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Streszczenie

Nauczanie maszynowe jest dynamicznie roz-
wijajacg sie czescig sztucznej inteligengji.
W ostatnich latach coraz czesciej zaczynamy
korzysta¢ z jego nieograniczonych zastoso-
wan. Celem publikacji jest przedstawienie
mozliwosci wykorzystania sztucznej inteli-
gengji w analizach niestabilnych danych oce-
anograficznych, gdzie klasyczne metody nie
dajg satysfakcjonujacych wynikéw. Wyko-
nano nienadzorowana parametryzacje oraz
przedstawiono przyktady eksperymentalne
serii danych: satelitarnych NASA i arktycz-
nych ekspedycji oceanograficznych. Propo-
nowana metoda, opierajaca si¢ na binaryza-
¢ji oraz parametryzacji, dziata dobrze w przy-
padku klasyfikacji lodu oraz miejsc potencjal-
nego cielenia lodowcéw. Duzg role odgrywa
wiasciwe ustalenie progu binaryzadji i jest to
potencjalna rola nauczania maszynowego.

Obok przyktaddéw w formie graficznej przed-
stawiono podstawowe statystyki okreslajace
m.in. zmiany wartosci entropii.

Wstep

Nauczanie maszynowe (ang. Machine Lear-
ning) jest czescia sztucznej inteligengji (Al-
ang. Artificial Intelligence), ktora polega na
rozwijaniu umiejetnosci komputerow, po-
przez analizy nowych i wczesniejszych do-
swiadczen. Dzieki temu nie istnieje potrzeba
bezposredniego programowania [1]. Algo-
rytmy uzywane w nauczaniu maszynowym
bardzo dobrze radza sobie z duzg iloscig da-
nych (ang. big data) — obowiagzuje zasada, ze
im wiecej danych tym sprawniej system jest
w stanie sie nauczy¢. Bez wzgledu na to jak
duzg iloscig danych dysponujemy muszg one
posiadac pewne zaleznosci miedzy soba, te
zaleznosci pozwalajg sprawniej zrozumiec
informacje (Alpaydin, 2021). Potencjat nau-
czania maszynowego jest bardzo szeroki
i daje mozliwosci zastosowania w zyciu co-
dziennym, w nauce (Woodman i Mangoni,
2023; Ekasari i in., 2024; Ponomarenko i in.,
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2024) jak i edukadji (Paszkuta, 2023; Paszkuta
i Szymczak, 2024).

Nauczanie maszynowe znajduje swoje za-
stosowanie rowniez w naukach o Ziemi m.in.
przy parametryzacji danych oceanograficz-
nych tj.: przewidywaniu zmian klimatu ocea-
nicznego, identyfikacji gatunkéw, modelo-
waniu falowania i wiatru, wykrywaniu plam
olejowych oraz wielu innych (Ahmad, 2019).
Dryfujacy l6d jak i lodowce s3 scisle zwigzane
z warunkami klimatycznymi i dynamika wod,
a co za tym idzie ich monitoring przy po-
mocy technik nauczania maszynowego
umozliwia przewidywanie zmian srodowiska
(Ahmad, 2019). Regiony polarne sg jednymi
z najbardziej narazonych na zmiany cieplar-
niane. Jedng z konsekwencji ocieplenia kli-
matu jest topnienie lodowcdw oraz zmiany
pokrywy lodowej (Stocker i in., 2020). Wiele
fragmentow lodu odtamanych od lodowcow
lub pozostatych po roztopieniu pokrywy lo-
dowej dryfuje na powierzchni wody stano-
wigc zagrozenie dla poruszajacych sie po nigj
statkdw. Znacznym zagrozeniem dla bezpie-
czenstwa jest rowniez nagte odrywanie sie
duzych czesci lodowca. Czesto trudne do
przewidzenia jest to ktdra czes¢ lodowca jest
bardziej podatna na destabilizacje, co réw-
niez stanowi niebezpieczenstwo zwigzane
z eksplorowaniem tych rejonéw (Duvillard
iin., 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 zwigzanych bezpo-
srednio z bezpieczenstwem srodowiska, ma-
jacym na celu jego ochrone przed zniszcze-
niem do stopnia zagrazajacego ludziom
(Molvaer, 1991). Osiagniete jest to gtownie
przez monitorowanie zmian klimatu. Przed-
stawiono eksperyment majacy za zadanie
identyfikacje: lodu na zdjeciach satelitarnych
NASA (National Aeronautics and Space Ad-

ministration) oraz obszarow cielenia lodow-
cOw na podstawie obrazow z wypraw polar-
nych (z wykorzystaniem wysokiego oswietle-
nia powierzchni). Wybor powyzszych danych
zostat dokonany ze wzgledu na trudnosci
przy parametryzacji tradycyjnymi metodami.

Materiaty i metody

Eksperyment zostat podzielony na dwie cze-
sci, w kazdej z nich analizowane byty dane
oceanograficzne przy uzyciu tego samego
kodu. Do zadah nauczania maszynowego
nalezato wyznaczenie wiasciwego progu bi-
naryzacji, dodatkowo przed jak i po analizie,
obliczana byta entropia. Entropie obliczano
z danych, ktére byty przetwarzane w forma-
cie graficznym PNG. Prace prowadzono
w srodowisku OCTAVE z bibliotekami Al. Do
pierwszej czesci eksperymentu wykorzystano
serie danych NASA Earth Observatory [2] na
ktérych widoczny jest 16d, czesto réwniez
odfamki lodu oraz woda, w niektérych przy-
padkach obszary nieba i ladu pokrytego
sniegiem. W drugiej czesci wykorzystano
zdjecia z wypraw polarnych, na ktorych wi-
doczne sg lodowce z perspektywy horyzon-
talnej. Oprocz samego lodowca na zdjeciach
czesto rowniez wystepujg obszary nieba
z chmurami, ladu i wody.

Na potrzeby eksperymentu stworzony
zostat skrypt. W poczatkowym etapie jego
dziatania dane, w formie zdje¢, zostajg wczy-
tane jako macierz, ktora nastepnie jest bina-
ryzowana z progiem okreslanym przez algo-
rytm Al. Prog ten znajduje sie w granicach
0-1i okreslany jest dla najlepiej reprezento-
walnych wynikow doswiadczen, czyli takich,
w ktorych najtrafniej rozpoznane zostaty
odtamane lub naswietlone czesci lodowca,
w zaleznosci od czesci eksperymentu. Wyniki
te zostaly przedstawione w dalszej czesci
pracy. Uzyskane parametry reprezentujace
ilos¢ klasyfikowanych elementow, dtugosci
osi gtéwnej i krétkiej kazdego z elementdw
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skalsyfikowanych oraz ich orientacje wyzna-
czono na podstawie najwiekszej sumy dtu-
gosci osi gtdbwnej i pomocniczej. Na potrzeby
eksperymentu ksztatt ~ analizowanego
obiektu definiowany byt jako elipsa lub
czworokat. W kolejnym kroku zdefiniowane
ksztatty zostaty wyswietlone na tle klasyfiko-
wanych przyktaddw, wykorzystujac do tego
mocno kontrastujace kolory oraz technike
przezroczystosci obrazu (Tab. 1).

Wyniki

Pierwsza seria danych sktadajaca sie ze zdjec
z NASA Earth Observatory [2] reprezento-
wata czesci lodowcdédw oraz oderwane od
nich kawatki lodu, ktére unosity sie na wo-
dzie- przyktad 1_1i 1_2 (Tab. 1). Sklasyfiko-
wane dryfujgce kawatki lodu zostaty zazna-
czone  potprzezroczystymi  elementami

Tab. 1 Przyktady klasyfikacji w zaleznosci od uzytego progu binaryzacji

oryginalny
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w ksztatcie elips (Tab. 1). Dane uzyte w dru-
giej czesci eksperymentu przedstawiaty zdje-
cia perspektywiczne czota lodowcow- przy-
ktad 2_1i 2_2 (Tab. 1). W celu zobrazowania
prawdopodobnych obszarow ich cielenia zo-
staty natozone potprzezroczyste, zotte ele-
menty w ksztatcie czworokatow.

Ponadto tabela 1 przedstawia wyniki ana-
liz przyktadéw 1_1i 1_2 dla roznych progéw
binaryzacji. Mozna zauwazy¢, ze mimo obec-
nosci drobnego lodu dookota wiekszych
czesci, stabilniejsze fragmenty lodowca zo-
staty odpowiednio sklasyfikowane.

Na przyktadzie 2_2 widoczne sg dodat-
kowo chmury w jasnym kolorze, ktore zo-
staty btednie odebrane jako naswietlone cze-
sci lodowca, zaktamujgc tym samym dalsza
parametryzacje (Tab. 1; Ryc. 1). W analizie pa-
rametrycznej elementem zaburzajgcym ana-
lize byta woda, ktérej jasniejsze czesci réw-
niez byty identyfikowane (przy stabym do-
Swiadczeniu). Przez co zaburzaty one para-
metryzacje tak samo jak chmury.

Wyniki obrazujace ilo$¢ sklasyfikowanych
elementéw przy réznych progach binaryzacji
zebrano na rycinie 1.
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Ryc. 1. Liczba sklasyfikowanych elementow dla przyktadéw eksperymentu
w zaleznosci od progu binaryzacji
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Zastosowanie analizy parametrycznej na
przyktadzie 1_1 (Ryc. 1a) wykazato, ze mimo
duzej ilosci elementow, miaty one niskie war-
tosci dla dhugosci obu osi opisujgcych ich
ksztatt. Najwiekszy element wystapit na zdje-
ciu 1_1 przy progu 0.70. Obejmowat on pra-
wie caty obszar, na ktérym drobny |6d wyste-
powat pomiedzy wiekszymi kawatkami
(Tab. 1). Sytuacja ta prawdopodobnie byta
spowodowana brakiem wystarczajgcego do-
Swiadczenia algorytmu (tj. zbyt mato analizo-
wanych przyktadow).

Przyktad 2_1 cechowat sie duza iloscig zi-
dentyfikowanych elementow, z czego naj-
wiekszy z nich zostat zaobserwowany przy
progu 0.80 (Ryc. 1b). W tych przyktadach

wptyw na parametryzacje mogly miec
chmury, ktére zostaty wadliwie okreslone
jako lod (Tab. 1). Jest to efekt niewystarczaja-
cego doswiadczenia algorytmu (zbyt matego
zbioru do analiz).

W dalszym etapie eksperymentu uwaga
zostata poswiecona analizie entropii oraz jej
zmianom w zaleznosci od zmieniajacych sie
progow binaryzacji. Entropia jest miarg nieu-
porzadkowania, im wieksze wartosci przyj-
mujg dane tym bardziej s3 one nieuporzad-
kowane. Entropia moze byc¢ informacja na te-
mat skutecznosci metody, wyzsze wartosci
swiadcza o wiekszej ztozonosci obrazu, tj.
stabszej parametryzadji [3].

Tab. 2 Wartosci entropii kolorowych zdje¢ oryginalnych przed analizg oraz zaleznos$¢ entropii
od binaryzacji przyktadéw po analizie z obu czesci eksperymentu

11 1.2 21 22
Zdjecia 6.55 5.62 7.61 7.09
oryginalne

0.70 3.81 2.79 3.68 4.61
0.75 4.01 2.79 3.67 5.27
0.80 4.21 2.79 3.67 5.28
0.85 4.32 2.74 3.67 5.27
0.90 4.58 2.83 3.68 5.27

Rozpatrujac zakres entropii od 0 do 8 bi-
tow (Zbili, Rama 2021), mozna zauwazy¢, ze
wszystkie przyktady miaty stosunkowo wy-
sokg entropie (Tab. 2). Dane uzywane w dru-
giej czesci eksperymentu miaty wiekszg en-
tropie.

Rozwazajac dane sparametryzowane al-
gorytmem - entropia przyjmuje wartosci
z zakresu 2.74-5.28 bitow (Tab. 2), co jest
znacznie nizsze od entropi obliczonej dla ko-
lorowych zdje¢ oryginalnych przed analizg

(Tab. 2). Jest to spowodowane tym, ze nanie-
sione ksztatty przyczynity sie czeSciowo do
rozmycia obrazu co zmniejsza entropie. Al-
gorytm Al obnizyt nieuporzadkowanie obra-
zow - wykonat poprawnie parametryzacje
i okazat sie skuteczny we wszystkich przykta-
dach.

Poréwnujac entropie oryginalnych zbina-
ryzowanych (Ryc. 2) danych z danymi zbina-
ryzowanymi po analizie (czarnobiate zbina-
ryzowane z zaznaczonymi potprzezroczy-
stymi zottymi ksztattami) (Ryc. 2) widac¢, ze
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wartosci entropii s3 wieksze po niz przed
analiza (Ryc. 2). Naniesione ksztatty, przez
swoja réznorodnos¢ w poréwnaniu do 0-1
zbinaryzowanych danych podniosty ich en-
tropie. W wiekszosci przypadkéw entropia
ma mniejsze wartosci wraz z rosngcym pro-
giem binaryzadji (Ryc. 2).

entropia

057F

0.7 0.75 08 085 0.9
prég binaryzaciji

Ryc. 2 Zaleznos$¢ entropii od binaryzacji
dla zbinaryzowanych przyktadow
o - po analizie, x - przed analizg

Podsumowanie

Do celéw eksperymentu wykorzystano Al,
dzieki ktéremu proces binaryzacji zostat od-
powiednio sparametryzowany. Wykazano,
ze prég binaryzacji ma zasadniczy wptyw na
wynik. Na analizowanych przyktadach wiek-
sze elementy lodu zostaty odpowiednio od-
dzielone od skruszonych, drobnych kawat-
kow i od sniegu. Mozna zauwazy¢, ze wraz
ze wzrostem progu wstawiane elementy sa
mniejsze — wyznacza to kierunek nauczania
maszynowego systemu. W czesci przykita-
dow przeszkodg okazata sie obecnos¢
chmur. Z tego powodu doktadniejsze repre-
zentacje sg widoczne przy wyzszych pro-
gach. Na analizowanych przyktadach ob-
szary oswietlone zostaty bardzo dobrze
oznaczone przez Al w okreslonych progach.

Metoda przedstawiona w pracy charakte-
ryzuje sie duzym potencjatem do wykorzy-
stania przy pracy z danymi niestabilnymi
(trudnymi w parametryzacji tradycyjnymi
metodami). Natomiast w celu weryfikagji
mozliwych obszaréw cielenia sie lodowcéw
moze by¢ wymagana wieksza ilos¢ danych
z racji chociazby réznych obszardw oswietle-
nia w zaleznosci od pozycji stohca i innych
czynnikdbw od tego niezaleznych wptywajg-
cych na destabilizacje lodowcodw. Na analizo-
wanych zdjeciach satelitarnych metoda spet-
niata swoje zatozenia. Dziatata ona szczegol-
nie dobrze w przypadku wykrywania wiek-
szych czesci lodu obszaréw pokrytych drob-
nym lodem i Sniegiem co moze byc¢ przy-
datne w pracy z podobnymi, trudniejszymi
w wizualnej interpretacji, danymi.

Praca obejmowata analize serii danych
oceanograficznych  przedstawiajacych lo-
dowce i 16d na tle wody. Na podstawie przy-
toczonego eksperymentu mozna stwierdzi¢,
ze wykorzystane elementy algorytmu nau-
czania maszynowego dziatajg przy parame-
tryzacji niestabilnych serii danych. Zasadni-
cza role odegrato wyznaczenie progu bina-
ryzacji - to zadanie powierzono Al. General-
nie im wiecej danych dostarczymy tym algo-
rytm Al lepiej sobie radzi. Oprécz wizualnej
reprezentacji zaznaczonych elementow uzy-
skano takze parametry numeryczne przykta-
dow np: dtugosci osi gtéwnej i pomocniczej
elementéw, ilosci wstawionych elementéw
oraz ich orientacji. W oparciu o te parametry
mozna dokonywac dalszej analizy np.: majac
skale mozna prowadzi¢ analizy wielkosci
wstawionych elementdw, ktére moga dac in-
formacje o rozmiarach poszczegdlnych ele-
mentoéw dryfujgcego lodu lub rozmiarach
powierzchni oswietlonych lodowcéw. Zasad-
niczy dowdd skutecznosci metody uzyskano
poprzez poréwnanie entropii serii przykta-
dow eksperymentalnych.
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Notka o autorce: Aleksandra Kaleta ukori-
czyta studia licencjackie na kierunku oceano-
grafia. Swoje zainteresowania zwigzane
z geofizykq zdecydowata sie rozwijac podczas
zajec tutoringu akademickiego na WOIG UG.
Realizujqc prace dyplomowq skupita swojq
uwage na nowoczesnych metodach analizy
lodowcow, na podstawie danych uzyskiwa-
nych z ekspedycji pod koto polarne. Bardzo
szybko jej ciekawosc zwrocita sie ku szer-
szemu wykorzystaniu nowoczesnych technik
nauczania maszynowego w analizie po-
wierzchni morza na podstawie danych sateli-
tarnych.
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