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Streszczenie 

Nauczanie maszynowe jest dynamicznie roz-

wijającą się częścią sztucznej inteligencji. 

W ostatnich latach coraz częściej zaczynamy 

korzystać z jego nieograniczonych zastoso-

wań. Celem publikacji jest przedstawienie 

możliwości wykorzystania sztucznej inteli-

gencji w analizach niestabilnych danych oce-

anograficznych, gdzie klasyczne metody nie 

dają satysfakcjonujących wyników. Wyko-

nano nienadzorowaną parametryzację oraz 

przedstawiono przykłady eksperymentalne 

serii danych: satelitarnych NASA i arktycz-

nych ekspedycji oceanograficznych. Propo-

nowana metoda, opierająca się na binaryza-

cji oraz parametryzacji, działa dobrze w przy-

padku klasyfikacji lodu oraz miejsc potencjal-

nego cielenia lodowców. Dużą rolę odgrywa 

właściwe ustalenie progu binaryzacji i jest to 

potencjalna rola nauczania maszynowego. 

Obok przykładów w formie graficznej przed-

stawiono podstawowe statystyki określające 

m.in. zmiany wartości entropii. 

Wstęp 

Nauczanie maszynowe (ang. Machine Lear-

ning) jest częścią sztucznej inteligencji (AI- 

ang. Artificial Intelligence), która polega na 

rozwijaniu umiejętności komputerów, po-

przez analizy nowych i wcześniejszych do-

świadczeń. Dzięki temu nie istnieje potrzeba 

bezpośredniego programowania [1]. Algo-

rytmy używane w nauczaniu maszynowym 

bardzo dobrze radzą sobie z dużą ilością da-

nych (ang. big data) – obowiązuje zasada, że 

im więcej danych tym sprawniej system jest 

w stanie się nauczyć. Bez względu na to jak 

dużą ilością danych dysponujemy muszą one 

posiadać pewne zależności między sobą, te 

zależności pozwalają sprawniej zrozumieć 

informacje (Alpaydin, 2021). Potencjał nau-

czania maszynowego jest bardzo szeroki 

i daje możliwości zastosowania w życiu co-

dziennym, w nauce (Woodman i Mangoni, 

2023; Ekasari i in., 2024; Ponomarenko i in., 
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2024) jak i edukacji (Paszkuta, 2023; Paszkuta 

i Szymczak, 2024). 

Nauczanie maszynowe znajduje swoje za-

stosowanie również w naukach o Ziemi m.in. 

przy parametryzacji danych oceanograficz-

nych tj.: przewidywaniu zmian klimatu ocea-

nicznego, identyfikacji gatunków, modelo-

waniu falowania i wiatru, wykrywaniu plam 

olejowych oraz wielu innych (Ahmad, 2019). 

Dryfujący lód jak i lodowce są ściśle związane 

z warunkami klimatycznymi i dynamiką wód, 

a co za tym idzie ich monitoring przy po-

mocy technik nauczania maszynowego 

umożliwia przewidywanie zmian środowiska 

(Ahmad, 2019). Regiony polarne są jednymi 

z najbardziej narażonych na zmiany cieplar-

niane. Jedną z konsekwencji ocieplenia kli-

matu jest topnienie lodowców oraz zmiany 

pokrywy lodowej (Stocker i in., 2020). Wiele 

fragmentów lodu odłamanych od lodowców 

lub pozostałych po roztopieniu pokrywy lo-

dowej dryfuje na powierzchni wody stano-

wiąc zagrożenie dla poruszających się po niej 

statków. Znacznym zagrożeniem dla bezpie-

czeństwa jest również nagłe odrywanie się 

dużych części lodowca. Często trudne do 

przewidzenia jest to która część lodowca jest 

bardziej podatna na destabilizację, co rów-

nież stanowi niebezpieczeństwo związane 

z eksplorowaniem tych rejonów (Duvillard 

i in., 2015; Faillettaz i in., 2015; Haeberli i in., 

2017; Marcer i in., 2019; Zakhvatkina i in., 

2019). 

Celem publikacji jest zastosowanie nau-

czania maszynowego do parametryzacji da-

nych oceanograficznych związanych bezpo-

średnio z bezpieczeństwem środowiska, ma-

jącym na celu jego ochronę przed zniszcze-

niem do stopnia zagrażającego ludziom 

(Molvaer, 1991). Osiągnięte jest to głównie 

przez monitorowanie zmian klimatu. Przed-

stawiono eksperyment mający za zadanie 

identyfikację: lodu na zdjęciach satelitarnych 

NASA (National Aeronautics and Space Ad-

ministration) oraz obszarów cielenia lodow-

ców na podstawie obrazów z wypraw polar-

nych (z wykorzystaniem wysokiego oświetle-

nia powierzchni). Wybór powyższych danych 

został dokonany ze względu na trudności 

przy parametryzacji tradycyjnymi metodami.  

Materiały i metody 

Eksperyment został podzielony na dwie czę-

ści, w każdej z nich analizowane były dane 

oceanograficzne przy użyciu tego samego 

kodu. Do zadań nauczania maszynowego 

należało wyznaczenie właściwego progu bi-

naryzacji, dodatkowo przed jak i po analizie, 

obliczana była entropia. Entropię obliczano 

z danych, które były przetwarzane w forma-

cie graficznym PNG. Prace prowadzono 

w środowisku OCTAVE z bibliotekami AI. Do 

pierwszej części eksperymentu wykorzystano 

serię danych NASA Earth Observatory [2] na 

których widoczny jest lód, często również 

odłamki lodu oraz woda, w niektórych przy-

padkach obszary nieba i lądu pokrytego 

śniegiem. W drugiej części wykorzystano 

zdjęcia z wypraw polarnych, na których wi-

doczne są lodowce z perspektywy horyzon-

talnej. Oprócz samego lodowca na zdjęciach 

często również występują obszary nieba 

z chmurami, lądu i wody.  

Na potrzeby eksperymentu stworzony 

został skrypt. W początkowym etapie jego 

działania dane, w formie zdjęć, zostają wczy-

tane jako macierz, która następnie jest bina-

ryzowana z progiem określanym przez algo-

rytm AI. Próg ten znajduje się w granicach 

0-1 i określany jest dla najlepiej reprezento-

walnych wyników doświadczeń, czyli takich, 

w których najtrafniej rozpoznane zostały 

odłamane lub naświetlone części lodowca, 

w zależności od części eksperymentu. Wyniki 

te zostały przedstawione w dalszej części 

pracy. Uzyskane parametry reprezentujące 

ilość klasyfikowanych elementów, długości 

osi głównej i krótkiej każdego z elementów 
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skalsyfikowanych oraz ich orientacje wyzna-

czono na podstawie największej sumy dłu-

gości osi głównej i pomocniczej. Na potrzeby 

eksperymentu kształt analizowanego 

obiektu definiowany był jako elipsa lub 

czworokąt. W kolejnym kroku zdefiniowane 

kształty zostały wyświetlone na tle klasyfiko-

wanych przykładów, wykorzystując do tego 

mocno kontrastujące kolory oraz technikę 

przezroczystości obrazu (Tab. 1). 

Wyniki 

Pierwsza seria danych składająca się ze zdjęć 

z NASA Earth Observatory [2] reprezento-

wała części lodowców oraz oderwane od 

nich kawałki lodu, które unosiły się na wo-

dzie- przykład 1_1 i 1_2 (Tab. 1). Sklasyfiko-

wane dryfujące kawałki lodu zostały zazna-

czone półprzezroczystymi elementami  

 

 

Tab. 1 Przykłady klasyfikacji w zależności od użytego progu binaryzacji 
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w kształcie elips (Tab. 1). Dane użyte w dru-

giej części eksperymentu przedstawiały zdję-

cia perspektywiczne czoła lodowców- przy-

kład 2_1 i 2_2 (Tab. 1). W celu zobrazowania 

prawdopodobnych obszarów ich cielenia zo-

stały nałożone półprzezroczyste, żółte ele-

menty w kształcie czworokątów. 

Ponadto tabela 1 przedstawia wyniki ana-

liz przykładów 1_1 i 1_2 dla różnych progów 

binaryzacji. Można zauważyć, że mimo obec-

ności drobnego lodu dookoła większych 

części, stabilniejsze fragmenty lodowca zo-

stały odpowiednio sklasyfikowane.  

Na przykładzie 2_2 widoczne są dodat-

kowo chmury w jasnym kolorze, które zo-

stały błędnie odebrane jako naświetlone czę-

ści lodowca, zakłamując tym samym dalszą 

parametryzację (Tab. 1; Ryc. 1). W analizie pa-

rametrycznej elementem zaburzającym ana-

lizę była woda, której jaśniejsze części rów-

nież były identyfikowane (przy słabym do-

świadczeniu). Przez co zaburzały one para-

metryzacje tak samo jak chmury. 

Wyniki obrazujące ilość sklasyfikowanych 

elementów przy różnych progach binaryzacji 

zebrano na rycinie 1.

 

 

 

Ryc. 1. Liczba sklasyfikowanych elementów dla przykładów eksperymentu 
w zależności od progu binaryzacji 

a) 

b) 
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Zastosowanie analizy parametrycznej na 

przykładzie 1_1 (Ryc. 1a) wykazało, że mimo 

dużej ilości elementów, miały one niskie war-

tości dla długości obu osi opisujących ich 

kształt. Największy element wystąpił na zdję-

ciu 1_1 przy progu 0.70. Obejmował on pra-

wie cały obszar, na którym drobny lód wystę-

pował pomiędzy większymi kawałkami 

(Tab. 1). Sytuacja ta prawdopodobnie była 

spowodowana brakiem wystarczającego do-

świadczenia algorytmu (tj. zbyt mało analizo-

wanych przykładów).  

Przykład 2_1 cechował się dużą ilością zi-

dentyfikowanych elementów, z czego naj-

większy z nich został zaobserwowany przy 

progu 0.80 (Ryc. 1b). W tych przykładach 

wpływ na parametryzację mogły mieć 

chmury, które zostały wadliwie określone 

jako lód (Tab. 1). Jest to efekt niewystarczają-

cego doświadczenia algorytmu (zbyt małego 

zbioru do analiz). 

W dalszym etapie eksperymentu uwaga 

została poświęcona analizie entropii oraz jej 

zmianom w zależności od zmieniających się 

progów binaryzacji. Entropia jest miarą nieu-

porządkowania, im większe wartości przyj-

mują dane tym bardziej są one nieuporząd-

kowane. Entropia może być informacją na te-

mat skuteczności metody, wyższe wartości 

świadczą o większej złożoności obrazu, tj. 

słabszej parametryzacji [3]. 

 

Tab. 2 Wartości entropii kolorowych zdjęć oryginalnych przed analizą oraz zależność entropii 
od binaryzacji przykładów po analizie z obu części eksperymentu 

 

Rozpatrując zakres entropii od 0 do 8 bi-

tów (Zbili, Rama 2021), można zauważyć, że 

wszystkie przykłady miały stosunkowo wy-

soką entropię (Tab. 2). Dane używane w dru-

giej części eksperymentu miały większą en-

tropię. 

Rozważając dane sparametryzowane al-

gorytmem - entropia przyjmuje wartości 

z zakresu 2.74–5.28 bitów (Tab. 2), co jest 

znacznie niższe od entropi obliczonej dla ko-

lorowych zdjęć oryginalnych przed analizą 

(Tab. 2). Jest to spowodowane tym, że nanie-

sione kształty przyczyniły się częściowo do 

rozmycia obrazu co zmniejsza entropie. Al-

gorytm AI obniżył nieuporządkowanie obra-

zów - wykonał poprawnie parametryzację 

i okazał się skuteczny we wszystkich przykła-

dach. 

Porównując entropie oryginalnych zbina-

ryzowanych (Ryc. 2) danych z danymi zbina-

ryzowanymi po analizie (czarnobiałe zbina-

ryzowane z zaznaczonymi półprzezroczy-

stymi żółtymi kształtami) (Ryc. 2) widać, że 
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wartości entropii są większe po niż przed 

analizą (Ryc. 2). Naniesione kształty, przez 

swoją różnorodność w porównaniu do 0-1 

zbinaryzowanych danych podniosły ich en-

tropie. W większości przypadków entropia 

ma mniejsze wartości wraz z rosnącym pro-

giem binaryzacji (Ryc. 2). 

 

Ryc. 2 Zależność entropii od binaryzacji 
dla zbinaryzowanych przykładów 
o - po analizie, x - przed analizą 

 

Podsumowanie 

Do celów eksperymentu wykorzystano AI, 

dzięki któremu proces binaryzacji został od-

powiednio sparametryzowany. Wykazano, 

że próg binaryzacji ma zasadniczy wpływ na 

wynik. Na analizowanych przykładach więk-

sze elementy lodu zostały odpowiednio od-

dzielone od skruszonych, drobnych kawał-

ków i od śniegu. Można zauważyć, że wraz 

ze wzrostem progu wstawiane elementy są 

mniejsze – wyznacza to kierunek nauczania 

maszynowego systemu. W części przykła-

dów przeszkodą okazała się obecność 

chmur. Z tego powodu dokładniejsze repre-

zentacje są widoczne przy wyższych pro-

gach. Na analizowanych przykładach ob-

szary oświetlone zostały bardzo dobrze 

oznaczone przez AI w określonych progach. 

Metoda przedstawiona w pracy charakte-

ryzuje się dużym potencjałem do wykorzy-

stania przy pracy z danymi niestabilnymi 

(trudnymi w parametryzacji tradycyjnymi 

metodami). Natomiast w celu weryfikacji 

możliwych obszarów cielenia się lodowców 

może być wymagana większa ilość danych 

z racji chociażby różnych obszarów oświetle-

nia w zależności od pozycji słońca i innych 

czynników od tego niezależnych wpływają-

cych na destabilizacje lodowców. Na analizo-

wanych zdjęciach satelitarnych metoda speł-

niała swoje założenia. Działała ona szczegól-

nie dobrze w przypadku wykrywania więk-

szych części lodu obszarów pokrytych drob-

nym lodem i śniegiem co może być przy-

datne w pracy z podobnymi, trudniejszymi 

w wizualnej interpretacji, danymi. 

Praca obejmowała analizę serii danych 

oceanograficznych przedstawiających lo-

dowce i lód na tle wody. Na podstawie przy-

toczonego eksperymentu można stwierdzić, 

że wykorzystane elementy algorytmu nau-

czania maszynowego działają przy parame-

tryzacji niestabilnych serii danych. Zasadni-

czą role odegrało wyznaczenie progu bina-

ryzacji - to zadanie powierzono AI. General-

nie im więcej danych dostarczymy tym algo-

rytm AI lepiej sobie radzi. Oprócz wizualnej 

reprezentacji zaznaczonych elementów uzy-

skano także parametry numeryczne przykła-

dów np: długości osi głównej i pomocniczej 

elementów, ilości wstawionych elementów 

oraz ich orientacji. W oparciu o te parametry 

można dokonywać dalszej analizy np.: mając 

skalę można prowadzić analizy wielkości 

wstawionych elementów, które mogą dać in-

formacje o rozmiarach poszczególnych ele-

mentów dryfującego lodu lub rozmiarach 

powierzchni oświetlonych lodowców. Zasad-

niczy dowód skuteczności metody uzyskano 

poprzez porównanie entropii serii przykła-

dów eksperymentalnych. 
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https://earthobservatory.nasa.gov/topic/snow-and-ice
https://earthobservatory.nasa.gov/topic/snow-and-ice
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Notka o autorce: Aleksandra Kaleta ukoń-

czyła studia licencjackie na kierunku oceano-

grafia. Swoje zainteresowania związane 

z geofizyką zdecydowała się rozwijać podczas 

zajęć tutoringu akademickiego na WOiG UG. 

Realizując pracę dyplomową skupiła swoją 

uwagę na nowoczesnych metodach analizy 

lodowców, na podstawie danych uzyskiwa-

nych z ekspedycji pod koło polarne. Bardzo 

szybko jej ciekawość zwróciła się ku szer-

szemu wykorzystaniu nowoczesnych technik 

nauczania maszynowego w analizie po-

wierzchni morza na podstawie danych sateli-

tarnych. 

https://unimatrixz.com/blog/latent-space-image-quality-with-entropy/
https://unimatrixz.com/blog/latent-space-image-quality-with-entropy/

