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Streszczenie: Na Wydziale Elektrotechniki, Automatyki, Informatyki i Inzynierii Biomedycznej
wiele zespoléw naukowych rozwija metody w dziedzinie sztucznej inteligencji i jej zastosowan.
W prezentowanym tu artykule zostaly przedstawione cztery wybrane obszary dotyczace tej pro-
blematyki, ktére sa badane i rozwijane w Katedrze Biocybernetyki i Inzynierii Biomedyczne;.
Pierwszy z tych obszaréw to zagadnienia zwigzane ze sztuczng inteligencja wykorzystujaca gra-
fowe struktury wiedzy. Jest to unikatowy kierunek badan, przezwyci¢zajacy wiele ograniczen
zwigzanych z uzyciem typowych sieci neuronowych. Drugi z obszaréw opisuje mozliwosci, jakie
daje programowanie probabilistyczne w sztucznej inteligencji. To takze nowe i bardzo obiecu-
jace podejscie. Kolejne dwa rozdzialy dotycza przykladéw zastosowan. Najpierw oméwione
zostalo konkretne wykorzystanie metod glebokiego uczenia do wykrywania tetna czltowieka,
a z kolei w ostatnim rozdziale zawarto szeroki przeglad réznych zastosowan metod uczenia nad-
zorowanego.
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METHODS AND APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Abstract: At the Faculty of Electrical Engineering, Automatics, Computer Science and Biomed-
ical Engineering, many research teams develop methods and applications of artificial intelli-
gence. In the article presented here, four selected problem areas concerning this subject were
selected, presented, studied, and developed at the Department of Biocybernetics and Biomedi-
cal Engineering. The first of these areas presents the issues of artificial intelligence based on
knowledge graph structures. It is a unique research direction that overcomes many limitations
related to the use of typical neural networks. The second of the research areas presented here
describes the possibilities offered by probabilistic programming in artificial intelligence. It is
also a new and very promising approach. The next two chapters are about application examples.
First, the specific use of deep learning methods in detecting human heart rate is discussed. In
turn, the last chapter provides a broad overview of the various uses of supervised learning.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, biomedical engineering

https://doi.org/10.7494/978-83-66727-89-2_5



https://orcid.org/0000-0001-9667-5579
https://orcid.org/0000-0002-6585-7799
https://orcid.org/0000-0001-9001-4198
https://orcid.org/0000-0001-6607-0624
https://orcid.org/0000-0002-6834-2344
https://orcid.org/0000-0001-7059-7971
https://orcid.org/0000-0001-9675-5819

80 M. Baran, J. Grabska-Chrzastowska, A. Horzyk, J. Przybyto, K. Rzecki, T. So$nicki i in.

1. Wstep

Prezentowany artykut zawiera niektdre arbitralnie wybrane przyktady prac nauko-
wych prowadzonych w Katedrze Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej AGH w ob-
szarze metod i zastosowan sztucznej inteligencji. Warto podkreslic, ze tego rodzaju prac
realizowanych jest w Katedrze znacznie wigcej, ale ze wzgledu na objetos¢ tej publikacji
wybrano cztery reprezentatywne przyktady, prezentujace kolejno dwa opracowania na
temat tworzenia nowych metod sztucznej inteligencji oraz dwa opracowania na temat
zastosowan. Nie bylo mozliwe omdwienie licznych prac naszego zespotu na temat wy-
korzystania typowych sieci neuronowych do rozwiazywania probleméw z zakresu inzy-
nierii biomedycznej (Grabska-Chrzastowska 2013), a takze niektérych prac wykorzy-
stujacych metody glebokiego uczenia (Sakr i in. 2022). Mimo to niniejszy artykut
pokazuje gtéwne kierunki badan wszystkich jego autoréw, wiec celowe jest jego zapre-
zentowanie na konferencji majacej z zatozenia pokazac syntetyczny obraz zaintereso-
wan naukowych pracownikéw Wydziatu Elektrotechniki, Automatyki, Informatyki
i Inzynierii Biomedyczne;.

2. Sztuczna inteligencja wykorzystujaca grafowe struktury wiedzy

2.1. Droga do sztucznej inteligencji

Celem informatyki jest reprezentatywne modelowanie wycinkéw rzeczywistoSci,
co pozwala na automatyczne rozwiazywanie problemdéw naszej cywilizacji. Powstajace
na jej gruncie modele maja umozliwi¢ miedzy innymi symulacje rzeczywistoSci oraz
predykcje zachowania modelowanych obiektow ze Swiata rzeczywistego. Modele te
moga stuzy¢ réwniez do rozwiazania zadan rozpoznawania, klasyfikacji, detekeji, kla-
steryzacji, rekomendacji, predykcji i wielu innych. Na gruncie sztucznej inteligencji,
majacej na celu modelowanie inteligencji ludzkiej, dazymy wiec do budowy modeli
symulujacych dziatanie inteligentnych proceséw kognitywnych rozgrywajacych sie
w naszym umySle i formujacych wiedze o S§wiecie oraz umozliwiajacych rozwiazywanie
réznych zadan. Wobec tego jednym z fundamentalnych zagadnied przy budowaniu
modeli sztucznej inteligencji jest sposob formowania i reprezentacji wiedzy w mode-
lach majacych dysponowac sztuczna inteligencja. Sposéb reprezentacji wiedzy, szyb-
ko$¢ dostepu do informacji, jako$¢ generalizacji i skojarzefi wywolywanych na podsta-
wie uformowanej wiedzy decyduja o przydatnoSci zbudowanego systemu sztucznej
inteligencji. W tym artykule poruszono kilka istotnych kwestii dotyczacych reprezen-
tacji danych i faczacych je relacji, na podstawie ktérych mozna uformowaé wiedze
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i reprezentowac ja w specjalistycznych skojarzeniowych strukturach neuronowych, po-
zwalajacych na uog6lnianie oraz skojarzeniowe wywolywanie powiazanych grup da-
nych. Pokazano réwniez, jak dzigki specyficznej strukturze skojarzeniowej mozliwe jest
rozwiazywanie wielu zadaf sztucznej inteligencji za pomoca tego samego modelu, a nie
tylko jednego zadania, jak to ma miejsce w przypadku uczenia nadzorowanego, ktore
buduje model tylko dla Sciéle zdefiniowanych danych wejSciowych i wyjSciowych. Zwro-
cono uwage réwniez na adaptacyjno$¢ tych modeli oraz tatwos¢ w ich dostosowaniu
do nowych danych bez zmudnego i dlugotrwalego procesu ponownego ich trenowa-
nia. W koficu wysunieto wnioski dotyczace procesu formowania si¢ wiedzy w neurono-
wych strukturach asocjacyjnych oraz wykorzystania jej do tworzenia systemow sztucz-
nej inteligencji.

2.2. Reprezentacja danych i relacji

W informatyce przyjeto sig, ze w réznego rodzaju strukturach danych i bazach da-
nych przechowywane i przetwarzane sa dane, gdyz sa one czym§ namacalnym i real-
nym. Algorytmy operuja na danych, ale celem jest zwykle wykrycie istotnych relacji
taczacych te dane, ktére prowadza nas do wartoSciowych wnioskéw i wynikdw, zapisy-
wanych w postaci danych wyjSciowych. Warto jednak zwrdci¢ uwage na to, ze dane na-
bieraja sensu oraz umozliwiaja formowanie informacji dopiero wtedy, gdy powiazane
sa pewnymi relacjami, np. liczba 2022 moze mieé¢ bardzo rézne znaczenie w zaleznoSci
od kontekstu jej wykorzystania. W naszych biologicznych sieciach neuronowych postu-
gujemy si¢ skojarzeniami, ktére pozwalaja nam takie dane jak np. liczbe 2022 umiescic
w pewnym kontekscie sytuacji, potrzeb, faktéw oraz naszej wiedzy, a wtedy uruchamia-
na jest lawina skojarzefi, ktéra moze prowadzi¢ do réznych konkluzji. Ze wzgledu na
to, ze wiedza poszczegdlnych oséb rézni sig¢, kombinacje danych wejSciowych moga
prowadzi¢ do uruchomienia réznych lawin skojarzen oraz réznych wnioskéw z tego
plynacych u réznych oséb. Tak wiec komunikacja miedzyludzka wymaga zdefiniowania
odpowiednio bogatego kontekstu, by moglo nastapi¢ zrozumienie informacji przekazy-
wanych odbiorcom przez nadawcéw. Im bardziej wiedza odbiorcéw i nadawcow jest
podobna i zbiezna, tym proSciej komunikowac si¢, gdyz reprezentowane sa podobne
dane oraz podobne relacje je taczace.

Reprezentacja relacji ma wigc fundamentalne znaczenie w procesie formowania
wiedzy oraz interpretacji danych do nas docierajacych. Wydaje si¢ jednak, ze wspolcze-
sna informatyka nie potraktowata jeszcze tej kwestii wystarczajaco powaznie, skupiajac
si¢ na danych, strukturach danych, bazach danych czy hurtowaniach danych. Okazuje
si¢ jednak, ze klasyczne struktury danych rdznia si¢ wlasnie sposobem reprezentacji
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niektdrych relacji, jakie wystepuja pomiedzy danymi, a dzigki temu umozliwiajq zmia-
ne¢ sposobu ich przetwarzania lub decyduja o szybkoSci dostepu do nich.

Dla przyktadu rozwazmy tablice danych posortowanych i nieposortowanych.
W pierwszej z nich wystepuje niejawnie reprezentacja relacji porzadkowania elemen-
téw, ktéra umozliwia szybkie wyszukiwanie w czasie logarytmicznym, zas§ w tej drugiej
brak tej relacji uniemozliwia zastosowanie takiego sposobu wyszukiwania. Podobnie
jest w strukturach znacznie bogatszych, np. obecnie coraz bardziej popularnych gra-
fach wiedzy czy r6znych modelach pamigci (Horzyk i in. 2017, Basawaraj i in. 2019,
Starzyk i in. 2021), ktére maja mozliwoS¢ reprezentacji wielu réznych relacji, a dzieki
temu kojarza ze soba dane na wiele réznych sposobéw, co znaczaco przyspiesza ich
wyszukiwanie oraz wnioskowanie na ich podstawie. Podobnie nasze neuronowe struk-
tury mozgowe sa niejednorodnymi, rzadkimi grafami zbudowanymi z réznych typow
neurondw, tworzacych i rekonfigurujacych potaczenia pomiedzy soba przez cate nasze
zycie, gdyz ma to zwiazek z procesami formowania si¢ naszej wiedzy oraz rozwojem
inteligencji. Przeprowadzone do tej pory badania nad reprezentacja dodatkowych rela-
cji w specjalnych strukturach skojarzeniowych (Horzyk i Starzyk 2018, Horzyk i in. 2020)
wykazaly mozliwoS¢ przyspieszenia operacji wykonywanych na danych, za§ brak repre-
zentacji relacji zmusza informatykéw do przygotowania specjalnych procedur pozwala-
jacych na odnalezienie w danych pozadanych relacji, aby mozliwe byto ich wykorzysta-
nie. Im wigcej relacji jest dostepnych bezpoSrednio w strukturze, tym mniej operacji
wyszukiwania musimy wykonywac i tym szybciej procesy wnioskowania moga zacho-
dzi¢. Dzieki temu, ze w naszych biologicznych sieciach neuronowych relacje reprezen-
towane sa bardzo bogato, nasze bardzo wolno dzialajace neurony (w poréwnaniu do
szybkosci wspolczesnych procesoréw) sa w stanie reagowa¢ nawet na bardzo ztozone
sytuacje blyskawicznie.

2.3. Modelowanie wiedzy

Modelowanie wiedzy wymaga wykorzystania takich struktur, ktére beda zdolne
nie tylko reprezentowac dane, ale réwniez bogactwo faczacych je relacji, by mogly one
by¢ blyskawicznie uzyte w procesie wnioskowania, a takze automatycznie prowadzi¢ do
wnioskow bazujacych na nich. Formowanie struktur wiedzy wymusza wigc okreSlenie
podstawowych relacji, ktére powinny by¢ w nich odwzorowane, jak np. podobienstwo,
ktére umozliwia uogélnianie wiedzy na podobne obiekty. Istotne sa réwniez relacje
definiujace bardziej ztozone obiekty na podstawie prostszych czy tez te wskazujace roz-
ne specyficzne powiazania pomiedzy obiektami oraz zaleznoSci czasowo-przestrzenne.
Przyktad takiej struktury wygenerowanej dla bazy danych gromadzacej dane i relacje
pomiedzy pacjentami, pielegniarkami, lekarzami oraz pokojami szpitalnymi, wraz
z okreSleniem wybranych atrybutéw, pokazany zostat na rysunku 1.
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Rys. 1. Multiasocjacyjna grafowa struktura danych MAGDS dla baz danych

W strukturze tej okre§lono imiona i nazwiska lekarzy, pielgegniarek i pacjentow
oraz zagregowano ich reprezentacj¢ niezaleznie od tabeli bazodanowej, w ktérej wy-
stepowaly. Podobnie postapiono z danymi okreSlajacymi staz pracy lekarzy i pielegnia-
rek w latach. Dzieki agregacji wartoSci atrybutéw z r6znych tabel oraz ich reprezentacji
za pomocy jednej kategorii danych w strukturze asocjacyjnej automatycznie uzyskuje-
my mozliwo$¢ formowania réznych ciekawych wnioskéw opierajacych si¢ na posiada-
niu tego samego imienia, nazwiska czy tez podobnego stazu pracy z uwzglednieniem
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innych atrybutéw lub bez nich. Dla przyktadu, jesli obchodzimy imieniny, to z fatwoScia
wywolamy w takim grafie skojarzenia dla wszystkich osob niezaleznie od tego czy sa
lekarzami, pielggniarkami czy pacjentami. JeSli za$ poszukujemy lekarzy o odpowied-
nim stazu, wtedy uwzglednienie odpowiednio szerszego kontekstu stymulacji weztow
w takim grafie sprawi, Ze nie beda brane pod uwage pielegniarki, ale tylko lekarze.
Istotna zaleta w stosunku do filtrowania w relacyjnych bazach danych jest mozliwos¢
znalezienia obiektow, ktdre nie tylko doktadnie spetniaja kryteria wyszukiwania, ale sa
do nich w znacznym stopniu podobne. Kolejnym krokiem jest zdefiniowanie reaktyw-
nosci elementéw takich struktur, czyli zdolnoSci do automatycznej odpowiedzi i pobu-
dzania innych skojarzonych weztéw w przypadku osiagnigcia sumarycznej stymulacji
przekraczajacej pewien prog ich aktywacji. Wtedy takie wezly staja si¢ skojarzeniowy-
mi neuronami impulsowymi. Przyklad skojarzeniowego grafu neuronowego (Horzyk
iin. 2017, Horzyk i Starzyk 2018) operujacego na stowach jezyka naturalnego widoczny
jest na rysunku 2, na ktérym wskazano stany reaktywnych neuronéw skojarzeniowych
podlegajacych procesom fadowania, relaksacji i refrakcji w czasie.
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Rys. 2. Grafowa, multiasocjacyjna sie¢ neuronowa dla sekwencji

W strukturach grafowych jesteSmy w stanie reprezentowaé zagregowane dane, eli-
minujac duplikaty, zliczajac je i na ich podstawie okreSlajac skojarzeniowa site oddzia-
fywania poszczegdlnych wezléw na siebie. Zagregowane reprezentacje danych moga
zosta¢ wykorzystane do definiowania obiektow, ktore staja si¢ automatycznie skojarzo-
ne na skutek ich zdefiniowana za pomoca wezléw rownoczesnie definiujacych tez inne
obiekty. Mozemy okresli¢ site skojarzenia réznych obiektéw dzigki takim potaczeniom
wazonym w zaleznoS$ci od podobiefistwa lub liczby reprezentowanych obiektéw. Sty-
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mulowane neurony w takich grafach uruchamiaja setki skojarzef na bazie stymulacji
pochodzacych od potaczonych neuronéw, przy czym te stymulacje rozgrywaja si¢
w czasie z r6zna czestotliwoscia, co umozliwia dyskryminacje réznych danych wejscio-
wych oraz rozwiazywanie zadan rozpoznawania, klasyfikacji, klasteryzacji, rekomenda-
cji i wielu innych z wykorzystaniem tego samego modelu. Dodatkowym atutem tego
rodzaju graféw neuronowych jest wiec mozliwo$¢ ich budowania bez okreSlenia z gory
zadania, do ktorego beda stosowane, jak jest to wymagane w przypadku uczenia nadzo-
rowanego. Tutaj cel mozemy okresli¢ pdzniej, a graf zawsze mozna zaktualizowac i roz-
budowaé o nowe dane lub usunaé z niego te nieaktualne. Tworzenie takich graféw na
skutek proceséw agregacji i zliczania duplikatéw oraz faczenia podobnych danych au-
tomatycznie zwigksza liczbe reprezentowanych w grafie relacji w stosunku do tradycyj-
nych relacyjnych baz danych, a to utatwia, przyspiesza i automatyzuje wnioskowanie.

2.4. Perspektywy rozwoju sztucznej inteligencji
wykorzystujacej grafowe struktury wiedzy

Sztuczna inteligencja moze w przysztoSci formowac si¢ w automatycznie tworzo-
nych reaktywnych, skojarzeniowych strukturach neuronowych, ktére dzieki mozliwosci
reprezentacji wiedzy o problemach na skutek odpowiedniej reprezentacji danych i re-
lacji umozliwig inteligentne wnioskowanie dla dowolnego kontekstu wejSciowego. Isto-
ta tych procesdw jest czas, w ktorym procesy zachodza w tych strukturach grafowych,
gdyz wyniki zalezne sa od krotnosci i czasu aktywacji neuronéw (Horzyk i Starzyk
2018). Warto nadmienic, ze nasze migSnie tez napinaja si¢ w zaleznosci od intensywno-
Sci ich stymulacji przez system nerwowy, wiec taka interpretacja wynikow na podstawie
liczby stymulacji jest biologicznie uzasadniona.

Sztuczna inteligencja, aby si¢ rozwijac, potrzebuje odpowiedniej reprezentacji
wiedzy, ktora bedzie mogla wykorzystywaé w swoich procesach wnioskowania oraz ge-
nerowania wynikow. Wiedza za$ na podobiefistwo struktur biologicznych moze formo-
waé si¢ w adaptacyjnych strukturach neuronowych budowanych z neuronéw nowych
generacji, ktore odpowiednio modeluja istotne procesy biologiczne, nie tylko umozli-
wiajac adaptacje wag, ale rowniez dostosowujac strukture sieci. Dziataja one w czasie
i umozliwiaja modelowanie skojarzen i ich wywolywanie. Automatyczny rozwdj sztucz-
nej inteligencji wymaga oczywiScie rowniez innych czynnikéw nieoméwionych w tym
artykule, np. motywujacych ja do poszerzania wiedzy w konkretnym kierunku, lecz te
tematy zastuguja na przedstawienie w oddzielnym artykule.

Obecnie najczesciej stosowane uczenie nadzorowane sieci neuronowych umozli-
wia czesto bardzo efektywne rozwiazywanie specyficznych probleméw nawet na pozio-
mie ludzkim, jednak raz nauczona sie¢ nie nadaje si¢ bez przetrenowania do innych
zadan. Nie ma wigc zdolnoSci automatycznego rozwiazywania réznych problemdéw na
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podstawie uformowanej wiedzy w procesie uczenia, co jest istotnym ograniczeniem
tego podejscia, ktére blokuje rozwdj sztucznej inteligencji, sprowadzajac ja do inteli-
gencji obliczeniowej. Niemniej wspotczesnie korzySci wynikajace z jej stosowania
w wielu dziedzinach Zycia sa znaczace, wigc warto dalej ja rozwijac i wykorzystywac do
rozwiazywania rzeczywistych problemoéw, niezaleznie od dalszego rozwoju sztucznej
inteligencji wykorzystujacej skojarzeniowe modele wiedzy.

3. Programowanie probabilistyczne w sztucznej inteligencji

W ostatnich latach nastapil znaczacy rozwdj technik wnioskowania w probabilistycz-
nych sieciach grafowych oraz algorytméw programowania rézniczkowalnego. Osiagniecia
te znaczaco uproscily i upowszechnily stosowanie zaawansowanych metod bayesowskich
w réznych dziedzinach nauki (McElreath 2020). Mozliwe stato si¢ tworzenie skompliko-
wanych, ale w znacznym stopniu interpretowalnych modeli i ich efektywne dopasowanie
do danych z wykorzystaniem szerokiego zakresu metod typu Markov chain Monte Carlo
(MCMC) - poczawszy od klasycznych wariantéw algorytmu Metropolisa—Hastingsa, az
po np. geometryczne warianty metody Hamiltonian Monte Carlo.

Podstawowym elementem w programowaniu probabilistycznym jest model opisuja-
cy, w jaki sposob znane badzZ nieznane parametry przektadaja si¢ na obserwacje. Modele
te moga mie¢ charakter bardziej deklaratywny, jak w przypadku technik $ciSlej zwiaza-
nych z probabilistycznymi modelami grafowymi, lub tez mie¢ forme proceduralnego
programu komputerowego. W tym drugim wariancie modelem jest program, ktéry wy-
glada podobnie jak w klasycznych jezykach proceduralnych, dzieki czemu jest wzglednie
prosty do zrozumienia. Zastosowanie odpowiednich technik transformacji kodu i §le-
dzenia wykonania pozwala na probkowanie rozktadéw a posteriori parametréw modelu.
Jest to proces, dzieki ktéremu zbierane dane przekladane sa na informacje, ktére moz-
na potem wykorzysta¢ do réznego rodzaju wnioskowania probabilistycznego.

Pewna wada zaawansowanych metod bayesowskich jest podatno$¢ metod MCMC
na dazenie do nieprawdziwego rozktadu a posteriori. Problem ten jest jednak minimali-
zowany dzieki dostepnosci coraz liczniejszych technik analizy, ktére pozwalaja na iden-
tyfikacje probleméw, oraz coraz bardziej zaawansowanym algorytmom potrafiacym ra-
dzi¢ sobie ze skomplikowanymi rozktadami.

Programowanie probabilistyczne znalazto liczne zastosowania w dziedzinie sztucz-
nej inteligencji. Jednym z przykladéw jest optymalizacja hiperparametréw (Neiswanger
iin. 2019). Znanym problemem wystepujacym miedzy innymi w uczeniu nadzorowanym
jest konieczno$¢ wyboru np. architektury sieci neuronowej czy parametréw algorytmu
optymalizacji funkcji straty. Jest to problem, w ktérym mamy okreS§lona metafunkcje
straty opisujaca, na ile dobry jest konkretny zestaw hiperparametréw. Optymalizacja
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staje si¢ bardziej skomplikowana, poniewaz wartoSci metafunkcji straty mozemy tylko
estymowac (gdyz mamy ograniczone $rodki na trening modelu), a proces ten jest bardzo
czasochtonny. Metody bayesowskie, dzigki precyzyjnemu modelowaniu rozkladéw
prawdopodobiefistwa, moga potencjalnie bardziej efektywnie wykorzystywaé wyniki
ewaluacji hiperparametréw niz np. algorytmy ewolucyjne (Bischl i in. 2021).

Innym przyktadem wykorzystania programowania probabilistycznego jest tworze-
nie agentéw w procesach decyzyjnych Markowa czy uczeniu ze wzmocnieniem. Pozwa-
la ono na efektywne przewidywanie nieobserwowanych elementéw stanu badZ Srodo-
wiska, w ktérym funkcjonuje agent. Rozwijane sa obecnie systemy majace pozwoli¢ na
praktyczne zastosowanie takich rozwiazan, w tym do rozwiazywania problemu jedno-
czesnej lokalizacji i mapowania, gdzie wielomodowe rozktady prawdopodobiefnstwa
stanowia duze wyzwanie dla bardziej klasycznych metod. Ponadto konieczne jest
uwzglednienie w metodach probabilistycznych geometrii grup Liego stuzacych do opi-
su potozenia i orientacji obiektdw w przestrzeni. Przydatne moga tu by¢ stale rozwijane
narzedzia do obliczen statystycznych w geometrii rézniczkowej (Axen i in. 2021).

Programowanie probabilistyczne ma tez liczne zastosowania biomedyczne, mig-
dzy innymi w analizie danych eksperymentalnych, planowaniu leczenia czy wykrywaniu
naduzy¢. Potencjalnie moze tez by¢ wykorzystywane w kontroli aparatury medycznej
czy analizie sygnaléw biometrycznych (Rzecki i Baran 2021).

Podsumowujac, nalezy podkresli¢, ze programowanie probabilistyczne znaczaco
rozszerza zakres modeli probabilistycznych, jakie sa dostepne dla przecietnego na-
ukowca zajmujacego si¢ sztuczna inteligencja. Dzigki rozbiciu problemu modelowania
na niezalezne elementy (miedzy innymi tworzenie modelu, estymacja parametréw, li-
czenie gradientu, optymalizacja, akwizycja danych, wnioskowanie na podstawie mode-
lu) mozliwe jest wykorzystanie najnowszych technik z poszczeg6lnych obszaréw do jak
najlepszego rozwiazania sformulowanego problemu. Szybki rozwdj narzedzi i coraz
wigksza ich przystepno$¢ sprawia, zZe jest to temat wart zainteresowania.

4. Wykorzystanie metod glebokiego uczenia
do wykrywania tetna czlowieka

4.1. Wstep

Wideopletyzmografia (VPG) stata si¢ ostatnio popularna jako metoda bezkontak-
towego pomiaru biosygnatéw, w tym parametréw sercowo-naczyniowych (Kranjec i in.
2014). Technika ta — w skrocie — umozliwia zdalny pomiar tetna (HR) lub czestosci
oddechéw (BR) uzytkownika za pomoca zwyktej kamery, ktéra obserwuje twarz lub
inne obszary skory osoby badanej. Sygnat VPG jest tworzony przez uSrednienie warto-
$ci pikseli wewnatrz wybranego obszaru zainteresowania (ROI) dla kolejnych klatek
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wideo. Zaleta takiego podejScia w poréwnaniu ze standardowa technika PPG jest to, ze
nie wymaga niewygodnych akcesoriéw do noszenia i umozliwia fatwe dostosowanie do
réznych wymagan w réznych zastosowaniach.

W rzeczywistych zastosowaniach wiarygodne oszacowanie tetna (HR) na podsta-
wie wideo jest skomplikowanym zadaniem, poniewaz wiele czynnikdw moze zanieczy-
Sci¢ sygnat VPG artefaktami. Na wartoSci pikseli wokdt obszaru twarzy moga mieé
wplyw ruchy glowy (pochylenie, zmiana pozycji) oraz mimika twarzy, co skutkuje arte-
faktami sygnatu. Zmiany w otoczeniu, takie jak fluktuacje oSwietlenia (Swiatla w po-
mieszczeniach, migotanie ekranéw komputeréw) i wewnetrzne szumy aparatu cyfro-
wego, moga réwniez wplywaé na doktadnoS$¢ szacowania pulsu. Dlatego tez algorytm
wyznaczania tetna za pomoca metody VPG jest wieloetapowy i sktada si¢ z nastepuja-
cych krokéw:

1. Wybdr ROI: wybdr i §ledzenie dla kazdej klatki wideo regionu zainteresowania (ROI)
zawierajacego informacje zwiazane z tetnem (najczesciej obszar skory czlowieka).

2. Formowanie sygnatu y 0 (n) ze skladowych koloru obrazu: uSrednienie wartosci
pikseli wewnatrz ROI dla kolejnych ramek wideo.

3. Wstepne przetwarzanie sygnatu, np. usuwanie trendu sygnatu.

4. Ekstrakcja sygnalu VPG: na podstawie y_0 (n) przeprowadzane jest formowanie
sygnalu VPG(n) jako kombinacja poszczegdlnych sktadowych koloréw, np. G
(sktadowa zielona), analiza sktadowych niezaleznych (ICA) (Poh i in. 2011) lub
metoda POS (Wang i in. 2016).

5. Postprocessing sygnatu VPG, tj. filtrowanie pasmowo-przepustowe.

6. Estymacja czestoSci tetna: metody czasowe lub czestotliwoSciowe.

4.2. Zastosowanie metod z dziedziny sztucznej inteligencji

W pracach prowadzonych w Katedrze Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej
AGH zaproponowano kilka usprawniefi algorytmu wykrywania tetna, w tym opartych
na sztucznej inteligencji (gtgbokie sieci neuronowe).

W swojej pracy Przybyto (2019) zaproponowat system przeznaczony do ciaglego moni-
torowania tetna uzytkownika podczas typowych scenariuszy interakcji cztowiek—-komputer
(tj. pracy przy komputerze). Przedstawiono nowa metode ekstrakeji sygnatu oparta na
reprezentacji obrazu wzmacniajacej sktadowa zielona (ExG). Wyniki pokazuja, ze me-
toda ExG zapewnia akceptowalna dokladno$¢, a jednoczeSnie jest znacznie szybsza
w obliczeniach niz inne najnowocze$niejsze metody (tj. ICA).

W kolejnym artykule Przybyto (2022) przedstawia metodg¢ pomiaru tetna z wyko-
rzystaniem glebokich sieci neuronowych. Schemat blokowy dziatania algorytmu przed-
stawiono na rysunku 3. Sztuczna inteligencja zostata wykorzystana na dwoch etapach
algorytmu wyznaczania tetna.
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Pierwszy z nich to wybdr ROI, ktéry przeprowadzany jest za pomoca konwolucyj-
nej sieci glebokiej (CNN) o architekturze MobileNetV2 pozwalajacej na wykrywanie
obszaru twarzy na obrazie.

Na kolejnym etapie wykorzystano siec gteboka typu LSTM (long short-term memory).
Sie¢ LSTM jest rodzajem architektury rekurencyjnej sieci neuronowej (RNN), ktdra jest
w stanie nauczy¢ si¢ dlugoterminowej zaleznoSci miedzy krokami czasowymi w szere-
gach czasowych a danymi sekwencyjnymi. Ma ona na celu zastapienie etapdw wstepne-
go i koncowego przetwarzania sygnatu (usuwanie trendu, formowanie sygnatu, filtracja
pasmowo-przepustowa), a w konsekwencji zmniejszenie liczby parametréw algorytmu,
ktore wplywaja na doktadno$¢ estymacji tetna.

a)
Analiza obrazu Analiza sygnatu
wybor i sledzenie formowanie normalizacja sie¢ LSTM
ROI (CNN) sygnatu
estymacja pulsu
(np. FFT)
b)

Analiza obrazu Analiza sygnatu
wybor i formowanie post- ekstrakcja filtracja
$ledzenie ROI sygnatu processing sygnatu VPG pasmowo-
-przepustowa

Rys. 3. Schemat blokowy algorytmu: a) proponowane rozwiazanie oparte na
sieciach glebokich; b) klasyczne rozwiazania estymacji pulsu. Pogrubiong kreska
zaznaczono etapy algorytmu wykorzystujace glebokie sieci neuronowe

Zaproponowana metoda przewyzsza algorytm oparty na analizie sktadowej zielo-
nej (G) i zapewnia wyniki poréwnywalne z najnowoczesniejszymi metodami, takimi jak
analiza sktadowych niezaleznych ICA i metoda POS.

5. Przyklady zastosowania uczenia nadzorowanego

Uczenie nadzorowane (supervised learning) (Aalst 2014) nazywane jest inaczej
uczeniem z nauczycielem. Polega na budowie modelu, ktéry mozliwie dobrze przewi-
dzi poprawny wynik, przy czym poprawno$¢ wynikow okreslana jest przez nadzorce
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zwanego nauczycielem. Modelem nazywamy metode sztucznej inteligencji wraz z usta-
lonymi parametrami. Metoda uczenia maszynowego opisywana jest hiperparametrami,
czyli wartoSciami ustalanymi odgdrnie, oraz parametrami, czyli zmiennymi wewnetrz-
nymi metody. Algorytm uczenia dostosowuje parametry budowanego modelu na pod-
stawie analizy wynikdw oczekiwanych na wyjsciu, dla podanych na wejScie modelu da-
nych objasniajacych. Uczenie nadzorowane wymaga, aby zbioér danych do nauki
zawierat zaréwno zmienne objasniajace, jak i zmienne objasniane. Celem algorytmu
jest takie ustawienie modelu, aby zwracane przez niego wyniki dla danych ze zbioru
testowego jak najbardziej odzwierciedlaly wyniki uzyskiwane w trakcie treningu.

Wynikiem dziatania modelu moze by¢ przypisanie etykiety do danych, czyli odpo-
wiedZ o charakterze jakoSciowym (qualitative) (James i in. 2013). Zmienne typu jako-
Sciowego przyjmuja wartoSci z konkretnego zbioru. Przyktadem tutaj moze by¢ przyna-
lezno$¢ do kategorii — odpowiedZ w ankiecie typu ,,bardzo zly / §redni / bardzo dobry”.
Innym rezultatem dziatania modelu moze by¢ odpowiedZ w postaci liczbowej. Zmien-
na liczbowa jest zmienna typu iloSciowego (quantitative) (James i in. 2013). Zmienne
iloSciowe opisuja wielkoSci mierzalne, jak np. wiek, wage, dlugos¢ czy prawdopodo-
biefistwo. Problemy, w kt6érych na wyjSciu powinna pojawi¢ si¢ odpowiedzZ iloSciowa, sa
zazwyczaj problemami regresyjnymi, a problemy zwracajace odpowiedzi w postaci ja-
koSciowej sa problemami klasyfikacyjnymi.

Zazwyczaj wybiera si¢ metode uczenia maszynowego na podstawie tego, czy ocze-
kiwana odpowiedz jest iloSciowa, czy jakoSciowa, np. mozna zastosowaé regresje linio-
wa, gdy oczekuje si¢ na wyjSciu odpowiedzi iloSciowej, lub regresje logistyczna, gdy
oczekuje sie na wyjSciu odpowiedzi jakoSciowej. Wybor typu zmiennych obja$niajacych
jest mniej wazny. Wiekszo$¢ metod uczenia mozna wykorzysta¢ niezaleznie od typu
zmiennej objasniajacej pod warunkiem zastosowania odpowiedniej metody przetwa-
rzania wstepnego. Przyktadowo zmienne jakoSciowe moga by¢ odpowiednio kodowane
przed przeprowadzeniem analizy.

Klasyfikacja (classification) (Han i in. 2012, Mohri i in. 2012) jest forma analizy
danych, w ktérej modele przyporzadkowuja dyskretne kategorie do danych w postaci
zestawow cech. Modele nazywane sa klasyfikatorami, a kategorie klasami. Wigkszo$¢
klasycznych metod klasyfikacji charakteryzuje si¢ niewielka liczba hiperparametréw.
Przyktadami moga by¢ drzewa decyzyjne (DT), lasy losowe (RF), metoda k-najblizszych
sasiadow (kNN), naiwny klasyfikator Bayesa, probabilistyczne sieci neuronowe (PNN),
maszyna wektoréw nosnych (SVM).

Regresja (regression) (Han i in. 2012) jest forma analizy danych majaca na celu
wyznaczenie sposobu estymowania zmiennej objasnianej jako zmiennej iloSciowej
na podstawie zmiennych objasniajacych. NajczeSciej przyjmuje ona wartoSci ciagle.
W przeciwienstwie do klasyfikacji, wyznaczajacej znane klasy, regresja moze stuzy¢ do
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przewidywania brakujacych lub niedostepnych wartosci danych liczbowych na podsta-
wie zebranych danych. Proste modele regresji, jak np. model regresji liniowej, moga
by¢ definiowane przez jeden lub dwa parametry, ale istnieja skomplikowane modele
regresji wykorzystujace uczenie glebokie, ktére moga wymagaé milionéw parametréw.

Klasyfikacja i regresja sa podobnymi problemami i ta sama idea moze by¢ wyko-
rzystana w celu konstrukeji algorytmow regres;ji i klasyfikacji. Przykladowo odpowied-
nikiem maszyny wektoréw no$nych SVM jest SVR (support vector regression), odpo-
wiednikiem laséw losowych sa lasy regresji, sieci neuronowe moga na wyjsciu zwracac
zmienne iloSciowe, wykonujac regresje, lub ich wyjScie moze by¢ przeksztalcone do ja-
koSciowego i w ten sposdb realizowac klasyfikacje.

Uczenie nadzorowane ma wiele zastosowan. Przyktadowymi dziedzinami moga
by¢ wymienione ponizej:

— Biometria — dziedzina, w ktdrej zbierane sa dane o ludzkim ciele, takie jak wyglad
teczOwki, linii papilarnych, twarzy, ptatka ucha, a takze sposob zachowania czto-
wieka, jak wykonywanie gestow palcem na ekranie dotykowym (Rzecki i in. 2017)
czy dlonia w rekawicy (Plawiak i in. 2016). Dane te wykorzystywane sa w celu wy-
trenowania systemu do rozpoznawania uzytkownikéw, np. na potrzeby uwierzytel-
niania w systemie operacyjnym telefonu czy banku.

— Rozpoznawanie materialéw za pomoca laserowo indukowanej spektroskopii emi-
syjnej (LIBS - laser induced breakdown spectroscopy) (Rzecki i in. 2018) — uczenie
maszynowe, w ktérym dane w postaci zarejestrowanego widma Swiatta powstatego
po uderzeniu laserem wykorzystywane sa do wytrenowania systemu rozpoznawa-
nia materiatow.

— Rozpoznawanie mowy — do tej dziedziny naleza aplikacje uczace si¢ brzmienia
glosu, reagujace na wypowiedziane imie¢ czy stowo kluczowe.

— Radiologia — dziedzina, w ktdrej tomografia komputerowa, rezonans magnetycz-
ny, zdjecie rentgenowskie wykorzystywane sa w celach wykrywania nieprawidto-
wosci spowodowanych np. chorobami lub zwyrodnieniami.

— Detekcja obiektow — systemy uczace si¢ wygladu poszczegdlnych klas, jak konkret-
ne ksztalty, zwierzeta, przedmioty. Wytrenowany system moze wyszukiwac ele-
menty nalezace do klas na innych obrazach. Dobrym przyktadem jest tutaj wyszu-
kiwarka Google, ktora potrafi klasyfikowaé zdjecia — do tworzenia zbioru
treningowego opisanych danych wykorzystuje dane z mechanizmu captcha.

— Cyberbezpieczefistwo — systemy bezpieczenstwa (IPS — intrusion prevention system)
i analizy ruchu (NTA - network traffic analysis) uczace si¢ rozpoznawania atakow
czy kierowania ruchem na podstawie zebranych i oznaczonych danych. Systemy
pocztowe do wykrywania spamu réwniez sa inteligentnymi rozwiazaniami, ktore
uczg si¢ wraz z analiza nowych wiadomo&ci.
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Podsumowujac, w uczeniu nadzorowanym celem jest jak najlepsze przewidywanie
odpowiedzi dla nowych danych lub lepsze zrozumienie relacji pomiedzy zmiennymi
objasniajacymi a zmiennymi objasnianymi.
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