSZCZENIA
o Niebieski — klasa LEK

o Zielony — klasa BABLE



— Plik video

Nazwa pliku video
pieprz 1.MOV

RO Poczatek wep. X
ROI: Poczatek wsp.

ROI: Szerokosc

130

20

2685

ROI Wysokosc 334

— Parametry redukeiji wymiaru danych i klasyfikacji—
Zredukowany wymiar danych 3 b
Liczba K - ssiadow |3 v

Metryka dla K-NN |euklidesowa W

Sklagy fikuj

Rys. 25 Graficzny Interfejs Uzytkownika pozwalajgcy na sklasyfikowanie nowej probki za pomocg hagrania.

Podsumowanie

— Wyniki

10

-10

Sklasyfikowano jake:

pieprz

20

20

Graficzny Interfejs Uzytkownika pozwolil na pojedyncze testy metody dla nowych probek w

roznych konfiguracjach parametrow zarowno metody PCA jak i klasyfikacji metoda K-NN.

Ze wzgledu na do$¢ zlozony sposob przygotowywania nowych probek zrezygnowano z
przeprowadzania oddzielnych testow poprzez GUI. Oznacza to, ze sposobem oceny dziatania

metody sg funkcje testujace klasyfikator opisane w rozdziale 6.
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7 Whnioski

Dzialanie metody

Podejscie polegajace na klasyfikacji probek roztworow lekow cytostatycznych poprzez
wprawienie w ruch zawartosci naczynia 1 analize¢ stalej ilosci klatek nagrania tego ruchu
pozwolilo na zadowalajaca jako$¢ klasyfikacji przy danych probkach uczacych. Testy
klasyfikacji przeprowadzone przy skalibrowanych parametrach opisu obrazu, metody PCA i
klasyfikatora K-NN pozwolity na wykazanie skutecznosci klasyfikacji rzedu 96.7%, co
odpowiada jednej blednie sklasyfikowanej probce na 30 testujacych. Otwartg kwestig
pozostaje dobor etapow i1 metod tworzacych algorytm opisu nagranych probek, ktory mogt
by¢ zaprojektowany na wiele innych sposobdéw i1 niemozliwe jest wykazanie optymalno$ci

uzyte] w opracowaniu sekwencji krokow.

Charakterystyczng cecha proponowanej metody jest uzycie duzej liczby prostych
wspotczynnikéw opisujacych probki (z ktorych duza czgsé pozornie nie jest w zaden sposéb
skorelowana i moze nawet nie wnosi¢ znaczacej informacji do procesu klasyfikacji) i uzycie
metod statystycznych - w tym przypadku metody PCA - do redukcji wymiaru wektorow
opisujacych probki w taki sposob, aby wytuska¢ informacje rozrézniajace klasy pod katem
pozniejszej klasyfikacji. Pozwolitlo to na ograniczenie wptywu danych o dublujagcym sie
charakterze 1 nadanie wigkszego znaczenia wspotczynnikom, ktére najlepiej odzwierciedlaty
wariancj¢ wspotrzednych opisujacych potozenie grupy uczacej. Takie podejscie niewatpliwie
ulatwilo prace przy projektowaniu metody i umozliwitlo nadanie jej pewnego stopnia
automatycznosci, gdyz autonomiczne decydowanie metody o preferencji pewnych zmiennych
opisujacych w stosunku do innych ogranicza konieczno$¢ samodzielnej analizy
wspotczynnikéw 1 ich korelacji pod katem przynaleznosci do klas probek z nowego zbioru
uczacego. Niestety zmniejsza to mozliwosci ingerencji w wyniki metody i praktycznie
pozostawia decyzj¢ algorytmowi bazujacemu na zachowaniu jak najwigkszej zmiennosci

wspotczynnikow.

Zalezno$¢ od danych uczacych pozostaje duzym problemem metody i konieczne jest
przeprowadzenie testow na bardzo duzej liczbie probek nagranych w jednolitych warunkach
przy pomocy wysokiej jakosci kamery. Dopiero zwigkszenie ilosci probek uczacych do co
najmniej kilkudziesigciu nagran przypadajacych na klas¢ pozwoli na zbudowanie
odpowiednio ztozonego modelu klasyfikatora, ktory uwzgledni réznorodne mozliwosci
potozenia przedstawicieli klas w przestrzeni gtownych sktadowych.

Przeprowadzanie takich testow bedzie mozliwe dopiero na docelowym stanowisku,
wyposazonym w odpowiednie rami¢ robota zdolne do manipulacji naczyniem. W
ograniczonych warunkach nie jest mozliwe przeprowadzenie w sposéb powtarzalny tego
samego wprawienia w ruch naczynia, co prowadzi do duzej zmienno$ci w zachowaniu
czastek w zakresie jednej klasy. Utrudnione byto réwniez uchwycenie nagrania probki w
chwile po wprawieniu w ruch, gdyz z reguty naczynie ze wzgledu na swoja bezwtadno$¢ i
sprezystos¢ nadal wykazuje drobne drgania. W zwigzku z powyzszymi ograniczeniami

58



nagrywanie duzej ilo$ci stabo wykonanych nagran nie doprowadzi do znaczacej poprawy
rezultatow metody i konieczne bgdzie przeprowadzenie nagran juz w docelowych warunkach.

Rownie wazne jest podjecie decyzji o wykluczeniu klasyfikacji probki czystej (klasa
CZYSTA) z glownego algorytmu metody. Po wstepnym przeprowadzeniu testow dla
wszystkich klas zauwazono, ze czysta probka odznacza si¢ najbardziej odbiegajagcymi od
innych przebiegami wszystkich trzech cech, ktore znajduja si¢ na stalym poziomie przez caly
czas trwania nagrania. Oznacza to, ze do wykrywania jej wystarczyl test badajacy czy
maksymalna liczba wykrytych pikseli pierwszego planu nie przekracza ustalonego a priori
niskiego progu, ktory odzwierciedla maksymalng liczbe pikseli powstatych w wyniku
zaszumienia obrazu otrzymanego z kamery.

Mozliwe poprawki w docelowej aplikacji metody

Ze wzgledu na duzg zlozono$¢ metody konieczna bedzie weryfikacja jej skuteczno$ci w
docelowym stanowisku robota. Dzigki segmentowej budowie algorytmu mozliwe bedzie
dostosowanie nie tylko wspotczynnikow (ich catkowite usunigcie lub zamiang na inne, lepiej
opisujace przebiegi czasowe w nowych warunkach), ale takze algorytméw uzywanych do
przeprowadzania trzech zlozonych operacji — subtrakcji tta (aktualnie algorytmem Mixture of
Gaussian), analizy statystycznej danych (aktualnie metodg PCA) i klasyfikacji probek na
podstawie zredukowanych wektorow opisujacych (aktualnie klasyfikatora K-NN).

Ze wzgledu na zalezno$¢ metody od zbioru uczacego wymagane beda testy dla duzej ilosci
probek uwzgledniajace zmienne proporcje przedstawicieli jednej klasy o roznych postaciach i
charakterze zachowania obiektow po wprawieniu w ruch. Problem ten moze zosta¢ w duzym
stopniu uproszczony poprzez zastosowanie do wprawienia w ruch ramienia robota, ktore ze
wzgledu na swoja powtarzalno$¢ pozwolitoby na zdecydowane ujednolicenie przebiegdow
opisujacych probki.
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