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1 Wstep

Sztuczne sieci neuronowe stanowia jeden z najbardziej dynamicznie rozwijajacych sie obszardéw sztucznej
inteligencji. Historia tej technologii siega lat 50. XX wieku, kiedy to pierwsi badacze, inspirowani struktura
ludzkiego moézgu, probowali stworzy¢ systemy zdolne do samodzielnego uczenia sie. Jednak dopiero w ostat-
niej dekadzie, dzieki postepowi w zakresie mocy obliczeniowej i algorytmoéw glebokiego uczenia, sieci
neuronowe staly sie praktycznym narzedziem obliczeniowym.

Sieci konwolucyjne, stanowiace jeden z najwazniejszych paradygmatéw w dziedzinie glebokiego uczenia,
zrewolucjonizowaly sposéb, w jaki maszyny interpretuja i analizuja obrazy. O ile wcze$niejsze metody
wymagaly recznego projektowania cech, sieci konwolucyjne oferuja mozliwosé automatycznego odkrywania
i wyodrebniania kluczowych informacji bezposrednio z danych.

Niniejsza praca skupia sie na szczegétowym wyjasnieniu zasad dziatania sieci neuronowych. Omoéwione
zostana zaréwno podstawowe elementy budowy sieci, jak i zaawansowane mechanizmy wykorzystywane
w nowoczesnych architekturach. Dla lepszego zobrazowania omawianych zagadnien, przedstawiona teoria
zostanie zilustrowana praktycznym przyktadem klasyfikacji obrazéw medycznych.

W czesci praktycznej wykorzystano dwa uzupelniajace sie zbiory danych - syntetyczny oraz rzeczywisty.
Zbioér syntetyczny pozwala na systematyczne testowanie poszczegolnych aspektéw dziatania sieci, podczas
gdy zbior rzeczywisty, zawierajacy zdjecia zmian skérnych, demonstruje zachowanie modelu w bardziej
wymagajacych warunkach.

Praca sktada sie z kilku kluczowych elementéw: przedstawienia teoretycznych podstaw sieci neuronowych,
szczegdlowego opisu architektury sieci konwolucyjnych, metodologii trenowania modelu oraz analizy jego
dzialania na przykladzie wybranego problemu klasyfikacji. W celu zapewnienia pelnej reprodukowalnosci
badari, w dodatku zamieszczono odnosniki do notebookéw Google Colab zawierajacych kompletng imple-
mentacje opisywanych modeli.

Celem pracy jest dostarczenie kompleksowego opracowania na temat wspoétczesnych sieci neuronowych,
ktore moze shuzy¢ jako punkt wyjscia do dalszego zglebiania tej dziedziny.



2 Budowa sieci neuronowej

Sztuczne sieci neuronowe to zaawansowane systemy przetwarzania informacji, zainspirowane dziataniem
biologicznego ukladu nerwowego [1]. Ich kluczows cecha jest zdolno$é uczenia sie zlozonych wzorcow
bezposrednio z danych, bez koniecznosci jawnego programowania regul wnioskowania.

To co wyrodznia sieci neuronowe, to ich adaptacyjnos$é - parametry sieci sg dostrajane w procesie uczenia,
aby jak najdoktadniej odwzorowac zaleznosci obecne w danych treningowych [2]. Jak pokazano na Rysunku
1, sie¢ przetwarza dane wejsciowe generujac predykcje, ktore sa nastepnie wykorzystywane do dostrajania
parametrow w procesie uczenia. Ta wlasciwosé, w polaczeniu ze zdolnoécia do generalizacji na nowe przy-
padki, sprawia, ze sieci neuronowe znajduja zastosowanie w szerokiej gamie problemoéw - od rozpoznawania
obrazéw, przez przetwarzanie jezyka naturalnego, po sterowanie autonomicznymi systemami.
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Rysunek 1: Schemat adaptacyjnego cyklu przetwarzania danych w sieci neuronowej. Zrodto: opracowanie
wlasne.

W kolejnych sekcjach zostanie szczegétowo omoéwiona struktura sieci neuronowych - od pojedynczego
neuronu, przez warstwy, po kompletne architektury - jak i proces ich uczenia, skupiajac sie na metodach
optymalizacji parametréw oraz technikach efektywnego treningu. Pozwoli to zrozumieé nie tylko budowe,
ale i sposob, w jaki sie¢ adaptuje sie do rozwigzywanego zadania.

2.1 Sztuczny neuron

Fundamentem sieci neuronowych jest sztuczny neuron, ktérego budowa zostala zainspirowana swoim
biologicznym odpowiednikiem. Biologiczny neuron odbiera sygnaly przez dendryty, przetwarza je w ciele
komorki i przekazuje dalej poprzez akson. Podobnie, sztuczny neuron przyjmuje szereg sygnaléow wejscio-
wych, przetwarza je, a nastepnie generuje sygnal wyjsciowy.

Dziatanie sztucznego neuronu polega na sekwencyjnym wykonaniu dwoch transformacji. Pierwsza z nich,
oznaczana symbolem ¥, to agregacja sygnalow wejsciowych poprzez iloczyn skalarny wektora wejsciowego
x € R" z wektorem wag w € R" oraz dodanie przesuniecia b € R (ang. bias). Jak przedstawiono
na Rysunku 2, sygnaly wejsciowe x1,xs,...,x, sa wazone przez odpowiadajace im wagi wi, wa, ..., wy,.
Wynik tej operacji, oznaczany jako z, mozna zapisaé jako:

z=wlx+b.

Druga transformacja jest nieliniowa funkcja aktywacji oznaczana symbolem ¢, ktéra przeksztalca sygnat
z w koiicowa wartos¢ wyjsciowa neuronu h:

h = ¢(2).
Pelny proces przetwarzania sygnalu przez neuron mozna wiec zapisaé¢ jako ztozenie transformacji:
xoXo¢p=nh,

a jej wynik nazywany jest aktywacja.
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Rysunek 2: Schemat struktury i dziatania sztucznego neuronu. Zrédto: opracowanie wlasne.

2.2 Funkcja aktywacji

Funkcja aktywacji ¢ pelni kluczowa role w dziataniu neuronu, wprowadzajac do modelu nieliniowosé
niezbedng do aproksymacji ztozonych zaleznosci. Obecnosé nieliniowosci jest fundamentalna dla zdolnosci
sieci do modelowania skomplikowanych relacji w danych — bez niej, niezaleznie od liczby warstw, sieé¢
realizowaltaby jedynie przeksztalcenia liniowe.

W praktyce istnieje szeroki wachlarz funkcji aktywacji, kazda z nich posiadajaca swoje unikalne wtasciwosci
i obszary zastosowari. Jednakze, w dalszej czesci opisane zostang cztery najczesciej stosowane:

e ReLU (Rectified Linear Unit) [3]:

r dlax >0,

ReLU: R — [0,+0), ReLU(z)= {
0 dlaz<0.

Funkcja tozsamosciowa po czesci dodatniej oraz stata zero po czeéci ujemnej. Jak pokazano na Rysunku
3, ReLLU przepuszcza wartosci dodatnie bez zmian, natomiast wszystkie wartosci ujemne sg zerowane.
Jest to obecnie najpopularniejsza funkcja aktywacji ze wzgledu na swoja prostote obliczeniows oraz
efektywnosé w treningu glebokich sieci. Jej gtowng zaleta jest eliminacja problemu zanikajacych gra-
dientow dla wartosci dodatnich, jednak moze cierpie¢ na problem ,martwych neuronéw”. Zjawisko
to wystepuje, gdy neuron zaczyna generowaé wytacznie wartosci ujemne - w takiej sytuacji jego wyj-
$cia sg zawsze zerowane przez ReLU, a poniewaz pochodna dla wartoéci ujemnych wynosi zero, wagi
neuronu przestaja byé¢ aktualizowane w procesie uczenia. W efekcie neuron staje si¢ nieaktywnym
elementem sieci.
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Rysunek 3: Wykres funkeji ReLU. Zrodto: opracowanie wlasne.



e Sigmoid [4]:

1
Cl4e e’
Funkcja nieliniowa przeksztalcajaca wartosci na przedzial (0,1). Na Rysunku 4 widoczna jest cha-
rakterystyczna krzywa sigmoidalna, ktéra asymptotycznie zbliza sie do 0 dla duzych wartosci ujem-
nych i do 1 dla duzych wartosci dodatnich, a w punkcie x = 0, przyjmuje wartosé¢ 0.5. Histo-
rycznie byla jedna z pierwszych powszechnie stosowanych funkcji aktywacji, inspirowana biolo-
gicznym procesem aktywacji neuronéw. Jej gtéwna zaleta jest naturalna interpretacja wyjscia jako
prawdopodobieiistwa, jednak cierpi na problem zanikajacych gradientow dla wartosci znaczaco od-
dalonych od zera, co utrudnia trening glebokich sieci.
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Rysunek 4: Wykres funkcji sigmoid. Zrodto: opracowanie wlasne

e Swish [5]:
Swish: R - R Swish(z) = z - o(Bz).

Nowoczesna funkcja nieliniowa, wprowadzona jako alternatywa dla ReLU. Na Rysunku 5 przedsta-
wiono zachowanie funkcji Swish dla trzech roznych wartosc parametrow S8: 0.1 (niebieska krzywa), 1
(czerwona krzywa) i 3 (zielona krzywa). Jak widac¢, wieksza wartosci 8 zblizaja funkcje do charakterystyki
ReLU, zachowujac jej kluczowe zalty (liniowosé dla wysokich wartosci dodatnich i efektywna pro-
pagacja gradientow podczas treningu), jednoczesnie tagodzac problem ,martwych neuronéw” dzieki
gltadkiemu przejsciu w okolicy zera.
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Rysunek 5: Poréwnanie zachowania funkcji Swish dla réznych wartosci parametru (. Zrodlo: opracowanie
wlasne.



e Softmax [6, s. 184-185]:

evi
= 7234 s

Funkcja softmax przeksztatca wektor liczb rzeczywistych w rozktad prawdopodobienstwa, gdzie
suma wszystkich elementéow wektora wyjsciowego wynosi 1. Jest szczeg6lnie uzyteczna w proble-
mach klasyfikacji wieloklasowej, gdzie wyjscie sieci interpretujemy jako prawdopodobienistwo przy-
naleznosci do poszczegolnych klas. Na Rysunku 6 przedstawiono zachowanie funkcji softmax dla
dwuwymiarowego wektora wejsciowego x = [—2,1]. Lewy wykres pokazuje warto$¢ softmax dla
pierwszego elementu (z1), a prawy dla drugiego (z2).

Softmax : R™ — (0,1)", Softmax(x;)

y softmax(x)|g,=1 y softmax(x2) |z, =—2
o= 7(//’—

Rysunek 6: Odwzorowanie tego samego dwuwymiarowego wektora wejSciowego na wartosci
prawdopodobienstwa przez funkcje softmax dla pierwszej (lewy) i drugiej (prawy) sktadowej. Zrodlo:
opracowanie wlasne

Wykresy przedstawiaja, jak zmienia sie wartos¢ funkcji softmax dla jednego elementu wektora przy
roznych wartosciach drugiego elementu. Widoczne jest, ze warto$¢ softmax dla danego elementu
zalezy nie tylko od jego wlasnej wartosci, ale rowniez pozostalych elementéw wektora wejsciowego.
Ta wlasciwos$¢ sprawia, ze funkcja softmax efektywnie ,konkuruje” o prawdopodobienistwo miedzy
klasami - wzrost wartosci dla jednej klasy automatycznie zmniejsza prawdopodobienistwo pozosta-
tych klas, zachowujac ich sume réwna 1.

Warto rowniez zauwazy¢, ze funkcje dzialajace z R w odpowiednie przeciwdziedziny sa funkcjami punkto-
wymi — oznacza to, ze moga by¢ naturalnie rozszerzone na dziatanie na wektorach R™ poprzez niezalezne
przeksztalcanie kazdego elementu f(x) = (f(z1), f(x2),..., f(x,)). Jest to szczegolnie istotne w kontekscie
sieciach neuronowych, gdzie operujemy na wielowymiarowych strukturach danych.

Wybor funkcji aktywacji zalezy od specyfiki zadania oraz umiejscowienia neuronu w sieci. Funkcja ReLLU
jest domy$lnym wyborem dla warstw ukrytych ze wzgledu na swoja prostote obliczeniowa i empiryczng
skutecznosé, podczas gdy sigmoid czy softmax znajduja zastosowanie w warstwach wyjsciowych dla zadan
klasyfikacji ze wzgledu na swoje wlasciwosci transformujace.

2.3 Warstwa neuronéw

W architekturze sieci neuronowych pojedynczy neuron, pomimo swojej fundamentalnej roli jako jednostki
obliczeniowej, rzadko wystepuje samodzielnie. Jego mozliwosci sa zbyt ograniczone dla praktycznych
zastosowan. Dlatego w rzeczywistych implementacjach neurony laczy sie réwnolegle, tworzac strukture
zwang warstwa.

Warstwa neuronowa to funkcja f : R® — R™ przeksztalcajaca wektor wejSciowy w nowsa reprezentacje
w postaci wektora o wymiarze m. Jak pokazano na Rysunku 7, kazde wejscie (1 do z,,) jest polaczone
z kazdym neuronem warstwy. Wymiar wyjéciowy m, determinowany przez liczbe neuronéw w warstwie,
jest kluczowym parametrem okreslajacym zdolnosci aproksymacyjne struktury.



Podobnie jak pojedynczy neuron, warstwa realizuje dwie sekwencyjne transformacje. Pierwsza z nich,
agregacja X, laczy dane wejéciowe x € R" z parametrami wszystkich neuronéw, zapisanymi w postaci
macierzy wag W € R™*" i wektora przesunie¢ b € R™:

z = Wx +b.
Nastepnie, funkcja aktywacji ¢ jest aplikowana do wektora z, generujac koricowy wektor wyjsciowy h:
h = ¢(z).
Analogicznie do transformacji neuronu, pelng sekwencje transformacji warstwy mozna zapisaé jako:

xoYo¢p=h.

Wiersze macierzy W odpowiadaja wektorom wag poszczegélnych neurondéw, a elementy wektora b ich
przesunieciom. Co istotne, kazdy neuron w warstwie przetwarza te same dane wejsciowe, ale z wykorzystaniem
wtlasnego, unikalnego zestawu parametréw. Ta réznorodnoéé parametryzacji pozwala warstwie na réwno-
legte wykrywanie r6znych cech i wzorcow w danych.

Opisana konstrukcja, znana jako warstwa gesta (ang. dense layer) lub w pelni polaczona (ang. fully
connected layer), jest podstawowym elementem wielu architektur sieci neuronowych. W kolejnych rozdzia-
tach poznamy inne typy warstw, w tym warstwe konwolucyjna, ktéra znajduje szczegélne zastosowanie
W przetwarzaniu obrazow.

T DR h1
T2 Y| o ha
Tn—1 Z ¢ hn—l

Rysunek 7: Architektura warstwy gestej. Zrodlo: opracowanie wlasne.

2.4 Wielowarstwowa sie¢ neuronowa

Naturalne rozszerzenie architektury warstwowej prowadzi do koncepcji sieci wielowarstwowej — struk-
tury powstalej przez sekwencyjne polaczenie warstw neuronowych. Schemat 8 ilustruje, jak w takiej
architekturze wyjscie kazdej warstwy f(*) staje sie wejsciem dla warstwy nastepnej f0+1) | tworzac kaskade
transformacji od wejscia x az do konicowej predykeji §. Ten hierarchiczny uklad pozwala sieci na stopniowsg
ekstrakcje coraz bardziej ztozonych i abstrakcyjnych cech z przetwarzanych danych.



Matematycznie, sie¢ L-warstwowa mozna opisaé jako ztozenie funkcji realizowanych przez poszczegdlne

warstwy:
xofMW o f@ o.. .ol = h(L),

gdzie kazda warstwa £() realizuje sekwencje dwoch transformacji:
z() = WORE-D 4 p)
h® = ¢,(z1),

przy czym h(® = x oznacza poczatkowe dane wejsciowe, a h(%) = § oznacza predykcje sieci.

Szczegblnag role w architekturze sieci pelni warstwa wyjsciowa. Jej struktura musi byé¢ dostosowana
do specyfiki rozwiazywanego zadania — liczba neuronéw okresla wymiar przestrzeni wyjsciowej, a wy-
bor funkcji aktywacji wplywa na charakter generowanych wynikéw. Na przyktad, w zadaniach klasyfikacji
wieloklasowej ostatnia warstwa typowo wykorzystuje funkcje softmax, przeksztatcajaca wyniki na rozktad
prawdopodobienistwa po klasach.

f£(L=2) f£(L-1)
e o o
e o o
e o o
e o o
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Rysunek 8: Architektura sieci wielowarstwowej prezentujaca przeplyw informacji od wejscia x do predykcji
¥ poprzez sekwencje warstw ukrytych f(*). Zrodlo: opracowanie wlasne.

Kluczowa zaletg architektury wielowarstwowej jest jej zdolnosé do automatycznego uczenia sie hierarchii
cech. W miare przechodzenia przez kolejne warstwy, dane sa przeksztalcane w coraz bardziej abstrak-
cyjne reprezentacje, dostosowane do rozwiazywanego zadania. Ten proces eliminuje potrzebe recznego
projektowania cech, co stanowito istotne ograniczenie tradycyjnych metod uczenia maszynowego. Zamiast
tego, sie¢ sama odkrywa istotne wzorce w danych podczas procesu uczenia, systematycznie transformujac
przestrzeri cech w sposéb optymalny dla danego problemu.

3 Trenowanie sieci

Sie¢ neuronowa w momencie inicjalizacji nie posiada zdolnosci do rozwigzywania postawionych zadan.
Wynika to z faktu, ze jej parametry — wagi i przesuniecia — sg poczatkowo ustawione w sposob losowy.
Proces uczenia polega na systematycznej modyfikacji tych parametrow tak, aby sie¢ nabywala zdolnosci
do generowania pozadanych odpowiedzi dla prezentowanych danych wejsciowych.

Uczenie sie sieci mozna postrzegaé jako proces optymalizacji, w ktérym dazymy do minimalizacji btedu
popelnianego przez model. W przeciwienistwie do prostszych modeli, jak regresja liniowa, gdzie opty-
malne parametry mozna wyznaczy¢ analitycznie, w przypadku sieci neuronowych ztozono$é modelu, jego
nieliniowos¢ oraz wysoka wymiarowos¢ przestrzeni parametrow wymuszaja podejscie iteracyjne. W prak-
tyce realizowane jest to poprzez stopniowe dostrajanie parametrow, gdzie w kazdym kroku sie¢ przetwarza
porcje danych treningowych i modyfikuje swoje parametry w kierunku poprawy jakosci przewidywan.



Do realizacji tego procesu potrzebne sa trzy kluczowe komponenty, ktore zostang szczegdétowo omédwione
w kolejnych sekcjach: funkcja straty, ktora pozwala iloSciowo oceni¢ jakosé przewidywan sieci, algorytm
wstecznej propagacji btedu, ktéory umozliwia obliczenie gradientéw, oraz optymalizator odpowiedzialny
za aktualizacje parametréw. Wspotdziatanie tych elementéw pozwala na efektywna nawigacje w ztozonej,
wielowymiarowej przestrzeni parametréw. Cho¢ takie podejscie iteracyjne nie gwarantuje znalezienia glo-
balnego minimum, umozliwia znalezienie satysfakcjonujacego rozwiazania przy akceptowalnym koszcie
obliczeniowym.

3.1 Inicjalizacja parametréow

Proces inicjalizacji parametréow w sieciach neuronowych odgrywa kluczowa role w efektywnym treno-
waniu. Odpowiednia inicjalizacja ma fundamentalne znaczenie dla procesu uczenia, wpltywajac zaréwno
na szybkos$¢ zbieznosci, jak i jako$é koricowego modelu [7, 8].

W praktyce stosuje sie kilka standardowych metod inicjalizacji:

1. Inicjalizacja Glorota (znana réowniez jako inicjalizacja Xaviera) [8]:

WNN(O, 2) lubWNU<_\/ 6 y 6 >7
n+m n+m n+m

gdzie n i m oznaczaja odpowiednio liczbe neuronéw w warstwie poprzedniej i nastepnej. Zaprojek-
towana dla rodziny funkcji aktywacji sigmoid, aby utrzymaé¢ wariancje wej$é¢ w takim zakresie, aby
aktywacje trafialy w obszar najwiekszej czutosci funkcji (gdzie pochodna jest najwicksza), zapobia-
gajac tym samym problemowi nasycenia i zanikajacych gradientow.

2. Inicjalizacja He (znana rowniez jako inicjalizacja Kaiming) [9]:

2 6 /6
WNN(O,) lub W ~ U (—\/>,\/>> ,
n n \n
gdzie n oznacza liczbe neuronéw w poprzedniej warstwie. Zaprojektowana dla rodziny funkcji akty-
wacji ReLU, poniewaz uwzglednia fakt, ze ReLU wyzerowuje polowe gradientow (dla wejsé ujem-
nych), dlatego wariancja wag jest wieksza niz w inicjalizacji Glorota (zalezna tylko od n, a nie
od n + m), co pomaga zachowa¢ odpowiednia propagacje wej$¢ i gradientu w glebokich sieciach
wykorzystujacych ReL.U.
Przesuniecia b sa zazwyczaj inicjalizowane zerami, cho¢ w przypadku sieci z aktywacja ReLU czasem

stosuje sie mate wartosci dodatnie (np. 0.01), aby uniknaé¢ problemu ,martwych neuronéw” na poczatku
treningu.

3.2 Funkcja straty

W procesie uczenia sieci neuronowej kluczowym elementem jest ocena tego, jak dobrze sie¢ przewiduje
wyniki. Stuzy do tego funkcja straty [10] (okreslana réwniez jako funkcja kosztu), ktora mierzy réznice
miedzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi wartosciami. Pelni ona role numerycznego wskaznika,
informujacego, jak daleko sie¢ znajduje si¢ od pozadanego zachowania.

Formalnie, dla zbioru treningowego skladajacego sie z par (x,y), gdzie x to dane wejsciowe, a y to
oczekiwane wyjscie, funkcja straty £ okresla jakos¢ przewidywan sieci:

xofWofPo...of) =y
L(y,y) = R,

gdzie f to kolejne warstwy sieci, a ¥ to predykcja sieci na podstawie danych wejsciowych x.
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W praktyce wybor konkretnej funkcji straty zalezy od typu rozwiazywanego zadania. Dla probleméw
regresji, gdzie celem jest przewidywanie wartosci ciagtych, standardowym wyborem jest btad sredniokwa-
dratowy (ang. Mean Squared Error, MSE) [10, s. 10]:

:M—‘

Lyvse(y,y)

Z —y;)?

MSE silnie ,karze” duze odchylenia od wartosci rzeczywistej ze wzgledu na swoja kwadratowa nature. Jest
szczegblnie uzyteczny, gdy pojedyncze duze btedy sa bardziej kosztowne niz wiele matych odchylen.

Z kolei w zadaniach klasyfikacji, gdzie celem jest przypisanie danych do okreslonych kategorii, powszechnie
stosowana jest entropia krzyzowa (ang. Cross Entropy, CE) [10, s. 14]:

Lce(3.y) Zyz log(#:),

gdzie ¢ oznacza liczbe klas, a ¢; i y; reprezentuja odpowiednio przewidywane i rzeczywiste prawdopodo-
bienistwa przynaleznosci do klasy i. Warto zauwazyé, ze w praktyce wzor ten jest poprawnie okreslony,
poniewaz w zadaniach wykorzystujacych entropie krzyzows ostatnia warstwa sieci jest zwykle funkcja ak-
tywacji sigmoid (dla klasyfikacji binarnej) lub softmax (dla klasyfikacji wieloklasowej), ktore gwarantuja,
ze wartosci §; beda naleze¢ do przedziatu [0, 1]. Entropia krzyzowa jest szczegolnie skuteczna w zadaniach
klasyfikacji, poniewaz przypisuje wysokie wartosci w przypadku duzej rozbieznosci miedzy przewidywa-
niami o wysokiej pewnosci a warto$ciami rzeczywistymi.

Wartos¢ funkeji straty mozna interpretowaé jako ,.koszt” btednych przewidywan modelu — im nizsza war-
tos¢, tym mniejsza rozbiezno$¢ miedzy przewidywaniami a wartosciami oczekiwanymi. W procesie treningu
dazymy do minimalizacji tej funkcji, systematycznie dostosowujac parametry sieci tak, aby generowane
przewidywania byly jak najblizsze wartosciom oczekiwanym.

3.3 Algorytm wstecznej propagacji btedu

Proces uczenia sieci mozna podzieli¢ na dwa gltéwne etapy: propagacje w przod, gdzie dane przeplywaja
przez sieé generujac przewidywania, oraz propagacje wstecz, w ktorej obliczane sg gradienty niezbedne do
aktualizacji parametrow. Algorytm wstecznej propagacji btedu jest fundamentalnym elementem procesu
trenowania sieci [11].

Warto podkresli¢, ze algorytm wstecznej propagacji odnosi sie wylacznie do metody obliczania gradientéw,
a nie calego procesu uczenia. Sam proces optymalizacji parametréw realizowany jest przez oddzielny al-
gorytm optymalizacji zwany optymalizatorem. Przyktady najczesciej wykorzystywanych optymalizatoréw
zostang przedstawione w dalszej czesci pracy.

3.3.1 Graf obliczeniowy

Graf obliczeniowy [6, s. 205-206] stanowi reprezentacje sieci neuronowej w formie acyklicznego grafu
skierowanego. Umozliwia on precyzyjne opisanie algorytmu propagacji wstecz.

Struktura grafu obliczeniowego sklada sie z weztow oraz krawedzi. Wezly grafu reprezentuja operacje
matematyczne (jak dodawanie, mnozenie czy funkcje aktywacji) lub zmienne mogace przechowywac ten-
sory. Krawedzie natomiast reprezentuja przeptyw danych miedzy operacjami, okreslajac zaleznosci miedzy
wezlami oraz wskazujac argumenty poszczegolnych funke;ji.

Wartosci w weztach sg obliczane sekwencyjnie, warstwa po warstwie, w taki sposob, ze obliczenia dla da-
nego wezla rozpoczynaja sie dopiero, gdy wszystkie jego dane wejsciowe sg juz dostepne. Graf obliczeniowy
przedstawiony na Rysunku 9 obrazuje proces propagacji w przoéd dla pojedynczej warstwy neuronowej,
gdzie kolejne wezly reprezentuja operacje matematyczne przeksztalcajace wektor wejéciowy x poprzez
mnozenie macierzowe z wagami W, dodanie przesunie¢ b i aplikacje funkcji aktywacji ¢, prowadzac do
uzyskania wektora wyjsciowego h.
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Rysunek 9: Wizualizacja propagacji w przod grafu obliczeniowego warstwy neuronowej. Zrodlo: opraco-
wanie wlasne.

3.3.2 Dzialanie algorytmu

Istota algorytmu jest efektywne zastosowanie reguly tancuchowej do obliczenia gradientéow funkcji straty
wzgledem wszystkich parametréow sieci. Algorytm dziata w dwoch fazach:

e Propagacja w przod — obliczanie wartosci w kolejnych wierzchotkach grafu, az do uzyskania wartosci
funkcji straty.

e Propagacja wstecz — obliczanie gradientéw, rozpoczynajac od funkcji straty o przechodzac wstecz
przez graf.

Dla sieci L-warstwowej z parametrami W () i b(®) oraz funkcja straty £, gdzie x oznacza wektor wejsciowy,
a y to wektor wartosci docelowych, propagacja w przod przebiega nastepujaco:

h©® = X,

z() = WOR(-D 4 p(®)

= L(3,y),
h =y,
gdzie i = 1,..., L. Nastepnie, w fazie propagacji wstecz, gradienty sa obliczane rekurencyjnie:
toJ4 oJ4 N
T (@) (5 (3)
ol ol -
_ (i—1)\T
WO g
o ot
ob( 9z’
0 , ot
_ (N\T
ane — W) g

gdzie ® oznacza mnozenie elementowe.

Proces propagacji wstecznej zilustrowano na Rysunku 10 gdzie wida¢ przeplyw gradientow przez graf
obliczeniowy warstwy neuronowej, pokazujac jak btad propaguje sie wstecz od wyjscia warstwy, przez
funkcje aktywacji, az do parametréw W i b zgodnie z reguls taricuchowsa.
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Rysunek 10: Wizualizacja propagacji wstecz dla grafu obliczeniowego warstwy neuronowej. Zrodlo: opra-
cowanie wlasne.

Kluczowa zaleta algorytmu wstecznej propagacji jest efektywnosé obliczeniowa. Dla sieci o n parametrach,
ztozonosé obliczeniowa wynosi O(n). Podczas gdy naiwna implementacja regulty taiicuchowej mogtaby
prowadzi¢ do ztozonosci wyktadniczej ze wzgledu na wielokrotne obliczanie tych samych podwyrazen.

3.3.3 Optymalizator

Optymalizator jest kluczowym elementem procesu trenowania sieci, odpowiedzialnym za aktualizacje
parametréw modelu na podstawie gradientéw obliczonych za pomoca algorytmu propagacji wstecznej.
W praktyce stosuje sie rézne algorytmy optymalizacji, ktore roznig sie sposobem wykorzystania informa-
cji o gradientach do modyfikacji wag i przesunie¢ sieci.

Najprostszym i fundamentalnym algorytmem jest metoda gradientu prostego. Polega ona na modyfikacji
parametrow sieci (zaréwno wag w, jak i wyrazoéw wolnych b, ktére dalej bedziemy oznaczaé ogodlnie jako
#) w kierunku przeciwnym do gradientu funkcji straty. Dla parametru 6 aktualizacja ma postaé

0+ 9777V9£,

gdzie 1 jest wspodlczynnikiem uczenia.

W praktyce, ze wzgledu na duza ilos¢ danych treningowych wymaganych do treningu sieci, stosuje sie
wariant zwany stochastycznym gradientem prostym (SGD). W metodzie tej gradient jest aproksymowany
na podstawie losowo wybranej porcji danych treningowych, zwanej mini-batchem. Doktadny opis procesu
przetwarzania danych w mini-batchach zostanie przedstawiony w kolejnej sekcji.

Istotnym rozszerzeniem SGD jest technika momentum [12]. Wprowadza ona pojecie ,pedu”, ktére mozna
interpretowaé jako predko$¢ w przestrzeni parametrow. Aktualizacja przyjmuje postac:

v av —nVeL,

00+,
gdzie a € [0,1) jest wspolezynnikiem momentum, a v jest ,predkoscia’ inicjalizowana jako 0. Metoda
ta pomaga w zbieznosci, szczegélnie w przypadku funkcji o wysokiej krzywiznie.

Nowsze podejscia do optymalizacji wykorzystuja adaptacyjne wspotczynniki uczenia dla poszczegdlnych
parametrow. Jednym z takich algorytmow jest AdaGrad [13], ktory skaluje wspotczynniki odwrotnie pro-
porcjonalnie do pierwiastka sumy kwadratéow historycznych gradientow:

r 1+ (VoLl)?,

U
0+ 06— VoL,
< VTt € o

gdzie r to skumulowana suma kwadratéw gradientoéw inicjowana jako 1, a € to mata stata dla stabilnosci
numerycznej.
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RMSProp [14] modyfikuje AdaGrad, zastepujac sume wykladniczo wazona $rednia ruchoma, co pozwala
na lepsze dzialanie w przypadku funkcji wypuklych. Aktualizacja parametrow w RMSProp ma postac:

r 4 pr+ (1= p)(VeL)?,

n
00— VoL
,77’+6 [2=2)

gdzie p jest wspoétczynnikiem zaniku.

Obecnie jednym z najpopularniejszych algorytmoéw jest Adam [15], taczacy cechy RMSProp i momentum.
Adam wykorzystuje estymatory pierwszego i drugiego momentu gradientu z korekta obcigzenia:

m < fim+ (1 — (1)VeL,

v+ Bov + (1 - BQ)(V@£)2,
m

1- B’
v

1o

m <

(%

0«06 n
Tite
gdzie t to indeks kroku, a 31 i 82 sg wspolczynnikami eksponencjalnego zaniku dla estymatoré6w momentow
- B1 kontroluje zanik pierwszego momentu, a 2 drugiego momentu. Wartosci te naleza do przedziatu [0, 1),
ale typowo przyjmuje sie 81 = 0.9 oraz B2 = 0.999. Dzicki nim algorytm taczy zalety adaptacyjnego doboru
wspolczynnika uczenia (poprzez 33) oraz momentum (poprzez f1).

Wyboér odpowiedniego optymalizatora jest istotna kwestia, gdyz rézne algorytmy wykazuja zréznicowana
skutecznosé w zaleznosci od charakteru problemu. Badania por6wnawcze [16] sugeruja, ze w przypadku
algorytmoéw adaptacyjnych proces dostrajania hiperparametréw jest mniej czasochtonny niz dla klasycz-
nych wariantéw SGD. Jednakze, dobrze dostrojony algorytm SGD jest trudny do pokonania pod wzgledem
wydajnosci na wiekszosci testowanych przypadkéow.

3.4 Mini-batche

Podczas trenowania sieci neuronowej rzadko przetwarza sie caly zbiér danych na raz. Zamiast tego, dane
dzielone sa na mniejsze porcje zwane mini-batchami (lub po prostu batchami).

Trenowanie z wykorzystaniem mini-batchy oferuje kilka istotnych zalet:

e Efektywnosé obliczeniowa - wspodtczesne architektury komputerowe i procesory graficzne sa zop-
tymalizowane pod katem rownoleglego przetwarzania danych. Mini-batche pozwalaja efektywnie
wykorzystaé te mozliwosci poprzez jednoczesne przetwarzanie wielu obserwacji.

e Stabilnosé gradientéw - gradienty obliczane na podstawie mini-batcha sg bardziej stabilne niz te
obliczane dla pojedyriczych obserwacji, co przeklada sie na bardziej stabilny proces uczenia.

e Regularyzacja - wprowadzenie losowosci w procesie doboru przyktadéw do mini-batcha dziata
jako forma regularyzacji, pomagajac w lepszej generalizacji modelu. Kazda aktualizacja parametrow
opiera si¢ na innym, losowym podzbiorze danych treningowych.

W praktyce, gdy stosujemy podejscie oparte na mini-batchach, wszystkie operacje w sieci musza uwzgled-
nia¢ jednoczesne przetwarzanie wielu obserwacji. Oznacza to, ze reprezentacje danych na kazdym eta-
pie zyskuja dodatkowy wymiar B, odpowiadajacy rozmiarowi batcha. Na przyktad, wektor wejsciowy
x € R staje sie macierzg x € RP*", gdzie kazdy wiersz reprezentuje osobny przyktad z batcha. Podobnie
w przypadku danych o wickszej liczbie wymiaréw, jak obrazy reprezentowane przez tensory X € RHxWx¢

(gdzie H, W, C oznaczaja odpowiednio wysokosé, szerokos¢ i liczbe kanalow), otrzymujemy reprezentacje
X e RBX Hx W><C.

Dla zachowania przejrzystosci zapisu i spéjnosci z weze$niejszymi sekcjami, w dalszej czeSci pracy be-
dziemy konsekwentnie uzywaé notacji wektorowej x, majac na uwadze, ze w rzeczywistej implementacji
operacje wykonywane sg rownolegle na catych mini-batchach. Ta konwencja pozwoli skupi¢ sie na istotnych
aspektach architektury i procesu uczenia, bez wprowadzania dodatkowej ztozonosci notacyjne;j.
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3.5 Hiperparametry

Innymi kluczowymi elementami, ktére maja wplyw na wydajnosé i proces uczenia sieci neuronowych, sa
hiperparametry [17], ktore w odroznieniu od zwyklych parametrow musza zostaé okreslone przed rozpo-
czeciem treningu.

3.5.1 Rodzaje hiperparametrow

Do najwazniejszych hiperparametréw sieci neuronowej naleza:
e Liczba warstw ukrytych — okresla gtebokosé architektury sieci.
e Liczba neuronéw w warstwach ukrytych — definiuje ztozonosé poszczegdlnych warstw.
e Typ warstw — okresla rodzaj transformacji danych w sieci.
e Funkcje aktywacji w poszczeg6lnych warstwach — wprowadzaja nieliniowo$é do modelu.
e Wspolezynnik uczenia (1) — kontroluje wielkosé kroku optymalizatora.
e Liczba epok — okredla ile razy model przechodzi przez caly zbiér treningowy.
e Rozmiar mini-batcha — liczba przyktadow przetwarzanych jednoczesnie w jednej iteracji.

e Dropout — okresla prawdopodobienstwo ,wylaczenia” aktywacji podczas treningu (wiecej o tym
w przyszlej sekcji).

3.5.2 Wplyw hiperparametréw na wydajnosé

Dobér hiperparametréw moze znaczaco wplynaé na dziatanie sieci. Na przyktad:

e Zbyt wysoki wspoétczynnik uczenia skutkuje za duzymi aktualizacjami parametréw i uniemoz-
liwia zbieznos¢.

e Zbyt niski wspo6lczynnik uczenia sprawia, ze trening jest bardzo wolny i moze utkna¢ w mini-
mum lokalnym.

e Zbyt mata liczba neuronéw prowadzi do niedopasowania modelu.

e Zbyt duza liczba neuronéw lub warstw zwieksza ryzyko nadmiernego dopasowania i wymaga
stosowania dodatkowej regularyzacji.

4 Wprowadzanie do problemu

W poprzednich rozdziatach szczegélowo omoéwiono teoretyczne podstawy dziatania sieci neuronowych.
Przedstawione koncepcje, cho¢ fundamentalne dla zrozumienia dzialania sieci, nabierajg prawdziwego
znaczenia dopiero w kontekscie konkretnych zastosowan. Aby zilustrowaé praktyczne mozliwosci opisanych
architektur, w dalszej czesci pracy skupimy sie na dwdch uzupelniajacych sie problemach klasyfikacji
obrazow.

Pierwszy z nich polega na klasyfikacji syntetycznie generowanych obrazéw o $cisle kontrolowanych parame-
trach. Problem ten, cho¢ uproszczony w stosunku do rzeczywistych zastosowan, pozwala na systematyczna
analize zdolno$ci sieci do wykrywania i roznicowania okreslonych cech wizualnych. Wykorzystanie danych
syntetycznych daje mozliwosé systematycznej weryfikacji zdolnosci sieci do wykrywania kluczowych cech
obrazu, zanim zostanie ona zastosowana w rzeczywistej diagnostyce.

Drugim problemem jest klasyfikacja rzeczywistych zdje¢ zmian skornych, reprezentujaca praktyczne zasto-
sowanie sieci w diagnostyce medycznej. W przeciwienstwie do danych historycznych, rzeczywiste obrazy
medyczne charakteryzuja sie znaczna zmiennoscia wynikajaca z réznic anatomicznych, warunkéow oswie-
tlenia czy jakosci rejestracji. Ten problem demonstruje zdolno$é sieci do generalizacji nabytej wiedzy
w warunkach rzeczywistych, gdzie kluczowa jest nie tylko precyzja klasyfikacji, ale réwniez odpornosé
na zaklécenia.
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4.1 Dane syntetyczne

Syntetyczny zbiér danych sktada sie z 21 klas, z ktorych 20 reprezentuje rézne typy zmian skornych,
a jedna klasa odpowiada przypadkom bez zmian chorobowych. W sktad zbioru wchodzi 6000 obrazéw
treningowych oraz 2000 obrazéw walidacyjnych, z dobrze zbalansowanym rozktadem klas - 30% rekordow
reprezentuje przypadki bez zmian chorobowych, podczas gdy pozostate 70% jest rownomiernie rozdzielone
miedzy 20 klas choréb. Na Rysunku 11 przedstawiono przyktady wszystkich klas ze zmianami chorobo-
wymi. Kazdy obraz przedstawia unikalna kombinacje cech charakterystycznych, takich jak kolor zmian
(np. czerwone w wariancie 1, zielone w wariancie 2, czy niebieskie w wariancie 3), ksztalt (od regularnych
kwadratow po nieregularne plamy), a takze rozna liczbe i gesto$é wystepowania zmian na powierzchni
skory. Ta réznorodnosé pozwala na systematyczne testowanie zdolnoéci sieci do rozpoznawania i réznico-
wania kluczowych cech wizualnych wystepujacych w diagnostyce dermatologiczne;j.

Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4
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Rysunek 11: Przyktadowe zdjecia dla kazdej z 20 klas chorobowych ze zbioru danych syntetycznych.
Zrédlo: opracowanie wlasne
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4.2 Dane rzeczywiste

Drugi zbiér danych zawiera rzeczywiste zdjecia zmian skérnych, obejmujac osiem réznych stanéw cho-
robowych, przedstawionych na Rysunku 12. Zbior liczy tacznie 25331 obrazoéw treningowych oraz 8238
obrazéw testowych. Jak pokazano na Rysunku 13, rozktad klas w zbiorze treningowym charakteryzuje si¢
znaczacym niezbalansowaniem, odzwierciedlajacym rzeczywiste proporcje wystepowania poszczegdlnych
chor6b w praktyce klinicznej. Dominuja znamiona melanocytowe (NV, 12875 obrazow), stanowiace ponad
50% wszystkich przypadkow, nastepnie czerniak (MEL, 4522 obrazow), rak podstawnokomorkowy (BCC,
3323 obrazow) oraz brodawka tojotokowa (BKL, 2624 obrazow). Najrzadziej reprezentowane sa naczyniaki
(VASC, 239 obrazow) oraz przypadki dermatofibromy (DF, 253 obrazow), ktorych liczebnosé jest niemal
50-krotnie mniejsza od klasy dominujacej.

MEL

Rysunek 12: Przyktadowe zdjecia dla kazdej z 8 klas chorobowych ze zbioru danych rzeczywistych. Zrodto

danych: [18-21].
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Rysunek 13: Rozktad klas w zbiorze treningowym. Zroédlo: opracowanie wlasne.

17



W zbiorze testowym, ktérego rozktad przedstawiono na Rysunku 14, wprowadzono dodatkows klase przy-
padkow niesklasyfikowanych (2047 obrazow), stanowiaca okoto 25% calego zbioru. Pozostale przypadki
zachowaly proporcje podobne do zbioru treningowego: znamiona melanocytowe (2495 obrazow), czerniak
(1327 obrazow), rak podstawnokomorkowy (975 obrazow), rogowacenie stoneczne (374 obrazow), brodawka
lojotokowa (660 obrazow), naczyniak (91 obrazéw), dermatofibroma (104 obrazow) oraz rak kolczysto-
komoérkowy (165 obrazow). Istotnym aspektem tego zbioru jest brak reprezentacji klasy "niesklasyfiko-
wany"w danych treningowych. Wymaga to od sieci dodatkowej zdolnosci do generalizacji wykraczajacej
poza wprost nauczone wzorce — sie¢ musi nie tylko poprawnie sklasyfikowa¢ znane sobie przypadki, ale
réwniez rozpoznawaé sytuacje, gdy prezentowana zmiana nie pasuje do zadnej ze znanych kategorii.

2,495
2.500

2,047

2.000 -

1.500 |- 1,327

1.000 975

Liczba obrazéw

660
500 - 374

165
104 91
oL SEES AR E B

G Ay OO e o 8 O
FLEE L TP S

Rysunek 14: Rozktad klas w zbiorze testowym. Zrodlo: opracowanie wlasne.

5 Opis architektury

Przedstawione wcze$niej dwa zbiory danych - syntetyczny oraz rzeczywisty - stawiaja przed sieciag neuro-
nowa odmienne wyzwania. O ile dane syntetyczne pozwalaja na systematyczne testowanie podstawowych
zdolnoéci sieci do rozpoznawania wzorcéw wizualnych, o tyle klasyfikacja rzeczywistych obrazéow me-
dycznych wymaga znacznie bardziej zaawansowanych mechanizmoéw przetwarzania. Sie¢ musi byé zdolna
do identyfikacji subtelnych réznic w teksturze, kolorze i strukturze zmian chorobowych, ktore czesto obja-
wiaja sie jedynie w ograniczonych obszarach obrazu. Dodatkowo, skuteczna diagnostyka musi uwzgledniaé
nie tylko réznorodnosé skal i orientacji zmian chorobowych, ale takze radzi¢ sobie z maskowaniem cech
diagnostycznych przez naturalne zréznicowanie wygladu skory pacjentéw oraz zmienne warunki rejestracji
obrazu.

W odpowiedzi na te wymagania, w pracy wykorzystano architekture EfficientNet [22]|, reprezentujaca
rodzine nowoczesnych sieci konwolucyjnych. W przeciwienistwie do wezesniejszych propozycji architektur
z lat 2015-2018, ktore zwiekszaly doktadnosé kosztem znaczacego wzrostu liczby parametrow, EfficientNet
wprowadza innowacyjne podejscie skalowania wielowymiarowego. Dodatkowo, wykorzystanie ztozonych
blokéw konstrukcyjnych, takich jak Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv) oraz Squeeze-
and-Excitation, umozliwia efektywna ekstrakcje istotnych cech obrazu przy zachowaniu zwartej struktury
modelu.

W kolejnych sekcjach szczegdlowo zostana omoéwione poszczegdlne elementy sktadowe architektury, rozpo-
czynajac od fundamentalnych konceptéow, jak warstwy konwolucyjne, poprzez mechanizmy normalizacji
i regularyzacji, koficzac na wspomnianych wcze$niej blokach konstrukcyjnych.
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5.1 Warstwy konwolucyjne

Warstwy konwolucyjne [23] stanowia fundamentalny element sieci wykorzystywanych w analizie obrazow,
wprowadzajac do architektury zdolnosé¢ do lokalnego przetwarzania informacji. W przeciwienistwie do
warstw gestych, ktore przetwarzaja obraz jako jednowymiarowy wektor wartosci, warstwy konwolucyjne
zachowuja przestrzenna strukture danych, umozliwiajac efektywne wykrywanie wzorcéw niezaleznie od ich
potozenia w obrazie.

Warstwe konwolucyjna mozna przedstawi¢ jako ztozenie operatorow:
XoConvog¢=H,

gdzie Conv oznacza operator konwolucji:

Conv : REXWxC _, RH’xW’xK
transformujacy tensor wejSciowy X o wymiarach wysokosci H, szerokosci W i C' kanalach na tensor
wyjsciowy o wymiarach H', W’ i K kanalach, natomiast ¢ oznacza nieliniows funkcje aktywacji.

Operator konwolucji realizuje operacje splatania lokalnych regionéw obrazu K filtrami konwolucji (nazy-
wanymi rowniez jadrami konwolucji) {WM ... W)Y ¢ RE*kXC odzie k oznacza rozmiar przestrzenny
filtru. Na Rysunku 15 zobrazowano, jak filtr konwolucyjny (niebieski) przesuwa sie po tensorze wejsciowym,
przetwarza lokalne regiony (czerwone) i generuje odpowiednie elementy tensora wyjsciowego (fioletowe).
Operacja ta dla pojedynczego elementu tensora wyjsciowego Z przyjmuje postac:

C k k
Zhyaw,i = § E E LTh4+m—1,w+n—1,c* wy(yzl),mcy

c=1m=1n=1

gdzie indeksy h,w okreslaja pozycje przestrzenna, a ¢ oznacza numer kanatu wyjsciowego (odpowiadajacy
i-temu filtrowi). Nastepnie, do otrzymanego tensora Z aplikowana jest funkcja aktywacji ¢, dajac koricowy
tensor wyjsciowy H:

H = ¢(2).
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Rysunek 15: Wizualizacja procesu przesuwania filtru i tworzenia mapy cech w procesie konwolucji. Zrodto:
opracowanie wtasne.

Dzialanie warstwy jest modyfikowane przez dwa kluczowe parametry:

e Krok przesuniecia (ang. stride, oznaczany jako s) - definiuje odleglosé, o jaka przesuwany jest filtr
miedzy kolejnymi obliczeniami.

e Dopelnienie zerami (ang. padding, oznaczany jako p) - pozwala zachowa¢ wymiary przestrzenne
poprzez dodanie zer na brzegach obrazu wejSciowego.

Wymiary tensora wyjsciowego H € R¥ W XK mozma obliczy¢ jako:

H—Fk+2
H = {—IH pJ +1,
S

— 2
MJ+1

W' =
s

gdzie || oznacza zaokraglenie w dot do najblizszej liczby calkowitej.
Warto zauwazy¢, ze warstwa konwolucyjna wprowadza do sieci dwie kluczowe wtasciwosci:
e Lokalnosé¢ przetwarzania — kazdy element tensora wyj$ciowego zalezy tylko od malego regionu wej-
Scia.
e Wspoéldzielenie parametrow — te same filtry sa uzywane dla wszystkich lokalizacji w obrazie.

W kontekscie klasyfikacji zmian skérnych, warstwy konwolucyjne odgrywaja hierarchicznag role w eks-
trakcji cech charakterystycznych dla réznych jednostek chorobowych. Warstwy poczatkowe specjalizuja
sie w wykrywaniu podstawowych wzorcéw wizualnych, takich jak krawedzie czy zmiany tekstury, pod-
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czas gdy glebsze tacza te elementarne cechy w celu rozpoznawania ztozonych struktur specyficznych dla
poszczegbdlnych typow zmian chorobowych.

5.2 Warstwy agregujace

Warstwy agregacyjne (w literaturze znane réwniez jako warstwy poolujace) stuza do redukeji wymiarowosci
map aktywacji wyjsciowych z warstw konwolucyjnych poprzez zmniejszenie rozmiaru przestrzennego przy
jednoczesnym zachowaniu najistotniejszych cech. Oprécz kompresji danych, operacja agregacji wprowadza
czeSciowa niezmienniczos$é ze wzgledu na translacje, co oznacza zmniejszenie wrazliwosci sieci na male
przesuniecia w obrazie wejsciowym. Operacje poolingu mozna zapisaé jako:

X o Pool =H,

gdzie Pool oznacza operator agregacji:

POOI'RHXWXC—)RH/XW/XC

W przeciwieristwie do warstw konwolucyjnych, operacja poolingu nie zawiera parametréow podlegajacych
uczeniu, wykorzystujac zamiast tego predefiniowane operacje statystyczne. Dla tensora wejsciowego X,
rozmiaru okna k X k i przesuniecia s, podstawowe warianty definiuje sie jako:

e Max pooling:

hh,w,c = max Th-s+m—1,w-s+n—1,cs
m,ne{l,....k}

gdzie indeksy h,w oznaczaja pozycje przestrzenng w tensorze wyjsciowym, a ¢ oznacza kanal. Max
pooling wybiera maksymalna wartos$¢ z zadanego regionu, co pozwala zachowaé¢ wyraziste cechy, takie
jak krawedzie czy dominujace elementy tekstur. Jak wida¢ na Rysunku 16, operacja ta skutecznie
zredukowata wymiary oryginalnego zdjecia przy rownoczesny zachowaniu najsilniejszych aktywacji,
ktore czesto odpowiadaja istotnym cechom wizualnym.

Rysunek 16: Porownanie oryginalnego obrazu przed (po lewej) i po (po prawej) zastosowaniu operacji
max pooling. Zrodlo oryginalnego obrazu: [23|, Zrodlo przetworzonego obrazu: opracowanie wlasne.

e Average pooling:

k k
1
hh,w,c = ﬁ E E Th-s+m—1,w-s+n—1,c»
m=1n=1

gdzie indeksy h,w oznaczaja pozycje przestrzenng w tensorze wyjsciowym, a ¢ oznacza kanal. Ave-
rage pooling oblicza §rednia warto$¢ z zadanego regionu, co prowadzi do zachowania wiekszej ilosci
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informacji kontekstowych. Rysunek 17 pokazuje, ze technika zachowuje informacje o ogblnej struk-
turze lub intensywnog$ci cech w danym obszarze, kosztem potencjalnego rozmycia wyrazistych detali.

Rysunek 17: Poréownanie oryginalnego obrazu przed (po lewej) i po (po prawej) zastosowaniu operacji
average pooling. Zrédto przetworzonego obrazu: opracowanie wlasne.

Wymiary wyjsciowe mozna obliczyé¢ jako:

W typowych implementacjach najczesciej stosuje sie max pooling z oknem 2 x 2 i krokiem s = 2, co pro-
wadzi do dwukrotnej redukcji wymiaréw przestrzennych przy zachowaniu liczby kanaléw. Wybér miedzy
max a average poolingiem zalezy od specyfiki zadania — max pooling sprawdza sie lepiej w zadaniach
klasyfikacji, gdzie istotne jest wykrywanie charakterystycznych cech, podczas gdy average pooling moze
by¢ preferowany w zadaniach wymagajacych zachowania informacji o teksturach czy gradientach.

5.3 Normalizacja wsadowa

Normalizacja wsadowa [24] (ang. batch normalization) to technika wprowadzona w celu przyspieszenia tre-
ningu glebokich sieci neuronowych poprzez redukcje zjawiska przesuniecia wewnetrznej kowariancji. Pro-
blem polega na ciagltej zmianie rozktadu aktywacji w kolejnych warstwach sieci podczas procesu uczenia, co
znaczaco spowalnia trening i wymaga ostroznego doboru hiperparametréw oraz inicjalizacji parametrow.

Warstwe normalizacji wsadowej BatchNorm mozna przedstawié jako zlozenie operacji:
X o Norm o Scale = H,
gdzie Norm oznacza operacje normalizacji:

.mHXW XC HxWxC
Norm : R —R ,

transformujacy tensor wejsciowy do postaci znormalizowanej poprzez standaryzacje wzgledem Sredniej
i odchylenia standardowego mini-batcha, natomiast Scale oznacza operacje skalowania:

Norm : RHXWXC N RHXWXC
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realizujaca liniows transformacje znormalizowanych wartosci przy uzyciu uczonych parametrow.

Operator normalizacji dla pojedynczego kanaltu c realizuje standaryzacje:

LTh,w,c — Mc
Oc+ €

Thaw,c =

gdzie, € to niewielka stata, wieksza od 0 zachowujaca stabilno$é numeryczna, a u. i 0. oznaczaja odpo-
wiednio $rednig i wariancje obliczana dla calego mini-batcha w danym kanale c:

1 H W
He = 7HW Z LThyaw,cs

h=1w=1

1 H W
Oc = W Z Z(xh,w,c - Mc)z'

h=1w=1

Nastepnie, operator skalowania realizuje transformacje:

hh,w,c = 'YCSE’h,w,c + Bca

gdzie 7. i B, sa uczonymi parametrami, inicjalizowanymi odpowiednio jako 7. = 11 8. = 0. Parametry te
umozliwiaja sieci adaptacje stopnia normalizacji, wlacznie z mozliwoscia jej catkowitego ,cofniecia’; jesli
jest to korzystne dla procesu uczenia.

Warto zaznaczyé¢, ze podczas fazy wnioskowania, zamiast biezacych statystyk mini-batcha, wykorzysty-

wane s3 przyblizenia éredniej i odchylenia standardowego, estymowane w trakcie treningu przy uzyciu
§redniej ruchome;j.

Ta technika normalizacji, choé¢ koncepcyjnie prosta, przynosi szereg praktycznych korzysci w treningu
glebokich sieci neuronowych. Stabilizacja rozkladu aktywacji pozwala na stosowanie wiekszych wspol-
czynnikow uczenia, co moze przyspieszy¢ proces treningu nawet 14-krotnie [24]. Dodatkowo, technika
ta zmniejsza wrazliwos¢ sieci na inicjalizacje parametrow i pelni funkcje regularyzacyjna poprzez szum
wprowadzany podczas estymacji statystyk.

5.4 Dropout

Dropout [25] to technika regularyzacji modyfikujaca przepltyw informacji w sieci poprzez losowe zerowanie
aktywacji podczas procesu uczenia. W przeciwienstwie do klasycznych metod regularyzacji, ktére mody-
fikuja funkcje straty, dropout wymusza na sieci uczenie sie redundantnych reprezentacji poprzez losowe
zaklocenie przeptywu informacji.

Mechanizm ten moze by¢ zastosowany do dowolnego typu warstwy, dzialajac zawsze na jej aktywacjach.
W dalszej czesci skupimy sie na przypadku warstw konwolucyjnych, gdzie danymi wyjsciowymi sa tensory.

Sekwencje transformacji z dropout mozna zapisaé¢ jako:

X o Drop = )N(,

gdzie Drop realizuje losowe zerowanie aktywacji z poprzedniej warstwy, nastepnie przeksztalcone aktywacje
sa przetwarzane przez warstwe konwolucyjna:

)N(oConvogb:H.

Operator Drop realizuje losowe zerowanie aktywacji poprzez generowanie maski binarnej zgodnej z rozkta-
dem Bernoulliego. W przypadku warstw konwolucyjnych moze to by¢ zaimplementowane na dwa sposoby.
W podejsciu standardowym, dla kazdego elementu tensora aktywacji zaklocenie realizowane jest jako:

Thow,e ~ Bernoulli(p),

~ _ Th,aw,c
Thyw,e = —  Thyw,c
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Thow,e

p

gdzie p jest prawdopodobieristwem zachowania aktywacji, a wspotczynnik skalujacy stuzy do zacho-

wania odpowiedniej wartosci oczekiwanej podczas treningu.

Alternatywnie, w wariancie przestrzennym, maska moze by¢ generowana na poziomie catych kanalow:

r. ~ Bernoulli(p),

s T
Thaw,c = ——Lh,w,c)

gdzie r. jest wspolne dla wszystkich pozycji przestrzennych w danym kanale.

Kluczowa wlasnoscig dropout jest to, ze dziala na poziomie aktywacji, nie modyfikujac bezposrednio wag
sieci. Zerowanie aktywacji w danej iteracji treningowej powoduje, ze gradienty zwiazane z wyzerowanymi
aktywacjami nie wplywaja na aktualizacje odpowiadajacych im wag. W efekcie, w kazdej iteracji efektyw-
nie trenowany jest inny podzbioér potaczein sieci, co mozna interpretowaé jako réwnoczesne uczenie wielu
pod-sieci wspoéldzielacych parametry. Ta wlasnosé przyczynia sie do lepszej generalizacji modelu poprzez
redukcje zjawiska przeuczenia.

5.5 Depthwise separable convolutions

Depthwise separable convolutions [26] stanowia wydajna modyfikacje standardowych warstw konwolucyj-
nych, rozkladajac operacje konwolucji na dwa etapy: konwolucje wgtebna (ang. depthwise convolution)
oraz konwolucje punktowa (ang. pointwise convolution). Takie podejscie znaczaco redukuje liczbe para-
metréow i ztozonosé obliczeniows przy zachowaniu poréwnywalnej zdolnosci do ekstrakeji cech.

Warstwe typu depthwise separable convolution mozna przedstawié jako zlozenie operacji:
X o DepthConv o PointConv o ¢ = H,
gdzie DepthConv oznacza operacje konwolucji wgtebne;j:

DepthConv : REXWxC _y RH xW'xC

realizujac niezalezne przetwarzanie kazdego kanalu wejsciowego, natomiast PointConv oznacza operacje

konwolucji punktowej: L o
PointConv : R XW'xC _y RHXWIXK

taczaca informacje miedzy kanatami.

Operacja DepthConv dla pojedynczego elementu tensora wyjsciowego Z' przyjmuje postaé:
E k
Z;L,’LU7C = Z Z Lh4+m—1,wt+n—1,c " dsz?nv
m=1n=1

gdzie D(©) € RF** oznacza wglebny filtr dla c-tego kanatu. Jak pokazano na Rysunku 18, operacja ta
przetwarza niezaleznie kazdy kanal wejsciowy, wykorzystujac dla niego filtr.

Rysunek 18: Wizualizacja filtru wykorzystywanego w operacji konwolucji wgtebnej. Zrodlo: opracowanie
wlasne.
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Nastepnie, operacja PointConv przetwarza wyniki konwolucji wgtebnej:

c
! i
Zhaw,k = E Zhaw,c p& )7
c=1

gdzie, P() € R® oznacza i-ty filtr punktowy. Jak wida¢ na Rysunku 19, operacja ta aczy informacje
miedzy kanatami poprzez konwolucje z filtrem o wymiarze 1 x 1.

Rysunek 19: Wizualizacja filtru wykorzystywanego w operacji konwolucji wgtebnej. Zrodlo: opracowanie
wlasne.

Laczna liczba parametrow w depthwise separable convolution wynosi zatem k2 - C' + C - K. Zakladajac
standardowe wartogci k = 3, C = K = 256, standardowa konwolucja wymagataby k? - C' - K = 589824
parametréw, podczas gdy depthwise separable convolution wymaga tylko k2 - C + C - K = 67840 pa-
rametréow. Ta znaczaca redukcja ztozonosci opiera sie na zalozeniu, ze przestrzenne korelacje w obrazie
(wykrywane przez konwolucje wgltebna) moga by¢ modelowane niezaleznie od korelacji miedzy kanatami
(przetwarzanymi przez konwolucje punktowa).

Whbrew intuicji, redukcja liczby parametréw w depthwise separable convolutions nie prowadzi do znacza-
cego spadku doktadnosci. Badania empiryczne [26] pokazuja, ze w glebokich sieciach (powyzej 8 warstw)
architektura oparta na tej modyfikacji moze osiggaé¢ poréownywalne lub nawet lepsze wyniki niz standar-
dowe konwolucje.

5.6 Squeeze-and-Excitation

Tradycyjne warstwy konwolucyjne przetwarzaja wszystkie kanaly wejéciowe z jednakowsa waga, nie uwzgled-
niajac ich wzglednego znaczenia dla konkretnej obserwacji. Mechanizm squeeze-and-excitation (SE) [27],
zobrazowany na Rysunku 20, adresuje to podejscie, wprowadzajac dynamiczne przewazenie kanatow w za-
leznosci od zawartosci danych wejsciowych. Pozwala to sieci na adaptacyjne modulowanie odpowiedzi
poszczegblnych filtrow konwolucyjnych, zwiekszajac jej zdolnosé do modelowania wspoélzaleznosci miedzy
kanatami.

Blok SE mozna przedstawié¢ jako ztozenie operacji:
X o Squeeze o Excite o Scale = H,
gdzie Squeeze oznacza operacje agregacji informacji przestrzennej:
Squeeze : REXWXC _, RC,
Excite to operacja generowania wagi dla kanalow:
Excite : R — R,
a Scale realizuje skalowanie kanalow:

Scale : (R*W*C RY) — RIXWXC,

25



Operacja Squeeze wykorzystuje global average pooling do obliczenia statystyk kanatowych:

1 H W
Ze = W Z Z Th,w,cs

h=1w=1
gdzie z. oznacza zagregowana informacje dla c-tego kanahu.

Operacja Excite przetwarza zagregowane statystyki przez sekwencje dwoch warstw gestych wraz z odpo-
wiednimi funkcjami aktywacji:

Zof/0¢/of//o¢/,257

gdzie ¢’ = Swish(-) i ¢ = o(-) to funkcje aktywacji, s to wektor wag stuzacych do skalowania kanatow,
a parametry warstw gestych f' i f”/ maja wymiary:

W’ e R(C/T)XC’ b e RC/T,
W e RCX(C/T‘) b” € RC

gdzie 1 jest hiperparametrem okreslajacym stopienn kompresji reprezentacji posredniej. Pierwsza warstwa
redukuje wymiarowo$¢ reprezentacji o wspolczynnik r, co zmniejsza liczbe parametréw i wymusza na sieci
uczenie sie bardziej ogédlnych zaleznosci miedzy kanatami.

Ostatecznie, operator Scale realizuje rekalibracje tensora wejSciowego:
hh,w,c = Sc ' Tj j.c

gdzie s. € [0, 1] to waga przypisana c-temu kanatowi.

Excitation

(I 1) — (M TlTy

Squeeze Scale

~

Rysunek 20: Schemat bloku Squeeze-and-Excitation ilustrujacy sekwencje przeksztalceri: od agregacji
informacji przestrzennej, przez generowanie wag, po konicowe przeskalowanie kanatow. Zrodto: opracowanie
wlasne na podstawie [27].

5.7 Polaczenia rezydualne

Glebokie sieci neuronowe staja przed fundamentalnym wyzwaniem zwigzanym z efektywnym przeply-
wem informacji przez kolejne warstwy. W tradycyjnej architekturze kazda warstwa przetwarza wyniki
poprzedniej. Taka konstrukcja wymusza na kazdej warstwie uczenie sie kompletnej transformacji danych
wejsciowych. W glebokich sieciach prowadzi to do szeregu probleméw: trudnosci w propagacji informa-
cji przez wiele warstw, niestabilnosci procesu uczenia oraz degradacji doktadnosci — zjawiska, w ktorym
dodawanie kolejnych warstw pogarsza, zamiast poprawia¢ wydajnosé sieci.

Potlaczenia rezydualne [28, 29] wprowadzaja alternatywne podejscie poprzez dodanie bezposredniego po-
taczenia miedzy wejéciem a wyjsciem bloku, co zobrazowano na Rysunku 21. Zamiast uczenia si¢ pelnej
transformacji, sie¢ uczy sie jedynie réznicy (rezyduum) miedzy pozadana transformacja a funkcja tozsa-
mosciows.
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W dalszej czesci skupimy sie na przypadku, gdy zaréwno dane wejsciowe, jak i wyjsciowe sa w postaci
tensora, co jest typowe dla warstw konwolucyjnych. Blok rezydualny mozna przedstawié¢ jako zlozenie
operacji:

X o Transform o AddSkip[X] = H,

gdzie Transform oznacza dowolna sekwencje transformacji realizowanych przez warstwy bloku:

Transform : REXWxC _ RHXWXC7

a AddSkip to operator dodajacy do przetworzonego tensora oryginalny tensor wejsciowy:

AddSkip . (RHXWXC,RHXWXC) N RHXWXC'

Dla tensora wejsciowego X, wyjscie bloku rezydualnego mozna zapisaé jako:

H = Transform(X) + X.

Identity

X » Transform \j—/ > H
AddSkip

Rysunek 21: Struktura bloku rezydualnego z polaczeniem tozsamosciowym (identity) omijajacym glowna
Sciezke transformacji, umozliwiajacym efektywny przeptyw gradientéw. Zrodlo: opracowanie wlasne.

Kluczowa obserwacja jest to, ze mozemy wyodrebni¢ efekt transformacji poprzez przegrupowanie elemen-
tow:

Transform(X) = H — X.

Jest to znacznie prostsze zadanie niz uczenie si¢ petnej transformacji, szczegodlnie jezeli optymalne wyjscie
jest bliskie wejsciu. W takim przypadku rezyduum jest bliskie zeru, co sie¢ moze tatwo osiagnaé¢ poprzez
wyzerowanie wag w gtownej $ciezce.

Szczegolnie istotny jest wplyw polaczenia rezydualnego na propagacje wsteczng gradientéw. Dla bloku
rezydualnego gradient funkcji straty ¢ wzgledem wejscia X mozna zapisaé jako:

or ot

X~ oH

(;(Transform(X) + Identity(X)) ,

gdzie Identity to operacja tozsamosciowa. Obecnosé cztonu Identity w réwnaniu gwarantuje, ze nawet
jesli gradienty przeptywajace przez Transform stana sie bardzo male, to gradient nadal moze efektywnie
propagowac sie wstecz przez polaczenie rezydualnego. Jest to szczegélnie wazne w glebokich sieciach, gdzie
kaskada wielu nieliniowych transformacji moze znaczaco ttumi¢ przeptyw gradientow.

Popularng modyfikacja podstawowego bloku rezydualnego jest wzw. wariant bottleneck, ktory wprowa-
dza dodatkowa kompresje reprezentacji w danych w celu zwiekszenia efektywnosci obliczeniowej. W tym
wariancie operator Transform realizuje sekwencje trzech transformacji:

Transform = Conv(1 x 1) o ¢ o Conv(3 x 3) o ¢ o Conv(l x 1) o ¢,

gdzie pierwsza konwolucja 1 x 1 redukuje liczbe kanalow (typowo do 1/4 oryginalnej liczby), srodkowa
konwolucja 3 x 3 przetwarza dane w przestrzeni o zredukowanej wymiarowosci, a ostatnia konwolucja 1 x 1
przywraca oryginalna liczbe kanalow.
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W praktyce, zar6wno w podstawowym wariancie, jak i wariancie bottleneck, czesto zachodzi potrzeba
modyfikacji wymiaréw tensora wejsciowego, np. gdy zmieniamy liczbe kanatow, czyli:

Transform : RZXWXC _y RHXWxK

W takich przypadkach stosuje si¢ wariant z projekcja liniowa.:
H = Transform(X) + Project(X),
gdzie Project to konwolucja 1 x 1 dostosowujaca wymiary tensora wejSciowego:

Project : REXWXC _y REXWXK,

5.8 Mobile Inverted Bottleneck Convolution

Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv) [30, 31] reprezentuje modyfikacje standardowego bloku
rezydualnego typu bottleneck. W przeciwienistwie do klasycznego wariantu bottleneck, ktory najpierw
redukuje wymiarowos$¢ w celu efektywnego przetwarzania, MBConv odwraca te kolejnosé, rozpoczynajac
od ekspansji przestrzeni cech, a nastepnie jej kompresji. Dodatkowo, blok ten intensywnie wykorzystuje
opisane wczesniej depthwise separable convolutions oraz mechanizm squeeze-and-excitation.

Blok MBConv mozna przedstawi¢ jako zlozenie operacji:
X o Expand o BN o ¢ o DepthConv o BN o ¢ o SE o Project o BN o AddSkip[X] = H,
gdzie:
e Expand — konwolucja punktowa zwiekszajaca liczbe kanalow:

Expand . RH><W><C N RHxWxtC

)

DepthConv — konwolucja wglebna dzialajaca na dane w rozszerzonej przestrzeni:

DepthConv : RHEXWxtC _, pHXWxtC

)

SE — blok Squeeze-and-Excitation:

. mHXW xtC HxW xtC
SE: R —-R

)

Project — konwolucja punktowa redukujaca liczbe kanatow:

Project . RHxWxtC N RHXWXK

)

AddSkip — dodanie potaczenia rezydualnego:

AddSklp (RHXWXC’RHXWXK) _>]RH><W><K

7

e BN — normalizacja wsadowa,
e ¢ — funkcja aktywacji, najczesciej Swish.

Wspélczynnik ekspansji t jest hiperparametrem kontrolujacym stopieni rozszerzenia przestrzeni cech w bloku.
Typowe wartosci to t € {4, 6,8}, przy czym wieksze wartosci pozwalaja na bardziej ztozone transformacje
kosztem zwigkszonej liczby obliczen.

Blok MBConv moze operowaé z roznym krokiem przestrzennym s. W przypadku gdy s > 1 lub gdy liczba
kanatow wejsciowych C rézni sie od liczby kanatéw wyjsciowych K, konieczne jest dostosowanie potaczenia
rezydualnego poprzez projekcje liniowa, analogicznie jak w standardowym bloku rezydualnym.
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5.9 EfficientNet

W poprzednich sekcjach szczegdélowo omoéwiono podstawowe komponenty nowoczesnych sieci konwolucyj-
nych. Komponenty te, odpowiednio polaczone, tworza architekture EfficientNet - rodzine modeli konwo-
lucyjnych zorganizowanych w sekwencje etapéw przetwarzania. Kazdy etap wykorzystuje bloki MBConv
o réznej konfiguracji. Model podstawowy, oznaczany jako EfficientNet-B0, stuzy jako baza do tworze-
nia wiekszych wariantéw modeli z tej rodziny poprzez systematyczne skalowanie trzech wymiaréw sieci:
glebokosci (liczby warstw), szerokosci (liczby kanaléw) oraz rozdzielczodci przetwarzanych map cech.
5.9.1 Architektura bazowa

Model EfficientNet-B0 realizuje systematyczna transformacje tensora wejsciowego poprzez trzy gléwne
komponenty: warstwe wejSciowa, sekwencje etapow zawierajacych powtarzajace sie bloki MBConv oraz
warstwe wyjéciowa. Pelna strukture sieci mozna zapisa¢ jako:

X o Stem o Stages o Head = ¥,

gdzie Stem realizuje wstepne przetwarzanie poprzez sekwencje operacji:

Stem = Convsys o BN o Swish,

Stages to sekwencja siedmiu etapow, z ktorych kazda sktada sie z powtarzajacych sie blokow MBConv o
okreslonej konfiguracji (podanych w Tabeli 1):

Stages = Stage; o Stage, o - - - o Stage-,

gdzie kazdy etap Stage; jest ztozeniem L, identycznych blokéow MBConv:

Stage;, = MBConv; o MBConv; o - - - o MBConv;,

L; razy

a Head to koncowy etap klasyfikacji:

Head = Convy«1 o BN o Swish o Pool o Dropout o FC.

Numer etapu | Wsp. ekspansji | Rozmiar filtru | Liczba powtorzen (L;) | Stride | Kanaly wyjsciowe
1 1 3x3 1 1 16
2 6 3x3 2 2 24
3 6 5x5 2 2 40
4 6 3x3 3 2 80
5 6 5x5 3 1 112
6 6 5x5 4 2 192
7 6 3x3 1 1 320

Tabela 1: Konfiguracja blokow MBConv w architekturze EfficientNet-BO.

5.9.2 Metoda skalowania modelu

EfficientNet dodatkowo wprowadza systematyczne podejscie do zwiekszania ztozonosci modelu, realizo-
wane poprzez jednoczesne skalowanie trzech wymiaréw sieci:

e glebokosci (d) - okreslajacej liczbe powtorzen blokéw w kazdym etapie przetwarzania,
e szerokosci (w) - definiujacej liczbe kanalow w warstwach,

e rozdzielczodci (r) - kontrolujacej wymiary przestrzenne przetwarzanych map cech.
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Wspélezynniki skalowania sa wyznaczane wedlug zasady compound scaling:
d:a¢7 w:ﬂ¢7 T:’y¢7

gdzie «, B i 7y sg stalymi okreslajagcymi relatywne tempo wzrostu w kazdym wymiarze, spelniajacymi
warunek:
a - BQ ’ 72 ~ 27

a ¢ jest globalnym wspolczynnikiem skalowania kontrolujacym ztozono$é modelu.
W praktyce skalowanie realizowane jest poprzez:

e Zwickszenie liczby powtorzen blokow w kazdym etapie: L; = [d - L;],

o Zwickszenie liczby kanatow: C' = [w - ('],

e Zwiekszenie wymiarow przestrzennych: H' = [r- H|, W' = [r - W.
Na podstawie eksperymentéw empirycznych ustalono optymalne wartosci wspotczynnikow jako a = 1.2,

B =111~ = 1.15. Dla modelu bazowego (B0) wszystkie wspolezynniki skalowania sg réwne 1, a kolejne
warianty (B1-B7) powstaja przez zwickszanie wspolezynnika ¢.

6 Wyniki

W niniejszym rozdziale przedstawiono szczegdlowa analize dzialania sieci konwolucyjnej w zadaniu kla-
syfikacji obrazéw medycznych. Na podstawie zbioréw danych omoéwionych w rozdziale ,Wprowadzenie
do problemu”, przeprowadzono dwuetapowe badanie - najpierw na danych syntetycznych, co pozwolito
na systematyczne zbadanie zdolnodci sieci do wykrywania okreslonych cech wizualnych, a nastepnie na
danych rzeczywistych, weryfikujac jej dzialanie w warunkach klinicznych. Dla kazdego zbioru przedsta-
wiono zaréwno szczegdly procesu uczenia, jak i kompleksowa analize uzyskanych wynikéw, co pozwala
lepiej zrozumieé praktyczne aspekty dzialania omawianych wcze$niej mechanizméw sieci neuronowych.

6.1 Dane syntetyczne

Proces uczenia Sposrod rodziny modeli EfficientNet wybrano wariant BO jako bazowa architekture do
eksperymentow. Wybor ten podyktowany byl wzgledna prostota modelu przy zachowaniu wysokiej efek-
tywnosci obliczeniowej, co pozwolito na przeprowadzanie systematycznych eksperymentéw w rozsadnym
czasie i niskim koszcie.

Model byt trenowany przez 70 epok z wykorzystaniem optymalizatora SGD. Hiperparametry procesu
uczenia zostaly dobrane empirycznie:

e Wspotezynnik uczenia: n = 0.05,
e Rozmiar batcha: B = 64,
e Dropout: p = 0.2.

Jak pokazano na Rysunkach 22 oraz 23 przedstawiono przebieg procesu uczenia w postaci dwoch wykresow:
wartosci funkeji straty (lewy wykres) oraz wartosci doktadnosci (prawy wykres) dla zbioru treningowego.
Analogicznie, na Rysunkach 24 oraz 25 wida¢ te same wykresy, ale dla zbioru walidacyjnego. Kazdy z tych
wykresow pokazuje wartosci odpowiednich metryk w funkcji liczby epok treningu.
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Rysunek 22: Wykres straty na zbiorze treningo- Rysunek 23: Wykres dokltadnosci na zbiorze tre-
wym. Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie ningowy. Zrodlto: opracowanie wtasne na podstawie

[32]. [32].
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Rysunek 24: Wykres straty na zbiorze walidacyj- Rysunek 25: Wykres dokladnosci na zbiorze wali-
nym. Zrédlo: opracowanie wtasne na podstawie dacyjnym. Zrédto: opracowanie wlasne na podsta-
[32]. wie [32].

Na podstawie przedstawionych wykreséw proces uczenia charakteryzowal sie typowymi fazami. Poczat-
kowy etap (pierwsze 10 epok) cechowal sie szybkim wzrostem doktadnosci i spadkiem funkcji straty za-
réwno dla zbioru treningowego, jak i walidacyjnego. W kolejnych epokach tempo zmian znaczaco spadto,
a krzywe zaczely sie stabilizowaé. Na wykresie walidacyjnym mozna zaobserwowaé kilka nagtych spadkéow
dokladnosci (okoto 25 i 32 epoki), jednak model szybko powracal do poprzedniego poziomu skuteczno-
$ci. Pomimo tych chwilowych fluktuacji, ogblny trend wskazuje na stabilne uczenie sie modelu, z funkcja
straty systematycznie malejaca i utrzymujaca sie na niskim poziomie w koricowych epokach. Po zakon-
czeniu treningu model osiagnal doktadnosé okoto 99.9% na zbiorze treningowym oraz 98.8% na zbiorze
walidacyjnym, przy wartosciach funkcji straty wynoszacych odpowiednio 2.1 i 2.15.

Analiza wynikow Skutecznos¢ wytrenowanego modelu zostala poddana szczegotowej analizie jakoscio-
wej 1 ilosciowej. Na Rysunku 26 przedstawiono reprezentatywne przyktady klasyfikacji dla réznych typow
zmian chorobowych. Dla kazdego obrazu pokazano zaréwno prawdziwa klase (True) jak i predykcje modelu
(Pred), co pozwala na bezposrednia ocene trafnosci klasyfikacji.

31



True: 5 | Pred: 5 True: 0 | Pred: O True: O | Pred: O True: 20 | Pred: 20

True: 14 | Pred: 14 True: 0 | Pred: O True: O | Pred: O True: 3 | Pred: 3

True: 8 | Pred: 8 True: 4 | Pred: 4 True: 8 | Pred: 8 True: 0 | Pred: 0

True: 6 | Pred: 6 True: 0 | Pred: 0 True: 1| Pred: 1 True: 17 | Pred: 17

Rysunek 26: Przyklady klasyfikacji 16 przypadkow chorobowych ze zbioru testowego. Zrodlo: opracowanie
wlasne.

Wizualna analiza przyktadéw demonstruje, ze model skutecznie radzi sobie z szerokim spektrum mozli-
wych wariantéw zmian chorobowych, niezaleznie od ich charakterystyki przestrzennej czy stopnia nasile-
nia. Ta uniwersalnosé jest szczegodlnie istotna w kontekscie przysztego zastosowania modelu do klasyfikacji
rzeczywistych zmian skérnych, ktore rowniez charakteryzuja sie duza réznorodnoscia form i postaci.

Podczas gdy powyzsza analiza wizualna zostalta przeprowadzona na niewielkiej probie obrazow, petniejszy
obraz skutecznosci modelu przedstawia macierz pomylek na Rysunku 27, wygenerowana na podstawie
catego zbioru testowego. Macierz ujawnia wysoka skutecznosé klasyfikacji - zdecydowana wigkszos¢ pre-
dykcji skupia sie na przekatnej macierzy, co oznacza poprawng klasyfikacje. Dla wiekszosci klas model
osigga dokladnosé powyzej 95%.
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Rysunek 27: Macierz pomylek dla zbioru testowego. Zrodlo: opracowanie wlasne.

Te wyniki potwierdzaja i rozszerzaja wcze$niejsze obserwacje z analizy wizualnej, demonstrujac wyjat-
kowo wysoka skutecznosé modelu w klasyfikacji syntetycznych obrazéw medycznych na pelnym zbiorze
testowym. Osiggniete wyniki sugeruja, ze model skutecznie nauczyt sie rozréznia¢ charakterystyczne cechy
poszczegblnych typoéw zmian chorobowych.

6.2 Dane rzeczywiste

Proces uczenia W przypadku rzeczywistego zbioru danych medycznych proces uczenia wymagal wpro-
wadzenia istotnych modyfikacji w stosunku do podejscia zastosowanego dla danych syntetycznych. Glow-
nym wyzwaniem byto znaczace niezbalansowanie klas - niektoére jednostki chorobowe wystepowaly znacznie
czesciej niz inne, co mogto prowadzié¢ do stronniczosci modelu w kierunku klas dominujacych. Dodatkowa
trudnosé stanowit brak reprezentacji klasy "nieznanej choroby"w zbiorze treningowym, co wymagato od
modelu zdolnosci do efektywnej generalizacji, aby mogt rozpoznawaé przypadki niespotykane podczas
treningu.

Probkowanie wazone Problem niezbalansowania klas zostal zaadresowany poprzez wprowadzenie prob-
kowania wazonego podczas treningu. Dla kazdej obserwacji ¢ w zbiorze treningowym, prawdopodobienistwo
jej wylosowania do batcha okreslone jest jako:

Wy,
P(i) = <%—,
Zj Wy,

gdzie wy, oznacza wagg przypisana klasie obserwacji i. Wagi zostaly wyznaczone jako:

Wh =108 count(k) +¢ /)’
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gdzie N to calkowita liczba obserwacji, count(k) to liczba wystapien klasy k, a € = 107° to stala za-
pewniajaca stabilno§é numeryczna. Nastepnie wagi zostaly znormalizowane tak, aby ich suma byla réwna

liczbie klas:
wy;

gdzie c oznacza liczbe klas.

Modyfikacja funkcji straty Standardowa funkcja straty dla problemu klasyfikacji wieloklasowej oparta
na entropii krzyzowej zostalta rozszerzona o dwa mechanizmy: focal loss [[33] oraz margines pewnosci. Focal
loss modyfikuje standardows entropie krzyzows tak, aby model skupial si¢ bardziej na trudnych przypad-
kach:

Lro(§y) ==Y wiyi(1— ) log(f:),

i=1

gdzie w; to wagi klas, a 7y jest hiperparametrem sterujacym koncentracja na trudnych przypadkach. Warto
zaznaczy¢, ze wagl w; uzyte w funkcji straty sa inne niz te wykorzystane w mechanizmie préobkowania
wazonego. Ich konkretne, dobrane empirycznie wartosci zostang przedstawione wraz z pozostalymi hiper-
parametrami modelu w kolejnej sekcji.

Focal loss pomaga w uczeniu sie trudnych przypadkéw, jednak sam nie jest wystarczajacy do wykrywania
przypadkéw nieznanych. W tym celu wprowadzono dodatkowy komponent straty marginesu:

Emargin(y> Y) = maX(Oapmam —pt+ m>7

gdzie p; to prawdopodobienistwo przewidywane dla prawdziwej klasy, a pmq. to najwyzsze przewidywane
prawdopodobienistwo sposrod pozostatych klas, a m to zadany margines. Komponent ten dziata pod-
czas treningu, wykorzystujac informacje o prawdziwej klasie do wymuszenia zdecydowanych predykcji —
prawdopodobienistwo przewidywane dla prawdziwej klasy powinno by¢ znaczaco wyzsze niz najwyzsze
prawdopodobienistwo wsrod pozostalych klas.

Koricowa funkcja straty taczy oba komponenty:
EFL + margin — EFL + )\Emargina

gdzie X to hiperparametr kontrolujacy wzgledna wage sktadnika marginesu. Dodatkowo zastosowano tech-
nike label smoothing - mechanizm regularyzacji, ktory zamiast uzywac¢ jednoznacznych etykiet (0 lub 1),
wprowadza "miekkie"etykiety poprzez przypisanie malej wartosci prawdopodobienistwa klasom niepo-
prawnym. Dla etykiety reprezentowanej przez wektor jednostkowy y, wersja wygtadzona y jest obliczana
jako:

. 1—¢ dlai=y,
Yi = .
1 dlaiFy,

gdzie ¢ jest parametrem wygladzania, a k to liczba klas. Technika ta zapobiega nadmiernemu wzrostowi
pewnoéci modelu i poprawia jego zdolnosé do generalizacji.

O ile podczas treningu komponent marginesu wykorzystuje informacje o prawdziwej klasie, w fazie wnio-
skowania potrzebny jest mechanizm dzialajacy bez tej wiedzy. W tym celu wprowadzono poréwnanie
dwodch najwyzszych prawdopodobienstw:

. argmax; y jesli max; §; — max;zargmax; 4, Yj > T
Przewidywana klasa = { JFarg max; §i 7 ’

nieznana W przeciwnym razie,
Jesli roznica miedzy nimi jest mniejsza niz ustalony prog 7, przypadek klasyfikowany jest jako "nieznana

choroba". Pozwala to na identyfikacje sytuacji, gdzie nie ma jednej wyraznie dominujacej klasy w przewi-
dywaniach.
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Optymalizacje techniczne W trakcie pracy nad modelem wprowadzono dwie istotne optymalizacje
techniczne, ktoére znaczaco usprawnily proces treningu. Pierwsza z nich jest akumulacja gradientéw -
rozwiazanie, ktore pozwala efektywniej wykorzysta¢ dostepne zasoby obliczeniowe. W praktyce oznacza
to, ze zamiast przetwarza¢ od razu duze porcje danych (co wymagaloby znacznej ilosci pamieci GPU),
model przetwarza mniejsze porcje i kumuluje ich wyniki przed aktualizacja parametréw. W implementacji
zastosowano akumulacje gradientéw z czterech kolejnych batchy, kazdy o rozmiarze 128 obrazéw, przed
wykonaniem pojedynczego kroku optymalizacji. Takie podej$cie pozwala efektywnie symulowaé trening na
batchu rozmiaru 512 obrazéw, zachowujac przy tym wymagania pamieciowe na poziomie przetwarzania
batcha o rozmiarze 128 obrazéw.

Druga wprowadzona optymalizacja jest trening z mieszang precyzja [34] (ang. mized precision training).
Technika ta polega na inteligentnym wykorzystaniu réznych pozioméw precyzji obliczeri - cze$é operacji
wykonywana jest z pelna precyzja (32-bitowa), podczas gdy pozostate uzywaja precyzji obnizonej (16-
bitowej). Takie podejscie znaczaco przyspiesza obliczenia i zmniejsza wykorzystanie pamieci, szczegolnie na
nowoczesnych kartach graficznych. W naszym przypadku model zachowuje pelng precyzje dla krytycznych
operacji (jak aktualizacja wag), podczas gdy wiekszo$¢ pozostalych obliczert wykonywana jest z precyzja
obnizona.

Zastosowanie obu tych technik pozwolito na znaczace przyspieszenie procesu treningu przy jednoczesnym
zmniejszeniu wymagan pamieciowych i braku negatywnych wplywow na uzyskane wyniki.

Augmentacja zdje¢ W celu dodatkowej regularyzacji, dla zbioru rzeczywistego zastosowano rozbudo-
wang augmentacje zdje¢ w czasie treningu, zwiekszajaca réznorodnosé zbioru treningowego i redukujaca
przeuczenie. Transformacje byly aplikowane z prawdopodobienistwem 0.8 i obejmowaly dwa typy prze-
ksztalcen: geometryczne oraz fotometryczne.

Przeksztalcenia geometryczne obejmowaty:
e Losowe odbicia poziome oraz pionowe (p=0.5 dla kazdego kierunku),
e Losowe obroty do 30 stopni,
e Przesuniecia w zakresie +15% wymiaréw obrazu,
e Skalowanie w zakresie 85% do 115% oryginalnego obrazu,
e Deformacje perspektywiczne w zakresie +5 stopni.
Przeksztalcenia fotometryczne zawieraty:
e Modyfikacje jasnosci, kontrastu i saturacji (£30% dla kazdego parametru),
e Zmiana odcienia (£10%),
e Zwiekszenie ostrosci (o 50% z prawdopodobienistwem 0.3),
e Rozmycie gaussowskie (kernel 3 x 3, o € [0.1,0.2]).

Losowy charakter transformacji zapobiega zapamietywaniu przez sie¢ konkretnych cech obrazu, wymu-
szajac skupienie sie na istotnych cechach diagnostycznych.

Hiperparametry Model EfficientNet-B0O analogicznie jak w przypadku danych syntetycznych, zostal
wykorzystany jako bazowa architektura do przeprowadzania eksperymentéw. Model byt trenowany przez
100 epok z wykorzystaniem optymalizatora SGD z momentum. Hiperparametry procesu uczenia zostaty
dobrane empirycznie:

e Wspétezynnik uczenia: n = 0.01,

e Rozmiar efektywnego batch: B = 512 (realizowany poprzez akumulacje gradientow),
e Dropout: p = 0.5,

e Parametr focal loss: v = 2,

e Margines pewnosci: m = 0.03,

e Prog klasyfikacji przypadkéw nieznanych: 7 = 0.05,

e Wagi klas: [1.0, 1.0, 0.25, 0.7, 1.1, 0.55, 1.5, 1.5, 1.1],
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e Parametr label smoothing: € = 0.05.

W celu kontroli procesu uczenia zastosowano harmonogram zmian wspoétczynnika uczenia sktadajacy sie
z dwoch faz:

e Faza rozgrzewki trwajaca 10 epok, w ktorej wspotczynnik uczenia liniowo wzrasta od 0.1n do 7,
pomagajac uniknaé niestabilnosci na poczatku treningu,

e Faza zaniku cosinusowego, w ktorej wspotczynnik uczenia stopniowo maleje do warto$ci minimalne;j
Nmin = 107° wedlug funkcji cosinusa umozliwiajac doktadniejsza eksploracje przestrzeni parametréw
w konicowych etapach treningu.

Wykres zmian wspolczynnika uczenia przedstawiony jest na Rysunku 28. Dodatkowo, parametr A w funkcji
straty byt stopniowo zwiekszany podczas fazy rozgrzewki od 0 do zadanej wartosci, co rowniez pozwolito
na stabilniejszy poczatek treningu.

learning_rate

Rysunek 28: Wykres zmiany wspotczynnika uczenia. Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie [32].

6.2.1 Analiza wynikéw

Proces uczenia modelu mozna przesledzié analizujac wykresy funkcji straty, doktadnosci oraz wspotezyn-
nika kappa dla zbioréw treningowego oraz walidacyjnego. Wspoétczynnik kappa Cohena jest szczegdlnie
istotng metryka w przypadku niezbalansowanych zbioréw danych, gdyz uwzglednia mozliwos¢ przypadko-
wej zgodnodci klasyfikacji. Przyjmuje wartosci od -1 do 1, gdzie 1 oznacza idealna zgodnosé, 0 — zgodnosé
na poziomie losowym, a wartosci ujemne wskazuja na zgodnosé gorsza niz losowa.

Matematycznie, wspo6tczynnik kappa wyrazany jest wzorem:

Po — Pe
R = s
1_pe

gdzie p, oznacza zaobserwowana zgodno$¢ (doktadnosé), a p. oznacza oczekiwang zgodnosé¢ wynikajaca z
przypadku. Wartos$¢ p. obliczana jest jako:

c
Pe =Y bipi,
i=1

gdzie p; oznacza proporcje przypadkow zaklasyfikowanych przez model do klasy ¢, a p; oznacza rzeczywista,
proporcje przypadkéw nalezacych do klasy ¢ w zbiorze danych, a c to liczba klas. Intuicyjnie, wspétczynnik
kappa mozna interpretowaé jako miare tego, o ile lepszy jest nasz model od przypadkowego zgadywania.
Warto$é k = 0.5 oznacza, ze model jest o 50% lepszy od losowego przypisywania klas, uwzgledniajac
strukture danych. Jest to szczegé6lnie istotne w kontekscie rozwigzywanego problemu, gdzie wystepuje
znaczace niezbalansowanie klas - wspotczynnik kappa dostarcza bardziej wiarygodnej oceny skutecznosci
modelu niz prosta doktadno$é, szczegélnie dla rzadziej wystepujacych jednostek chorobowych.
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Wedlug powszechnie przyjetej skali interpretacji [35], wartosci wspotczynnika kappa mozna interpretowac

nastepujaco:
e ponizej 0: zgodno$¢ gorsza niz losowa,
e 0.0 - 0.20: staba zgodnos¢,

0.21 - 0.40: zadowalajaca zgodnosé,

e 0.41 - 0.60: umiarkowana zgodno$¢,
e 0.61 - 0.80: dobra zgodnosé,
e (.81 - 1.00: bardzo dobra zgodnos¢.

Na Rysunkach 29, 30 i 31 przedstawiono ewolucje metryk podczas treningu. Strata treningowa (Rysunek
29) systematycznie malala z poczatkowe] wartosci okoto 3.9 do konicowej 1.2. Doktadnosé (Rysunek 30)
wzrosta do okolo 67%, natomiast wspotezynnik kappa (Rysunek 31) osiagnal wartosé okolo 0.57, co
wskazuje na umiarkowang skutecznosé klasyfikacji przekraczajaca znaczaco poziom losowy.

train/train_loss

3.5

2.5

1.5
Step
.,

40 60 80

Rysunek 29: Wykres straty na zbiorze treningo-
wym. Zrbédlo: opracowanie wtasne na podstawie

[32]
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Rysunek 30: Wykres dokladnosci na zbiorze tre-
ningowy. Zroédto: opracowanie wlasne na podstawie

[32].



train/train_kappa

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 20 40

Step

60 80

Rysunek 31: Wykres wspoltezynnika kappa na zbiorze treningowy. Zrodlo: opracowanie wlasne na podsta-

wie [32].

Analogicznie metryki dla zbioru walidacyjnego przedstawiono na Rysunkach 32, 33 i 34. Pomimo zasto-
sowania rygorystycznych technik regularyzacji, mozna zaobserwowaé znaczace réznice miedzy wynikami
na zbiorze treningowym i walidacyjnym. Strata walidacyjna (Rysunek 32) stabilizuje sie na poziomie ok.
2.0, podczas gdy dokladnosé¢ (Rysunek 33) osiaga jedynie 45%, a wspolczynnik kappa (Rysunek 34) sta-
bilizuje sie w okolicach 0.3. Ta wyrazna réznica z wynikami treningowymi wskazuje na istotne przeuczenie
modelu, co sugeruje, ze zastosowanie techniki regularyzacji, cho¢ rozbudowane, nie byty w petni skuteczne

w przeciwdzialaniu temu zjawisku.

val/val_loss
24

2.2

Step

0 20 40 60 80

Rysunek 32: Wykres straty na zbiorze walidacyj-
nym. Zrédlo: opracowanie wtasne na podstawie
[32].

val/val_acc

0.4

0.35

0.25

Step

Rysunek 33: Wykres dokladnosci na zbiorze wali-
dacyjnym. Zrédto: opracowanie wlasne na podsta-
wie [32].
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val/val_kappa
0.3

0.25
0.2
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0.1

0.05
Step

0 20 40 60 80

Rysunek 34: Wykres wspolczynnika kappa na zbiorze walidacyjnym. Zrodlo: opracowanie wlasne na pod-
stawie [32].

Przeanalizujmy teraz szczegdltowo skutecznosé klasyfikacji poszcezegdlnych klas, wykorzystujac macierze
pomylek dla zbioréw treningowego (Rysunek 35) i walidacyjnego (Rysunek 36). Na zbiorze treningo-
wym model osiagnat znaczaca skutecznosé¢ w klasyfikacji kilku typow zmian skérnych. Szczegolnie wysoka
doktadnosé¢ uzyskano w przypadku naczyniakow (VASC, 92%) oraz dermatofibromy (DF, 84%). Dobre
wyniki zaobserwowano réowniez dla znamion melanocytowych (NV, 76%), raka podstawnokomorkowego
(BCC, 71%) oraz raka kolczystokomorkowego (SCC, 62%). Nizsza skutecznosé model wykazal w przy-
padku rogowacenia stonecznego (AK, 59%) i brodawki lojotokowej (BKL, 45%).
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Rysunek 35: Macierz pomytek dla zbioru treningowego. Zrodto: opracowanie wlasne na podstawie [32].

Analiza macierzy pomyltek dla zbioru walidacyjnego ujawnia znaczgcy spadek skutecznosci dla wiekszosci
klas. Najwyzsza skutecznosé model utrzymat jedynie dla znamion melanocytowych (NV, 77%) oraz raka
podstawnokomorkowego (BCC, 64%). Dla pozostatych klas skutecznosé klasyfikacji spadta do poziomu
30-40%. Szczegolnie problematyczna okazala sie klasyfikacja przypadkow nieznanych (UNK), ktore czesto
byly blednie identyfikowane jako rak podstawnokomorkowy (39% przypadkow). Co wiecej, widoczna jest
wyrazna tendencja do nadmiernej klasyfikacji przypadkow jako BCC, co sugeruje, ze model moglt na-
uczy¢ sie¢ pewnych uniwersalnych cech wizualnych charakterystycznych dla zmian skérnych, ktore czesto
interpretuje jako oznaki raka podstawnokomorkowego.
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Rysunek 36: Macierz pomylek dla zbioru walidacyjnego. Zrodlo: opracowanie wlasne na podstawie [32].

Ta analiza macierzy pomylek potwierdza wczesniejsze obserwacje dotyczace przeuczenia modelu. Mimo
zastosowania zaawansowanych technik regularyzacji, model wykazuje znaczaco gorsza skutecznosé na da-
nych walidacyjnych, szczegolnie w przypadku rzadziej wystepujacych klas choréb. Jednoczesnie tendencja
do nadmiernej klasyfikacji przypadkow jako BCC wskazuje na potencjalne problemy z reprezentatywno-
Scia zbioru treningowego, niewystarczajaca skuteczno$é¢ zastosowanych technik zréwnowazenia klas lub
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7 Podsumowanie

Celem pracy byto zbadanie mozliwosci wykorzystania sieci konwolucyjnych w diagnostyce zmian skornych.
Autor przeprowadzitl kompleksowe badania na syntetycznym i rzeczywistym zbiorze danych, demonstrujac
potencjal oraz ograniczenia sieci neuronowych w klasyfikacji obrazéw medycznych.

Model wykazal wysoka skutecznos$é na danych syntetycznych (niemal 99% dokladnosci). Na rzeczywistych
danych medycznych osiggnal doktadnosé okoto 45% oraz wspoétezynnik kappa na poziomie 0.3, co wskazuje
na znaczace wyzwania zwiazane z réznorodnoécia i niezbalansowaniem zbioru. Badania ujawnity kluczowe
aspekty budowy efektywnych modeli klasyfikacyjnych, takie jak dobor architektury, augmentacja danych
oraz techniki regularyzacji.

Przeprowadzone badania rzucaja $wiatlo na praktyczne aspekty wykorzystania sieci neuronowych w za-
daniach klasyfikacji obrazow medycznych. Uzyskane wyniki sugeruja, ze mimo obiecujacych rezultatéw
na danych syntetycznych, zastosowanie tych modeli w rzeczywistej diagnostyce wymaga dalszych badan
i udoskonaleni, szczegdlnie w kontekscie obstugi niezbalansowanych zbioréw danych oraz generalizacji na
nieznane przypadki. Szczegdélowa implementacja wszystkich opisanych rozwigzan, wraz z kodem zroédlo-
wym i instrukcjami reprodukcji eksperymentéw, dostepna jest w notebookach Google Colab, do ktorych
odnosniki zamieszczono w dodatku.
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A Skrypty Google Colab z implementacja

Przedstawione modele zostaly zaimplementowane i wytrenowane z wykorzystaniem $rodowiska Google
Colab. Pelny kod Zrodlowy dostepny jest w nastepujacych notebookach:

e Model dla danych syntetycznych:
https://colab.research.google.com/drive/1vbyTibINo9ArrmlvYjQm-UqqSPgQx-ND7usp=sharing

e Model dla danych rzeczywistych:
https://colab.research.google.com/drive/1Kt7CT2KZwAIi7WvPAm8EZFfVJfAsOVz67usp=sharing

Kod zostal zoptymalizowany pod katem wykonania w $rodowisku Google Colab z wykorzystaniem akce-
leracji GPU.

Bibliografia

[1] Warren S. McCulloch i Walter Pitts. ,,A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity”.
W: The bulletin of mathematical biophysics 5.4 (grud. 1943), s. 115-133. 1SsN: 1522-9602. DOTI:
10.1007/BF02478259.

[2] Frank Rosenblatt. ,,The perceptron: a probabilistic model for information storage and organization
in the brain.” W: Psychological review 65 6 (1958), s. 386-408.

[3] Xavier Glorot, Antoine Bordes i Yoshua Bengio. ,,Deep Sparse Rectifier Neural Networks”. W: Pro-
ceedings of the Fourteenth International Conference on Artificial Intelligence and Statistics. Red.
Geoffrey Gordon, David Dunson i Miroslav Dudik. T. 15. Proceedings of Machine Learning Research.
Fort Lauderdale, FL, USA: PMLR, list. 2011, s. 315-323.

[4] Chigozie Nwankpa i in. Activation Functions: Comparison of trends in Practice and Research for
Deep Learning. 2018. arXiv: 1811.03378 [cs.LG].

[5] Prajit Ramachandran, Barret Zoph i Quoc V. Le. Searching for Activation Functions. 2017. arXiv:
1710.05941 [cs.NE].

[6] Ian J. Goodfellow, Yoshua Bengio i Aaron Courville. Deep Learning. Cambridge, MA, USA: MIT
Press, 2016.

[7] Tya Sutskever i in. ,,On the importance of initialization and momentum in deep learning”. W:
Proceedings of the 30th International Conference on Machine Learning. Red. Sanjoy Dasgupta i
David McAllester. T. 28. Proceedings of Machine Learning Research 3. Atlanta, Georgia, USA:
PMLR, 17-19 Jun 2013, s. 1139-1147.

[8] Xavier Glorot i Yoshua Bengio. ,,Understanding the difficulty of training deep feedforward neural
networks”. W: Proceedings of the Thirteenth International Conference on Artificial Intelligence and
Statistics. Red. Yee Whye Teh i Mike Titterington. T. 9. Proceedings of Machine Learning Research.
Chia Laguna Resort, Sardinia, Italy: PMLR, 13-15 May 2010, s. 249-256.

[9] Kaiming He i in. Delving Deep into Rectifiers: Surpassing Human-Level Performance on ImageNet
Classification. 2015. arXiv: 1502.01852 [cs.CV]. URL: https://arxiv.org/abs/1502.01852.

[10] Lorenzo Ciampiconi iin. A survey and tazonomy of loss functions in machine learning. 2023. arXiv:
2301.05579 [cs.LG].

[11] David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton i Ronald J. Williams. ,,Learning representations by back-
propagating errors”. W: Nature 323.6088 (paz. 1986), s. 533-536. 1SSN: 1476-4687. DOI: 10.1038/
323533a0.

[12] B.T. Polyak. ,,Some methods of speeding up the convergence of iteration methods”. W: USSR Com-
putational Mathematics and Mathematical Physics 4.5 (1964), s. 1-17. 1ssN: 0041-5553. DOI: https:
//doi.org/10.1016/0041-5553(64)90137-5.

[13] John Duchi, Elad Hazan i Yoram Singer. ,Adaptive Subgradient Methods for Online Learning and
Stochastic Optimization”. W: Journal of Machine Learning Research 12.61 (2011), s. 2121-2159.

[14] G. Hinton. Neural Networks for Machine Learning. Coursera Lecture 6e. 2012.

43



[15]
[16]
[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]
23]
[24]
[25]
[26]

[27]
28]
[29]
[30]

[31]
[32]

[33]
[34]
[35]

Diederik P. Kingma i Jimmy Ba. Adam: A Method for Stochastic Optimization. 2017. arXiv: 1412.
6980 [cs.LG].

Tom Schaul, Ioannis Antonoglou i David Silver. Unit Tests for Stochastic Optimization. 2014. arXiv:
1312.6055 [cs.LG].

Yoshua Bengio. Practical recommendations for gradient-based training of deep architectures. 2012.
arXiv: 1206.5533 [cs.LG].

Philipp Tschandl, Cliff Rosendahl i Harald Kittler. ,,The HAM10000 dataset, a large collection of
multi-source dermatoscopic images of common pigmented skin lesions”. W: Scientific Data 5 (2018),
s. 180161. por: 10.1038/sdata.2018.161.

Noel C. F. Codella i in. ,,Skin Lesion Analysis Toward Melanoma Detection: A Challenge at the 2017
International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI), Hosted by the International Skin Imaging
Collaboration (ISIC)”. W: arXiv preprint arXiv:1710.05006 (2017).

Clara Hernandez-Pérez i in. ,BCN20000: Dermoscopic lesions in the wild”. W: Scientific Data 11.1
(2024), s. 641.

Department of Dermatology, Hospital Clinic de Barcelona, ViDIR Group, Department of Dermato-
logy, Medical University of Vienna i Memorial Sloan Kettering Cancer Center. ISIC' 2019: Training
Dataset. Dataset consists of BCN 20000, HAM10000, and MSK datasets. 2019.

Mingxing Tan i Quoc V. Le. EfficientNet: Rethinking Model Scaling for Convolutional Neural Ne-
tworks. 2020. arXiv: 1905.11946 [cs.LG].

Y. Lecun i in. ,Gradient-based learning applied to document recognition”. W: Proceedings of the
IEEF 86.11 (1998), s. 2278-2324. DOI: 10.1109/5.726791.

Sergey loffe i Christian Szegedy. Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by Re-
ducing Internal Covariate Shift. 2015. arXiv: 1502.03167 [cs.LG].

Nitish Srivastava i in. ,,Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting”. W:
Journal of Machine Learning Research 15.56 (2014), s. 1929-1958.

Frangois Chollet. Xception: Deep Learning with Depthwise Separable Convolutions. 2017. arXiv:
1610.02357 [cs.CV].

Jie Hu i in. Squeeze-and-Excitation Networks. 2019. arXiv: 1709.01507 [cs.CV].
Kaiming He i in. Deep Residual Learning for Image Recognition. 2015. arXiv: 1512.03385 [cs.CV].
Kaiming He i in. Identity Mappings in Deep Residual Networks. 2016. arXiv: 1603.05027 [cs.CV].

Mark Sandler i in. MobileNetV?2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks. 2019. arXiv: 1801 .
04381 [cs.CV].

Andrew Howard i in. Searching for MobileNetV3. 2019. arXiv: 1905.02244 [cs.CV].

Lukas Biewald. Ezperiment Tracking with Weights and Biases. Software available from wandb.com.
2020. URL: https://www.wandb.com/.

Tsung-Yi Lin i in. Focal Loss for Dense Object Detection. 2018. arXiv: 1708.02002 [cs.CV].
Paulius Micikevicius i in. Mized Precision Training. 2018. arXiv: 1710.03740 [cs.AI].

J Richard Landis i Gary G. Koch. ,,The measurement of observer agreement for categorical data.”
W: Biometrics 33 1 (1977), s. 159-74.

44



