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Streszczenie

Rozprawa doktorska dotyczy zastosowania nowoczesnych metod uczenia maszynowego w
rozpoznawaniu choroby Parkinsona na podstawie obrazéw pisma odrecznego uzyskanych
z wykorzystaniem tabletu graficznego zastosowanego jako urzadzenie pomiarowe. Celem
pracy bylo zbadanie zagadnienia wplywu procesu przygotowania obrazéw pisma na
doktadno$¢ systemu rozpoznawania choroby Parkinsona wykorzystujacego jako klasyfikator
konwolucyjng sie¢ neuronowg. Proces ten obejmowat zaplanowanie eksperymentdéw rejestracji
probek pisma, wybdr sposobu konwersji zarejestrowanych danych do postaci obrazéw oraz
przetworzenie uzyskanych obrazow na potrzeby wykorzystania sieci konwolucyjnej jako
klasyfikatora.

Najistotniejszym aspektem uzyskanych wynikéw byto stwierdzenie wptywu wydtuzonego
czasu pisania na manifestowanie zmian w piSmie wynikajacych z choroby. W przeciwienstwie
do wczesniejszych badan obecnych w literaturze, ktore opieraty si¢ gtéwnie na pojedynczych
literach, stowach lub rysunkach, niniejsza rozprawa uwzgledniata probki sktadajace sie z kilku
pelnych zdan zapisywanych przez badanego w ramach jednej sesji rejestracyjnej. Takie
podejscie pozwolito nie tylko na uwypuklenie charakterystycznych zmian grafomotorycznych
wynikajacych z choroby, ale takze na zwigkszenie liczby danych treningowych i1 tym samym
poprawe zdolnosci uogdlniania modelu. Dodatkowo zastosowano technike wykorzystujaca
rézne wzorce pisma jako dane uczace dla jednej sieci, co stanowi innowacyjne rozwigzanie
w analizie pisma w kontekscie rozpoznawania choroby Parkinsona. Dzigki temu model mogt
skupi¢ sie na kluczowych zmianach wynikajacych z choroby, niezaleznie od konkretnej tresci
zapisywanych zdan.

W niniejsze] pracy zaprezentowano wyniki trzech podstawowych eksperymentow
z wykorzystaniem sieci AlexNet do klasyfikacji os6b chorych i1 zdrowych. Pierwszy
eksperyment opierat si¢ na analizie pojedynczego zdania, zgodnie z podejsciem obecnym
w literaturze. Nastgpnie sprawdzono skuteczno$¢ klasyfikacji na podstawie wszystkich zdan
zapisanych przez badang osobg, co znaczaco poprawito wyniki. W ostatnim eksperymencie
analizowano pojedyncze stowa, co dodatkowo zwigkszyto doktadnos$¢ rozpoznania choroby.
Dodatkowo badano wptyw dostosowania glgbokosci uczenia oraz zastosowania bardziej
ztozonych sieci konwolucyjnych.

Uzyskane wyniki potwierdzity skuteczno$¢ zaproponowanego podejscia 1 jego potencjat
w usprawnieniu wczesnej diagnozy choroby Parkinsona z wykorzystaniem technologii
sztucznej inteligenc;ji.

Stowa kluczowe: konwolucyjne sieci neuronowe, klasyfikacja, Choroba Parkinsona,

diagnostyka, pismo odrgczne
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Abstract

This doctoral dissertation focuses on the application of modern machine learning methods
in recognizing Parkinson’s disease based on handwritten images obtained using a graphic tablet
as a measurement device. The aim of the study was to investigate the impact of the handwriting
image preparation process on the accuracy of a Parkinson’s disease recognition system utilizing
a convolutional neural network as a classifier. This process involved planning handwriting
sample registration experiments, selecting a method for converting recorded data into images,
and processing the obtained images for use in a convolutional network-based classifier.

The most significant aspect of the obtained results was the determination of the impact of
prolonged writing time on the manifestation of handwriting changes resulting from the disease.
Unlike previous studies in the literature, which mainly focused on individual letters, words, or
drawings, this dissertation considered samples consisting of multiple full sentences written by
a participant in a single registration session. This approach not only highlighted characteristic
graphomotor changes caused by the disease but also increased the amount of training data,
thereby improving the model’s generalization ability. Additionally, a technique utilizing
different handwriting patterns as training data for a single network was applied, representing an
innovative approach to handwriting analysis in the context of Parkinson’s disease recognition.
This method enabled the model to focus on key disease-related handwriting changes regardless
of the specific content of the written sentences.

This study presents the results of three key experiments using the AlexNet network to
classify individuals as either Parkinson’s patients or healthy controls. The first experiment
analyzed a single sentence, following the approach commonly used in the literature. The second
experiment evaluated classification performance based on all sentences written by each
participant, significantly improving accuracy. The final experiment analyzed individual words,
further enhancing the disease recognition performance. Additional studies investigated the
effect of adjusting the network’s learning depth and employing more complex convolutional
neural networks.

The obtained results confirmed the effectiveness of the proposed approach and its potential
for improving early diagnosis of Parkinson’s disease using artificial intelligence technology.

Keywords: convolutional neural networks, classification, Parkinson’s disease, diagnostics,
handwriting
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1. Wstep

1.1. Charakterystyka problematyki wsparcia diagnostyki choroby
Parkinsona

Choroba  Parkinsona  jest postepujgcym  zaburzeniem  neurodegeneracyjnym
charakteryzujacym si¢ ostabieniem funkcji motorycznych. Obecnie jest to druga po chorobie
Alzheimera najczestsza choroba neurozwyrodnieniowa [1]. Jednocze$nie uwazana jest za
najszybciej rozwijajaca si¢ chorobg neurologiczng na $wiecie [2]. Szacuje sig, ze cierpi na nig
okoto 0,1 % catej populacji. Wéro6d osdb powyzej 60. roku zycia odsetek ten wynosi okoto
1 %, i wzrasta nawet do 3 % wsrdd osob powyzej 80. roku zycia [3]. Prognozuje si¢, ze do
2030 roku liczba 0s6b z chorobg Parkinsona w Europie Zachodniej osiggnie ponad 9 milionéw
[4]. Mimo, ze dotyka ona glownie osoby starsze (sredni wiek pojawienia si¢ pierwszych
objawow wynosi 58 lat), a czgsto$¢ jej wystgpowania ro$nie wraz z wiekiem, to zdarzajg si¢
przypadki zachorowan ponizej 50 roku zycia [5].

Gloéwnymi objawami choroby Parkinsona sa: drzenie spoczynkowe, spowolnienie ruchowe
(bradykinezja), sztywnos$¢ konczyn oraz niestabilno$é postawy ciata [6]. Mimo nieokre$lone;j
etiologii, mechanizmy bedace podtozem wystepujacych dolegliwosci i objawow tej patologii
sg dobrze znane. Zasadniczym zjawiskiem jest obumieranie komodrek istoty czarnej, ktore
prowadzi do spadku poziomu dopaminy w prazkowiu. Dopamina petni funkcj¢ chemicznego
neuroprzekaznika wspomagajacego system nerwowy W procesie kontroli aktywacji migéni [7].
Dlatego wspoétczesna diagnostyka choroby Parkinsona bazuje na bezposrednim obrazie
Klinicznym i wywiadzie chorobowym, ktorych celem jest stwierdzenie wspotistnienia
wymienionych objawdw, a nastgpnie na wprowadzeniu leczenia farmakologicznego
i obserwacji jego wplywu na pacjenta. Zadowalajagca odpowiedZz organizmu na terapi¢
dopaminergiczng, potwierdza rozpoznanie choroby. Jednakze wymienione objawy wystepuja
dopiero w pdzniejszym stadium choroby, Kiedy jej rozpoznanie jest stosunkowo proste. Do
wczesnych objawéw mozna natomiast zaliczy¢: zaparcia, problemy ze snem, hiposomie
(zmniejszona zdolnos¢ do wyczuwania zapachow), niewyrazny bol barku czy depresj¢ [6, 8].
Ze wzgledu na fakt, ze objawy te nie sg niepokojace i mogg dotyczy¢ wielu réznych chordb,
rozpoznanie wczesnych stadiow choroby Parkinsona moze by¢ trudne, 0 czym $wiadczy duze
op6znienie (Srednio 10 lat) miedzy pierwszym zauwazalnym objawem a momentem
postawienia diagnozy [9]. Opdznienia W diagnozie sg szczegdlnie czgste, gdy nie wystepuje
drzenie lub gdy choroba dotyczy gtownie nog. Jednoczesnie bledne rozpoznanie prowadzi do
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tego, ze pacjent jest leczony bez uzasadnienia lekami majacymi silne dziatania niepozadane.
Stad duzg wage przywiazuje si¢ do diagnostyki wykorzystujacej zestaw zwalidowanych testow
klinicznych oceniajacych pacjenta z wykorzystaniem tzw. skali UPDRS [10]. Poszczegolne

komponenty oceny choroby Parkinsona wedtug skali UPDRS przedstawiono na rysunku 1.1.

UPDRS - Unified Parkinson’s Disease Rating Scale

- obejmuje 4 komponenty o tacznej liczbie 50 sekeji, punktowanych od 0 do 4, gdzie 0 oznacza brak uposledzenia a 4

uposledzenie cigzkie,
- wynik calkowity jest suma wynikow z poszczegdlnych sekeji; 0 oznacza w 100 % przypadek zdrowy

Komponent I Komponent IT
Pozaruchowe aspekty umiejetnosci w zakresie czynnosci Ruchowe aspekty codziennego funkcjonowania

ST - ocena problemow z komunikacja, jedzeniem, ubieraniem

- ocena zaburzen funkcji poznawczych, stanu psychiki, snu, si¢, chodzeniem, rownowagg i pisaniem
zmeczenia, czynnosci fizjologicznych

r Ve ~\

Komponent ITT Komponent IV
Objawy ruchowe Powiklania ruchowe
- ocena jako$ci mowy, wyrazy twarzy, motoryki konczyn i - ocena stopnia zaawansowania i czasu trwania: dyskinez,
palcéw, drzenia zamierzonego i spoczynkowego, postawy, dystonii, fluktuacji stanu sprawnosci ruchowe;j

wstawania z krzesta, chodu

Rys.1.1. Komponenty oceny choroby Parkinsona w badaniach klinicznych

Opublikowana po raz pierwszy w 1987 roku ujednolicona skala UPDRS (ang. Unified
Parkinson’s Disease Rating Scale) jest skala oceniajaca 4 komponenty rozwoju choroby
Parkinsona w gradacji pigciostopniowej, W ktorej wyzsze zakresy odpowiadajg bardziej
zaawansowanym stadiom [10]. Na podstawie wywiadu oraz wykonanych testow okresla si¢
z jej wykorzystaniem stan intelektualny i zaburzenia nastroju (komponent I), jako$¢
codziennego zycia (komponent II), funkcje motoryczne (komponent I11) i powiktania leczenia
(komponent 1V). Dzigki przeprowadzonemu procesowi walidacji, skala UPDRS jest
formalnym narzedziem stosowanym na calym $wiecie jako podstawowy wskaznik
w diagnostyce, monitorowaniu progresji i w badaniach nowych metod leczenia
neuroprotekcyjnego.

W zakresie oceny objawow ruchowych jest to jednak narzedzie mato obiektywne i wymaga
znacznego do$wiadczenia osOb przeprowadzajacych testy. Na przyklad jednym z testow
oceniajgcych funkcje motoryczne jest test szybkiego stukania palcami RFT (ang. rapid finger
tapping). Polega on na jak najszybszym wykonywaniu co najmniej 10 stukni¢é palcami
z uzyciem tylko palca wskazujacego i kciuka przy jednoczesnym jak najwigkszym zakresie
ruchu (amplitudzie). Ocenie wytacznie wizualnej, w skali od 0 do 4 podlega jakosc
wykonywania zadania przez kazda z rak, opisywana liczbg zaburzen regularnosci ruchu,
tempem spowolnienia i zmniejszaniem si¢ amplitudy w czasie. Podobnie niskim poziomem
obiektywnos$ci charakteryzuje si¢ ta czg$¢ testu klinicznego, w ktorej w ramach konwersacji
ocenia si¢ mowe pacjenta. Zmiany w glosie, 0sob z chorobg Parkinsona wynikaja z jej wpltywu
na proces oddychania, fonacji i artykulacji. Ocenie Kklinicznej, réwniez wedhug skali od 0 do 4

podlegajg: sita glosu, brzmienie (prozodia), zrozumiato$¢, dykcja, powtarzanie si¢ sylab
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(palialia) i zlewania si¢ sylab (tachyfemia). Pozwala to jedynie na subiektywne wypracowanie
oceny stopnia uposledzenia mowy badanego przez osobe przeprowadzajgca test. Kolejnym
przyktadem braku obiektywnos$ci badan jest ocena wyrazu twarzy. Z powodu pogarszajacej si¢
szybkosci dziatania i koordynacji mig$ni twarzy, wsrdd osob dotknigtych zaburzeniami
neurodegeneracyjnymi obserwuje si¢ trudno$ci z wyrazaniem emocji na twarzy, ktora
przyjmuje wyraz amimiczny (brak mimowolnych, spontanicznych ruchoéw mimicznych,
maskowato$¢ twarzy lub tzw. twarz ,,pokerowa”). Instrukcja badania klinicznego wyrazu
twarzy wg. UPDRS przewiduje jedynie obserwacje twarzy pacjenta W Ciszy oraz w trakcie
moéwienia, ktorej celem jest okreslenie stopnia zubozenia mimiki na podstawie oceny
czestotliwosci mrugania oraz wystepowania niedomykania si¢ ust w trakcie spoczynku.
Charakterystycznym symptomem choroby Parkinsona, chociaz wyst¢pujgcym jedynie w 75 %
przypadkow, jest drzenie konczyn [11]. W praktyce klinicznej, celem wypracowania wskaznika
liczbowego oceny w pigciostopniowej skali UPDRS, drzenie ocenia si¢ jedynie na podstawie
wizualnej obserwacji amplitudy ruchu wzglgdem wartosci progowych 0cm, 1cm, 3cm
i 10 cm. Brak pelnej obiektywnosci oceny objawoéw W przeprowadzonych badaniach
klinicznych powoduje, ze chorob¢ Parkinsona diagnozuje si¢ nieprawidtowo nawet w 15 %
przypadkow [12]. Z tego wzgledu wspolczesna neurologia zglasza zapotrzebowanie na
narzedzia umozliwiajace pozyskiwanie informacji 0 stanie pacjenta, archiwizacje tej informacji
celem okreslenia stopnia zaawansowania schorzenia 1 badania wplywu Srodkow
farmakologicznych oraz na narzgdzia wspomagajace diagnozg. Dlatego szereg osrodkow
naukowych podejmuje wspotprace ze srodowiskiem medycznym celem wsparcia istniejgcego
procesu diagnozowania i oceny progresji choroby obiektywnymi metodami inzynierskimi,
poszukujac wskaznikéw bedacych biomarkerami choroby, zwtaszcza na wezesnym etapie jej
rozwoju.

W literaturze prezentowanych jest wiele udokumentowanych wynikow badan
prowadzonych w obszarze analizy r6znych materiatdéw biometrycznych, ktére mozna uzyskaé
w trakcie standardowych badaf klinicznych wykorzystujac znane urzadzenia do ich
obiektywnej rejestracji. Historycznie pierwszymi podejsciami byly urzadzenia wykorzystujace
sensory ruchu, przede wszystkim akcelerometry do pomiarow chodu i drzenia konczyn
[13, 14]. Akcelerometryczna metoda zbierania danych dotyczacych drzenia, pomimo swej
prostoty, jest obecnie uwazana za najlepsza ze wzgledu na wysokg czuto$¢ powszechnie
dostepnych sensorow, gtownie sensorow MEMS [15]. Obserwowany w ostatnich
dziesigcioleciach rozwoj metod rozpoznawania mowy i mowcow sprawit, ze szeroka kategori¢
prac badawczych poswieconych diagnostyce w chorobie Parkinsona stanowig prace
prowadzone w zakresie analizy mikrofonowych rejestracji gltosu [16-18]. Dzigki
upowszechnieniu metod widzenia maszynowego, w tym metod opartych na gtebokim uczeniu,
zauwazalng grupe prac stanowig rowniez prace prezentujace wykorzystanie technik wizyjnych,
zarowno do oceny maskowato$ci twarzy, jak i funkcji motorycznych [19-22].
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Materialem biometrycznym, ktory niesie ze soba duzy potencjat diagnostyczny,
a jednoczes$nie jego rejestracja, przy zastosowaniu odpowiedniego urzadzenia, pozbawiona jest
wielu problemow wystepujacych przy rejestracji innych rodzajow danych, jest pismo odreczne.
Pisanie, czyli tworzenie pisma rgcznego jest czynnoscia prostg i naturalng. Jego rejestracja nie
wymaga specjalnych warunkéw srodowiskowych, wyczucia czasu ani wielu wyczerpujacych
powtorzen. Poniewaz choroba Parkinsona jest zaburzeniem neurologicznym wywotujacym
problemy ze sprawnos$cig aparatu ruchu, pojawienie si¢ ktoregokolwiek z motorycznych
objawow wplywa na grafomotoryke, czyli umiejetnos¢ pisania odrecznego. Proces ten wymaga
zdolnoéci manualnej i prawidlowej percepcji wzrokowej, gdyz polega na precyzyjnych,
sekwencyjnych ruchach r¢ka 2z jednoczesng koordynacjg wzrokowo-ruchows [23].
Przyktadowo, spowolnienie ruchowe, moze sprawia¢, ze 0soba chora bedzie potrzebowata
dhuzszego czasu niz osoba zdrowa na wykonanie tego samego zadania piSmienniczego. Drzenie
rak, czyli ich mimowolne, oscylacyjne ruchy moga spowodowac, ze pismo bedzie nieregularne,
niewyrazne lub poszarpane. Dodatkowo, jedng z najbardziej charakterystycznych cech pisma
0sob z chorobg Parkinsona jest zjawisko mikrografii polegajace na stopniowym zmniejszaniu
rozmiaru czcionki w trakcie pisania [24]. Prezentowane w literaturze badania potwierdzaja, ze
osoby chore pisza wolniej, niz osoby zdrowe z grupy kontrolnej [25, 26]. Ich pismo
charakteryzuje si¢ wigksza fluktuacjg linii bazowej [25], jest bardziej chaotyczne i nieregularne
[26]. Dodatkowo osoby chore nie kontrolujg sity nacisku podczas pisania w takim stopniu jak
osoby zdrowe [27]. W zwiazku z powyZszym zmiany W pisSmie oraz problemy z pisaniem moga
by¢ pierwszymi zauwazalnymi oznakami wystgpowania choroby Parkinsona i jednoczesnie
sta¢ si¢ podstawa do automatyzacji procesu rozpoznawania choroby na wczesnym etapie jej
rozwoju z wykorzystaniem technicznych narzedzi do rejestracji pisma.

Analizujac pismo pod katem mozliwosci stwierdzenia na jego podstawie choroby
Parkinsona nalezy jednak mie¢ na uwadze fakt, Ze sposob pisania jest bardzo osobniczy i zalezy
od wielu innych czynnikow, nie koniecznie zwigzanych z choroba jak np. od zdolnosci
plastycznych, prawo- lub leworgcznosci, sposobu trzymania dtugopisu, wieku czy po prostu
poczucia estetyki osoby piszacej [23]. Dodatkowo, wystepowanie zmian W pisSmie oraz ich
nasilenie spowodowane chorobg bedzie zalezato od jej rodzaju i stadium. W zwigzku
Zz powyzszym jednoznaczne wskazanie cech pisma, ktore moglyby sta¢ sie nowymi
biomarkerami choroby Parkinsona wydaje si¢ by¢ zadaniem bardzo trudnym. Tym niemniej,
podkreslane w literaturze, obiecujgce znaczenie analizy pisma odrecznego oraz obserwowany
w ostatniej dekadzie rozwdj metod uczenia maszynowego, W tym uczenia glebokiego do
diagnozowania roznych choréb na podstawie przetwarzania obrazow medycznych — guzéw
moézgu, nowotwordw piersi i skory [28-32], staty si¢ dla autora bodzcem do przeprowadzenia
wlasnych badan i napisania niniejszej rozprawy, w ktorej przedmiotem zainteresowania jest
wlasnie wykorzystanie pisma odrecznego w diagnostyce choroby Parkinsona.

Rozprawa powstata w efekcie prac realizowanych na Wydziale Elektroniki WAT w ramach
zadania Innowacyjne metody i algorytmy diagnostyki medycznej na potrzeby projektu badan
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podstawowych pn. Badania podstawowe w obszarze technologii sensorowej z wykorzystaniem
innowacyjnych metod przetwarzania, finansowanych przez Ministerstwo Obrony Narodowej
w ramach grantu GBMON/B9/13-996/2018. Kwalifikacjg pacjentéw do udziatu w badaniach,
zgodnie z wymaganiami wlasciwej komisji bioetycznej, zajat si¢ zespot medyczny z Katedry
I Kliniki Neurologii Warszawskiego Uniwersytetu Medycznego, wspolpracujacy na mocy
podpisanego porozumienia. W ramach wspolpracy opracowano stanowisko pomiarowe oraz
procedure zbierania danych odwotlujace si¢ W swej istocie do specyfiki testow klinicznych
zalecanych przez Miedzynarodowe Towarzystwo Choroby Parkinsona i Zaburzen Ruchu.
Zapewnity one mozliwo$¢ obiektywnego przetwarzania danych opisujacych objawy ruchowe
oraz probek glosu i pisma odrecznego ocenianych w ramach 111 i 11 komponentu stosowanej
w praktyce klinicznej skali UPDRS.

1.2. Cel i tezy rozprawy

Niniejsza rozprawa doktorska skupia si¢ na zagadnieniach zastosowania wspotczesnych
metod uczenia maszynowego w rozpoznawaniu choroby Parkinsona na podstawie obrazow
pisma odrgcznego uzyskanych z wykorzystaniem tabletu graficznego. Celem pracy bylo
zbadanie zagadnienia wplywu procesu przygotowania obrazéw pisma na dokladnosé¢
systemu rozpoznawania choroby Parkinsona wykorzystujacego jako klasyfikator
konwolucyjna sie¢ neuronowa. Przez proces przygotowania obrazoéw rozumiano ogot
czynno$ci obejmujacych zaplanowanie eksperymentéw rejestracji probek pisma, wybor
sposobu konwersji zarejestrowanych danych do postaci obrazow oraz przetworzenie
uzyskanych obrazéw na potrzeby wykorzystania sieci konwolucyjnej jako klasyfikatora.
Proponowane rozwigzania maja na celu wspomdc proces wcezesnej identyfikacji choroby
Parkinsona z wykorzystaniem technologii sztucznej inteligencji.

Znaczna cz¢$¢ badan obecnych w literaturze podjetych przez innych autorow w zakresie
rozpoznawania choroby Parkinsona z wykorzystaniem grafik tworzonych przez pacjentow,
bazuje na powstatych kilka lat wcze$niej i udostepnionych zespotom badawczym bazach
danych. Wigkszo$¢ z nich zawiera wytacznie obrazy odrgcznie tworzonych rysunkow np. tzw.
spiral Archimedesa [33-35], meandrow [35] czy trojkatnych fal [36]. Natomiast dostgpne bazy
danych zawierajace probki pisma sg stosunkowo nieliczne i dodatkowo oferuja jedynie zapisy:
pojedynczych liter, pojedynczych stow lub jednego pojedynczego zdania. W pracach
wykorzystujacych powyzsze wzorce autorzy skupiali si¢ zatem wytacznie na analizie danych
zarejestrowanych w krotkim czasie. We wspolczesnej literaturze brakuje prac, ktore
uwzglednialyby zmiany w pi$mie zachodzagce w wyniku przedtuzonego procesu pisania
zpowodu spodziewanego szybszego zmgczenia o0sOb chorych podjetym wysitkiem
grafomotorycznym. Z tego wzgledu, juz na etapie opracowywania koncepcji badan
prezentowanych w niniejszej rozprawie, w ramach planowania eksperymentu zaproponowano
podejscie polegajace na pobraniu od jednej osoby badanej wiecej niz jednego zdania w trakcie
tej samej sesji rejestracyjnej. Prezentowane wyniki dotycza badan przeprowadzonych
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Z wykorzystaniem probek pisma zawierajacych pig¢ zdan 0 jednakowej tresci zapisanych jedno
pod drugim. Tak przygotowane dane pozwalajg uwzgledni¢ W procesie uczenia sieci nie tylko
modyfikacje pisma wynikajgce Z obecnosci choroby, ale rowniez uzyska¢ zwielokrotnienie
liczby danych uczacych osiagane zazwyczaj technikami augmentacyjnymi. Dzigki mozliwos$ci
wykorzystania kazdego zdania lub slowa oddzielnie jako odrgbnej probki uczacej, powstaty
tym sposobem rowniez warunki do poprawy zdolnosci uogdlniania. Uzycie réznych wzorcow
pisma (r6znych wyrazow), jako danych uczacych jedng sie¢, jest technikg niewykorzystywang

W obecnych badaniach nad analizg pisma. Natomiast pozwala on0 na uniezaleznienie si¢

procesu uczenia od wzorca pisma i jednoczesne skupienie si¢ na istotnych zmianach

wynikajacych z choroby bez wzgledu na zapisywang tresc.

Aby zrealizowa¢ cel pracy rozwigzano nastepujace zadania badawcze:

1. Opracowano elementy stanowiska badawczego w cze¢sci przeznaczonej do rejestracji
prébek pisma odrgcznego pacjentdw za pomocg tabletu graficznego.

2. Zaplanowano i przeprowadzono eksperymenty rejestracyjne probek pisma z udziatem
grupy badawczej pacjentow ze zdiagnozowang chorobg Parkinsona oraz grupy kontrolnej
0s6Ob zdrowych.

3. Zaproponowano rdézne strategie przygotowania danych obrazowych dla sieci
konwolucyjnej uwzgledniajace mozliwosci wykorzystania probek pisma 0 przedtuzonym
czasie rejestracji.

4. Zaproponowano metodyke podejmowania decyzji przez sie¢ konwolucyjng dla
przypadkéw wykorzystania jako dane wejsciowe sekwencji obrazoéw zdan i sekwencji
obrazow stow.

5. Zaplanowano i przeprowadzono eksperymenty numeryczne wykorzystujace walidacje
krzyzowa celem uzyskania wiarygodnej oceny procesu klasyfikacji dla zaproponowanych
strategii.

W efekcie analizy teoretycznej oraz uzyskanych wynikow prac badawczych prowadzonych
celem uzyskania duzej doktadnos$ci rozpoznawania choroby Parkinsona na podstawie probek
pisma z wykorzystaniem sieci konwolucyjnych, uwaza si¢ za uzasadnione nastepujgce tezy
rozprawy:

1) uzycie sekwencji obrazéw zdan daje lepsze wyniki klasyfikacji binarnej w diagnostyce
choroby Parkinsona z wykorzystaniem konwolucyjnej sieci neuronowej niz uzycie
obrazu zdania pojedynczego,

2) mozliwa jest dalsza poprawa dokladnosci klasyfikacji binarnej w diagnostyce choroby
Parkinsona z wykorzystaniem konwolucyjnej sieci neuronowej na drodze podzialu
obrazow sekwencji zdan na obrazy sekwencji stow.



Wstep 15

1.3. Struktura rozprawy

Z uwagi na charakter postawionych tez, w pracy zasadniczo zatozono wykorzystanie jedne;j
sieci neuronowej, ktora pelnita role narzedzia do ich weryfikacji w ramach zrealizowanych
eksperymentdw numerycznych. Wykorzystano do tego celu ogdlnie dostepng i Szeroko
stosowang sie¢ AlexNet, przy czym zrealizowano szereg badan uzupetniajacych zwigzanych ze
zmiang glebokosci dostrojenia, ktorych celem bylo petne wykorzystanie jej mozliwosci. Jako
dodatkowe, do celow poréwnawczych, zostaly rowniez wykonane i zaprezentowane wyniki
eksperymentow z wykorzystanie innych, bardziej rozbudowanych modeli jak VGG16,
GoogleNet i ResNet18, przy czym w ich przypadku proces dostrojenia dotyczy? tylko ostatniej
warstwy pelnego potaczenia.

Rozprawa podzielona jest na 10 rozdzialéw. Rozdzial pierwszy stanowi wprowadzenie
w tematyke rozprawy. Przedstawiono w nim cel oraz tezy niniejszej dysertacji.

W rozdziale drugim przeprowadzono analizg literatury dotyczacej rozpoznawania choroby
Parkinsona na podstawie pisma odrecznego. Analiz¢ dotychczasowych osiggnig¢ w tym
temacie przeprowadzono pod katem: stosowanych narzedzi, stanu pacjentdw oraz uzywanych
wzorcOw pisma. Scharakteryzowano obecnie najczg$ciej wykorzystywana w tego typu
badaniach baz¢ danych PaHaW oraz omoéwiono wyniki najnowszych badan uzyskanych
z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci neuronowych na podstawie probek pisma
pochodzacych z tej bazy.

Rozdzial trzeci stanowi krotkie wprowadzenie teoretyczne do konwolucyjnych sieci
neuronowych mozliwych do wykorzystania w podejmowaniu decyzji diagnostycznych na
podstawie obrazéw pisma. Omowiono W nim podstawowe nazewnictwo, budowe sieci oraz
zagadnienia zwigzane z technikami wykorzystywania tego typu rozwigzania w zadaniach
Klasyfikacji. Rozdziat ten stanowi swego rodzaju baze wiedzy na temat wilasnoSci tego
narzedzia i metodyki jego wykorzystania w dalszej czesci pracy.

W rozdziale czwartym zawarto charakterystyke osob, od ktorych pozyskano probki pisma
odrgcznego W ramach wspoltpracy z Klinika i Katedra Neurologii Warszawskiego Uniwersytetu
Medycznego. W tym rozdziale zaprezentowano stanowisko do rejestracji pisma wraz
z specyfikacjg tabletu graficznego i opisem przebiegu badania.

W rozdziale pigtym omodwiono metodyke generacji obrazow na podstawie danych
pozyskanych w wyniku rejestracji pisma za pomoca tabletu graficznego.

Rozdziat szosty stanowi wprowadzenie do czgsci eksperymentalnej. Zawarto tutaj definicje
wykorzystanych w badaniach miar jakos$ci klasyfikacji, ktore postuzyly do oceny procesu
rozpoznawania choroby.

Rozdziat siodmy, 6smy i dziewiaty stanowig wtasciwa czg¢$¢ eksperymentalng. Zamieszono
tutaj wyniki badan dgzacych do potwierdzenia postawionych na poczatku niniejszej rozprawy
tez. Kazdy z rozdziatow zostal podzielony na dwie czesci: metodyke badan, gdzie omoéwiono
sposoby i narzedzia wykorzystane do przeprowadzenia eksperymentu oraz uzyskane wyniki.
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W rozdziale siodmym zawarto wyniki klasyfikacji binarnej oséb chorych na chorobe
Parkinsona i osob zdrowych na podstawie pisma odr¢cznego przedstawiajgcego pojedyncze
zdanie. Eksperyment zostal przeprowadzony z wykorzystaniem réznych technik transfer
learningu i miat na celu odniesienie si¢ do wynikow podobnych badan zamieszczonych
w kluczowych publikacjach dotyczacych podjetego tematu. Poruszono tutaj rowniez kwestie
wplywu czasu trwania wysitku grafomotorycznego na wynik rozpoznawania choroby
Parkinsona. Wyniki zaprezentowane w tym rozdziale postuzyty jako odniesienie dla wynikoéw
kolejnych badan.

W rozdziale 6smym zaprezentowano badanie, W ktoérym jako dane uczace uzyto obrazy
prezentujace wyodrebnione zdania pochodzace z zapisu ich sekwencji. Omoéwiono tutaj
strategi¢ integracji decyzji podejmowanych na podstawie pojedynczych zdan oraz poréwnano
wyniki z tymi uzyskanymi przy uzyciu klasycznej augmentacji.

W rozdziale dziewigtym przedstawiona zostata klasyfikacja osob chorych na chorobe
Parkinsona i os6b zdrowych na podstawie probek pisma przedstawiajacych pojedyncze stowa
pochodzace z podziatu zapisu pieciu zdan. Eksperyment przeprowadzono dla dwoch réznych
metod prezentacji pisma w postaci obrazu, dla ktoérych przeanalizowano wptyw podziatu zdan
na stowa na wynik rozpoznawania choroby.

W rozdziale dziesigtym podjeto probe poprawy wyniku klasyfikacji poprzez dostosowanie
glebokosci uczenia sieci AlexNet oraz wykorzystanie innych, bardziej rozbudowanych sieci
konwolucyjnych.

Ostatni rozdzial zawiera podsumowanie wynikéw calej rozprawy, wnioski plynace
z przeprowadzonych badan, ich krytyczng ocen¢ oraz sugestie dotyczace kierunkéw dalszych
badan W dziedzinie analizy pisma odrgcznego z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci
neuronowych.
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2. Rozpoznawanie choroby Parkinsona na podstawie prébek
pisma — stan zagadnienia

Ponizsza analiza literatury dotyczy badan nad pismem odrgcznym pod katem choroby
Parkinsona. Nie odnoszono si¢ tutaj do badan, w ktorych przedmiotem byty probki odrecznie
tworzone] grafiki np. okregéw czy spirali, ktére réwniez mogg zawiera¢ informacje
diagnostyczng. W literaturze mozna znalez¢ wiele pozycji opisujacych te zagadnienia. W pracy
skupiono si¢ wylacznie na pismie, ktore jako System graficznego wyrazania mysli, jest
najbardziej uniwersalng i jednocze$nie wysoko zindywidualizowang cecha behawioralng
cztowieka [37]. Tworzenie pisma niosgcego pewien logiczny komunikat jest réwniez
czynno$cig duzo bardziej naturalng niz rysowanie figur geometrycznych czy spiral. Ta
uniwersalno$¢ pisma odrecznego spowodowata, ze badania nad wptywem choroby Parkinsona
na pismo odrgczne przeprowadzano rowniez W krajach, gdzie ludzie postuguja si¢ alfabetem
innym niz tacinski. Znaleziono przyktadowe prace dotyczace alfabetu: koreanskiego [38],
cyrylickiego [39] i arabskiego [40].

2.1. Parametryzacja pisma

Jedna z najbardziej charakterystycznych zmian zauwazalnych w pismie oséb chorych jest
mikrografia, czyli zjawisko polegajace na stopniowym zmniejszaniu wielkosci pisma w trakcie
pisania [24]. W pierwszych badaniach poswigconych analizie pisma 0sob cierpigcych na
chorobg Parkinsona, skupiano si¢ wlasnie na wystepowaniu tego zjawiska [41, 42]. W latach
90. zaczeto bada¢ réwniez inne, wynikajace z obecnosci choroby, zmiany mogace pojawic si¢
W pismie odrgcznym, [25, 43-46]. Poczatkowo autorzy prac wykorzystywali narzgdzia analizy
statystycznej, aby wskazywac roznice W pismie i Sposobie jego tworzenia u osob chorych i 0sob
zdrowych [25, 26, 43, 44, 46-56]. W badaniach tych na podstawie zarejestrowanych, za pomocg
urzadzen digitalizujacych, probek pisma obliczano niewielki zbior parametréw, bedacych
podstawa dalszej analizy. Najczes$ciej na podstawie otrzymanych danych przeprowadzano
analize¢ wariancji (ANOVA) lub jej wielowymiarowa odmiang (MANOVA). Metody te miaty
tu na celu wykaza¢ rdéznice pomigdzy warto$ciami $rednimi wektorow opisujacych probki
pisma wykonywanego przez pacjentdw z grupy osob chorych i zdrowych [26, 45, 48, 52-54].
Intensywny rozwoj technik uczenia maszynowego spowodowat, ze w badaniach nad pismem
odrecznym pod katem wykrycia choroby Parkinsona zaczgto przeprowadzaé automatyczng
klasyfikacjg¢ 0sob chorych i zdrowych za pomoca nowoczesnych algorytmow klasyfikacyjnych
[57-68]. Prace te prezentujg tzw. podejscie klasyczne, inaczej nazywane inzynierig cech, ktore
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polega na wskazaniu wektorow wartosci liczbowych charakterystycznych dla populacji,
bezposrednio z wynikéw wstepnego przetwarzania danych eksperymentalnych, a nast¢pnie na
zastosowaniu jednej z metod uczenia maszynowego do przeprowadzenia klasyfikacji. Do
najczesciej wykorzystywanych klasyfikatorow mozna zaliczy¢é: SVM (ang. Support Vector
Machines) [57 64, 67, 68], KNN (ang. K-Nearest Neighbors) [59, 60, 62, 63], AdaBoost
z estymatorem drzewa decyzyjnego [59-61] czy las losowy [60, 63]. Bez wzgledu na uzyte
narz¢dzia analizy danych, powyzsze badania wymagaly przeprowadzenia parametryzacji
pisma, czyli obliczenia zbioru parametréw, charakteryzujacych pismo odreczne. Pojawienie si¢
na rynku zaawansowanych urzadzen rejestrujacych, takich jak tablety graficzne czy
elektroniczne pidra [51], umozliwito parametryzacje nie tylko pisma, jako sladu widocznego
na papierze, ale rowniez procesu jego tworzenia, Z uwzglednieniem jego kinematyki i dynamiki
[69, 70]. Nowoczesne urzadzenia tego typu rejestruja nie tylko trajektori¢ ruchu z odpowiednia
czestotliwoscig probkowania, ale rowniez warto$¢ sity nacisku w danej chwili czasu oraz kat
nachylenia piora do powierzchni tabletu. Mozliwos¢ wykorzystania tej dodatkowej
funkcjonalnos$ci tabletow graficznych w rejestracji probek pisma zapoczatkowata nowa erg
w badaniach nad pismem odrgcznym. Pojawito si¢ wiele publikacji dotyczacych wyznaczania
coraz wigkszej liczby parametréw pisma, majacych wskazywa¢ na wystgpowanie choroby
Parkinsona. Zaczeto od okre$lania rozmiaru czcionki na podstawie juz nie tylko wyznaczanych
wysokosci [25, 43-50, 55, 56] czy dlugosci kolejnych pociagni¢é piora [46, 48, 49, 55], ale
réwniez na podstawie dlugosci trajektorii ruchu tych pociagnie¢ [55, 60, 61, 65]. Oprocz
analizy cech statycznych przeprowadzano réwniez analiz¢ parametréw czasowych. Obliczany
byt 0godlny czas pisania [25, 26, 43-50, 54, 58, 59, 62, 65, 66]. Ponadto pojawito si¢ kilka prac
w ktorych wyodrebniano czas, kiedy pioro dotyka powierzchni tabletu oraz czas, gdy pioro
znajduje si¢ nad powierzchnig tabletu [53, 57, 59, 65, 66, 68], a nawet stosunek obu tych czasow
[56, 57, 59 61, 65, 66, 68]. Takie podejscie umotywowano tym, ze czas trwania przerw migdzy
poszczegbdlnymi pociggnigciami niesie dodatkowg informacje diagnostyczna, jako, ze wigze si¢
on z czasem potrzebnym do zaplanowania nastgpnego ruchu i rozmieszczenia przestrzennego,
co moze wskazywac¢ na pogorszenie mozliwosci poznawczych. W [56] uwzgledniony byt
dodatkowo czas reakcji, czyli odstgp czasu pomigdzy sygnatem startu a rozpoczgciem realizacji
zadania pisSmienniczego. Skupiano si¢ réwniez na pojedynczych parametrach dynamicznych
jak: predkos¢ [26, 45, 52-54, 71], przyspieszenie [26, 43, 44, 47, 50, 71] oraz zryw [49, 71],
definiowany jako miara zmiany przyspieszenia w czasie, bedacy wedtug autorow dobrg miarg
znieksztatcenia ruchu. W wielu pracach uwzgledniono wiecej niz jeden z tych parametréw [55,
66, 68, 71]. Dodatkowo w [57-61, 64-66, 68] wyznaczono réwniez parametry zwigzane
z predkoscia i przyspieszeniem: NCV i NCA, zdefiniowane jako $rednia liczba lokalnych
ekstremow kolejno predkosci i przyspieszenia. W niektorych badaniach przeprowadzano
réwniez analiz¢ nacisku [53, 55, 56, 59-61, 63, 66, 68]. Pojawialy si¢ rowniez inne ciekawe
parametry pisma rgcznego oparte na entropii, energii sygnatu [51, 58, 60, 61, 64] i rozktadzie

sygnatu na mody empiryczne [58, 67]. Uzyskanie pewnej liczby cech umozliwito ilosciowa
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oceng¢ nie tylko mikrografii [45, 55], ale rowniez innych objawow choroby Parkinsona, jak
spowolnienie ruchowe [26, 44, 54] czy drzenie rak [45]. Jednak badania wskazuja, ze
mikrografia wystepuje tylko U pewnej liczby pacjentéw cierpigcych na chorobe Parkinsona [24,
41, 55] a stopien nasilenia pozostatych objawow jest zalezny od stadium choroby, poziomu
trudnosci zadania piSmienniczego do wykonania podczas badania [47, 50], jednoczesnego
wykonywania innych czynno$ci [27, 72, 73] oraz od przyjmowanych lekow [74, 75].
W zwigzku z tym wystepowanie pojedynczych objawow W pismie odrgcznym czy nawet kilku
jednoczes$nie nie umozliwia wiarygodnej klasyfikacji osob chorych. Dopiero wyznaczenie
bardzo duzej liczby parametrow pisma |1 zastosowanie odpowiedniego algorytmu
dyskryminujacego umozliwito znalezienie podzbioru cech odpowiedniego do przeprowadzenia
zadowalajacej klasyfikacji osob chorych [57-61]. Uzyskiwane tym sposobem doktadnos$ci
rozpoznawania zalezg od zastosowanych metod ekstrakcji 1 selekcji cech oraz metod
klasyfikacji. Nowe mozliwosci przetwarzania pisma odrgcznego daty wspotczesne rozwigzania
glebokich sieci neuronowych. Na przykiad rekurencyjne sieci neuronowe, specjalizujace si¢
w przetwarzaniu danych sekwencyjnych, zastosowano w kilku pracach do analizy szeregéw
czasowych wyznaczanych parametrow [36, 76, 77]. Odmienne podejScie, bazujace nie na
wektorach cech, ale bezposrednio na calych obrazach, w poszukiwaniu statycznej informacji
wizualnej umozliwiaja sieci konwolucyjne. Sieci te generujag W sposob automatyczny (bez
udziatlu cztowieka) zbidr cech charakterystycznych dla analizowanych wzorcoOw obrazowych,
ktory nastepnie podlega klasycznemu przetworzeniu za pomocg warstw potaczonych globalnie

w decyzje klasyfikacyjna [78].
2.2. Stan pacjentow

Celem zgromadzenia odpowiedniego materialu badawczego, na potrzeby swoich prac
autorzy wykonywali serie badan, najcze$ciej we wspOlpracy z osrodkami medycznymi.
Zazwyczaj W badaniach brata udzial grupa osob chorych na chorobe Parkinsona i grupa osob
zdrowych jako grupa kontrolna. Osoby zdrowe byly dopasowane do grupy osob chorych pod
wzgledem plci i wieku. Niektorzy autorzy wyrdzniali podgrupy W zaleznosci od wieku
pacjentow [26, 44, 48, 49, 72], aby odrézni¢ zmiany W pismie wynikajace z choroby
Parkinsona, od naturalnych zmian wynikajgcych z procesu starzenia. W badaniach majacych
na celu sprawdzenie mozliwo$ci wezesnej diagnostyki choroby Parkinsona na podstawie pisma
odrgcznego, badani pacjenci byli poddani leczeniu farmakologicznemu celem
zminimalizowania tatwo widocznych objawow, tak, aby odpowiadaly one osobom we
wczesnym stadium rozwoju choroby (tzw. faza ,,on”). W literaturze obecne sg rowniez wyniki
badan wykonywanych z udziatem pacjentow W tzw. fazie ,,off”, czyli w fazie po odstawieniu
przepisanej dawki lekéw neurologicznych. W wigkszosci przypadkow dotycza one prob
okreslenia cech pisma os6b z widocznymi objawami choroby Parkinsona [26, 47, 54, 55].
W niektorych pracach probowano wptywac na intensywnos$¢ objawdw podczas akwizycji

danych poprzez zastosowanie pomocniczych znacznikéw wskazujacych na docelowg wielko$¢
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liter [48]. Badania w fazie ,,off” wykorzystywane byly rowniez do oceny dodatkowych
czynnikéw stymulujacych proces tworzenia pisma, do ktorych nalezato rownoczesne liczenie
[27, 72, 73] lub powtarzanie stow [72].

2.3. Wzorce pisma

Ze wzgledu na fatwos$¢ zdefiniowania pojedynczego pociagnigcia W gére lub w dot podczas
pisania i jednocze$nie stosunkowo prosty algorytm przetwarzania, W wielu badaniach nad
analizg pisma 0sob cierpigcych na chorobe Parkinsona jako wzor pisma wybierano ciagg liter
potaczonych ze sobg i tworzacych petle np. ,, 0’ [45-51, 73], ,letelele” [42, T4] czy ,lelclelc”
[69] lub pojedyncze stowa zawierajace litery ,,I”, ,,” lub ,,h”. Dobrym przyktadem takiego
stowa jest ,,hello” lub ,,hell” [74]. Niestety, nie w kazdym jezyku znajduja si¢ stowa sktadajace
si¢ jednoczesnie z kilku powyzszych liter. Stad czesto pacjenci proszeni byli 0 zapis
pseudostow stworzonych na potrzeby badania, takich jak: ,.ellehell” [43], ,,eluhule” i ,,eludule”
[25]. Takie podejscie moze wprowadza¢ pewien dyskomfort oraz dodatkowo dekoncentrowaé
osob¢ badana, co moze wptywaé na wynik analizy pisma. Lepszym i bardziej naturalnym
rozwigzaniem jest poproszenie pacjentow 0 zapis pelnego zdania W ojczystym jezyku. Praktyka
taka zostata przyjeta w niektorych pracach [52, 55, 57, 63, 75], jednak w wigkszosci z nich nie
do konca wykorzystano jej mozliwosci Z uwagi na fakt, ze do dalszej analizy brane byly tylko
niektore ze znajdujacych si¢ W pisanych zdaniach stowa lub litery [52, 55, 75]. Na przyktad
w pracy [75], jako wzor pisma wybrano zdanie: ,,Ein helles grelles Licht” (z niem. Jasne

oslepiajgce swiatlo), z ktorego dalszemu przetwarzaniu zostalty poddane tylko sekwencje ,,II”

ze stow ,,helles” i ,grelles”. Wzorce pisma wykorzystywane w badaniach nad obecno$cig
choroby Parkinsona zestawiono w tabeli 2.1.

Tabela 2.1. Zestawienie stosowanych w badaniach nad choroba Parkinsona wzorcow pisma
WZORCE PISMA
ZDANIA SEOWA LITERY/SYLABY INNE

They wrote eluhule [25] [ cluhule 1231 imie [53, 62, 71]
eludule [25]
They wrote ellehell at the Motor adres [53]
ellehell geeeeee[jj] W[E'?, 45-51,
Bahavior Lab of the University [43, 44] 56,62, 73] cyfiy od 0 do 9
LI ]57-61) 62
of Wisconsin [43, 44] elle [56] oo [62] 16
le le [57-61
En liesje leerde loesje lopen [52] lektorka EVE] numer ID [62]
[57-61f les les [57-61] elelelelelel |54 odpis [62]
Veel te veel felle schelle zon [54] porovant bbb bbb 7] 12z
Tramvaj dnes uz nepojede [57-61] [57-61] ddddddd 7] Celeleletele [71] alfabet [62]
El abecedarioes a, b, ¢, ..., z [63] ?;ﬁg%adnout bd bd b bd [71] Celelelitete [50)
Ein helles grelles Licht |75] hell [74]
The leveler leveled all levels [72] | tevel 1727
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Badanie catych zdanh ma t¢ zalete, Ze umozliwia analize¢ nie tylko procesu tworzenia pisma
widocznego na kartce, ale rdwniez momentow, W ktorych pioro jest uniesione nad powierzchnig
tabletu, miedzy kolejnymi pociggnieciami [57, 59-61, 65, 68]. Ocena tych ruchow moze
wskazywa¢ dodatkowe cechy diagnostyczne charakterystyczne dla choroby Parkinsona [57].
Innymi wykorzystanymi w badaniach naturalnymi wzorcami pisma sg np. imi¢ [53, 62], adres
[53], cyfry od 0 do 9 czy alfabet [62].

W 2016 roku autorzy pracy [59] na potrzeby swoich badan nad zmianami W pismie
odrecznym o0sOb chorych na chorobg Parkinsona, utworzyli i opublikowali do uzytku
zewnetrznego baze danych 0 nazwie PaHaW. Baza danych powstala we wspoétpracy Centrum
Zaburzen Ruchu i Kliniki Neurologii Uniwersytetu Masaryka ze Szpitalem Uniwersyteckim
$w. Anny W Brnie w Czechach. Baza danych zawiera probki pisma 37 pacjentow z chorobg
Parkinsona (19 mgzczyzn, 18 kobiet) i 38 0s6b zdrowych (20 mezczyzn, 18 kobiet). Chorych
pacjentéw badano bez wykluczenia ich codziennej dawki lekow dopaminergicznych, czyli
w fazie ,,on”. Podczas badania pacjenci mieli do wykonania 8 zadan pi$mienniczych: rysunek
spirali, zapis pojedynczych liter, sylab, stéw oraz catego zdania w jezyku czeskim. Wybor
wykorzystanych w badaniu stéw: lektorka (z cs. nauczycielka), porovnat (z cs. poréownac)
I nepopadnout (z cs. nie ztapac) autorzy argumentujg prostg ortografig oraz tym, ze wszystkie
te wyrazy mozna zapisa¢ W sposob ciagly tj. bez koniecznosci oderwania pidra od powierzchni
kartki. Na rysunku 2.1 zamieszczono szablon na podstawie ktérego pacjenci wykonywali
zadania.
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Rys. 2.1. Wz6r zadan pismienniczych bazy danych PaHaW

Jako narzgdzie do akwizycji probek pisma uzyto tablet graficzny, ktory umozliwiat
rejestracje danych, takich jak: wspotrzedne X, Y potozenia rysika na tablecie, nacisk pidra na
powierzchnig tabletu i kat nachylenia pidra do powierzchni tabletu. Autorzy bazy zdecydowali

si¢ na jej publiczne udostepnienie W postaci surowych danych pochodzacych bezposrednio
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z tabletu. Dzigki mozliwosci samodzielnego przetwarzania i analizy tych danych, wiekszo$¢
autoroOw pozniejszych prac wykorzystata t¢ baze w swoich badaniach, prébujac poprawiad
wyniki klasyfikacji poprzednikéw poprzez zastosowanie odmiennych metod przetwarzania
i eksploracji danych [60, 64-68, 76, 77]. Rowniez wigkszos¢ badan nad pismem badajacych
potencjal zastosowania konwolucyjnych sieci neuronowych W procesie automatycznej
generacji cech i klasyfikacji opiera si¢ na tej bazie [79-83].

2.4. Konwolucyjne sieci neuronowe — aktualny kierunek badan

W najnowszych badaniach, wykonywanych pod katem diagnozowania choroby Parkinsona
na podstawie probek pisma, wykorzystuje si¢ konwolucyjne sieci neuronowe, ktore stanowia
wazny element intensywnie rozwijajacej si¢ obecnie dziedziny jaka jest gltgbokie uczenie (ang.
deep learning). Motywacja do ich zastosowania W powyzszym problemie jest fakt, ze bazuja
one bezposrednio na catych obrazach, bez potrzeby ich przetwarzania w poszukiwaniu wektora
cech, przez co wydaja si¢ by¢ odpowiednim narzedziem do analizy obrazéw pisma odrecznego.
Dodatkowo cyfrowa rejestracja probek pisma, umozliwia roznorodng wizualizacj¢ tego pisma
na drodze wstepnego przetwarzania, celem wyeksponowania na obrazie dodatkowych jego
cech, mogacych wspomoc sieci konwolucyjne w pozyskiwaniu informacji diagnostycznej
Z obrazow.

W ciagu ostatnich pigciu lat pojawito si¢ kilka artykulow pokazujacych zastosowanie
konwoulcyjnych sieci neuronowych w analizie probek pisma w zadaniu diagnozowania
choroby Parkinsona na ich podstawie. We wszystkich omowionych w tym podrozdziale
pracach wykorzystano dane z opisanej w rozdziale 2.3. ogélnodostepnej bazy danych PaHaW.
Ze wzgledu na matlg liczb¢ danych wejsciowych, autorzy prac korzystali z metod transfer
learningu, polegajacego na uzyciu wstepnie wytrenowanych sieci i zastosowaniu ich, po
douczeniu na nowym zbiorze danych, do rozwigzywania odmiennego problemu, ktory w tym
przypadku stanowi rozpoznawanie choroby Parkinsona na podstawie probek pisma.

W pracy [79] autorzy wykorzystali wstgpnie nauczong, na zbiorze danych ImageNet,
strukturg sieci AlexNet do automatycznej generacji cech. Wektor cech opracowany przez sie¢
w warstwie w pelni potaczonej fc7, zostat nastepnie podany na klasyfikator typu SVM, celem
wypracowania ostatecznej decyzji klasyfikacyjnej. Surowe obrazy prezentujace kazde
z 8 zadan pisSmienniczych zostaty poddane transformacjom nieliniowym, celem uzyskania
dodatkowych reprezentacji. Trzy reprezentacje danych wejsciowych: obraz surowy (Dr), obraz
powstaty w wyniku filtracji medianowej (Dm) i obraz powstaty po filtracji krawedziowej (De),
postuzyly do uczenia trzech niezaleznych sieci dla kazdego z o$miu zadan wykonywanych
przez osobe badang. Cechy wyodrebnione przez trzy sieci byly nastgpnie tgczone w wektor
cech. Koncepcj¢ systemu decyzyjnego wykorzystanego W pracy [79], przedstawiono na
rysunku 2.2. Dzigki zastosowaniu odrgbnych sieci, mozliwe byto zbadanie wptywu
poszczegblnych zadan piSmienniczych oraz ich reprezentacji graficznej na ostateczny wynik
klasyfikacji.
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Rys. 2.2. Koncepcja systemu decyzyjnego zaproponowanego w pracy [79]

Wyniki doktadnos$ci rozpoznania choroby, dla réznych reprezentacji danych na obrazie
I zadan piSmienniczych, otrzymane w pracy [79] zamieszczono w tabeli 2.2. Najlepsze
rezultaty, niezaleznie od reprezentacji danych, uzyskano generujac wektory cech na podstawie
wszystkich zadan pismienniczych. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage na fakt, ze wynik ten jest
nieznacznie lepszy, niz w przypadku same;j spirali, co moze oznaczac, ze to wlasnie ten wzor
ma najwickszy wplyw na ostateczny wynik. Biorgc pod uwage tylko wzorce pisma, najlepsza
doktadnos$¢ autorzy uzyskali dla stowa nepopadnout i wynosit on 68 %. Natomiast wyniki
doktadnosci klasyfikacji uzyskane w przypadku zdania, wynosza ok. 50 %, co jest wysoce

niezadowalajacym wynikiem.

Tabela 2.2. Zestawienie wynikow doktadnos$ci rozpoznania choroby Parkinsona w pracy [79]

Dr Dm De Dr+Dm Dr+De Dm+De Dr+Dm+De
spirala 0,57 0,65 0,65 0,67 0,70 0,65 0,76
(R 0,53 0,55 0,57 0,55 0,52 0,50 0,62
lelele 0,48 0,51 0,54 0,51 0,52 0,55 0,57
les les 0,50 0,57 0,55 0,54 0,52 0,57 0,60

lektorka 0,49 0,58 0,52 0,54 0,52 0,51 0,60
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Tabela 2.2. Zestawienie wynikow doktadnos$ci rozpoznania choroby Parkinsona w pracy [79] (cd.)

Dr Dm De Dr+Dm Dr+De Dm+De Dr+Dm+De
porovant 0,46 0,49 0,48 0,50 0,49 0,47 0,51
nepopadnout 0,54 0,64 0,60 0,65 0,59 0,63 0,68
zdanie 0,48 0,49 0,48 0,50 0,49 0,49 0,51
razem 0,58 0,68 0,66 0,73 0,76 0,79 0,83

W pracy [80] zastosowano identyczng koncepcj¢ systemu decyzyjnego jak w pracy [79].
Dla kazdego zadania pis$mienniczego generowano trzy reprezentacje graficzne podane na
wejscie trzech niezaleznych sieci. Uzyskane W ten sposob wektory cech podawano na
klasyfikator. W tym badaniu wykorzystano jednak inng strukturg sieci — VGG16, ktora zawiera
wickszg liczbe warstw konwolucyjnych niz sie¢ AlexNet uzyta przez autoréw pracy [79].
Autorzy pracy [80] zaproponowali rowniez zupeklnie inng metodg prezentacji danych na
obrazie. W przeciwienstwie do autoréow [79], rekonstrukcji pisma nie dokonano poprzez
liniowe polaczenie zarejestrowanych punktow, ale poprzez wykreslenie samych punktéw. Do
tego uwzglgdniono potozenie pidra zarowno na powierzchni (kolor czarny) jak i w powietrzu
(kolor szary). Ide¢ wizualizacji danych na obrazie prezentuje rysunek 2.3.
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Rys.2.3. Prezentacja dnaych na obrazie zastosowana przez autorow [80]

Autorzy twierdza, ze W ten sposob wprowadzaja do obrazu pewng informacj¢ dynamiczna,
poniewaz wigksza predkos¢ pisania spowoduje, ze punkty beda bardziej odlegte od siebie.

W pracy przetestowano  kilka - r6znych Tabela 2.3. Zestawienie wynikow dokladnosci

klasyfikatorow m.in. SVM, losowy las czy w pracy [80] podane w procentach
AdaBoost. Nie rozpatrywano tutaj Dr+Dm+De
natomiast  przypadkéw  zastosowania spirala 75,00
pojedynczych  reprezentacji lub ich I 58,33
kombinacji. Wszystkie wyniki podane lelele 53,75
w pracy odnosza sie do wektoréw cech les les 57,08
uzyskanych na  podstawie  trzech lektorka Il
reprezentacji. Wyniki doktadnosci porovant 63,75
rozpoznania choroby Parkinsona przy nepopadnout 57,50
. zdanie 67,08
pomocy klasyfikatora SVM, uzyskane
razem 86,67

w pracy [80] zamieszczono w tabeli 2.3.
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Mimo wykorzystania bardziej ztozonej struktury sieci i innej metody reprezentacji danych na
obrazie niz W pracy [79], uzyskane doktadno$ci rozpoznania sg na podobnym poziomie.
Otrzymano nieznacznie lepsze wyniki dla niektérych zadan pismienniczych, np. dla stow
I zdania. Najwyzszy wynik doktadnosci wynoszacy 75,41 % w przypadku wzorca pisma,
autorzy uzyskali dla stowa lektorka.

W pracy [81] wykorzystano sieci AlexNet, wstepnie przeszkolone na dwoch bazach danych
uczacych: ImageNet i MNIST, do klasyfikacji choroby Parkinsona takze na podstawie obrazow
pisma pochodzacych z bazy PaHaW. Zbadano dwa powszechne podejscia do transfer
learningu: dostrajanie (ang. fine-tuning) i ekstrakcje cech (ang. feature extraction). W drugim
przypadku, wykorzystano wstepnie przeszkolong sie¢ do generacji wektora cech, ktéry
nastepnie podano na klasyfikator SVM podobnie jak w pracach [79, 80]. Najlepszy rezultat
uzyskano wyodrgbniajac cechy z pigtej warstwy konwolucyjnej convs. W podejsciu opartym
na dostrajaniu, uzyto wstgpnie przeszkolong architekture sieci, zastepujac ostatnia W pelni
potaczong warstwe nowa, ktorej liczba neuronow odpowiada liczbie klas w docelowym zadaniu
Klasyfikacji. Koncepcj¢ badan zaproponowanych w pracy [81] zamieszczono na rysunku 2.4.

convl conv2 convs fc6 fc7 [nowa fc8

obrazy 1 1

.. — — —_— - — CH/ZD
wejiciowe [ - -

dostrajanie

L wektor cech = SVM [—+ CH/ZD |
—{ wekior cech —{ SVM —{ CH/ZD |
» wektor cech [—* SVM [— CH/ZD |
| wekdor ech —| SV — CHIZD |
» wektor cech [—+ SVM f— CH/ZD |

ekstrakcja cech

Rys. 2.4. Zaproponowany w pracy [81] system do rozpoznawania choroby Parkinsona

W celu zwigkszenia liczby danych uczacych przeprowadzono tzw. augmentacje danych,
polegajaca na wprowadzeniu do materiatu treningowego zmodyfikowanych kopii istniejacych
danych. W ramach augmentacji przeprowadza si¢ szereg operacji na pojedynczym obrazie
generujac W ten sposob nowe dane. Wazne jest jednak, aby powstate dane w sposéb
autentyczny odzwierciedlaly rzeczywiste przyklady. W omawianej pracy natomiast
przeprowadzono mi¢dzy innymi operacj¢ obrotu obrazu 0 zadany kat (45°, 90°, 135°, 180°,
225°,270°, 315°) oraz przerzucenie w pionie i w poziomie. Takie podej$cie w odniesieniu do
probek pisma nie jest wlasciwe, gdyz generuje dane niebedace autentycznymi obrazami pisma
np. odbicie lustrzane lub obrot 0 180°. Zastosowanie sieci wytrenowanej na takich wzorcach
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do testowania rzeczywistych probek pisma moze nie by¢ efektywne. W omawianym
przypadku, zbiér danych testujacych zostat wyodrebniony sposrdéd obrazow uzyskanych na
drodze augmentacji. Do tego z pracy jednoznacznie nie wynika, czy obrazy pochodzace od tej
samej osoby nie znajdujg si¢ jednocze$nie W zbiorze testowym i treningowym. Moze to by¢
przyczyna uzyskania zaskakujaco wysokich wynikow doktadno$ci w pordwnaniu
z poprzednimi pracami [79, 80], zwlaszcza w przypadku podej$cia bazujgcego na generacji
wektora cech za pomocg sieci konwolucyjnej. Wyniki doktadnos$ci rozpoznania choroby,
uzyskane w pracy [81] zamieszczono w tabeli 2.4. Analizujac uzyskane przez autorow wyniki,
trudno jednoznacznie stwierdzi¢, ktore podejicie, ekstrakcja cech czy dostrajanie, pozwala
uzyskac¢ lepsze wyniki oraz ktora zrodtowa baza danych jest korzystniejsza.

Tabela 2.4. Zestawienie wynikow doktadnos$ci rozpoznania choroby Parkinsona w pracy [81] podane
w procentach

ImageNet MNIST ImageNet MNIST

wektor cech z convs  wektor cech z convs  dostrajanie dostrajanie
spirala 93,10 94,97 98,28 80,17
11 76,72 86,21 91,38 70,69
lelele 79,49 86,32 96,58 71,79
les les 73,21 77,68 75,89 63,39
lektorka 72,32 81,25 83,93 59,82
porovant 89,29 68,75 75,00 62,50
nepopadnout 78,99 83,19 83,19 68,91
zdanie 77,48 86,49 54,95 50,45
razem 87,05 74,53 84,19 77,28

W [82] badano mozliwosci wielokrotnego dostrajania struktur sieci VGG16 i SqueezeNet
za pomocg réznych baz danych. W pierwszym kroku wszystkie warstwy sieci trenowane byty
na zbiorze danych ImageNet. W nastgpnym kroku wszystkie warstwy douczane byty za pomoca
baz danych zawierajacych obrazy pisanych odrgcznie cyfr (baza MNIST) lub liter (baza
Ullpenchars2). Ostatnim etapem bylo dostrojenie ostatnich warstw sieci za pomocg danych
z bazy PaHaW z wykluczeniem obrazow prezentujacych cale zdanie. Wykorzystang koncepcje
wielokrotnego dostrajania zamieszczono na rysunku 2.5. Wstepne przetwarzanie danych,
podobnie jak w [81], obejmowato augmentacje. W tym przypadku jednak autorzy zdecydowali
si¢ jedynie na obrot probek pisma 0 20°, co reprezentuje naturalne pochylenie pisma. Uzyskane
wyniki dokladnos$ci rozpoznania choroby dla réznych zestawow danych uczacych,
zaprezentowano w tabeli 2.5 i 2.6. Autorom poprzez wielokrotne douczanie sieci udato si¢
w wigkszosci przypadkow uzyska¢ wyniki lepsze od autorow [79, 80]. W prawie wszystkich
przypadkach zastosowanie wielokrotnego dostrajania przewyzsza konwencjonalnie dostrajane
sieci. W wigkszosci przypadkoéw korzystniejsze wyniki otrzymano dla architektury VGG16 niz
dla architektury SqueezeNet. Najwyzszy wynik doktadno$ci rozpoznania choroby w przypadku
pisma uzyskano podobnie jak w [79], dla stowa nepopadnout i wynosit on 78,5 %.
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Rys. 2.5. Koncepcja wielokrotnego dostrajania wykorzystana w publikacji [82]

Tabela 2.5. Zestawienie wynikow doktadnos$ci rozpoznania choroby Parkinsona przez sie¢ VGG16
w pracy [82] podane w procentach

ImageNet ITAONEL  IMAORNEL MNIST - isT  wiST

UJlpenchars2
spirala 78,5 81,6 83,0 85,4 79,5 85,8
11 64,5 67,6 66,8 65,0 65,0 68,0
le le le 73,5 71,3 68,0 64,9 65,1 74,7
les les 70,8 69,9 70,8 68,6 68,5 72,7
lektorka 72,7 74,7 73,4 72,2 68,4 76,1
porovant 68,1 67,8 68,7 68,5 64,7 76,0
nepopadnout 75,8 78,4 78,5 77,3 72,1 78,5

Tabela 2.6. Zestawienie wynikow doktadnosci rozpoznania choroby Parkinsona przez sie¢ SqeezeNet
w pracy [82] podane w procentach

ImageNet [TAOSNEL  IRAORNEC MNIST - wisT  wiST

UJlpenchars2
spirala 76,9 79,8 77,1 75,3 73,5 85,7
1 63,9 64,6 64,3 65,1 64,7 66,3
le le le 66,9 67,2 66,9 66,7 66,6 71,4
les les 66,8 67,9 67,0 67,5 67,0 68,7
lektorka 65,2 70,6 63,3 73,4 69,3 71,9
porovant 64,6 65,8 66,9 66,6 64,2 69,4
nepopadnout 70,4 71,8 75,0 72,0 71,6 76,1

Omowione W tym rozdziale prace w sposob znaczacy uksztaltowaty podejscie badawcze,

a otrzymane przez autoréOw wyniki staly si¢ odniesieniem do wynikéw uzyskanych w ramach

tej rozprawy. W kontekscie niniejszej dysertacji nalezy W szczegolnosci zwroci¢é uwage na
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wyniki otrzymane dla calego zdania, gdyz to wtasnie one beda stuzyly jako porownanie dla
wynikéw uzyskanych przez autora.
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3.  Konwolucyjne sieci neuronowe — charakterystyka narzedzia

Konwolucyjne sieci neuronowe CNN (ang. Convolutional Neural Network) to rodzaj sieci
glebokich obecnie powszechnie stosowanych w przetwarzaniu obrazéw. W rzeczywistoSci
sieci te stanowig polaczenie nienadzorowanego procesu automatycznej generacji cech
diagnostycznych obrazu poprzez zastosowanie wielu ukrytych warstw konwolucyjnych
z koncowym klasyfikatorem [84]. W strukturze CNN mozna wyrdzni¢ zatem dwie czeSci
(rysunek 3.1):

- Szereg kolejnych warstw konwolucyjnych (dostarczajacych na koncu zbidr cech
diagnostycznych), ktoérych neurony sg potgczone lokalnie z niewielkim obszarem danych
wejsciowych dla danej warstwy.

— Cze$¢ koncowa sieci 0 pelnym potaczeniu neurondw, stanowigca wiasciwy klasyfikator.

obraz wejsciowy

.::}-
= ]J

L A J
T

Y
warstwy polaczone lokalnie warstwy polaczone globalnie
(warstwy konwolucyjne) (klasyfikator)

Rys. 3.1. Struktura sieci CNN

Na wejscie sieci podawany jest obraz oryginalny W postaci macierzy zawierajacej stopnie
jasnosci pikseli w przypadku obrazéw monochromatycznych lub w przypadku obrazow
kolorowych w postaci tensora sktadajacego si¢ z trzech kanatdéw, reprezentujacych kolejno
komponenty odpowiadajace barwom: R — czerwony, G — zielony, B — niebieski [85]. Pierwsze
warstwy maja za zadanie wykrywa¢ pewne prymitywne elementy obrazu np. krawedzie czy
charakterystyczne skupiska pikseli. Kolejne warstwy wykonujac podobne operacje na tensorze
wyjsciowym warstwy poprzedzajacej, rozpoznajg coraz wigksze elementy obrazow. W wyniku
takiego przetwarzania ostatnia warstwa konwolucyjna zawiera zintegrowane cechy procesu,
ktore mogg stanowi¢ atrybuty wejsciowe dla dowolnego klasyfikatora [84] lub by¢
przetwarzane w sygnaty wyjSciowe CNN przez szereg warstw w pelni potgczonych
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zakonczonych zazwyczaj warstwg softmax. Poszczegdlne warstwy konwolucyjne, z ktérych
sktada si¢ sie¢ CNN, zawierajg zazwyczaj 3 poziomy (rysunek 3.2):

— poziom wilasciwej liniowej konwolucji (filtracji),

— poziom nieliniowej funkcji aktywacji,

— poziom redukcji wymiaru obrazu (pooling)

nastf;pna warstwa

i

pooling

. v

t

r N

nieliniowa funkcja aktywacji
\, 1 J

konwolucja

i

wejscie

u J

warstwa konwolucyjna

Rys. 3.2. Sktadniki typowej warstwy konwolucyjnej [85]

3.1. Operacja splotu

Nazwa konwolucyjnych sieci neuronowych pochodzi od operacji konwolucji (splotu), ktéra
stanowi podstawe dziatania tych sieci. W przypadku sygnalow dyskretnych operacje splotu
mozna wyrazi¢ wzorem 3.1 [85]:

[oe]

y() = x(m) xw(m) = ) x(Dwln 1) (3.1)

i=—o0

gdzie: x(n) — sygnal wejsciowy

w(n) — jadro przeksztalcenia

y(n) — sygnat wyjsciowy, bedacy odwzorowaniem (mapg) cech procesu
Jezeli dane wej$ciowe maja postaé obrazu, to jest on reprezentowany przez macierz |, ktorej
elementy odpowiadajg stopniu jasno$ci pikseli I(m,n). Operacja splotu dwuwymiarowego
wymaga zatem uzycia dwuwymiarowego jadra przeksztalcenia K, nazywanego rowniez filtrem
lub maska filtrujaca. W trakcie wykonywania operacji konwolucji, maska filtrujaca
przemieszcza si¢ po catym obrazie z okre§lonym krokiem (ang. stride), generujac kolejne
wartos$ci pikseli obrazu wynikowego z uwzglednieniem warto$ci maski filtrujacej, zgodnie ze
wzorem 3.2 [85]:

Y(m,n) = I(m,n) * K(m,n) = Z (i, )K(m —i,n—J) (3.2)
i J

Zgodnie ze wzorem 3.2, w klasycznej filtracji konwolucyjnej, filtr zostaje odwrdocony

wzgledem obrazu wejsciowego (wraz ze wzrostem i rosnie indeks obrazu wejsciowego,

a maleje indeks filtru). W praktycznych implementacjach czesto stosuje si¢ jednak operacje,
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w ktorej jadro nie jest odwracane, zgodnie ze wzorem 3.3. Takie podej$cie jest czgsto
stosowane w bibliotekach sieci neuronowych, poniewaz upraszcza implementacje

| interpretacje dziatania filtrow.

Y(m,n) =I(m,n) *x K(m,n) = Z Im+i,n+)K(,j) (3.3)
i
Przyktad operacji konwolucyjnej wykonywanej przez sieci neuronowe dla kroku przesunigcia

filtru rownego 1 przedstawiono na rysunku 3.3.

1 1 2 6.3
Tl el 8 8 5 2
2. 3 1 1 0 ) =
. T 1 0 9 5 3 9
301 0724 ke =
== [ 2-1.1 8 4 3 9
2.1 1 15 :
3.7 9 6
01 4 0 5
obraz wejsciowy filtr obraz wyjsciowy

Rys. 3.3. Przyktad operacji wykonywanej w warstwie konwolucyjnej sieci

W przypadku obrazéw kolorowych, w pierwszej warstwie sieci CNN kazdy z trzech
kanatéw RGB obrazu jest filtrowany przez filtr, sktadajacy si¢ z wag dla kazdego z tych
kanatow. Wyniki filtracji dla kazdego kanatu sg sumowane, tworzac obraz wynikowy [84].

Przyktad operacji konwolucji dla danych w postaci tensora przedstawiono na rysunku 3.4.

obraz wejsciowy filtr
kanatR: 2 1 2 0 2 -0 _ 20 -2 1
2 2 1 1 0 1 -1 2 -1 -3 -1
11 0 2 2 2 -10 -2
2 1 1 1 1 302 1 -2
0 1 2 0 1 obraz wyjsciowy
kanalG: 0 1 1 2 2 0 0 2 4 0 -1 2 -1 -1 4
2.0 2 1 1 -2 _h -1 1 0 -4 S I SRR GRS |
1100 2 EIE R 7 2 3
2 0 1 1 0 21 0 -2 222 5 0
0 1 0 0 1
kanatB: 1 1 0 1 1 0 _, 2 3 1 4
1 0 1 1 2 1 211144
2 01 2 2 5 2 3 4
1 1 2 1 0 3.3 4 4
0O 1 1 0 2

Rys. 3.4. Przyktad konwolucji obrazu reprezentowanego przez kanaty RGB
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Operacje konwolucji przeprowadza si¢ wielokrotnie, wykorzystujac filtry 0 roéznych
wartosciach wag. Liczba powstatych w wyniku konwolucji obrazow wyjsciowych jest réwna
liczbie zastosowanych filtrow, a zbidr tych obrazoéw wyjsciowych tworzy tensor nazywany
mapa cech (ang. feature map). W kolejnych warstwach konwolucyjnych filtr, realizujacy
operacj¢ konwolucji, jest rtowniez wielowymiarowy, przy czym liczba kanatow filtru jest rOwna
liczbie obrazoéw wejsciowych, ktore podlegaja przetworzeniu w danej warstwie [84].

Na pojedynczg warstwe konwolucyjng mozna spojrze¢ ekwiwalentnie jako na zestaw
neuronoéw, z ktorych kazdy, za pomoca swojego pola recepcyjnego (maski filtru), analizuje
tylko fragment obrazu. W zwiazku z tym operacja konwolucji charakteryzuje si¢ trzema
waznymi zaletami w poréwnaniu do zwyktych operacji macierzowych w sieciach klasycznych.
Sg to: rzadkie oddzialywanie (ang. sparse interactions), wspoétdzielenic parametrow
(ang. parameter sharing) i ekwiwariancja wzgledem przesunigcia (ang. equivariant
representations) [84, 85].

Rzadkie oddziatywania wystgpujace W sieciach CNN, wynikaja z lokalno$ci polaczen.
Neuron nie jest potagczony ze wszystkimi sygnalami wejsciowymi, a jedynie z niewielka liczba
pikseli znajdujacych si¢ W zasiegu dzialania maski filtrujacej. Przektada si¢ to na mniejsza
liczbe parametréow do przechowywania, co wptywa na zmniejszenie wymagan pamigciowych
systemu i podnosi efektywno$¢.

Wspoldzielenie parametrow oznacza stosowanie tego samego zestawu wag filtru,
tworzacego jeden obraz wyjsciowy. Takie podejécie W sposodb znaczny zmniejsza ztozonos¢
obliczeniowg procesu uczenia, gdyz zamiast adaptacji parametréw wielu masek filtrujacych
rézne obszary obrazu, wystarczy dobor parametrow jednej wspolnej maski przeznaczonej do
tworzenia jednego obrazu wyj$ciowego.

Ekwiwariancja wzgledem przesunigcia oznacza, ze jezeli wejscie ulegnie zmianie, to wynik
wyjsciowy zmieni si¢ doktadnie w ten sam sposob. W szczegodlnosci funkcja f(x) jest
ekwiwariantna wzgledem funkcji g, jezeli f(g(x))=g(f(x)). Na przyktad, jezeli obraz przesuniety
0 jeden piksel poddany zostanie operacji splotu, to wynik bedzie taki sam, jak gdyby
zastosowac splot na obrazie oryginalnym i przesung¢ obraz wynikowy 0 jeden piksel.

3.2. Nieliniowa funkcja aktywacji ReLu i pooling

Sumacyjny sygnal wyjsciowy konwolucji poddawany jest dziataniu funkcji aktywacji.
Funkcja najczesciej wykorzystywang W wiekszosci jednokierunkowych sieci neuronowych jest
przedstawiona na rysunku 3.5, funkcja ReLU (ang. rectified linear unit). Powstaty obraz
wynikowy poddaje si¢ dziataniu operacji statystycznego taczenia sgsiednich wynikow tzw.
pooling z wykorzystaniem maski filtrujgcej przesuwajacej si¢ po obrazie. Najczesciej
spotykanymi rodzajami poolingu jest max pooling i average pooling, zwracajace kolejno
wartos¢ maksymalng i warto$¢ §rednig wynikéw neuronow znajdujacych si¢ w obszarze maski
[84].
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Rys. 3.5. Funkcja aktywacji ReLu

Obraz wynikowy otrzymany po zastosowaniu funkcji aktywacji ReLu i operacji max poolingu
z krokiem rownym 2 na obrazie wyjsciowym z rysunku 3.4 pokazano na rysunku 3.6.

2 -1 -1 4 2 0 0 4
-11 1 -1 RelLU 0 1 1 0 maxpooling 2 4
7 -1 2 3 7 0 2 3 75
2 2 5 0 0o 2 5 0

Rys. 3.6. Przyktad dziatania na obrazie funkcji ReLu i operacji max pooling

Operacja pooling prowadzi do redukcji wymiaru obrazu poprzez uogolnienie cech
reprezentowanych przez sgsiednie grupy pikseli. Jednoczesnie powoduje, ze sie¢ toleruje
niewielkie przesuniecie obrazu (ang. location invarience) [86]. Chcac zachowaé¢ odpowiedni
wymiar obrazéw wyjsciowych lub nie dopusci¢ do zbyt gwaltownego zmniejszenia wymiaru
w kolejnych warstwach, stosuje si¢ tzw. zero padding polegajacy na uzupetnieniu brzegow
obrazu zerami [84]. Zazwyczaj jest to uzupetnienie symetryczne z kazdej strony obrazu.

Przykladowy obraz uzupetiony pojedynczymi liniami zer zaprezentowano na rysunku 3.7.

0O 0 0 0 0 0 0
0 1 1 2 0 3 0
0 2 3 1 1 0 0
0 3 1 0 2 4 0
0 2 1 1 1 5 0
0 01 4 0 5 0
0 0 0 0 0 0 O

Rys. 3.7. Przyktad zastosowania zero padding na obrazie
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3.3. Warstwy w pelni polaczone - Fully Connected Layers

W kolejnych konwolucyjnych warstwach sieci zmniejsza si¢ wymiar obrazow, ale zwigksza
si¢ ich liczba, czyli glebokos$¢ tensora. Macierze reprezentujgce obrazy ostatniej warstwy
konwolucyjnej sg przetwarzane na drodze konkatenacji na wektory stanowigce dane wejsciowe
dla sieci w petni potaczonej, gdzie kazdy neuron jest potaczony z kazdym sygnatem warstwy
poprzedniej. Liczba neuronéw W ostatniej warstwie petnego potaczenia jest rowna liczbie klas,

a sygnat wyjsciowy i-tego neuronu okres$lony jest wzorem 3.4 [84]:
u;(x) = Z Wi Xj + Wo (3.4)
)

gdzie: w;;- wagi neuronu podlegajace adaptacji W procesie uczenia przez optymalizacje
funkgji celu
w,— wyraz wolny (bias) dla i-tego neuronu
x;j — sygnaty wejSciowe
W sieciach CNN najcze$ciej na wyjéciu stosuje si¢ warstwe typu softmax, gdzie sygnaly
wyjsciowe ostatniej warstwy pelnego polaczenia sa bezposrednio przetwarzane na
prawdopodobienstwo przynaleznosci do okreslonej klasy [84]. Prawdopodobienstwo
przynaleznosci wektora x do i-tej klasy (i = 1, 2, ..., K) obliczane jest ze wzoru 3.5:

el

softmax(u;) = (3.5)

K

j=1€"

3.4. Uczenie sieci CNN

Parametry sieci CNN takie jak: liczba warstw konwolucyjnych, liczba neuronow
W poszczegdlnych warstwach (liczba filtrow), wymiary filtrow, krok przesuniecia maski (ang.
stride) oraz liczba uzupelnien zerami (ang. zero padding) sa ustalane przez uzytkownika
podczas opracowywania struktury sieci. Ze wzgledu na ich liczbg, prawidlowy dobor
powyzszych parametrow wymaga doswiadczenia i wiedzy eksperckiej w zakresie budowy sieci
CNN. Sam proces uczenia warstw konwolucyjnych sieci polega na doborze wag
przesuwajacych sig¢ filtrow. Ponadto, w procesie uczenia sieci CNN dobierane sg wagi warstw
pelnego potaczenia. Zatem liczba parametréw, ktorych wartosci sg dobierane podczas uczenia
zalezy od liczby warstw, liczby filtrow i wielkosci masek filtrujacych w warstwach
konwolucyjnych oraz liczby neurondw w warstwach w petni potaczonych. W zwiazku z tym
liczba ta moze wynosi¢ nawet od kilku do kilkuset milionéw parametréw. Na przyktad struktura
AlexNet, przetwarzajaca W pierwszej warstwie obrazy o wymiarze 227 x 227 za pomocsg filtru
owymiarze 11 x 11, wymaga doboru 61 milionéw parametrow W procesie uczenia. Znalezienie
optymalnych wartosci tak duzej liczby parametrow wymaga uzycia odpowiedniej metody
optymalizacyjnej. W sieciach CNN najczesciej stosuje si¢ metody gradientowe, ktorych
podstawg dziatania jest znajomos¢ gradientu funkcji celu. Ze wzgledu na prostote i sStosunkowo
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matg ztozono$¢ obliczeniowa najczgsciej wykorzystuje si¢ algorytm najwigkszego spadku lub
algorytm najwigkszego spadku z momentem rozpedowym. Algorytm najwigkszego spadku
(ang. gradient descent) aktualizuje parametry sieci poprzez minimalizacje funkcji celu,
w kierunku jej najwigkszego spadku (przeciwnym do gradientu) wg wzoru 3.6 [86]:

Ok+1 = Ok — Vg, L(6k) (3.6)

gdzie: k —numer iteracji

n — wspolczynnik uczenia (ang. learning rate)

Vg, L(6) — gradient funkcji celu.
Metoda ta jest jednak mato efektywna, ze wzgledu na wolng zbiezno$¢ oraz brak postepoéw
minimalizacji w okolicy punktu optymalnego. Lepsza efektywno$¢ uczenia zapewnia metoda
najwiekszego spadku z momentem rozpedowym (ang. gradient descent with momentum),
w ktorej aktualizacja wag uwzglednia dodatkowy czynnik niezalezny od aktualnej warto$ci
gradientu zwany momentem wg wzoru 3.7 [84]:

Or41 = O — 1V, L(8) + v (0 — Ok—1) (3.7)
gdzie: y — wspotczynnik momentu, przyjmowany z przedziatu [0,1]
Zastosowanie algorytmu rozpgdowego powoduje znaczne przyspieszenie obliczen, poprzez
zwiekszenie wartosci kroku W poblizu minimum.

Korzystanie z powyzszych metod wymaga jednak przetworzenia catego zbioru danych
uczacych w kazdym kroku metody, co jest wysoce nieefektywne ze wzgledu na ograniczenia
sprzetowe i czas wykonywania obliczen [86]. Aby przyspieszy¢ proces uczenia stosuje si¢
technike tzw. mini zbiorow uczacych (ang. mini batch), polegajaca na uzyciu w kazdej iteracji
niewielkiej czesci zbioru uczacego, losowanego kazdorazowo [84]. W takim podejsciu gradient
liczony na calym zbiorze danych aproksymuje si¢ gradientem liczonym na czg¢$ci tego zbioru

(mini batchu). Mozna zapisa¢ za pomoca zaleznos$ci 3.8 [86]:

1 1
Vg NE L(x;) = Ve)ﬁz L(x) (3.8)

X€EB

gdzie: N — liczba przyktadow w zbiorze treningowym

B — wybrany podzbior (mini batch)

M — liczba elementéw w wybranym podzbiorze (mini batchu)
Metoda ta, w zaleznosci od uzytego algorytmu optymalizacyjnego, nosi nazwe stochastycznej
metody spadku gradientu SGD (ang. stochastic gradient descent) lub stochastycznej metody
spadku gradientu z momentem SGDM (ang. stochastic gradient descent with momentum ). Jej
zastosowanie znaczaco przyspiesza dzialanie algorytmu, ale kroki wykonywane w takim
podejsciu sg zaszumione I nie zawsze bedg poprawnie minimalizowa¢ funkcje kosztu na calym
zbiorze [87]. W praktyce okazuje si¢ jednak, ze szum W procesie uczenia petni funkcje

regularyzacyjng | pozwala poprawi¢ generalizacje [86].
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3.5. Augmentacja danych

Aby skutecznie przeprowadzi¢ proces uczenia sieci CNN, potrzebna jest odpowiednio duza
liczba danych uczacych. Zastosowanie zbyt matego zbioru treningowego W przypadku sieci
0 duzej liczbie wag bedzie prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania (ang. overfitting). Jednak
w praktyce, czgsto liczba posiadanych danych jest ograniczona, a zebranie wigkszego zbioru
nie jest proste, a czasem bywa niemozliwe. W takim przypadku przeprowadza si¢ tzw.
augmentacje danych, polegajaca na zwigkszeniu zbioru treningowego przez odpowiednie
przeksztatcenia danych wejsciowych. Ze wzgledu na metode przetwarzania mozna wyrdznic¢
wiele technik augmentacyjnych. W tradycyjnym podejSciu wykorzystuje si¢ m.in.
transformacje geometryczne (przesuni¢cie obrazu, skalowanie, obrot czy odbicie) lub
transformacje koloru (zmiang jasnos$ci, kontrastu czy nasycenia). Obecnie mozliwe jest rowniez
wygenerowanie nowych, sztucznych obrazoéw na podstawie danych treningowych np. poprzez
zastosowanie sieci GAN (ang. Generative Adversarial Networks) [88, 89]. Przyktadowe
techniki augmentacji zamieszczono na rysunku 3.8.

obraz oryginalny

odbicie pionowe obrét 0 270° skalowanie zmiana nasycenia
Rys. 3.8. Przyktadowe operacje na obrazie wykonywane W celu augmentacji danych

Stosujac kilka technik augmentacyjnych mozna w znaczny sposob zwigkszy¢ liczbe danych
treningowych. Jednak nalezy pamietac, ze obrazy powstate w wyniku takiego przetwarzania
musza nadal w sposéb poprawny reprezentowaé dang klasg¢ 1 odpowiednio charakteryzowac
rodzaj danych. W przypadku niektorych typow obrazéw np. pisma odrecznego zastosowanie
wiekszosci przeksztalcen augmentacyjnych moze prowadzi¢ do utworzenia danych btednie
prezentujgcych dang klas¢ lub silnie zdeformowanych w stosunku do rzeczywistych
przypadkoéw. Dobrym przyktadem jest problem rozpoznawania znakoéw pisanych. Jak pokazano
na rysunku 3.9, litera ,,0” odbita wzdluz osi X staje si¢ literg ,,d”, a odbita wzdtluz osi Y

przypomina litere ,,p”.
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Rys. 3.9. Zmiana klasy obiektu pod wptywem operacji odbijania (ang. flipping)

3.6. Transfer learning

Konstrukcja wtasnej wystarczajaco rozbudowanej struktury sieci CNN oraz zastosowanie

jej do rozwigzywania zadan klasyfikacji wymaga zarowno wiedzy z tego zakresu, jak rowniez

uzycia odpowiednio duzej bazy wzorcow. Natomiast zastosowanie augmentacji nie zawsze

okazuje si¢ wystarczajace. Obecnie mozliwe jest zastosowanie alternatywnego podejscia tzw.

transfer learningu, polegajacego na wykorzystaniu sieci nauczonej do rozwigzywania zupelnie
innego zadania jako struktury bazowej i douczenie tej struktury za pomocg nowej bazy danych
uczacych. Schemat koncepcyjny techniki transfer learningu pokazano na rysunku 3.10. Takie

podejscie jest mozliwe ze wzgledu na charakterystyczny sposob przetwarzania danych
obrazowych w kolejnych warstwach konwolucyjnych sieci CNN, koncentrujacy si¢ nie na

calym obrazie, ale na jego prymitywnych elementach [84]. Dzigki takiemu rozwigzaniu

mozliwe jest ogromne skrocenie czasu uczenia oraz polepszenie zdolnosci generalizacyjnych

sieci.
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Rys. 3.10. Schemat koncepcyjny transfer learningu
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Istniejg dwie mozliwosci zastosowania transfer learningu: ekstrakcja cech (ang. feature
extraction) oraz dostrajanie (ang. fine-tuning). W pierwszym przypadku wykorzystuje si¢
wstepnie wytrenowang strukture sieci do generacji wektora cech, ktérym nastgpnie zasilony
zostaje dowolny klasyfikator. Zestaw cech moze zosta¢ wyodrgbniony z dowolnej warstwy
wstepnie przeszkolonej sieci, ale najbardziej powszechng strategia jest uzycie wektora
pochodzacego z wybranej warstwy w pelni potaczonej. Podejscie ekstrakcji cech nie zawsze
wymaga douczania struktury sieci, a jedynie wykorzystania informacji nabytej w trakcie
wstepnego szkolenia, przez co nie jest kosztowne obliczeniowo. Zazwyczaj wykorzystuje si¢
je w przypadku malych zbiorow danych lub gdy zasoby obliczeniowe sg ograniczone.
W przypadku dostrajania, usuwa si¢ koncowe warstwy sieci, zastepujac je wtasng nienauczong
strukturg, dopasowang do aktualnego, nowo rozwigzywanego =zadania, a nastgpnie
przeprowadza si¢ proces douczenia z wykorzystaniem nowej bazy danych. Douczenie moze
dotyczy¢ tylko nowo dodanych warstw jak i wybranych warstw modelu bazowego przy
jednoczesnym zamrozeniu (ang. freeze) pozostatych. Zamrozenie warstw ma na celu
uniemozliwienie aktualizacji ich wag podczas uczenia [86]. Ze wzgledu na proces douczania
dostrajanie wymaga wigkszych zasoboéw obliczeniowych i dluzszego czasu uczenia
w poréwnaniu Z ekstrakcjg cech. Jednoczesnie technika dostrajania jest bardziej elastyczna
I moze potencjalnie osiaga¢ lepsze wyniki doktadnos$ci w problemach klasyfikacyjnych [90,
91].
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4. Rejestracja pisma odrecznego

4.1. Charakterystyka materialu badawczego

Dane obrazowe pisma odrecznego do analizy pozyskane zostalty w ramach badan
klinicznych przeprowadzonych przez zespot medyczny w Klinice i Katedrze Neurologii
Warszawskiego Uniwersytetu Medycznego po wydaniu zgody na ich realizacj¢ przez wlasciwa
Komisj¢ Bioetyczng. Baza danych zawierajaca uzyskane W wyniku badan dane obrazowe,
bedzie W niniejszej pracy oznaczana skrotem KN 19. W badaniach wzieto udzial tacznie 48
0sob. Wsrod badanych byty 24 osoby zdrowe HC (11 kobiet i 13 mezczyzn) i 24 ze stwierdzong
choroba Parkinsona PD (16 kobiet i 8 m¢zczyzn). W grupie pacjentow PD ze stwierdzong
chorobg Parkinsona znajdowaty si¢ osoby W roznym stadium zaawansowania choroby,
chorujace od kilku do kilkunastu lat z objawami wystgpujacymi jednostronnie (11 osob) lub
obustronnie (13 osob). Co wazne, pacjenci zostali farmakologicznie przygotowani do badan
w taki sposob, aby ich stan odpowiadat dolnemu zakresowi stosowanej w diagnostyce skali
UPDRS, gdzie nasilenie objawow jest niewielkie przez co standardowe metody diagnostyki
charakteryzuja si¢ matg czutoscig. Wszystkie osoby badane byly praworg¢czne. Podstawowe
charakterystyki obu grup przedstawia Tabela 4.1. Na rysunku 4.1 przedstawiono histogramy
wieku uczestnikow badania.

Tabela 4.1. Podstawowe charakterystyki grupy badawczej (PD) i grupy kontrolnej (HC)

pte¢ wiek
kobiety mezezyzni $rednia odch. std. min max
PD 16 8 59,7 15,4 28 84
HC 11 13 58,8 16,5 26 84
histogram chorzy histogram zdrowi
10 10
9 9
8 8
S 7 S 7
g 6 Z 6
@ 5 = B
R4 — ] 4
2 2
0 0
[25-40)  [40-55)  [53-70)  [70-85] [25-40)  [40-55)  [55-70)  [70-85]
wiek [lata] wiek [lata]
a) b)

Rys. 4.1. Histogramy wieku uczestnikow badania: a) osoby chore, b) osoby zdrowe
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Kazdy z pacjentéw podczas standardowej wizyty lekarskiej w Klinice zostal
poinformowany o zakresie i celu badan naukowych oraz potwierdzit dobrowolno$¢ udziatu
w nich i podpisal $wiadomag zgode na rejestracje i przetwarzanie uzyskanych danych
biometrycznych. Szczegotowe informacje kliniczne i demograficzne na temat uczestnikow
badania zamieszczono w zataczniku 1.

Podczas rejestracji probek pisma za pomocg tabletu graficznego pacjenci siedzieli przy stole
W wygodnej pozycji. Na tablet natozono czysta kartke A4, umozliwiajagc tym samym
obserwacje tworzonego pisma. W trakcie badan pacjenci zostali poproszeni 0 pigciokrotny
zapis zdania: ,,Dzisiaj jest tadna pogoda”. Aby mozliwe bylo zarejestrowanie zmian
wynikajgcych z obecno$ci choroby i pisania w sposob spontaniczny, wszystkie zdania byty
pisane bez przerwy jedno pod drugim w ramach tej samej rejestracji. Rowniez rozmiar oraz
rozmieszczenie pisma na kartce byt dowolny i zalezal jedynie od preferencji osoby piszace;.

Przyktadowe probki pisma zarejestrowane podczas badania przedstawiono na rysunku 4.2.

510 1odna pogodus  Duxvey eyt Tedie paecle
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Rys. 4.2. Przyktadowe probki pisma recznego uzyskane podczas badania: a) osoba chora, b) osoba
zdrowa

4.2. Tablet graficzny jako narzedzie do rejestracji pisma odrecznego

Do rejestracji pisma wykorzystano tablet graficzny bedacy wraz z autorskim
oprogramowaniem elementem stanowiska do pomiaru multimodalnych danych na potrzeby
obiektywnej oceny choroby Parkinsona. W skfad stanowiska oprocz tabletu graficznego
wchodzity rowniez: kamera podczerwieni, kamera pracujgca w zakresie widzialnym, mikrofon
oraz przenosny komputer. Na rysunku 4.3 zamieszczono schemat blokowy wspomnianego
stanowiska.

[ VIS
kamera Dl'
kolorowa 0 tablet
oo ¥ Tieis I | graficzny
Ethemet Iap!op USB 2.0 L

USB 3.0 USB 20

kamera &l
R S mikrofon
termowizyjna
kamera
audio-video

Rys. 4.3. Schemat blokowy opracowanego stanowiska do rejestracji danych [92]
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W sktad rejestrowanych danych wchodzit obraz wideo twarzy z zakresu $wiatla
widzialnego i podczerwieni do badania hipomimii, obrazy wideo konczyn do badania
regularnosci ruchu stukania palcami, regularnosci ruchu dtoni, sprawnosci konczyn dolnych
I chodu, probki sygnatu mowy spontanicznej i wymuszonej do oceny silty glosu, jego brzmienia
I zrozumiatosci oraz probki pisma odrecznego, ktore zostaly wykorzystane jako baza danych
na potrzeby badan zawartych W ponizszej rozprawie doktorskiej. Doktadny opis stanowiska
wraz z charakterystyka uzyskanych za jego posrednictwem rejestracji znajduje sie w publikacji
[92].

Wykorzystanym do rejestracji pisma odrgcznego tabletem byt, zaprezentowany na rysunku
4.4 tablet graficzny Intuos Pro Paper Edition PTH-860 firmy WACOM. Tablet umozliwia
tworzenie obrazu cyfrowego na jego powierzchni za pomocg pidérka dotykowego. Tablet ma
wymiary 430,4 x 287 x 8 mm, w tym obszar aktywny o wymiarach 311 x 216 mm i wazy
1300 g. Za pomoca specjalnego klipsa mozliwe jest przypiecie do jego powierzchni kartki
papieru w formacie A4. Uzywane do pisania piorko to Pro Pen 2 firmy WACOM o dtugosci
157 mm i $rednicy 15 mm. Jego wymiary i waga (15 g) sprawiajg, ze przypomina on zwykty
dhugopis, przez co uzywanie go przy obstudze tabletu jest bardzo wygodne. Tablet umozliwia
rejestracje wspolrzednych lokalizacji pidra na powierzchni tabletu, a takze sily nacisku
z 13-bitowa rozdzielczo$cig oraz kata nachylenia pidora w trakcie pisania. Rejestracja
powyzszych parametrow odbywa si¢ z czestotliwoscig 200 Hz. Tablet jest zasilany
z wbudowanego akumulatora litowo-jonowego, ktoéry umozliwia 12 godzinny czas pracy bez
potrzeby tadowania. Urzadzenie mozna podtaczy¢ do komputera z wykorzystaniem interfejsu
USB lub skomunikowac je z komputerem poprzez bezprzewodowy interfejs Bluetooth [93].
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Rys. 4.4. Tablet graficzny Intuos Pro Paper Edition firmy WACOM [94] oraz jego wykorzystanie na
stanowisku do rejestracji pisma

Zasada dzialania tabletu graficznego opiera si¢ na wykorzystaniu zjawiska indukcji
elektromagnetycznej. Powierzchnia tabletu stanowi matryc¢ cewek rozmieszczonych w dwaoch
prostopadtych osiach (X oraz Y), ktore petnig funkcje zarowno nadajnikéw, jak i odbiornikéw
sygnatow elektromagnetycznych. Pidro dotykowe, uzywane do obstugi urzadzenia, zawiera

cewke indukcyjng zlokalizowang w poblizu koncowki rysika. Po aktywacji tabletu, oscylator
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generuje zmienne pole elektromagnetyczne o okreslonej czestotliwo$ci, ktore indukuje prad
elektryczny w cewce piora, zasilajagc tym samym jego uktady elektroniczne 1 umozliwiajac
pomiar takich parametréw, jak sita nacisku czy kat nachylenia rysika wzgledem powierzchni.
Precyzyjna lokalizacja potozenia koncowki rysika jest realizowana na podstawie analizy
sygnatéw zwrotnych generowanych przez pioro i odbieranych przez cewki matrycy. Zmiany
napigcia wykrywane w okreslonych segmentach siatki umozliwiajg triangulacje pozycji
W osiach X 1Y z bardzo wysoka doktadno$cig. Ponadto, pomiary sg wykonywane w sposéb
ciggly 1 z wysoka czestotliwo$cia, co pozwala na rejestracje dynamicznych ruchow piora
W czasie rzeczywistym. Przetworzone dane dotyczace pozycji, nacisku oraz kata nachylenia sg
przesytane do komputera, gdzie zostajg zapisane w postaci cyfrowej, co umozliwia
natychmiastowe odwzorowanie ruchow pioéra na ekranie.

Szczegdlowy opis autorskiego oprogramowania do rejestracji pisma z wykorzystaniem

tabletu graficznego zamieszczono w zataczniku 2.



Wstepne przetwarzanie danych 43

5. Wstepne przetwarzanie danych

Otrzymane w wyniku rejestracji dane zapisane do pliku pod nazwa: IDXX_dane.mat, gdzie
XX oznacza numer identyfikacyjny pacjenta, majg posta¢ tabelaryczng | wymagajg
przetworzenia celem otrzymania na ich podstawie obrazéw, ktore moglyby postuzy¢ jako dane
wejsciowe dla konwolucyjnej sieci neuronowej. Dodatkowo, wykorzystanie obrazow
pojedynczych zdan i stow, celem udowodnienia postawionych w rozprawie tez, wymaga
podziatu zarejestrowanej macierzy na osobne pliki zawierajace dane dotyczace zapisu
poszczegolnych elementéw pisma. Proces ekstrakcji pojedynczych zdan, a nastgpnie
pojedynczych stow zostal zautomatyzowany, poprzez opracowanie algorytmow
umozliwiajacych samoczynny podzial zarejestrowanych plikow. Schemat ideowy metody
przetwarzania surowych danych zamieszczono na rysunku 5.1.
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Rys. 5.1. Schemat przetwarzania danych

Do zaimplementowania opisanych w niniejszym rozdziale metod przetwarzania
zarejestrowanych danych wykorzystano srodowisko Matlab R2021b firmy Mathworks.

5.1. Podzial calych rejestracji na poszczegolne zdania

W pierwszej kolejnosci otrzymany W wyniku rejestracji plik nalezy podzieli¢ tak, aby
odseparowac od siebie kazde ze zdan. Dzigki temu mozliwe jest odtworzenie na obrazach
zapisu pojedynczych zdan. Ze wzgledu na fakt, Ze zapis kazdego kolejnego zdania wigze si¢

Z przeniesieniem pidra nad powierzchnig kartki z konca jednego zdania z powrotem na
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poczatek kartki (patrz rys. 5.2), celem podziatu na pojedyncze zdania, opracowano algorytm
opierajacy swoje dziatanie na zmianie wartosci wspotrzednej X. Dane przeszukiwane sg punkt
po punkcie wyszukujac miejsc W ktoérych wspoétrzedna X kolejnego punktu jest mniejsza od
wspotrzednej X poprzedniego punktu 0 pewna dobrang eksperymentalnie warto$¢ zalezng od

wyznaczonej wcezesniej szacunkowej szerokosci catego tekstu.
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Rys. 5.2. Koncepcja dziatania algorytmu do podziatu catej rejestracji na poszczeg6lne zdania na
przyktadzie dwoch zdan

Pierwotny plik z danymi dzielony jest na pi¢¢ czesci na podstawie znalezionych numerow
probek stanowigcych ostatnie punkty zdania poprzedniego i pierwsze punkty zdania
nastepnego. Kazdy z powstatych plikow jest zapisywany pod nazwa: IDXX_zdanie_k.mat,
gdzie k oznacza numer zdania.

5.2. Podzial zdan na slowa

W kazdym zdaniu wystepuja trzy przerwy migdzy wyrazami, stanowigce najdtuzsze
odstepy migdzy poszczegdlnymi pociggnigciami pidra na powierzchni tabletu. Podziat zdan na
stowa odbywa si¢ na podstawie detekcji tych przerw. Odstepy 1 pociagnigcia zaznaczono na
wykresie zamieszczonym na rysunku 5.3.
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Rys. 5.3. Wykres zmian nacisku podczas zapisu jednego ze zdan z wyrdznionymi pociggnig¢ciami i
odstepami
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W pierwszym kroku wyznaczone zostaja skrajne wartosci wspotrzednej X dla kazdego
wystepujacego W zdaniu odst¢pu. Poprzez odstep rozumie si¢ ciag probek 0 zerowym nacisku
wystepujacy miedzy probkami z niezerowym naciskiem. Nastepnie obliczane sg szeroko$ci
tych odstepow na podstawie wyznaczonych wartosci wspotrzednej X. Trzy najdtuzsze odstepy
stanowig przerwy miedzy poszczegdlnymi wyrazami, na podstawie ktorych nastepuje podziat
zdania na cztery pojedyncze stowa. Ide¢ podzialu zdania na stowa wedlug najdtuzszych
odstepodw, pokazano na rysunku 5.4. Kazdy z powstatych plikow jest zapisywany pod nazwa:
IDXX_zdanie_k_slowo_n.mat, gdzie k oznacza numer zdania, a n numer stowa.
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Rys. 5.4. Szeroko$¢ odstepdéw migdzy poszczegdlnymi pociagnigciami
5.3. Generacja obrazow na podstawie zarejestrowanych danych

Dysponujac odpowiednimi plikami zawierajacymi zarejestrowane dane mozna odtworzy¢
na ekranie komputera obraz pisma zapisanego na powierzchni tabletu. W pierwszej kolejnosci
zostaja usunigte tzw. puste punkty, czyli probki, w ktorych nie zostaly zarejestrowane zadne
dane. Zjawisko wystapienia takich punktéw wynika z faktu, Zze urzadzenie rejestrujace
rozpoczelo zbieranie danych, zanim uzytkownik faktycznie przystapit do pisania (umiescit
rysik na powierzchni tabletu) lub kiedy pacjent zakonczyt pisanie, a tablet nadal jest aktywny
i kontynuuje rejestracje. Nastepnie, na podstawie warto$ci nacisku, usuwane sg wszystkie
punkty zebrane w momencie gdy pioro znajdowato si¢ nad powierzchnig tabletu (patrz rysunek
5.5b). Jest to realizowane poprzez znalezienie w macierzy danych tych probek, dla ktorych
warto$¢ nacisku jest rowna zero 1 ich usunigcie. Dzigki temu na obrazie zostanie odtworzony
tylko §lad, ktory w rzeczywisto$ci zostat narysowany na kartce (patrz rys. 5.5a). Bez wykonania
tego kroku na obrazie bytoby widoczne zarowno rzeczywiste pismo powstate na kartce, jak
I wszystkie ruchy piora wykonane nad powierzchnig tabletu (patrz rys. 5.5c). Ma to szczegdlne
znaczenie podczas rejestracji procesu pisania, gdzie wymagane jest oderwanie piora od kartki

miedzy poszczegdlnymi znakami.
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Rys. 5.5. Zapis zarejestrowanego zdania: a) tylko probki na powierzchni tabletu, b) tylko probki nad
powierzchnig tabletu, c) wszystkie probki

W najprostszej wersji gotowy obraz jest tworzony z wykorzystaniem wbudowanej funkcji
plot() jako wykres zaleznoSci warto$ci wspotrzednych X i warto$ci wspotrzednych Y za
pomoca znacznikow 0 odpowiednim rozmiarze. Rozmiar znacznika definiowany jest poprzez
parametr ‘MarkerSize’, wyrazany W punktach, gdzie 1 punkt odpowiada wartosci 1/72 cala.
Ostatecznie uzyskuje si¢ obraz przedstawiajacy czarng grafike na biatym tle. Odtworzony obraz
pojedynczego stowa z zastosowaniem roznych grubosci punktéw zaprezentowano na rysunku
5.6.

Rys. 5.6. Odtworzony obraz stowa ,,Dzisiaj” z zastosowaniem rozmiaru znacznika: a) 5 punktow, b)
10 punktoéw, c) 15 punktow
Takie podej$cie umozliwia zaprezentowanie W postaci obrazu rowniez innych parametrow, jak
na przyklad wartosci nacisku przylozonego do powierzchni tabletu podczas pisania
z wykorzystaniem odpowiedniej skali kolorystycznej lub zmieniajagc rozmiar znacznika
w zaleznos$ci od wartos$ci nacisku. Przyktadowe obrazy pojedynczego stowa z uwzglednieniem
dodatkowych informacji zaprezentowano na rysunku 5.7.
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Rys. 5.7. Odtworzony obraz stowa ,,Dzisiaj” z uwzglgdnieniem wartosci nacisku poprzez
zastosowanie: a) skali kolorystycznej, b) zmiany rozmiaru znacznika

Odtworzenie na obrazie petnego $ladu odpowiadajacego rzeczywistemu zapisowi
widniejagcemu na kartce papieru, wymaga zastosowania dodatkowo interpolacji mig¢dzy
poszczegdlnymi punktami. Aby na obrazie nie uwidoczni¢ odcinkéw zwigzanych
Z przenoszeniem piora miedzy poszczegdlnymi pociggnigciami, interpolacje wykonuje si¢
w ramach poszczegdlnych pociagni¢é a nie calego zarejestrowanego zapisu. Podobnie jak
W przypadku rozmiaru znacznika, grubos¢ linii jest definiowana jako parametr ‘LineWidth’
funkgji plot(). Odtworzony obraz pojedynczego stowa z zastosowaniem réznych grubosci linii
zaprezentowano na rysunku 5.8.

. : A : N .
< W VuUx Va/& DMS
a) b) C)

Rys. 5.8. Odtworzony obraz stowa ,,Dzisiaj” z zastosowaniem gruboéci linii: a) 2 punkty, b) 4 punkty,
¢) 8 punktow
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6. Organizacja badan eksperymentalnych

Zakres wykonywanych badan, warunkowany weryfikacjg postawionych hipotez, obejmuje
rozpoznawanie choroby Parkinsona na podstawie obrazow prezentujgcych pismo odreczne
W postaci: a) pojedynczych zdan; b) pojedynczych zdan pochodzacych z zapisu ich sekwencji;
¢) pojedynczych stow pochodzacych z podziatu zdan na stowa.

Podczas badan i analizy wynikéw wykorzystywano komputer z 64-bitowym systemem
Windows 10, procesorem Intel Core i7-8750H 2,20 GHz i pamigcia RAM 16 GB. Proces
uczenia i testowania sieci oraz wszystkie obliczenia przeprowadzono w srodowisku Matlab
R2018b firmy MathWorks, z wykorzystaniem karty graficznej NVIDIA GeForce GTX 1050
4 GB. Srodowisko Matlab posiada w swoich bibliotekach wiele modeli sieci konwolucyjnych,
m.in. AlexNet, GoogLeNet, VGG16, ResNet18, InceptionVV3, MobileNet przeszkolonych na
zbiorze danych ImageNet, zawierajacym obrazy nalezace do 1000 klas. Dzigki temu mozliwe
jest zaimplementowanie gotowej struktury sieci do rozwigzywania nowego zadania poprzez jej
douczenie (zgodnie z zasadami przedstawionymi w podrozdziale 3.6). Zastosowana
w badaniach opisanych w niniejszej rozprawie technika uczenia to stochastyczna metoda
najwigkszego spadku z momentem, z wykorzystaniem zbioréw mini batches, gdzie w kazdej
iteracji zamiast petnego gradientu funkcji celu stosuje si¢ jego aproksymacje zZ uzyciem matego

zbioru danych uczacych wybranych losowo ze zbioru petnego.
6.1. Walidacja krzyzowa

Przystepujac do rozwigzania problemu klasyfikacji, dostgpny zbidr danych nalezy podzieli¢
na podzbior uczacy, na ktérym dobierane sg optymalne wartosci parametréw modelu i podzbior
testujagcy stuzacy sprawdzeniu zdolno$ci generalizacyjnych wytrenowanego ukladu. Przy
podziale zestawu danych wazne jest, aby dane uczace i testujace stanowily dwa roztaczne
zbiory. Zazwyczaj zbidr dostgpnych danych dzieli si¢ W sposdb losowy, Z czym wiaze si¢
problem losowosci uzyskanych wynikoéw testowania. W zwigzku z tym, aby wiarygodnie
oceni¢ proces klasyfikacji zalecane jest wielokrotne powtorzenie procesu uczenia i testowania
z wykorzystaniem innych zbiorow uczacych i testujacych. Istnieja rozne metody praktycznej
implementacji tego podejs$cia. Jedng z najczesciej stosowanych jest metoda k-krotnej walidacji
krzyzowej (ang. k-fold cross validation). Metoda ta polega na losowym podziale catego zestawu
danych na k podzbiorow w przyblizeniu réwnej wielkosci, a nastepnie uzyciu pojedynczego
zbioru jako danych testujacych, a pozostatych podzbiorow jako danych uczacych. Nastepnie

proces powtarza si¢ K razy zmieniajgc za kazdym razem zestawy testujace i uczace. Wyniki
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klasyfikacji uzyskane za pomoca poszczegdlnych podzbioréw sa nastgpnie usredniane [95].

Ide¢ 8 krotnej walidacji krzyzowej zaprezentowano na rysunku 6.1.

ZBIOR DANYCH
ITERACJA 1 TEST TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING

ITERACJA2 TRENING TEST TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING

ITERACJA3 TRENING TRENING

TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING
U ENA LR TRENING TRENING TRENING TEST TRENING TRENING TRENING TRENING
U0 AN TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING
WNEN NN TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING

ta o I Z¥B TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING

WNOECS LRI TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING TRENING

Rys. 6.1. Przyktad 8-krotnej walidacji krzyzowe;j

W celu uzyskania lepszego rezultatu zastosowania tej metody zbidr danych powinien by¢
podzielony w taki sposob, aby stosunek reprezentantow poszczegolnych klas w zbiorze
testujagcym byt zblizony do tego W zbiorze uczacym. Dobodr parametru K zalezy od wielko$ci
zbioru danych i ich rodzaju. Dla matych zbiorow danych stosuje si¢ najczgsciej k z zakresu od
5 do 10, ale nie ma specjalnych wymagan co do wyboru tej wartosci [96, 97]. W opisywanych
w ramach niniejszej pracy badaniach, zastosowano 8-krotng walidacj¢ krzyzowa. Wybor k = 8
zostal podyktowany rownomiernym podziatem calego zestawu danych. Dysponujac danymi
pochodzacymi tacznie od 48 o0sob, w celu wykorzystania zbioréw testowych i uczacych
niezaleznych od osoby, pojedynczy podzbior testujacy w walidacji krzyzowej zawierat obrazy
pisma pochodzacego od 6 o0sob, odpowiednio od 3 o0sdb z kazdej z klas. Tym sposobem,
w kazdej z k iteracji do uczenia zostaly wykorzystane dane pochodzace od 42 osdb, a do
testowania dane pochodzace od 6 0sob.

6.2. Miary jakosci klasyfikacji

Ocena wydajno$ci modelu klasyfikacyjnego opiera si¢ na zgodnosci estymowanej etykiety
klasy z etykietg rzeczywista. Najczes$cie] wykorzystywanym sposobem prezentacji wynikow
klasyfikacji jest zastosowanie macierzy bltedow (ang. confusion matrix), w ktorej elementy
kolumn reprezentuja liczb¢ wzorcow nalezacych do kolejnych klas, a elementy wierszy — liczbe
wzorcow rozpoznanych przez klasyfikator jako dana klasa. W przypadku klasyfikacji binarnej,
jakim jest rozpoznawanie osob chorych i 0s6b zdrowych, macierz bl¢gdow ma postac, jak na
rysunku 6.2.



50 Organizacja badan eksperymentalnych

STAN FIZYCZNY
CHORZY ZDROWI
CHORZY [ TP — ang. true positive ] [FP— ang. false positive ]
WYNIK
KLASYFIKACJI
ZDROWI FN — ang. false negative TN — ang. true negative

Rys. 6.2. Macierz btedow dla przypadku rozpoznawania klas: chory i zdrowy

Elementy diagonalne tej macierzy oznaczajg liczbe os6b TP prawidtowo sklasyfikowanych
jako chore i liczbe o0sob TN poprawnie sklasyfikowanych jako zdrowe. Komorki
pozadiagonalne zawieraja liczbe osob sklasyfikowanych niepoprawnie. FP oznacza zdrowe
przypadki btednie sklasyfikowane jako chore, natomiast FN osoby chore btgdnie przypisane do
grupy osob zdrowych [98]. Na podstawie macierzy btedow definiuje si¢ szereg wskaznikow
jakosci klasyfikacji, dzigki ktorym mozliwe jest poroOwnanie wydajnos$ci réoznych modeli
klasyfikacyjnych. Do najcze$ciej uzywanych miar jakosci klasyfikacji w kontekscie
diagnozowania choroby naleza:

Dokladnosé¢ (ang. accuracy) to parametr ogolnej jakosci klasyfikacji, reprezentujacy liczbe
poprawnie sklasyfikowanych przypadkow w odniesieniu do wszystkich przypadkow.
Doktadno$¢ wyrazana jest wzorem 6.1:

Doktadnoséé¢ = TP+ TN (6.1)
OrIaanost = Tp TN + FP + FN '

Czulo$é (ang. recall, sensitivity) jest to stosunek liczby poprawnie rozpoznanych przypadkow

chorych do liczby wszystkich przypadkéw chorych. Czuto$¢ mozna przedstawi¢ wzorem 6.2:

TP
¢ = ——— 6.2
Czuto$¢ TP FN (6.2)
Specyficznosé¢ (ang. specificity) definiowana jest jako stosunek liczby poprawnie
rozpoznanych przypadkéw zdrowych do liczby wszystkich przypadkow zdrowych i wyrazana

za pomocg wzoru 6.3:

TN
. 7 7 - 6.3
Specyficznoscé TN FP (6.3)
Precyzja (ang. precision) okresla jaka czg¢$¢ przypadkow zdiagnozowanych jako chore jest

rzeczywiscie chora. Precyzj¢ mozna wyrazi¢ za pomocg wzoru 6.4:

TP
ja =——— 6.4
Precyzja TP T FP (6.4)
Warto zauwazy¢, ze wartosci powyzszych wskaznikéw beda zalezaly od przyjetego progu

oceny danego przypadku. Mozliwa jest modyfikacja wartosci wskaznikow poprzez zmiang
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wartosci progu decydujacego o przyporzadkowaniu do danej klasy, jednak maksymalizacja
jednego ze wskaznikow jest czesto sprzezona z pogorszeniem innego. Wplyw zmian progu
decyzyjnego na wynik dziatania klasyfikatora mozna zobrazowa¢ za pomocg krzywej ROC
(ang. Receiver Operating Characteristics). Krzywa ROC prezentuje relacj¢ miedzy czuloscia
a specyficznoscig dla réznych wartosci progu. Na osi X krzywej ROC wyznacza si¢ tzw.
prawdopodobienstwo fatszywego alarmu (1 — Specyficznos¢), a na osi Y - Czuto$é. Przebieg
krzywej ROC $wiadczy 0 jakosci danego klasyfikatora. Dobry klasyfikator powinien mie¢
krzywa ROC potozong tak blisko, jak to mozliwe lewego gérnego punktu 0 wspotrzednych
(0,1). Im dalej krzywa ROC przebiega od tego punktu tym gorszy jest klasyfikator (patrz rys.
6.3). Prosta tgczacg punkty (0,0) i (1,1), bedzie charakteryzowa¢ klasyfikator losowy, w ktorym
wynik klasyfikacji odbywa si¢ na drodze losowania [99].

krzywa ROC

09
0.8
0.7
0.6
1§ o ——idealny klasyfikator
) ]
5 ——bardzo dobry klasyfikator

0.4 dobry klasyfikator
—losowy klasvfikator

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 |
1-Specyficznosc

Rys. 6.3. Prezentacja oceny jakos$ci klasyfikatora na podstawie krzywej ROC

Przesuwanie si¢ wzdluz krzywej ROC od lewego dolnego do prawego goérnego rogu
powoduje wzrost czulosci modelu kosztem pogorszenia jego specyficznosci. Optymalny punkt
odcigcia (ang. optimal cut-off) bedzie taka wartoscig progowa, ktora zapewni kompromis
pomigdzy czuto$cia i specyficznoscia. Istnieje kilka roznych metod doboru optymalnej wartosci
punktu odcigcia. Najpopularniejszym jest kryterium punktu bedacego najblizej punktu (0,1),
gdzie jako punkt odcigcia wybiera si¢ takg warto$¢ progowa X, ktéra minimalizuje funkcje,

przedstawiong zaleznoS$cig 6.5 [100]:

R(x) = /(1 — Czuto$é(x))? + (1 — Specyficznosé(x))? (6.5)
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Innym kryterium jest indeks Youdena (ang. the Youden index), gdzie jako punkt odcigcia
wybiera si¢ takg warto$¢ progowa X, ktora maksymalizuje funkcje, przedstawiong zaleznoscia
6.6 [101]:

J(x) = Czuto$é(x) — (1 — Specyficznos$c(x)) (6.6)

Jest to rownowazne ze znalezieniem punktu krzywej ROC 0 najwickszej odlegto$ci w pionie
od prostej reprezentujacej klasyfikator losowy. Mozliwe jest roOwniez zastosowanie metody
prawdopodobienstwa zgodnosci (ang. concordance probability method), gdzie za optymalny
punkt odcigcia uznaje si¢ ten, ktéry wyznacza prostokat 0 najwickszym polu. Wybodr wartosci

progowej x odbywa si¢ poprzez maksymalizacje funkcji, przedstawionej zaleznoscig 6.7 [100]:

C(x) = Czuto$¢é(x) * Specyficznosc(x) (6.7)
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7. Rozpoznawanie choroby Parkinsona na podstawie
pojedynczego zdania

W niniejszym rozdziale przedstawiona zostata klasyfikacja binarna osob chorych na
chorobe Parkinsona i 0s6b zdrowych na podstawie pisma odrecznego przedstawiajacego
pojedyncze zdanie. Celem badania byla weryfikacja wynikow doktadnosci rozpoznania
choroby na probkach pisma pochodzacych z wiasnej bazy danych i zestawienie ich z wynikami
analogicznych badan opisanych w literaturze, przeprowadzonych z wykorzystaniem danych
pochodzacych z bazy PaHaW. Jednym z zadan pi$mienniczych dostgpnym w tym zbiorze
danych jest pojedyncze zdanie w jezyku czeskim: ,,Tramwaj dnes uz nepojede.” (z Czes.
Tramwaj dzisiaj nie pojedzie.). Wyniki rozpoznawania choroby Parkinsona na podstawie tego
zdania mogg stanowi¢ porownanie dla uzyskanych w ramach niniejszej rozprawy wynikow.
W tym rozdziale wykorzystane zostang dwa podej$cia do techniki transfer learningu,
scharakteryzowane w podrozdziale 3.6: ekstrakcja cech i dostrajanie z uzyciem sieci AlexNet.

7.1. Metodyka badan

7.1.1. Struktura sieci AlexNet

Struktura sieci AlexNet sktada si¢ z pigciu warstw konwolucyjnych i trzech warstw petnego
potaczenia. W pierwszej, drugiej i piagtej warstwie wykonywana jest dodatkowo operacja
poolingu typu max pooling. W sieci AlexNet jako jednej z pierwszych sieci konwolucyjnych,
wykorzystano funkcje aktywacji ReLU zamiast funkcji sigmoidalnej, ktore byly standardem
dla poprzednich sieci neuronowych. Pierwsza warstwa w petni potaczona fc6 wspotpracujaca
z operacja ReLU jest warstwg zawierajaca 4096 neurondw. Druga warstwa w petni potaczona
fc7 jest warstwg ukrytg klasyfikatora koncowego zasilajacg warstwe wyjsciowsg fc8 sktadajaca
si¢ z 1000 neurondéw, pozwalajaca na rozpoznanie 1000 klas. Zastosowany w strukturze
Klasyfikator jest zakonczony warstwa softmax. Sie¢ AlexNet zostata wytrenowana z uzyciem
bazy danych ImageNet sktadajacej si¢ z 1,2 mln obrazéw nalezacych do 1000 réznych klas.
Wymiar wejSciowy obrazow sieci AlexNet jest rowny 227 x 227 x 3. W pierwszej warstwie
konwolucyjnej (convl) przeprowadzona jest operacja konwolucji z uzyciem 96 filtrow
o wymiarze 11 x 11 x 3 z krokiem stride réwnym 4. Druga warstwa (conv2) otrzymuje na
wejsciu znormalizowany | polaczony sygnal wyjsciowy pierwszej warstwy i przeprowadza
filtracje za pomocag 256 filtrow 0 wymiarze 5 x 5 x 48. Trzecia warstwa (conv3) wykorzystuje
384 filtry o rozmiarze 3 x 3 x 256 do przeprowadzenia operacji konwolucji na sygnatach
wyjsciowych drugiej warstwy. Czwarta warstwa konwolucyjna (conv4) zawiera 384 filtry
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0 wymiarach 3 x 3 x 192, a pigta (conv5) 256 filtrow 0 wymiarach 3 x 3 x 192. Na wyjsciu
pigtej warstwy po operacji poolingu otrzymuje si¢ 256 map cech o wymiarze 4 x 4, ktére
nastepnie W wyniku konkatenacji sg przeksztalcone w wektor cech sktadajacy sie¢ z 4096
elementow, podanych na poszczegdlne neurony pierwszej warstwy W pelni potaczonej fc6

[102]. Strukture sieci wraz z opisem poszczegolnych warstw zamieszczono W tabeli 7.1.

Tabela 7.1. Struktura sieci AlexNet
warstwa  opis

data dane wejsciowe 0 wymiarze 227x227x3

convl konwolucja, 96 filtrow 0 wymiarze 11x11x3, krok 4

pooll max pooling, maska 3x3, krok 2

conv2 konwolucja, 256 filtrow 0 wymiarze 5x5x48, krok 1, zero padding 2
pool2 max pooling, maska 3x3, krok 2

conv3 konwolucja, 384 filtry o wymiarze 3x3x256, krok 1, zero padding 1
conv4 konwolucja, 384 filtry o wymiarze 3x3x192, krok 1, zero padding 1
conv5 konwolucja, 256 filtrow 0 wymiarze 3x3x192, krok 1, zero padding 1
pool5 max pooling, maska 3x3, krok 2

fcé warstwa pelnego polaczenia, 4096 neuronow

fc7 warstwa pelnego polaczenia, 4096 neuronow

fc8 warstwa pelnego polaczenia, 1000 neuronow

prob softmax

output klasyfikacja, 1000 klas

7.1.2. Przygotowanie danych

W pierwszej kolejnosci przeprowadzony zostal eksperyment analogiczny do opisanego
w [79]. W tej publikacji wyodrgbniono wektor cech z warstwy w petni potaczonej fc7 wstepnie
wyszkolonej sieci AlexNet na zbiorze danych ImageNet. Otrzymany wektor cech podawano
nastepnie na klasyfikator typu SVM. Nie zastosowano tutaj Zadnych metod augmentacji.
W pracy znajduja si¢ migdzy innymi wyniki otrzymane dla surowych obrazow zawierajacych
pelny $lad pisma, odzwierciedlajacy jego wyglad na kartce papieru, czyli z zastosowaniem
interpolacji. We wspomnianej publikacji brakuje jednak informacji na temat grubosci linii
zastosowanej przy generacji obrazow. W zwigzku z tym podczas generacji obrazéw zdan
zasugerowano si¢ kolejng praca [81], w ktorej przeprowadzono podobne do [79] badania
I zamieszczonym W niej przyktadowym obrazem zdania. Na tej podstawie zdecydowano si¢
zastosowa¢ lini¢ 0 grubosci 1 pkt. Na rysunku 7.1 zamieszczono pordéwnanie obrazoéw
wykorzystanych w artykule [81] i w niniejszej pracy.
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Rys. 7.1. Zestawienie przyktadowych obrazéw prezentujacych pojedyncze zdanie: a) z bazy danych
PaHaW w artykule [81], b) z autorskiej bazy danych KN_19

W tej czesci badan wykorzystano pojedyncze zdania zapisane przez kazda z oséb badanych.
Wykreslone obrazy prezentujace pojedyncze zdania, przewymiarowano tak, aby ich rozmiar
odpowiadal wymaganemu przez sie¢ AlexNet — 227 x 227 x 3. Przykladowe obrazy
zaprezentowano na rysunku 7.2.

f\m 1] il Uum ]

Rys. 7.2. Przyktadowe obrazy pojedynczych zdan uzyte jako dane wejSciowe sieci

Nastepnie, zbior 48 obrazoéw zostal losowo podzielony na 8 rownych podzbiorow, z ktorych
kazdy zawieral 3 obrazy pochodzgce od osob chorych i 3 pochodzace od 0s6b zdrowych.
W kazdej z 8 iteracji, 42 obrazy zostaly uzyte do uczenia sieci, a 6 do testowania.

7.1.3. Ekstrakcja cech

W podejsciu ekstrakcji cech, wektor cech jest pobierany jako dane wyjsciowe jednej
z warstw, najczeSciej] W pelni potaczonej, a wszystkie kolejne warstwy zostaja usunigte.
Otrzymany wektor cech jest przekazywany do innego klasyfikatora. W publikacji [79] wektor
cech zostal wyodrebniony z przedostatniej warstwy pelnego polaczenia fc7. W ramach
niniejszej pracy przeprowadzono rowniez ekstrakcj¢ cech z warstw fc6 oraz ostatniej warstwy
konwolucyjnej convb. W publikacji [81], na podstawie wektora cech pochodzacego wiasnie
z warstwy conv5 uzyskano wysokie wyniki rozpoznania. Do przeprowadzenia klasyfikacji na
podstawie otrzymanego wektora cech uzyto najczgsciej wykorzystywany w tym celu
klasyfikator SVM. W publikacji [79] brakuje szczegotowych informacji na temat zastosowane;j

funkcji jadra i wartosci parametrow klasyfikatora SVM, dlatego zdecydowano si¢ uzy¢
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powszechnie stosowanej w tego typu zadaniach, radialnej funkcji jadra 0 wartosci parametru
y = 1/n, gdzie n oznacza liczbe cech oraz wartosci stalej regularyzacji C = 1. Ekstrakcje wektora
cech oraz klasyfikacj¢ osob chorych i zdrowych na jego podstawie przeprowadzono
w dwdjnasob: z wykorzystaniem sieci AlexNet, przetrenowanej tylko na zbiorze danych
ImageNet oraz z wykorzystaniem tej sieci, ale douczonej autorskim zbiorem danych KN_19
w procesie dostrajania. Schemat wykonywania eksperymentu opartego na ekstrakcji cech
zaprezentowano na rysunku 7.3.

(.lfm.e convl conv?2 conv5 fc6 fc7
wejsciowe — —

_|_
q wektor cech H SVM H CH/ZD ‘

—+ wektor cech H SVM H CH/ZD
‘} wektor cech H SVM H CH/ZD ‘

ekstrakcja cech

Rys. 7.3. Schemat wykonywania eksperymentu opartego na ekstrakcji cech

7.1.4. Dostrajanie

W przypadku dostrajania pobrang strukture sieci AlexNet, nalezy wstgpnie zmodyfikowac,
celem dopasowania jej do zadania rozpoznawania choroby Parkinsona. Oryginalna sie¢ zostala
zaprojektowana do klasyfikacji obiektow nalezacych do 1000 klas. Celem przystosowania sieci
do zadania rozpoznawania choroby Parkinsona, usuni¢to jej ostanie warstwy tj. warstwe
w pelni potaczong fc8 oraz softmax i zastgpiono je nowymi, ktore wraz z pozostatymi
warstwami zostaly douczone W procesie uczenia sieci. Nowa warstwa w petni polaczona
zawiera dwa neurony, tak, aby wyrdzniata dwie kategorie: ,,CHORY” i ,,ZDROWY”. Schemat
wykonywania eksperymentu z wykorzystaniem dostrajania zaprezentowano na rysunku 7.4.

dane
wejSciowe

1 1 1
Iy fing —> — = — | [ —| CH/ZD

convl conv2 convy fc6 fc7 nowa fc8

|| || || dostrajanie

Rys. 7.4. Schemat wykonywania eksperymentu opartego na dostrajaniu
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7.1.5. Uczenie sieci

Zmodyfikowang strukture, wstepnie przetrenowanej sieci AlexNet, douczono autorskim
zbiorem danych, zachowujac przyjety schemat 8-krotnej walidacji krzyzowej. Ze wzglgdu na
rézny charakter zadania zrodlowego bazy ImageNet i zadania rozpoznawania choroby
Parkinsona na podstawie probek pisma, W trakcie uczenia sieci, zadna z warstw nie byla
zamrozona. Oznacza to, ze wszystkie warstwy podlegaty procesowi aktualizacji wag. Nie mnie;j
jednak wzmocniono uczenie si¢ ostatniej warstwy, dodanej na etapie dopasowywania struktury
sieci do zadania, poprzez dwukrotne zwigkszenie domys$lnej wartosci wspotczynnika szybkosci
uczenia si¢ wag ‘WeightLearnRateFactor’ W tej warstwie. Wobec niewielkiej liczby danych
uczacych rozmiar podzbioru uczacego mini batch jest rowny catkowitej liczbie przypadkow.
Jako warunek konca uczenia si¢ sieci przyjeto osiggni¢cie doktadnos$ci rozpoznania na danych
uczacych wynoszace 100 % dla pieciu kolejnych iteracji uczacych. Pozostale wartosci
parametrOw uczenia sieci zaprezentowano W tabeli 7.2.

Tabela 7.2. Zastosowane warto$§ci parametrow uczenia sieci
nazwa parametru

(MATLAB) definicja parametru wartos¢
Momentum wspotczynnik momentu 0,9
InitialLearnRate poczatkowy wspotczynnik uczenia 0,0001
MiniBatchSize rozmiar podzbioru uczacego mini batch 42
MaxEpochSize maksymalna liczba epok uczacych 100

7.2. Wyniki eksperymentu

7.2.1. Rozpoznawanie na podstawie pierwszego zdania

W tej czgscei badan, jako dane dla sieci, wykorzystano tylko pierwsze zdania zapisane przez
kazda z os6b badanych. Proces zapisu pierwszego zdania z catej sekwencji pieciu zdan jest
adekwatny do zapisu tylko jednego zdania, jak miato to miejsce w przypadku bazy danych
PaHaW. W tabeli 7.3 zaprezentowano wyniki rozpoznania choroby Parkinsona na podstawie
probek pisma ze zbioru testujgcego, W postaci Sredniej doktadnosci z 8 iteracji walidacji
krzyzowej oraz odchylenia standardowego.

Tabela 7.3. Wyniki rozpoznania choroby Parkinsona na podstawie pierwszego zdania
ekstrakcja cech — AlexNet - ImageNet

convs fc6 fc7
Doktadnosé 0,50 + 0,00 0,50 £ 0,00 0,52+0,21
Precyzja - - -
Czulosé¢ 0,00 + 0,00 0,88 £ 0,35 0,46 + 0,35

Specyficznosé 1,0+ 0,0 0,12 +£ 0,35 0,58 + 0,30
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Tabela 7.3. Wyniki rozpoznania choroby Parkinsona na podstawie pierwszego zdania (cd.)
ekstrakcja cech — AlexNet — ImageNet + KN_19

convb fc6 fc7
Doktadnosé 0,50 £ 0,00 0,479 + 0,059 0,60 +0,15
Precyzja - 0,488 + 0,035 0,62+ 0,20
Czulosé 0,25+ 0,46 0,88+0,17 0,67 +0,31
Specyficznosé 0,75+ 0,46 0,08+ 0,15 0,54 + 0,25
dostrajanie
Doktadnosé 0,60 +0,15
Precyzja 0,58 + 0,28
Czutlosé 0,62 + 0,38
Specyficznosé 0,58 £0,24

W przypadku ekstrakcji cech z uzyciem sieci tylko wstepnie przeszkolonej na bazie danych
ImageNet, wyniki rozpoznania sg na poziomie klasyfikatora losowego. Tylko w przypadku
ekstrakcji z warstwy w petni potaczonej fc7 uzyskano wynik doktadnosci rozpoznania powyzej
50 %. Wyniki te sg zblizone do uzyskanych w [79], gdzie wyniki doktadnos$ci rozpoznania dla
analogicznego eksperymentu, zaleznie od uzytych reprezentacji wahat si¢ w granicach 48 —
51 %. (patrz rozdziat 2.4)

Ekstrakcja cech na podstawie modelu doszkolonego nowa bazg danych KN 19,
w przypadku wektora cech wyodrebnionego z warstw convb i fc6 nie przyniosta oczekiwanych
rezultatow. Natomiast najwyzszy wynik doktadno$ci rozpoznania wynoszacy 60 % uzyskano
w przypadku dostrajania oraz w przypadku ekstrakcji cech z doszkolonego modelu z warstwy
fc7. Na rysunku 7.5 zaprezentowano macierze bledow uzyskane na podstawie ekstrakcji

wektora cech z warstwy fc7 oraz w wyniku dostrajania.

s fzyerny

chory zdrowy chory zdrowy chory zdrowy
8 1 10 =E 16 1l = 15 10
=l 13 14 =2 8 13 =2 9 14

a) b)

Rys. 7.5. Macierze btedéw dla klasyfikacji: a) ImageNet — fc7, b) ImageNet + KN_19 — fc7,
c) dostrajanie

Ze wzgledu na niezadowalajgce wyniki klasyfikacji w przypadku ekstrakcji wektora cech
z warstw convs i fc6, kolejne eksperymenty zostaty przeprowadzone tylko na podstawie

wektora wyodrebnionego z warstwy w pelni potaczonej fc7.
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7.2.2. Rozpoznawanie na podstawie poszczegolnych zdan

Kierujac si¢ jednym z postulatdw niniejszej pracy moéwigcym, ze zmiany W pismie
wynikajace Z rozwoju choroby, moga uwidoczni¢ si¢ dopiero W skutek dtuzszego czasu pisania,
taki sam eksperyment, jak w podrozdziale 7.2.1, przeprowadzono dla kazdego z 5 zdan.
Kazdorazowo sie¢ AlexNet zostala douczona obrazami pisma pochodzacymi z kolejnych zdan.
Dzigki temu mozliwe byto sprawdzenie wptywu czasu pisania na wynik klasyfikacji. Wyniki
w postaci doktadnosci rozpoznania zamieszczono W tabeli 7.4 oraz na rysunku 7.6.

Tabela 7.4. Wyniki doktadnosci rozpoznania choroby Parkinsona na podstawie poszczegolnych zdan
ekstrakcja cech — AlexNet

dostrajanie

ImageNet ImageNet + KN_19
zdanie 1 0,52+ 0,21 0,60+0,15 0,60+0,15
zdanie 2 0,44 + 0,23 0,56 0,20 0,60+ 0,22
zdanie 3 0,58+0,15 0,60+ 0,23 0,67+0,18
zdanie 4 0,58+0,20 0,604 + 0,086 0,67+0,18
zdanie 5 0,62 + 0,21 0,67+0,25 0,69+0,19
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AlexNet - ImageNet AlexNet — ImageNet + KN_19 B Dostrajanie

Rys. 7.6. Wykres porownujacy doktadno$¢ rozpoznania obu klas w zaleznosci od uzytego numeru
zdania

Analizujac powyzsze wyniki mozna zauwazy¢, ze wydluzanie czasu pisania ma wpltyw na
wynik procesu klasyfikacji. Zaréwno dla ekstrakcji cech jak i w przypadku dostrajania,
najwyzsza doktadno$¢ rozpoznania uzyskano dla zdania piatego, a najnizsza dla zdania
drugiego. Jednocze$nie wida¢ tendencj¢ wzrostowa miedzy zdaniem drugim a zdaniem pigtym.
Co ciekawe, rowniez dla wszystkich trzech metod uzyskano identyczny wynik doktadnosci
w przypadku zdania trzeciego i zdania czwartego. Wyzsze wyniki doktadnosci klasyfikacji
w przypadku zdania pierwszego w poréwnaniu do zdania drugiego, moga wynikac
z doswiadczenia U pacjentdow sytuacji stresowej wynikajacej z udziatu w badaniu i potrzeby
wykonania zapisu W nowych warunkach. Podczas gdy zdanie drugie moze odznaczaé sie¢
wigksza swoboda wynikajaca z zaakceptowania nowej sytuacji, zdenerwowanie podczas zapisu
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pierwszego zdania mogto spowodowac ujawnienie si¢ pewnych cech w pi§mie wynikajacych
z choroby i jednoczesnie lepsza rozréznialno$ci grupy chorych i zdrowych. Niezaleznie od
numeru zdania, najwyzsze wyniki doktadnos$ci klasyfikacji uzyskano dla podejscia dostrajania,
a najnizsze dla przypadku ekstrakcji cech z sieci niedouczonej autorska baza danych KN 19.
Najwyzszy otrzymany wynik doktadnosci klasyfikacji rowny 69 % uzyskano w przypadku
dostrajania z wykorzystaniem obrazéw prezentujgcych zdanie pigte. Pozostate miary jakoSci
klasyfikacji przedstawiono w tabeli 7.5 i na rysunkach: 7.7, 7.8 i 7.9. Uzyskane macierze
btedow przedstawiono na rysunkach 7.10, 7.111 7.12.

Tabela 7.5. Miary jakosci rozpoznania uzyskane na podstawie poszczegdlnych zdan
ekstrakcja cech — AlexNet — ImageNet + KN_19

zdanie 1 zdanie 2 zdanie 3 zdanie 4 zdanie 5
Doktadnosé 0,52 + 0,21 0,44 + 0,23 0,58 + 0,15 0,58 + 0,20 0,62 + 0,21
Precyzja - 0,48 + 0,30 0,64+0,24 0,58 +0,18 0,60+0,16
Czulosé 0,46 + 0,35 0,46 + 0,31 0,62 + 0,21 0,79 +£ 0,25 0,79 + 0,25
Specyficznos¢ 0,58 + 0,30 0,42 + 0,34 0,54 + 0,31 0,38+ 0,33 0,46 + 0,25
ekstrakcja cech — AlexNet — ImageNet + KN_19
zdanie 1 zdanie 2 zdanie 3 zdanie 4 zdanie 5
Doktadnosé 0,60+ 0,15 0,56 + 0,20 0,60+ 0,23 0,604 + 0,086 0,67 + 0,25
Precyzja 0,62 + 0,20 0,60+ 0,22 0,66 + 0,35 0,73+0,23 0,75+0,38
Czutosé 0,67 + 0,31 0,54 + 0,25 0,54 + 0,35 0,50+ 0,18 0,54 + 0,25
Specyficznosé 0,54 + 0,25 0,58 + 0,30 0,67 +0,31 0,71+0,28 0,79+0,31
dostrajanie
zdanie 1 zdanie 2 zdanie 3 zdanie 4 zdanie 5
Doktadnosé 0,60 + 0,15 0,60 + 0,22 0,67 £0,18 0,67+0,18 0,69+0,19
Precyzja 0,58 +0,28 0,59+0,17 0,74 £ 0,25 0,81+ 0,27 0,85+ 0,27
Czulosé 0,62 + 0,38 0,67 0,25 0,62 0,21 0,54 £ 0,17 0,54 + 0,17
Specyficznosé 0,58 + 0,24 0,54 + 0,25 0,71+ 0,28 0,79+0,31 0,83+ 0,31
0,9
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0,1 —
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Rys. 7.7. Precyzja, czutos¢ i specyficzno$¢ uzyskane na podstawie ekstrakcji cech z modelu wstgpnie
przeszkolonego bazg ImageNet dla poszczegolnych zdan
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Rys. 7.8. Precyzja, czutos¢ i specyficznos¢ uzyskane na podstawie ekstrakcji cech z douczonego, baza
KN_19, modelu dla poszczegdlnych zdan
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Rys. 7.9. Precyzja, czutos¢ i specyficznos¢ uzyskane na podstawie dostrajania modelu dla
poszczegblnych zdan
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Rys. 7.10. Macierze btedow otrzymane przy ekstrakcji cech z modelu wstegpnie przeszkolonego baza
ImageNet: a) zdanie 1, b) zdanie 2, ¢) zdanie 3, d) zdanie 4, €) zdanie 5
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Rys. 7.11. Macierze bledow otrzymane przy ekstrakcji cech z modelu douczonego bazag KN _19:
a) zdanie 1, b) zdanie 2, c) zdanie 3, d) zdanie 4, e) zdanie 5
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Rys. 7.12. Macierze btedow otrzymane przy dostrajaniu modelu: a) zdanie 1, b) zdanie 2, ¢) zdanie 3,
d) zdanie 4, ) zdanie 5

Zauwazony wzrost doktadnosci wraz z kazdym kolejnym zdaniem poczawszy od zdania
drugiego w przypadku ekstrakcji cech z douczonej sieci oraz w przypadku dostrajania jest
spowodowany zwigkszeniem si¢ liczby poprawnie zdiagnozowanych przypadkéw zdrowych
(TN), co przektada si¢ na rosngce wartosci specyficznosci oraz precyzji. Jednoczesnie mozna
zauwazyC, ze wraz Z postepem pisania, liczba poprawnie zdiagnozowanych przypadkow
chorych (TP), nieznacznie maleje (w przypadku dostrajania) lub jest na stalym poziomie
(w przypadku ekstrakcji cech z douczonej sieci). W przypadku ekstrakcji cech z wstepnie
przeszkolonej sieci mozna zauwazy¢ wzrost liczby poprawnie sklasyfikowanych oséb chorych
(TP) wraz z postgpem pisania, czyli rowniez wzrost czutosci. Natomiast nie mozna wskazaé
jednoznacznej zaleznos$ci dla innych miar jakosci.

Zaprezentowane W tym rozdziale wyniki jednoznacznie wskazuja podej$cie dostrajania
jako najlepsze w kontekscie rozwigzywania omawianego problemu. Ze wzgledu na to, kolejne
eksperymenty bedg przeprowadzane wytgcznie z wykorzystaniem techniki dostrajania.
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8. Rozpoznawanie choroby Parkinsona na podstawie sekwencji
zdan

W niniejszym rozdziale przeprowadzono klasyfikacje binarng oséb chorych na chorobe
Parkinsona i1 os6b zdrowych na podstawie pisma odrgcznego przedstawiajacego pojedyncze
zdanie, przy czym w tym przypadku w procesie uczenia wykorzystano obrazy przedstawiajace
wszystkie zdania zapisane przez kazdg z osob badanych w ramach tej samej rejestracji. Uzycie
sekwencji zdan zamiast zdania pojedynczego prowadzi przede wszystkim do zwielokrotnienia
liczby danych uczacych, co jest zjawiskiem bardzo pozadanym w przypadku systemow
uczacych. Dodatkowo, jak udowodniono w poprzednim rozdziale, czas trwania procesu pisania
pozytywnie wplywa na wynik klasyfikacji. Wynika to ze zmian w pismie, zwigzanych
Z obecnoscig choroby, ktore moga pojawic si¢ lub uwypukli¢ w trakcie wydtuzonego wysitku
grafomotorycznego. Wprowadzenie do sieci danych uczacych w postaci obrazéw
prezentujacych pelng sekwencje pojedynczych zdan pozwala uwidocznié¢ te zmiany i wspomoc
proces uczenia sieci.

W tym rozdziale przeprowadzono rowniez badanie, w ktorym zwielokrotnienie danych
uczacych zrealizowano w procesie klasycznej augmentacji poprzez operacje na obrazie
prezentujacym pierwsze zdanie, aby oceni¢, czy zwigkszenie liczby zdanh w wyniku
przedluzonego pisania przyniosto lepsze rezultaty niz zastosowanie jedynie pojedynczego
zdania odpowiednio zwielokrotnionego. Wyniki uzyskane w tym eksperymencie zostaty
poréwnane z tymi otrzymanymi na drodze zwielokrotnienia danych poprzez wykorzystanie

sekwencji zdan.

8.1. Metodyka badan

8.1.1. Strategia decyzyjna

W tym eksperymencie zostata wykorzystana technika transfer learningu oparta na
dostrajaniu z uzyciem sieci AlexNet. Dane obrazowe prezentujgce Wszystkie pojedyncze zdania
zapisane podczas rejestracji przez kazda z osob biorgcych udziat w badaniu zostaty utworzone
W sposob opisany W rozdziale 7.1.2. Nastgpnie, do celow walidacji krzyzowej, zbior
otrzymanych 240 obrazow zostat podzielony na 8 podzbiorow o jednakowej licznos$ci tak, aby
w kazdym z nich wystepowaly obrazy prezentujace wszystkie zdania zapisane przez 3 losowo
wybrane osoby chore i 3 losowo wybrane osoby zdrowe. Tym sposobem w kazdej z 8 iteracji,
210 obrazéw zostato uzytych do uczenia sieci, a 30 do testowania. Ze wzgledu na fakt, ze
5 obrazow testujacych pochodzi od jednej osoby, przeprowadzenie procesu klasyfikacji
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wymagato opracowania odpowiedniej strategii decyzyjnej. Traktowanie kazdego obrazu
indywidualnie nie pozwala na pelng ocen¢ wystepowania choroby Parkinsona u danej osoby,
gdyz 5 zdan dostarcza 5 niezaleznych decyzji, ktore nalezy zintegrowa¢ w jedng spojna decyzje.
Wobec powyzszego zdecydowano si¢ wygenerowac ostateczng decyzj¢ klasyfikacyjng dla
danej osoby na podstawie pigciu indywidualnych decyzji otrzymanych na wyjsciu klasyfikatora
w wyniku kolejnego podania wszystkich pieciu obrazéw pochodzacych od danej osoby (patrz
rys. 8.1).

CHORY/ZDROWY

CHORY/ZDROWY

CHORY/ZDROWY CHORY/ZDROWY

CHORY/ZDROWY

k.

CHORY/ZDROWY

Rys. 8.1. Schemat og6lny podejmowania decyzji klasyfikacyjnej

Naturalnym wyborem strategii wydaje si¢ by¢ gtosowanie wigkszo$ciowe (ang. majority
voting). W tym przypadku oznaczatoby to, ze decyzja CHORY zostanie podjeta, gdy minimum
3 zdania pochodzace od danej osoby zostang sklasyfikowane jako pismo osoby chore;j.
Zdecydowano si¢ jednak sprawdzi¢, czy w przypadku rozwigzywanego problemu jest to
najskuteczniejsza metoda. Wptyw zmian progu decyzyjnego na ostateczny wynik dziatania
klasyfikatora okreslano na podstawie krzywej ROC.

8.1.2. Augmentacja pisma odrecznego

W przypadku pisma odrecznego liczba operacji, ktore mozna przeprowadzi¢ na obrazie
celem wykonania augmentacji jest ograniczona. Obrazy powstate w wyniku przeprowadzenia
takich operacji musza by¢ odpowiednio reprezentatywne. Zastosowanie odbicia lustrzanego
czy obrotu pisma w znacznym zakresie, spowoduje utworzenie danych btednie ilustrujacych
pismo odreczne. Rowniez skalowanie czy przesuniecie W przypadku pisma odrecznego
prezentujacego petne zdanie spowoduje zmiang¢ wzorca. Jedynym racjonalnym podej$ciem
wydaje si¢ zatem obrot zdania w pewnym niewielkim zakresie. Celem augmentacji w tym
przypadku byto utworzenie takiej samej liczby danych uczacych jak, w przypadku
zastosowania sekwencji zdan. Oznaczato to uzyskanie czterech nowych obrazéw ze zdania
pierwszego. Obrazy wyjsciowe byly utworzone przez obrot obrazu oryginalnego 0 kat: - 10°,
- 5°, 5° 10°. Nachylenie pisma w takim zakresie jest adekwatne do uzyskiwanego przez
cztowieka. W ten sposob, podobnie jak poprzednio, uzyskano 240 obrazow, ktore postuzyty do
przeprowadzenia badan. Obrazy powstale w wyniku augmentacji jednego ze zdan
przedstawiono na rysunku 8.2.
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Rys. 8.2. Obrazy uczace uzyskane w wyniku obrotu obrazu oryginalnego

8.1.3. Uczenie sieci

Uczenie sieci odbylo si¢ analogicznie jak w rozdziale 7. W zwiazku ze zwigkszeniem si¢
zbioru danych, zmieniono tylko rozmiar podzbioru uczacego mini batch i ustalono jego wartos¢
na 21, co stanowi rowno 1/10 wszystkich przypadkow danych uczacych w danej walidacji.

Zastosowane warto$ci parametréw uczenia zamieszczono w tabeli 8.1.

Tabela 8.1. Zastosowane warto$ci podstawowych parametrow uczenia sieci

nazwa parametru definicja parametru warto$¢
(MATLAB)

Momentum wspotczynnik momentu 0,9
InitialLearnRate poczatkowy wspotczynnik uczenia 0,0001
MiniBatchSize rozmiar podzbioru uczacego mini batch 21
MaxEpochSize maksymalna liczba epok uczacych 100

8.2. Wyniki eksperymentu
8.2.1. Rozpoznawanie na podstawie zarejestrowanych zdan

W tabeli 8.2. zaprezentowano uzyskane wartos$ci miar jakos$ci klasyfikacji bez zastosowania
algorytmu integrowania decyzji. Kazde zdanie w tym przypadku traktowane bylo
indywidualnie, jako odrgbna probka. Na rysunku 8.3 zamieszczono macierz btedow dla tego

przypadku.
Tabela 8.2. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane
bez glosowania
chory zdrowy
ogolne i
Doktadnosé 0,75+0,14 =S 90 29
[~ ©
Precyzja 0,77 £0,17 =
+ <
Czulosé 0,76 £ 0,15 =2 30 91
Specyficznosé 0,75+0,20 R

Rys. 8.3. Macierz btgdow uzyskana bez glosowania
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Uzyskane wyniki w tym przypadku sa zdecydowanie lepsze od wynikéw klasyfikacji
otrzymanych w poprzednim rozdziale. Wszystkie miary jakosSci klasyfikacji wynoszg okoto
75 %. Jednak wyniki wypracowane ta metoda wymagaja dodatkowego przetworzenia,
poniewaz kazde z pieciu zdan zapisanych przez t¢ samg osobe traktowane jest jako odrebna
probka. Aby mozna bylo podjaé ostateczng decyzje dotyczaca osoby, konieczne jest
zintegrowanie decyzji dotyczacych poszczegdlnych zdan.

W tabeli 8.3. zaprezentowano wyniki klasyfikacji uzyskane w procesie glosowania
przeprowadzonego na podstawie 5 decyzji czastkowych. Kazde zdanie pochodzace od dane;j
0soby podlega niezaleznej klasyfikacji, bedac przypisane do odpowiedniej klasy. Nastepnie
zliczana jest liczba przypisan do kazdej z klas dla danej osoby. W tabeli 8.3 podany jest prog
decyzyjny N zdefiniowany jako minimalna liczba przypisan do grupy chorych, aby ostateczng
decyzja sklasyfikowac dang osobe jako chorg.

Tabela 8.3. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla réznych warto$ci progu decyzyjnego

decyzja zespolowa

N 1 2 3 4 5
Dokladnosé 0,73+ 0,15 0,81+ 0,19 0,81+ 0,17 073+0,18 0,69 + 0,21
Precyzja 0,68+0,16 0,78+ 0,20 0,86 + 0,20 0,84+ 0,23 -
Czutosé 1,0+0,0 0,96+ 0,12 0,79+ 0,17 0,62 + 0,28 0,42 + 0,34
Specyficznos¢ 0,46+ 0,31 0,67+ 0,31 0,83 + 0,25 0,83 + 0,25 0,96+0,12

Zmiana progu decyzyjnego moze prowadzi¢ do zwigkszenia jednego ze wskaznikow wraz
Z pogorszeniem si¢ innego. Analizujac tabele 8.3 mozna zauwazy¢, ze zmniejszenie progu
decyzyjnego prowadzi do wzrostu czuto$ci, przy jednoczesnym zmniejszeniu warto$ci
specyficznosci. Analogicznie wzrost liczby N powoduje zwigkszenie parametru specyficznos$ci
wraz ze spadkiem czutosci. W przypadku N rownego 2 i1 3 uzyskano najwickszg wartos$¢
doktadnosci klasyfikacji wynoszacg 81 %, przy czym dla N rownego 3 wartos$ci miar czutoSci
i specyficznosci sg bardziej zrownowazone. Spostrzezenie to potwierdza wykres krzywej ROC
zamieszczony na rysunku 8.4 i zaznaczone na nim optymalne punkty odcigcia wedtug trzech
kryteriow: punktu bedacego najblizej punktu (0,1), indeksu Youdena oraz prawdopodobienstwa
zgodnosci.

Wedlug kryterium punktu najblizej punktu (0,1) oraz kryterium prawdopodobienstwa
zgodno$ci optymalny punkt odcigcia przypada dla N réwnego 3, co jest jednoznaczne
Z zastosowaniem gltosowania wigkszosciowego. Na N rowne 2 jako optymalng warto$¢ progu
decyzyjnego wskazato jedynie kryterium Youdena. W zwigzku z powyzszym, wyniki uzyskane
dla N rownego 3 zostaty przyjete jako najkorzystniejsze.
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Rys. 8.4. Krzywa ROC klasyfikacji na podstawie obrazow prezentujacych sekwencje zdan

Na rysunku 8.5b zamieszczono macierz bledéw opracowang dla tego przypadku zestawiong

Z najlepszym wynikiem uzyskanym przy wykorzystaniu pojedynczych zdan — rys. 8.5a.

stan fizyczny stan fizyczny

chory zdrowy chory zdrowy
z =
% 13 4 % 19 4
22 22
3 3
q ¢ g £
5 11 20 s 5 20
N N

a) b)

Rys. 8.5. Macierze btedéw otrzymane przy uczeniu z wykorzystaniem: a) zdania pojedynczego, b)
sekwencji zdan

Podsumowujac dotychczasowe rozwazania mozna zauwazy¢, ze zastosowanie W procesie
uczenia i testowania sieci sekwencji zdan pochodzacych z zapisu w ramach jednej rejestracji
daje lepsze efekty w postaci wyzszych wskaznikow jakosci klasyfikacji niz uzycie zdania
pojedynczego. W przypadku uzycia tylko pojedynczych zdan od kazdej z oséb badanych
uzyskano maksymalng doktadno$¢ rozpoznania choroby Parkinsona wynoszaca 69 %.
Zwigkszenie liczby danych poprzez dodanie do zbioru obrazéw prezentujacych wszystkie pigc
zdan zapisanych przez kazda z oséb oraz zastosowanie odpowiedniej strategii decyzyjnej
poprawito dokladnos$¢ rozpoznania do wartosci 81 %. Poprawa dotyczyta przede wszystkich
liczby poprawnie zdiagnozowanych osob chorych (TP), ktéra spowodowata wzrost wartosci
precyzji (86 %) oraz czutosci (79 %). W obu przypadkach uzyskano natomiast identyczng
warto$¢  specyficznosci, wynoszaca 83 %, chociaz w przypadku sekwencji zdan

charakteryzowata si¢ ona mniejszym rozrzutem.
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Pozostaje pytanie, czy wzrost dokladnosci rozpoznania choroby 0 ponad 12 punktow
procentowych, jest spowodowany tylko zwigkszeniem liczby danych czy réwniez zmianami
W piSmie wynikajacymi z zapisu wigcej niz jednego zdania. Aby to rozstrzygnac,
przeprowadzono dodatkowy eksperyment, w ktorym alternatywnie zwielokrotniono liczbg

danych uczacych poprzez zastosowanie klasycznej augmentacji.
8.2.2. Rozpoznawanie z wykorzystaniem augmentacji danych

W tabeli 8.4 zaprezentowano wyniki rozpoznawania choroby Parkinsona na podstawie
danych uzyskanych w wyniku augmentacji. Na rysunku 8.6 zamieszczono macierz btedow dla

tego przypadku.
Tabela 8.4. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane
przy zastosowaniu augmentacji : o |
augmentacja -
Dokladnosé 0,65+ 0,14 ;e 17 10
Precyzja 0,67 +0,21 =
Czutosé 0,71+0,28 = 2 7 14
Specyficznosé 0,58+0,34 N

Rys. 8.6. Macierz btedow uzyskana przy
zastosowaniu augmentacji

Klasyczna augmentacja nie zapewnita tak pozytywnych rezultatow, jak w przypadku
zastosowania obrazow pochodzacych z zapisu sekwencji zdan. Uzyskane wyniki rozpoznania
sa jednak lepsze od tych otrzymanych w przypadku zdania pojedynczego, gdzie dla zdania 1
doktadno$¢ rozpoznania wynosita 60 %. Na rysunku 8.7 zestawiono macierze blgdow
otrzymane w wyniku uczenia sieci z wykorzystaniem: zdania pojedynczego, augmentacji
zdania pojedynczego i sekwencji zdan.

chory zdrowy chory zdrowy chory zdrowy
7
85 15 10 85 17 10 =S 19 4
2 e © 2
=12 9 14 =2 7 14 12 5 20
N

b)

Rys. 8.7. Macierze btedow uzyskane z wykorzystaniem danych uczacych w postaci: a) zdania
pojedynczego, b) zwielokrotnionego za pomoca augmentacji zdania pojedynczego, c) sekwencji zdan

Analizujac zestawienie z rysunku 8.7 mozna zauwazy¢, ze zastosowanie klasycznej
augmentacji w stosunku do jej braku poprawito tylko rozpoznawalno$¢ osob chorych (TP),
podczas gdy rozpoznawalnos¢ osob zdrowych (TN) pozostata bez zmian. Wykorzystanie
sekwencji zdan spowodowato wzrost rozpoznawalno$ci obu grup przez co zdecydowanie
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poprawito wyniki rozpoznania choroby Parkinsona w stosunku do wykorzystania zdania
pojedynczego. To spostrzezenie, oparte na wynikach przeprowadzonych badan w rozdziale
siodmym i 6smym, potwierdza pierwsza z postawionych w niniejszej dysertacji tez mowiaca,
ze uzycie sekwencji zdan daje lepsze wyniki klasyfikacji binarnej w diagnostyce choroby
Parkinsona niz uzycie zdania pojedynczego.

W kolejnym rozdziale przedstawiono klasyfikacje binarng osob chorych na chorobe
Parkinsona i osob zdrowych na podstawie pisma odrecznego przedstawiajgcego pojedyncze
stowa pochodzace z podziatu zdan.
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9. Rozpoznawanie choroby Parkinsona na podstawie stow
Z sekwencji zdan

Spostrzezenia odnotowane W poprzednich rozdziatach sugeruja, ze dalsza segmentacja zdan
moze przynies¢ pozytywne skutki dla procesu rozpoznawania choroby Parkinsona. Wydaje sie,
ze podziat sekwencji zdan na pojedyncze stowa, oprocz naturalnego zwigkszenia liczby
obrazéw zawierajacych probki uczace moze lepiej niz podziat catej rejestracji na zdania
odzwierciedla¢ wptyw choroby na zmiany w pis$mie wystepujace w miar¢ postepu pisania.
Wszystkie powstate stowa zostaly uzyte jako dane uczace zasilajace te samag sie¢. Takie
podejscie nie jest spotykane W literaturze dotyczacej rozwigzywania tego typu problemow,
gdzie raczej kazdy wzorzec jest podany na odrebng sie¢ i dopiero ostateczna decyzja jest
podejmowana na podstawie wynikow uzyskanych przez poszczegdlne sieci. W niniejszej pracy
zdecydowano si¢ na uzycie wszystkich stow jednoczesnie. Po pierwsze dlatego, aby
wspomniany wpltyw choroby na pismo byl bardziej widoczny, i po drugie, aby system
klasyfikacyjny stat si¢ bardziej uniwersalny. W takim przypadku uniezaleznia si¢ proces
uczenia od treSci wzorca, powodujac przetwarzanie obrazéw przez sie¢ pod katem innych
zmian niz wynikajace z charakteru pisma poszczeg6élnych osob. Zespot graficznych cech pisma
jest bardzo indywidualny i zalezy od wielu czynnikow. W przypadku przetwarzania przez sie¢
tylko jednego stowa, odmienny sposob zapisu znakow pisarskich, moze prowadzi¢ do btednego
zdiagnozowania choroby.

W niniejszym rozdziale w pierwszej kolejnosci wykazano poprawno$¢ tezy mowiacej, ze
podziat sekwencji zdan na sekwencje stow umozliwia dalsza poprawe doktadno$ci rozpoznania
choroby Parkinsona na podstawie probek pisma. Badania w tym kierunku wykonano
z uwzglednieniem przestanek na temat prezentacji danych na obrazie zasugerowanych przez
autorow pracy [80]. Po drugie sprawdzono czy sposob prezentacji pisma odr¢cznego na
obrazach uzytych do szkolenia sieci konwolucyjnej ma znaczenie, a otrzymane wyniki

zestawiono w kontekscie przedstawionych w rozprawie tez.

9.1. Metodyka badan

9.1.1. Przygotowanie danych

Metoda prezentacji danych na obrazie moze miec istotne znaczenie dla procesu klasyfikacji.
W przypadku analizy pisma odrecznego, zastosowanie konwolucyjnych sieci neuronowych,

ktére bazuja na gotowych obrazach, wydaje si¢ by¢ mniej efektywne niz zastosowanie
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klasycznej parametryzacji pisma. Na statycznych obrazach widoczny jest jedynie $lad
zostawiony przez osob¢ piszaca, bez uwzglednienia aspektow dynamicznych procesu pisania,
ktore mozna uwypukli¢ stosujgc rézne techniki inzynierii cech i wykorzystujac zaawansowane
mozliwo$ci pomiarowe tabletu. Jednak odpowiednia rekonstrukcja danych pozwala uwidocznié¢
na obrazie dodatkowe informacje o procesie pisania niz tylko trajektori¢ ruchu. Do podobnych
wnioskow doszli autorzy pracy [80], ktorzy w przeciwienstwie do autoréw innych publikacji,
na obrazach wykreslili tylko punkty zarejestrowane przez tablet, bez ich interpolacji. Takie
podejscie wnosi do obrazu informacj¢ 0 predkosci pisania. Ze wzgledu na stalg czgstotliwosé
probkowania tabletu, gdy predko$¢ zapisu jest mata, punkty znajduja si¢ blizej siebie, natomiast
gdy predkos¢ zapisu jest wigksza, punkty sg bardziej odlegle. Zilustrowano to na rysunku 9.1,
gdzie zaprezentowano dwa obrazy stowa ,,Dzisiaj” zapisane przez dwie rézne osoby W réznym
Czasle.

1
H

. . ' (..._, ‘ |
. : ) 4 ',

a) \J b) v

Rys. 9.1. Stowo ,,Dzisiaj” zapisane W czasie: a) 4,7 s, b) 2,4 s

Aby sprawdzi¢ wptyw prezentacji danych na obrazie na wynik klasyfikacji, rozpoznawanie
choroby Parkinsona przeprowadzono na obrazach prezentujacych interpolowang trajektori¢
ruchu rysika oraz z wykorzystaniem samych zarejestrowanych punktow. W przypadku
potaczonych punktéw zastosowano lini¢ 0 grubosci 1 pkt, tak jak mialo to miejsce
w eksperymentach z pelnymi zdaniami. W przypadku samych punktow zdecydowano si¢ na

grubo$¢ punktow réwng 5 pkt. Tak przyjeta reprezentacje graficzng przedstawiono na rysunku
9.2.

Voisia A ERETAE

a) b) kJ

Rys. 9.2. Reprezentacja danych na obrazie z zastosowaniem: a) interpolacji, b) punktow

Wykreslone obrazy prezentujace pojedyncze slowa, nastepnie przewymiarowano tak, aby
ich rozmiar odpowiadatl wymaganemu przez sie¢ AlexNet — 227 x 227 x 3. Przyktadowe obrazy
zaprezentowano na rysunku 9.3.
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Rys. 9.3. Przyktadowe obrazy pojedynczych stow uzyte jako dane wejsciowe sieci, wykres§lone z
zastosowaniem: a) interpolacji, b) samych punktow

W wyniku podziatu zdan na stowa otrzymano 960 obrazow. Uzyskany zbior obrazéw
podzielono na 8 rownych podzbiorow, wedlug osob, w taki sposob aby w jednej iteracji
walidacyjnej wérod danych testujacych wystepowaly obrazy prezentujace wszystkie stowa
zapisane przez 3 losowo wybrane osoby chore i 3 losowo wybrane osoby zdrowe. W kazdej z 8
iteracji, 840 obrazow zostato uzytych do uczenia sieci, a 120 do testowania. Analogicznie jak
w przypadku zdan, ostateczna decyzja klasyfikacyjna dla jednej osoby byta podejmowana na
podstawie dwudziestu indywidualnych decyzji otrzymanych na wyjsciu klasyfikatora
w wyniku przetwarzania wszystkich dwudziestu obrazéw pochodzacych od danej osoby.

Optymalny prog decyzyjny okreslono na podstawie krzywej ROC.
9.1.2. Uczenie sieci

Uczenie sieci odbyto si¢ analogicznie jak W poprzednich eksperymentach. Rowniez rozmiar
podzbioru uczacego mini batch pozostat bez zmian i wynosit 21, co stanowito w tym przypadku
1/40 wszystkich danych uczacych w danej iteracji. Zastosowane wartosci parametréw uczenia
zamieszczono w tabeli 9.1.
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Tabela 9.1. Zastosowane wartosci podstawowych parametrow uczenia sieci

nazwa parametru

(MATLAB) definicja parametru wartosé
Momentum wspotczynnik momentu 0,9
InitialLearnRate poczatkowy wspotczynnik uczenia 0,0001
MiniBatchSize rozmiar podzbioru uczacego mini batch 21
MaxEpochSize maksymalna liczba epok uczacych 100

9.2. Wyniki eksperymentu

9.2.1. Rozpoznawanie na podstawie sekwencji stow

Ponizej zaprezentowano warto$ci miar jakosci klasyfikacji w przypadku danych

obrazowych prezentujacych pojedyncze stowa w postaci: potaczonych punktow (tabela 9.2)

oraz samych punktéow (tabela 9.3) dla kolejnych wartosci progu decyzyjnego N, ktory

zdefiniowano jako minimalng liczbg przypisan do grupy chorych, aby ostateczna decyzja

sklasyfikowaé dang osobg jako chora.

Tabela 9.2. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla r6znych wartosci progu decyzyjnego dla obrazow

W postaci potaczonych punktow

decyzja zespolowa

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dokiadnosé 0,54 0,54 0,54 0,52 0,60 0,67 0,73 0,75 0,79 0,85
Precyzja 0,53 0,53 0,53 0,51 0,57 0,62 0,69 0,73 0,78 0,86
Czulosé¢ 1,0 0,96 0,96 0,92 0,92 0,92 0,92 0,88 0,88 0,88
Specyficznos¢ 0,083 0,12 0,12 0,12 0,29 0,42 0,54 0,62 0,71 0,83
decyzja zespolowa

N 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Doktadnosé 0,77 0,73 0,69 0,65 0,65 0,62 0,58 0,54 0,52 0,50
Precyzja 0,84 0,84 0,84 - - - - - - -
Czulosé¢ 0,71 0,54 0,46 0,38 0,33 0,25 0,17 0,083 0,042 0,00
Specyficznos¢ 0,83 0,92 0,92 0,92 0,96 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0

Tabela 9.3. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla réznych wartosci progu decyzyjnego dla obrazéw

W postaci punktéw

decyzja zespolowa

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Doktadnosé 0,56 0,56 0,62 0,65 0,73 0,75 0,79 0,81 0,83 0,90
Precyzja 0,54 0,54 0,58 0,60 0,71 0,72 0,78 0,79 0,81 0,88
Czulosé 1,00 1,00 1,00 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96
Specyficznos¢ 0,12 0,12 0,25 0,33 0,50 0,54 0,62 0,67 0,71 0,83
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Tabela 9.3. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla roznych wartosci progu decyzyjnego dla obrazow
W postaci punktéw (cd.)

decyzja zespolowa

N 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Doktadnosé 0,85 0,85 0,83 0,83 0,81 0,81 0,71 0,62 0,58 0,54
Precyzja 0,85 0,90 0,90 0,90 0,90 0,93 = = = =
Czulosé 0,88 0,83 0,79 0,79 0,75 0,71 0,46 0,29 0,21 0,083

Specyficznosé 0,83 0,88 0,88 0,88 0,88 0,92 0,96 0,96 0,96 1,0

Podobnie jak w przypadku sekwencji zdan, zwigkszenie progu decyzyjnego powoduje
wzrost specyficznosci przy jednoczesnym spadku czutosci. Na podstawie wynikow zawartych
w tabelach 9.2 i 9.3 wida¢, ze dla obu typow danych najlepszy rezultat rozpoznawania choroby
uzyskano dla N réownego 10, co nie jest rownoznaczne Z zastosowaniem glosowania
wiekszosciowego. W tradycyjnej odmianie trybu glosowania wickszoSciowego jest przyjecie
zalozenia, ze zwycigzca musi uzyska¢ minimum 50 % plus jeden glos. W przeciwnym

przypadku przyjmuje si¢ brak rozstrzygnigcia [95].

1 7 1 =
I/ 4v4 1
0.5 7~ 0.9 /T
0,8 0,8 J
0,7 0.7 //
9 0,6 i/ o 0,6 /
=05 <05
S &
0,4 0,4
0,3 // 0,3
0,2 0,2
——krzywa ROC ——krzywa ROC
0.1 % optymalny punkt odcigcia |] 0.1 ® optymalny punkt odcigcia ]
o I S O 0 [ [ [ T 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
a) 1-Specyficznosc¢ b) 1-Specyficznosé

Rys. 9.4. Krzywa ROC klasyfikacji na podstawie obrazéw stow wykreslonych z uzyciem:
a) interpolacji, b) punktéw
Na rysunku 9.4 zamieszczono krzywe ROC dla obu analizowanych przypadkow,
Z zaznaczonym optymalnym punktem odcigcia wyznaczonym z wykorzystaniem trzech metod
optymalizacyjnych: indeksu Youdena, punktu najblizej punktu (0,1) oraz prawdopodobienstwa
zgodno$ci. Wszystkie trzy kryteria optymalizacyjne wskazaly punkt odpowiadajacy
N rownemu 10, jako optymalny prog decyzyjny. W tabeli 9.4 zamieszczono miary jakosci
klasyfikacji otrzymane dla dwoch rozwazanych metod prezentacji danych na obrazie wraz

z warto$ciami odchylen standardowych dla optymalnego progu decyzyjnego.
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Tabela 9.4. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla optymalnego progu decyzyjnego dla obu
przypadkow prezentacji danych na obrazie.

interpolacja punkty
Doktadnosé 0,85+0,11 0,896 + 0,086
Precyzja 0,86 £ 0,15 0,88+0,13
Czulosé 0,88+0,17 0,96 £0,12
Specyficznosé 0,83+0,18 0,83+0,18

Jak wida¢ metoda prezentacji danych na obrazie w przypadku klasyfikacji z uzyciem stow
ma znaczenie. Uzyskano wyzsze wartoSci wszystkich miar jako$ci w przypadku, gdy na
obrazach uzytych do przetwarzania przez sie¢ wykreslono tylko zarejestrowane przez tablet
punkty. Wprowadzenie interpolacji tych punktow W taki sposob, aby na obrazie widoczny byt
pelny zapisany przez pacjenta $lad nie wptywa pozytywnie na wynik klasyfikacji, gdzie
doktadnos$¢ rozpoznania wyniosta 85 %. Natomiast zrekonstruowanie obrazu pisma tylko za
pomoca punktow spowodowato uzyskanie doktadnosci rozpoznania choroby rownej 89,6 %.
W obu przypadkach czuto$¢ przewyzsza warto$é specyficzno$ci, co oznacza, ze klasyfikatory
charakteryzuja si¢ lepsza rozpoznawalno$cig osob chorych (TP) niz os6b zdrowych (TN).

Mozna to zaobserwowac analizujac macierze bledow zaprezentowane na rysunku 9.5.

chory zdrowy chory zdrowy
1S 21 4 Bs 23 4
Z Z
i~ 3 20 = 1 20

Rys. 9.5. Macierze bledéw uzyskane na podstawie obrazoéw stow W postaci: a) polaczonych punktow,
b) tylko zarejestrowanych punktow

Analizujac wyniki tego badania mozna zauwazy¢, ze niezaleznie od prezentacji danych na
obrazie, uzyskano wyniki rozpoznania choroby Parkinsona wyzsze niz w przypadku
zastosowania sekwencji zdan, gdzie najwyzsza otrzymana doktadno$¢ wynosita 81 %. Jest to
wniosek, ktory potwierdza druga postawiong W tej rozprawie teze, ze mozliwa jest poprawa
doktadnosci klasyfikacji binarnej w diagnostyce choroby Parkinsona na drodze podziatu
sekwencji zdan na sekwencj¢ stow. Pewne watpliwosci moze budzi¢ fakt, ze w przypadku
analizy slow skupiono si¢ na obrazach bez interpolacji a w przypadkach poprzednich, ktore
byly swoistg polemika z danymi literaturowymi, analizowano uzywany w nich typ obrazow
Z interpolacjg. Innymi stowy powstaje pytanie, czy sam fakt uzycia danych bez interpolacji nie
jest czynnikiem, ktory w najwigkszym stopniu wptywa na uzyskiwane wyniki. Aby to
sprawdzi¢ przeprowadzono rowniez seri¢ badan z wykorzystaniem pojedynczego zdania

I sekwencji zdan z wykorzystaniem samych punktow.
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9.2.2. Wplyw prezentacji danych na obrazie na wynik Kklasyfikacji —
porownanie wynikow

W tabeli 9.5 oraz na rysunku 9.6 zestawiono ze soba wyniki doktadno$ci rozpoznania
choroby Parkinsona uzyskane na podstawie obrazow prezentujacych pismo odrgczne W postaci:
pojedynczych zdan, pojedynczych zdan pochodzacych z zapisu ich sekwencji oraz
pojedynczych stéw pochodzacych z podzialu zdan na stowa dla dwoch metod prezentacji
danych na obrazie — z interpolacja i bez.

Tabela 9.5. Wyniki doktadnos$ci rozpoznania choroby Parkinsona dla dwoch metod prezentacji danych
na obrazie i trzech typéw danych

pojedyncze zdanie sekwencja zdan sekwencja stow
interpolacja 0,69+0,19 0,81+0,17 0,85+0,11
punkty 0,71+0,15 0,83+0,13 0,896 + 0,086

0.9
0.8 ]
07 ]
0,6 S ]

0,5 — —
0.4 — —
0.3 — —
0,2 S ]

Doktadno$¢ rozpoznania

0,1 — —

pojedyncze zdanie sekwencja zdan sekwencja stow
Winterpolacja  © punkty

Rys. 9.6. Wykres porownujacy doktadno$¢ rozpoznania obu klas w zaleznosci od uzytej metody
prezentacji danych na obrazie i typu danych

Na podstawie powyzszego poréwnania wida¢, Ze niezaleznie od sposobu prezentacji
danych na obrazie zmiana typu danych z obrazéw prezentujacych zdanie pojedyncze na obrazy
prezentujace zdania pochodzace z zapisu ich sekwencji i dalej na obrazy prezentujace stowa
powstate na drodze podziatu sekwencji zdan prowadzi do poprawy wynikow doktadnosci
rozpoznania choroby Parkinsona. Jednoczes$nie zmiana typu danych prowadzi do uzyskania
korzystniejszych wynikow niz zmiana prezentacji danych na obrazie. Uzycie sekwencji zdan
zamiast zdania pojedynczego poprawia doktadnos¢ klasyfikacji 0 12 punktow procentowych.
Uzycie sekwencji stow zamiast sekwencji zdah W mniejszym stopniu poprawia doktadnos¢
rozpoznania niz zamiana zdania pojedynczego na sekwencj¢ zdan. Dla danych w postaci
potaczonych punktow nastgpit wzrost doktadnosci 0 4 punkty procentowe, dla danych w postaci
samych punktow 0 7 punktow procentowych. Najlepszy wynik rozpoznania choroby
Parkinsona uzyskano dla danych w postaci stéw pochodzacych z zapisu sekwencji zdan,



Rozpoznawanie choroby Parkinsona na podstawie stow z sekwencji zdan 77

zaprezentowanych na obrazie w postaci samych punktéw. Doktadnos$¢ klasyfikacji w tym
przypadku wynosita 89,6 %. W tabeli 9.6 zamieszczono zestawienie pozostaltych miar jakosci
klasyfikacji. Na rysunkach 9.7 i 9.8 zamieszczono zestawienie macierzy btedow dla wszystkich
rozpatrywanych przypadkow.

Tabela 9.6. Miary jakos$ci klasyfikacji dla dwoch metod prezentacji danych na obrazie i trzech typow
danych

interpolacja

pojedyncze zdanie

sekwencja zdan

sekwencja stow

Doktadnosé 0,69+0,19 0,81+0,17 0,85+0,11
Precyzja 0,85+0,27 0,86 + 0,20 0,85+0,15
Czulosé 0,54 +0,17 0,79+0,17 0,88+0,17
Specyficznosé 0,83+0,31 0,83+0,25 0,83+0,18
punkty
pojedyncze zdanie sekwencja zdan sekwencja stow
Doktadnosé 0,71+£0,15 0,83+0,13 0,896 + 0,086
Precyzja 0,75+ 0,22 0,85+0,16 0,88+0,13
Czulosé 0,71+0,21 0,83+0,18 0,96 +£0,12
Specyficznosé 0,71+0,28 0,83+0,18 0,83+0,18
chory  zdrowy chory zdrowy chory  zdrowy
£ 13 4 £ 19 4 2 2 4
%‘
g 11 20 g 5 20 = 320

a) b)

Rys. 9.7. Macierze btedow uzyskane dla obrazow W postaci potaczonych punktéow z wykorzystaniem:
a) zdania pojedynczego, b) sekwencji zdan, c) sekwencji stow

stan fizyczny stan fizyczny stan fizyczny

chory zdrowy chory zdrowy chory zdrowy
£ 17 7 20 4 23 4
3
e 7 17 4 20 1 20

a)

Rys. 9.8. Macierze btedow uzyskane dla obrazow w postaci punktow z wykorzystaniem: a) zdania
pojedynczego, b) sekwencji zdan, c) sekwencji stow

W przypadku potaczonych punktow na obrazie, wzrost doktadnosci klasyfikacji jest
wywotany zwigkszeniem si¢ liczby poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw chorych (TP),
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podczas gdy liczba prawidlowo sklasyfikowanych przypadkow zdrowych (TN) pozostaje bez
zmian i wynosi 20. Podobnie w przypadku zmiany metody prezentacji danych na obrazie,
miedzy uzyciem sekwencji zdan a sekwencji stoéw nastgpit wzrost liczby prawidtowo
sklasyfikowanych przypadkow chorych (TP), podczas gdy liczba prawidtowo
sklasyfikowanych przypadkéw zdrowych (TN) rowniez pozostaje bez zmian i wynosi 20.
Natomiast w przypadku uzycia sekwencji zdan zamiast zdania pojedynczego poprawie ulegto,

W réwnym stopniu, rozpoznanie 0sob chorych jak i 0sob zdrowych.
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10. Prace optymalizacyjne w zakresie doboru klasyfikatora

W badaniach przeprowadzonych w rozdziatach: 6smym i dziewigtym, skupiono si¢ na
poprawie wynikow klasyfikacji poprzez zwigkszenie liczby danych zasilajacych standardows
sie¢ knwolucyjna, za jakg mozna uwaza¢ AlexNet na drodze podziatu pelnej rejestracji pisma
zawierajacej pig¢ jednakowych zdan, najpierw na pojedyncze zdania, a nast¢gpnie na stowa.
Wykazano, ze zastosowanie danych uczacych w postaci obrazow prezentujacych pojedyncze
stowa daje najlepsze rezultaty i przy odpowiedniej metodzie prezentacji danych na obrazie oraz
wykorzystaniu sieci AlexNet w podstawowym trybie dostrajania wszystkich warstw,
umozliwia uzyskanie doktadnos$ci rozpoznania rownej 89,6 %. Zaprezentowany material nie
wyklucza jednak mozliwos$ci dalszej poprawy tego wyniku na drodze prac majacych na celu
dobor struktury sieci odpowiedniej do charakteru wykorzystywanych danych. Niniejszy
rozdziat przedstawia dwa kierunki badan przeprowadzonych w celu realizacji tego zadania —
modyfikacj¢ procesu dostrajania sieci AlexNet 1 zastosowanie innych, bardziej
zaawansowanych struktur sieci.

10.1. Dobor glebokosci dostrojenia sieci AlexNet

We wszystkich zaprezentowanych dotychczas w niniejszej rozprawie eksperymentach,
zastosowano identyczng technike douczania sieci, W ktorej wszystkie warstwy sieci podlegaly
procesowi aktualizacji wag. Na etapie projektowania badan eksperymentalnych i wykonywania
pierwszych prob uczenia sieci za pomoca danych prezentujacych pismo odreczne, takie
podejscie wydawalo si¢ by¢ najkorzystniejsze. Wigzato si¢ to ze specyfika rozwigzywanego
problemu oraz wyraznie innym charakterem danych prezentujacych pismo odreczne niz
obrazow z bazy ImageNet, ktorymi sie¢ zostata wstepnie wytrenowana. Dostepne w literaturze
wyniki badan wskazuja, ze douczanie tylko pewnej liczby warstw konwolucyjnych, przy
zamrozeniu pozostatych moze poprawi¢ wydajnos¢ sieci prowadzac do poprawy wynikow
klasyfikacji [90, 103, 104]. Jednak wskazanie granicy miedzy warstwami majgcymi przej$¢
proces douczenia a warstwami zamrozonymi, pozwalajacej uzyskac najlepszy wynik, jest
zalezne od stopnia podobienstwa danych zadania Zzrodtowego i zadania docelowego oraz od
poziomu szczegdlowosci, pozwalajacego zaklasyfikowaé dany przypadek do odpowiedniej
grupy [103]. Wynika to z faktu, ze sieci konwolucyjne konstruujg hierarchiczng reprezentacje
obrazéw wejsciowych. Poczatkowe warstwy maja za zadanie wylawiaé pewne
charakterystyczne elementy obrazu, tak zwane cechy niskiego poziomu, jak grupy pikseli
tworzace okreslony ksztalt lub krawedzie utozone w rdznych pozycjach. W glebszych
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warstwach generowane sg bardziej szczegdtowe cechy obrazu, adekwatne do rozwigzywanego
zadania. W przypadku pisma odrgcznego, poczatkowe warstwy beda eksponowaé rdznice
wynikajace na przyktad z odmiennego charakteru pisma czy innego wzorca, w przypadku gdy
sie¢ jest zasilana obrazami roznych stéw. Natomiast r6znice wynikajace z obecnosci choroby,
moga by¢ na tyle dyskretne i niejednoznaczne, ze stang si¢ zauwazalne dopiero W wyniku
przetwarzania przez glgbsze warstwy sieci. Rysunek 10.1 przedstawia mapy cech z losowo
wybranych kanalow aktywacji na wyjsciach poszczegdlnych warstw konwolucyjnych dla
dwoch przypadkow obrazow wejsciowych przedstawiajgcych roézne stowa zapisane przez
osobg chora. Analogicznie na rysunku 10.2 przedstawiono przykladowe mapy cech
generowane w poszczegdlnych warstwach konwolucyjnych na podstawie obrazéow
wejsciowych zapisanych przez osobe zdrowg. W przypadku kazdej z warstw dla
poszczegolnych stow 1 0sdb zaprezentowane obrazy pochodzity z tych samych kanatow
aktywacji.

obraz wejsciowy convl conv2 conv3 conv4 convb
3 FT O A e

Rys. 10.1. Przyktadowe obrazy wygenerowane przez poszczegolne warstwy konwolucyjne na
podstawie danych pochodzacych od osoby chorej

obraz wejsciowy  convl conv2 conv3 conv4 convb

Rys. 10.2. Przyktadowe obrazy wygenerowane przez poszczegdlne warstwy konwolucyjne na
podstawie danych pochodzacych od osoby zdrowej

Na obrazach zaprezentowanych na rysunkach 10.1 i 10.2, wida¢, ze przetwarzanie przez

poczatkowe warstwy sieci uwypukla réznice migdzy poszczegdlnymi wzorcami stow. Im
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glebsza warstwa tym roznice te staja si¢ mniej widoczne, a sie¢ generuje cechy 0 wyzszym
poziomie szczegotowosci. Na wizualizacjach dziatania glebszych warstw, zauwazalne stajg si¢
roéznice miedzy pismem osoby chorej i osoby zdrowej, bez wzgledu na tres¢ zapisanego stowa.
W badaniach zmierzajacych do oceny, czy mozliwa jest poprawa wyniku rozpoznania
choroby poprzez zastosowanie zamrazania pewnej liczby warstw sieci AlexNet i douczania
pozostatych rozpoczeto od zamrozenia pierwszej warstwy konwolucyjnej, a nastepnie kolejno
zamrazano nastepne warstwy, przeprowadzajgc dla kazdego przypadku proces uczenia
I testowania sieci z wykorzystaniem dotychczasowej metodyki. W tabeli 10.1 zamieszczono
nazwy warstw, ktore =zostaly zamrozone 1 ktore podlegaly procesowi douczania
W poszczegolnych eksperymentach wraz z identyfikatorami powstatych tym sposobem sieci.

Tabela 10.1. Wykaz zamrozonych i douczanych warstw w poszczegdlnych eksperymentach

sie¢ zamrozone warstwy warstwy podlegajace uczeniu
convl, conv2, conv3, conv4, convb, fc6, fc7,
unfreeze - e
klasyfikujaca
freezel convl conv2, conv3, conv4, convb, fc6, fc7,
klasyfikujaca
freeze2 convl, conv2 conv3, conv4, convb, fc6, fc7, klasyfikujaca
freeze3 convl, conv2, conv3 conv4, convb, fc6, fc7, klasyfikujaca
freeze4 convl, conv2, conv3, conv4 convb, fc6, fc7, klasyfikujaca
freeze5 conv1, conv2, conva, conva, fc6, fc7, klasyfikujaca
convbs
convl, conv2, conv3, conv4, A
freeze6 e, fc7, klasyfikujaca

W tabeli 10.2. zaprezentowano miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla sieci powstatych
Z tytulu zmiany gtebokosci dostrajania.

Tabela 10.2. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla sieci 0 ré6znych gtebokosciach dostrojenia wag

sie¢ unfreeze freezel freeze2 freeze3
Doktadnosé 0,896 + 0,086 0,896 + 0,086 0,938 + 0,086 0,92+0,13
Precyzja 0,88 +0,13 0,88+0,13 0,94 +£0,12 0,90 +£0,15
Czulosé 0,96 £0,12 0,96 £0,12 0,96 + 0,12 0,96 +0,12
Specyficznosé¢ 0,83+0,18 0,83+0,18 0,92+0,16 0,88+0,17
sie¢ freeze4 freeze5 freeze6

Doktadnosé 0,85+0,14 0,83+0,13 0,79+0,12

Precyzja 0,88 +£0,17 0,89 + 0,16 0,78+0,14

Czutosé 0,88+0,17 0,79+0,17 0,83+0,18

Specyficznosé 0,83+0,25 0,88+ 0,17 0,75+ 0,15

Miary jakosci klasyfikacji zestawiono W postaci wykreséw stlupkowych i zamieszczono na

rysunkach 10.31 10.4.
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Rys. 10.3. Doktadno$¢ klasyfikacji w zaleznosci od gleboko$ci douczania sieci
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Rys. 10.4. Precyzja, czutos¢ i specyficznos¢ uzyskane dla roznych glgbokosci douczania sieci

Analizujac wyniki z tabeli 10.2 oraz wykresy 10.3 i 10.4 mozna zauwazyc¢, ze glebokos¢
douczania sieci konwolucyjnej AlexNet ma wptyw na ostateczny wynik klasyfikacji. WyniKki
uzyskane dla poszczegdlnych glebokosci dostrajania sieci sa do siebie zblizone, jednak
najlepszy rezultat uzyskano w przypadku zamrozenia pierwszej i drugiej warstwy
konwolucyjnej, douczajac strukturg¢ sieci bazg danych KN 19 od trzeciej warstwy
konwolucyjnej. Tga metoda uzyskano wynik doktadnos$ci rozpoznania choroby rowny 93,8 %,
Co jest najlepszym wynikiem uzyskanym przez autora niniejszej rozprawy. Zamrazajac coraz
wickszg liczbg warstw uzyskiwano gorszy wynik doktadnosci rozpoznania. Na rysunku 10.5.
przedstawiono uzyskane macierze btedow.
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Rys. 10.5. Macierze btedow uzyskane dla przypadku: a) freezel, b) freeze2, ¢) freeze3, d) freezed, e)
freezeb, f) freeze6

Zamrozenie poczatkowych warstw sieci (przypadek: freezel, freeze2 i freeze3)
powodowato bardzo dobrg rozr6znialnos¢ oséb chorych (TP), co przektadalo si¢ na uzyskany
wynik czutosci rowny 96 %. Zamrazanie coraz wigkszej liczby warstw spowodowato spadek

wartosci wszystkich pozostatych miar jakosci klasyfikacji: czuto$ci, precyzji i specyficznosci.
10.2. Wykorzystanie innych sieci konwoucyjnych

Rozwoj sieci konwolucyjnych, po sukcesie AlexNet na olimpiadzie ILSVRC w 2012 .
[102], doprowadzit do sytuacji, w ktorej do rozwigzywania zadan klasyfikacji na podstawie
danych obrazowych mozliwe s3 do wykorzystania rowniez inne, bardziej zaawansowane
struktury. W niniejszej pracy, na bazie proponowanej strategii przygotowania danych
obrazowych, zrealizowano badania porownawcze z wykorzystaniem sieci VGG16, GoogLeNet
1 ResNetl8, przy czym z uwagi na znaczng ztozonos¢ tych sieci ograniczono si¢ do procesu
douczania tylko warstw pelnego potaczenia. Sieci te wybrano ze wzgledu na ich
udokumentowany potencjat w rozwigzywaniu podobnych zadan. Sie¢ VGG16 zostata
wykorzystana w zadaniu rozpoznawania choroby Parkinsona na podstawie probek pisma
miedzy innymi w pracach [80, 82]. Natomiast w publikacjach [105, 106, 107] sie¢ GoogLeNet
oraz sieci z rodziny ResNet, wykorzystano w rozpoznawaniu choroby Parkinsona na podstawie
odrecznych rysunkow, nie bedacych pismem odrgcznym. Wykorzystane architektury roznia sie
miedzy sobg zarowno pod wzgledem budowy jak 1 liczby parametréw podlegajacych
modyfikacji w procesie uczenia. Pordwnanie najwazniejszych parametréw poszczegodlnych
sieci zamieszczono w tabeli 10.3.

Sie¢ VGG16 sktada si¢ z 16 warstw, w tym 13 warstw konwolucyjnych i 3 warstw w peni

potaczonych. Podobnie jak AlexNet ma budowe szeregowa, jednak w przeciwienstwie do niej
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charakteryzuje si¢ matymi filtrami o rozmiarze 3 x 3. Taka strategia pozwala na efektywniejsza
ekstrakcje cech, ale znaczaco zwigksza liczbe parametrow, co przeklada si¢ na wigksze
wymagania dotyczgce mocy obliczeniowej i pamieci. [108]. Sie¢ GoogLeNet opracowana
przez zespol Google, mimo ze jest znacznie glebsza od sieci AlexNet, ma zdecydowanie
mniejszg liczbg parametrow. Jest to mozliwe dzigki zastosowaniu w strukturze tej sieci tzw.
modutéw Inception, ktore tgczg rozne rozmiary filtrow w jednej warstwie, umozliwiajgc
rownoczesne stosowanie kilku operacji konwolucyjnych w ramach jednego bloku. Takie
podejscie pozwala na skuteczniejsze uchwycenie cech o rdéznych rozmiarach i proporcjach,
a dodatkowo filtry 1 x 1 redukuja liczbg kanatow, zmniejszajac obciazenie obliczeniowe [109].
W strukturze sieci z rodziny ResNet, tworcy zastosowali tzw. polgczenia rezydualne, ktore
pozwalajg na tatwiejsze trenowanie bardzo glebokich sieci neuronowych, rozwigzujac problem
zanikania gradientu. Bloki rezydualne sktadaja si¢ z kilku warstw konwolucyjnych, a ich
wyjscie jest sumowane z wejSciem tego bloku, co umozliwia przekazywanie informacji przez
sie¢ bez konieczno$ci uczenia si¢ tozsamosciowego odwzorowania. Dzieki takiemu
rozwigzaniu sie¢ moze by¢ znacznie glebsza niz wczesniejsze architektury, zachowujac
efektywnos¢ treningu. Na potrzeby rozwigzania zadania niniejszej pracy wybrano najmniejszy
model z tej rodziny - ResNet18, sktadajaca si¢ z 18 warstw [110].

Tabela 10.3. Podstawowe informacje dotyczace wykorzystanych sieci.

sie¢ AlexNet VGG16 GoogLeNet ResNet18
liczba warstw 8 16 22 18
liczba parametrow 61,0 138.0 70 117
(mIn)
wymiar obrazy 227 x 227 224 x 224 224 x 224 224 x 224
wejsciowego

. . = -

0 0

000 |

fragment o i Q000
struktury d - = =

0 ] 0O 0o

O 0 Oooa 0

W tabeli 10.4. zaprezentowano miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla roznych sieci
konwolucyjnych.

Tabela 10.4. Miary jakosci klasyfikacji uzyskane dla ré6znych sieci konwolucyjnych

sie¢ VGG16 GoogLeNet ResNet18

Doktadnosé 0,85+0,14 0,88+0,12 0,92+0,13
Precyzja 0,85+0,16 0,86 £ 0,15 0,93+0,14
Czulosé¢ 0,88+0,17 0,92+0,15 0,92+0,15
Specyficznosé 0,83+0,18 0,83+0,18 0,92+ 0,15
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Niezaleznie od wykorzystanej struktury sieci uzyskane doktadnos$ci rozpoznania s3g na
wysokim poziomie (migedzy 85 % - 92 %). Najlepszy wynik doktadno$ci rozpoznania uzyskano
dla sieci ResNetl8, a najnizszy dla sieci VGG16. Mimo, ze dla wszystkich sieci wynik
doktadnosci wyszedt nizszy od uzyskanego dla odpowiednio glgboko dostrojonej struktury
sieci AlexNet (93,8 %), to mozna potwierdzi¢ potencjat kazdej z zaproponowanych struktur do
rozwigzywania tego typu zadan. Warto zauwazy¢, ze proces dostrajania wag w tym przypadku
ograniczono tylko do warstw pelnego potaczenia. Zestawiajac te wyniki z otrzymanymi dla
sieci AlexNet, douczonej rowniez tylko w warstwach pelnego potaczenia (patrz tabela 10.2
- freeze 5), mozna zauwazy¢, ze dla zaproponowanych innych modeli sieci uzyskano wyzszy
wynik doktadnosci rozpoznania choroby Parkinsona. Zatem réwniez w tym przypadku,
odpowiednia modyfikacja glebokosci dostrajania wag dla tych modeli, moze poprawi¢ wyniki
klasyfikacji. Uzyskane macierze bledow dla sieci: VGG16, GoogLeNet i ResNetl8
zamieszczono na rysunku 10.6.

stan fizyczny stan fizyczny stan fizyczny

chory zdrowy chory zdrowy chory zdrowy
21 4 % 22 4 % 22 2
= =
3 20 < 2 20 e~ 2 22

Rys. 10.6. Macierze btgdow uzyskane z wykorzystaniem sieci: a) VGG16, b) GoogLeNet, c)
ResNet18
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11. Podsumowanie i wnioski koncowe

W niniejszej rozprawie na potrzeby diagnostyki medycznej podjgto problem klasyfikacji
0s0b zdrowych 1 0s6b cierpigcych na chorobe Parkinsona na podstawie pisma odrecznego.
W badaniach wykorzystano potencjal konwolucyjnych sieci neuronowych, ktére dzieki
charakterystycznej metodzie przetwarzania danych potrafig w sposob automatyczny generowac
wektor cech na podstawie obrazow wejsciowych. Cecha szczeg6lng przeprowadzonych badan
bylo wykorzystanie do uczenia sieci wiecej niz jednego obrazu pochodzacego od danej osoby.
To podejscie pozwolito zwigkszy¢ liczbe oraz réznorodno$¢ danych uczacych, celem poprawy
dziatania sieci.

W niniejszej pracy zaprezentowano wyniki trzech podstawowych eksperymentdw, ktorych
wykonanie pozwolito potwierdzi¢ sthusznos¢ postawionych tez. W pierwszej kolejnosci
przedstawiona zostala klasyfikacja na podstawie pojedynczego zdania. Badanie miato na celu
odniesienie si¢ do wynikéw z literatury, gdzie podejmowanie decyzji przez sie¢ nastepuje na
podstawie jednego zdania. Otrzymane porownywalne wyniki stanowity podstawe dalszych
badan. Uzyskano doktadnos$¢ rozpoznania 60 %. Wykonanie odrebnej analizy dla kolejnych
zdan dowiodto, ze wydhuzenie czasu trwania wysitku grafomotorycznego pozwala uwidocznic¢
zmiany w piSmie bedace konsekwencja wystepowania choroby Parkinsona. Przy
wykorzystaniu obrazow zdania pigtego otrzymana doktadno$¢ klasyfikacji wynosita 69 %.
Sugerujac si¢ tym spostrzezeniem, wykonano kolejny eksperyment, w ktérym na wejscie sieci
zostaly podane wszystkie zdania zapisane przez kazda z osob badanych. Zastosowanie tej
techniki oraz odpowiedniej integracji decyzji czastkowych zdecydowanie poprawito wyniki
klasyfikacji (uzyskano doktadnos¢ 81 %), co jednoznacznie dowiodlo, ze uzycie sekwencji
zdan daje lepsze wyniki klasyfikacji binarnej w diagnostyce choroby Parkinsona niz
uzycie zadania pojedynczego. W kolejnej czgsci badan, przeprowadzono klasyfikacj¢ na
podstawie pojedynczych stow, podajac na wejscie sieci obrazy prezentujace wszystkie stowa
zapisane w ramach jednej rejestracji. Takie podejscie pozwolito uzyska¢ doktadnosé
rozpoznania rowna 89,6 %, przy zastosowaniu odpowiedniej metody prezentacji danych na
obrazie. Rozwazania przeprowadzone na podstawie otrzymanych wynikéw pozwolity
potwierdzi¢ stuszno$¢ drugiej z tez, méwiacej, ze mozliwa jest dalsza poprawa dokladnoSci
klasyfikacji binarnej w diagnostyce choroby Parkinsona na drodze podzialu sekwencji
zdan na sekwencje slow.

Dalsze eksperymenty polegajace na odpowiednim dostosowaniu struktury sieci AlexNet

I dobraniu parametrow uczenia doprowadzity do uzyskania doktadnosci klasyfikacji rownej
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93,8 %, co jest wynikiem bardzo obiecujacym W poréwnaniu do wynikéw uzyskanych przez
autorow S$wiatowych publikacji w tej dziedzinie. Jednocze$nie sie¢ ta, odpowiednio
wykorzystana, zapewnita uzyskanie doktadnosci rozpoznawania na poziomie nie gorszym niz
inne bardziej zaawansowane wspotczesne struktury sieci konwolucyjnych. W przypadku badan
wykorzystujacych sieci konwolucyjne tylko autorom [81] udato si¢ uzyskaé wyzszy wynik
rozpoznawania choroby Parkinsona na podstawie probek pisma odrecznego. Jednak uzyskana
przez nich wysoka doktadnos¢ 96,58 % moze by¢ wynikiem uzycia zmodyfikowanych wersji
tych samych obrazow do treningu i do testowania co nie jest prawidtowa praktyka w przypadku
systemOw uczacych i prowadzi do zbyt optymistycznych wynikow. Wynik doktadnosci
rozpoznania uzyskany przez autora niniejszej pracy jest rowniez konkurencyjny dla badan
wykorzystujacych klasyczng inzynieri¢ cech (w tym réwniez badan autora niniejszej pracy
[111]), gdzie wyniki doktadnosci klasyfikacji 0sob zdrowych i os6b chorych na chorobe
Parkinsona na podstawie pisma odrgcznego nie przekraczaja 92 % [61, 62].

Do gltownych osiagni¢¢ autora mozna zaliczy¢:

« Dostosowanie tabletu graficznego do wykonywania badan oséb z chorobg Parkinsona.

« Opracowanie oprogramowania do obstugi i rejestracji danych z tabletu.

« Opracowanie algorytméw przetwarzania danych uzyskanych za posrednictwem tabletu
graficznego.

« Opracowanie nowatorskiej koncepcji badan z wykorzystaniem konwolucyjnych sieci
neuronowych, majacej na celu poprawe wynikow klasyfikacji choroby Parkinsona na
podstawie probek pisma, W stosunku do najlepszych osiggnig¢ prezentowanych
w literaturze.

« Przeprowadzenie serii badah z wykorzystaniem rzeczywistych sygnatow
zarejestrowanych w warunkach klinicznych, ktore wykazaty stusznos$¢ przedstawionych
W rozprawie tez.

Badania przedstawione w pracy pokazujg potencjal zastosowania technik glgbokiego
uczenia w diagnostyce medycznej. Dalsze badania w tym obszarze moga prowadzi¢ do
opracowania jeszcze bardziej skutecznych metod wspomagajacych wczesne diagnozowanie nie
tylko choroby Parkinsona ale rowniez innych chordéb neurodegeneracyjnych mogacych mie¢
wplyw na pismo odrgczne. Opracowanie nowatorskich rozwigzan opartych na technikach
glebokiego uczenia, moze umozliwi¢ W przysztosci zautomatyzowanie diagnostyki tych
choréb, co pozwoli na skrocenie czasu diagnozy i wczesniejsze rozpoczecie leczenia.
W szczegolnosei interesujacym  kierunkiem przyszlych badan moze by¢ konstrukcja
konwolucyjnych modeli regresji zdolnych do przewidywania stopnia nasilenia choroby po jej
zdiagnozowaniu. Modele te moglyby zwraca¢ wartos¢ wedtug skali UPDRS, co stanowiloby
istotne narzgdzie w monitorowaniu progresji choroby. Jednakze realizacja takiego podejscia
wymagataby dostepu do wigkszej liczby przypadkow odniesienia, aby zapewni¢ odpowiednia
wiarygodno$¢ modelu.
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Mimo obiecujagcych wynikow, nalezy podkresli¢, ze zaproponowany system klasyfikacji
moze jedynie wspiera¢ proces diagnozowania, lecz nie zastagpi wiedzy i dos§wiadczenia lekarza.
Kazdy przypadek kliniczny jest unikalny, a decyzja diagnostyczna powinna by¢ podejmowana
na podstawie szerokiego spektrum informacji, w tym szczegdélowego wywiadu medycznego
oraz wynikoéw innych badan. Ponadto, istotnym ograniczeniem metod opisanych w pracy jest
koniecznos$¢ wezesniejszego wykluczenia innych schorzen, ktére moga powodowac zaburzenia
pisma, lecz nie sg zwigzane z chorobg Parkinsona. Wdrozenie takich systeméw w praktyce
klinicznej wymagatoby réwniez dalszej walidacji oraz oceny ich skuteczno$ci w rzeczywistych
warunkach diagnostycznych.

Sama zaprezentowana W pracy metodyka prowadzenia badan z wykorzystaniem sieci
konwolucyjnych moze by¢ rowniez zastosowana do rozwigzywania innych problemoéw
klasyfikacyjnych opartych na analizie pisma, a nie koniecznie zwigzanych z diagnostyka

medyczng np. rozpoznawanie ptci czy wieku na podstawie probek pisma odrgcznego.
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Szczegélowe informacje Kkliniczne i demograficzne na temat uczestnikow
badania

ID ple¢ diagnoza wiek skala UPDRS czas trwania choroby
[lata] (czesé 1) (od diagnozy) [lata]

1 kobieta chory 40 10 5
2 mezczyzna zdrowy 51 - -
3 kobieta zdrowy 26 - -
4 kobieta zdrowy 50 - -
5 kobieta chory 64 34 12
6 mezczyzna chory 59 28 9
7 kobieta zdrowy 31 - -
8 mezczyzna zdrowy 57 - -

9 kobieta chory 28 12 10
10 kobieta chory 59 10 1
11 kobieta chory 60 8 2
12 kobieta chory 64 24 3
13 mezczyzna chory 44 26 10
14 mezczyzna chory 44 12 3
15 mezczyzna chory 73 33 8
16 kobieta chory 28 16 5
17 mezczyzna zdrowy 27 - -
18 mezczyzna zdrowy 28 - -
19 kobieta zdrowy 54 - -
20 mezczyzna zdrowy 59 - -
21 mezczyzna zdrowy 74 - -
22 mezczyzna zdrowy 57 - -
23 mezczyzna zdrowy 58 - -
24 kobieta chory 62 26 2
25 kobieta chory 56 22 3
26 kobieta chory 71 38 15
27 mezczyzna chory 79 34 10
28 kobieta chory 61 21 2
29 kobieta chory 52 24 8
30 kobieta chory 48 20 6
31 mezczyzna chory 79 38 10
32 kobieta chory 61 22 6
33 mezczyzna chory 73 34 10
34 mezczyzna chory 81 42 12
35 kobieta chory 62 24 4
36 kobieta chory 84 38 12
37 mezczyzna zdrowy 69 - -
38 mezczyzna zdrowy 75 - -
29 mezczyzna zdrowy 76 - -
40 mezczyzna zdrowy 76 - -

41 mezczyzna zdrowy 84 - _
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Szczegétowe informacje kliniczne i demograficzne na temat uczestnikow
badania (cd.)

ID pleé diagnoza wiek skala UPDRS czas trwania choroby
[lata] (czesé 1) (od diagnozy) [lata]
42 mezczyzna zdrowy 62 - -
43 kobieta zdrowy 58 - -
44 kobieta zdrowy 73 - -
45 kobieta zdrowy 71 - -
46 kobieta zdrowy 66 - -
47 kobieta zdrowy 58 - -

48 kobieta zdrowy 65 - -
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Autorskie oprogramowanie do rejestracji pisma

Tablety firmy Wacom korzystaja z otwartego interfejsu branzowego Wintab Application
Programmers Interface (Wintab API), stuzagcego do pozyskiwania danych z tabletow
graficznych. Wintab ma na celu zapewnienie statej tatwej integracji miedzy zaawansowanymi
wejsciowymi urzadzeniami wskazujacymi typu tablet a aplikacjami. Interfejs ten umozliwia
prosta i jednoczesnie bogata metodologie faczenia aplikacji zgodnych ze standardem Wintab
Z urzadzeniami obstugujacymi ten standard. Centralnym elementem systemu jest modut
WINTAB.DLL, umozliwiajacy ustugi interfejsu aplikacji, z ktérym taczy si¢ co najmniej jeden
sterownik urzadzenia. Aplikacje manipuluja obiektami oprogramowania zwanymi
kontekstami, zawierajacymi podstawowe informacje na temat sposobu korzystania z tabletu.
Gdy aplikacja zdefiniuje i otworzy kontekst Wintab, wysle on pakiety danych do tej aplikacji
w postaci komunikatow Windows, podczas gdy uzytkownik naciska piorem na tablet. Obstuge
zdarzen mozna nastepnie skonfigurowa¢ w celu przechwycenia tych pakietow i wyodrebnienia
zZ nich pozadanych dla aplikacji danych (takich jak np. Wspotrzedne X, Y, nacisk przyktadany
na powierzchnig tabletu) [112]. Wykorzystujac mozliwos$ci interfejsu Wintab, powstat dodatek
do jednego z toolbox’6w programu Matlab — Psychtoolbox 3, WinTabMex, ktory pozwala na
bezposrednie polagczenie z tabletem graficznym z poziomu Matlaba [113]. Jednym z jego
elementow jest plik Zrodlowy w jezyku C WinTabMex.c. Plik wymaga dwoch plikow
naglowkowych: WINTAB.H i PKTDEF.H. WINTAB.H zawiera definicje wszystkich funkcji
I typow danych. PKTDEF.H zawiera sparametryzowang definicj¢ struktury danych PACKET,
ktora mozna dostosowa¢ do wiasnych potrzeb. W tym przypadku zdecydowano si¢ na
nastepujaca definicj¢ pakietu danych:

#define PACKETDATA (PK_SERIAL_NUMBER | PK_TIME | PK_X | PK_Y | PK_NORMAL_PRESSURE |
PK_ORIENTATION)

Zawiera on: numer probki, czas jej pobrania, wspotrzedng X, wspotrzedng Y, wartos¢ nacisku
oraz informacje dotyczace orientacji rysika, w sktad ktorych wchodza kat nachylenia piora do
powierzchni tabletu oraz azymut, czyli kat zawarty migdzy kierunkiem pidra a osig Y tabletu.
Plik WinTabMex.c korzysta z wielu funkcji podstawowych, ktore obejmujg uzyskiwanie
informacji o interfejsie i urzadzeniu, otwieranie i zamykanie kontekstow oraz pobieranie

pakietow. Najwazniejsze wykorzystywane funkcje opisano w tabeli 1.

Tabela 1. Opis funkcji do obstugi interfejsu WinTab

funkcja opis
Zwraca globalne informacje o interfejsie takie jak: typ tabletu, wymiary
fizyczne tabletu, rozdzielczos¢ tabletu, mozliwosci i typy kursorow.

WTInfo()

Ustawia aktywny kontekst na tablecie. Po pomys$lnym zakonczeniu tej

WTOpen() funkcji aplikacja moze zacza¢ odbiera¢ zdarzenia tabletu.
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Tabela 1. Opis funkcji do obstugi interfejsu WinTab (cd.)

funkcja opis
WTClose() Zamyka i niszczy obiekt kontekstu tabletu.
Kopiuje pakiety danych i oproznia kolejke zdarzen, ze starych zdarzen w
WTPacketsGet() ramach przygotowan do gromadzenia nowych danych.
WTEnable() Wiacza lub wyltacza kontekst tabletu.

Pakiet WinTabMex zawarty w Psychtoolbox 3 sktada si¢ z 6 funkcji do obstugi tabletu
bezposrednio opierajacych si¢ 0 funkcje zapisane w tabeli 2. Sa to:

Tabela 2. Opis funkcji WinTabMex

. ) . wykorzystywane funkcje
funkcja WinTabMex  opis Wintab
. inicjalizacja sterownika, otwarcie dostepu

WinTabMex(0,wPtr) fo oAl e

WinTabMex(1) gﬁzﬁzeme dostepu Matlaba do sterownika WTClose()
przygotowanie do gromadzenia danych

WinTabMex(2) poprzez wyczyszczenie kolejki zdarzen, ze \%¥Eﬁ‘;ﬁ§89t( )
starych zdarzen

WinTabMex(3) zatrzymanie gromadzenia danych WTEnable()

WinTabMex(4) zmiana rozmiaru kolejki zdarzen (tutaj WTQueueSizeSet( )

niewykorzystywana)

odczytanie najstarszego pakietu danych i
WinTabMex(5) zwrocenie siedmio kolumnowej macierzy, = WTPacketsGet( )
zawierajgcej dane pochodzace z tabletu

Sa to gotowe funkcje mozliwe do wywotania z poziomu Matlaba podczas standardowego
generowania programu. Wykorzystujac mozliwosci pakietu WinTabMex napisano autorskie
oprogramowanie do obstugi i zbierania danych z tabletu PTH-860 w srodowisku Matlab
R2018b firmy Mathworks. Opracowany kod przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Kod programu obstugujacego tablet graficzny
%% Obstuga tabletu

% Definicja przycisku - SPACJI do obstugi tabletu
KbName( 'UnifyKeyNames');
spaceKeyID = KbName('space');

% Inicjalizacja
wPtr = Screen( 'OpenWindow', 0);
WinTabMex(@, wPtr); %Inicjalizacja sterownika tabletu, zatadowanie okna wPtr

% Elementy Psychotoolbox

Priority(1);

ListenChar(2); %Wigczenie obstugi przyciskéw klawiatury
HideCursor; % Ukrywanie kursora

% Wyswietlenie komunikatu

instructions = 'Umies¢ rysik na tablecie i wcisénij spacje, aby rozpoczac
nagrywanie';

[instructionsX instructionsY] = centreText(wPtr, instructions, 15);
Screen( 'DrawText', wPtr, instructions, instructionsX, instructionsy,
BlackIndex(wPtr));

Screen(wPtr, 'Flip');

Tabela 3. Kod programu obslugujacego tablet graficzny (cd.)
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%0czekiwanie na wcisniecie przycisku
[keyIsDown, secs, keyCode] = KbCheck;
while keyCode(spaceKeyID)~=1
[keyIsDown, secs, keyCode] = KbCheck;
end

% Wyswietlenie komunikatu o zbieraniu danych

record = 'Tablet rejestruje twoje ruchy';

[recordX recordY] = centreText(wPtr, record, 15);

Screen('DrawText', wPtr, record, recordX, recordY, BlackIndex(wPtr));
Screen('DrawDots', wPtr,[100 100], 20, [1 © @], [], 2); Screen(wPtr, 'Flip');

% Zebranie danych
[daneaktualne]=akwizycjadanych(200, wPtr);

% Zamykanie polgczenia

WinTabMex(1); % Wytgczenie sterownika

ListenChar(1l); % Wytaczenie obstugi przyciskow klawiatury
ShowCursor; % Pokazanie kursora

Screen('CloseAll");

% Odtworzenie obrazu
[obraz]=odtworzenieobrazu(daneaktualne,20);
% Zapis danych do pliku
zapisdanych(daneaktualne);

Przyciskiem wybranym do rozpoczecia i zakonczenia procesu rejestracji jest spacja, ktora
zostata zdefiniowana na poczatku kodu programu. Aby mozliwa byta obstuga poprzez klawisz
klawiatury nalezy wiaczyé obstuge przyciskow ListenChar(2) po inicjalizacji sterownika
WinTabMex(0, wPtr) oraz ukry¢ kursor HideCursor. Po uruchomieniu programu na calym
ekranie pojawia si¢ okno z komunikatem: ,,Umies¢ rysik na tablecie | wcisnij spacje, aby
rozpoczg¢ nagrywanie”. W momencie wcisnigcia spacji tablet rozpoczyna rejestracje ruchow
poprzez wykonywanie funkcji akwizycjadanych(), z czestotliwoscig zadeklarowang jako
parametr tej funkcji, a na ekranie wy$wietlony jest komunikat: ,, Tablet rejestruje twoje ruchy”.
Po wykonaniu rysunku i ponownym wecisnigciu spacji, sterownik zostaje wylaczony
WinTabMex(1), nastepuje wytaczenie obstugi przyciskow ListenChar(1), kursor ponownie jest
widoczny ShowCursor, a ekran aplikacji zostaje zamkniety Screen('CloseAll’). Po zamknieciu
aplikacji nastepuje odtworzenie rysunku utworzonego na powierzchni tabletu na podstawie
zarchiwizowanych danych i ich zapis do pliku pod nazwg: IDXX_dane.mat, gdzie XX oznacza
numer identyfikacyjny pacjenta. Funkcja akwizycjadanych(czestotliwosé¢ probkowania,
udostgpniany wqtek) stuzy do zbierania danych z tabletu. Jednym z argumentow tej funkcji jest
czestotliwo$¢ probkowania, wynoszaca tutaj 200 Hz, co jest maksymalng czestotliwo$cig
probkowania dla tabletu PTH-860. W tabeli 4 przedstawiono kod funkcji
akwizycjadanych(czestotliwos¢ probkowania, udostepniany watek).

Tabela 4. Kod zrodtowy funkcji do akwizycji danych

function [pktData]=akwizycjadanych(samplingRate, wPtr)
deltaT = 1/samplingRate;

pktData = []; % Konfiguracja zmiennej do przechowywania danych

Tabela 4. Kod zrodtowy funkcji do akwizycji danych (cd.)
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% Petla odpowiedzialna za pobieranie danych
try
WinTabMex(2); % Przygotowanie do zbierania danych
start = GetSecs;
while ~KbCheck % Sprawdzenie statusu klawisza
loopStart = GetSecs;
while 1
pkt = WinTabMex(5); % Zbieranie danych z tabletu
if ~isempty(pkt)
break
end
if GetSecs>(loopStart+deltaT) % Sprawdzenie istnienia punktu
pkt = zeros(7,1); % Dane reprezentujgce pominiety punkt danych
break;
end
end
pktData = [pktData pkt];
if GetSecs<(loopStart+deltaT) % Oczekiwanie na zakonczenie czasu
WaitSecs('UntilTime', loopStart+deltaT);
end
end
pktData = pktData'; % Ztozenie danych i ich transpozycja
WinTabMex(3); % Stop/Pauza akwizycji danych.
Priority(0);
end

Funkcja ta zwraca macierz wartosci pktData, w ktorej kazdy wiersz reprezentuje
pojedynczy pakiet danych pomiarowych, a kolumny poszczegolne jego wartosci. Zawierajg one
nastepujace informacje: numer probki, czas rejestracji W [ms], potozenie piéra wzdhuz osi X
oraz Y tabletu, nacisk w jednostkach umownych, kat nachylenia piora do powierzchni tabletu
w [°] oraz kat zawarty miedzy osig Y tabletu, a piorem tzw. azymut w [°]. W tabeli 5
zaprezentowano fragment zebranych przyktadowych danych.

Tabela 5. Przyktadowy zestaw danych rejestrowanych przez wykorzystany tablet graficzny

numer  znacznik wspolrzedna  wspélrzedna  nacisk kat azymut
probki  czasu[ms] X [cm] y [cm] [j.u.] nachylenia [°] [?]
1 0 2,685 18,612 148 51 83
2 5 2,685 18,616 5700 51 83
3 10 2,685 18,619 6912 51 83
4 15 2,685 18,623 7696 51 81
5 20 2,685 18,624 8952 50 81
6 25 2,686 18,625 10220 50 80
7 30 2,686 18,625 10868 50 80
8 35 2,687 18,626 11265 49 80
9 40 2,687 18,626 11750 50 79

Powyzsze funkcje zostaly wykorzystane do opracowania finalnego oprogramowania
obstugujacego stanowisko do pomiaru multimodalnych danych na potrzeby obiektywnej oceny
choroby Parkinsona [92]. Okno aplikacji stuzace do rejestrowania danych w postaci pisma
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odrecznego z tabletu graficznego pokazano na rysunku 1 (widoczne sg zaktadki odpowiedzialne

za rejestracje pozostatych modalnosci).
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Rys. 1. Okno programu do rejestracji multimodalnych danych, otwarte na zaktadce Tablet: a) przed
rozpoczeciem rejestracji, b) po wykonaniu rejestracji



