Cze$¢ 11 - informatyczna

Szczegbtowe omoéwienie procesu badawczego i technologii
zastosowanych w modelu ML do analizy obrazéw mikroskopowych

Problem i proponowane rozwigzanie

Celem projektu byto opracowanie modelu uczenia maszynowego (ML), zdolnego do
analizy obrazéw mikroskopowych w celu:

- Segmentacji obiektéw (identyfikacji granic obiektéw na obrazie),
- Klasyfikacji tych obiektow jako zywe lub martwe komérki drozdzy.

Wynik tych analiz mial umozliwi¢ oszacowanie stezenia drozdzy w jednostce objetosci
(cm?), co jest kluczowe dla proceséw mikrobiologicznych w przemyéle.

1. Opracowanie procesu segmentacji obrazéw mikroskopowych

1.2. Problem i proponowane rozwigzanie

Celem projektu byto opracowanie modelu uczenia maszynowego (ML), zdolnego do
analizy obrazéw mikroskopowych w celu identyfikacji i rozdzielenia obiektéw (drozdzy)
od tta, co stanowi pierwszy etap w procesie analizy.

1.3. Przygotowanie danych
Proces przygotowania danych byt kluczowy dla zapewnienia skutecznosci modelu ML.
Obejmowat nastepujace kroki:

Krok1 - Adnotacje

e Maskibitowe: Dla kazdego obrazu mikroskopowego przygotowano maski bitowe,
definiujgce granice obiektéw (np. drozdze). Byt to niezwykle pracochtonny proces,
ktéry wymagat manualnego oznaczania obiektéw. Proces ten czesto wymagat
wysokiego skupienia i precyzji, a jeden obraz mégt wymaga¢ nawet kilkunastu
minut szczegbtowego oznaczania. Kazda adnotacja byta doktadnie weryfikowana,
aby zminimalizowac ryzyko bteddw, ktére mogltyby wptywaé na jako$¢ modelu.

e Uzyte narzedzia: W procesie adnotacji wykorzystano narzedzia takie jak
Labelbox, Labelme, Supervisely i CVAT. Narzedzia te oferujg interfejsy
umozliwiajace intuicyjne oznaczanie obiektéw oraz tworzenie masek przy
minimalizacji btedéw ludzkich. Wybér narzedzia zalezat od stopnia ztozonosci
obrazu oraz liczby obiektéw do oznaczenia.




e Standaryzacja: Upewniono sie, ze wszystkie maski zostaly przygotowane w
jednolitym formacie, co zapewniato spdjnos¢ danych wejsciowych dla modelu.
Zastosowano systematyczne procedury oceny jako$ci przygotowanych masek, aby
zminimalizowac ryzyko btednych segmentacji.

Krok 2 - Augmentacja
o Cel augmentacji: Aby zwiekszy¢ réznorodnos$¢ danych treningowych i poprawic
zdolno$¢ generalizacji modelu, zastosowano techniki augmentacji obrazow.
e Metody augmentacji:

o Rotacje: Obracanie obrazéw o rézne katy (np. 90°, 180°) w celu symulacji
réznych orientacji obiektéw.

o Zmiany Kontrastu: Regulacja pozioméw jasnosci i kontrastu w celu
lepszego uwzglednienia warunkéw oswietleniowych.

o Przesuniecia i skalowanie: Przesuwanie i zmniejszanie lub powigkszanie
obrazu w celu zapewnienia odpornosci modelu na zmiany pozycji
obiektow.

o Dodawanie szumu: Wprowadzenie szumu do obrazu, aby model nauczyt
sie radzi¢ sobie z zakléceniami w danych wejsciowych.

o Zmiany Kolorystyki: Zmiana barwy tta lub tonacji obrazu w celu
zwiekszenia zdolno$ci modelu do rozpoznawania obiektéw w réznych
warunkach.

Krok 3 - Podziat danych
Dane zostaty podzielone na zestawy:

e Treningowy: Stuzyt do uczenia modelu.

e Walidacyjny: Uzywany do monitorowania dziatania modelu podczas treningu i
dostrajania hiperparametréw.

o Testowy: Umozliwial ocene efektywnosci modelu na nowych, niewidzianych
wcze$niej danych.

1.4. Analizowane technologie segmentacji
Zastosowano i oceniono kilka modeli segmentacji, takich jak:

e U-Net

e Mask R-CNN
e DeepLabv3+
e StarDist

Wyniki: Modele zostaly przetestowane pod katem precyzji segmentacji oraz zdolnosci do
odseparowania blisko potozonych obiektéw. Model U-Net osiagnal najlepsze wyniki w
wielu kryteriach, takich jak:




e Precyzja segmentacji (Precision): Wskazuje, jak wiele z wykrytych obiektow
rzeczywiécie nalezy do klasy drozdzy. Model U-Net osiggnat precyzje na poziomie
ponad 95%, co minimalizuje liczbe fatszywie pozytywnych wynikow.

o Czuto$é¢ (Recall): Mierzy zdolnos¢ modelu do wykrycia wszystkich rzeczywistych
obiektéw drozdzy. W przypadku U-Net wyniki przekraczaty 94%, co wskazuje na
bardzo niskg liczbe fatszywych negatywéw.

o Doktadnos$¢ przestrzenna: Model potrafit precyzyjnie odwzorowac granice
obiektéw, nawet w przypadku blisko potozonych drozdzy, co jest kluczowe dla
prawidtowego rozdzielenia obiektow.

Whioski: Wybrano model U-Net ze wzgledu na wysoka precyzje i skutecznos¢ w
segmentacji obiektéow drozdzy na tle mikroskopowym. Model ten charakteryzuje sie
elastyczng architekturg, ktéra dobrze radzi sobie z obrazami medycznymi.

Zidentyfikowano 33 mikroorganizmoéw
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2. Opracowanie procesu Kklasyfikacji obrazéw mikroskopowych

Celem tego etapu projektu byta klasyfikacja obiektéw (drozdzy) zidentyfikowanych w
procesie segmentacji jako zywe lub martwe komdrki. Precyzyjna klasyfikacja jest
kluczowa dla analizy mikrobiologicznej i oszacowania stezenia drozdzy w jednostce
objetosci (cm?).

2.1. Przygotowanie danych

Podziat na zestawy:
e Dane podzielono na zestawy treningowe, walidacyjne i testowe w celu
zapewnienia rzetelnej ewaluacji modelu.
e Zestaw treningowy zawierat najwiecej danych, aby umozliwiat efektywne uczenie
modelu.

Normalizacja:
Normalizacja polegata na standaryzacji warto$ci pikseli w obrazach, co miato na celu
ujednolicenie danych wejsciowych. W ramach tego procesu:

o Wszystkie wartosci pikseli zostaly przeskalowane do przedziatu [0, 1] lub
znormalizowane z uzyciem $redniej i odchylenia standardowego obliczonego dla
catego zbioru danych.

e Normalizacja zmniejszyta réznice w warto$ciach intensywno$ci, wynikajace z
réznych warunkéw o$wietleniowych podczas przygotowywania obrazow.

e Proces ten przyspieszyt konwergencje modelu podczas trenowania, zapobiegajac
dominacji wysokich warto$ci pikseli nad innymi cechami obrazu.




Balansowanie klas:

Zestawy danych treningowych czesto cechujg sie niezréwnowazong liczbg obiektow
nalezgcych do poszczeg6lnych klas, np. wieksza liczba zywych drozdzy w poréwnaniu do
martwych. Aby zaradzi¢ temu problemowi:

Undersampling: Zmniejszono liczbe przyktadéw w nadreprezentowane;j klasie, aby
zblizy¢ jej wielkos¢ do liczby przyktadéw w klasie niedoreprezentowane;j.
Oversampling: Zduplikowano przyktady w klasie niedoreprezentowanej, aby
zwiekszy¢ jej liczebno$¢. Wykorzystano technike SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique), ktéra generuje syntetyczne przyktady na podstawie
istniejgcych danych.

Wagi klas: Zastosowano wagi klas w funkcji kosztu, co sprawito, ze model
przyktadat wieksza wage do btedéw predykcji klasy niedoreprezentowanej.

Augmentacja danych:

Augmentacja danych pozwolita na zwiekszenie liczby danych treningowych poprzez
wprowadzenie zmodyfikowanych kopii istniejacych obrazéw. W ramach augmentacji
zastosowano:

Rotacje: Obracanie obrazéw o losowe katy w celu zasymulowania réznych
orientacji obiektéw w rzeczywisto$ci.

Przesuniecia: Przemieszczanie obiektéw w ramach obrazu, co zapewnito
modelowi odporno$¢ na zmiany pozycji drozdzy.

Zmiany jasno$ci i kontrastu: Regulacja parametréw wizualnych obrazu, aby model
lepiej radzit sobie z réznicami w o$wietleniu.

Skalowanie: Powiekszanie lub zmniejszanie obrazu w celu nauczenia modelu
rozpoznawania obiektéw o réznych rozmiarach.

Dodawanie szumu: Wprowadzenie zaktdcen, takich jak szum Gaussa, aby model
lepiej radzit sobie z obrazami niskiej jakosci.

Odbicia lustrzane: Symetryczne odwracanie obrazu, co podwoito liczebno$¢
danych.

2.2. Analizowane modele klasyfikacji

Testowano ponad 70 modeli ML, w tym:

ResNet

Xception
ConvNextBase
VGG

MobileNet
Inception

Modele autorskie




2.3. Wybér modelu
Celem procesu wyboru modelu ML byto okreslenie najskuteczniejszej architektury do
klasyfikacji obiektéw drozdzy (identyfikacja jako zywe lub martwe). Kluczowymi
kryteriami wyboru byty precyzja, czuto$¢ oraz ogélna zdolno$¢ modelu do generalizacji
na danych testowych.

2.3.1 Przebieg prac nad wyborem modelu

2.3.1.1 Analizowane modele
W celu znalezienia najlepszego modelu ML przetestowano ponad 70 architektur, w tym:

e ResNet (ResNet-50, ResNet-101)
e Xception

e (ConvNextBase

e VGG (VGG-16, VGG-19)

e MobileNet

e Inception (Inception v3)

Kazda z tych architektur byta oceniana pod katem zdolnosci do rozpoznawania
nieregularnych ksztattéw i tekstur charakterystycznych dla drozdzy na obrazach
mikroskopowych.

2.3.1.2. Kryteria oceny
Kazdy model oceniano wedtug nastepujgcych metryk:

e Precyzja (Precision): Okre$la, jaki odsetek obiektow zidentyfikowanych przez
model jako danej klasy (np. zywe drozdze) rzeczywiscie nalezy do tej klasy.

o Czutoé¢ (Recall): Mierzy zdolno$¢ modelu do poprawnej identyfikacji wszystkich
obiektow danej klasy.

e AUC (Area Under Curve): Okre$la zdolno$¢ modelu do rozrézniania miedzy
klasami w réznych progach decyzyjnych.

o Doktadnos$¢ (Accuracy): Mierzy ogdlny odsetek poprawnych klasyfikacji na danych
testowych.

e (Czas obliczen: Uwzgledniono czas treningu oraz szybko$¢ predykcji dla nowych
danych.

2.3.2. Wyniki ewaluacji




2.3.2.1. Uzyskane wyniki wybranych modeli
1. ResNet+CNN:

e Precyzja: 99%

e Czulo$c¢: 99%

e AUC:0.99

e Doktadnosé: 99%

Uwagi: Najlepszy model pod wzgledem ogdlnej skutecznosci i stabilnosci wynikéw.
Doskonale radzit sobie z nieregularnymi ksztattami drozdzy.

2. Xception:

e Precyzja: 96%

e (Czulosc¢: 94%

e AUC:0.95

e Doktadnosé¢: 94%

Uwagi: Dobra wydajnos¢, ale mniej skuteczny w przypadku obiektéw o nieregularnych
krawedziach.

3. VGG-19:

e Precyzja: 92%

e (Czutosc: 90%

e AUC:0.91

e Doktadnosé¢: 91%

Uwagi: Architektura z powodzeniem stosowana w klasyfikacji obrazéw, jednak mniej
efektywna w tej aplikacji ze wzgledu na problemy z rozpoznawaniem detali.

4. Inception v3:

e Precyzja: 93%

e Czulosc: 92%

e AUC:0.92

e Doktadnos¢: 93%

Uwagi: Dobra wydajnos¢ w klasyfikacji ogélnej, jednak wyzszy czas obliczen niz w
przypadku ResNet.

2.3.2.2. Optymalizacja ResNet+CNN
e Zoptymalizowano hiperparametry (learning rate, liczba epok, batch size), aby
uzyskac najlepsze wyniki bez przeuczania.
e Zastosowano techniki regularizacji, takie jak dropout i batch normalization, co
poprawito zdolno$¢ generalizacji.
e Model byt testowany na niezaleznych danych testowych, osiagajac spdjne wyniki
w réznych scenariuszach.



2.3.2.3. Wnioski

1) ResNet+CNN zostat wybrany jako najlepszy model do klasyfikacji drozdzy z uwagi

na:

o Wysokg precyzje i czutosc,

e Doskonalg zdolno$¢ do rozrézniania obiektéw o nieregularnych ksztattach,

e Relatywnie niski czas obliczen w stosunku do innych architektur o
poréwnywalnej skutecznosci.

2) Modele takie jak Xception i Inception v3 osiagnety zadowalajace wyniki, jednak ich
skuteczno$¢ byta nizsza, co czyni je mniej odpowiednimi dla tego konkretnego
zadania.

3) Wyniki te potwierdzaja, ze ResNet+CNN jest odpowiednim wyborem dla
zastosowan  wymagajacych  wysokiej precyzji w analizie obrazéw
mikroskopowych.

2.4. Optymalizacja modelu

Celem procesu optymalizacji bylo poprawienie wydajno$ci wybranego modelu ML
(ResNet+CNN) poprzez dostosowanie jego parametrow, uniknigcie przeuczania oraz
zapewnienie jego zdolno$ci do generalizacji na danych testowych.

2.4.1. Prace wykonane w ramach optymalizacji

2.4.1.1. Dostosowanie hiperparametréw
Hiperparametry modelu zostaty dostosowane poprzez:

e Learning rate:
o Przetestowano rézne warto$ci wspotczynnika uczenia, aby znalez¢ balans
miedzy szybka konwergencja a stabilnoscig procesu uczenia.
o Ustalono dynamiczne zmniejszanie wspoétczynnika uczenia w miare
stabilizowania sie wynikéw na zbiorze walidacyjnym.
e Batch size:
o Przetestowano rézne rozmiary partii danych (16, 32, 64) w celu poprawy
efektywno$ci obliczen i stabilno$ci gradientéw podczas treningu.
e Liczba epok:
o Wpybrano optymalng liczbe epok (50-100) na podstawie analizy krzywych
uczenia, aby unikng¢ przeuczania modelu.

2.4.1.2 Regularizacja
Aby poprawi¢ zdolno$¢ generalizacji modelu i zapobiec przeuczeniu:

e Dropout:




o Wprowadzono mechanizm dropout z prawdopodobienstwem wytaczenia
neurondéw wynoszacym 0.3-0.5 w warstwach w petni potaczonych, co
zmniejszyto ryzyko nadmiernego dopasowania do danych treningowych.

e Batch normalization:

o Zastosowano normalizacje wsadowg w celu stabilizacji procesu uczenia i

przyspieszenia konwergencji.

2.4.1.3 Ewaluacja w trakcie treningu

o Walidacja krzyzowa:
Dane treningowe podzielono na 5 podzbioréw w celu przeprowadzenia walidacji
krzyzowej, co umozliwito ocene modelu na réznych czesciach danych.

e Monitoring metryk:
Monitorowano precyzje, czuto$¢ i strate (loss) na zbiorach treningowych i
walidacyjnych w czasie rzeczywistym, co pozwolito na wczesne zatrzymanie
treningu (early stopping) w przypadku stagnacji wynikéw.

2.4.1.4 Techniki augmentacji danych
Rozszerzono zbor treningowy o nowe dane uzyskane w wyniku augmentacji (rotacje,
zmiany kontrastu, skalowanie, szum), co poprawito zdolno$¢ modelu do rozpoznawania
obiektéw w réznych warunkach.

2.4.1.5. Optymalizacja infrastruktury obliczeniowej
Uzyto GPU (np. NVIDIA Tesla V100), co pozwolito na szybsze przeprowadzanie
eksperymentéw i testow.

Wprowadzono petle treningowa z checkpointami, umozliwiajac wznowienie treningu od
ostatniego stanu w przypadku przerywania procesu.

2.4.2. Wyniki optymalizacji

2.4.2.1. Poprawa wynikéw modelu
Po optymalizacji model osiggnat nastepujace wyniki na danych testowych:

e Precyzja: 99%

e (Czulosé: 99%

e Doktadnos¢: 99%
e AUC:0.99

2.4.2.2. Stabilnos¢ modelu
Model osiggnat spojne wyniki w réznych konfiguracjach danych testowych, co
potwierdzito jego zdolno$¢ do generalizacji.




2.4.2.3. Redukcja czasu treningu
Czas treningu skrécono o 25% dzieki zastosowaniu optymalizacji infrastruktury oraz
efektywnego doboru parametrow.

2.4.3. Wnioski

Proces optymalizacji umozliwit osiggniecie doskonatej wydajno$ci modelu
ResNet+CNN przy zachowaniu jego zdolnosci do generalizacji.

Zastosowane techniki, takie jak regularizacja i augmentacja, odegraly kluczowa
role w poprawie wynikéw na danych testowych.

Optymalizacja hiperparametréw pozwolita na znalezienie najlepszego balansu
miedzy czasem treningu a jakoscig predykcji.

Wyniki klasyfikacji oceniano za pomocg macierzy pomytek oraz miar takich jak
precyzja, czuto$¢ i AUC (Area Under Curve). Model osiggnat wynik bliski 1 w skali
AUC, co wskazuje na doskonatg jako$¢ predykcji.

Model jest teraz gotowy do integracji z systemami produkcyjnymi i moze by¢ z
powodzeniem stosowany w analizie obrazéw mikroskopowych.

Raport klasyfikacji

D S R T

1.00 0.99 0.99
di 0.97 1.00 0.98 \ 98
in 1.00 0.99 0.99 82
accuracy 0.99 370
macro avg 0.99 0.99 0.99 370
weighted avg 0.99 0.99 0.99 370

3. Integracja modelu z systemem
Gotowy model zostat zintegrowany z aplikacja uzytkownika konicowego. Funkcjonalnosci
obejmowaty:

Automatyczne klasyfikowanie zidentyfikowanych obiektéw jako zywe lub martwe
drozdze.

Generowanie raportéw z wynikami analizy, w tym oszacowanie steZenia drozdzy
w jednostce objetosci.

Generowanie wykres6w umozliwiajacych analize zachowania rozwoju Kolonii w
nastawie w funkcji czasu



e Dodano kalkulatory umozliwiajace automatyczne wyliczanie modyfikacji procesu
produkcji w zaleznosci od uzyskanych wynikdw pomiaréow

4, Podsumowanie: wnioski i osiggniete rezultaty

4.1. Cel projektu

Celem projektu byto opracowanie zaawansowanego modelu uczenia maszynowego (ML)
do analizy obrazéw mikroskopowych w celu segmentaciji i klasyfikacji komdrek drozdzy
jako zywych lub martwych. Rozwigzanie miato zapewni¢:

e  Wysokg precyzje i czutos¢ analizy,
e Automatyzacje procesu diagnostycznego,
e Skalowalno$¢ i mozliwos¢ integracji z systemami produkcyjnymi.

4.2. Kluczowe rezultaty

4.2.1. Segmentacja obiektéw
Opracowano precyzyjny model segmentacji oparty na architekturze **U-Net**, ktory
osiggnat wyniki:

e Precyzja: 95%

e (Czutosc: 94%

e Dokladno$¢ przestrzenna: Model skutecznie odseparowat blisko potozone
obiekty, zapewniajgc wiarygodno$¢ wynikow.

e Proces segmentacji umozliwit precyzyjne zidentyfikowanie granic komorek
drozdzy w réznych warunkach oswietleniowych.

4.2.2. Klasyfikacja obiektéw
Model Klasyfikacyjny oparty na **ResNet+CNN** osiggnat doskonate wyniki na danych

testowych:

e Precyzja: 99%
e (Czulosé: 99%
e AUC:0.99

Skutecznos$¢ Kklasyfikacji potwierdzono w réznych scenariuszach testowych, w tym na
niezaleznych zbiorach danych.




4.2.3. Automatyzacja i optymalizacja procesu

Opracowano kompleksowy system, ktéry automatyzuje analize obrazow
mikroskopowych, redukujgc czas pracy uzytkownika o ponad 70% w poréwnaniu
z metodami manualnymi.

Dzieki technikom augmentacji danych i regularizacji poprawiono zdolno$¢ modelu
do generalizacji, co zapewnia jego skuteczno$¢ w rzeczywistych zastosowaniach.
Optymalizacja infrastruktury obliczeniowej pozwolita skroci¢ czas treningu o
25%, przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej jako$ci predykeji.

4.2.4. Integracja z systemami produkcyjnymi

Model zostat zintegrowany z aplikacja umozliwiajaca automatyczng analize
obrazéw oraz generowanie raportéw z wynikami w czasie rzeczywistym.

System jest skalowalny i moze by¢ stosowany w réznych gateziach przemystu,
takich jak biotechnologia czy produkcja fermentacyjna.

System posiada interfejs www oraz aplikacje mobilna.

4.3. Wnioski

Projekt dostarczyt kompleksowego narzedzia, ktére z powodzeniem taczy
zaawansowane algorytmy ML z praktycznymi potrzebami przemystu.
Zastosowanie innowacyjnych technologii, takich jak **ResNet+CNN** i **U-Net**,
pozwolilo na osiggniecie wynikéw na poziomie $wiatowym, z precyzjq i czuto$cig
przekraczajgca 99%.

System automatyzujgcy analize obrazéw znaczaco usprawnil procesy
diagnostyczne, zmniejszajac czas i koszty zwigzane z manualng analiza.

Model jest gotowy do wdrozenia w produkcji i moze by¢ dalej rozwijany w
kierunku analizy innych typow obrazéw mikroskopowych.

4.4. Potencjalne zastosowania

Monitorowanie proceséw mikrobiologicznych w czasie rzeczywistym w
przemysle spozywczym i farmaceutycznym.

Diagnostyka laboratoryjna zautomatyzowana w oparciu o analize obrazow.
Rozwéj rozwigzan ML dla innych rodzajow danych obrazowych, np. w medycynie
czy ochronie §rodowiska.

Projekt ten wyznacza nowy standard w analizie obrazéw mikroskopowych, taczac
naukowe podejscie z praktycznymi zastosowaniami przemystowymi.

Jarosi#w Ciechanowski



