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Streszczenie

Tematyka pracy koncentruje si¢ na opracowaniu automatycznych metod analizy
obrazow medycznych czerniaka oraz raka piersi. Proponowane w pracy rozwigzania
opierajg si¢ na zastosowaniu roéznych neuronowych struktur sieci glebokich CNN oraz
klasyfikatorow typu klasycznego (SVM, las losowy drzew decyzyjnych).

Celem rozprawy jest opracowanie efektywnych metod tworzenia zespotow klasy-
fikacyjnych oraz sposobu fuzji pojedynczych wynikow jego cztonkéw w werdykt kon-
cowy. Sprawdzeniu poddano hipotezg, ze zastosowanie odpowiednio zdefiniowanego ze-
spotu klasyfikatorow glebokich CNN pozwala istotnie polepszy¢ zdolnosci generalizacji
systemu klasyfikacyjnego i poprawi¢ wynik rozpoznania klasy przypisanej rdznym zmia-
nom nowotworowym w stosunku do rezultatow osigganych przez indywidualne klasyfi-
katory.

Badania eksperymentalne zostaty przeprowadzone dla dwoch rodzajéw obrazo-
wania. W przypadku czerniaka jest to obraz dermoskopowy skéry, a w przypadku raka
piersi — obraz mammograficzny. W pracy przedstawiono kilka rozwigzan budowy ze-
spotu klasyfikatoréw. Jednym z nich jest wspolpraca rozwigzan klasycznych klasyfika-
torow z siecig gteboka CNN. Wyniki przeprowadzonych eksperymentdéw pokazuja sto-
sunkowo niewielka poprawe wynikow takiego rozwigzania w stosunku do najlepszych
indywidualnych rozwigzan sieci CNN.

Drugim proponowanym rozwigzaniem jest zespot ztozony z wielu wspolpracuja-
cych ze sobg r6znych sieci glebokich, ktorych wyniki podlegajg fuzji poprzez glosowanie
wiekszosciowe, oparte na prawdopodobienstwie przynaleznosci klasowej. Niezaleznie od
rodzaju obrazowania, opracowany system klasyfikacji okazat si¢ bardzo wydajny, gene-
rujac wyniki na poziomie najlepszych rozwigzan swiatowych.

Whioski z przeprowadzonych badan potwierdzaja, ze zespotowe uczenie maszy-
nowe, oparte na kombinacji ré6znych klasyfikatorow, moze przynies¢ znaczace korzysci
w procesie analizy obrazéw medycznych. Jednoczesnie, wyniki te podkreslaja wage od-
powiedniego doboru cztonkéw zespotu oraz ich optymalnej konfiguracji, aby osiagnac
najlepsze rezultaty.
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Abstract

The subject of work focuses on the development of automatic methods of analysis
of medical images of melanoma and breast cancer. The solutions proposed in this work
are based on the use of different deep neural CNN structures and classic type classifiers
(SVM, random forest of decision trees).

The main task is to develop effective methods of creating the classification en-
sembles and the methods of fusion of individual results of its members in the final verdict.
The results of numerical experiments confirm the hypothesis that the use of a properly
defined and integrated set of deep CNN classifiers allows for improvement in the gener-
alization ability of the proposed classification system concerning the results achieved by
the individual classifiers.

The experimental study was conducted for two types of images. In the case of
melanoma, it is a dermatoscopic image of the skin and in the case of breast cancer, it is
a mammographic image. Several solutions for building a team of classifiers are proposed
and tested in the paper. One of them is the cooperation of the deep CNN network with
classical classifiers. The results of the experiments showed a relatively slight improve-
ment in the results of such a solution compared to the best individual CNN solutions.

The second proposed solution is a team consisting of many cooperating deep net-
works of different structures, the results of which are fused through a majority voting,
based on the probability of class membership. Regardless of the type of imaging, the
developed classification system turned out to be very efficient, generating results at the
level of the best-world solutions.

Conclusions from the conducted research confirm that team machine learning,
based on combinations of various classifiers, can bring significant benefits in the process
of analyzing medical images. At the same time, these results emphasize the importance
of proper selection of team members and their optimal configuration to achieve the best
results.
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1. Wstep

1.1. Wprowadzenie w tematyke rozprawy

Tematyka rozprawy dotyczy opracowania komputerowych metod analizy wybra-
nej klasy obrazéw medycznych ukierunkowanych na wspomaganie ekspertéw medycz-
nych w rozpoznaniu stanéw patologicznych na podstawie obrazowania komputerowego
okres$lonych organow. Metody takie sg rozwijane na $wiecie od wielu lat i ciggle udosko-
nalane wraz z rozwojem techniki obliczeniowej i stosowanych metod. Przy ogromnym
obserwowanym postepie technologicznym w systemach komputerowych zainteresowa-
nie takim podej$ciem do problemu jest coraz wigksze. Coraz doskonalsze komputery
kreuja szybki postep w dziedzinie sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego umozli-
wiajgc uzyskanie coraz lepszych wynikoéw analizy na podstawie dostgpnej ilosci danych
medycznych. Dzigki temu mozliwe staje si¢ skuteczne wspomaganie lekarzy w stawianiu
diagnozy, co prowadzi do bardziej skutecznego leczenia.

Zastosowanie systemow komputerowych w analizie obrazow medycznych doty-
czy wielu roznych problemow i metod przetwarzania zwigzanych z konkretnym rodzajem
obrazowania, dostosowanego do okre§lonych celow, zwigzanych z rodzajem diagnozy
medyczne;j.

Praca koncentrowac¢ si¢ bedzie na opracowaniu automatycznych metod analizy
obrazéw medycznych czerniaka oraz raka piersi. W obu przypadkach podstawg jest obraz
medyczny, przy czym sposoby ich akwizycji sg rozne. W przypadku czerniaka dotyczy
zmian skornych i jest uzyskiwany przy pomocy urzadzania zwanego dermatoskopem.
W przypadku raka piersi (sutka) analizie podlega¢ bedzie obraz mammograficzny, uzy-
skany w technice rentgenowskiej (X-ray). W obu przypadkach szybkie wykrycie zmian
chorobowych pozwala na wczesne rozpoczecie leczenia 1 uzyskanie skuteczniejszych
wynikéw kuracji. Stad wazne jest opracowanie efektywnych metod komputerowych
wspomagajacych diagnostyke lekarskg umozliwiajacych jak najwczesniejsze wykrycie

zmian patologicznych.

1.2. Stan wiedzy w tematyce pracy

Postep w dziedzinie automatycznej analizy obrazow medycznych dokonywat si¢
réwnolegle z rozwojem komputerowej techniki obliczeniowej, stosujac coraz bardziej

doskonate narzedzia wykorzystujace inteligencje obliczeniowa i uczenie maszynowe.
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Podstawe tych zastosowan od wielu lat stanowig sztuczne sieci neuronowe, w tym Sieci
klasyczne typu perceptron wielowarstwowy MLP, sie¢ radialna RBF czy maszyna wek-
torow no$nych SVM, ktoéra rowniez zaliczana jest do rodziny sieci neuronowych [43].
Struktury te stosujg zwykle jedng (co najwyzej dwie) warstwy ukryte. Podstawg aplikacji
tych rozwigzan jest ich zdolno$¢ generalizacji. Struktury sieciowe wytrenowane na zbio-
rze danych uczacych uczg si¢ mechanizmu tworzenia tych danych, co jest podstawa uo-
gblnienia nabytej wiedzy na zbior danych nie uczestniczacych w uczeniu, ale generowa-
nych wedlug wykrytego mechanizmu. Wada rozwigzan klasycznych jest koniecznos$¢
eksperckiej znajomosci analizowanych proceséw przy generacji cech diagnostycznych
procesu, stanowigcych atrybuty wejsciowe tych systemow.

Duzy postep w dziedzinie uczenia maszynowego zawdzigczamy opracowaniu
struktur 1 mechanizméw uczenia sieci glebokich stosujacych wiele warstw ukrytych od-
powiedzialnych za automatyczng generacj¢ cech diagnostycznych procesu [4,20] na pod-
stawie oryginalnych danych pomiarowych. Poczynajac od prac LeCuna [4] powstato
wiele oryginalnych rozwigzan sieci gigbokich, z ktorych najwazniejsza pozycje w anali-
zie obrazow stanowig sieci konwolucyjne (splotowe) CNN. Warstwy ukryte, ktorych
liczba moze si¢gac setek, sa odpowiedzialne za generowanie deskryptorow numerycz-
nych procesu, zwalniajac w ten sposéb uzytkownika z manualnego podejscia do tego pro-
blemu. Stad sieci glebokie stanowig dzisiaj podstawowe narzedzie najczgsciej stosowane
w analizie 1 rozpoznawaniu obrazoéw medycznych, w tym obrazoéw dotyczacych czerniaka
1 raka piersi, stanowigcych gtowne zainteresowanie autora rozprawy.

Niezaleznie od rodzaju zastosowanych struktur klasyfikatora skutecznos$¢ sys-
temu rozpoznania obrazow moze by¢ zwigkszona poprzez fuzj¢ wynikoéw wielu klasyfi-
katorow pracujacych rownolegle i1 polaczonych w zespot. Wyniki rozpoznania klas uzy-
skane przez poszczegdlnych cztonkoéw zespotu podlegaja integracji (agregacji), najcze-
sciej] przy zastosowaniu glosowania wigkszosciowego zwyktego lub wazonego
[36,44,72]. Zaktadajgc niezalezno$¢ dziatania klasyfikatorow powstaje wowczas pole do
poprawy skutecznosci tak zorganizowanego systemu podejmowania decyzji.

W efekcie przeprowadzonych badan powstato wiele metod tworzenia zespotu i al-
gorytmow jego integracji. Najbardziej typowe stosujg rozwigzania bazujgce na roéznych
strukturach sieciowych, trenowanych na losowo dobranych podzbiorach uczacych
[35,56]. Wazng role w tworzeniu zespotu odgrywa losowos¢, stosowana zarowno w do-
borze danych uczacych jak i tworzeniu sktadu zespotu. W pracy [55,65] pokazano roz-

wigzania, w ktorych losowos¢ stosowana jest na poziomie zarowno warstw ukrytych jak
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1 tworzenia wyniku wyj$ciowego zespotu. Interesujagcym rozwigzaniem fuzji zespotu jest
réwniez integracja dynamiczna, w ktdrej o wyniku zespotu decyduje jeden (lub kilka
rownorzgdnych cztonkow) wykazujacy najlepsze wyniki na danych testujacych najbliz-
szych odpowiednim danym uczgcym [56].

Zastosowanie okreslonych metod analizy obrazéow prowadzi do wynikow, ktore
moga rozni¢ si¢ co do jakosci w zaleznos$ci od stopnia ztozono$ci problemu, rodzaju ob-
razowania komputerowego, typu narzedzi zastosowanych w przetwarzaniu, jak rowniez
wielkosci zbioru danych uczacych dostepnych w analizie. Stad wyniki uzyskane przez
rézne zespoty badawcze (nawet przy zastosowaniu podobnych metod) moga rézni¢ si¢
co do warto$ci wskaznikow jakosciowych.

W przypadku czerniaka przedstawiony tutaj przeglad rozwigzan skoncentrowany
bedzie na zbiorze wlasnym NIO oraz na zbiorze ISIC powstatym przy wspotpracy roz-
nych instytucji migdzynarodowych. Zbiér NIO, stworzony przez Zespot Kliniki Nowo-
tworow Tkanek Migkkich, Kosci i Czerniakow z Narodowego Instytutu Onkologii
w Warszawie podlegal badaniom przy uzyciu réznych metod przetwarzania W pra-
cach [42,55,56].

W pracy [55] pokazano zastosowanie zespotu klasyfikatorow CNN stosujgcego
dwa rodzaje aktywacji ReLU oraz softplus potaczonych losowo w kazdej warstwie.
Na zbiorze NIO uzyskano wyniki rozpoznania czerniaka lepsze niz kazdego indywidual-
nego rozwigzania. W trybie 10-krotnej walidacji krzyzowej uzyskano doktadnos¢ rowna
91.8% =+ 5.40%, miar¢ F1 = 92.3% + 5.02% oraz AUC =0.9710 + 0.0312.

W pracy [42] zastosowano zespét klasyfikatorow bazujacy na sieci SVM, lesie
losowym RF i softmaxie zasilane poprzez specjalnie wyselekcjonowane deskryptory
(5 r6znych metod) uzyskujac na zbiorze N1O doktadnos¢ rowng 93.89% + 2.14%.

Praca [56] pokazuje wyniki dziatania zespotu integrowanego dynamicznie z uzy-
ciem klasyfikatora najlepiej dostosowanego do aktualnie analizowanego obrazu czer-
niaka. Uzyskano istotng poprawe wynikow w stosunku do najlepszego klasyfikatora in-
dywidualnego. Deklarowana doktadnos$¢ rozpoznania 2 klas (czerniak kontra zmiana nie
bedaca czerniakiem) to 98%, czutosé 93% i AUC = 0.9240.

W przypadku migdzynarodowego zbioru ISIC wyniki rozpoznania czerniaka
od r6znych zmian skornych nie czerniakowych zasadniczo réznig si¢ w zaleznosci od
wielko$ci zbioru (zbidr ten podlega cigglemu powigkszaniu w miare dotagczania coraz
nowszych danych przez rézne zespoty badawcze), przy czym wiele obrazéw jest zdupli-

kowanych. W pracy [6] poréwnano zbiory z roku 2020 i 2017. Po usunigciu 14310
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obrazow ze zbioru 2020 uzyskano wynik przedstawiony jedynie w postaci AUC = 0.80.
Wyniki rozpoznania poszczegolnych klas roznig si¢ rowniez w zalezno$ci od zastosowa-
nego podejscia, cho¢ najlepsze odpowiadajg zastosowaniu sieci CNN zorganizowanych
w zespole.

W pracy [13] zaprezentowano wyniki zespotu klasyfikatorow CNN dotyczace
ogromnej liczby danych (129 450 klinicznych obrazéow uzytych w uczeniu), i trzech roz-
poznawanych klas zmian skornych bazujacych na zbiorze ISIC 1 danych z uniwersytetu
Stanforda. Uzyskany wynik to doktadnos$¢ 72.1% = 0.9%, lepszy niz $redni wynik 21 eks-
pertow dermatologicznych dla tego zbioru.

W pracy [70] zaprezentowano wyniki rozpoznania 6 klas zmian skornych na bazie
ISIC przy wykorzystaniu zespotu klasyfikatorow CNN. Uzyskano doktadnos¢ 76%.

W pracy [69] badaniom poddano rozpoznanie dwoch klas czerniaka na zbiorze
ISIC z roku 2017 prezentujac wyniki jedynie w postaci AUC = 0.880.

Praca [8] prezentuje wyniki dziatania zespotu sieci CNN na zbiorze ISIC ograni-
czonym do 900 obrazoéw treningowych i 379 obrazéw testowych. Deklarowane warto$ci
to AUC = 0.843, doktadnos¢ 76%, precyzja 64.9%, czulo$¢ 82% 1 specyficznos¢ 62%.

W pracy [42] przedstawiono wyniki rozpoznania dwoch klas (czerniak reprezen-
towany przez 945 obrazoéw kontra nie czerniak — 1543 obrazoéw) wszystkie ze zbioru ISIC
z 2017 roku, przy wykorzystaniu zespotu utworzonego na podstawie trzech rodzajow kla-
syfikatorow (SVM, RF oraz softmax) zasilanych poprzez atrybuty wytworzone z de-
skryptoréw CNN przy uzyciu pigciu roznych metod generacji cech. W efekcie uzyskano
doktadno$¢ rowng 80.86% oraz AUC = 0.853.

W pracy [1] przeanalizowano rozne formy preprocessingu i klasyfikacji obrazow
czerniaka ze zbioru ISIC 2017. Najlepszy model eVida M6 stosujacy sie¢ CNN typu Res-
net152 pozwolil uzyskaé¢ doktadnos¢ ACC = 90.4%, czulos¢ 82% i specyficznos$¢ 92.5%.

Wyniki badan na zbiorach ISIC z trzech lat (2016, 2017, 2020) przy zastosowaniu
stworzonej od podstaw sieci glebokiej zawierajacej 11 warstw zwanej ,,lesion classifica-
tion network” (LCNet) zostaty przedstawione w pracy [32]. Przedstawiono jedynie war-
tosci doktadnos$ci rozpoznania czerniaka na tych zbiorach: 81.41% (ISIC 2016), 88.23%
(ISIC 2017) oraz 90.42% (ISIC 2020).

Praca [49] przedstawia wyniki zwyciezcy konkursu IIM-ISIC Melanoma Classi-
fication Challenge 2019, polegajacego na rozpoznaniu 9 klas zmian skornych z bazy

ISIC. W rozwiazaniu zastosowano zespot klasyfikatoréw bazujacych gldwnie na sieciach
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Efficientnet i Resnet (Efficientnet B3, B4, B5, B6, B7, SE-ResNeXt-101 oraz ResNeSt-
101). Wyniki podano jedynie w odniesieniu do jednej miary AUC, ktora byta rowna 0.96.

W pracy [31] poréwnano rdézne rozwigzania sieci glgbokiej (10 réznych struktur)
W rozpoznaniu czerniaka na bazie SIIM-ISIC Melanoma Classification 2020 Kaggle da-
taset. Rozwigzania CNN sg wspomagane przez dodatkowe zbiory danych wygenerowane
przez zmodyfikowane wersje sieci GAN. Poréwnanie dotyczy wytacznie miary AUC, dla
ktorej najlepsze wyniki dotyczg zastosowania sieci SGAN (Semi-Supervised GAN), uzy-
skujagc AUC = 0.9431 na zbiorze testowym.

Wiele prac dotyczy analizy obrazow mammograficznych. W pracy [41] przedsta-
wiono histori¢ obrazowania mammograficznego raka piersi oraz kierunki badan przyszto-
sciowych. Praca [2] przedstawia metody przetwarzania obrazow mammograficznych
ukierunkowanych na wykrywanie obszaré6w zmian nowotworowych piersi. Badania prze-
prowadzono na bazie “Mammographic Image Analysis Society” (MIAS) stworzonej
w szpitalach Arabii Saudyjskiej zawierajacej 2892 obrazéw uzyskujac doktadnos¢ roz-
poznania 92%.

W pracy [63] zaprezentowano rozwigzanie zespotowe wykorzystujace sie¢ MLP,
klasyfikator LDA oraz klasyfikator naiwny Bayesa. Sieci te zasilane sg cechami diagno-
stycznymi wytworzonymi przy zastosowaniu transformacji falkowej i fourierowskiej
I poddanymi selekcji typu entropijnego. Rozwigzanie zostato przetestowane na bazie ob-
razow mammograficznych utworzonej przez Instytucje ,,Eastern Health in Newfoundland
and Labrador of Canada”, pozwalajac uzyska¢ doktadnos¢ 96.06%, czutos¢ 96.45% 1 spe-
cyficznos¢ 97.45%.

Praca [46] przedstawia system klasyfikacyjny do rozpoznania raka ztosliwego od
fagodnego oparty na trzech sieciach glebokich (AlexNet, ResNet18, i ResNet34). Badania
przeprowadzono na zbiorze 1986 mamogramow, z czego w testowaniu uzyto 389 przy-
padkow ztosliwych 1 611 lagodnych. Najlepsze wyniki dziatania odpowiadaty sieci
AlexNet generujac czutos¢ 98%, specyficznos¢ 89% i AUC = 0.98.

W pracy [47] zbadano zastosowanie modeli glebokich bazujacych na ResNet, Ef-
ficientNet oraz MaxViT. Badania eksperymentalne pordwnujace rézne rozwigzania sie-
ciowe przeprowadzono na bardzo duzym zbiorze ADMANI [14] z ktoérego wybrano
11913 mamograméw zawierajgcych jedynie 486 przypadkow raka piersi. Najlepsze wy-
niki osiggnieto dla sieci ResNet34 uzyskujac $rednig doktadnos¢ 97%, ale przy bardzo

niskiej (nieakceptowalnej) czutosci 9%, precyzji 16% i mierze F1 = 0.12.
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Badania przedstawione w pracy opierac si¢ bedg na bazie DDSM [26], dla ktorej
przeprowadzono badania w pracach [10,37,54]. Praca [10] prezentuje rozwigzanie w kto-
rym istotng rol¢ odgrywa metoda generacji cech diagnostycznych oparta na teorii mo-
mentow statystycznych zastosowanych do transformacji krzywiznowej typu curvelet.
Klasyfikator KNN zasilany jest przez zbior cech wyselekcjonowanych przy uzyciu staty-
stycznego testu t-test. Badania przeprowadzone na zbiorze DDSM przy rozpoznaniu
przypadku zmian rakotwoérczych od zbioru zawierajacego przypadki normalne wykazaty
srednig doktadno$¢ zmieniajacg si¢ od 81.3% do 86.4% w zaleznosci od zastosowanego
zbioru atrybutéw wejsciowych. Wobec ogromnej przewagi przypadkéw normalnych
W zbiorze, brak warto$ci odnoszacej si¢ do czutosci nie pozwala jednoznacznie okresli¢
jako$¢ systemu klasyfikacyjnego.

W pracy [57] zaproponowano rozwigzanie zespotu klasyfikatorow sktadajacego
si¢ z 10 jednostek w tym SVM, drzewo decyzyjne, las losowy drzew, klasyfikator KNN,
autoencoder, klasyfikator logistyczny w réznych aranzacjach wynikajacych z zastosowa-
nia roznego zestawu atrybutow wejsciowych. Badania przeprowadzono na bazie DDSM
uzyskujac najlepsze rezultaty w dwoch roznych zadaniach klasyfikacyjnych. Przy rozpo-
znaniu przypadkéw chorobowych (rak ztosliwy i tagodny) od normalnych uzyskano: do-
ktadnos¢ 84.5%, czutosc 82.9%, specyficznosc 84.9%, AUC =0.929. Z kolei rozpoznanie
przypadkow raka zto§liwego od reszty (rak tagodny tacznie z przypadkami normalnymi)
dato wyniki: doktadno$¢ 80.2%, czuto$¢ 83.3%, specyficznos¢ 79.8%, AUC = 0.890.

W pracy [37] dokonano poréwnania dwu podej$¢ do rozpoznania obrazow mam-
mograficznych: zastosowanie klasycznych rozwigzan sieciowych 1 sieci gltgbokich, wy-
kazujac przewage tych ostatnich. Na bazie DDSM w przypadku podejscia klasycznego,
wykorzystujacego wiele roznorodnych deskryptoréw statystycznych obrazu stanowig-
cych (po selekcji) atrybuty wejsciowe dla klasyfikatora SVM, uzyskano doktadnos¢ 81%,
czutos¢ 82.48% 1 specyficznos¢ 79.63% w rozpoznaniu klasy nowotworowej od przypad-
koéw normalnych. Sieci glebokie pozwolity uzyskac lepsze rezultaty rozpoznania: doktad-
no$¢ 85.83%, czutos¢ 82.92% i specyticznos$¢ 86.59%.

Praca [54] pokazuje efekt wzbogacenia danych uczacych poprzez dodatkowo wy-
generowane obrazy klasy mniejszoSciowej przy uzyciu sieci zmodyfikowanej GAN.
Na zbiorze danych z bazy DDSM uzyskano bardzo dobre wyniki rozpoznania klasy re-
prezentujacej zmiany nowotworowe od przypadkéw normalnych, w tym dokladnos¢

rowng 89.71%, czutos¢ 93.54%, specyticznos¢ 80.58% 1 AUC = 0.9410.
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1.3. Cel i przeglad zawartosci pracy

Tematyka pracy koncentrowac si¢ bedzie na opracowaniu automatycznych metod
zespotowych rozpoznawania obrazéw medycznych. Proponowane rozwigzania opierac
si¢ bedg na zastosowaniu réznych neuronowych struktur sieci gltebokich CNN oraz kla-
syfikatorow typu klasycznego (SVM, las losowy drzew decyzyjnych).

Celem pracy jest opracowanie efektywnych metod tworzenia takich zespotow kla-
syfikacyjnych oraz sposobu fuzji pojedynczych wynikéw jego cztonkow w werdykt kon-
cowy. Proponowane rozwigzania wykorzystywac¢ beda réznorodne podejscia do tworze-
nia zespotowego systemu klasyfikacyjnego, w tym wspotprace sieci klasycznych i glebo-
kich.

Niezaleznie od proponowanego rozwigzania kluczowa rolg¢ w zespole odgrywac
beda sieci glebokie CNN, stosowane zarowno do generacji deskryptorow numerycznych
stanowigcych podstawe tworzenia atrybutow wejsciowych dla klasyfikatoréw klasycz-
nych jak i stanowigcych gldwne narzgdzia do podejmowania ostatecznej decyzji przypi-
sania danych wej$ciowych do okreslonej klasy.

Opracowane systemy zespotowe zostang zastosowane do analizy dwoch rodzajow
obrazéw medycznych: obrazéw dermoskopowych dotyczacych czerniaka oraz obrazéw
mammograficznych raka piersi. Zostanie pokazane, ze opracowane systemy pozwalaja
na istotng poprawe wynikow rozpoznania klasy przypisanej réznym zmianom nowotwo-
rowym.

Na podstawie wynikdéw wielu przeprowadzonych eksperymentoéw numerycznych

sformutowano nastepujaca teze:

,, Zastosowanie odpowiednio zdefiniowanego zespofu klasyfikatorow glebokich CNN po-
zwala istotnie polepszy¢ zdolnosci generalizacji systemu Klasyfikacyjnego i poprawicé wy-
nik rozpoznania klasy przypisanej roznym zmianom nowotworowym w stosunku do rezul-

tatow osigganych przez indywidualne klasyfikatory.”

Na tre$¢ pracy sktada si¢ siedem rozdziatow:

Rozdziat 1 stanowi wstep, zwierajacy wprowadzenie w tematyke rozprawy, prze-
glad literatury §wiatowej zwigzanej z tematyka oraz przedstawia gldwne cele pracy i pro-
ponowang teze

Rozdziat 2 zawiera opis oraz analize statystyczng obrazéw medycznych czerniaka

i raka piersi, ktore zostaly wykorzystane w eksperymentach numerycznych
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przeprowadzonych w ramach pracy. Analiza obejmuje dwie bazy danych czerniaka oraz
jedna baze DDSM raka piersi.

Rozdziat 3 skupia si¢ na opisie wykorzystanych w pracy metod klasyfikacji obra-
zOw, takich jak konwolucyjne sieci neuronowe, drzewa decyzyjne i Support Vector Ma-
chine. Opisuje rowniez rézne metody selekcji cech diagnostycznych, zastosowane w ana-
lizie danych przy wykorzystaniu réznych klasycznych klasyfikatorow.

Rozdziat 4 zawiera opis koncepcji tworzenia zespotoéw klasyfikatorow oraz metod
ich integracji. Przedstawia rowniez rézne metody oceny jakosci wynikow klasyfikacji,
uzyteczne w porownywaniu skutecznosci roznych analizowanych rozwigzan.

Rozdziatl 5 koncentruje si¢ na wynikach badan eksperymentalnych dotyczacych
rozpoznawania obrazow zmian skornych zwigzanych z czerniakiem na dwoch zbiorach
danych: matym zbiorze NIO stworzonym w polskim Instytucie Onkologii oraz mi¢dzy-
narodowym zbiorze ISIC. Przedstawia wyniki klasyfikacji oraz analiz¢ skuteczno$ci roz-
nych rozwiazan.

Rozdziat 6 zawiera wyniki badan eksperymentalnych w rozpoznawaniu raka
piersi na zbiorze DDSM. Przedstawiono rezultaty badan dotyczace trzech zadan klasyfi-
kacyjnych zwigzanych z rozpoznaniem raka ztosliwego, tagodnego oraz stanu normal-
nego (zadania dwuklasowe oraz trzyklasowe).

Ostatni rozdziat zawiera podsumowanie wynikow calej rozprawy, wnioski ptynace
z przeprowadzonych badan oraz sugestie dotyczace kierunkow dalszego rozwoju w dzie-
dzinie rozpoznawania obrazoéw medycznych przy uzyciu metod uczenia maszynowego

zwigzanego z uczeniem glebokim.
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2. Baza danych medycznych

Badania eksperymentalne przeprowadzone w niniejszej rozprawie dotycza dwoch
réznych klas probleméw medycznych. Pierwszy zwigzany jest z rozpoznaniem obrazow
dermoskopowych, obejmujacych przypadki zmian skérnych czerniaka i zmian fagodnych
nie bedacych czerniakiem. Drugi problem zwigzany jest z rozpoznaniem obrazéw mam-
mograficznych ilustrujgcych raka piersi w stadiach ztosliwym 1 fagodnym oraz przypadki
zdrowe. W przypadku czerniaka wykorzystano dwie bazy danych. Jedna z nich zostata
stworzona przez Zespot Kliniki Nowotworéw Tkanek Miegkkich, Kosci i Czerniakow
z Narodowego Instytutu Onkologii w Warszawie, ktora bedzie oznaczana skrotem NIO.
Druga baza zostata zaczerpnigta z ogolnodostepnego zbioru ISIC (The International Skin
Imaging Collaboration) [64,70]. Wybor drugiej bazy stworzyt mozliwos¢ odniesienia
I pordwnania wynikoéw badan do istniejacych publikacji $wiatowych obejmujacych pro-
blematyke rozpoznawania takich obrazéw medycznych, przedstawionych w rozdziale

pierwszym.

2.1. Czerniak — opis, charakterystyka i statystyka

Baza danych NIO zostata stworzona przez zespot pracownikow pod kierunkiem
dr Moniki Stowinskiej [55,35]. Zbior NIO zawiera 134 obrazy czerniaka oraz 112 obra-
z6w brodawki lojotokowej reprezentujacych tagodna odmiange nowotworu skoéry niebe-
daca czerniakiem. Jest to bardzo mata baza danych stwarzajagca dodatkowe problemy

W procesie uczenia systemu.

e) f) 9) h)
Rys. 2.1 — Przyktadowe obrazy zbioru danych NIO. Obrazy w gérnym wierszu przedstawiaja czerniaka, a w dolnym
wierszu przypadki nieb¢dace czerniakiem.

str. 15



Obrazy zmian skérnych z roznych czgéci ciala zostaty wykonane za pomoca der-
matoskopu o powigkszeniu 20x i zapisane jako obrazy RGB z wykorzystaniem kompresji
JPEG. Baza danych zostata opisana przez ekspertow z dziedziny dermatologii przy za-
stosowaniu klasycznego kryterium ABCDE [19] (A - asymetria, B — brzegi obszaru zmie-
nionego, C - kolor, D — rozmiar zmian, E — ewolucja zachodzacych w czasie zmian) oraz
potwierdzona doktadnym badaniem patomorfologicznym. Obrazy powstawaly w ré6znym
czasie 1 byly zapisywane w réznych rozdzielczos$ciach, w zwigzku z tym rozmiar obrazow
oscylowat pomigdzy 767576 a 4273x2848 pikseli.

Narys. 2.1 przedstawiono kilka przyktadowych obrazéw ilustrujacych przypadki
czerniaka i innych zmian skornych. Obrazy w gornym wierszu (a, b, ¢, d) reprezentuja
czerniaka, a w dolnym wierszu (e, f, g, h) brodawke tojotokowa. Zasadniczym proble-
mem w rozpoznawaniu zmian skornych jest wystepowanie znacznych réznic w ksztalcie,
wielkos$ci a takze rozmieszczeniu koloréw w obszarach uszkodzen w obrebie tej same;j
klasy. Co wigcej wystepuja takze duze podobienstwa wymienionych cech pomigdzy ob-
razami nalezacymi do dwoch réznych klas.

Dla lepszego scharakteryzowania obu klas w pracy dokonano poréwnania pew-
nych warto$ci statystycznych analizowanych obrazéw, w tym warto$ci $redniej, odchy-
lenia standardowego, energii oraz kurtozy 1 skosno$ci na stopniu jasnosci pikseli w obra-
zach tworzacych zbiory. Warto$ci $rednie tych parametrow obliczono dla wszystkich ob-
razow w obu zbiorach. Wartosci wyzej wymienionych parametréw dotyczace obu klas
przedstawiono w tabeli 2.1. W obu klasach mozna zauwazy¢ duzg warto$¢ relacji odchy-
lenia standardowego do analizowanej wartosci $redniej pikseli, co $§wiadczy o duzej roz-

norodnos$ci obrazow reprezentujacych t¢ sama klase.

Tabela 2.1 - Parametry statystyczne obrazéw ze zmianami czerniakowymi i nieczerniakowymi zbioru NIO dla wszyst-
kich obrazéw zbioru.

Klasa Srednia iyl Energia Kurtoza WSPO{,CZy,m.Hk
standardowe sko$nosci
22+
Czerniak 13;; %:_)27 36.42+13.99 | 19969 + 8387 2.48+0.74 -0.17 £0.39
81+
Nie-czerniak 11271 22311 2743+ 5.6 15125 £ 5703 3.12+1.12 -0.57+0.5

Jednocze$nie mozna zauwazy¢, ze w wigkszosci przypadkéw Srednie wartosci

charakteryzujace parametry statystyczne obrazéw dwu roznych klas sg do siebie zblizone.
Ten fakt potwierdza statystyczne podobienstwo migdzy probkami nalezagcymi do obu

klas. Znaczng roznicg obserwuje si¢ jedynie w przypadku energii i wspdiczynnika
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sko$nosci. W pierwszym przypadku mogto to by¢ spowodowane zrdéznicowanym pozio-
mem oswietlenia w dermatoskopach wykorzystanych do tworzenia obrazéw, natomiast
drugi parametr nalezy potraktowac jako mato wiarygodny ze wzgledu na jego bardzo
duze odchylenie standardowe.

Wazna cecha pokazujaca trudnos$¢ rozpoznania klas jest stosunkowo duza rézno-
rodno$¢ reprezentantow kazdej z klas. Miarg tej zmiennos$ci jest indeks strukturalnego
podobienstwa obrazow (ang. structural similarity index measure — SSIM). W tabeli 2.2
przedstawiono warto$ci $rednie wraz z odchyleniem standardowym liczone oddzielnie
dla kazdego reprezentanta klasy oraz te same wartosci ($rednia = odchylenie standar-
dowe) dla odchylenia standardowego poszczegolnych obrazow. Wartosci dotyczg obra-
z6w wewnatrz pojedynczej klasy oraz podobienstwo obrazow reprezentujacych prze-

ciwne klasy.

Tabela 2.2 Warto$ci indeksu podobiefistwa strukturalnego wewnatrzklasowego i migdzyklasowego obrazow dla bazy
NIO.

Miara SSIM $rednia SZ‘:;Z{LG;V'VGG

Wewnatrzklasowa - czerniak 0.7514 + 0.0544 0.0987 +0.0209
Wewnatrzklasowa — nie czerniak 0.7653 £ 0.1225 0.1474 £ 0.0213
Migdzyklasowa 0.7216 +0.1049 0.1111 +0.0177

Drugi zbiodr obrazow wykorzystany w eksperymencie dotyczy réwniez zmian
czerniakowych skory, ale zostat stworzony przez migdzynarodowa organizacj¢ ISIC
[64,70]. Celem grupy byto dostarczenie zainteresowanym osrodkom badawczym bazy
danych do badan nad cyfrowym przetwarzaniem obrazéw zmian skornych, umozliwiajac
W ten sposoOb przyspieszenie procesu rozpoznawaniu raka we wezesnych stadiach, a tym
samym zmniejszenie $miertelnosci z powodu czerniaka.

Zbior ISIC jest znacznie wigkszy 1 ciggle podlega ciaglej modyfikacji. Baza uzyta
przez autora pochodzi sprzed kilku lat i zawiera 945 obrazéw RGB czerniaka oraz 1543
obrazoéw znamion niebedacych czerniakiem. Zmiany nie czerniakowe dotycza réznych
schorzen skornych. Obrazy pochodza z roznych czgsci ciata (plecy, brzuch, szyja, piers,
policzek, ramig, noga, udo, twarz) i zostaly wykonane przy uzyciu dermatografu metoda
analogiczng jak w bazie NIO. Postaci obrazéw odpowiadajace tym zmianom sg znacznie
bardziej zréznicowane niz w przypadku zbioru NIO.

Wazna réznica wynika réwniez z duzego zrdznicowania zespotow wykonujacych

obrazy. W przypadku pierwszej bazy danych byt to jeden zesp6t. Natomiast w przypadku
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zestawu ISIC obrazy pochodzily z wielu r6znych zrédel. Pomimo stosowania zblizonych
standardow przez wszystkie zespoty, rdznice w obrazach widoczne wewnatrz zbioru da-
nych sg znaczne i mogg mie¢ rOwniez istotny wptyw na wyniki eksperymentow. Na rys.
2.2 przedstawiono kilka przyktadowych obrazoéw zmian skornych ze zbioru ISIC. Obrazy
w gornym Wierszu (a, b, ¢, d) przedstawiajg czerniaka, a w dolnym wierszu (g, f, g, h)
znamiona nie bedace czerniakiem. Widoczne jest bardzo duze zréznicowanie obrazow
wewnatrz tej samej klasy jak i znaczne podobienstwo reprezentantow przeciwnych klas.
Zastosowanie liczniejszej 1 bardziej réznorodnej bazy obrazoéw w stosunku do NIO po-
woduje dodatkowe utrudnienie zadania klasyfikacji zwigzane ze zwigkszonym podobien-
stwem przypadkéw zmian skérnych nalezacych do réznych klas oraz ich réznorodnoscia

wewnatrz kazdej klasy.

9 f) | 0) h)
Rys. 2.2 — Przyktadowe obrazy zbioru danych ISIC. Obrazy w gérnym szeregu przedstawiaja czerniaka, a w dolnym
szeregu przypadki niebedace czerniakiem.

W przypadku zbioru ISIC, warto$ci parametroéw statystycznych reprezentujacych
obrazy czerniaka i znamion (Tabela 2.3) sg bardzo bliskie sobie. Na przyktad Srednia
jasno$¢ pikseli w catym zbiorze jest rowna 88.04 dla czerniaka i 82.75 dla nie czerniaka,
przy bardzo duzej wartosci sredniego odchylenia standardowego. Podobne relacje mozna
zauwazy¢ dla pozostalych parametréw statystycznych (odchylenie standardowe, energia
czy kurtoza). Malo reprezentatywna jest warto$¢ srednia wspotczynnika skosnosci ze
wzgledu na bardzo duze wzgledne wartosci odchylenia standardowego.

Jednocze$nie mozna zauwazy¢ duzg roznice w stosunku do wartosci parametrow
statystycznych obrazéw tworzacych zbior NIO. Jakkolwiek roéznica w parametrach po-
miedzy obrazami znamion ze zbioru ISIC 1 brodawki fojotokowej ze zbioru NIO nie budzi

watpliwosci, tak rozbiezno$¢ miedzy parametrami obrazow czerniaka ze zbioru ISIC
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I NIO, pokazuje jak odrebne moga by¢ zbiory wykonane podobng metodg ale przez rozne

zespoty medyczne.

Tabela 2.3 - Parametry statystyczne obrazoéw ze zmianami czerniakowymi i nieczerniakowymi zbioru ISIC ($rednia

i odchylenie standardowe ze wszystkich obrazoéw zbioréw).

Klasa Srednia OBV IS Energia Kurtoza WSPO%,CZy,m.nk
standardowe skosnosci

Czerniak 88.04+£22.82 | 66.21 £12.73 | 12818 +5018 217+1.01 -0.08 = 0.68

Nie-czerniak 82.75+21.08 67.65+11.5 12000 + 5159 1.91+0.49 0.14 £ 0.46

2.2. Rak piersi — opis, charakterystyka i statystyka

Drugim problemem poddanym badaniu w niniejszej rozprawie jest rozpoznawa-
nie obrazow mammograficznych raka piersi uzyskanych w wyniku rentgenowskiego ba-
dania obrazowego, ktdre obecnie jest traktowane jako standard w diagnostyce raka piersi.
Badanie takie pozwala na uwidocznienie zmian nowotworowych na wczesnym etapie ich
rozwoju.

W tym przypadku do eksperymentu wykorzystano ogélnodostepng baze obrazow
mammograficznych ,,Digital Database for Screening Mammography” (DDSM) stwo-
rzong przez zespot z Uniwersytetu Potudniowej Florydy [26].

Zbior obrazéw zawiera 2802 przypadkow, z ktérych kazda sktada si¢ z 4 mam-
mogramow. Obserwacja obejmuje obrazy lewej 1 prawej piersi z gory, reprezentujace
widok czaszkowo-ogonowy oraz skosne przedstawiajac widok srodkowo-boczny-sko-
$ny. Wszystkie obserwacje zostaly podzielone na 3 klasy obejmujace przypadki zdrowe
oraz raka piersi w stadiach tagodnym i zto§liwym. Tkanki zdrowe traktowane jako nor-
malne sg reprezentowane przez 9215 obrazéw. Przypadki z rozpoznanym nowotworem
obejmuja 888 obrazow raka w stadium fagodnym oraz 1115 obrazéw ze zmianami zto-
$liwymi. Obrazy zostaly przygotowane w formie ROI (ang. Region of Interest), wyod-
rebnionym przez ekspertow medycznych. Rozmiar obrazéw ROI wynosit 128x128 pik-
seli.

Na rys. 2.3 przedstawiono kilka przyktadowych obrazow ROI mammograméw.
Obrazy w pierwszym wierszu reprezentuja raka w stadium ztosliwym, w drugim przy-
padki zmian tagodnych 1 w trzecim tkanki normalne bez zmian nowotworowych. Analo-
gicznie do problemu zmian czerniakowych, w zbiorze mammograméw obserwujemy
istotne réznice pomigdzy obrazami nalezacymi do tej samej klasy danych, a jednoczes$nie

duze podobienstwo migdzy probkami reprezentujacymi rdzne klasy.
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i) | ) k) )

Rys. 2.3 — Przyktadowe obrazy mammograficzne. Obrazy w gornym szeregu przedstawiaja raka w stadium

zto$liwym, w §rodkowym raka w stadium tagodnym, a w dolnym przypadki tkanek normalnych.

Dla ich scharakteryzowania w tabeli 2.4 przedstawiono warto$ci wybranych pa-
rametrow statystycznych dotyczace zbioréw wszystkich obrazéw mammograficznych
W catlej bazie danych. Niezaleznie od klasy (rak ztosliwy, rak tagodny, przypadek nor-

malny) wartosci te sa bardzo podobne, a réznice mato istotne statystycznie.

Tabela 2.4 - Parametry statystyczne obraz6w mammograficznych raka w stadium zto$liwym i tagodnym oraz tkanek
normalnych dla wszystkich obrazéw zbioru.

Odchylenie
standardowe

Wspotczynnik

Klasa Srednia ., .
skosnosci

Energia Kurtoza

Rak ztosliwy 160.79 + 19 33.3+9.33 27412 + 6051 2.48 £0.69 0.04 £ 0.47

69 +

Rak tagodny 151% %i 31.34+9.34 | 26638 £ 6200 239+0.51 0.01+0.41
160.79 +

Normalne 16.61 27.44 £9.33 26968 + 5185 2.79 +£0.99 0.01 £0.46

Dodatkowym utrudnieniem w procesie rozpoznania klas jest powazne niezrow-

nowazenie ich populacji. Przewaza tu klasa przypadkoéw normalnych, ktére stanowia 81%

str. 20



catej bazy. Oznacza to konieczno$¢ zastosowania specjalnego sposobu podejscia do ucze-
nia systemu klasyfikacyjnego, ktore minimalizowaloby te réznice liczebnosci klasowe;.
Podobnie jak w przypadku czerniaka przeprowadzono estymacje¢ podobienstwa
strukturalnego obrazéw w poszczegodlnych klasach 1 podobienstwa miedzyklasowego.
W tabeli 2.5 przedstawiono wartosci usrednione $rednich tej miary kazdego obrazu od-
dzielnie wraz z odchyleniem standardowym oraz te same wartosci usrednione dla odchy-
lenia standardowego poszczegdlnych obrazow. Wartosci dotyczg obrazow wewnatrz po-
jedynczej klasy oraz podobienstwo obrazéw reprezentujgcych dwie rozne klasy. Nieza-
leznie od typu badania (statystyka wewnatrzklasowa czy mi¢dzyklasowa) warto$ci te sa
do siebie zblizone, co $wiadczy o duzym podobienstwie obrazow reprezentujacych rézne

Klasy.

Tabela 2.5 - Wartosci indeksu podobiefistwa strukturalnego wewnatrzklasowego i miedzyklasowego obrazow mam-
mograficznych dla bazy DDSM.

Miara SSIM $rednia SZ‘:}ZZ{L?V'\Z

Rak ztosliwy 0.3896 + 0.0609 0.0638 + 0.0157
Rak tagodny 0.4193 +0.0554 0.0585+0.0126
Przypadek normalny 0.4386 = 0.0501 0.0527 + 0.0089
Rak ztosliwy — rak fagodny 0.4037 + 0.0530 0.0664 £+ 0.0140
Rak ztosliwy — przypadek normalny 0.4085 = 0.0641 0.0486 +0.0112
Rak tagodny — przypadek normalny 0.4250 + 0.0556 0.0510 +0.0100
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3. Indywidualne systemy klasyfikacyjne

Gtownym zadaniem w pracy jest opracowanie systemoéw komputerowych do roz-
poznawania klas chorobowych na podstawie obrazow charakteryzujacych zmiany pato-
logiczne w organizmie. Proponowane rozwigzanie bazowac begdzie na zastosowaniu ze-
spotu klasyfikatorow, tworzonego w rézny sposob. Podstawowym narzedziem analizy
obrazowej beda gl¢bokie sieci neuronowe typu konwolucyjnego (ang. Convolutional
Neural Networks — CNN). Ich wykorzystanie b¢dzie przybiera¢ dwie rozne formy:

e Bezposrednie zastosowanie struktury sieciowej CNN do wskazania klasy, do kto-
rej przypisany bedzie obraz wejsciowy przy uzyciu klasyfikatora typu softmax.

e Wykorzystanie sieci CNN jedynie do generacji deskryptorow numerycznych opi-
sujacych obraz wejsciowy 1 wykorzystaniu ré6znych rozwigzan klasyfikatorow po-
taczonych w zespole wykorzystujacych te deskryptory.

W pierwszym przypadku wybor cech diagnostycznych ze zbioru wygenerowanych de-
skryptoréw odbywac si¢ bedzie losowo. W drugim przypadku zbidr deskryptoréw nume-
rycznych podlegaé¢ bedzie dodatkowej analizie typu deterministycznego w celu wylonie-
nia tych cech, ktore nastgpnie bedg podane jako atrybuty wejsciowe na klasyczne klasy-
fikatory, typu maszyna wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine — SVM) i las
losowy drzew decyzyjnych (ang. random forest — RF).

W tym rozdziale podane zostang podstawowe informacje dotyczace réznych

aspektow zwigzanych z dziataniem tych klasyfikatoréw.

3.1. Sieci glebokie CNN — warstwy lokalnie polaczone

Gtebokie sieci neuronowe 1 zwigzane z tym metody uczenia glgbokiego stanowig
obecnie gtdéwny trzon uczenia maszynowego prowadzac do istotnego przyspieszenia roz-
woju metod sztucznej inteligencji, w tym rozpoznawanie obrazéw i mowy, widzenie
komputerowe, przetwarzanie danych biomedycznych czy generowanie zupelnie nowych
produktow wizyjnych 1 dzwigkowych.

W pracy wykorzystane zostang sieci jednokierunkowe CNN [4,20]. Struktura tych
sieci jest wielowarstwowa i sklada si¢ z dwoch podstawowych czesci. Glowna czgsé
to bardzo wiele warstw lokalnie potaczonych zawierajacych ogromng liczbe neuronow
0 nieliniowosci typu ReLU (ang. Rectified Linear Unit). Ich gtéwne zadanie to automa-

tyczna generacja deskryptorow numerycznych dobrze opisujacych obraz wejSciowy

str. 22



poddany analizie. Dane w poszczegolnych warstwach reprezentujg kolejno przetwarzane
obrazy uporzadkowane w formie tensoréw tréjwymiarowych. Dwa pierwsze parametry
tensora reprezentuja wymiar X i y obrazu, trzeci liczb¢ obrazéw w danej warstwie.
W ogo6lnosci, im wigcej warstw ma siec, tym bardziej ztozone i abstrakcyjne cechy moga
by¢ wyodrebniane z danych wejsciowych. Dzigki temu glebokie sieci neuronowe maja
zdolnos¢ do uczenia si¢ i odtworzenia bardziej skomplikowanych wzorcow wejsciowych,
co przyczynia si¢ do uzyskiwania lepszych wynikéw w zadaniach wykonywanych przez
te sieci.

Tensor ostatniej warstwy lokalnie potaczonej jest przetworzony w posta¢ wekto-
rowa, poprzez operacje wyplaszczenia (ang. flattening). Wektor ten zawiera zbioér de-
skryptoréw numerycznych odpowiadajacy aktualnemu obrazowi wejSciowemu sieci
I stanowi poczatek drugiej czgséci sieci CNN pelnige funkcje koncowego klasyfikatora.
Moze by¢ to sie¢ jednowarstwowa o pelnym potaczeniu miedzy neuronami i uproszczo-
nym algorytmie uczenia lub bardziej ztozona struktura oparta na klasycznej architekturze
sieci neuronowej badz innym rozwigzaniu maszynowym.

Na rysunku 3.1 przedstawiono typowy schemat ideowy konwolucyjnej sieci neu-
ronowej. Warstwy konwolucyjne i poolingowe sieci odpowiadajg za automatyczng eks-
trakcje deskryptoréw obrazoéw wejsciowych. Wygenerowane deskryptory w formie obra-
zO6w ustawionych w postaci tensorowej wykorzystywane sg jako sygnaly wejsciowe
dla nastepnej warstwy.

Po przejsciu sygnatéw przez wiele warstw nastgpuje etap wyptaszczenia, czyli
zamiany formy tensorowej danych na wektorowa, oznaczong na rysunku jako wektor
cech. Elementy tego wektora stanowig atrybuty wejsciowe dla klasyfikatora. Liczba neu-
rondw wyjsciowych jest rowna liczbie rozpoznawanych klas.

W ten sposéb konwolucyjne sieci neuronowe petnig jednoczesnie role zintegro-
wanego ekstraktora i selektora cech diagnostycznych z koncowym klasyfikatorem (lub
uktadem regresyjnym w przypadku zadania regres;ji).

W ogolnej strukturze lokalnie potaczonej sieci CNN mozna wyr6zni¢ warstwy
liniowe] konwolucji potaczone z nieliniowg funkcja aktywacji (zwykle typu ReLU) oraz
warstwy poolingu ktorych zadaniem jest redukcja wymiardw obrazow w tensorze wyj-
sciowym. W niektorych strukturach sieci CNN (na przyktad Alexnet [34]) w strukturze
w pelni potaczonej stosowana byta dodatkowa warstwa ukryta. W obecnych implemen-
tacjach unika si¢ tej dodatkowej warstwy taczac elementy wektora cech bezposrednio

Z softmaxem.
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Warstwy Warstwy
konwolucyjne 1 poolingowe w pelni potaczone

Y Y
Ekstrakcja cech Klasyfikacja

Rys. 3.1 — Schemat ideowy konwolucyjnej sieci neuronowej.

Warstwy konwolucyjne sa kluczowym elementem struktury sieci gtgbokiej. Skta-
daja si¢ z zestawu filtrow (tworzacych tak zwane jadro przeksztalcenia), ktore przesuwaja
si¢ po obrazie z krokiem (ang. stride), wykonujac operacj¢ konwolucji. Warto$ci wagi
filtra sg parametrami i s poddane uczeniu podczas treningu sieci. Kazdy filtr wyodrgbnia
pewne lokalne cechy statystyczne z danych wejsciowych takie jak utozenie krawedzi, za-
krzywienia, tekstury itp. Operacja konwolucji z okreslonym krokiem polega na wykona-
niu punktowego iloczynu mi¢dzy wagami filtru a odpowiadajagcymi mu fragmentami da-
nych obrazu wejsciowego. Operacja taka odbywa si¢ rownolegle na wielu obrazach po-
przedniej warstwy. Nastepnie wyniki sg sumowane, tworzac W efekcie nowy obraz wyj-
sciowy (mape cech). W wyniku przetworzenia danych przez wiele filtrow powstaje wiele
map cech, uporzadkowanych w formie tensora. Czasami, aby zachowa¢ odpowiednie wy-
miary przestrzenne danych, stosuje si¢ dodawanie zer wokot brzegow danych wejscio-
wych przed operacja konwolucji. Ten proces zwany jest z angielska ,,zero-padding”.
W warstwach konwolucyjnych po operacji liniowej konwolucji stosuje si¢ funkcje akty-
wacji, zwykle w postaci ReLU lub softplus, aby unikna¢ ujemnych wartosci elementow

obrazu wyjsciowego. Funkcje te definiowane sg w postaci:

_(x dla x>0
ReLU(x) = {o e (3.1)
softplus(x) = In(1+e*) (3.2)
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Max Pooling Average Pooling

35 | 35 5 1 44 35 | 35 5| 44

34 | 32 | 53 | 10 | 2x2| 35 | 53 34 | 32 | 53 | 10 | 2x2| 34 | 28

Rys. 3.2 — llustracja operacji Max Pooling i Average Pooling o rozmiarze 2x2.

Warstwa poolingu ma za zadanie zmniejszy¢ wymiary przestrzenne obrazow wyj-
sciowych po konwolucji. Operacja taka polega na wybraniu informacji statystycznych
z okreslonych regionow obrazu, co pomaga zmniejszy¢ ilo$¢ danych przetwarzanych
przez sie¢ oraz wprowadza pewne odpornosci na translacje (przesunig¢cia) w danych wej-
sciowych. Najczesciej stosowang operacja poolingu jest max pooling (wybdr warto$ci
maksymalnej z analizowanego regionu obrazu), cho¢ istnieja tez inne rodzaje poolingu,
takie jak average pooling (warto$¢ $rednia elementow w danym regionie obrazu) czy L2-
norm pooling (zastapienie danego regionu obrazu poprzez norme¢ L2). Opearcja poolingu
stosuje filtry o dobranych przez uzytkownika rozmiarach, na przyktad 2x2 czy 3x3. Przy-
ktadowa operacje max poolingu oraz average poolingu zilustrowano na rysunku 3.2. War-
stwy poolingowe sg istotnym elementem architektury CNN, pozwalajac na redukcje wy-
miaréw obrazu przy zachowaniu cech statystycznych odpowiadajacych okreslonym re-
gionom obrazu.

Rozmiary obrazéw (mapy cech) w poszczegdlnych warstwach wptywaja bezpo-
$rednio na ilos¢ informacji, ktora jest przetwarzana w kolejnych warstwach sieci. Osta-
teczny rozmiar mapy cech (tensora wyj$ciowego ostatniej warstwy lokalnie potgczonej)
jest wynikiem kombinacji wymienionych powyzej parametréw to jest wielkosci filtrow
i kroku ich przesuwania, zero-paddingu oraz parametréw warstw poolingowych a takze
architektury sieci i rozmiaru danych wejsciowych.

Przez architekture sieci nalezy rozumie¢ dobor liczby i uktadu warstw konwolu-
cyjnych i poolingowych. Sieci o0 wigkszej liczbie warstw konwolucyjnych mogg wydo-
bywac bardziej ztozone wzorce, jednocze$nie doprowadzajac do mniejszych wymiarow
mapy cech. Wazne jest odpowiednie dostosowanie tych parametrow podczas projekto-

wania sieci, aby uzyska¢ optymalne rozmiary map cech dla konkretnego zadania i danych
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wejsciowych. Pierwsza ogolnie dostepng strukturg gleboka sieci CNN byl Alexnet opra-

cowany przez zespot [34]. Jego pierwotna struktura przedstawiona jest ponizej.

‘data’ Image Input 227x227x3 images with 'zerocenter' normalization
‘convl' Convolution 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and padding [0 @]
‘relul’ RelU

"norml’ Cross Channel Normalization with 5 channels per element

1
2
3
4
5 'pooll' Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [© 0]
6 'conv2' Convolution 256 5x5x48 convolutions with stride [1 1] and padding [2 2]

7 'relu2' RelLU

8 'norm2' Cross Channel Normalization with 5 channels per element

9 'pool2' Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 @]

10 'conv3' Convolution 384 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
11 'relu3' RelLU

12 'conv4' Convolution 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
13 'relu4’ RelLU

14 'conv5' Convolution 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
15 'relu5' RelU

16 'pool5' Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 @]

17 'fc6' Fully Connected 4096 fully connected layer

18 'relu6' RelU

19 ‘'drop6' Dropout 50% dropout

20 'fc7' Fully Connected 4096 fully connected layer

21 'relu7' RelU

22 'drop7' Dropout 50% dropout

23 'fc8' Fully Connected 1000 fully connected output layer

24 ‘'prob' Softmax softmax

25 'output' Classification 1000 classes

Sie¢ zawiera 5 warstw konwolucyjnych lokalnie potaczonych zawierajacych podwarstwe
konwolucji liniowej polaczonej z nieliniowa aktywacja ReLLU, podwarstw¢ normaliza-
cyjng oraz podwarstwe poolingu. Wektor wyptaszczony zawiera 4096 elementoéw (de-
skryptoréw numerycznych obrazu) stanowigcych sygnaly wejsciowe dla klasyfikatora
typu softmax. W wersji oryginalnej klasyfikator zawiera jedng warstwe ukryta (W petni
polaczong) i 1000 neurondow wyjsciowych odpowiedzialnych za rozpoznanie maksimum
1000 Klas.

Rozmiary mapy cech wplywaja na kilka kluczowych aspektow zwigzanych z wy-
korzystywaniem konwolucyjnych sieci neuronowych. Jednym z nich jest dostepne zaple-
cze technologiczne. W tej perspektywie wymiary mapy cech przektadaja si¢ na wydaj-
nos¢ pamigciowy 1 obliczeniowg. Wigksza mapa cech naturalnie wymaga wigkszej ilosci
zasobow obliczeniowych. Wraz ze wzrostem jej wymiarow, zwieksza si¢ liczba parame-

trow sieci 1 operacji konwolucji do wykonania, co moze powodowa¢ zwigkszenie czasu
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treningu 1 inferencji. Jednocze$nie dochodzi do wigkszego zuzycia pamigci GPU, ktéra
wplywa na mozliwo$¢ rownoleglego przetwarzania danych i wymusza ograniczenie wiel-
ko$¢ danych, ktore mozna przetwarza¢ symultanicznie.

W aspekcie jakosciowym kwestia negatywnego lub pozytywnego wptywu roz-
miaru mapy cech zalezy od problemu, z ktérym mierzy si¢ sie¢. W zbyt malych mapach
sie¢ moze utraci¢ cenne informacje i nie nauczy¢ si¢ odpowiednich cech do wykonywania
zadania. Natomiast zbyt duza mapa cech moze prowadzi¢ do przeuczenia, gdyz sie¢ moze
nauczy¢ si¢ niestandardowych lub zaszumionych wzorcow. W niektorych zadaniach, ta-
kich jak klasyfikacja obrazow, wicksza mapa cech moze pomoc w wykrywaniu bardziej
ztozonych wzorcow i cech. Jednakze w innych zadaniach, takich jak segmentacja obrazu,
mniejsza mapa cech moze by¢ wystarczajaca do rozpoznawania podstawowych cech,
a doktadnos$¢ zostanie zrekompensowana przez czas uczenia badz wykonywania zadania.
Optymalny rozmiar mapy cech jest zatem zalezny od konkretnej architektury sieci, roz-
miardéw danych wejsciowych i charakterystyki zadania. Dobér odpowiedniego rozmiaru
mapy cech jest jednym z kluczowych aspektow, ktore wptywaja na skuteczno$¢ 1 wydaj-
no$¢ sieci w konkretnym zadaniu.

Rozwigzanie bardziej ztozonych problemow klasyfikacyjnych moze wymagac
znacznego zwigkszenia liczby warstw lokalnie polaczonych, co w sposodb oczywisty
zwigksza zlozonos¢ obliczeniowa, prowadzac jednoczesnie do zaburzenia procesu gene-
racji gradientu, podstawowego elementu w uczeniu gradientowym sieci. Zaburzenie to
moze przejawiac si¢ w postaci zanikania badz eksplozji wartoSci elementow wektora gra-
dientu w procesie uczenia. W efekcie przy duzej liczbie warstw ukrytych obserwuje si¢
nawet wzrost bledu dopasowania w procesie uczenia. Problem ten zostat rozwigzany
przez autorow pracy [52] poprzez wprowadzenie dodatkowego potaczenia miedzy-war-

stwowego o tym samym kierunku przeptywu sygnaldéw, tak zwane polaczenie rezydualne.

X
v
weight layer
j‘-"[xj ! relu <
weight layer identity

Flx)+x

Rys. 3.3 — Struktura bloku rezydualnego w sieci Resnet. Potgczenie skro$ne (rezydualne) wystepuje migdzy dwoma
warstwami konwolucyjnymi [52].
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Rozwigzanie takie zwane przez autorow Resnet pozwolito na budowanie sieci o bardzo
duzej liczbie warstw si¢gajacych nawet setek. Sposob proponowanego potaczenia w Sieci
Resnet przedstawiony jest na rys. 3.3, w ktorym operacje sumowania dotyczg wszystkich
elementow obrazoéw poszczegdlnych warstw [11].

Rozwigzanie polega na zastapieniu oryginalnego odwzorowania F(X) reprezento-
wanego przez 2 warstwy konwolucyjne poprzez odwzorowanie F(x) + x. Oznacza to, ze
w rzeczywistosci wagi sieci adaptowane sg w procesie uczenia do odwzorowania reszt-
kowego (residualnego) F(x) - x.

Przyktadowe rozwigzanie struktury sieci Resnet34 przedstawione jest na rys. 3.4.
Bloki konwolucji sktadajg si¢ z operacji konwolucji, ,,batch normalization” oraz funkcji

nieliniowej ReLU.

34-layer residual

Rys. 3.4 — Przykladowa struktura sieci Resnet34. Potgczenie kropkowane wystepuje, gdy rozmiary wymiary warstwy
startowej i docelowej rdznig si¢.

Linie ciagle dotycza potaczen migdzywarstwowych o tych samych wymiarach
mapy cech (obrazow). Polaczenie kropkowane dotyczy przypadku, gdy wymiary war-
stwy startowej i docelowej r6znig si¢ (na przyktad warstwa startowa 256x256, warstwa
docelowa 128x128). Zmniejszanie wymiaru mi¢gdzy warstwami uzyskane jest dzieki pa-
rametrowi stride (krok przesuniecia filtra konwolucyjnego) rownemu 2. W przypadku
odwrotnym, gdy wymiary bloku startowego sg mniejsze niz docelowego, wymiary X uzu-
pehia si¢ przez dodanie odpowiedniej liczby zer (tzw. zero padding). Dzigki takiej mo-
dyfikacji struktury sieci mozliwe jest zbudowanie bardzo duzych sieci. Przyktadem jest

sie¢ Resnet152.

3.2. Sieci glebokie CNN — klasyfikator koncowy

Warstwy lokalnie potaczone stuza do generacji deskryptoréw numerycznych ob-
razow wejsciowych. Zorganizowane w formie tensordw zostaja w ostatniej warstwie
przeksztalcone w posta¢ wektorowg. Zamiana zbioru obrazow ostatniego tensora w jeden
wektor reprezentujacy cechy wejSciowego obrazu oryginalnego moze odbywac si¢ na

wiele sposobow.
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Najprostszym, stosowanym mig¢dzy innymi w pierwszej sieci CNN Alexnet, jest
zwykle wyplaszczenie macierzy w posta¢ wektorowa. W takim przypadku wymiar wek-
tora cech jest rowny iloczynowi wymiaréw obrazow tworzacych tensor wyjsciowy przez
ich liczbe. W przypadku sieci Alex net jest to 256x4x4 = 4096 (256 obrazow o wymiarze
4x4).

Inna metoda polega na poddaniu obrazéw ostatniej warstwy procesowi redukcji
poprzez operacje usredniania filtracyjnego lokalnych rejondw obrazu badz zastosowania
odpowiednio zdefiniowanej operacji pooling i nastepnie wyptaszczeniu. Typowym roz-
wigzaniem aktualnie jest rowniez zastosowanie ,,global average pooling” do wszystkich
obrazéw tensora wyjsciowego. W tej operacji kazdy obraz wyjsciowy tensora zastepo-
wany jest jedng usredniong warto$ciag stopni jasnosci pikseli a wymiar wektora cech jest
rowny liczbie tych obrazow.

W efekcie wyptaszczenia dane wejsciowe sg reprezentowane przez wektor cech,
ktory nastepnie stuzy jako wejscie dla koncowego klasyfikatora (badz regresora w przy-
padku zadania regresji). Rozwigzania klasyfikatora moga przyjmowac rézne formy. Ty-
powym rozwigzaniem w sieciach CNN jest tak zwany softnet, ktorego glownym elemen-

tem jest funkcja softmax.

3.2.1. Klasyfikator typu softmax

Softmax reprezentuje uproszczone podejscie do problemu klasyfikacji dostoso-
wane pod wzglgdem obliczeniowym do skali ztozonosci obliczeniowej. Z punktu widze-
nia architektury jest struktura jednowarstwowa neuronéow w petni potagczonych (elementy
wektora cech sa potaczone ze wszystkimi neuronami wyjSciowymi, a liczba neuronow
wyjsciowych jest rowna liczbie klas). Rys. 3.5 prezentuje strukture softnetu w ktorej
glowna role petni softmax.

Dla polepszenia zdolnosci generalizacyjnych w potaczeniach softnetu stosuje si¢
tak zwang operacje ,,dropout”, czyli losowe zerowanie pewnych polagczen wagowych
migdzy wektorem cech i neuronami wyjsciowymi w kazdej iteracji. Jest to metoda selek-
cji wykorzystujaca losowos¢ doboru cech diagnostycznych. Daje to efekt zmniejszenia
ztozonosci sieci 1 polepsza jej zdolnoSci generalizacji. Kodowanie klas jest binarne.
W procesie uczenia pozycja jedynki w wektorze zadanym d reprezentuje przynaleznosc¢

do danej klasy, zero — brak przynaleznosci).
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Rys. 3.5 — Struktura potaczen softnetu. Sygnaty xi reprezentuja elementy wyplaszczonego wektora cech, liczba neuro-
néw wyjsciowych jest rowna liczbie klas, sygnaty pi reprezentuja wartosci prawdopodobienstwa przynaleznosci danych
wejsciowych do odpowiedniej klasy. Zwycig¢za klasa o najwickszej wartosci prawdopodobienstwa.

Waznym elementem rozwigzania jest definicja funkcji celu (podlegajacej mini-
malizacji) wykorzystujaca tak zwang entropi¢ krzyzowa (ang. cross-entropy function).
W tym podejsciu dobor wag softmaxu stanowi zintegrowang cze$¢ z doborem parame-
trow warstw lokalnie potaczonych odpowiedzialnych za generacje cech. Wektor podle-
gajacy adaptacji W procesie uczenia zawiera zarowno wszystkie parametry filtrow kon-
wolucyjnych jak i wagi potaczen softneu. Jest to wiec bardzo dtugi wektor.

Uczenie sieci CNN odbywa si¢ poprzez minimalizacje gradientowa funkcji celu.
Funkcja ta bazuje na prawdopodobienstwie przynalezno$ci danych wejsciowych do okre-

$lonej klasy. Prawdopodobienstwo to definiowane jest w postaci [20]

fu) = ) (3.3)

S exp(u;)

gdzie zmienna ui jest sumg wagowg sygnatow doptywajacych do i-tego neuronu wyjscio-
wego u;(x) = X; w;;x; + wy. Funkcja f(u) nosi nazwe softmax. Najwigksza warto$¢
prawdopodobienstwa odpowiadajaca neuronowi wyjsciowemu wyznacza ostateczng
przynalezno$¢ do jednej sposrod M klas.

Entropijna definicja funkcji celu dla jednego rekordu danych moze by¢ zapisana

W postaci

E=—-%L d; In(f(w)) (3.4)

Przy M klasach tylko jedna z nich jest prawdziwa dla aktualnych danych wejSciowych,
a etykieta tej klasy d = 1. Pozostate klasy majg etykiete d = 0. Stad w procesie uczenia
tylko jedna klasa wskazana przez sie¢ jako prawdziwa bierze bezposredni udziat w sumie

(3.4) przy definiowaniu funkcji btedu ze wzglgdu na pojedynczg wartos¢ d = 1. Funkcja
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celu zdefiniowana powyzej upraszcza si¢ do postaci, w ktorej u, odpowiada danej klasie
uznanej za ,,pozytywna” (di = 1)

E=-In(f(w);) =—In (M) (3.5)

ST exp(u))

Pozostale sktadniki funkcji celu we wzorze (3.4) wzgledem klas “negatywnych”

(di = 0) sa zerowane. Wprawdzie tylko klasa o d = 1 bierze bezposredni udziat w tworze-

niu funkcji celu, ale wektor gradientu funkcji celu jest uzalezniony réwniez od klas ,,ne-

gatywnych” ze wzgledu na postaé (3.4) funkcji celu. W obliczeniach pochodnej funkcji

celu wzgledem sygnatéw sumacyjnych uzyskuje si¢ nastepujagce wyrazenia [20,44]

o (- () = s @9
T QUG el B e o B

Sktadniki wektora gradientu wzglgdem poszczegolnych wag wi klasyfikatora sg okreslane
wyrazeniem (niezaleznie do tego czy u dotyczy przypadku ,,pozytywnego” czy ,,nega-
tywnego”

0E 0E Ju 0E
6_wi=£6_wi=£xi (3.8)
Sktadniki gradientu odpowiadajace wagom filtrow (w czesci sieci lokalnie potaczonej)
okresla si¢ klasyczna metoda propagacji bltedu z warstwy wyjsciowej na warstwy poprze-
dzajace.

Stosowane sg rozne metody, z ktorych do najczesciej uzywanych nalezy stocha-
styczny algorytm najwickszego spadku z momentem rozpgedowym (ang. Stochastic Gra-
dient Descent with Momentum — SGDM) [20,44] oraz ADAM (skrét of ang. ADAptive
Momenet estimation) [33] lub ADAMW (algorytm ADAM z regularyzacja wagowa).
W przypadku SGDM adaptacja elementow wektora w odbywa si¢ iteracyjnie wedtug

Wwzoru
wk) =wk —1) —ngk — 1) + a[w(k — 1) — w(k — 2)] (3.9)

We wzorze tym ostatni czlon reprezentuje moment rozpgdowy, w ktorym o jest wspot-
czynnikiem tego momentu przyjmowanym z przedziatu [0, 1] natomiast 1 jest krokiem
uczenia dobieranym zwykle w sposob adaptacyjny odpowiednio do zmian warto$ci mi-
nimalizowanej funkcji celu. W procesie uczenia uzywa si¢ zwykle losowo wybranego
podzbioru uczacego (tzw. minibatch).
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W metodzie ADAM gtowna roznica polega na tym, ze kazdy element w wektora w
dobiera si¢ niezaleznie od innych, a adaptacja uzalezniona jest 0d momentu statystycz-
nego gradientu pierwszego i drugiego rzedu, definiowanych w kolejnych iteracjach we-
dtug wzoréw

e moment pierwszego rzedu

my, (k) = Bimy, (k= 1) + (1 = B1)gw (k) (3.10)

e moment drugiego rzgdu

vw (k) = Bovry (k — 1) + (1 = B2) gy (k) (3.11)

We wzorach tych gw jest elementem gradientu odpowiadajgcym jednemu elementowi W,
natomiast 1 1 B1sa hiperparametrami dobieranymi przez uzytkownika, zwykle w zakresie

[0.9 — 0.99]. Definiuje si¢ nastepnie estymaty nieobcigzone obu momentow,

my, (k)

i (k) = T2 (3.12)
~ w k
9, (k) = j_;g (3.13)
I przeprowadza adaptacje wag wedtug wzoru
w(k) =w(k —1) — n% + a[w(k — 1) — w(k — 2)] (3.14)

W wielu rozwigzaniach ostatni czton reprezentujacy moment rozpgdowy jest elimino-
wany. W pracy uzywany bedzie algorytm ADAM jako nieco bardziej skuteczny w mini-

malizacji funkcji celu.

3.2.2. Klasyczne klasyfikatory zastosowane w pracy

W klasycznych rozwigzaniach sieci CNN w zadaniach klasyfikacji standardem
jest zastosowanie funkcji softmax. W procesie uczenia softmaxu atrybuty wejsciowe sg
dobierane losowo sposrdd deskryptorow reprezentowanych przez wektor wyptaszczony
(typowa wartos¢ to 50% dropout) w kazdej iteracji. Jest to najprostsze, a jednoczes$nie
skuteczne, rozwigzanie redukcji wymiarowosci wektora wejsciowego podawanego na so-
ftmax, poprawiajace zdolnos$¢ generalizacji sieci.

Mozna roéwniez zastosowac inne podejscie do selekcji tych atrybutow, wykorzy-
stujace wiele znanych algorytmoéw taczac je z klasycznymi rodzajami klasyfikatorow, na

przyktad SVM czy drzewa losowe. Tego typu klasyfikatory moga by¢ bardziej efektywne
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pod wzgledem generalizacji niz softmax, gdyz operuja znacznie mniejszg liczba atrybu-
tow wejsciowych wyselekcjonowanych przez deterministyczny algorytm selekcji.

W zwigzku z powyzszym struktura czesci klasyfikacyjnej sieci CNN bedzie miata postac

jak na rysunku 3.6.
Selekcja Klasvern
X ﬁ deterministyczna é yeziy —» Klasa
klasyfikator
) cech 4
I I
I I
Wektor Zbior cech
wyplaszczony diagnostycznych
deskryptorow

Rys. 3.6 — Alternatywne rozwigzanie klasyfikatora koncowego wykorzystujace deterministyczny algorytm selekcji
cech i klasyczne rozwigzanie klasyfikatorow.

Sposrod wielu rozwigzan klasyfikatoréw klasycznych do najbardziej efektywnych
nalezy maszyna wektorow nosnych (Support Vector Machine — SVM) oraz las losowy
drzew decyzyjnych. Oba klasyfikatory dziataja na podstawie r6znych mechanizméw sta-

nowigc niezalezne rozwigzania, bardzo przydatne przy tworzeniu zespotu klasyfikatorow.

Klasyfikator SVM

Klasyfikator SVM stworzony przez prof. Vapnika [51,67] stanowi strukturg neu-
ropodobng i stosuje specjalny sposob uczenia sprowadzajacy si¢ do programowania kwa-
dratowego. W procesie uczenia parametry sieci dobiera si¢ maksymalizujgc margines se-
paracji miedzy dwoma klasami, przypisanymi danym (Xi, di), przy zachowaniu jak naj-
mniejszego btedu klasyfikacji na danych uczacych.

Sieci SVM sa strukturami dwuwarstwowymi, w ktorych warstwa ukryta stanowi
nieliniowg transformacje¢ danych wejsciowych tworzac zbior danych liniowo separowal-
nych, a warstwa wyjsciowa sktada si¢ z pojedynczego neuronu, ktorego sygnat w klasy-
fikacji przybiera warto$¢ jeden (rozpoznana klas) lub zero (brak przynaleznosci klaso-
wej). Dodatkowa zaleta SVM jest mozliwos¢ zastosowania réznorodnych funkcji jadra,
w tym gaussowskiej czy wielomianowej dobieranej odpowiednio do aktualnego zadania.
Proces uczenia jest bardzo szybki dzigki wprowadzeniu funkcji skalarnej jadra i uprosz-
czeniu optymalizacji do programowania kwadratowego.

Funkcja celu w klasyfikatorze SVM jest definiowana catkowicie odmiennie

w stosunku do klasycznej sieci CNN 1 koncentruje si¢ na maksymalizacji szeroko$ci
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marginesu separacji miedzy dwoma klasami przy zachowaniu jak najmniejszych btedow
klasyfikacji danych uczacych. Typowe podejscie startuje z zadania pierwotnego definio-

wanego w postaci [67]

min ~w'w + C P& (3.15)
w2
przy ograniczeniach funkcyjnych i kostkowych okreslonychdlai=1,2,...,p

di(wip(x) +b) =21-¢; (3.16)
§i=0

gdzie w reprezentuje wektor adaptowanych wag, b jest wartoscia polaryzacji, ¢ (x;) funk-
cja nieliniowego rzutowania wektora oryginalnego X; w inng rozszerzong przestrzen funk-
cyjng, C — stala regularyzacji, a & zmienng dopelniajaca okreslajaca jak dalece mozna
zmniejszy¢ efektywnie szeroko$¢ marginesu separacji. Po zastosowaniu funkcjonatu La-
grange’a zadanie pierwotne przeksztalcane jest w problem dualny wzgledem mnoznikow
ai odpowiedzialnych za spetnienie ograniczen klasowych dla danych uczacych. Rozwia-
zanie to operuje funkcja jadra K(x,x;) = qu(x)qb(xj), spetniajaca warunki Mercera
[51,67]. W efekcie po rozwigzaniu zadania dualnego wzglegdem mnoznikéw Lagrange’a

sygnat wyjsciowy Y(X) sieci SVM okreslony jest zaleznoscia [67]
y(x) = Ti0 a;d; K (x5, %) + b (3.17)

w ktorej tylko mnozniki airdézne od zera maja wplyw na rozwigzanie. Definiujg one zbior
Nsv wektorow Xi zwanych wektorami no$nymi (ang. suport vectors). Wartos$¢ y(x) > 0
oznacza przynalezno$¢ wektora X do danej klasy, a y(x) < 0 brak tej przynaleznosci. Przy
wigkszej liczbie klas stosuje si¢ wiele 2-klasowych sieci SVM a ostateczna decyzje przy-
naleznosci klasowej podejmuje si¢ poprzez gtosowanie wigkszosciowe. Stosowanych jest
przy tym wiele réznych strategii, cho¢ najczes$ciej wykorzystywane sg jeden-przeciw-
jednemu lub jeden-przeciw-reszcie [67].

Wazna zaleta sieci SVM jest dobra zdolno$¢ generalizacji. Badania wykazaty, ze
sie¢ SVM jest stosunkowo mato wrazliwa na liczebno$¢ danych uczacych, co ma szcze-
golne znaczenie w rozwigzaniu probleméw medycznych poddanych analizie w rozpra-
wie, gdzie liczba rekordow danych jest bardzo ograniczona.

Istotnym elementem jest sprowadzenie uczenia sieci do zadania programowania
kwadratowego dzigki czemu punkt startu w uczeniu nie ma wigkszego wptywu na wynik.
Tym nie mniej jako$¢ rozwigzania uzalezniona jest od przyjetych arbitralnie wartosci "hi-

perparametrow", w tym szerokosci funkcji gaussowskiej o (najczesciej stosowanej
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W rozwigzaniu) | warto$ci parametru regularyzacyjnego C. Wartosci te sg dobierane zwy-
kle metoda préb przy uzyciu specjalnego zestawu danych weryfikujacych, wydzielonych

ze zbioru uczacego metodg walidacji krzyzowe;.

Drzewa decyzyjne
Drzewa decyzyjne stanowia graficzny schemat podejmowania decyzji klasyfika-
cyjnej. Oryginalny zbior danych jest dzielony na dwa podzbiory wedlug progu wartosci
jednej (wybranej dla kazdego wezta) zmiennej sposrod zbioru zmiennych wejsciowych
Xi. Wszystkie rekordy danych dla ktorych warto$¢ tej zmiennej jest mniejsza niz przyjety
prog sa kierowane na lewo, pozostale na prawo. Istotng sprawg jest dobor zmiennej oraz
warto$ci progu z nig zwigzang. W procesie uczenia drzewa analizowane sg wszystkie
mozliwos$ci 1 wybiera te, ktdra zapewnia najmniejsza warto$¢ tacznego rozproszenia kla-
sowego tych dwu powstatych podzbiorow.
Rozproszenie klasowe moze by¢ definiowane na r6zne sposoby, przy czym naj-
czeSciej uzywana jest miara Giniego 1(A) lub entropijna E(A), definiowane odpowiednio
1(A) = 1 -3, 1 (3.18)

E(A) = —Xiq milogz 1 (3.19)

We wzorze tym A oznacza zbidr rekordéw danych, M liczbe klas, a rk proporcje wysta-
pien k-tej klasy w zbiorze A. Jesli analizowany obszar zawiera jedynie dane nalezace do
jednej klasy wowczas obie miary zaréwno Giniego jak i entropijna, sa rOwne zeru.

Przy podziale danych ze zbioru A na dwa podzbiory A1 i A2 taczna warto$¢ kazdej
Z miar jest sumg wagowa miar obu podzbioréw uwzgledniajgca populacje obu podzbio-
row A1 oraz Az i obliczana wedhug identycznego wzoru dla miary Giniego i entropijnej

1(A) = "2 1(Ar) + 221 (A7) (3.20)

na

Zmienne nat I Na2 oznaczaja liczbe elementdow zawartych w obszarze odpowiednio
A1i A, natomiast n - calkowitg liczbe elementow w obu obszarach tgcznie
(n = naz1 + na2). Proces podziatu zbiorow ulega zatrzymaniu, gdy aktualny zbior rekordow
jest pusty lub zawiera obiekty nalezace wytacznie do jednej klasy decyzyjnej (faczna
miara zanieczyszczen klasowych rowna zeru).

Pojedyncze drzewo decyzyjne jest stosunkowo stabym klasyfikatorem (ang. weak
classifier) o ograniczonej zdolnosci generalizacji. Poprawa jego dziatania jest mozliwa

na rozne sposoby. Jednym z nich jest przycinanie drzewa. Mniejsze drzewo wprawdzie
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prowadzi do pogorszenia doktadnosci dziatania na zbiorze uczacym, ale skutkuje zwykle
zwickszong doktadnoS$cig na zbiorze testujgcym nie uczestniczagcym w procesie uczenia.

Najskuteczniejsza metoda poprawy zdolno$ci generalizacyjnych jest zastosowa-
nie zbioru wielu drzew decyzyjnych wykonujgcych to samo zadanie klasyfikacji. Zbior
takich stabych klasyfikatoréow zintegrowany poprzez glosowanie wigkszosciowe zdecy-
dowanie poprawia zdolnosci generalizacyjne systemu.

Na tej bazie powstata oryginalna odmiana zespotu drzew decyzyjnych zwana la-
sem losowym [5]. Zespot sktada si¢ z wielu rownolegle dziatajgcych drzew decyzyjnych.
Kazde drzewo trenowane jest na innym losowo dobieranym zbiorze uczacym, stad struk-
tura kazdego drzewa jest nieco inna i kazde rozwigzanie charakteryzuje si¢ stosunkowo
duza niezalezno$cig. Zwykle w uczeniu uzywa si¢ okoto 2/3 zbioru, pozostale tworza
zbidr weryfikujacy. Réwnolegle tworzy sie K drzew decyzyjnych, przy czym podziat do-
stepnych danych na cze$¢ uczaca i testujacg odbywa si¢ losowo dla kazdego drzewa od-
dzielnie.

W rozwigzaniu zespotu zwanym lasem losowym na kazdym poziomie decyzji po-
dziatu na podzbiory korzysta si¢ nie z jednej zmiennej ale z wielu (m) zmiennych wej-
sciowych, przy czym m < N. Wybor tych atrybutow decyzyjnych dla kazdego wezta de-
cyzyjnego jest losowy. Zwykle ostateczna decyzja dotyczaca wartosci progu kazdej spo-
$rod m zmiennych jest podejmowana na podstawie sprawdzenia jakosci atrybutow wylo-
sowanych w danym wezle decyzyjnym przy doborze optymalnym jego progu decyzyj-
nego. Procedura jest powtarzana na kazdym poziomie decyzyjnym. W efekcie uzyskuje
si¢ w pelni wyro$nigte drzewa tworzace las K drzew. Ostateczny wynik klasyfikacji jest
ustalany poprzez gltosowanie wigkszosciowe wszystkich drzew lasu przy zasileniu kaz-
dego z nich tym samym wektorem wejsciowym X.

Las losowy drzew decyzyjnych jest obecnie uznawany za bardzo skuteczne na-
rzedzie klasyfikacyjne, poréwnywalne z najlepszymi rozwigzaniami klasyfikatorow sto-
sowanymi w uczeniu maszynowym. Powstato wiele implementacji takiego zespotu, na

przyktad Extra Random Forest (ERF), zwany rowniez Extra Trees (ET) [44].

3.3. Deterministyczne metody selekcji cech diagnostycznych

Klasyczne rozwigzania klasyfikatorow wymagaja kontroli stopnia ich ztozono$ci
dla uzyskania jak najlepszej zdolnosci generalizacji systemu. Stad wynika potrzeba do-

boru atrybutow wejsciowych dla takich rozwigzan. Zbior deskryptorow wygenerowany
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przez sie¢ CNN obejmuje zwykle tysigce zmiennych, ktére powinny podlegaé selekcji
dla wylonienia ich zredukowanej liczby, najlepiej powiazanych z decyzja klasyfikacyjna
systemu. Wyselekcjonowane deskryptory tworza zbior, ktory nazywacé bedziemy ce-
chami diagnostycznymi, lub inaczej cechami procesu.

Dobry zbiér cech powinien spetnia¢ okre§lone warunki, w tym w miar¢ jedno-
znacznie charakteryzowac analizowany proces. Wartosci okreslonej cechy obserwowane
dla r6znych rekordow danych nalezacych do tej samej klasy powinny by¢ podobne i 16z-
ni¢ si¢ istotnie dla rekordow nalezgcych do roznych klas. Powinny by¢ przy tym dobrze
skorelowane z klasa do ktorej nalezy dany rekord, by¢ niezalezne od siebie, a liczba cech
charakteryzujacych zbior danych powinna by¢ jak najbardziej ograniczona dla uniknigcia
nadmiernie rozbudowanej struktury klasyfikatora. Koniecznym warunkiem jest normali-
zacja (na przyktad standaryzacja statystyczna czy min-max) wartosci wyselekcjonowa-
nych cech, aby unikng¢ problemu dominacji cech o najwickszych warto$ciach wzgledem
pozostatych.

Powstato bardzo wiele rozwigzan metod selekcji [22,44] uwzgledniajacych rozne
mechanizmy powigzan miedzy atrybutami wejSciowymi i zmienng decyzyjna dotyczaca
przynaleznosci klasowej. W ogdlnosci wyrdzni¢ mozna metody dostosowane do oceny
pojedynczej cechy odseparowanej od zbioru pozostatych badz ocena jakosci danej cechy
dziatajacej w otoczeniu innych. Naleza do nich metody filtracyjne, opakowane oraz wbu-
dowane [44].

W przypadku pierwszej z nich mierzy si¢ znaczenie cech poprzez ich korelacje ze
zmienng wyj$ciowa procesu (decyzja klasyfikacyjng). Przyktadem jest test metoda dys-
kryminacyjna Fishera, statystyka chi kwadrat, miara informacyjna cechy, wspotczynnik
korelacji miedzy cechg i zmienng decyzyjna [44].

W metodach opakowanych uwzglednia si¢ warto$¢ diagnostyczng cech w powia-
zaniu z modelem. Do tej grupy metod naleza migdzy innymi: rekursywna eliminacja cech
bazujaca zwykle na liniowej sieci SVM, sekwencyjna eliminacja cech czy algorytm ge-
netyczny [44].

W metodach opakowanych, selekcja jest wbudowana bezposrednio w algorytm
uczenia modelu. Przyktadem takiej metody jest drzewo decyzyjne, w ktorym w podziale
danych na kazdym poziomie decyzyjnym dokonuje si¢ automatycznie wyboru zmienne;j
decyzyjnej sposrod wielu stanowigcych zbidr atrybutow wejsciowych. Jest to wiec auto-
matycznie dokonujaca si¢ selekcja cech na poszczegolnych etapach dzielenia podzbio-

row.
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Kazda z opracowanych metod selekcji stosuje inne mechanizmy oceny wartosci
diagnostycznej cechy. Ich przydatno$¢ moze by¢ rézna i jest uzalezniona od rodzaju pro-
blemu podlegajgcego rozwigzaniu. W wyniku wstepnych eksperymentow numerycznych
przeprowadzonych na bazie obrazéw medycznych wyselekcjonowano ograniczong liczbe
metod selekcji. Przy wyborze cech uwzglgdniono ich skuteczno$¢ na zbiorach walidacyj-
nych jak rdwniez ztozono$¢ obliczeniowa. W wyniku tych eksperymentow wyselekcjo-
nowano nast¢pujgce metody selekcji:

e Metoda dyskryminacyjna Fishera (FD) [12,44],

e T-test Studenta (T-test) [12,38,59],

e Test statystyczny Kolmogorova-Smirnova (KS) [38,59],

e Test statystyczny Kruskala-Wallisa (KW) [38,59],

e Metoda korelacji danych z klasg (CDC) [60],

o Selekcja krokowa (SWF) [23],

e Metoda analizy najblizszych sgsiadow (NNA) [66],

e Metoda Relieff (REL) [49].
Wybrane metody reprezentuja rozne mechanizmy podejmowania decyzji, w tym nalezace
do klas filtracyjnych, opakowaniowych i wbudowanych. Metody FD, T-test, KS, KW,
CDC oceniaja indywidualnie kazdg cech¢ nie uwzgledniajac wspdipracy miedzy nimi.
Inne, w tym SWF, NNA, REL oceniajg cechy dziatajgce i wspotpracujgce ze sobg w okre-
Slonych podzbiorach tworzonych ad-hoc. Metody T-test, KS, KW bazujg na wynikach
hipotez statystycznych. Z kolei metody REL, NNA, FD, SWF reprezentuja specjalne for-
muty definiujace powigzania zmiennych wejsciowych z atrybutami wyj$ciowymi (przy-
naleznos$cig klasowg). Cechy o najwiekszym powigzaniu uwazane sg za najbardziej war-
tosciowe.

Zbiér wejsciowy deskryptoréw podlegajacych selekcji stanowig elementy wek-
tora wyplaszczonego generowanego przez sie¢ gleboka CNN. Liczba takich deskrypto-
row zalezy od rozwigzania struktury sieciowej. Na przyktad w przypadku sieci Alexnet
jest rowna 4096. Przyktadowy wynik dziatania trzech metod selekcji (test Kruskal-Wal-
lisa, metoda Fishera i metoda Refieff) dla pierwszych 100 sposrod 4096 deskryptoréw
wygenerowanych przez sie¢ Alexnet w zbiorze obrazow czerniaka przedstawiony jest na
rys. 3.7. Widoczne jest duze zroznicowanie wynikoéw dotyczacych poszczegolnych cech
zaleznie od zastosowane] metody. Podobne zr6znicowanie sktadu wybranych cech wy-

stepuje przy zastosowaniu innych metod selekc;ji.
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Rys. 3.7 — Wyniki dziatania mechanizméw selekcji cech metoda testu statystycznego Kruskal-Wallisa, Fishera i Refieff
dla pierwszych 100 deskryptoréw numerycznych dla obrazéw czerniaka.

Nastepnym krokiem jest ustawienie deskryptorow w kolejnos$ci uzaleznionej od wartosci
cechy diagnostycznej (od najwigkszej do najmniejszej). W efekcie uzyskuje sie uporzad-
kowane zbiory cech dla kazdej z wymienionych 8 metod selekcji. Analiza warto$ci dia-
gnostycznych poszczegdlnych cech pozwolita ustali¢ ich ograniczong liczb¢ na 300 bra-
nych pod uwage w dalszych badaniach. Wszystkie wartosci wygenerowanych zbiorow
podlegaja normalizacji w ramach danego zbioru. Wykorzystano przy tym metod¢ min-

max, W ktorej kazda wartos$¢ oryginalna podlegata transformacji zgodnie ze wzorem

Xi—Xi min

X1 = (3.21)

xXi_min; max

w ktorym Xi_min Oraz Xi_max 0znaczaja odpowiednio wielko§ci minimalne i maksymalne
deskryptora x; w zbiorze wyselekcjonowanym przez dana metodg selekcji.

Dla poroéwnania wynikow dziatania r6znych mechanizmoéw selekcji warto$ci wy-
selekcjonowanych 300 najwazniejszych cech poddano ocenie statystycznej przy zastoso-

waniu podstawowych miar, takich jak warto$¢ $rednia, mediana, odchylenie
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standardowe, réznica migdzy percentylem 75 i 25 (IQR), sko$no$¢ i kurtoza. WyniKi
przedstawiono w tabeli 3.1. W ramach poszczegdlnych elementow statystyki mozna za-

obserwowac dos¢ istotne roznice. Dotyczy to zwlaszcza mediany, skosnosci 1 kurtozy.

Tabela 3.1 Wielkosci statystyczne charakteryzujace 300 najwazniejszych cech diagnostycznych obrazow melanomy
wyselekcjonowanych prze poszczegdlne metody selekcji.

Metod_a} v,varto.s ¢ Mediana Odchylenie IQR Skosnosé Kurtoza
selekciji $rednia standardowe
SWF 0.3763 0.3196 0.2042 0.1422 1.0206 4.2161
T-test 0.2536 0.1879 0.2094 0.3322 0.9657 3.4561
KS 0.2067 0.09598 0.2598 0.2982 1.5615 4.7850
KW 0.2040 0.0802 0.2627 0.2821 1.3689 3.7128
CDC 0.2101 0.0876 0.2674 0.3553 1.4871 4.3775
FD 0.2612 0.1963 0.2105 0.3429 0.9461 3.3415
NNA 0.2601 0.2345 0.2462 0.4368 0.6830 2.7035
REL 0.1950 0.2173 0.2080 0.3751 0.5871 2.8812

Wszystkie metody selekcji pozwalaja na ustawienie wyselekcjonowanych cech
wedlug ich waznosci definiowanej odpowiednio dla danej metody. Typowy przyktad ta-
kiego uszeregowania przedstawia rys. 3.8 dla dwoch wybranych metod (FD i KW).
W metodzie dyskryminacyjna Fishera wigksze warto$ci parametréw oznaczaja bardziej
znaczace cechy natomiast test statystyczny Kruskala-Wallisa wraz ze wzrostem wazno$ci
przypisuje cechom mniejszg warto$¢ parametru.

Niezaleznie od sposobu sortowania, zmiennos¢ wartosci diagnostycznej deskryp-
torow W obu metodach jest typu monotonicznego, cho¢ niejednakowa. Stad wynika do-
datkowy problem wyboru miejsca cigcia przy wyborze tych cech ze zbioru deskryptorow.
Zbyt mata liczba cech prowadzi do niedouczenia sieci, a zbyt duza do przeuczenia i po-
gorszenia zdolnosci generalizacyjnych. Problem wyboru punktu odcigcia zostat rozwia-
zany w pracy poprzez przeprowadzenie wstgpnych eksperymentdéw na zbiorze danych
walidacyjnych.

W efekcie takiej procedury zbiory cech wyselekcjonowane poprzez 8 zastosowa-
nych metod selekcji stanowi¢ beda atrybuty wejsciowe dla dwu klasycznych klasyfikato-
réw: SVM i lasu losowego. Kojarzac kazdy zbidr z tymi dwoma klasyfikatorami uzyskuje

si¢ 16 rdznigcych sie rozwigzan klasyfikatoréw, ktore moga by¢ sprzezone w zespot.
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Rys. 3.8 — Przyktad uszeregowania waznos$ci 10 najlepszych cech diagnostycznych dla selekcji metodg Fishera (a)
i Kruskal-Wallisa (b).
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4. Zespoly klasyfikatorow

Istnienie wielu rozwigzan sieciowych stwarza mozliwos¢ potaczenia ich w zespot,
odpowiedzialny za wypracowanie ostatecznego werdyktu klasyfikacyjnego. Agregacja
(integracja, fuzja) wielu rozwigzan uzyskanych niezaleznie stwarza mozliwo$¢ uzyskania
bardziej doktadnych wynikow rozpoznania.

Niezalezno$¢ dziatania poszczegdlnych jednostek tworzacych zespoét jest kluczo-
wym warunkiem dobrego dziatania zespotu. Wobec trudnosci z teoretycznym uzasadnie-
niem niezalezno$ci wymaga si¢, aby poszczego6lne rozwigzania generowane przez czton-
kéw zespotu byly réznigce si¢ miedzy soba, co stwarza perspektywe ich efektywnego

wspotdziatania w generowaniu decyzji ostatecznej zespotu.

4.1. Zasada dzialania i sposoby tworzenia zespolow klasyfikatorow

Niezalezno$¢ dziatania klasyfikatoréw mozna zwigkszy¢ na wiele réznych sposo-
bow. Podstawowa (powszechnie stosowang) jest technika zwana ,,bagging”, czyli losowy
przydzial danych uczacych dla kazdego cztonka zespotu. W efekcie kazdy model klasy-
fikatora trenowany jest na réznigcych si¢ podzbiorach danych, zwracajac uwage na nieco
inne aspekty procesu reprezentowane przez te podzbiory [12]. Inna technika stosuje tak
zwany boosting (podziat wzmacniany danych uczacych) [44]. Dane klas trudno rozpo-
znawalnych maja wyzszg wagg (priorytet) przy losowaniu, w efekcie klasyfikator zasi-
lany takimi danymi jest lepiej ukierunkowany w klasyfikacji trudno rozpoznawalnych
klas. Sa stosowane rozne techniki agregacji zespolu w takich systemach, na przyktad
ADA boosting, czy gradient boosting [44].

Nalezy zauwazy¢, ze fuzja wynikow poszczegdlnych jednostek zespotu stwarza
szans¢ kompensacji pewnych bltedow i poprawy doktadnosci tak stworzonego systemu
klasyfikacyjnego. Poszczegolne rozwigzania cztonkow zespotu nie moga znaczaco rdéznic¢
si¢ co do jakos$ci. Najstabsze ogniwo systemu moze pogorszy¢ dziatanie catego zespotu
wzgledem najlepszego jej cztonka. Wedlug pracy [36] prawdopodobienstwo poprawne;j
klasyfikacji (prognozowana doktadno$¢) w zespole M niezaleznych klasyfikatorow o jed-

nakowej doktadno$ci P mozna wyrazi¢ wzorem [36]

M

)P — Pyt 4.1)

Acc = Z%=[M/2]+1(
Latwo pokaza¢, ze juz przy P = 0.7 1 9 czlonkach doktadno$¢ zespotu wzrasta z wartosci

P =0.7 do 0.901. Powyzszy wzor przyjal idealistyczne zatozenie o pelnej niezaleznosci

str. 42



I jednakowej doktadnosci wszystkich cztonkow zespotu, co w praktyce jest zwykle nieo-
siggalne. Tym nie mniej wskazuje potgge dziatania zespotu.

Niezaleznie od standardowej metody bagging czy boosting [30] istnieje wiele me-
tod poprawiajacych niezalezno$¢ dziatania cztonkdéw zespotu. Jednym z nich jest zasto-
sowanie rozwigzan poszczegolnych jednostek bazujacych na innej zasadzie dziatania. Do
najbardziej typowych nalezy zastosowanie jednostek charakteryzujacych si¢ zasadniczo
r6znym sposobem przetwarzania danych. Niezaleznie od tego mozna réwniez stosowac
struktury roznigce sie pod wzgledem ztozonosci i sposobu doboru parametrow, na przy-
ktad liczby neuronéw ukrytych w sieciach neuronowych, doboru hiperparametréw sieci
W procesie uczenia, liczby drzew decyzyjnych w lesie losowym, czy dobér liczby zmien-
nych w wezlach decyzyjnych. Dodatkowo kazdy klasyfikator moze by¢ trenowany na
nieco rdéznigcym si¢ zbiorze uczacym, generowanych losowo.

Przy zastosowaniu sieci glgbokich jako cztonkow zespotu mozna stosowaé rozne
struktury sieciowe, na przyktad Alexnet, Resnet, Shufflenet, Efficientnet, Mobilenet, In-
ception, itp. Dodatkowo mozna stosowac sieci tego samego rodzaju, ale przy innym do-
borze hiperparametréw wewnetrznych 1 parametréw uczenia, stosujac przy tym zrdzni-
cowane zbiory uczace. Zréznicowanie zbiorow uczacych jest waznym elementem przy
ksztattowaniu niezaleznych rozwigzan klasyfikatorow, niezaleznie od ich struktury
(ptytka czy gleboka). Dzigki temu adaptowane parametry poszczegdlnych rozwigzan
beda rozne, a wiec ich dziatanie w trybie odtworzeniowym rowniez odmienne. Proble-
mem moze by¢ ograniczony zasob danych przeznaczonych do uczenia.

Ciekawym rozwigzaniem zapewniajagcym popraw¢ niezaleznosci dzialania po-
szczegolnych jednostek zespotu jest wtracenie losowosci w samg strukture jednostek kla-
syfikacyjnych jak 1 losowa fuzja wynikéw dzialania poszczegdlnych jednostek. Takie
rozwigzanie zostato zaprezentowane mig¢dzy innymi w pracy [55].

Waznym elementem niezaleznos$ci dziatania jest zroéznicowanie sposobu genera-
cji cech diagnostycznych (atrybutow wejsciowych) dla kazdego indywidualnego cztonka
zespotu. Cechy te generowane sg na podstawie tego samego zbioru oryginalnych danych
pomiarowych, ale przetwarzane wedtug innego mechanizmu oceny i selekcji. Przy takim
podejsciu indywidualni cztonkowie zespolu maja dostep do pelnej informacji pomiaro-
wej, ale inaczej przetworzonej [54,57].

Typowa struktura zespotu klasyfikatorow moze by¢ przedstawiona jak na rys. 4.1.
Dane wej$ciowe sg przetwarzane na zbidr deskryptorow numerycznych (w naszym przy-

padku obrazy wejsciowe sg przetwarzane przez sie¢ CNN na deskryptory zawarte
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w wektorze wyptaszczonym), poddanych dzialaniu réznym metodom selekcji cech. Wy-
nik selekcji kazdej metody jest podawany na zbior M klasyfikatorow koncowych. Wyniki
ich dziatania podlegajg agregacji (fuzji) w jeden uzgodniony werdykt klasyfikacyjny ze-

spotu (klase przynaleznosci danych wejsciowych).

Metoda
selekcji 1

A 4

Dane
wejSciowe | Generacja
@——> deskryptorow
numerycznych

Klasa
Agregacja =

A 4

Metoda
selekcji n

A 4

Rys. 4.1 — Schemat typowej struktury zespotu klasyfikatorow [43].

Koncowy werdykt zespotu moze by¢ ustalony poprzez glosowanie jego cztonkow, przy
czym mozna zastosowac rozne strategie gtosownia.

Najprostszy wybor werdyktu koncowego zespotu klasyfikacyjnego to zwykte glo-
sowanie wigkszosciowego (ang. majority voting). Kazdy rekord ze zbioru danych wej-
sciowych jest przypisany do odpowiedniej klasy przez poszczegodlne klasyfikatory. Sg tu
mozliwe dwa podejscia do wyniku klasyfikacji

e Podejscie ostre, w ktorym przynaleznos¢ do klasy wskazana przez klasyfikator
przyjmuje tylko dwie warto$ci binarne: 1 (dane naleza do okre$lonej klasy) i 0 (brak
przynaleznosci do pozostatych klas)

e Podejscie rozmyte — klasyfikator generuje wartosci prawdopodobienstwa przyna-
leznosci do kazdej klasy, przy czym wartosci te sg z przedziatu [0, 1]. Sumowaniu
w kazdej klasie podlegaja wartosci tych prawdopodobienstw.

W procesie agregacji nastepuje sumowanie wynikow dla kazdej klasy, niezaleznie od
tego czy jest to wynik w postaci binarnej czy rozmytej. Zwyci¢za klasa, ktora uzyska
najwiekszg warto$¢. Tego typu glosowanie jest efektywne, przy zatozeniu, ze wszystkie
klasyfikatory charakteryzuja si¢ podobna skutecznoscig (niekoniecznie dokladnie takg
sama).

W praktyce ten warunek nie zawsze jest mozliwy do spelnienia. Najstabszy kla-

syfikator moze obnizy¢ skutecznos¢ zespolu. W efekcie wynik koncowy moze by¢
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znacznie gorszy niz wynik najlepszego cztonka zespotu (cho¢ zwykle jest lepszy niz $red-
nia wszystkich cztonkéw). W przypadku bardzo nierownej jakosci cztonkdéw zespotu lep-
sze jest glosowanie wigkszosciowe wazone. W takim rozwigzaniu wktad wyniku klasy-
fikatora indywidualnego zalezy od jego doktadnosci rozpoznania poszczegdlnych klas,
przy czym ocenia si¢ ja na zbiorze danych uczacych. Jest to sluszne zatozenie zaktadajac,
ze dane uczace sg reprezentatywne dla zbioru danych, w tym dla zbioru testujacego. Przy
M klasyfikatorach w zespole nalezy okresli¢ wielkos¢ yi(X) proporcjonalng do prawdopo-

dobienstwa przynaleznosci wektora X do i-tej klasy wedlug wzoru [44]

Yi(%) = Xke1 WiiZki (%) (4.2)
w ktorym Wi jest waga z jaka k-ty klasyfikator jest uwzgledniany we wzorze (3.20) dla
i-tej klasy, natomiast z jest sygnatem wyjsciowym k-tego klasyfikatora odpowiedzial-
nym za rozpoznanie i-tej klasy.
Wartosci wag Wki moga by¢ wyznaczane w rdézny sposob. Czesto stosuje sie
w agregacji skalg logarytmiczng [36] w ktorej wplyw stabego klasyfikatora jest jeszcze
bardziej minimalizowany przy podejmowaniu ostatecznej decyzji.
Wy = In (1?—’:’(1) (4.3)
Stosowana jest rowniez zalezno$¢ normalizacyjna definiowana w postaci [27]

Nkt
e = 4.4

gdzie ny; oznacza wskaznik jakosci (np. doktadnosé, czuto$¢, precyzja) k-tego klasyfika-
tora przy rozpoznaniu i-tej klasy, m — wyktadnik roznicujacy wptyw poszczegdlnych jed-
nostek zespotu na wynik dziatania zespotu (np. m = 1, 2, 3). Wyzsza warto$¢ m preferuje
klasyfikatory o wyzszej jakos$ci, zmniejszajac wplyw mniej doktadnych wynikoéw na wer-
dykt zespotu.

Innym sposobem jest zastosowanie dodatkowej sieci sumacyjnej (na przyktad sie¢
neuronowa) przetwarzajacej w sposob automatyczny wyniki poszczegdlnych klasyfika-
torow na werdykt koncowy zespotu. Sie¢ taka zasilana jest poprzez zbidr wynikéw po-
szczegblnych klasyfikatorow generujgc na wyjsciu wynik zespotu w postaci prawdopo-
dobienstwa przynalezno$ci do poszczegdlnych klas. Schemat takiego integratora wyko-

rzystujacego typowa sie¢ neuronowa MLP przedstawiony jest na rys. 4.2.
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Klasa 1

Klasa 2

Klasa L

Rys. 4.2 — Schemat integratora neuronowego do agregacji wazonej wynikow M czlonkdéw zespotu. Zmienne yi,
Ya2,...,yYm oznaczaja wektory wynikowe M klasyfikatorow w zespole.

Wektor wejsciowy sieci utworzony jest przez wektory wynikowe poszczegdlnych klasy-
fikatorow. Przy L klasach kazdy taki wektor ma wymiar L, co przy M klasyfikatorach
otrzymuje si¢ rozmiar wektora wejSciowego rowny LM. Liczba neurondw wyjsciowych
sigmoidalnych jest rowna liczbie klas. Sie¢ podlega uczeniu z nauczycielem w postaci
par danych uczacych sktadajgcych si¢ z wektora wejsciowego [Y1, Yo, ..., Ym] generowa-
nego przez poszczegolne M klasyfikatory 1 stowarzyszonego z nim wektora wlasciwej
przynalezno$ci danych uczacych do jednej z L klas. Liczba neuronéw ukrytych podlega
doborowi w procesie uczenia. Po zakonczeniu uczenia parametry sieci podlegajg zamro-
zeniu i integrator jest gotowy do trybu testujacego na danych nie uczestniczacych w ucze-

niu.
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Rys. 4.3 — Schemat pierwszego rozwiazania zespotu utworzonego przez 16 klasyfikatoréw klasycznych zbudowanych
na bazie SVM i RF i 8 metodach deterministycznych selekcji oraz klasyfikatora typu softmax wykorzystujacego losowy
dobor cech dokonywany w kazdej iteracji uczacej (zmiany).

W pracy zastosowano dwa roézne podejscia do tworzenia zespotu klasytikatorow.
Rozwigzanie pierwsze stosuje potaczenie zbioru klasyfikatorow klasycznych SVM i RF

zasilanych przez sygnaly wyselekcjonowane za pomoca przedstawionych wczesniej
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o$miu metod selekcji ze zbiorem klasyfikatoréw giebokich CNN zasilanych poprzez lo-
sowo wybierane elementy wektora wyplaszczonego w kazdej iteracji. Schemat tak utwo-
rzonego zespotu przedstawiony jest na rys. 4.3 [16,18].

Drugie rozwigzanie zespotu bazuje wylgcznie na strukturach gtebokich i zastoso-
waniu réznych architektur sieci CNN (rys. 4.4). Poszczegolne klasyfikatory zostaty wy-
trenowane przy uzyciu techniki ,transfer learning” z zastosowaniem gotowych wstepnie
przetrenowanych w Matlabie sieci CNN [39]. W podejsciu ,transfer learning” korzysta
si¢ ze wstepnie wytrenowanej sieci o strukturze i parametrach dobranych przez okreslone
zespoly §wiatowych specjalistow w tej dziedzinie. Zadanie uzytkownika sprowadza si¢
jedynie do adaptacji wstepnie wytrenowanej struktury sieci (zwykle kilka ostatnich
warstw lokalnie potaczonych i klasyfikatora finalnego) na whasnych zbiorach danych.
Parametry pierwszych warstw lokalnie potaczonych odpowiedzialnych za mechanizm
generacji deskryptorow numerycznych obrazu pozostaja zwykle niezmienione. W efek-
cie uzytkownik dokonuje jedynie douczenia sieci do rozwigzania wlasnego problemu kla-
syfikacyjnego (lub regresyjnego w przypadku regresji). Odbywa si¢ ono przy uzyciu me-
tod gradientowych z zastosowaniem propagacji wstecznej btedu. Proces douczenia trwa
stosunkowo krotko. Dzigki zastosowaniu tej techniki douczania zbior uczacy moze by¢
Znaczaco mniejszy, co jest wazng zaletg zwlaszcza w problemach rozpoznawania obra-

z6w medycznych, w ktorych liczba danych jest zwykle bardzo ograniczona.

Y Y Y

Glosowanie wigkszosciowe

Klasa

Rys. 4.4 — Schemat potaczen drugiego rozwigzania zespotu sktadajacego si¢ wylacznie ze struktur giebokich CNN.

W tabeli 4.1 przedstawiono zestaw 19 glebokich struktur CNN dostepnych w Matlabie,
ktore beda podlega¢ wykorzystaniu w dalszych eksperymentach numerycznych. Kolejne
kolumny w tabeli przedstawiaja aktualna nazwe sieci, gtgbokos¢ rozumiang jako liczbe

warstw wedlug oznaczen autoréw (czgsto warstwa jest traktowana jako zbior kilku
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podwarstw, na przyktad w Alexnet), zajeto$¢ pamigci, liczbg adaptowanych parametrow

(liczona w milionach) oraz wymagany wymiar obrazu wej$ciowego.

Tabela 4.1- Wykaz wstgpnie przetrenowanych architektur sieci CNN bioracych udziat w badaniach symulacyjnych.
* Sieci neuronowe Nasnetmobile i Nasnetlarge nie sktadajg si¢ z liniowej sekwencji modutow.

Nazwa sieci neuronowej | Glebokos¢ | Rozmiar Llc_z_b 2 parametrow Wym |.ar obrazu
(miliony) wejsciowego
Squeezenet [29] 18 5.2 MB 1.24 227x227
Googlenet [59] 22 27 MB 7.0 224x224
Inceptionv3 [60] 48 89 MB 23.9 299x299
Densenet201 [28] 201 77 MB 20.0 224x224
Mobilenetv2 [50] 53 13 MB 35 224x224
Resnet18 [25] 18 44 MB 11.7 224x224
Resnet50 [25] 50 96 MB 25.6 224x224
Resnet101 [25] 101 167 MB 44.6 224x224
Xception [7] 71 85 MB 22.9 299x299
Inceptionresnetv2 [58] 164 209 MB 55.9 299x299
Shufflenet [71] 50 5.4 MB 1.4 224x224
Nasnetmobile [3] * 20 MB 5.3 224x224
Nasnetlarge [3] * 332 MB 88.9 331x331
Darknet19 [48] 19 78 MB 20.8 256x256
Darknet53 [48] 53 155 MB 41.6 256x256
Efficientnetb0 [61] 82 20 MB 5.3 224x224
Alexnet [34] 8 227 MB 61.0 227x227
Vgg16 [53] 16 515 MB 138 224x224
Vgg19 [53] 19 535 MB 144 224x224

Poszczegolne sieci roznig si¢ zasadniczo pod wzgledem architektury 1 sposobu
przetwarzania danych w warstwach lokalnie potaczonych, stwarzajac tym samym per-
spektywy niezaleznego dziatania i podejmowania decyzji klasyfikacyjnej. Podstawowa
(pierwotna) struktura sieci Alexnet [34] jako pierwowzor rozwigzania zostata przez licz-
nych autorow zmodyfikowana na wiele r6znych sposobow.

Na przyktad struktury typu Resnet [25] wprowadzaja potaczenia skrosne (residu-
alne) miedzy dwoma warstwami konwolucyjnymi. Sie¢ Squeezenet [29] zastgpuje duze
filtry poprzez specjalne moduty typu Fire stosujace mate filtry 1x1 1 3x3 oraz konwolucj¢
grupowa na mniejszych podzbiorach obrazéw. Sie¢ Shufflenet [71] wprowadza grupo-
wanie filtrow 1x1 w grupy operujace na zredukowane;j liczbie kanatow (obrazéw) wej-
sciowych tworzac réwnolegle wiele grup operujacych na wybranych losowo podgrupach
obrazow wejsciowych i dokonujgc przetasowanie podgrup. Sie¢ Mobilenetv2 wprowadza
2 rodzaje konwolucji. Pierwsza z nich tzw. DWConv stosuje pojedynczy filtr do kazdego
kanatu (obrazu). Nastepuje po niej drugi etap konwolucji punktowej PConv, stosujace;j

filtr 1x1 dzialajacy na sumie obrazéw wytworzonych w etapie poprzednim. Sieci typu
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Inception [58] stosuja rownolegle dziatajace filtry o réznych wymiarach 1x1, 3x3 oraz
5x5 wprowadzajac operacje rozszerzenia warstw wszerz. Dzigki temu kazdy filtr jest
W réznym stopniu wrazliwy na zroznicowanie szczegotowosci obrazu. Sieci Efficientnet
[27,52,61] tworzone s poprzez dodatkowe wprowadzenie w procesie uczenia doboru od-
powiednich proporcji miedzy glebokoscig (depth) architektury (liczba warstw konwolu-
cyjnych), szerokoscig (liczbg réwnolegle tworzonych obrazéw w warstwach) oraz roz-
dzielczoscig obrazdéw tworzonych w poszczegolnych warstwach. W odréznieniu od wiek-
szos$ci rozwigzan, gdzie jest brak potaczen miedzy odlegtymi warstwami sie¢ Densenet
[28] operuje wieloma polaczeniami migdzy-warstwowymi w przod. W efekcie uzyskuje
si¢ wzbogacenie informacji przekazywanej do nastgpnych warstw konwolucyjnych.

Liczba sieci CNN biorgcych udziat w zespole klasyfikatorow podlega doborowi
w procesie tworzenia zespotu. W wyniku wielu przeprowadzonych symulacji okazato sig,
ze bardzo duza liczba cztonkdéw zespotu nie wprowadza polepszenia koncowego wyniku,
a w sposob zdecydowany wydtuza czas uczenia calego zespotu. Stad dobor wielkosci ze-
spotu i sktadu jego czlonkow wymaga przeprowadzenia wielu eksperymentow dla kaz-
dego zadania klasyfikacyjnego.

W pracy zbadano wykorzystanie roznych dostepnych w Matlabie struktur sieci
CNN, bioragc pod uwage ich efektywnos$¢, czas uczenia oraz r6znorodnos¢ cech, na pod-
stawie ktorych sie¢ podejmuje decyzje klasyfikacyjna. Wyniki tych eksperymentow,
przeprowadzonych przy wykorzystaniu wersji 2023 Matlaba beda przedstawione w na-
stepnych rozdziatach.

Zastosowanie techniki ,,transfer learning” nie zwalania uzytkownika z zapewnie-
nia jak najwigekszego mozliwie zbioru danych uczacych. Z teorii generalizacji Vapnika-
Chervonenkisa wynika, ze im wigksza populacja danych uczacych tym lepsze beda wy-
niki dziatania systemu na danych testujacych. Stosuje si¢ rézne metody zwigkszenia
zbioru uczgcego. Klasyczne techniki augmentacji stosujg takie operacje na obrazach jak
rotacja, przesunigcia, skalowanie itp., cho¢ ich skuteczno$¢ jest ograniczona. W aktual-
nym stopniu rozwoju sieci gtgbokich mozliwe jest rowniez generowanie sztucznych ob-
razOW na bazie odwzorowania cech statystycznych oryginatow, np. techniki

GAN [11,21,54].
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4.2. Metody oceny jakosci klasyfikacji zastosowane w pracy

W wyniku dzialania systemu klasyfikacyjnego otrzymuje si¢ przypisanie wekto-
row wejsciowych uktadu do odpowiedniej klasy, ktore nastgpnie sg poréwnywane z ety-
kieta definiujaca prawdziwa przynaleznos$¢ do klasy. Dokonuje si¢ to poprzez zastosowa-
nie macierzy rozkladu klas zwanej macierzg pomyltek [44,62]. Wiersze tej macierzy re-
prezentujg liczbg rekordow danych nalezacych do kolejnych klas, a kolumny — liczbe
wzorcoOw przypisanych przez klasyfikator do danej klasy. Elementy diagonalne macierzy
pomytek reprezentujg liczbg poprawnie rozpoznanych danych, natomiast elementy poza-
diagonalne bledne rozpoznanie. Element ij-ty tej macierzy okre$la liczbe przypadkow
klasy i-tej przypisanych przez klasyfikator do klasy j-tej.

Najczesciej w praktyce medycznej definiuje si¢ macierz pomytek dla dwu klas:
tej podlegajacej rozpoznaniu oraz pozostatych klas tgcznie. Stad macierz pomytek przed-
stawi¢ mozna w postaci jak w tabeli 4.2, w ktorej elementy oznaczone poprzez + repre-
zentuja klase podlegajaca rozpoznaniu (klasa pozytywna) a elementy oznaczone poprzez
— klase reprezentujaca reszte zwykle klase wigkszosciows (klasa negatywna). Element
TP (ang. True Positive) macierzy reprezentuje liczbe poprawnie rozpoznanych przypad-
kow podlegajacych rozpoznaniu, FN (ang. False Negative) liczbe przypadkow rozpozna-
nych btednie jako wigkszosciowe, FP (ang. False Positive) liczbe przypadkow wigkszo-
$ciowych btednie przypisanych do klasy rozpoznawanej, TN (ang. True Negative) liczbe

poprawnie rozpoznanych przypadkow klasy wigkszosciowe;.

Tabela 4.2 — Oznaczenia macierzy pomytek reprezentujacej rozktady 2 klas (+ oznacza klase poszukiwana, natomiast
— klasg reprezentujaca pozostate przypadki (zwang dalej klasg wigkszoSciowsg)

: Predykowana Klasa + Klasa —
Rzeczywista
Klasa + TP FN
Klasa — FP TN

Na podstawie macierzy pomytek tworzy sie rozne wskazniki jakosci klasyfikatora
[44,62]. Podstawowym wskaznikiem jest $rednia doktadno$¢ wzgledna (ACC) definio-
wana jako stosunek liczby rozpoznan poprawnych do liczby wszystkich przypadkow pod-
danych badaniu. Przy oznaczeniu macierzy pomytek jak wyzej warto§¢ ACC okresla si¢

wzorem

ACC = —2N (4.5)

TP+TN+FP+FN
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Waznym wskaznikiem z punktu widzenia medycznego jest czuto$¢, oznaczana zwykle

symbolem TPR (ang. True Positive Rate) i definiowana w postaci

TP
TP+FN

TPR =

(4.6)

Odpowiadajacym jej wskaznikiem dotyczacycm klasy wigkszo$ciowej jest specyficzno$¢
oznaczana symbolem TNR (ang. True Negative Rate), definiowana w postaci

TN
TN+FP

TNR =

(4.7)

Dodatkowo definiuje si¢ precyzje rozpoznania obu klas: mniejszo$ciowej PPV (ang. Pos-
itive Predictive Value) i wickszosciowej NPV (ang. Negative Predictive Value). Sg one

wyrazone wzorami

TP

PPV = (4.8)
TP+FP

NPy = 2 (4.9)
TN+FN

Potaczeniem precyzji z czuloécia i specyficzno$cia jest miara F1.Definiowana jest dla
kazdej klasy oddzielnie jako stosunek iloczynu precyzji i czutosci lub precyzji i specy-
ficznosci) do ich $redniej warto$ci. Dla klasy mniejszosciowej miara F1(+) jest definio-

wana w postaci

TPR+*PPV
Podobnie dla klasy mniejszo$ciowej
F1(=) = TNR+NPV (4.11)

0.5(TNR+NPV)

Istotnym elementem w ocenie rozwiazania klasyfikatora 2-klasowego jest porownanie
z klasyfikatorem losowym. Dokonuje si¢ to poprzez charakterystyke ROC (ang. Receiver
Operating Characteristic), reprezentujgca graficzng zaleznos¢ TPR = f(1 — TNR), gdzie
wyrazenie (1 — TNR) reprezentuje wielkos¢ zwang FPR (ang. False Positive Rate), FPR
=1 - TNR. Kazdy punkt krzywej ROC odpowiada innemu wynikowi modelu klasyfika-
tora. Punkty potozone na diagonali odpowiadajg wynikom klasyfikacji losowej, powyzej
diagonali — klasyfikatorowi lepszemu niz losowy, ponizej diagonali — gorszemu niz kla-
syfikator losowy.

Na podstawie krzywej ROC ocenia si¢ jako$¢ rozwigzania klasyfikatora w postaci

pola pod krzywa, zwanego AUC (ang. Area Under Curve). Wartos¢ AUC = 1 oznacza
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klasyfikator idealny (TPR = 1, FPR = 0). Wartos¢ AUC = 0.5 oznacza klasyfikator lo-
sowy. Im warto$§¢ AUC jest blizsze jednos$ci, tym lepsze jest proponowane rozwigzanie
klasyfikatora.

W przypadku problemu wieloklasowego definiuje si¢ czutos$¢ i1 precyzje rozpo-
znania kazdej klasy oddzielnie. W przypadku czutosci i-tej klasy Sens(i) bierze si¢ pod
uwage I-ty wiersza macierzy pomylek, a w przypadku precyzji Prec(i) i-ta kolumng tej
macierzy, korzystajac ze wzoréw wprowadzonych wcezesniej. Miara F1 w takim przy-

padku dotyczy kazdej klasy oddzielnie i definiowana jest w postaci

.y Sens(i)*Prec(i)
F1() = 0.5(Sens(i)+Prec(i)) (4.12)
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5. Wyniki badan eksperymentalnych w rozpoznawaniu czerniaka

W niniejszym rozdziale przedstawione bedg wyniki badan eksperymentalnych do-
tyczacych skutecznosci roznych systemow klasyfikacyjnych. Celem eksperymentow jest
zbadanie efektywnos$ci réznych technik tworzenia zespotéw klasyfikacyjnych opartych
na glebokich sieciach neuronowych z wykorzystaniem rowniez klasyfikatoréw klasycz-
nych (SVM, las losowy). Analizie poddane zostang miary jakos$ci, takie jak doktadnos¢,
precyzja, czutos¢, specyficznos$¢ oraz krzywe ROC (pole AUC), ktore pozwolg na rze-
telng ocene¢ dziatania poszczegoélnych modeli. Koncepcja badan obejmowata przeprowa-
dzenie w pierwszej kolejnosci testow indywidualnej klasyfikacji r6znych modeli sieci
CNN przy wykorzystaniu modeli wstepnie wytrenowanych w §rodowisku Matlab, a na-
stepnie zbudowanie zespotu bazujacego na tych wynikach.

Po przeprowadzeniu oceny jako$ci poszczegdlnych rozwigzan indywidualnych
wybrano ograniczong liczbg sieci tworzacych zespoty klasyfikacyjne. Przy wyborze kon-
kretnych cztonkéw zespotu wzigto pod uwage zarowno czynniki jakoSciowe zwigzane
z doktadnoscia klasyfikacji jak i wymagane zasoby pamigci komputerowej. Z punktu wi-
dzenia implementacji praktycznej istotnym czynnikiem warunkujagcym mozliwos¢ efek-
tywnego uruchomienia systemu jest wielkos¢ sieci, ktora przekladata si¢ bezposrednio na
wymagang do przeprowadzenia badan pamie¢¢ jednostki obliczeniowej. Z podsumowania
wynikow badan wynika ocena, na ile zastosowanie zespotéw klasyfikatoréw ma pozy-
tywny wplyw na koncowy wynik w porownaniu z wynikami indywidualnych jednostek.

Badanie skuteczno$ci rozpoznawania i klasytikacji czerniaka zostato przeprowa-
dzone na dwoch zbiorach danych: malym NIO (powstatym przy wspotpracy z lekarzami
w Centrum Onkologii w Warszawie) 1 zbiorem duzym ISIC dostgpnym w Internecie.
W obu przypadkach obrazy poddane analizie zostaty wytworzone przy uzyciu dermato-

skopu.

5.1. Rozpoznanie czerniaka na zbiorze NI1O

Zbior NIO obejmowat 134 obrazy czerniaka oraz 112 obrazéw brodawki tojoto-
kowej reprezentujacej tagodne zmiany nowotworowe skory niebedace czerniakiem. Roz-
poznanie rodzaju zmian skornych sprowadza si¢ do problemu klasyfikacji dwuklasowe;:

klasa 1 — czerniak, klasa 2 — brodawka. Rozwigzania przedstawione w tym rozdziale
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wykorzystywac beda sieci glebokie CNN o rdznorodne;j strukturze (przedstawione w roz-
dziale trzecim).

Przedstawione w tym podrozdziale wyniki klasyfikacji obrazow czerniaka ze
zbiorow NIO poprzedzone byty wieloma probami majacymi na celu dopasowanie modeli
sieci CNN do rozpatrywanego problemu. Zastosowano podejscie opierajace si¢ na trans-
ferze wiedzy z modelu wstepnie wytrenowanego do zadania wlasciwego pracy (transfer
learning). Dostrojenie modelu klasyfikatora CNN w kontekscie transfer learningu polega
na dostosowaniu struktury i warto$ci parametréw tego modelu CNN w Matlabie, do wia-
sciwego zadania klasyfikacji. Nalezy zauwazy¢, ze modele uzyte w transfer learningu
trenowane byty na zupetnie innych danych, dalece odbiegajacych od rozwigzywanego
W pracy problemu rozpoznania obrazéw medycznych. Proces transferu umozliwia wyko-
rzystanie wiedzy nabytej przez model na tych zbiorach danych i dostosowanie go do pro-
blemu klasyfikacji czerniaka.

W pierwszym etapie badan przeprowadzono uczenie 19 indywidualnych modeli
sieci CNN na zbiorze danych NIO wykorzystujac wstgpnie wytrenowane w Matlabie mo-
dele sieci. Kazdy model sieci bedzie reprezentowany w dalszych eksperymentach nume-
rycznie wedtug ponizszego przyporzadkowania:

Squeezenet
Googlenet
Inceptionv3
Densenet201
Mobilenetv2
Resnet18
Resnet50
Resnet101
Xception

. Inceptionresnetv2

. Shufflenet

. Nasnetmobile

. Nasnetlarge

. Darknet19

. Darknet53

. EfficientnetbO

. Alexnet

. Vggl6

. Vgol19

© oo N RN E
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© 0O N UM WNREL O
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W adaptacji sieci powstaje problem wyboru liczby warstw istniejacej struktury podlega-
jacych douczeniu na wlasciwym zbiorze danych. Przeprowadzono wiele prob ,,odmraza-
nia” warstw wstgpnie wytrenowanych.

W pierwszym podejSciu tylko ostatnie warstwy klasyfikacyjne zostaly douczone
do zadania dwuklasowego bez zmiany parametrow warstw lokalnie potaczonych. W na-
stepnym kroku sprawdzono wptyw zamrazania warstw lokalnie potaczonych modelu jak
rowniez warto$ci hiperparametroOw uczenia, takich jak liczba epok uczacych, wartosci
startowe wspotczynnikow uczenia czy rozmiar minibatch.

Dla uzyskania jak najbardziej obiektywnej oceny dzialania systemu klasyfikacyj-
nego wyniki wszystkich przeprowadzonych badan sa przedstawione w trybie 5-krotnej
walidacji krzyzowej 1 dotycza wylacznie danych testujacych nie uczestniczacych w ucze-

niu.

5.1.1.  Wyniki klasyfikacji indywidulnych modeli CNN — zbiér NIO

Wstepne badania dotyczace wptywu zamrazania warstw zostaty przeprowadzone
na wybranych sieciach CNN. Po zamrozeniu wszystkich warstw lokalnie polaczonych
uczeniu na zbiorze NIO podlegata tylko podsie¢ globalnie potaczona (softnet) stanowigca
koncowy klasyfikator softmaxu. Na rys. 5.1 przedstawiono wartosci $rednie doktadnosci
rozpoznania czerniaka oraz AUC klasyfikatorow uzyskane w eksperymentach dla pigciu
wybranych sieci. Najnizszg wartos¢ AUC (0.845) uzyskano dla sieci — Darknet19, nato-
miast najwyzsza (0.892) dla sieci Googlenet.

1,00

0,96

0,92

0,88
0,84

0,80

0,76

Googlenet Inceptionv3 Densenet201 Darknet19 Alexnet

mAUC mACC

Rys. 5.1 — Wykres AUC i doktadno$ci rozpoznania czerniaka w zbiorze NIO przy zastosowaniu 5 wybranych struktur
sieci CNN przy zamrozeniu wszystkich warstw lokalnie potaczonych.
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Dalsze badania zostaty przeprowadzone przy ,,odmrazaniu” warstw lokalnie potaczo-
nych. Proces douczenia parametrow sieci na zbiorze NIO przeprowadzono startujac
z wartosci zapisanych w sieci wstgpnie wytrenowanej. W zwigzku z powyzszym doucza-
nie dotyczylo zar6wno parametrow filtrow w okre§lonych warstwach lokalnie potaczo-
nych jak i wag klasyfikatora softnetu Przeprowadzono liczne proéby zamrazania rdznej
liczby warstw ukrytych, poczynajac zamrazanie od warstw pierwszych. Wplyw ilosci do-
uczanych warstw lokalnie potaczonych na pole AUC pod krzywa ROC oraz doktadnos¢
klasyfikacji ACC przedstawiono kolejno na rysunkach 5.2 i 5.3. Wyniki dotycza sieci
Googlenet, Inceptionv3, Densenet201, Darknet19 oraz Alexnet (srednia dla wszystkich

sieci).

AUC
1,00

0,98

0,96

0,94

0,92

0,90
100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 0%

Procent zamrozenia warstw lokalnie potaczonych

Rys. 5.2 — Srednie wartoéci pola AUC wybranych klasyfikatorow w zaleznosci od ilosci zamrozonych warstw lokalnie
potaczonych dla sieci Googlenet, Inceptionv3, Densenet201, Darknet19 oraz Alexnet.

ACC
1,00

0,96

0,92

0,88

0,84

0,80
100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 0%

Procent zamrozenia warstw lokalnie potgczonych

Rys. 5.3 — Srednie wartosci doktadnosci ACC wybranych klasyfikatorow w zaleznosci od ilosci zamrozonych warstw
lokalnie potaczonych dla sieci Googlenet, Inceptionv3, Densenet201, Darknet19 oraz Alexnet.

Minimalne zwigkszenie liczby douczanych warstw lokalnie potaczonych skutkowato

znacznym polepszeniem jakos$ci kazdego z klasyfikatorow. Dalsze zmniejszanie ilo$ci
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zamrozonych warstw ukrytych powodowato zwigkszanie zaréwno doktadnosci jak i ob-
szaru pod krzywa ROC, ale tylko do pewnego momentu. Najlepsze wyniki zarowno pod
wzgledem warto$ci AUC jak i ACC uzyskano przy zamrozeniu okoto 30% poczatkowych

warstw.

Czas [h:mm:ss]
00:50:00

00:45:00
00:40:00
00:35:00
00:30:00
00:25:00
00:20:00
00:15:00
00:10:00
00:05:00
00:00:00

100% 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 0%
Procent zamrozenia warstw lokalnie potgczonych

W Googlenet B Inceptionv3 m Densenet201 m Darknet19 H Alexnet

Rys. 5.4 — Srednie warto$ci czasu uczenia wybranych klasyfikatorow w zaleznosci od ilosci zamrozonych warstw
lokalnie potaczonych.

W procesie douczania istotnym czynnikiem jest rowniez czas potrzebny na prze-
prowadzenie tego procesu. Na rys. 5.4 przedstawiono poréwnanie czasu douczania 5 wy-
branych sieci (Googlenet, Inceptionv3, Densenet201, Darknet19 oraz Alexnet) przy roz-
nej proporcji zamrozonych warstw lokalnie polaczonych. Mozna zauwazy¢, ze czas dou-
czenia w kazdym przypadku nieznacznie zwigkszat si¢ wraz z iloscig warstw podlegaja-
cych douczaniu dla wiekszosci struktur. Wyjatek stanowi sie¢ Densenet201, dla ktorej
kazde zwigkszenie liczby douczanych warstw znacznie wydtuzato czas uczenia. Dla tej
sieci obserwuje si¢ najdtuzszy czas douczania, niezaleznie od liczby zamrozonych wag.
Wynika to z rozbudowane;j struktury potaczen miedzywarstwowych zastosowanych w tej
sieci. W przypadku sieci matych, zawierajacych mniej niz 200 warstw, zmiany te byly
jednak tak niewielkie, Ze ich przyczyny nalezy dopatrywaé bardziej w losowosci wyboru
wstepnych wartos$ci wag niz w procesie uczenia sieci neuronowych. Wptyw ilosci zamro-
zonych warstw na czas uczenia uwidacznia si¢ dopiero przy sieciach duzych takich jak
np. Densenet201 oraz Inceptionv3 zawierajace odpowiednio 704 1 311 warstwy lokalnie
polaczone.

W tabeli 5.1 przedstawiono wyniki w postaci doktadnosci (ACC), pola (AUC)

pod krzywa ROC oraz czasu uczenia (Czas) dla wybranego poziomu zamrozenia 30%
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warstw 1 poréwnano je z wynikami dziatania sieci przy braku zamrozonych warstw
(wszystkie parametry sieci podlegaja douczeniu). Wyniki dotyczg wszystkich 19 struktur
sieci CNN dostepnych w Matlabie. Dotyczg one danych testowych nie uczestniczacych
w uczeniu (tryb 5-krotnej walidacji krzyzowej). Istotnym elementem poroéwnania jest
réwniez kolumna pokazujaca taczny czas uczenia i testowania w trybie walidacji krzyzo-
wej poszczegblnych klasyfikatorow dla obu analizowanych przypadkow. Ze wzgledu na
zastosowany tryb walidacji krzyzowej (testowanie w kazdym ,,foldzie” nastepuje bezpo-
srednio po zakonczeniu przebiegu uczenia) podane wartosci liczbowe obejmujg wpraw-
dzie sumg¢ obu czasow, ale dotycza praktycznie czasu uczenia, ktory stanowi blisko 99%

podanych wartosci, stad w dalszej czesci pracy beda traktowane jako czas uczenia.

Tabela 5.1 — Porownanie wynikow klasyfikacji przy uzyciu réoznych sieci CNN w zaleznosci od ilosci zamrozonych
warstw

AR DTS S0 Brak zamrozonych warstw Liczba
Sicé CNN poczatkowych warstw et

RS = [h:(r:nzrz?ss] s S [h:(r:nzrzfss] siec
Squeezenet 0.9894 0.9634 00:07:09 0.9894 0.9472 00:07:06 68
Googlenet 0.9886 0.9634 00:07:23 0.9915 0.9715 00:07:16 144
Inceptionv3 0.9982 0.9715 00:11:18 0.9977 0.9715 00:15:43 315
Densenet201 0.9981 0.9797 00:29:43 0.9967 0.9837 00:45:16 708
Mobilenetv2 0.9968 0.9715 00:08:02 0.9955 0.9797 00:08:45 154
Resnet18 0.9969 0.9756 | 00:07:52 | 0.9979 0.9715 | 00:07:49 71
Resnet50 0.9979 0.9797 | 00:08:13 | 0.9985 0.9837 | 00:09:40 177
Resnet101 0.9995 0.9878 | 00:11:55 | 0.9982 0.9756 | 00:17:36 347
Xception 0.9925 0.9472 00:12:09 0.9958 0.9715 00:17:24 170
Inceptionresnetv2 0.9793 0.9472 00:31:52 0.9887 0.9593 00:43:11 824
Shufflenet 0.9918 0.9593 | 00:08:15 | 0.9909 0.9593 | 00:08:40 172
Nasnetmobile 0.9663 0.9472 00:29:03 0.9913 0.9472 00:42:25 913
Nasnetlarge 0.9940 0.9553 02:20:55 0.9968 0.9715 04:12:14 1243
Darknet19 0.9963 0.9715 00:07:50 0.9899 0.9756 00:08:49 64
Darknet53 0.9984 0.9797 00:14:53 0.9927 0.9634 00:26:03 184
Efficientnetb0 0.9983 0.9797 00:13:02 0.9965 0.9634 00:19:18 290
Alexnet 0.9955 0.9675 00:07:07 0.9969 0.9675 00:07:09 25
\Vgg16 0.9887 0.9715 | 00:13:22 | 0.9928 0.9675 | 00:24:32 41
\Vggl19 0.9957 0.9675 | 00:15:35 | 0.9930 0.9715 | 00:29:42 47

Wszystkie analizowane sieci wykazywaty sie doktadno$cig powyzej 94%. Najlepszy wy-

nik uzyskano dla sieci Resnetl01 (doktadnos¢ 98.78%, AUC = 0.9995), a najgorszy
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odpowiada sieci Squeezenet (doktadnos¢ 94.72%, AUC = 0.9894). Uzyskane wyniki
(niezaleznie od liczby zamrozonych warstw) sa zdecydowanie lepsze niz te uzyskane
wstepnie przy zamrozeniu wszystkich warstw lokalnie potaczonych przedstawionych na
rys. 5.1. Oznacza to, ze w technice transfer learning istotne jest douczanie nie tylko war-
stwy globalnie potaczonej, ale réwniez warstw filtracyjnych, odpowiedzialnych za gene-
racj¢ cech diagnostycznych procesu.

Ponizej na rysunkach przedstawiono graficzne zestawienie wynikow testowania
19 sieci na zbiorze NIO w postaci uzyskanej doktadnosci ACC (rys. 5.5) oraz pola pod
krzywa AUC (rys. 5.6).

1,00

0,99

0,98

0,97

0,96

0,95

B Zamrozone 30% poczatkowych warstw i Brak zamrozonych warstw

Rys. 5.5 — Wykres doktadnosci klasyfikacji przy zastosowaniu réznych modeli sieci CNN na zbiorze NIO.

1,00

0,99

0,98

0,97

B Zamrozone 30% poczatkowych warstw i Brak zamrozonych warstw

Rys. 5.6 — Wykres powierzchni AUC pod krzywa ROC w klasyfikacji przy zastosowaniu roznych modeli sieci CNN
na zbiorze NIO.
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W zaleznosci od modelu sieci douczanie parametréw filtrow wszystkich warstw
lokalnie potaczonych nie skutkowato jednoznaczng poprawa dokladnosci i pola pod
krzywa ROC, co jest wyrazniej widoczne na rysunkach 5.5 1 5.6. Sieci 0 mniejszej liczbie
warstw (na przyktad od 150 do 170) wykazywaty tendencje do lepszych wynikow przy
odblokowanych w procesie douczenia wszystkich warstwach sieci. Natomiast sieci wigk-
sze zawierajace kilkaset warstw sprawowaly si¢ lepiej przy zamrozonych 30% poczatko-
wych warstw lokalnie potaczonych. Przyczyna tego zjawiska moze wynikac¢ ze zwigk-
szonego prawdopodobienstwa utknigcia procesu uczenia w niekorzystnym minimum lo-

kalnym przy bardzo duzym rozmiarze wektora wagowego poddanego adaptacji.

Czas [h:mm]
4:30
4:00
3:30
3:00
2:30
2:00
1:30
1:00
0:30
0:00

a) B Zamrozone 30% poczatkowych warstw i Brak zamrozonych warstw

Czas [mm:ss]

50:00
40:00
30:00
20:00
10:00
00:00
xx X X
S O A O A M S P AN N NI .
¢ o F & ¢ & & & L NSy N
¢ & KR @ N Z o S Z & 3 N NS
& & & & T % RSO S R R e
) AP Q,Q‘} & Q{\\
N
b) B Zamrozone 30% poczatkowych warstw m Brak zamrozonych warstw

Rys. 5.7 — Wykres czasu trenowania i klasyfikacji w trybie 5-krotnej walidacji krzyzowej przy uzyciu réznych modeli
sieci CNN na zbiorze NIO. Gorny wykres przedstawia wszystkie badane sieci CNN. Na dolnym wykresie wykluczono
ze zbioru sie¢ Nasnetlarge dla uwypuklenia réznic czasowych dla pozostatych sieci.

Intersujgca jest zaleznos$¢ czasu uczenia od wielkosci sieci (liczba warstw w ostat-
niej kolumnie tabeli 5.1) i sposobu zamrazania. Zalezno$ci te przedstawiono na rys. 5.7.
Dla stosunkowo niewielkich sieci (liczba warstw ponizej 200) czas uczenia sieci z za-

mrozonymi warstwami i bez zamrozonych wag jest zblizony (réznice sekundowe), przy
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czym w niektorych przypadkach przy braku zamrozonych warstw czas uczenia byt nie-
znacznie krotszy (na przyktad w przypadku Goglenet roznice dotycza 7 sekund na ko-
rzy$¢ sieci bez zamrozonych wag). Zasadnicze rdznice w czasie uczenia obserwuje si¢
dla sieci bardzo duzych. Na przyktad sie¢ Nasnetlarge o 1243 warstwach wymagato 2 go-
dzin i 21 minut przy 30% zamrozonych warstw i az 4 godzin i 12 minut przy odmrozeniu
wszystkich warstw, przy czym uzyskany wynik nalezy do najstabszych ze wszystkich
sieci (doktadno$¢ 95.53% przy 30% zamrozonych wag i1 97.15% przy wszystkich war-
stwach odmrozonych.

Powyzsze testy umozliwily wybranie ostatecznych ustawien dostosowujacych
wybrane sieci do realizowanego zadania. Na rys. 5.8 przedstawiono wykresy przedsta-
wiajace inne wskazniki jakos$ci w postaci czuto$ci 1 specyficznosci w rozpoznaniu obu
klas: czerniaka (TPR) 1 brodawki (TNR) dla kazdego analizowanego modelu klasyfika-

tora.

1,00

0,98

0,96

0,94

0,92

BETPR BTNR

Rys. 5.8 — Wykres czutosci (TPR) i specyficznosci (TNR) badanych modeli klasyfikatorow.

Wymienione wyzej wskazniki sg waznymi parametrami opisujgcymi jakos¢ Kla-
syfikatorow. W analizowanym problemie rozpoznawania obrazowego chorob nowotwo-
rowych bardzo istotny jest zwlaszcza TPR, gdyz oznacza rozpoznanie prawidtowe przy-
padku chorobowego (tak zwana czuto$¢). Wskaznik TNR oznacza prawidtowe zdiagno-
zowanie przypadku zdrowego (tak zwana specyficzno$¢). Zwigzane z nimi sg: wskaznik
rozpoznan falszywie pozytywnych (FPR) traktowanych jako blad pierwszego rodzaju
oraz wskaznik rozpoznan falszywie negatywnych (FNR) reprezetujacy btad drugiego ro-

dzaju. Szczegolnie niebezpieczny jest drugi rodzaj btedu, (zaliczenie pacjenta chorego do
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klasy zdrowych), gdyz moze spowodowac bledne przeswiadczenie o braku zagrozenia.
Btedy obu rodzajow sa $cisle powigzane z czutoscia i specyficznoscia. Stad pozadana jest
pewna rownowaga migdzy tymi wskaznikami.

Wszystkie badane sieci CNN wykazaty si¢ czulo$cia (wskaznik TPR) powyzej
96%. Trzy sieci 0 najgorszych wynikach (Googlenet, Darknet19 i Vgg19) popehity pigé
razy btad drugiego rodzaju, czyli zaliczenie pacjenta chorego do klasy zdrowych. Przy-
ktady btednie sklasyfikowanych obrazow tego typu zostaly przedstawione na rys. 5.9.
Wystepujaca w badanym zbiorze brodawka tojotokowa, w opozycji do czerniaka, row-
niez nalezy do grupy zmian nowotworowych ale o charakterze tagodnym. W zwiazku
Z powyzszym nawet w tym przypadku zmiana skoérna nie powinna zosta¢ zbagatelizo-
wana, gdyz istnieje pewne prawdopodobienstwo przeksztatcenia w zmiang czerniakowa

w kolejnym etapie leczenia.

Rys. 5.9 — Przyktady obrazow czerniaka sklasyfikowanych z btedem II rodzaju.

Trzy z badanych klasyfikatorow (Resnet101, Xception, Efficientnetb0) wykazaty
si¢ 100-procentowa czuto$cig rozpoznania czerniaka, ale okupiong znacznym spadkiem
specyficznosci. Kolejne cztery sieci CNN osiggnety poziom czuto$ci powyzej 99% co
oznacza popetnienie jednego bledu I1 rodzaju. Rowniez w tym przypadku zostato to oku-
pione zmniejszong warto$cig specyficzno$ci. Realizowana w dalszym etapie pracy klasy-
fikacja przy uzyciu zespotow klasyfikatorow powinna zwigkszy¢ czutos¢ TPR rozpozna-

wania zmian czerniakowych przy jednoczesnym wzro$cie drugiego wskaznika — TNR.
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Wskazniki precyzji PPV i NPV w rozpoznawaniu klas $wiadcza o tendencji kla-
syfikatora do przyznawania badanemu obiektowi etykiety danej klasy. Wyniki badan do-
tyczace obu rodzajow precyzji sa przedstawione na rys. 5.10. Oba wskazniki wykazaty
si¢ warto$cig powyze] 93%. Wyrazna jest przewaga precyzji rozpoznawania brodawki
wzgledem czerniaka. Najlepsze zrownowazenie wartosci obu wskaznikéw uzyskano dla
sieci Resnet50 (obie warto$ci nieco powyzej 98%). Najwicksze niezrownowazenie obu

warto$ci precyzji obserwuje si¢ dla sieci Xception 1 Efficientnetb0.

1,00

0,98

0,96

0,94

0,92

N PPV m NPV

Rys. 5.10 — Wykres porownujacy precyzje rozpoznawania obu klas wszystkich badanych modeli klasyfikatorow.
Wskaznik PPV dotyczy czerniaka, a NPV brodawki fojotokowe;.

W tabeli 5.2 przedstawiono zestawienie wszystkich analizowanych wskaznikow
jakosci dla kazdego analizowanego modelu klasyfikatora CNN, wzbogacone o macierz
pomytek (Conf. Matrix). Wyniki dotycza zbioru NIO przy zatozonym doborze procento-
wym ilo$ci zamrozonych warstw w procesie douczania sieci. Zamrozenie 30% poczatko-
wych warstw zastosowano dla sieci: Squeezenet, Inceptionv3, Densenet201,
Mobilenetv2, Resnet101, Shufflenet, Darknet19, Darknet53, EfficientnetbO i Vgg19. Dla
pozostatych dziewieciu sieci proces douczania obejmowat wszystkie warstwy w struktu-
rze CNN.

Kolumna dotyczaca macierzy pomylek prezentuje wyniki 5-krotnej walidacji
krzyzowej 1 dotyczy wylacznie danych testujacych nie uczestniczacych w uczeniu. Opi-
sane w niniejszym rozdziale wyniki klasyfikacji obrazow czerniaka ze zbioru NIO oraz
ich szczegbdtowa analiza daty podstawe do zbadania efektywnosci réznych rozwigzan ze-
spotu klasyfikatorow, dla polepszenia jakosci koncowych wynikow systemu klasyfika-
cyjnego.
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Tabela 5.2 — Wyniki zbiorcze dotyczace warto$ci wskaznikow jakosci rozpoznania czerniaka od brodawki dla r6znych

indywidualnych rozwigzan sieciowych CNN na zbiorze NIO.

Sie¢ CNN AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
131 3

Squeezenet 0.9894 | 0.9634 | 0.9776 | 0.9464 | 0.9562 | 0.9725 7 108
129 5

Googlenet 0.9915 | 0.9715 | 0.9627 | 0.9821 | 0.9847 | 0.9565 3 e
. 133 1

Inceptionv3 0.9982 | 0.9715 | 0.9925 | 0.9464 | 0.9568 | 0.9907 5 106
1353 1

Densenet201 0.9981 | 0.9797 | 0.9925 | 0.9643 | 0.9708 | 0.9908 2 108
. 133 1

Mobilenetv2 0.9968 | 0.9715 | 0.9925 | 0.9464 | 0.9568 | 0.9907 2 106
133 1

Resnet18 0.9979 | 0.9715 | 0.9925 | 0.9464 | 0.9568 | 0.9907 R i
132 2

Resnet50 0.9985 | 0.9837 | 0.9851 | 0.9821 | 0.9851 | 0.9821 5 i
134 0

Resnet101 0.9995 | 0.9878 | 1.0000 | 0.9732 | 0.9781 | 1.0000 5 i
. 134 0

Xception 0.9958 | 0.9715 | 1.0000 | 0.9375 | 0.9504 | 1.0000 2 105
. 131 3

Inceptionresnetv2 | 0.9887 | 0.9593 | 0.9776 | 0.9375 | 0.9493 | 0.9722 = 105
130 4

Shufflenet 0.9918 | 0.9593 | 0.9701 | 0.9464 | 0.9559 | 0.9636 p 106
. 130 4

Nasnetmobile 0.9913 | 0.9472 | 0.9701 | 0.9196 | 0.9353 | 0.9626 g e
132 2

Nasnetlarge 0.9968 | 0.9715 | 0.9851 | 0.9554 | 0.9635 | 0.9817 = T
129 5

Darknet19 0.9963 | 0.9715 | 0.9627 | 0.9821 | 0.9847 | 0.9565 2 i
132 2

Darknet53 0.9984 | 0.9797 | 0.9851 | 0.9732 | 0.9778 | 0.9820 3 T
i~ 134 0

Efficientnetb0 0.9983 | 0.9797 | 1.0000 | 0.9554 | 0.9640 | 1.0000 g i
130 4

Alexnet 0.9969 | 0.9675 | 0.9701 | 0.9643 | 0.9701 | 0.9643 7 e
131 3

Vggl6 0.9928 | 0.9675 | 0.9776 | 0.9554 | 0.9632 | 0.9727 B i
129 5

Vggl9 0.9957 | 0.9675 | 0.9627 | 0.9732 | 0.9773 | 0.9561 3 i
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5.1.2. Wyniki klasyfikacji zespotéw zbudowanych na pojedynczej sieci CNN
rozszerzonej o SVM i RF — zbiér NIO

Zespot klasytikatoréw zbudowany na bazie struktur CNN moze przybiera¢ rozne
formy wykorzystujgc jedynie sieci giebokie jako cztonkow zespotu lub tgczac struktury
glebokie klasyfikatorow z rozwigzaniami klasycznymi. W pierwszym etapie przebadano
mozliwo$¢ potaczenia sieci glebokich z klasyfikatorami klasycznymi. Ograniczono si¢
przy tym do dwoéch takich rozwigzan: sie¢ SVM i las losowy drzew decyzyjnych RF,
uwazanych powszechnie za najbardziej efektywne narzedzia w trybie klasyfikacyjnym.

Wspodtpraca klasyfikatora klasycznego z siecig gleboka CNN odbywa sie w kilku
fazach. W pierwszej siec¢ CNN dokonuje ekstrakcji deskryptorow numerycznych z obra-
z6w wejsciowych przy zastosowaniu lokalnie potagczonych warstw konwolucyjnych. Na
koncu tego etapu, po wyptaszczeniu, dane przyjmuja form¢ wektorowa, a kazdy jego ele-
ment stanowi pojedynczy deskryptor analizowanego obrazu. Jest to wektor o duzej wy-
miarowosci. W tabeli 5.3 przedstawiono wymiarowo$¢ takiego wektora w réznych roz-

wigzaniach sieci CNN.

Tabela 5.3 — Populacja deskryptoréw generowanych przez rézne struktury sieci CNN.

Sie¢ CNN Liczba deskryptorow
Squeezenet 1000
Googlenet 1024
Inceptionv3 2048
Densenet201 1920
Mobilenetv2 1280
Resnet18 512
Resnet50 2048
Resnet101 2048
Xception 2048
Inceptionresnetv2 1536
Shufflenet 544
Nasnetmobile 1056
Nasnetlarge 4032
Darknet19 1000
Darknet53 1024
Efficientnetb0 1280
Alexnet 4096
Vggl6 4096
Vggl19 4096

Widoczne sa duze roéznice w liczebnosci tych deskryptoréw. Na przyktad w Alexnet wek-

tor cech ma wymiar 4096, a w sieci Resnet18 tylko 512. W fazie drugiej, wektor zostaje
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poddany selekcji cech dla ograniczenia jego wymiarowosci. Przy malym wymiarze tego
wektora mozliwe jest rowniez pominigcie tej fazy i uzycie wektora w pelnym wymiarze.
Utworzone w ten sposob cechy stanowig atrybuty wejsciowe dla trzeciej fazy wspotpracy,
gdzie do klasyfikacji wykorzystuje si¢ rozwigzania inne niz softmax. Stad powstata kon-
cepcja wlaczenia dodatkowych klasycznych klasyfikatorow SVM i RF w sktad zespotu.

Dla zwigkszenia niezalezno$ci dziatania poszczegdlnych jednostek, wyselekcjo-
nowany przez sie¢c CNN wektor deskryptorow (potencjalnych cech) poddano procesowi
wyboru najwazniejszych cech przy zastosowaniu wybranych deterministycznych metod
selekcji. Celem tego procesu jest wylonienie z catego zbioru deskryptorow tych ktore
najsilniej wptywaja na prawidtowa decyzj¢ klasyfikatora. Jednocze$nie odrzucone zo-
staja cechy wptywajace na proces klasyfikacji w sposdb negatywny lub obojetny.

Badania przeprowadzono dla kilku wybranych sieci CNN. Celem byto okreslnie
optymalnej liczby cech wybieranych dla kazdej kombinacji klasycznego klasyfikatora
(SVM, RF) i metody selekcji cech. W wyniku wstepnych eksperymentow wzigto pod
uwage nastepujace metody selekcji: metoda dyskryminacyjna Fishera (FD), T-test Stu-
denta (T-test), test statystyczny Kolmogorova-Smirnova (KS), test statystyczny Kru-
skala-Wallisa (KW), metoda korelacji danych z klasg (CDC), selekcja krokowa (SWF),
metoda analizy najblizszych sgsiadow (NNA) oraz metoda Relieff (REL).

Przeprowadzono szereg eksperymentow, ktorych celem byto wylonienie ze zbioru
deskryptorow ograniczonej liczby cech diagnostycznych gwarantujacej najlepsze wyniki
dziatania klasyfikatora klasycznego. Wyniki tych eksperymentéw prezentujace wybrane
liczby cech dla sieci SVM i RF przedstawiono w tabeli 5.4. Dotycza one sieci Incep-
tionv3. Badania przeprowadzono dla zbioru NIO, przy czym jako$¢ rozwigzania doty-
czylta $redniej doktadnosci przy wykorzystaniu 5-krotnej walidacji krzyzowe;.

Tabela 5.4 — Wybrana liczba cech dla kazdej z badanych metod selekcji dla sieci SVM i RF (Inceptionv3).

Metoda selekeji Licgba_ cech dla Liczt_)a (_:ech dla
sieci SVM sieci RF
Metoda dyskryminacyjna Fishera (FD) 120 40
T-test Studenta (T-test) 100 30
Test statystyczny Kolmogorova-Smirnova (KS) 100 40
Test statystyczny Kruskala-Wallisa (KW) 100 40
Metoda korelacji danych z klasg (CDC) 100 40
Selekcja krokowa (SWF) 140 40
Metoda analizy najblizszych sasiadow (NNA) 100 20
Metoda Relieff (REL) 100 100
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Potaczenie rezultatow selekcji przy pomocy wybranej metody z klasyfikatorem
SVM i RF tworzylo jednostke klasyfikacyjng wlaczong do zespolu. W sktad zespotu
wchodzi rowniez sie¢ gleboka uzyta do generacji cech, ale wykorzystujagca softmax jako
jednostke klasyfikacyjng przy losowym wyborze 50% deskryptorow uzytych jako cechy
procesu w kazdej iteracji uczacej. Stad sktad zespolu przyjmuje forme przedstawiong
w rozdziale czwartym (rys. 4.3).

Istotno$¢ metod selekcji cech potwierdza fakt, ze stosunkowo niewielka liczba
cech byta wystarczajaca do uzyskania doktadnosci klasyfikacji powyzej 90%. W przy-
padku SVM uzyskano doktadnos$¢ powyzej 96%, a wigc zblizong do doktadno$ci uzyski-
wanej indywidualnie w sieciach glebokich stosujacych selekcje losowa oraz softmax.
Wyniki uzyskane przy uzyciu klasyfikatora RF okazaly si¢ stabsze (doktadnos¢ nie prze-
kraczata 92%) w poréwnaniu do tych uzyskanych przy pomocy sieci bazowej CNN z kla-
syfikatorem SVM. Stad zasadne wydaje si¢ zbada¢ jaki jest wptyw pominigcia sieci RF

w sktadzie zespotu. Ostatecznie zbadano trzy rozwigzania zespotu.

1. Zespot sktadajacy si¢ ze zbioru 8 klasyfikatorow SVM, 8 klasyfikatorow RF (obie
sieci zasilane r6znym zbiorem cech diagnostycznych) oraz 1 klasyfikatora gtebo-
kiego typu softmax wspotpracujacego w zespole z klasyfikatorami SVM i RF. Ba-
dania przeprowadzono w oparciu o rézne struktury klasyfikatora gtgbokiego.

2. Zespot ztozony ze zbioru 8 klasyfikatorow SVM (sieci zasilane r6znym zbiorem
cech diagnostycznych) oraz 1 klasyfikatora glebokiego typu softmax wspotpracu-
jacego z klasyfikatorami SVM. Badania przeprowadzono w oparciu o rézne struk-
tury klasyfikatora glebokiego.

3. Zespot ztozony wylacznie z sieci glebokich CNN stosujacych klasyfikator typu so-
ftmax. W tym przypadku zbadano rézne sktady zespotu, wybierajac jednostki o naj-
lepszych wartosciach wskaznikow jakosSci dotyczacych ACC, AUC i TPR.

W tabeli 5.5 przedstawiono zestawienie wskaznikow jakosci dla kazdego analizo-
wanego zespotu klasyfikatorow glebokich wykorzystujacych jednoczesnie SVM i RF.
Wyniki dotycza danych testowych uzyskanych na zbiorze NIO przy wykorzystaniu
5-krotnej walidacji krzyzowej. Uzyskane wyniki najlepszego zespotu na bazie sieci Dar-
knet19 nie poprawity wynikow najlepszego pojedynczego klasyfikatora glebokiego (Res-
net101 o ACC =98.23%, AUC = 0.9985 i TPR = 1.0).
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Tabela 5.5 — Wyniki zespotéw stosujacych wspolprace sieci SVM 1 RF z r6znymi strukturami glebokimi CNN (zbidr

NIO).
Sie¢ CNN AUC | AcCC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
130 4
Squeezenet 0.9864 | 0.9472 | 09701 | 09196 | 0.9353 | 0.9626 5 103
130 4
Googlenet 0.9774 | 09715 | 09701 | 09732 | 0.9774 | 0.9646 3 109
_ 133 1
Inceptionv3 0.9938 | 0.9715 | 0.9925 | 0.9464 | 0.9568 | 0.9907 - 106
133 1
Densenet201 0.9866 | 0.9756 | 0.9925 | 0.9554 | 0.9638 | 0.9907 : L7
. 134 0
Mobilenetv2 0.9953 | 0.9756 | 1.0000 | 0.9464 | 0.9571 | 1.0000 . 106
133 1
Resnet18 0.9891 | 0.9797 | 0.9925 | 0.9643 | 0.9708 | 0.9908 ; 108
131 3
Resnet50 0.9887 | 0.9675 | 0.9776 | 0.9554 | 0.9632 | 0.9727 - 107
130 4
Resnet101 0.9893 | 0.9593 | 0.9701 | 0.9464 | 0.9559 | 0.9636 . 106
: 134 0
Xception 0.9834 | 0.9593 | 1.0000 | 0.9107 | 0.9306 | 1.0000
10 102
: 131 3
Inceptionresnetv2 | 0.9853 | 0.9553 | 0.9776 | 0.9286 | 0.9424 | 0.9720 5 L4
130 4
Shufflenet 0.9869 | 0.9675 | 0.9701 | 0.9643 | 0.9701 | 0.9643 7 108
. 130 4
Nasnetmobile 0.9831 | 0.9553 | 0.9701 | 0.9375 | 0.9489 | 0.9633 - 105
132 2
Nasnetlarge 0.9819 | 0.9634 | 09851 | 0.9375 | 0.9496 | 0.9813 - 105
130 4
Darknet19 0.9903 | 0.9797 | 09701 | 0.9911 | 0.9924 | 0.9652 ; T
134 0
Darknet53 0.9982 | 0.9837 | 1.0000 | 0.9643 | 0.9710 | 1.0000 ; 108
B 133 1
Efficientnetb0 0.9926 | 0.9472 | 0.9925 | 0.8929 | 0.9172 | 0.9901
12 100
131 3
Alexnet 0.9830 | 0.9756 | 0.9776 | 0.9732 | 0.9776 | 0.9732 3 109
130 4
Vggl6 0.9886 | 0.9634 | 0.9701 | 0.9554 | 0.9630 | 0.9640 - o7
130 4
Vggl9 0.9900 | 0.9715 | 0.9701 | 09732 | 0.9774 | 0.9646 3 105

Tabela 5.6 prezentuje wyniki wspotpracy wytacznie klasyfikatorow SVM z rdz-

nymi strukturami sieci glebokich CNN (wytaczono z zespotu klasyfikatory RF). Tym
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razem najlepszymi wynikami charakteryzuje si¢ wspotpraca sieci SVM z siecig CNN

o strukturze Inceptionv3. Uzyskana warto$¢ $redniej doktadnosci ACC = 98.37% prze-

wyzsza nieco najlepsze osiggniecie sieci indywidualnej Resnet101.

Tabela 5.6 — Wyniki zespotow stosujacych wspotprace sieci SVM z réznymi strukturami gitgbokimi CNN bez uwzgled-
nienia sieci RF (zbior NIO).

Sieé CNN AUC | Acc TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
132 2

Squeezenet 0.9639 | 0.9553 | 0.9851 | 0.9196 | 0.9362 | 0.9810 5 103
130 4

Googlenet 0.9756 | 0.9715 | 09701 | 09732 | 0.9774 | 0.9646 3 109
_ 133 1

Inceptionv3 0.9914 | 0.9837 | 0.9925 | 09732 | 0.9779 | 0.9909 3 109
134 0

Densenet201 0.9816 | 0.9756 | 1.0000 | 0.9464 | 0.9571 | 1.0000 - 106
. 134 0

Mobilenetv2 0.9773 | 09756 | 1.0000 | 0.9464 | 0.9571 | 1.0000 - 106
133 1

Resnet18 0.9828 | 0.9797 | 09925 | 0.9643 | 0.9708 | 0.9908 ; 108
132 2

Resnet50 0.9863 | 0.9756 | 0.9851 | 0.9643 | 0.9706 | 0.9818 7 108
131 3

Resnet101 0.9895 | 0.9675 | 0.9776 | 0.9554 | 0.9632 | 0.9727 : o7
. 134 0

Xception 0.9807 | 0.9634 | 1.0000 | 0.9196 | 0.9371 | 1.0000 5 103
_ 132 2

Inceptionresnetv2 | 0.9796 | 0.9512 | 0.9851 | 0.9107 | 0.9296 | 0.9808 0 102
131 3

Shufflenet 0.9811 | 0.9675 | 09776 | 09554 | 0.9632 | 0.9727 : L7
. 130 4

Nasnetmobile 0.9687 | 0.9512 | 0.9701 | 0.9286 | 0.9420 | 0.9630 5 T
132 2

Nasnetlarge 0.9759 | 0.9634 | 09851 | 0.9375 | 0.9496 | 0.9813 - 105
129 5

Darknet19 0.9872 | 09715 | 09627 | 09821 | 0.9847 | 0.9565 > 10
132 2

Darknet53 0.9906 | 0.9756 | 0.9851 | 0.9643 | 0.9706 | 0.9818 . 108
- 131 3

Efficientnetb0 0.9789 | 0.9593 | 0.9776 | 09375 | 0.9493 | 0.9722 = 105
131 3

Alexnet 0.9784 | 0.9756 | 09776 | 09732 | 0.9776 | 0.9732 3 100
131 3

Vggl6 09736 | 09715 | 09776 | 0.9643 | 0.9704 | 0.9730 ; 108
130 4

Vgg19 0.9757 | 0.9675 | 09701 | 0.9643 | 0.9701 | 0.9643 . 108
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Analiza warto$ci wskaznikdéw jakosci odpowiadajacych obu rozwigzaniom zespo-
towym pokazuje minimalne réznice warto$ci wskaznikoéw jakosci. Usunigcie klasyfika-
tora RF z zespotu w minimalnym stopniu polepszylto jakos¢ uzyskanych wskazan w ze-
spole. Przyktadowo warto$¢ srednia doktadnosci ACC wszystkich 19 rozwigzan zmienita
si¢ z 96.68% =+ 1.08% (zespot SVM + RF + CNN) na 96.85% + 0.93% (zespot SVM +
CNN). Podobne relacje dotycza pozostatych wskaznikow jakosci. Tym nie mniej réwniez
tak zorganizowany zesp6t nie pozwolit uzyska¢ wynikéw zdecydowanie lepszych od naj-

lepszego indywidualnego klasyfikatora CNN (Resnet101 z tabeli 5.2).

5.1.3.  Wyniki klasyfikacji zespoléw zlozonych wylacznie z sieci CNN — zbior NIO

W przypadku trzeciego rozwigzania zbadano rézne mozliwosci taczenia struktur
sieciowych CNN w jeden zespo6t klasyfikacyjny. Sktad zespotu tworzy¢ beda kombinacje
najlepszych klasyfikatorow indywidualnych pod wzgledem wybranych wskaznikow ja-
kosci, w szczegdlnosci AUC, ACC oraz TPR. W wyniku szeregu eksperymentoéw nume-
rycznych wyloniono 12 takich rozwiazan, przedstawionych w tabeli 5.7. Ostatnia ko-
lumna w tabeli reprezentuje wskazniki jako$ci na podstawie ktorych wyselekcjonowano
najlepsze struktury CNN tworzace zespot. Ostatni wiersz odpowiada wiaczeniu wszyst-

kich 19 badanych struktur w sktad zespotu.

Tabela 5.7 — Sktady zespotow sieci CNN wytonione w wyniku wstepnych eksperymentow (zbiér NIO).

Nr Liczba Podstawa
Sieci CNN wchodzace w sktad zespotu , wyboru czton-
zespotu cztonkow ;
koéw zespotu
1 Resnet50, Resnet101, Darknet53 3 ACCiAUC
2 Resnet101, Xception, Efficientnetb0 3 TPR
8 Densenet201, Resnet50, Resnet101, Darknet53, Efficientnetb0 5 ACC
4 Inceptionv3, Resnet50, Resnet101, Darknet53, Efficientnetb0 5 AUC
5 Inceptionv3, Densenet201, Resnet101, Xception, Efficientnetb0 5 TPR
5 Inceptionv3, Densenet201, Mobilenetv2, Resnet18, Resnet50, 10 ACC

Resnet101, Nasnetlarge, Darknet19, Darknet53, Efficientnetb0

Inceptionv3, Densenet201, Mobilenetv2, Resnet18, Resnet50,
7 Resnet101, Nasnetlarge, Darknet53, 10 AUC
Efficientnetb0, Alexnet

Inceptionv3, Densenet201, Mobilenetv2, Resnet18, Resnet50,

. L 1 TPR
Resnet101, Xception, Nasnetlarge, Darknet53,Efficientnetb0 0

Googlenet, Inceptionv3, Densenet201, Mobilenetv2, Resnet18,
9 Resnet50, Resnet101, Xception, Nasnetlarge, Darknet19, Dark- 15 ACC
net53, Efficientnetb0, Alexnet, Vgg16, Vggl9

Inceptionv3, Densenet201, Mobilenetv2, Resnet18, Resnet50,
10 Resnet101, Xception, Shufflenet, Nasnetlarge, Darknet19, 15 AUC
Darknet53, Efficientnetb0, Alexnet, VVgg16, Vgg19
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NF Liczba Podstawa

Sieci CNN wchodzace w sktad zespotu , wyboru czton-
zespotu cztonkow ;
koéw zespotu

Squeezenet, Inceptionv3, Densenet201, Mobilenetv2, Resnet18,

11 Resnet50, Resnet101, Xception, Inceptionresnetv2, Shufflenet, 15 TPR
Nasnetlarge, Darknet53, Efficientnetb0, Alexnet, Vgg16

12 Wszystkie sieci CNN 19 -

W tabeli 5.8 przedstawiono wyniki rozpoznania klas w zbiorze NIO uzyskane przez ze-
spoty zbudowane wylacznie na bazie roznych struktur sieci glgbokich stosujacych klasy-

fikatory typu softmax. W pierwszej kolumnie pokazano numer aktualnie badanego sktadu

zespotu.
Tabela 5.8 — Wyniki zespotow zbudowanych wytacznie z roznych struktur sieci gtgbokich (zbior NIO).
Zespot AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
132 2
1 0.9837 0.9908 0.9851 0.9821 0.9851 0.9821
2 110
134 0
2 0.9797 0.9953 1.0000 0.9554 0.9640 1.0000
5 107
134 0
3 0.9919 0.9953 1.0000 0.9821 0.9853 1.0000
2 110
134 0
4 0.9919 0.9953 1.0000 0.9821 0.9853 1.0000
2 110
134 0
5 0.9837 0.9953 1.0000 0.9643 0.9710 1.0000
4 108
134 0
6 0.9878 0.9948 1.0000 0.9732 0.9781 1.0000
3 109
134 0
7 0.9878 0.9948 1.0000 0.9732 0.9781 1.0000
3 109
134 0
8 0.9878 0.9950 1.0000 0.9732 0.9781 1.0000
3 109
134 0
9 0.9878 0.9948 1.0000 0.9732 0.9781 1.0000
3 109
134 0
10 0.9878 0.9947 1.0000 0.9732 0.9781 1.0000
3 109
134 0
11 0.9878 0.9945 1.0000 0.9732 0.9781 1.0000
3 109
133 1
12 0.9837 0.9944 0.9925 0.9732 0.9779 0.9909 2 109

Zastosowanie wytacznie sieci CNN o roznych strukturach tworzacych zespot po-
prawito jako$¢ rozwigzania w stosunku do najlepszego klasyfikatora indywidualnego
(Resnet101). Najlepszy zespot nr 4 utworzony przez Inceptionv3, Resnet50, Resnet101,

Darknet53, Efficientnetb0 zwigkszytl doktadno$¢ rozpoznania klas z wartosci
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ACC =98.23% (Resnet101) do 99.53%, a $rednia wszystkich rozwigzan zespotowych
wzrosta do wartosci ACCg = 99.46% =+ 0.12%, co zdecydowanie goruje nad najlepszym
srednim wynikiem zespotu bazujgcego na sieci SVM (ACCy = 96.85% =+ 0.93%). Wynik
ten roOwniez przewyzsza $redni rezultat klasyfikatorow indywidualnych CNN z tabeli 5.2
dla ktorych ACCg = 97.03% + 0.88%.

Uzyskane wyniki badan wskazujg na przewage zintegrowanego zespotu zbudo-
wanego wyltacznie z sieci glgbokich. Waznym elementem w tworzeniu takiego zespotu
jest okreslenie optymalnej liczby wybranych cztonkow gwarantujacych najlepsze rozwia-
zanie pod wzgledem zadeklarowanych wskaznikow jakos$ci. Stad w dalszych badaniach
przy wykorzystaniu zbioru ISIC skoncentrowano si¢ na tworzeniu optymalnego sktadu
zespotu bazujacego wylacznie na strukturach gltgbokich CNN.

Nalezy nadmieni¢, ze rezultaty zespotow przedstawione powyzej zostaty uzy-
skane przy fuzji wynikoéw indywidualnych czlonkéw bazujacej na wartosci prawdopodo-
bienstwa klasowego (wyniki przed binaryzacja). Taki system fuzji zostat wybrany w wy-
niku wstepnych eksperymentoéw, w ktorych porownywano skutecznos¢ zespotu integro-
wanego na bazie prawdopodobienstwa i wynikéw binarnych. Srednia przewaga systemu
bazujacego na prawdopodobienstwie oceniona zostata na poziomie od 1 do 2 punktow

procentowych w zaleznosci od wskaznika jakosciowego.

5.2.  Wyniki rozpoznania czerniaka na zbiorze ISIC

Drugim analizowanym zbiorem danych czerniaka jest ISIC. Reprezentuje duzo
wieksza baze danych, zawierajaca 945 obrazow czerniaka oraz 1543 obrazow réznorod-
nych znamion niebgdacych czerniakiem. Obrazy tworzace ten zbidr pochodza z réznych
cze$ci ciala 1 zawierajg rézne rodzaje zmian tagodnych réznigcych si¢ od czerniaka. Zbior
obrazow zostat wytworzony przez wiele roznych instytucji badawczych na §wiecie. Spo-
sOb wstepnego przetworzenia tych obrazow przez te jednostki jest rOwniez zroznicowany.
Stad obrazy tworzace t¢ bazg tworza znacznie trudniejsze zadanie rozpoznania klasy.

Na podstawie doswiadczen ze zbiorem NIO, z ktorych wynikta zdecydowana
przewaga klasyfikatorow CNN nad rozwigzaniami klasycznymi (SVM + las losowy) ba-
dania nad tym zbiorem skoncentrowaty si¢ na zastosowaniu wylacznie sieci klasyfikato-
row CNN wspotpracujacych w zespole. Dla stworzenia optymalnego sktadu zespotu kla-
syfikacyjnego w pierwszej kolejnosci przebadano indywidualng skuteczno$¢ dziatania

roznych rozwigzan strukturalnych tych sieci. Na podstawie tych wynikéw zostat dobrany
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odpowiedni sktad zespolu. Wszystkie badania zostaty przeprowadzone przy wykorzysta-
niu 5-krotnej walidacji krzyzowej, zarbwno w trybie indywidualnych klasyfikatorow jak

I W przypadku zespotu.

5.2.1.  Wyniki klasyfikacji indywidulnych modeli CNN — zbiér ISIC

Wyniki dziatania indywidualnych sieci CNN z klasyfikatorem typu softmax
0 roéznych strukturach na zbiorze ISIC przedstawiono w tabeli 5.9. Wykorzystano tech-
nike transfer learning z douczaniem okreslonej procentowo liczby warstw sieci. Zamro-
zenie 30% poczatkowych warstw zastosowano dla sieci: Squeezenet, Inceptionv3, Den-
senet201, Mobilenetv2, Resnetl01, Shufflenet, Darknetl9, Darknet53, Efficientnetb0
i Vggl9. Dla pozostatych dziewigciu sieci proces douczania obejmowat wszystkie war-
stwy struktury CNN. Wyniki dotycza pola AUC pod krzywa ROC, doktadnosci, czutosci,
specyficznosci i precyzji rozpoznania obu klas. Dodatkowo zamieszczono macierze po-
mylek oraz czas dziatania poszczegolnych rozwigzan (ze wzgledu na zastosowang tech-
nik¢ 5-krotnej walidacji krzyzowej czasy te sa sumg czasu uczenia i testowania w tym
trybie).

Warto$ci wymienionych miar pokazuja znaczng rozpigto$¢ poszczegdlnych roz-
wigzan. Najmniejszg doktadnoscig wykazata si¢ sie¢ Alexnet (ACC = 79.26%) i Squize-
net (ACC = 80.47%). Takie wyniki indywidualne wykluczaja ich zastosowanie w ze-
spole. Najlepsze wyniki ACC dotycza sieci Resnet101 (ACC = 95.78%). Rowniez pozo-
state wskazniki jakos$ci dla tej sieci (czutosé = 92.38%, specyficznos¢ = 97.86%, precyzje
PPV =96.36% i NPV = 95.45%) sa na wysokim, dobrze zbalansowanym poziomie. Na-
lezy przy tym zauwazy¢, ze bardzo dobry wynik sieci Resnet101 zostat okupiony dtugim
czasem uczenia (1 godzina i 22 minuty), podczas gdy czas uczenia Alexnet to zaledwie
niecate 17 minut. Bardzo dtugi czas uczenia sieci Nasnetlarge (ponad 94 godziny) dopro-
wadzit do dobrych wskaznikow jakosci (ACC = 94.69%). Biorac pod uwage, ze uzytko-
wanie sieci w trybie testowym odbywa si¢ z uzyciem juz wytrenowanej struktury dtugi

czas uczenia nie eliminuje tego rozwigzania z udziatu w zespole klasyfikatorow.

str. 73



Tabela 5.9 — Wyniki zbiorcze dotyczace wartosci wskaznikéw jakosci rozpoznania czerniaka dla réznych indywidual-
nych rozwiazan sieciowych CNN na zbiorze ISIC.

Sie¢ CNN AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix Czas
S t 0.8726 | 0.8047 | 0.6857 | 0.8775 | 0.7742 | 0.8201 648 291 00:12:16
queezene . . ) ) . ) 189 | 1354 12:

799 146
Googlenet 0.9451 | 0.8585 | 0.8455 | 0.8665 | 0.7950 | 0.9016 00:28:06
206 | 1337
. 880 65
Inceptionv3 0.9861 | 0.9421 | 0.9312 | 0.9488 | 0.9176 | 0.9575 01:18:29
79 1464
866 79
Densenet201 0.9813 | 0.9401 | 0.9164 | 0.9546 | 0.9252 | 0.9491 0 1473 04:01:39
. 825 120
Mobilenetv2 0.9743 | 0.9244 | 0.8730 | 0.9559 | 0.9239 | 0.9248 o8 1475 00:40:27
R t18 0.9655 | 0.8983 | 0.8889 | 0.9041 | 0.8502 | 0.9300 840 105 00:20:07
esne . . . . . . 148 | 1395 :20:
854 91
Resnet50 0.9817 | 0.9317 | 0.9037 | 0.9488 | 0.9153 | 0.9415 00:56:18
79 1464
873 72
Resnet101 0.9865 | 0.9578 | 0.9238 | 0.9786 | 0.9636 | 0.9545 33 1510 01:22:52
. 824 121
Xception 0.9777 | 0.9196 | 0.8720 | 0.9488 | 0.9125 | 0.9237 01:35:26
79 1464
. 838 107
Inceptionresnetv2 | 0.9819 | 0.9349 | 0.8868 | 0.9644 | 0.9384 | 0.9329 55 1488 05:31:55
Shufflenet 0.9731 | 0.9184 | 0.9132 | 0.9216 | 0.8770 | 0.9455 863 82 00:44:49
n . . ) ) . ) 44
HHiene 121 | 1422
. 837 108
Nasnetmobile 0.9767 | 0.9172 | 0.8857 | 0.9365 | 0.8952 | 0.9305 08 1445 06:51:20
877 68
Nasnetlarge 0.9909 | 0.9469 | 0.9280 | 0.9585 | 0.9320 | 0.9560 ol 1479 94:05:01
Darknet19 0.9702 | 0.9043 | 0.9048 | 0.9041 | 0.8524 | 0.9394 895 20 00:31:15
arkne . . ) ) . ) 128 | 1305 :31:
834 111
Darknet53 0.9745 | 0.9232 | 0.8825 | 0.9482 | 0.9125 | 0.9295 20 1463 01:00:09
- 753 192
Efficientnetb0 0.9572 | 0.8947 | 0.7968 | 0.9546 | 0.9149 | 0.8847 =0 1473 01:40:40
600 345
Alexnet 0.8539 | 0.7926 | 0.6349 | 0.8892 | 0.7782 | 0.7991 00:16:46
171 | 1372
823 122
Vggl6 0.9403 | 0.8473 | 0.8709 | 0.8328 | 0.7613 | 0.9133 01:35:47
258 | 1285
781 164
Vggl9 0.9498 | 0.8830 | 0.8265 | 0.9177 | 0.8601 | 0.8962 01:58:31
127 | 1416

Na rys. 5.11 przedstawiono wykresy graficzne wartosci szesciu najwazniejszych

wskaznikow jakosci AUC, ACC, TPR, TNR oraz PPV, NPV. Przedstawione wykresy

uwypuklaja poziom zbalansowania warto$ci poszczegolnych wskaznikow. W praktyce
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medycznej wazne jest zwlaszcza zbalansowanie czutosci i1 specyficznosci (TPR i TNR)

oraz precyzji rozpoznania klasy pozytywnej i negatywnej (PPV i NPV). Pod wzgledem

zbalansowania TPR 1 TNR najlepsza okazata si¢ sie¢ Shufflenet (odpowiednio 91.32%

1 92.16%). Pod wzglgdem precyzji najlepsze zbalansowanie uzyskano dla sieci Inception-

=93.84%, NPV = 93.29%).

resnetv2 (odpowiednio PPV
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Rys. 5.11 — Wykresy wskaznikow jakosci odpowiadajace roznym architekturom sieci CNN: a) AUC, ACC, b) TPR,

TNR, ¢) PPV, NPV.
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5.2.2. Woyniki klasyfikacji zespoléw zlozonych z sieci CNN — zbior ISIC

W dalszej czesci pracy przebadano mozliwosci polepszenia wynikow rozpoznania
czerniaka przy zastosowaniu zespotu klasyfikatorow CNN. W wyniku wstepnych ekspe-
rymentow stwierdzono zdecydowanie lepsze wyniki uzyskane przy zastosowaniu zespotu
zbudowanego wytacznie z sieci CNN. Stad prezentacja dalszych wynikow bedzie ogra-
niczona do sieci CNN z klasyfikatorem typu softmax i wykorzystania techniki transfer
learning z douczaniem okre$lonej liczby warstw koncowych poszczegodlnych struktur
sieci.

Waznym elementem w tej czesci badawczej jest ustalenie optymalnego sktadu
zespolu. Wzigto pod uwage wyniki dzialania poszczegdlnych sieci CNN, preferujac te
0 najlepszych osiagach. Czas uczenia nie odgrywa istotnej roli w tworzeniu zespotu, gdyz
poszczegblne jednostki tworzace zespdt sg trenowane oddzielnie i w dziataniu zespotu
wykorzystuje si¢ juz wytrenowane struktury. Czas testowania gotowych sieci jest w prak-
tyce niezalezny od czasu uczenia i stanowi utamek sekundy dla pojedynczego obrazu.
W doborze najlepszych cztonkow zespotu wzigto pod uwage rozne wskazniki jakosci,
w tym ACC, AUC oraz TPR.

Ostateczny sktad zespolu powstat na bazie wielu eksperymentéw numerycznych.
Wyniki tych eksperymentow wskazaty, ze zbyt maty zespot nie pozwala poprawi¢ wyni-
koéw indywidualnych w dostatecznym stopniu. Z kolei zbyt duzy sktad zespotu wydtuzat
czas dzialania nie prowadzac przy tym do poprawy wynikow.

Odrebny problem stanowi sposob fuzji wynikoéw dziatania poszczegdlnych czton-
koéw zespolu. Wobec porownywalnej wartosci wskaznikow jakosci poszczegdlnych
cztonkow zespotu zastosowano metod¢ glosowania wigkszosciowego. Sa tu mozliwe dwa
rozwigzania. W pierwszym sumuje si¢ glosy oddane na poszczegdlne klasy w postaci
binarnej (jedynka gtos na dana klasg, zero brak poparcia danej klasy). W drugim sumuje
si¢ wartosci prawdopodobienstwa wystapienia kazdej klasy (bezposredni wynik softmax
przed binaryzacjg). Ten drugi sposob fuzji bardziej precyzyjnie uwzglednia zachowanie
si¢ poszczegblnych jednostek w procesie klasyfikacji i zostat zastosowany w ekspery-
mentach numerycznych.

W tworzeniu zespotu istotny okazuje si¢ wybor wskaznika jakosci na podstawie
ktorego dokonuje si¢ wybdr skladu zespotu. Przebadano szereg réznych kombinacji
uwzgledniajac te sieci dla ktorych okre§lony wskaznik jako$ci przybieral najwigksze war-

tosci. W tabeli 5.10 zestawiono jedenascie wybranych (najlepszych) kombinacji sieci
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tworzacych zespoty. Kolumna druga pokazuje wskaznik jako$ci na podstawie ktorego
wybierano najlepsze struktury. Kolumny trzecia i czwarta prezentuja liczbe cztonkow
zespotu oraz numery sieci CNN (stowarzyszone z typem sieci jak przedstawiono na stro-
nie 54) wzigte pod uwage przy tworzeniu zespotu. Ostatni zesp6t (jedenasty) sktadat si¢
ze wszystkich badanych sieci (19). Najlepszy okazat si¢ zespot numer 6 utworzony z 10

najlepszych sieci wybranych na podstawie doktadnosci.

Tabela 5.10 — Zestawienie kombinacji sieci CNN tworzacych roézne sktady zespotow.

zesl;I)I;)m cP;.l((j)ili\(f)vvi \;ve);?)(())rhli Liczba cztonkdéw zespotu | Sieci wybrane do poszczegdlnych zespotow

AUC 3 [3,8,13]

1 ACC 3 [3,8,13]
TPR 3 [3,8,13]

2 AUC 5 [3,8,13,10,7]

3 ACC 5 [3,8,13,4,10]

4 TPR 5 [3,8,13,4,11]

5 AUC 10 [3,7,8,10,13,4,9,12,15,5]

6 ACC 10 [3,8,13,4,10,7,5,15,9,11]

7 TPR 10 [3,8,13,4,11,14,7,6,10,12]

8 AUC 15 [3,7,8,10,13,4,9,12,15,5,11,14,6,16,19]

9 ACC 15 [3,8,13,4,10,7,5,15,9,11,12,14,6,16,19]

10 TPR 15 [3,8,13,4,11,14,7,6,10,12,15,5,9,18,2]

11 Wszystkie sieci 19 Wszystkie sieci

Wyniki szczegotowe dziatania poszczegolnych 11 zespotéw obejmujace wartosci
wskaznikow AUC, ACC, TPR, TNR, PPV, NPV oraz macierz pomytek przedstawione
sa w tabeli 5.11. Najwicksza doktadnoscig wykazat si¢ zespot numer 6 tworzony na pod-
stawie wskaznika doktadno$ciowego zawierajacy nastepujace sieci: Inceptionv3, Res-
net101, Nasnetlarge, Densenet201, Inceptionresnetv2, Resnet50, Mobilnetv2, Darknet53,
Xception, Shufflenet. Uzyskana przez ten zespot wartos¢ doktadnosci ACC = 96.54%
przewyzsza najlepszy indywidualny wynik uzyskany przez sie¢ Resnet101
(ACC =95.78%). Wynik $redni sieci tworzacych ten  zespol  wynosit
ACCs = 93.25% + 1.36%. Wszystkie rozwigzania zespotowe wykazaty si¢ bardzo do-
brymi wskaznikami jako$ci (powyzej wartos$ci 93%). Najmniej efektywny okazat si¢ ze-
spot utworzony ze wszystkich 19 analizowanych struktur sieciowych, cho¢ rowniez on
uzyskat doktadnos¢ ACC = 95.46% przewyzszajaca zdecydowanie warto$¢ srednig do-
ktadnosci ACCsr = 90.08% + 4.67% wszystkich sieci tworzacych ten zespot. Na podkre-
Slenie zastluguje znaczgca poprawa wykrywalnos$ci czerniaka uzyskana dzigki zastosowa-

niu zespotu. W przypadku najlepszego klasyfikatora indywidualnego (Resnet101) zostato
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popetnionych 72 btedow drugiego rodzaju (nierozpoznanie czerniaka). Liczba btednych

rozpoznan czerniaka w przypadku zespotu numer 6 zostala zredukowana do 50.

Tabela 5.11 — Wartos$ci wskaznikéw jakosci dla zbioru ISIC uzyskane przez zespoly ztozone z wybranych sieci CNN

(11 kombinacji sieciowych wskazanych w tabeli 5.10).

Zespot AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
880 65
1 0.9811 0.9582 0.9312 0.9747 0.9576 0.9586
39 1504
886 59
2 0.9866 0.9634 0.9376 0.9793 0.9651 0.9624
32 1511
884 61
3 0.9866 0.9626 0.9354 0.9793 0.9651 0.9612
32 1511
888 57
4 0.9867 0.9602 0.9397 0.9728 0.9548 0.9634
42 1501
891 54
5 0.9926 0.9626 0.9429 0.9747 0.9581 0.9653
39 1504
895 50
6 0.9906 0.9654 0.9471 0.9767 0.9613 0.9679
36 1507
894 51
7 0.9915 0.9590 0.9460 0.9669 0.9460 0.9669
51 1492
881 64
8 0.9924 0.9598 0.9323 0.9767 0.9607 0.9593
36 1507
881 64
9 0.9924 0.9598 0.9323 0.9767 0.9607 0.9593
36 1507
887 58
10 0.9922 0.9598 0.9386 0.9728 0.9548 0.9628
42 1501
874 71
11 0.9908 0.9546 0.9249 0.9728 0.9541 0.9548
42 1501
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6. Wyniki badan eksperymentalnych w rozpoznawaniu raka piersi

Rak piersi jest najczgsciej wystepujacym nowotworem ztosliwym u kobiet i sta-
nowi okoto 20% wszystkich zachorowan na nowotwory ztosliwe u Polek. Wczesne wy-
krycie zmian mozliwe jest przy uzyciu mammografii, uznawanej za jedng ze skutecznych
metod obrazowych stosowanych w monitorowaniu choroby nowotworowej. Badanie
mammograficzne piersi stanowi obecnie podstawowg metode stosowang we wczesnej
diagnostyce raka piersi. Umozliwia dobrg ocen¢ mikrozwapnien, ktore w badaniu rezo-
nansem magnetycznym lub USG moga pozosta¢ niezauwazone. Wedhug powszechne;j
opinii lekarzy onkologéw mammografia klasyczna cechuje si¢ czutoscig 75-95%, przy
80-95% specyficznosci 1 99% ujemnej wartosci prognostyczne;.

Badania przesiewowe polegaja na poszukiwaniu choroby w populacji bez obja-
wow chorobowych w celu wykrycia schorzenia na bardzo wczesnym etapie rozwoju.
Dzigki temu uzyskuje si¢ redukcje umieralnosci z powodu nowotworu, jak réwniez po-
prawe wynikow leczenia oraz obnizenie kosztow terapii. Bioragc pod uwage skale badan
przesiewowych istotnym czynnikiem przyspieszajacym podjecie wlasciwej diagnozy jest
wspomaganie decyzji lekarskiej poprzez system komputerowy ukierunkowany na analizg
obrazéw mammograficznych.

W tym rozdziale zostanie pokazane, ze metody stosowane w analizie obrazéw
zmian skornych moga by¢ z powodzeniem zastosowane roéwniez do wykrycia zmian no-
wotworowych piersi na podstawie obrazow mammograficznych o zupetnie innym cha-
rakterze niz obrazy zmian skornych. Badania zostang przeprowadzone na og6lnodostep-
nej bazie danych mammograficznych DDSM [26], przedstawionej w rozdziale drugim.
Zawiera ona obrazy mammograficzne reprezentujace nowotwor ztosliwy (1115), nowo-
twor tagodny (888) oraz stan normalny (9215) w formie ROI. Z powyzszej analizy popu-
lacji widoczne jest duze niezrownowazenie klas reprezentujacych rézne stany pacjentek.
Stanowi to dodatkowy problem w zbudowaniu skutecznego narzedzia rozpoznania obra-
z6w. Najwazniejszym problemem w analizie jest duze podobiefnstwo obrazow reprezen-
tujacych rozne stany pacjentek. Jak pokazano w rozdziale drugim obrazy reprezentujace
rozne klasy sa bardzo zblizone zar6wno pod wzgledem ogdlnego wygladu jak i pod

wzgledem wartosci parametrow statystycznych charakteryzujacych obrazy.
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6.1. Organizacja badan eksperymentalnych

W badaniach eksperymentalnych przeprowadzone zostang proby analizy i rozwia-
zania trzech zadan: dwa zadania 2-klasowe 1 jedno trojklasowe.
1. Rozpoznanie raka ztosliwego od tagodnego z pomini¢ciem stanu normalnego.
2. Rozpoznanie zmian nowotworowych, w ktorych rak zto$liwy i fagodny stanowia
jedna klasg¢ a stan normalny drugg klase.
3. Rozpoznanie trzech klas: klasa 1 — rak ztosliwy, klasa 2 — rak tagodny, klasa 3 —
stan normalny.

W przypadku drugim i trzecim wystepuje zdecydowane niezrownowazenie li-
czebnosci poszczegolnych klas, gdyz zbior przypadkéw normalnych zawiera 9215 obra-
z6w a przypadki chorobowe to 1115 - nowotwor zto§liwy i1 888 - nowotwor tagodny.
Moze to stanowi¢ przeszkode w uzyskaniu dobrych wynikéw rozpoznania. Niezaleznie
od zadania, ostateczny wynik rozpoznania danych testujacych nie uczestniczacych
W uczeniu generuje si¢ przy zastosowaniu glosowania wigkszosciowego wszystkich wy-
ksztatconych klasyfikatoréw. Zastosowano zmodyfikowana metod¢ glosowania bazujaca
na prawdopodobienstwie przynaleznosci klasowej (przed procesem binaryzacji).

Na podstawie doswiadczen z klasyfikacji obrazéw zmian skérnych opisanych
w poprzednim rozdziale, badania nad tym zbiorem skoncentrowaly si¢ na zastosowaniu
wylacznie sieci klasyfikatorow CNN w zespole. Podobnie jak przy analizie zbioru ISIC,
dla stworzenia optymalnego sktadu zespotu klasyfikacyjnego w pierwszej kolejnosci
przebadano indywidualng skutecznos$¢ dziatania r6znych rozwigzan strukturalnych tych
sieci, a nast¢pnie na podstawie tych wynikéw zostal dobrany odpowiedni sktad zespotu.
Wszystkie badania zostaty przeprowadzone przy zastosowaniu 5-krotnej walidacji krzy-
zowej. W prezentacji wynikow eksperymentéw ograniczono si¢ wytacznie do rezultatow
testowania na danych nie uczestniczacych w uczeniu, prezentujgc wartosci dotyczace do-

ktadnosci, precyzji klasowej, czutosci i pola AUC pod krzywa ROC.

6.2. Rozpoznanie raka zlosliwego od lagodnego

Podobnie jak w przypadku czerniaka w pierwszym kroku zostaly zbadane rdzne
struktury siect CNN w rozpoznaniu raka ztosliwego (klasa 1) od postaci tagodne;j
(klasa 2). Baza danych dotyczaca raka tagodnego obejmowata 888 obrazow ROI. W przy-
padku raka ztosliwego zbiér obejmuje 1115 obrazow ROI. Obie klasy sa wigc reprezen-

towane przez zbalansowane liczebnie zbiory danych.
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Wykorzystujac strategi¢ transfer learningu wstepnie wytrenowane sieci, dostepne

w Matlabie [39], zostaly douczone na wtasciwych danych obu klas stosujac 5-krotng wa-

lidacje krzyzowa. W procesie adaptacji sieci zastosowano indywidualny dobor liczby

warstw podlegajacych douczaniu. Zamrozenie 30% poczatkowych warstw zastosowano

dla sieci: Squeezenet, Inceptionv3, Densenet201, Mobilenetv2, Resnet101, Shufflenet,

Darknet19, Darknet53, Efficientnetb0 i Vgg19. Dla pozostatych dziewigciu sieci proces

douczania obejmowat wszystkie warstwy w strukturze CNN.

Wyniki statystyczne rozpoznania raka ztosliwego od postaci tagodnej dla kazde;j

badanej sieci przedstawione sg w tabeli 6.1. Ponizsze wartoséci podane sg jedynie dla da-

nych testowych nie uczestniczacych w uczeniu.

Tabela 6.1 — Wyniki statystyczne rozpoznania raka ztosliwego od postaci tagodnej dla poszczegodlnych architektur sieci

CNN.
Sie¢ CNN AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix [ Czas [h]
875 240
Squeezenet 0.8254 | 0.7474 | 0.7848 | 0.7005 | 0.7669 | 0.7216 0.34
266 622
938 177
Googlenet 0.8911 | 0.7958 | 0.8413 | 0.7387 | 0.8017 | 0.7875 0.67
232 656
: 1010 105
Inceptionv3 0.9696 | 0.9006 | 0.9058 | 0.8941 | 0.9149 | 0.8832 94 =04 4.11
1028 87
Densenet201 0.9735 | 0.9146 | 0.9220 | 0.9054 | 0.9245 | 0.9024 ~ - 7.86
. 996 119
Mobilenetv2 0.9381 | 0.8557 | 0.8933 | 0.8086 | 0.8542 | 0.8578 1.62
170 718
998 117
Resnet18 0.9473 | 0.8752 | 0.8951 | 0.8502 | 0.8824 | 0.8658 0.57
133 755
1028 87
Resnet50 0.9682 | 0.9061 | 0.9220 | 0.8863 | 0.9105 | 0.9005 2.14
101 787
1036 79
Resnet101 0.9695 | 0.9151 | 0.9291 | 0.8975 | 0.9193 | 0.9098 91 =07 5.05
. 967 148
Xception 0.9380 | 0.8542 | 0.8673 | 0.8378 | 0.8704 | 0.8341 3.23
144 744
. 1000 115
Inceptionresnetv2 | 0.9688 | 0.8917 | 0.8969 | 0.8851 | 0.9074 | 0.8724 8.17
102 786
995 120
Shufflenet 0.9356 | 0.8552 | 0.8924 | 0.8086 | 0.8541 | 0.8568 0.99
170 718
. 912 203
Nasnetmobile 0.8874 | 0.7873 | 0.8179 | 0.7489 | 0.8035 | 0.7661 8.08
223 665
1018 97
Nasnetlarge 0.9782 | 0.9201 | 0.9130 | 0.9291 | 0.9417 | 0.8948 = 825 223.02
1020 95
Darknet19 0.9504 | 0.8707 | 0.9148 | 0.8153 | 0.8615 | 0.8840 il - 0.81
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Sie¢ CNN AUC | ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix | Czas [h]
Darknet53 0.9591 | 0.8817 | 0.9013 | 0.8570 | 0.8878 | 0.8737 2.64
Efficientnetb0 0.8677 | 0.7703 | 0.8691 | 0.6464 | 0.7553 | 0.7972 4.09
Alexnet 0.7714 | 0.7024 | 0.7892 | 0.5935 | 0.7091 | 0.6916 0.40
Vggl6 0.9361 | 0.8462 | 0.8861 | 0.7962 | 0.8452 | 0.8477 2.13
Vggl9 0.9470 | 0.8637 | 0.9148 | 0.7995 | 0.8514 | 0.8820 2.70

1,00
0,96
0,92
0,88
0,84
0,80
0,76
0,72
0,68

¥
1

®)
b) ¥ mTPR mTNR

Rys. 6.1 — Wykresy przedstawiajace wartosci miar jakosci poszczegolnych rozwiazan sieci CNN: a) doktadno$é ACC
i miara AUC, b) czulo$¢ TPR i specyficznos¢ TNR.

Dla lepszego zobrazowania uzyskanych wynikoéw narys. 6.1 a i b przedstawiono wykresy
miar jakosci uzyskanych dla poszczeg6lnych sieci. Najwyzsza doktadnos$ciag wykazata sie
sie¢ Nasnetlarge, Resnet101 oraz Densenet201. Jednocze$nie Resnet101 uzyskat najwyz-

szg warto$¢ czutosci TPR, co oznacza najmniejszg liczba przypadkow raka ztosliwego
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zaklasyfikowanych jako rak tagodny (Resnet101 — 79, Nasnetlarge — 97). Nalezy przy
tym zauwazy¢, ze czas uczenia sieci Nasnetlarge byl szczegdlnie wysoki (223 godziny
pracy komputera w trybie 5-krotnej walidacji krzyzowej) i przewyzszal sume¢ czasow
uczenia wszystkich pozostatych sieci razem wzigtych.

Biorac pod uwage stosunkowo niewielkg przewage doktadnosci nad najblizszymi
mu sieciami (Resnet101, Densenet201, Resnet50) dla ktérych czas uczenia byt zdecydo-
wanie krotszy i nie przekraczat 8 godzin w dalszych badaniach zrezygnowano z sieci Na-
snetlarge. Interesujace jest zestawienie wartos$ci uzyskanych czutosci 1 specyficznosci
przez rozne sieci. W praktyce pozadane jest dobre zrownowazenie obu tych wielkosci.
Takie oczekiwania spelniajg miedzy innymi najlepsze sieci (Nasnetlarge, Densenet201,
Inseptionv3, Resnet101, Inceptionresnetv2). W przypadku sieci stabszych (na przyktad
Alexnet, Efficientnetb0, Squezenet, Googlenet) te rdznice sa duze, co dyskwalifikuje je
z dalszych rozwazan jako kandydatow do zespotu.

Analiza wynikow poszczegolnych sieci pozwala stwierdzi¢ istotne rdznice
w efektywnosci rozpoznania klas. Dotyczy to wszystkich miar jako$ciowych. W ta-
beli 6.2 przedstawiono zestawienie wynikow statystycznych dotyczacych analizowanych
miar jakosci uzyskanych przez 19 badanych struktur sieciowych CNN. Widoczne sg bar-
dzo duze roéznice migdzy najlepszymi sieciami 1 najgorszymi (na przyktad ACC najgor-
szej sieci Alexnet jest rowna 70.24% a najlepszej Nasnetlarge 92.01%).

Tabela 6.2 — Wartosci statystyczne analizowanych miar jakos$ci klasyfikatorow.

Miara Srednia Odchylenie V_Va_nrtoéc’ Wartosé
Jjakosci standardowe minimalna maksymalna
AUC 0.9275 0.0555 0.7714 0.9782
ACC 0.8502 0.0618 0.7024 0.9201
TPR 0.8819 0.0437 0.7848 0.9291
TNR 0.8105 0.0909 0.5935 0.9291
PPV 0.8559 0.0635 0.7091 0.9417
NPV 0.8436 0.0625 0.6916 0.9098

Na podstawie wynikow indywidualnych przeprowadzone zostaty proby zbudowa-
nia najbardziej efektywnego zespotu sieci CNN zintegrowanego przy zastosowaniu glo-
sowania wigkszo$ciowego opartego na wartosciach prawdopodobienstwa klasowego
(wynik softmax przed binaryzacja). W sktad zespotu proponowane sg sieci najlepsze pod
wzgledem trzech najwazniejszych praktycznie miar jakosci (ACC, AUC, TPR). Ekspe-
rymenty przeprowadzono z uwzglednieniem sieci Nasnetlarge 1 po jej eliminacji ze

wzgledu na bardzo dlugi czas uczenia.
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Tabela 6.3 — Analizowane sktady kombinacji zespotow tworzonych przez rozne struktury sieci CNN z uwzglgdnieniem
struktury Nasnetlarge. Poszczegodlne sieci oznaczone sg w postaci numerycznej.

NI Wybor cz{onlféw na | Liczba czlonkow Sieci wybrane do poszczegolnych zespotow
zespotu podstawie zespotu

1 AUC 3 [3,4,13]

2 ACC 3 [4,8,13]

3 TPR 3 [4,7,8]

4 AUC 5 [3,4,8,10,13]

5 ACC 5 [3,4,7,8,13]

6 TPR 5 [4,7,8,14,19]

7 AUC 7 [3,4,7,8,10,13,15]
ACC

8 TPR 7 [3,4,7,8,13,14,19]
AUC 11 [3,4,5,6,7,8,10,13,14,15,19]

9 ACC 11 [3,4,5,6,7,8,10,13,14,15,19]
TPR 11 [3,4,5,6,7,8,10,13,14,15,19]
AUC

10 15 [2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,13,14,15,18,19]
ACC

11 TPR 15 [3,4,5,6,7,8,9,10,11,13,14,15,16,18,19]

12 - 19 wszystkie

W tabeli 6.3 przedstawiono sktady badanych zespotéw uwzglgdniajacych sie¢ Na-
snetlarge. Zespotly te w wyniki wielu eksperymentéw uznano za najbardziej obiecujace.
Poszczegodlne struktury sieci CNN zostaly oznaczone numerami (identycznie jak w roz-
dziale pigtym). W kolumnie drugiej przedstawiono miary jakosci (ACC, AUC, TPR)
wzgledem ktorych dobierano w zespole najlepsze sktady sieci CNN. W przypadku ze-
spotu numer 7 1 10 wybdr sktadow zespotu sieci byt identyczny niezaleznie od uzytej
miary AUC lub ACC.

Cecha charakterystyczng wynikéw dzialania zespotu (tabela 6.4) jest zblizony po-
ziom warto$ci poszczegolnych miar jakosci dla roznych rozwigzan zespotu (na przyktad
wszystkie wartosci doktadnosci ACC powyzej 92%). Tym nie mniej najlepsze wyniki
odpowiadajg zespotowi numer 7 zawierajagcemu siedem nastepujacych sieci: Inceptionv3,
Densenet201, Resnet50, Resnetl01, Inceptionresnetv2, Nasnetlarge oraz Darknet53,
a takze zespotowi numer 8 zbudowanemu z siedmiu sieci: Inceptionv3, Densenet201,
Resnet50, Resnet101, Nasnetlarge, Darknet19 oraz VVggl9. We wszystkich kategoriach
miar jako$ci zespoty numer 7 i 8 przewyzszaly najlepsze indywidualne rozwigzanie od-
powiadajace najlepszej sieci Nasnetlarge. Na przyktad doktadnos$¢ zespotu siddmego
ACC =93.81% przewyzszata wartos¢ ACC = 92.01% najlepszej sieci indywidualnej Na-

snetlarge.
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Zespot nr 7 przewyzszal nieco osiggnigcia zespotu 8 pod wzgledem wartosci

AUC, ACC, TNR oraz PPV. Z kolei zesp6t numer 8 charakteryzowat si¢ najlepszymi

wynikami czuto$ci TPR oraz precyzji NPV w wykrywaniu raka ztosliwego. Szczegdlnie

wazne jest podwyzszenie czutosci w wykrywaniu raka ztosliwego (wzrost z wartosci

91.3% dla Nasnetlarge do 94.53% w zespole 8).

Tabela 6.4 — Wyniki klasyfikacji réznych sktadéw zespotu przy rozpoznaniu raka zto$liwego od postaci tagodnej
z uwzglednieniem sieci Nasnetlarge.

Zespot AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
1037 78

1 0.9836 0.9301 0.9300 0.9302 0.9436 0.9137
62 826
1047 68

2 0.9838 0.9356 0.9390 0.9313 0.9449 0.9240
61 827
1050 65

3 0.9801 0.9331 0.9417 0.9223 0.9383 0.9265
69 819
1044 71

4 0.9846 0.9336 0.9363 0.9302 0.9439 0.9208
62 826
1047 68

5 0.9846 0.9356 0.9390 0.9313 0.9449 0.9240
61 827
1055 60

6 0.9798 0.9311 0.9462 0.9122 0.9312 0.9310
78 810
1052 63

7 0.9843 0.9381 0.9435 0.9313 0.9452 0.9292
61 827
1054 61

8 0.9833 0.9351 0.9453 0.9223 0.9386 0.9307
69 819
1053 62

9 0.9824 0.9356 0.9444 0.9245 0.9402 0.9298
67 821
1047 68

10 0.9803 0.9316 0.9390 0.9223 0.9382 0.9233
69 819
1050 65

11 0.9807 0.9316 0.9417 0.9189 0.9358 0.9262
72 816
1048 67
12 0.9771 0.9281 0.9399 0.9133 0.9316 0.9237 = T

Ze wzgledu na zbyt dhugi czas uczenia, w nastepnym eksperymencie pominigto

najlepsza sie¢ Nasnetlarge dla sprawdzenia jak jej eliminacja wptynie na najlepszy wynik

zespohu. Tym razem badaniu poddano sktady zespotéw przedstawione w tabeli 6.5, wy-

lonione jako najlepsze we wstgpnej fazie eksperymentow.
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Tabela 6.5 — Sktady kombinacji zespotow tworzonych przez struktury sieci CNN z pomini¢ciem sieci Nasnetlarge.

Nr Wybor cztonkow na Liczba cztonkow Sieci wybrane do poszczegolnych
zespotu podstawie miary jakosSci zespohu zespotow

AUC

1 6 [3,4,7,8,10,15]
ACC

2 TPR 6 [3,4,7,8,14,19]

3 AUC 7 [3,4,7,8,10,14,15]

4 ACC 7 [3,4,6,7,8,10,15]

5 TPR 7 [3,4,7,8,14,15,19]
AUC

6 ACC 9 [3,4,6,7,8,10,14,15,19]
TPR
AUC

7 ACC 10 [3,4,5,6,7,8,10,14,15,19]
TPR

8 AUC 11 [3,4,5,6,7,8,9,10,14,15,19]

9 AcC 11 [3,4,5,6,7,8,10,11,14,15,19]
TPR

Podobnie jak w przypadku poprzednim wyniki réznych sktadow zespotow oka-
zaly si¢ rowniez bardzo zblizone do siebie pod wzglgdem wartosci poszczegdlnych miar
jakosci (Tabela 6.6). Najlepsze wyniki uzyskano dla zespotéw numer 1 (szesciu czton-
kéw: Inceptionv3, Densenet201, Resnet50, Resnet101, Inceptionresnetv2, oraz Dark-
net53) oraz numer 5 (siedmiu cztonkéw: Inceptionv3, Densenet201, Resnet50, Res-
net101, Darknet19, Darknet53 oraz VGG19). Wyniki uzyskane po odrzuceniu sieci Na-
snetlarge tylko minimalnie sg gorsze od zespotéw zbudowanych z uzyciem Nasnetlarge
(roznice dopiero na trzeciej pozycji liczbowej). Na przyktad srednia doktadnos$¢ zespotu
sze$ciu sieci to 93.71% w poréwnaniu z wartoscig 93.81% w zespole z udziatem Nasne-
tlarge. Jeszcze mniejsze roznice wystepuja w przypadku miary AUC (0.9836 zespotu
siedmiu sieci CNN w poréwnaniu z warto$cig 0.9831 zespotu szesciu sieci (bez Nasne-
tlarge).

Tabela 6.6 — Wyniki klasyfikacji zespotéw sieci CNN zbudowanych bez najlepszej sieci Nasnetlarge przy rozpoznaniu
raka ztosliwego od postaci fagodne;.

Zespot AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix

1051 64

1 0.9831 0.9371 0.9426 0.9302 0.9443 0.9281
62 826
1055 60

2 0.9814 0.9331 0.9462 0.9167 0.9345 0.9314
74 814
3 0.9824 0.9366 0.9453 0.9257 0.9411 0.9309 104 of
' ' ' ' ' ' 66 822
1049 66
4 0.9822 0.9331 0.9408 0.9234 0.9391 0.9255 58 820
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Zespot AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
1059
5 0.9817 0.9341 0.9498 0.9144 0.9330 0.9355 5
1056
6 0.9815 0.9341 0.9471 0.9178 0.9353 0.9325 3
1054
7 0.9813 0.9331 0.9453 0.9178 0.9352 0.9304 3
1054
8 0.9811 0.9341 0.9453 0.9200 0.9369 0.9305 1
1057
9 0.9805 0.9336 0.9480 0.9155 0.9337 0.9334
75 813

Najlepsze wyniki liczbowe dotyczace wszystkich analizowanych miar jakos$ci sg wysokie
(powyzej 92%) 1 bardzo bliskie sobie. Jest to widoczne na wykresie z rys. 5.2 dla zespotu

numer 1.

1,0

0,9
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0,1
0,0
AUC ACC TPR TNR PPV NPV

Miary jakosci

Rys. 6.2 — Wykresy miar jako$ci w rozpoznaniu raka ztosliwego od postaci tagodnej dla zespotu numer 1.

Na uwage zastuguje réwniez zespdt numer 5. Jego wyniki sg bardzo bliskie naj-
lepszemu (zespo6t 1), przy czym charakteryzuje si¢ on najwigeksza ujemng wartoscia pro-
gnostyczng (NPV = 0.9355), co oznacza najmniejszg liczbe stanow ztosliwych zaklasy-
fikowanych jako tagodne (56 takich bledow w zespole 5 w stosunku do 64 w zespole 1).
Wazng zaletg zespotu jest istotne zmniejszenie liczby blednych rozpoznan raka ztosli-
wego jako zmian tagodnych. Wyniki najlepszych rozwiazan indywidualnych to: 87 takich
przypadkow w sieci Densenet201, 79 w sieci Resnet101 i 97 w sieci Nasnetlarge, podczas

gdy najlepszy wynik zespotu to 56.
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6.3. Rozpoznanie zmian nowotworowych od stanu normalnego

W tym badaniu oba rodzaje zmian nowotworowych tworza jedng klase, a przy-
padki normalne klase przeciwng. We wstepnej fazie badan przeprowadzono dwa rodzaje
eksperymentéw: bez rdwnowazenia zbiordw oraz ze zrownowazeniem. W przypadku
rownowazenia liczebno$ci zbioréw zastosowano podzial zbioru normalnego na 5 pod-
zbioréw przeciwstawiajac kazdemu z nich w procesie uczenia ten sam zbidr reprezentu-
jacy zmiany nowotworowe. Wynik dziatania systemu byt ustalony przez glosowanie
wiekszosciowe. Wstepne wyniki symulacji pokazaty, ze w obu przypadkach wskazniki
jako$ciowe rozpoznania klas sg na podobnym poziomie statystycznym. Stad dalsze (wta-
sciwe badania) zostaty przeprowadzone na pelnych zbiorach (bez procedury rownowaze-
nia klas).

W efekcie klase pierwszag w tym badaniach stanowig ztaczone przypadki zmian
nowotworowych (rak zlosliwy i rak tagodny jako jedna klasa), natomiast klas¢ drugg stan
normalny. W wyniku przeprowadzonych badan wyodrgbniono sze$¢ najlepszych archi-
tektur sieci CNN: Inceptionv3, Densenet201, Resnet50, Resnet101, Inceptionresnetv2
oraz Darknet53 jako przyszlych cztonkow zespotu. W tabeli 6.7 przedstawiono warto$ci
miar jakosci na danych testujacych (tryb 5-krotnej walidacji krzyzowej) uzyskanych in-
dywidualnie przez poszczegodlne sieci tworzace w przysztosci zespot. Wyniki jednostek
sa zblizone do siebie (na przyklad wartosci ACC zmieniajace si¢ od 98.53% uzyskane
przez sie¢ Inceptionv3 do 95.32% dla sieci Resnet50, wartosci AUC zmieniajace si¢

w zakresie od 0.9868 dla sieci Densenet201 do 0.9972 dla Inceptionresnetv?2).

Tabela 6.7 — Wyniki statystyczne poszczegdlnych sieci CNN przy rozpoznaniu zmian nowotworowych (rak ztosliwy
i tagodny tworzace wspdlna klase) od stanu normalnego.

Sie¢ CNN AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
. 1931 72
Inceptionv3 0.9969 | 0.9853 | 0.9641 | 0.9899 | 0.9541 | 0.9922
93 9122
1882 121
Densenet201 0.9868 | 0.9558 | 0.9396 | 0.9593 | 0.8339 | 0.9865
375 8840
1922 81
Resnet50 0.9921 | 0.9532 | 0.9596 | 0.9518 | 0.8123 | 0.9908
444 8771
1935 68
Resnet101 0.9940 | 0.9641 | 0.9661 | 0.9636 | 0.8524 | 0.9924
335 8880
. 1960 43
Inceptionresnetv2 0.9972 | 0.9736 | 0.9785 | 0.9725 | 0.8857 | 0.9952
253 8962
1893 110
Darknet53 0.9920 | 0.9615 | 0.9451 | 0.9651 | 0.8546 | 0.9878
322 8893
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Wyniki dziatania poszczeg6lnych jednostek zespotu zostaty poddane gtosowaniu
wigkszosciowemu na podstawie warto$ci prawdopodobienstwa klasowego. Uzyskane
wartosci wskaznikdw jakosciowych przedstawione sg w tabeli 6.8. Wszystkie wskazniki
jako$ciowe zespotu przewyzszaja najlepsze osiaggniecia indywidualnych cztonkow.

Tabela 6.8 — Wyniki statystyczne zespotu szesciu sieci CNN przy rozpoznaniu zmian nowotworowych (rak ztosliwy
i tagodny tworzace wspolna klasg) od stanu normalnego.

AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
1951
0.9975 0.9877 0.9780 0.9907 0.9578 0.9943
86 9129

Graficzne poréwnanie wartosci ACC i AUC indywidualnych cztonkow z wynikiem zin-
tegrowanym zespotu zostato zilustrowane na rys 6.3. W obu przypadkach wynik zespotu
przewyzsza osiggnigcia jego cztonkoéw, przy czym przewaga nad najlepszym jego czton-

kiem (Inceptionv3) jest stosunkowo niewielka.
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Rys. 6.3 — Ilustracja rozktadu wartosci ACC i AUC poszczegdlnych sieci CNN w poroéwnaniu z wynikami zintegro-
wanego zespotu tych sieci.

Na rysunku 6.4 przedstawiono porownanie wartosci precyzji PPV oraz NPV roz-
poznania przypadkow chorobowych od normalnych uzyskanych przez pojedynczo dzia-
tajace sieci CNN 1 wyniki zespotu tych samych sieci po ich integracji. Przewaga zespotu
w tym przypadku uwidacznia si¢ przede wszystkim dla wskaznikow PPV i NPV, ktore
sg szczegolnie istotne dla niezrownowazonych zbioréw. Widoczna jest stosunkowo duza
rozpietos¢ w przypadku wartosci PPV indywidualnych rezultatow sieci (najlepszy wynik
to 95.41% dla sieci Inceptionv3, najgorszy 81.23% dla Resnet50). Wskaznik precyzji
rozpoznania klasy negatywnej osiggnat bardzo wysoki poziom dla wszystkich badanych

przypadkéw. Zastosowanie zespotu spowodowato wzrost wartosci wskaznika PPV do
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95.78% oraz obnizenie NPV o0 0,09% w stosunku do najlepszego rezultatu (sie¢ Incep-
tionresnetv2). Analizujac wartosci liczbowe pomytek indywidualnych rezultatow sieci
nalezy wyrozni¢ sie¢ Inceptionv3, ktora popehnita tacznie 165 btedow (93 + 72)) co sta-
nowilo znaczng przewage nad pozostatymi klasyfikatorami. Na wyroznienie zastuguje
rowniez sie¢ Inceptionresnetv2, ktora osiagneta najnizszy poziom btedow drugiego ro-
dzaju (43), niestety kosztem niskiej warto$ci precyzji PPV (253 btedy pierwszego ro-
dzaju). Zastosowanie zespotu zbudowanego z mniej efektywnych jednostek zmniejszyto

liczbe bledéw do 138 (861 + 52u).

1,00
0,96
0,92
0,88
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0,76
0,72
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Rys. 6.4 — Porownanie wartos$ci precyzji klasowej PPV i NPV dla poszczegodlnych sieci CNN z wynikami zintegrowa-
nego zespotu tych sieci.

6.4. Klasyfikacja trojklasowa

W tym eksperymencie rozpoznaniu podlegaja trzy klasy:

e Kklasa 1 —rak ztosliwy

e klasa 2 — rak tagodny

e klasa 3 — przypadki normalne.
Na ztozono$¢ tego zadania wptywa, podobnie jak w zadaniu poprzednim, fakt znacznego
niezrownowazenia danych reprezentujacych poszczegdlne klasy. Wstepnie przeprowa-
dzone badania wskazaly, ze to niezrOwnowazenie nie ma jednak istotnego wptywu na
wyniki statystyczne. Stad gldwne badania przeprowadzono na petnych zbiorach danych
poszczeg6lnych klas, stosujac 5-krotng walidacje krzyzowa.

Wobec wystgpienia trzech klas wyniki dotyczace miar jakosciowych: czutos¢ kla-

sowa rozpoznawanej klasy (TPR), specyficznos¢ jako parametr odpowiadajacy pozosta-

tym ztaczonym 2 klasom (TNR), precyzja rozpoznania danej klasy (PPV) oraz precyzja
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klasy wigkszo$ciowej ztozonej z dwu pozostatych klas (NPV) beda zaprezentowane dla
kazdej klasy oddzielnie. W tabeli 6.9 przedstawiono statystyczne wyniki rozpoznania
trzech klas na podstawie mammogramow uzyskane przez wybrane struktury klasyfikato-
row CNN. Szes¢ struktur sieciowych poddanych badaniu zostalo wyselekcjonowanych
we wstepnej fazie eksperymentdéw jako najlepsze w rozwigzaniu powyzszego zadania 3-
klasowego. Wyniki uzyskane przez poszczegolne sieci reprezentujg kolejne analizowane
klasy: 1 —rak ztosliwy, 2 — rak o postaci tagodnej, 3 — przypadki normalne. Wartosci

w kolumnie ACC dotyczg sredniej doktadnosci rozpoznania wszystkich klas tgcznie.

Tabela 6.9 — Warto$ci wskaznikdw jakosci przy rozpoznaniu trzech klas mamogramow.

Sieé CNN KI.| AuC | AcC | TPR | TNR | PPV | NPV | Conf. Matrix p';;fli?:k
1 [0.9938 0.9022 | 0.9897 | 0.9063 [0.9892 | 1006 [ 6L | 48 | 109
Inceptionv3 2 |0.9899 | 0.9717 | 0.8694 | 0.9892 | 0.8733 | 0.9888 | 62 |772| B4 | 116
3 |0.9958 0.9899 | 0.9491 [ 0.9889 [0.9534 | 42 | 51 |9122| 93
1 [0.9909 0.9184 | 0.9838 | 0.8620 | 0.9909 | 1024 [ B¢ | 40 | o1
Densenet201 2 |0.9852 | 0.9671[0.8525 ] 0.9892 | 0.8711 [ 0.9873 | 78 [757| 83 | 131
3 {0.9935 0.9840 | 0.9536 | 0.9898 | 0.9285 | 86 | 61 |o068| 147
1 [0.9880 0.91300.9751 | 0.8016 | 0.9902 | 1018 |77 | 20 | 97
Resnet50 2 |0.98100.9500 [ 0.8367 | 0.9766 | 0.7543 | 0.9858 | 98 |743| 47 | 145
3 {0.9922 0.9654 | 0.9666 | 0.9925 | 0.8585 | 154 | 165 |8896| 319
1 [0.9893 0.9157 | 0.9758 | 0.8071 | 0.9906 | 1021 [ 64 | 30 | 94
Resnet101 2 |0.9829 | 0.9531 [0.8615 | 0.9801 | 0.7878 | 0.9880 | 77 |765| 46 | 123
3 {0.9925 0.9665 | 0.9621 | 0.9915 | 0.8618 | 167 | 142 |8906| 309
1 [0.9933 0.8619 | 0.9892 | 0.8981 |0.9843 | 961 | 86 | 68 | 154
Inceptionresnetv2 | 2 [0.9905 | 0.9685 [ 0.8390 | 0.9897 | 0.8754 | 0.9862 73 | 745 (0 143
3 |0.9967 0.9939 | 0.9311 | 0.9852 |0.9708 | 36 | 20 |9159| 56
1 |0.9889 0.9103 | 0.9756 | 0.8043 | 0.9900 | 1015 [ 64 | 36 | 100
Darknet53 2 |0.9842 | 0.9561 | 0.8266 | 0.9851 | 0.8266 | 0.9851 | 99 |734| 85 | 154
3 {0.9926 0.9742 | 0.9546 | 0.9900 | 0.8893 | 148 | 90 |8977| 238

Uzyskane wyniki numeryczne wskazuja, Ze najtrudniejszym zadaniem jest rozpoznanie
przypadkow zmian tagodnych od pozostalych (rak ztosliwy 1 przypadki normalne), przy
czym czeSciej dochodzito do btedu jako rozpoznanie ich jako raka ztosliwego. Jest to
widoczne na rys. 6.5, na ktérym zobrazowano liczbe btednych rozpoznan zmian tagod-
nych jako raka zlosliwego badz stanu normalnego. Najstabsze wyniki w tym wzgledzie
osiggnieto przy uzyciu sieci Darknet53 (99 blednych wskazah na raka ztosliwego 1 55

przypisan do stanu normalnego).
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Rys. 6.5 — Rozktad dwoch rodzajow bteddw rozpoznania zmian tagodnych uzyskany przez rézne struktury sieci CNN.

Z punktu widzenia medycznego najbardziej krytyczny rodzaj btedéw to rozpo-
znanie raka zlosliwego jako stan normalny. Rozrzut tego typu wynikdw zawiera si¢
w granicach od 20 (Resnet50) do 68 (Inceptionresnetv2). Z analizy wynikéw przedsta-
wionych w tabeli 6.9 widoczna jest duza roznorodnos¢ rozktadéw poszczegdlnych ble-
dow. Najlepsza pod wzgledem S$redniej doktadnosci rozpoznania klas (Inceptionv3
0 ACC = 97.17%) ustepuje innym rozwigzaniom sieciowym wzgledem innych miar ja-
kosci. Najlepsze wyniki w poszczegdlnych kategoriach jakosci zostaty zaznaczone w po-
staci pogrubionej. Cztery sposrod szesSciu rozwigzan sieciowych moze pochwali¢ si¢ do-
minacja wzgledem okreslonej miary jako$ciowej. Stad naturalnym rozwigzaniem wydaje
si¢ sprzggniecie poszczegolnych rozwiagzan w zespole i agregacja ich wynikéw. Biorac
pod uwage zblizone wartosci miar jakosciowych poszczegdlnych rozwigzan zdecydo-
wano si¢ na gtosowanie wigkszosciowe oparte na prawdopodobienstwie klasowym (po-
dobnie jak w poprzednich rozdziatach). Wyniki zespotu w rozpoznaniu 3 klas zamiesz-

czono w tabeli 6.10.

Tabela 6.10 — Wyniki zespotu ztozonego z 6 sieci CNN przy rozpoznaniu 3 klas.

Liczba

Klasa | AUC ACC TPR TNR PPV NPV Conf. Matrix
0.9959 0.9327 | 0.9928 | 0.9344 | 0.9926 | 1040
0.9943 | 0.9815 | 0.8863 | 0.9947 | 0.9347 | 0.9903 49
3 0.9978 0.9965 | 0.9601 | 0.9914 | 0.9836 24

Zauwazalna jest znaczna poprawa wszystkich wskaznikoéw jakos$ci, a przy tym
wieksze zroOwnowazenie poziomu liczbowego tych wskaznikow. Widoczne jest to

zwlaszcza przy rozpoznaniu raka W postaci tagodnej (klasa 2) i ztosliwej (klasa 1).
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Na przyktad wskaznik PPV dla klasy drugiej zmieniajacy si¢ od wartosci 0.7543 (Res-
net50) do 0.8754 (Inceptionresnetv2) zostat podniesiony w zespole do wartosci 0.9344.
Podobng poprawe tego wskaznika przy rozpoznaniu postaci ztosliwej raka (od 0.8016 dla
sieci Resnet50 do 0.9063 dla Inceptionv3) obserwuje si¢ dzigki zespotowi
(PPV =0.9344).

Najbardziej spektakularna poprawa dzigki zastosowaniu zespotu widoczna jest
W liczbie pomylek rozpoznania klasy normalnej jako nowotworu (tgcznie ztosliwego i ta-
godnego). Obrazuje to rysunek 6.6, w ktérym o$ pionowa reprezentuje liczbe btednych

rozpoznan przypadkéw klasy normalnej dla ré6znych rozwigzan klasyfikatorow.
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Rys. 6.6 — Rozktad liczby btgdnego rozpoznania klasy normalnej przez poszczegdlnych cztonkéw zespotu w pordw-
naniu z wynikiem zespolu agregowanym metoda gtosowania wigkszosciowego.

Najgorszy wynik odpowiadajacy sieci Resnet50 to 319 takich btedow, podczas
gdy zespot zdotal ograniczy¢ ich liczbe do wartosci zaledwie 32 (24 pomytki jako rak
zto$liwy 1 8 jako zmiany tagodne). W przypadku rozpoznania pozostatych klas obserwuje
si¢ rOwniez znaczaca poprawe w ujeciu iloSciowym. Blad zaliczenia raka zto§liwego do
pozostalych dwoch klas zmalat z warto$ci maksymalnej 154 (Inceptoionresnetv2) do 75
w zespole. Liczba btednych rozpoznan przypadkow raka postaci fagodnej zmalata z war-
tosci maksymalnej 154 (Darknet53) do 101 w zespole.

Analiza porownawcza wskaznikéw jakosciowych rozpoznania 3 klas uzyskanych
przez poszczegolne architektury CNN 1 zespotu wskazuje na zdecydowang przewagg ze-
spotu dla kazdego rodzaju wskaznika. Dla lepszego przedstawienia tego problemu na rys.
6.7 zilustrowano graficznie rozktad doktadnosci sredniej ACC (rys. 6.6 a) oraz czutosci
klasowej TPR (rys. 6.6 b) uzyskany przez rozwigzania indywidualne i wynik ich agrega-

cji wiekszosciowej w zespole.

str. 93



1,00

0,99
0,98
0,97
0,96
— l !
0,94
> o> SO L2 o
Q()O(\ (\e’{L e‘—'“ oL s“e es“e‘ (\(\(\e 1659
o oo° 13 e o™ o?
\ CQQ
o
a) mACC
1,00
0,96
0,92
0,88
0,84
0,80
o
N
b) ETPRcl.1 ®mTPRcl.2 mTPRcl3

Rys. 6.7 — Rozktad wartosci: a) doktadnosci sredniej (ACC) oraz b) czutosci klasowej (TPR) uzyskany przez rozwia-
zania indywidualne i wynik ich agregacji wickszosciowej w zespole.

W kazdym przypadku nastapita znaczaca poprawa w stosunku do najlepszego indywi-
dualnego rozwigzania. W tabeli 6.11 przedstawione jest pordéwnanie miar jakos$ci zinte-
growanego zespotu z najlepszym, najgorszym i wynikiem $rednim wszystkich 6 czton-

kow zespotu.

Tabela 6.11 — Poroéwnanie miar jako$ci zintegrowanego zespotu z wynikami indywidualnymi.

Wskaznik Wynik Wynik Srednia Odchylenie Wynik
L, Klasa . . )

jakosci najlepszy najgorszy cztonkow standardowe zespolu

ACC - 0.9717 0.9500 0.9611 0.0083 0.9815

1 0.9184 0.8619 0.9036 0.0193 0.9327

TPR 2 0.8694 0.8266 0.8476 0.0149 0.8863

3 0.9939 0.9654 0.9790 0.0111 0.9965

1 0.9897 0.9751 0.9815 0.0063 0.9928

TNR 2 0.9897 0.9766 0.9850 0.0050 0.9947

3 0.9666 0.9311 0.9528 0.0113 0.9601

1 0.9063 0.8016 0.8466 0.0444 0.9344

PPV 2 0.8754 0.7543 0.8314 0.0468 0.9347

3 0.9925 0.9852 0.9897 0.0023 0.9914

1 0.9909 0.9848 0.9893 0.0021 0.9926

NPV 2 0.9888 0.9851 0.9869 0.0013 0.9903

3 0.9708 0.8585 0.9104 0.0434 0.9836
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7. Podsumowanie i wnioski koncowe

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej byto opracowanie systemu zespotowego
klasyfikatorow oraz zbadanie jego skutecznosci w procesie rozpoznawania obrazow me-
dycznych czerniaka oraz raka piersi. Badania opieraty si¢ na wykorzystaniu glebokich
sieci neuronowych typu CNN, ktore przetwarzajgc obraz na posta¢ wektorowg o ograni-
czonym wymiarze tworzyly wektor cech, stanowigcy dane wejSciowe dla klasyfikatorow
tworzacych zespot. Wynik rozpoznania jest tworzony jako fuzja wielu uzyskanych nie-
zaleznie rozwigzan poszczegolnych jednostek zespolu. Proponowane rozwigzania bu-
dowy zespotu klasyfikatoréw opieraly si¢ na zastosowaniu wielu giebokich sieci neuro-
nowych CNN, ktorych wyniki indywidualne poddano agregacji dla wylonienia ostatecz-
nej decyzji zespotu. Rozwazano kilka mozliwych rozwigzan.

Jednym z nich jest wspolpraca rozwigzan klasycznych (sie¢ SVM i las losowy
drzew decyzyjnych) z siecig gtgboka CNN. Wyniki przeprowadzonych eksperymentow
pokazaty stosunkowo niewielkg poprawe wynikow takiego rozwigzania w stosunku do
najlepszych indywidualnych rozwigzan sieci CNN.

Znacznie lepsze rezultaty osiggnicto budujac zespdt ztozony z wielu wspotpracu-
jacych ze soba roznych sieci gtebokich, ktorych wyniki podlegaja fuzji poprzez glosowa-
nie wigkszo$ciowe, oparte na prawdopodobienstwie przynaleznosci klasowej. Niezalez-
nie od zadania klasyfikacji (rozpoznanie czerniaka skory czy raka piersi) zesp6t taki wy-
kazat si¢ zwigkszong efektywnoscig rozpoznania klasy, mierzong takimi wskaznikami
jakosci jak srednia doktadnos$¢, czutosé, specyficznosé, precyzja klasowa czy pole AUC
pod krzywa ROC.

Wyniki wielu przeprowadzonych eksperymentow numerycznych potwierdzity
stusznos$¢ hipotezy, ze opracowany system zespotu klasyfikatoréw pozwala na istotng
poprawe wynikow rozpoznania klasy w stosunku do rezultatow osigganych przez indy-
widualne metody klasyfikacji.

Badania eksperymentalne zostaly przeprowadzone dla dwoch rodzajow obrazo-
wania. W przypadku czerniaka jest to obraz dermoskopowy skory, a w przypadku raka
piersi — obraz mammograficzny. Niezaleznie od rodzaju obrazowania, opracowany sys-
tem klasyfikacji okazat si¢ bardzo wydajny, generujac wyniki na poziomie najlepszych
rozwigzan §wiatowych.

W przypadku zbioru ISIC2017 wyniki uzyskane w rozprawie przewyzszajg naj-

lepsze rezultaty dla tego zbioru prezentowane w literaturze swiatowej: doktadnosé

str. 95



ACC =96.545, czutos¢ TPR = 94.71%, specyficznos¢ TNR = 97.67%, precyzja rozpo-
znania obu klas powyzej 96%. Najlepsze wyniki §wiatowe dla tego zbioru [1] omowione
w rozdziale pierwszym to ACC = 90.4%, czulos¢ TPR = 82% i specyficznos¢
TNR =92.5%.

W przypadku raka piersi badania przeprowadzone w ramach trzech zadan rozpo-
znania rowniez naleza do najlepszych na $wiecie, przy czym nalezy zaznaczy¢, ze wyniki
porownawcze w literaturze swiatowej dotyczg w wigkszosci roznych baz danych, w tym
DDSM, MIAS, ADMIANI itd. Najlepsze prezentowane wyniki rozpoznania nowotworu
od przypadkéw zdrowych dotycza pracy [63] operujacej na bazie danych mammograficz-
nych stworzonych w instytucji ,,Eastern Health in Newfoundland and Labrador of Ca-
nada”. Wyniki badan podano wylacznie danych uczacych: ACC = 96.06%, czulosé
TPR =96.45%, specyficznos¢ TNR = 97.45%, stad trudno wyrokowa¢ o ich poziomie
dla danych testujacych nie uczestniczacych w uczeniu.

Wyniki autora rozprawy dotycza zbioru DDSM i moga by¢ obiektywnie porow-
nane z innymi wynikami prezentowanymi dla tej samej bazy w literaturze $wiatowe;.
W rozpoznaniu zmian nowotworowych od przypadkow normalnych najlepsze wyniki za-
prezentowano w pracy [54], w tym ACC = 89.71%, TPR = 93.54% TNR = 80.58
I AUC =0.9410. Wyniki autora rozprawy to: ACC = 98.77%, TPR = 97.89%,
TNR =99.07%, AUC = 0.9975.

Przeprowadzone eksperymenty numeryczne wykorzystujace technike transfer le-
arning pokazaty, niezaleznie od rodzaju analizowanych danych, ze mozna osiggna¢ bar-
dzo dobre rezultaty bez koniecznosci tworzenia od podstaw nowych struktur sieci neuro-
nowych.

Zastosowanie bardziej zaawansowanych sieci CNN zorganizowane w formie ze-
spotu pozwala zrekompensowaé jako$¢ zbioru danych uczacych zarowno pod katem
unormowania jak i zrownowazenia klas. Kosztem takiej rekompensaty jest wydluzenie
czasu badan oraz wzrost mocy jednostki obliczeniowej wymaganej do przeprowadzenia
procesu uczenia sieci.

Whioski ptynace z przeprowadzonych badan potwierdzaja, Zze zespotowe uczenie
maszynowe, oparte na kombinacji réznych klasyfikatorow, moze przynie$¢ znaczace ko-
rzysci w procesie analizy obrazow medycznych. Jednoczesnie, wyniki te podkreslajg
wage odpowiedniego doboru cztonkdéw zespotu oraz ich optymalnej konfiguracji, aby

osiggnac najlepsze rezultaty.
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Warto$cig dodang tej pracy jest nie tylko wykazanie skutecznosci zespotowego
uczenia maszynowego w kontek$cie rozpoznawania obrazow medycznych, ale réwniez
wskazanie konkretnych strategii i podejs¢, ktore mogg by¢ wykorzystane w praktyce kli-
nicznej. Dalsze badania w tym obszarze moga prowadzi¢ do jeszcze bardziej precyzyj-
nych i skutecznych narzedzi wspomagajacych diagnozowanie chorob na podstawie obra-

z6w medycznych.

7.1. Gléwne osiagniecia rozprawy

Za gtdwne osiggniecia rozprawy autor uwaza.

1. Opracowanie i przebadanie skutecznos$ci dziatania zespotu klasyfikatorow opartych
na glebokich sieciach CNN. W ramach eksperymentow przebadano wspoiprace
rozwigzan klasycznych (sieci SVM 1 las losowy) z systemami glgbokimi.

2. Opracowanie sposobu optymalnego doboru czlonkéw zespotu bazujacego na ana-
lizie wartos$ci trzech gtownych miar jakosci: doktadnos$ci, czutosci i AUC. Wyniki
badan eksperymentalnych przeprowadzonych w rozpoznaniu zardwno zmian skor-
nych (czerniak) jak i analizie obrazow mammograficznych raka piersi pokazaty
przewage metod zespotowych nad najlepszymi rozwigzaniami indywidualnymi.

3. Przeprowadzenie ogromnej liczby eksperymentéw numerycznych przy testowaniu
zaproponowanych rozwigzan zespotowych. Wyniki tych eksperymentow potwier-
dzity skuteczno$¢ opracowanych metod tworzenia zespotow. Szczegdlng zaletg ze-
spotu uwidoczniong w wynikach statystycznych badan jest znaczaca poprawa pre-
cyzji rozpoznawania zmian nowotworowych w stosunku do najlepszych rozwigzan

indywidualnych.

7.2. Kierunki dalszych badan

Gtebokie sieci neuronowe typu CNN stanowig uniwersalng technik¢ pozwalajaca
na prowadzenie badan 1 tworzenie rozwigzan problemow z wielu roznych dziedzin nauki
I techniki, w tym w inzynierii biomedycznej ukierunkowanej na wspomaganie diagno-
styki.

Ciekawym kierunkiem badawczym jest opracowanie nowych metod obrazowania
zmian skornych. Przedstawione w rozprawie badania zostaty przeprowadzone w oparciu

o zdjecia wykonane dermatoskopem. Rozszerzenie spektrum elektromagnetycznego
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ponad $wiatto widzialne wniesie do problemu nowe informacje, ktére w potaczeniu z opi-
sang w pracy technikg uczenia maszynowego mogg przyczyni¢ si¢ do zwickszenia sku-
tecznosci diagnozowania nowotwordéw skory. Rozwdj technologii obrazowania, takich
jak obrazy o wysokiej rozdzielczosci, obrazy wielospektralne czy obrazy trojwymiarowe,
moze otworzy¢ nowe mozliwosci wykorzystania uczenia maszynowego w medycynie,
umozliwiajgc bardziej zaawansowane metody automatycznej analizy i diagnostyki.
Istotny jest dalszy rozwdj algorytmdéw uczenia maszynowego oraz opracowanie
nowych struktur konwolucyjnych sieci neuronowych, ktore moga w przysztosci dopro-
wadzi¢ do automatyzacji pewnych procedur diagnostycznych, takich jak skuteczne wy-
krywanie zmian patologicznych na podstawie obrazéw medycznych czy identyfikacja
obszaréw ryzyka chorob. Rozwoj w tym kierunku moze skréci¢ czas diagnozy 1 poprawic¢
dostep do opieki zdrowotnej, szczegdlnie w obszarach o ograniczonym dostepie do spe-

cjalistow medycznych.
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