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Ja, nizej podpisany, oswiadczam, iz jestem Swiadomy, ze zgodnie z przepisem art. 27 ust. 1 2
ustawy z dnia 4 lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz.U. z 2021 poz.
1062), uczelnia moze korzysta¢ z mojej rozprawy doktorskiej zatytutowanej: ,Poprawa jakosci
klasyfikacji gtebokich sieci neuronowych poprzez optymalizacje ich struktury i dwuetapowy proces
uczenia” do prowadzenia badan naukowych lub w celach dydaktycznych.

Swiadomy odpowiedzialnosci karnej z tytutu naruszenia przepiséw ustawy z dnia 4 lutego 1994 r. o
prawie autorskim i prawach pokrewnych i konsekwencji dyscyplinarnych okre$lonych w ustawie
Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz.U.2021.478 tj.), a takze odpowiedzialno$ci
cywilnoprawnej oswiadczam, ze przedkfadana rozprawa doktorska zostata napisana przeze mnie
samodzielnie.

Oswiadczam, ze tres¢ rozprawy opracowana zostata na podstawie wynikéw badan prowadzonych
pod kierunkiem i w $cistej wspotpracy z promotorem dr. hab. inz. Michatem Grochowskim, prof. PG.

Niniejsza rozprawa doktorska nie byta wczesniej podstawag zadnej innej urzedowej procedury
zwigzanej z nadaniem stopnia doktora.

Wszystkie informacje umieszczone w ww. rozprawie uzyskane ze zrédet pisanych i elektronicznych,
zostaty udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi odnosnikami, zgodnie z przepisem art.
34 ustawy o prawie autorskim i prawach pokrewnych.

Potwierdzam zgodno$¢ niniejszej wersji pracy doktorskiej z zataczong wersjg elektroniczng.

GAaNSK, N8 ... e podpis doktoranta

Ja, nizej podpisany, wyrazam zgode na umieszczenie ww. rozprawy doktorskiej w wers;ji
elektronicznej w otwartym, cyfrowym repozytorium instytucjonalnym Politechniki Gdanskiej.

GAaNSK, N8 ... e podpis doktoranta

T Art. 27. 1. Instytucje o$wiatowe oraz podmioty, o ktérych mowa w art. 7 ust. 1 pkt 1, 2 i 4-8 ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. - Prawo o
szkolnictwie wyzszym i nauce, mogg na potrzeby zilustrowania tresci przekazywanych w celach dydaktycznych lub w celu prowadzenia
dziatalnosci naukowej korzysta¢ z rozpowszechnionych utworéw w oryginale i w tlumaczeniu oraz zwielokrotnia¢ w tym celu
rozpowszechnione drobne utwory lub fragmenty wigkszych utworéw.

2. W przypadku publicznego udostepniania utworéw w taki sposéb, aby kazdy mégt mie¢ do nich dostep w miejscu i czasie przez siebie
wybranym korzystanie, o ktérym mowa w ust. 1, jest dozwolone wytgcznie dla ograniczonego kregu oséb uczacych sie, nauczajgcych lub
prowadzacych badania naukowe, zidentyfikowanych przez podmioty wymienione w ust. 1.
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1. Wprowadzenie

1.1. Motywacja

Rok 2023 jest przetomowy dla wzrostu zainteresowania sztuczna inteligencja,
gtéwnie za sprawa udostepnienia rozwiazania ChatGPT przez firme OpenAl [1].
Rozwiazanie przyciagneto znaczna uwage i wywotalo szeroka debate na temat
sztucznej inteligencji, ptynacych korzysci i zagrozen. Niektorzy sa zdania, ze sztuczna
inteligencja moze przynie$¢ zmiany, poréwnywalne do tych, ktore wywotato
pojawienie si¢ komputera, internetu czy nawet elektrycznosci. Warto jednak
zauwazyC, ze dynamiczny rozwdj sztucznej inteligencji jest obserwowany przez

srodowisko naukowe i akademickie od ponad 10 lat.

Szczegdlnie szybko rozwijane sa algorytmy glebokiego uczenia, bedace czescig
szerokiej gamy narzedzi tzw. uczenia maszynowego, a szerzej — sztucznej inteligencji.
Glebokie sieci neuronowe sg algorytmami, ktore ewoluowaly z klasycznych sieci
neuronowych. Jako przelomowy moment w rozwoju tych algorytméw uznaje sie
zwyciestwo rozwigzania wykorzystujacego te modele w jednym z najwazniejszych
konkurséw w dziedzinie rozpoznawania obrazow — ImageNet, w 2012 roku. Jednym
z celow konkursu ImageNet bylo stworzenie duzego, otwartego zbioru danych
obrazowych z towarzyszacymi etykietami, ktory mial stuzy¢ naukowcom do

projektowania i oceny algorytméw rozpoznawania obrazow.

Jednym z zadan konkursowych bylo przypisanie obiektom na obrazie jednej
z tysiaca klas, reprezentujacych m.in. obiekty z zycia codziennego takie jak zwierzeta,
rosliny, srodki transportu, budynki, czy przedmioty domowe. Rozwigzanie oparte
o gtebokie, konwolucyjne sieci neuronowe uzyskato doktadnos¢ wyzsza o okoto
10 punktéw procentowych od kolejnego rozwiazania, w ktérym zastosowano klasyczne

algorytmy (zbiér ekstraktoréw cech wraz z algorytmem maszyn wektoréw nosnych
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1. Wprowadzenie

(ang. Support Vector Machines — SVM)) [2]. Od tego momentu nastapil wzrost
zainteresowania algorytmami glebokiego uczenia, a zwycieskie rozwiazania
konkursowe w kolejnych latach w wiekszosci oparte byly na gtebokich sieciach
neuronowych. Niektore z rozwigzan opracowanych na potrzeby konkursu zostaty
szeroko zaadaptowane w roznych zastosowaniach przetwarzania i analizy obrazu,
a zbiér danych wykorzystywany w konkursie stat sie, i nadal jest, waznym punktem
odniesienia (ang. benchmark) dla oceny nowych rozwiazan takich jak architektury czy

metody uczenia.

Poza obszarem przetwarzania obrazow, w ktorym gtebokie sieci neuronowe
osiagnely dominujaca pozycje, algorytmy te uzyskaly réwniez imponujace wyniki
w innych dziedzinach, takich jak analiza dzwieku, mowy i tekstu. Algorytmy te
znalazly zastosowanie w wielu obszarach takich jak medycyna [3], robotyka [4],
pojazdy autonomiczne [5], chemia [6], [7], rolnictwo [8], a nawet sztuka [9].
Przyktadami rozwigzan, ktore pokazuja znaczacy potencjal, skutecznosé, a nawet
kreatywnos¢, sa wspomniane na wstepie modele jezykowe takie jak ChatGPT oparte
o architekture transformer [10]. Modele te wykazuja imponujaca zdolnosé rozumienia
jezyka, generowania odpowiedzi, interakcji z ludzmi oraz podejmowania decyzji.
Innym przykladem rozwiazania opartego o glebokie sieci neuronowe, ktore
przyciggneto uwage mediéw, byl system DALL-E2 [11], zdolny do generowania

realistycznych i abstrakcyjnych obrazéw na podstawie tekstowego opisu.

Opracowanie i implementacja tak skutecznych systemoéw jest mozliwe dzigki
wieloletnim i systematycznym pracom wielu badaczy, zespotéow naukowych i firm.
Rozwoj architektur sieci neuronowych [12]-[14], metody uczenia [15], [16], oraz innych
technik wspomagajacych dzialania sieci [17]-[19] spowodowal zwiekszenie doktadnosci
i wydajnosci modeli neuronowych, a takze zmniejszyl zapotrzebowanie na dane
uczace. Przyktadem postepu osiagnietego w rozwigzaniach algorytmicznych, moze by¢
rozwoj algorytmoéow doboru struktury sieci neuronowej, gdzie czas doboru struktury
zostal skrocony z 2000 dni do zaledwie czterech dni, przy rownoczesnym zachowaniu
doktadnosci [20]. Innym przykladem moze by¢ ograniczenie zapotrzebowania modeli
na dane oznaczone poprzez zastosowanie danych nieoznaczonych w uczeniu

samonadzorowanym [21].

Mimo wielu imponujacych osiagnie¢ glebokiego uczenia, realizacja systemow
opartych o te rozwigzania, skuteczne uczenie i kompleksowa ewaluacja, niesie ze soba

szereg wyzwan. Wsrod najwazniejszych wyzwan i probleméw mozna wyrdznié:
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1. Wprowadzenie

trudnosci w doborze odpowiedniego rodzaju i typu sieci neuronowej, dobor
architektury  oraz  hiperparametrow, ograniczona  dostepnos¢  odpowiednio
oznaczonych danych, skomplikowana i wieloznaczna interpretacja  dziatan
podejmowanych przez sieci neuronowe, czy potencjalne btedy wynikajace

z nieprawidtowej interpretacji danych wejsciowych.

Intencja badan prowadzonych w ramach niniejszej pracy oraz wspierajacego
badania Diamentowego grantu ,Opracowanie nowych struktur glebokich sieci
neuronowych do analizy obrazéw 2d, dla celéw wspomagania decyzji”, byta proba
rozwigzania lub zminimalizowania cze$ci z wymienionych probleméw zwigzanych
z rozwojem ztozonych algorytmoéow, jakimi sg glebokie sieci neuronowe.
W szczegblnosci, w  pracy podjeto badania nad rozwojem algorytmoéw
automatycznego doboru struktury gtebokich sieci neuronowych oraz metod uczenia
dwuetapowego opartego o nadzorowane i samonadzorowane metody wstepnego
uczenia, celem poprawy jakosci i skutecznosci klasyfikacji. Praktycznym zagadnieniem
analizowanym w pracy jest wazne spotecznie zagadnienie diagnostyki znamion

skornych pod katem wykrywania znamion ztosliwych.

1.2. Cele i zakres pracy

Glebokie uczenia zmienito podejscie do projektowania rozwigzan uczenia
maszynowego. Klasyczne podejscia bazowaty na tzw. inzynierii cech, czyli
przetwarzaniu informacji na potrzeby algorytmow uczenia maszynowego. Préba
uczenia takich algorytméw z wykorzystaniem nieprzetworzonych danych, zwlaszcza
wielowymiarowych, takich jak obrazy, prowadzita zazwyczaj do stabych wynikéw.
Dopiero odpowiednie przetworzenie i znaczna redukcja rozmiaru danych wejsciowych
pozwalaty na poprawe skutecznosci. Skuteczna inzynieria cech wymaga szerokiej
wiedzy i do$wiadczenia w zakresie rodzaju danych (np. obraz czy dzwiegk), jak
rowniez w konkretnym obszarze zastosowan. Na przyktad, opracowanie systemu
analizy badan rentgenowskich, wymaga 2z jednej strony znajomosci technik
i algorytmow przetwarzania obrazu, a z drugiej strony znajomosci cech choréb, ktore
algorytm ma diagnozowac¢. Rozwiazania oparte na recznej inzynierii cech i prostych
algorytmach uczenia maszynowego dziataty tylko w okreslonych warunkach, a ich
mozliwosci generalizacji byty ograniczone. Na przyktad, zmiana warunkéw o$wietlenia

mogta negatywnie wptywaé¢ na doktadnos¢ systemu. Zaletg klasycznych rozwigzan
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jest jednak mniejsze zapotrzebowanie na dane i moc obliczeniowa oraz wicksza
transparentnos¢ i mozliwosé interpretacji osiagnietych wynikéow. Wadg natomiast jest
gorsza doktadno$¢ oraz pracochtonny i wymagajacy specjalistycznej wiedzy proces
przygotowania metod ekstrakcji cech. Rozwdj algorytméw glebokiego uczenia nie
spowodowatl jednak, ze opisywane rozwigzania odeszty w zapomnienie. Klasyczne
metody uczenia maszynowego nadal z powodzeniem stosowane sg w wielu zadaniach,
ktore nie wymagaja stosowania az tak ztozonych i wymagajacych obliczeniowo

modeli.

Glebokie sieci neuronowe, w przeciwienstwie do rozwigzan klasycznych, sa
w stanie dziata¢ na wielowymiarowych, stabo przetworzonych danych bez
koniecznosci stosowania algorytméw ekstrakcji cech. Gleboka sie¢ neuronowa
w efekcie uczenia na duzych zbiorach danych moze wydoby¢ z nich odpowiednie
cechy, poprzez kolejne warstwy, tworzac reprezentacje danych o coraz wigkszej
ztozonosci. Pierwsze warstwy moga wykrywaé bezposrednio na obrazie proste cechy
takie jak podstawowe ksztatty czy kolory. Kolejna warstwa na podstawie tej
reprezentacji moze wykrywaé bardziej ztozone elementy. Natomiast ostatnie warstwy,
na podstawie reprezentacji generowanych przez warstwy poprzednie, moga wykrywac
cechy o najwyzszym poziomie takie jak obecnos$¢ obiektéw czy ich czesci np. kota na
zdjeciu samochodu, czy oczu na zdjeciu twarzy. Realizacji ekstrakcji cech przez sie¢
neuronowd warunkowana jest przez jej parametry, ktére sg dobierane automatycznie
w trakcie uczenia. Stanowi to zasadnicza réznice w poréwnaniu z klasycznymi
rozwigzaniami, gdzie algorytmy ekstrakcji cech i ich ustawienia zazwyczaj dobierane
sa recznie. Dzieki realizacji ekstrakcji cech przez model, glebokie sieci neuronowe
moga analizowa¢ stabo przetworzone dane bez konieczno$ci projektowania
algorytmow ekstrakeji cech. Wada tego podejscia jest jednak to, ze efektywne uczenie

reprezentacji danych wymaga zastosowania duzego zbioru uczacego.

Mimo wysokiej skutecznosci w wielu obszarach, tworzenie i stosowanie systemdow
opartych o gtebokie uczenie nadal wigze si¢ z licznymi ograniczeniami. Konkurs
ImageNet przyczynit sie do rozwoju glebokich sieci neuronowych, ale zwycigskie
rozwigzania byly przystosowane do konkretnych zadan konkursowych, ktore
cechowaty si¢ duzym zbiorem treningowym i réwnomiernym rozktadem klas.
W praktycznych zastosowaniach dostepne zbiory sa znacznie mniejsze i stabiej
zbilansowane. Konieczne jest zatem przystosowanie modeli i algorytmow gtebokiego

uczenia do zadan matlej skali, gdzie zbiér uczacy oraz liczba rozpatrywanych klas jest
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mniejsza, a realizowane zadanie jest trudne i ztozone. Niniejsza rozprawa doktorska

stanowi prébe znalezienia odpowiedzi na te problemy.

Jednym =z gléownych tematéw, rozpatrywanych w ramach niniejszej pracy
doktorskiej, jest dobor architektury sieci neuronowej oraz hiperparametrow.
Zazwyczaj, dobor struktury i hiperparametréow dokonywany jest recznie w sposob
eksperymentalny. Dobor eksperymentalny byt tatwiejszy w  rozwigzaniach
klasycznych, gdzie czas treningu byl znacznie krétszy, a przestrzen poszukiwan duzo
mniejsza. W glebokich sieciach neuronowych, gdzie czas uczenia moze wynosi¢ od
kilku godzin do nawet kilku dni, mozliwo$¢ testowania wielu rozwigzan jest
ograniczona. Ponadto gtebokie sieci neuronowe sa duzo wicksze, co wiaze sie
z doborem wiekszej liczby hiperparametrow. Wraz z rozwojem glebokiego uczenia
powstato wiele rozwigzan, co dodatkowo zwieksza przestrzen poszukiwan i utrudnia
wyboér odpowiednich metod. Jednym z rozwiazan jest stosowanie znanych architektur
takich ja te opracowane na potrzeby konkursu ImageNet. Sa to jednak rozwigzania,
ktore zostaly przystosowane do zadan duzej skali. Uzycie sieci zbyt ztozonej do
danego zadania prowadzi do wzrostu wymagan obliczeniowych, wydhuzenia czasu
obliczen, oraz wzrostu zapotrzebowania na pamie¢ co ogranicza stosowanie rozwigzan
na mniej wydajnym sprzecie. Dodatkowo zbyt duza struktura sieci neuronowej
prowadzi do nadmiernego dopasowania danych i pogarsza mozliwos¢ generalizacji.
Odpowiedzig na wymienione problemy sg metody automatycznego doboru struktury,

ktore umozliwiaja dobor struktury optymalnej dla danego zadania.

Kolejnym zagadnieniem podjetym w rozprawie jest zmniejszenie zapotrzebowania
na oznaczone dane uczace. Glebokie sieci neuronowe potrzebuja duzej iloéci danych
w celu skutecznego uczenia, co stanowi istotne ograniczenie w realizacji takich
rozwigzan. Gdy dostepny zbiér danych jest niewielki, trening sieci neuronowej zwykle
konczy sie niepowodzeniem. Jednym z rozwigzan problemu deficytu danych jest
zastosowanie uczenia dwuetapowego. Pierwszy etap polega na wstepnym uczeniu sieci
na innym zadaniu, gdzie dostepny jest znacznie wigkszy zbiér danych. Podczas
treningu, sie¢ nabywa zdolno$¢ ekstrakcji cech, ktore sg zazwyczaj na tyle
uniwersalne, ze moga by¢ przydatne w innych zadaniach. Drugim etapem jest trening
sieci na zadaniu docelowym. Technika polegajaca na wykorzystaniu parametréw sieci
otrzymanych w wyniku treningu na innym zadaniu nosi nazwe transfer learning.
Najczedciej stosowang praktyka jest stosowanie parametrow sieci neuronowych
poddanych wstepnemu uczeniu na zadaniu klasyfikacji ImageNet. Skutecznosé tego

rozwiazania jest zalezna od podobienstwa zbioru ImageNet do zbioru stosowanego
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w zadaniu docelowym. Innym sposobem rozwigzania problemu deficytu danych
oznaczonych jest stosowanie metod, w ktorych wstepne uczenie odbywa sie bez uzycia
oznaczen. Takie podejécie moze okazaé sie szczegllnie przydatne w obszarach, gdzie
wystepuja duze zasoby nieoznaczonych danych, a koszt oznaczania jest wysoki.
W ostatnich latach pojawito sie wiele rozwigzan w tym obszarze, miedzy innymi
metody PIRL [22], BYOL [23], czy SimCLR [21]. Jednak podobnie jak w metodach
doboru struktury dominujacym podejsciem jest adaptowanie i testowania rozwigzan
na duzych zbiorach danych. Znacznie mniejsza uwaga skupiona jest na rozwoju

zastosowan w obszarach, gdzie stosowane sa niewielkie rozmiary danych.

Uwzgledniajac przedstawione wczesniej zagadnienia oraz problemy, sformutowano

nastepujaca teze rozprawy:

Zastosowanie podejscia optymalizacyjnego do projektowania architektury sieci oraz
uczenia dwuetapowego w warunkach deficytu danych prowadzi do uzyskania mniejszych
struktur dopasowanych do danego problemu, przy jednoczesnym zachowaniu doktadnosci
klasyfikacyi

W celu potwierdzenia tej tezy okreslono nastepujace cele badawcze:

1. Przeprowadzenie analizy wplywu poszczegdlnych elementéw struktury sieci

neuronowej oraz technik uczenia na uzyskiwang skutecznosc,

2. Opracowanie skutecznej metody doboru struktury sieci neuronowej przy

ograniczonej ilosci danych,

3. Analiza metod uczenia dwuetapowego w warunkach deficytu danych.

Rozprawa zostata podzielona na siedem rozdziatow. W rozdziale drugim
przedstawiono podstawowe informacje zwigzane z uczeniem maszynowym,
w  szczegOlnosci z  klasycznymi i glebokimi sieciami neuronowymi. Nastepnie,
w rozdziale trzecim szerzej opisano techniki stosowane w glebokich sieciach
neuronowych i w analizie obrazu. W rozdziale czwartym scharakteryzowano baze
danych stosowang w badaniach oraz zdefiniowano gtéwne miary skutecznosci
stosowane w ewaluacji rozpatrywanych rozwiazan. Opisano takze eksperymenty
majace na celu okresli¢c wptyw struktury sieci neuronowej, hiperparametréw oraz
stosowanych technik na uzyskiwana skutecznosé. W rozdziale piatym przedstawiono
badania prowadzone w kierunku automatycznego doboru struktury sieci neuronowej.

W rozdziale szostym opisano wplyw zaproponowanego podejscia wykorzystujacego
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uczenie dwuetapowe na osiagane wyniki. Opisano réwniez wyniki potaczenia metod
doboru struktury z uczeniem dwuetapowym. Rozdzial siodmy stanowi podsumowanie

rozprawy.

Badania realizowane w trakcie doktoratu finansowane byty ze srodkéw budzetowych
na nauke w latach 2017-2021, jako projekt badawczy ,,Opracowanie nowych struktur
gtebokich sieci neuronowych do analizy obrazéw 2d, dla celéw wspomagania decyzji”
nr 0207/DIA/2017/46 w ramach programu Diamentowy Grant organizowanego przez
Ministerstwo Edukacji i Nauki.

Wynikiem badan prowadzonych w ramach doktoratu jest zbior publikacji

naukowych:

1. A. Kwasigroch, M. Grochowski i A. Mikotajczyk, ,Self-Supervised Learning to
Increase the Performance of Skin Lesion Classification,” FElectronics, t. 9, nr. 11,
s. 1930, 2020, 1SSN: 2079-9292. DOI: 10.3390/electronics9111930

2. A. Kwasigroch, M. Grochowski i A. Mikotajczyk, ,Neural Architecture Search
for Skin Lesion Classification,” IEEE Access, t. 8, s. 9061-9071, 2020, 1SSN: 2169-
3536. DOI: 10.1109/ACCESS.2020.2964424

3. A. Kwasigroch, M. Grochowski i M. Mikolajczyk, ,Deep Neural Network
Architecture Search Using Network Morphism,” w 2019 24th International
Conference on Methods and Models in Automation and Robotics (MMAR),
2019, s. 30-35. por: 10.1109/MMAR.2019.8864624

4. M. Grochowski, A. Kwasigroch i A. Mikotajczyk, ,Selected Technical Issues of
Deep Neural Networks for Image Classification Purposes,” Bulletin of the Polish
Academy of Sciences: Technical Sciences, t. 67, nr. No. 2, s. 363-376, 2019. DOI:
10.24425/bpas.2019.128485
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2. Wprowadzenie do glebokich sieci

neuronowych w analizie obrazu

2.1. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe jest rodzina metod z zakresu sztucznej inteligencji, ktora
stosowana jest w przypadkach, gdy trudno jest okresli¢ formalna procedure realizacji
danego problemu. Przykladem moze by¢ rozpoznawanie cyfr, ktore jest zadaniem
stosunkowo prostym dla cztowieka, natomiast skomplikowanym dla komputerow.
System rozpoznawania cyfr oparty o instrukcje, reguly i heurystyke dziatal bedzie
tylko w Scisle okreslonych warunkach (np. tylko dla okreslonego oswietlenia czy tla),
a jego doktadno$¢ nie bedzie zbyt wysoka. Bardziej skutecznym podejsciem jest
zastosowanie algorytmu uczenia maszynowego, co nie wymaga okreslenia instrukcji
realizacji zadania przez twoérce algorytmu. Algorytm samodzielnie nauczy sie
rozpoznawania cyfr poprzez analize obrazéw cyfr wraz z odpowiadajacymi etykietami

okreslajacymi, jaka cyfra znajduje sie na obrazie.

Zadanie w uczeniu maszynowym realizowane jest przez model, ktoéry moze byé
reprezentowany przez pewna funkcje matematyczng oraz parametry, ktore wplywaja
na sposoéb dziatania modelu. Umiejetnosci i wiedza modelu zakodowane sg w postaci
struktury modelu oraz jego parametrow. Model moze by¢ wyrazony nawet w postaci
prostej funkcji liniowej y = ax + b opisanej tylko dwoma parametrami a i b.
Umiejetnosé¢ realizacji zadania nabywana jest w trakcie uczenia, podczas ktérego
dostrajane sa warto$ci parametréw modelu. Uczenie polega na optymalizacji zadane;j

funkcji celu, ktora odzwierciedla skutecznosé realizacji zadania.
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2.1.1 Model uczenia maszynowego

Jak zostalo wczesniej wspomniane, model uczenia maszynowego moze by¢

reprezentowany przez funkcje:

y=f(z0) (2.1)

gdzie:
x — wejscie modelu,
0 — parametry modelu,
y — wyjscie modelu,
f — funkcja realizowana przez model.

Przyktad wejsciowy moze by¢ przedstawiony w postaci wektora x € R", ktory
nazywany jest réwniez reprezentacja przyktadu. Reprezentacja sktada sie
z pojedynczych liczb nazywanych cechami, ktére opisuja wlasciwosci danego
przyktadu uczacego. Reprezentacja moze, ale nie musi mieé interpretacji fizycznej.
Wektor opisujacy wyniki pacjenta, wartosé¢ pikseli obrazu, czy kolejne probki fali
dzwiekowej to przyklady reprezentacji posiadajacych fizyczng interpretacje.
Reprezentacja bez interpretacji fizycznej najczesciej generowana jest przez inny

algorytm uczenia maszynowego np. algorytm redukeji wymiarowosci.

Przetwarzanie danych wejSciowych w inng forme nazywane jest inzynierig cech.
Celem inzynierii cech jest przeksztalcenie reprezentacji przyktadéw uczacych
w posta¢ utatwiajaca uczenie oraz realizacje zadania przez model. Ponadto zmiana
reprezentacji moze réwniez zmniejszy¢ wymagania obliczeniowe poprzez zmniejszenie
rozmiaru  przyktadow  wejéciowych. Przyktadem inzynierii cech moze by¢
przeksztalcenie sygnalu z dziedziny czasu na dziedzine czestotliwosci. W obszarze
analizy obrazu opracowano wiele metod inzynierii cech: od prostych, takich jak
zmiana przestrzeni koloréw, filtrowanie, zmiana obrazu na obraz czarno-bialy, czy
progowanie (ang. thresholding), po ztozone algorytmy, takie jak SIFT [28], Haar [29]
czy metoda HOG [30].

Zmaczenie reprezentacji danych zostato przedstawione na rys. 2.1, na ktérym
pokazano zbior danych sktadajacy sie z dwoch klas przedstawionych jako punkty
czerwone i niebieskie. Zmiana reprezentacji danych ze wspoétrzednych kartezjanskich
na biegunowe znacznie upraszcza zadanie klasyfikacji. W uktadzie biegunowym

zadanie klasyfikacji moze by¢ realizowane przez prosty model:
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Rysunek 2.1: Zmiana reprezentacji danych z uktadu kartezjanskiego (lewa strona) na
uktad biegunowy (prawa strona)

Kolejnym pojeciem zwigzanym z uczeniem maszynowym jest wyjscie modelu.
Wyjscie y generowane przez model moze przybiera¢ rézng posta¢ np. liczby
catkowitej, liczby rzeczywistej, wektora lub macierzy. Przyktadem wyjscia moze by¢

obraz oczyszczony z szumow, etykieta, czy wspotrzedne obiektéw na obrazie.

Model stanowi kluczowy element systeméw uczenia maszynowego, ktory moze
przyjmowaé roézne formy od prostej funkcji liniowej, po skomplikowane funkcje
opisane miliardami parametrow. 7 postacia modelu zwigzane jest zagadnienie
przestrzeni hipotez, czyli zbioru funkcji, ktére moga by¢ reprezentowane przez model.
Przyktadowo, do przestrzeni hipotez modelu regresji liniowej naleza wszystkie funkcje
liniowe. Zmiana przestrzeni hipotez wplywa na pojemmno$¢ modelu, czyli zdolnos¢
modelu do odwzorowania szerokiego zakresu relacji. Modele o niskiej pojemnosci,
takie jak modele liniowe, nie sa w stanie odwzorowaé ztozonych relacji wymaganych

do realizacji zadan takich jak klasyfikacja obrazéw czy ttumaczenie tekstu.

Dziatanie modelu warunkowane jest przez zbiér parametréow 6, ktére okreslaja
relacje pomiedzy wejsciem a wyjsciem modelu. Parametry podlegaja dostrajaniu
w trakcie uczenia, w celu osiggnigecia zamierzonego zachowania modelu. Modele
uczenia maszynowego moga zawiera¢ od kilku do nawet kilku miliardéow parametrow.
Oprocz  modeli  zawierajacych parametry istnieje odrebna klasa modeli

nieparametrycznych, jednak to zagadnienie nie jest poruszane w tej rozprawie.
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2.1.2 Podzial algorytmoéw uczenia maszynowego

Wigkszo$¢ stosowanych algorytméw uczenia maszynowego mozna przypisaé do
jednej z dwéch kategorii: uczenia nadzorowanego (ang. supervised learning) lub
uczenia nienadzorowanego (ang. unsupervised learning). Oprocz tych kategorii istnieja
takie, ktore lacza cechy uczenia nadzorowanego i nienadzorowanego m.in. uczenie
samonadzorowane (ang. self-supervised learning), uczenie czesciowo nadzorowane
(ang. semi-supervised learning) oraz uczenie stabo nadzorowane (ang. weakly
supervised learning). Inng dziedzing uczenia maszynowego, znacznie rézniaca sie od

wymienionych kategorii jest uczenie przez wzmocnienie (ang. reinforcement learning).

Uczenie w sposob nadzorowany jest obecnie jednym z najczesciej stosowanych
podej$¢ w uczeniu maszynowym. Uczenie polega na znalezieniu zaleznosci f taczacej
wejécia ¥ z wyjsciami y, przy uzyciu zbioru par uczacych D = {(z;,y;)}Y,. Podczas
uczenia, minimalizowana jest wybrana funkcja bledu, ktéra wyraza zgodnosé
pomiedzy wartosciami oczekiwanymi y; ze zbioru D a wartosciami ¢; generowanymi
przez model dla wejscia x;. Przyktadowo, opracowanie systemu diagnostyki zmian
patologicznych widocznych na obrazie tomografii komputerowej wigze sie
z zastosowaniem zbioru danych, gdzie x; jest obrazem otrzymanym w badaniu, a y;
stanowi wynik diagnozy. Duzy zbiér danych oraz odpowiedni model umozliwia
uzyskanie zadowalajacych wynikéw przy uzyciu uczenia nadzorowanego. Jednak,
zastosowanie uczenia nadzorowanego wymaga posiadania oczekiwanych odpowiedzi v,

ktorych uzyskanie jest zazwyczaj kosztowne i czasochtonne.

Kolejng duza grupa metod uczenia maszynowego s3 metody uczenia
nienadzorowanego. Algorytmy samodzielnie uczg sie wlasciwosci zbioru danych
D = {z;}¥,, odkrywaja w nim wzorce, regularnoéci i powiazania. Takie podejécie
okreslane jest roéwniez odkrywaniem wiedzy (ang. knowledge discovery). Zastosowanie
uczenia nienadzorowanego nie wigze sie z koniecznoscig posiadania wartosci
oczekiwanych y;, co odroznia te rodzing metod od metod uczenia nadzorowanego.
Grupowanie  przyktadow  uczacych  (klasteryzacja),  estymacja  rozkladu
prawdopodobienstwa, usuwanie szumu z danych czy redukcja wymiarowosci to

typowe zadania, w ktorych stosuje si¢ uczenie nienadzorowane.

Uczenie czeSciowo nadzorowane taczy w sobie cechy uczenia nadzorowanego oraz
nienadzorowanego. Zastosowanie tej techniki umozliwia wykorzystanie danych
oznaczonych D,., = {(z;,v;)}Y, oraz nieoznaczonych D,,., = {z;}~,. Uczenie

czesciowo nadzorowane znajduje zastosowanie w sytuacjach, gdy tylko czes¢ zbioru
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jest oznaczona. Przyktady uczace bez oznaczen moga postuzyé uczeniu modelu oraz
generowania odpowiednich reprezentacji, co powinno przetozy¢ sie¢ na wigksza
skutecznos¢ modelu. Uczenie cze$ciowo nadzorowane moze by¢ realizowane na dwa
sposoby: w sposob sekwencyjny lub rownolegly. Sposéb sekwencyjny polega na
treningu modelu w sposob nienadzorowany, a nastepnie w sposob nadzorowany.
Uczenie réwnoleglte polega na réwnoczesnym wykorzystaniu podczas treningu

przyktadow oznaczonych oraz nieoznaczonych.

Uczenie samonadzorowane polega na uczeniu modelu zadania pomocniczego, gdzie
etykiety dla zadania generowane sa automatycznie z danych wejéciowych. Celem
stosowania uczenia samonadzorowanego jest nabycie przez model umiejetnosci
generowania reprezentacji danych, co moze zostaé wykorzystane w zadaniu
docelowym. Po treningu w sposéb samonadzorowany, model poddaje sie uczeniu
w spos6b nadzorowany na zadaniu docelowym. Opracowano wiele zadan
dodatkowych, w ktorych wykorzystuje sie cechy zbioru danych do automatycznego
generowania oznaczen. Na przyktad, obrazy moga byé¢ poddane losowym
modyfikacjom, a zadaniem sieci jest predykcja stopnia intensywnosci modyfikacji (np.

kontrastu czy jasnosci).

Uczenie stabo nadzorowane jest szeroka rodzing metod, w ktorych w trakcie
uczenia stosowana jest niekompletna informacja. Do tej rodziny mozna zaliczy¢
algorytmy, uczace sie¢ na podstawie niepoprawnych lub niekompletnych oznaczen.
Przyktadem zbioru danych 2z szumem w oznaczeniach jest zbior obrazow
Instagram-1B [31], gdzie role oznaczen petnity tagi (znacznik rozpoczety znakiem #,
np. #deep_learning) przypisywane zdjeciom przez uzytkownikéw portalu Instagram.
Innym przyktadem uczenia stabo nadzorowanego jest uczenie na wielu instancjach
(ang. multiple instance learning). Zadanie polega na wykryciu wystapienie obiektu
w zbiorze obrazow, gdzie obiekt niekoniecznie musi wstepowaé¢ na wszystkich
obrazach. Przykladem takiego problemu jest wykrywanie zmian w mozgu na
badaniach tomografii komputerowej, ktéra sktada sie z wielu przekrojéw (okoto 100),

a zmiana zazwyczaj wystepuje tylko na kilku przekrojach.

2.1.3 Zadania realizowane przez algorytmy uczenia
maszynowego

Uczenie maszynowe znalazto liczne zastosowania w roznych dziedzinach.
Typowymi zadaniami realizowanymi przez algorytmy uczenia maszynowego sa m.in.

klasyfikacja, regresja, klasteryzacja czy redukcja wymiarowosci. Dodatkowo istniejg
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zadania specyficzne dla danego obszaru takie jak segmentacja obrazu, thumaczenie

tekstu, synteza mowy czy generowanie struktur zwigzkéw chemicznych.

Klasyfikacja nalezy do jednych z najczesciej realizowanych zadan przez modele
uczenia maszynowego. Celem algorytmu klasyfikacji jest znalezienie odwzorowania
wejsé o na wyjscia y okreslajace klase, gdzie y € {1,...,C'}, a C stanowi liczba klas.
Zblizonym zadaniem do klasyfikacji jest regresja, z tg roznica, ze zamiast klasy
zwracana jest wartos¢ rzeczywista y € R lub wartos¢ ze zdefiniowanego zakresu.
Modele realizujace zadania regresji oraz klasyfikacji najczesciej uczone sg w sposob

nadzorowany.

Klasteryzacja jest kolejnym przyktadem zadania realizowanego przez algorytmy
uczenia maszynowego. Klasteryzacja polega na przypisaniu grupy y € {1,.., K}
przyktadowi x, gdzie K stanowi liczbe grup. Do uczenia stosowany jest zbiér danych
bez oznaczet Dy = {7 }Y,. Metody klasteryzacji grupuja podobne przyktady w K
grupy, na podstawie zdefiniowanej miary podobienstwa. Klasteryzacja podobna jest
do klasyfikacji, poniewaz kazdemu przyktadowi model przypisuje grupe ze zbioru y,
do ktorej przynalezy. Grupy nie sg jednak z goéry zdefiniowane przez uzytkownika
algorytmu jak w klasyfikacji. W zaleznosci od uzytego algorytmu klasteryzacji
podzial na grupy moze znacznie sie rézni¢. Uczenie modelu klasteryzacji odbywa sie

w spos6b nienadzorowany.

Inng klasg algorytmow uczenia maszynowego sa algorytmy redukcji wymiarowosci.
Celem tych algorytmow jest znalezienie odwzorowania wejs¢é x € R™ na y € R™, gdzie
m < n. Pozadana cecha algorytmow jest generowania wyjs¢ y zawierajacych istotne
informacje o przykltadzie, przy jednoczesnym pomijaniu informacji nieistotnych,
takich jak szum. Algorytmy czesto stosowane sg na etapie przetwarzania danych na
potrzeby innych algorytméw uczenia maszynowego. Zmniejszenie liczby wymiarow
moze przyczynic si¢ do poprawy dziatania algorytméw poprzez przyspieszenie uczenia
czy zwigkszenie ich skutecznosci. Redukcja wymiarowosci jest réwniez popularnym
narzedziem stosowanym w wizualizacji, gdzie dane wielowymiarowe sprowadza sie do
dwéch lub trzech wymiaréw (t-SNE [32], PCA). Redukcja wymiarowosci stosowana

jest réwniez w metodach kompresji danych [33].

Detekcja anomalii jest technikg stosowana do identyfikacji przypadkow, znaczaco
odbiegajacych od reszty. Jednym =z powszechnie stosowanych podejsé jest
modelowanie rozkladu danych za pomoca funkeji gestosci prawdopodobiefistwa p(z) i

identyfikacja obserwacji o niskim prawdopodobienstwie. Innym podejsciem jest
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identyfikacja nietypowych obserwacji na podstawie analizy odlegtosci przyktadu od
innych przyktadéw (podobnie jak w algorytmach klasteryzacji). Algorytmy detekeji
anomalii znajduja szerokie zastosowanie w wielu obszarach, stosowane sa
w systemach bankowych do wykrywania nieautoryzowanego uzycia kart kredytowych,
identyfikacji nietypowego ruchu w sieciach komputerowych, czy filtrowania spamu
w systemach pocztowych. Wykrywanie anomalii ma réwniez istotne zastosowania

przemystowe, takie jak monitorowanie poprawnosci dziatania urzadzen i proceséw.

2.1.4 Proces uczenia

Aby uzyska¢ wysoka skutecznosé realizacji zadania, nalezy dobraé parametry
modelu w trakcie uczenia. Uczenie odbywa si¢ poprzez dostrajanie parametréow
modelu w celu optymalizacji wybranej miary reprezentujacej skutecznos¢ realizacji
zadania. Stosowana miara jest specyficzna dla rodzaju wykonywanego zadania, np.
zadania klasyfikacji wymagaja innych miar niz zadania regresji. Ponadto miara
stosowana jako funkcja celu w procesie uczenia powinna mie¢ odpowiednie
wlasciwosci. Jedng z takich wlasciwosci jest czesto rézniczkowalnosc, ktora umozliwia

stosowanie gradientowych metod optymalizacji.

Przed rozpoczeciem treningu nalezy dobra¢ szereg ustawien modelu,
przetwarzania danych i treningu, ktére nazywane sa hiperparametrami. Przyktadami
hiperparametréw moga by¢ wspoétczynnik uczenia, liczba i rodzaj warstw sieci
neuronowej, czy rozmiar paczki danych (ang. batch size). Hiperparametry dobierane
sa zazwycza] recznie, a ich dobdér moze by¢ czasochtonny, gdyz po kazdej zmianie
hiperparametréw trening musi by¢ przeprowadzony od nowa. Efektywny dobér

hiperparametréw wymaga zaréwno doswiadczenia, jak i intuicji.

2.1.5 Przyklad regresji liniowej

Regresja liniowa stanowi jeden z najprostszych algorytméw uczenia maszynowego.
Wejsciem modelu jest wektor x, na podstawie ktérego, model generuje wyjsciowa
warto$¢ rzeczywista y. Przyktadowo, algorytm mozna zastosowaé¢ do oszacowania
ceny mieszkania y na podstawie cech mieszkania x. Wektor = bedzie zawieral wartosci
opisujace parametry mieszkania, takie jak liczba pokoi, powierzchnia, czy liczba
sypialni, natomiast warto$¢ y bedzie stanowita cene mieszkania. Zadaniem modelu

jest wygenerowanie ceny mieszkania na podstawie dostarczonych cech mieszkania.

25



2. Wprowadzenie do gtebokich sieci neuronowych w analizie obrazu

Model regresji liniowej opisany jest rownaniem:

j=0"z (2.3)

W trakcie uczenia modelu dobierane s3 wartosci parametrow 6, aby
minimalizowaé¢ zalozong miare. W zadaniach regresji najczesciej stosowang miara jest
btad $redniokwadratowy (ang. Mean Sqare Error — MSE), ktéry wyraza zdolnosé
modelu do generowania odpowiedzi jak mnajbardziej zblizonych odpowiedziom
oczekiwanym. Jesli odpowiedzi generowane przez model i odpowiedzi oczekiwane ze
zbioru danych sa takie same, to blad Sredniokwadratowy wynosi zero. Miara

definiowana jest rownaniem:

M
MSE = 223 (5 — 40’ (2.4)
i=1
gdzie:

M — liczba przyktadow,

U; — wyjscie modelu,

y; — oczekiwana odpowiedz modelu.

Model wyrazony w postaci funkcji liniowej oraz blad sredniokwadratowy sg
rozniczkowalne, zatem mozliwe jest zastosowanie gradientowej metody optymalizacji
w celu minimalizacji btedu. Metoda regresji liniowej jest na tyle prosta, ze
rozwigzanie zadania optymalizacji mozna otrzymaé¢ w sposob analityczny, zgodnie

7 ponizszym wzorem:

-1

0=(X"X) X'y (2.5)

gdzie:
0 — parametry modelu,
X — macierz przyktadow uczacych,
y — wektor oczekiwanych odpowiedzi.
W praktyce rozwigzanie analityczne stosuje si¢ tylko w przypadku optymalizacji

modeli o niskim stopniu ztozonosci np. regresji liniowej czy SVM.

W bardziej ztozonych modelach, w ktérych nie jest mozliwe analityczne

wyznaczenie rozwiagzania, stosowane sg zazwyczaj iteracyjne, numeryczne metody
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optymalizacji. Przyktadem takiej metody jest algorytm stochastycznego spadku
wzdhuz gradientu (ang. Stochastic Gradient Descent — SGD), ktéry znajduje
zastosowanie zarowno w uczeniu prostych, jak i ztozonych modeli. Algorytm SGD jest
algorytmem iteracyjnym, ktory aktualizuje wartosci parametréw 6 podczas kazdej

iteracji, zgodnie z ponizszym rownaniem:

0,1 =0, +nVy, L(6,) (2.6)
gdzie:
0,1, 0, — wektory parametrow w iteracjach n + 1 oraz n,
n — wspoélcezynnik uczenia,
VL — gradient funkcji celu.

Algorytm SGD w tej formie stosowany jest réwniez w uczeniu glebokich sieci

neuronowych. Metody optymalizacji zostana opisane szerzej w rozdziale (3).

2.1.6 Generalizacja i metody regularyzacji

Pozadang wtasciwoscia modeli uczenia maszynowego jest zdolnos¢ generowania
poprawnych odpowiedzi dla przyktadéw, ktére nie byly uzyte w trakcie uczenia.
Zdolno$¢ te nazywa sie generalizacja lub uogélnianiem. Wysoka skutecznos¢ mierzona
na danych wykorzystanych podczas treningu, nie gwarantuje, ze model bedzie

generowal poprawne odpowiedzi dla nowych danych.

7 uogdlnianiem zwigzane sg pojecia nadmiernego i zbyt stabego dopasowania
modelu. Zbyt stabe dopasowanie objawia sie poprzez niska skutecznosé modelu
mierzong na zbiorze treningowym. Wynika to zazwyczaj z zastosowania modelu
o zbyt malej pojemnosci w stosunku do zadania i dostepnego zbioru danych. Model
o zbyt malej pojemnosci nie jest w stanie odwzorowaé ztozonych funkcji niezbednych

do prawidlowej realizacji zadania.

Nadmierne dopasowanie modelu objawia sie wysoka skuteczno$cia mierzong na
zbiorze treningowym, ale niska na zbiorze testowym. Zdolnos¢ generalizacji
(uogdlniania) modelu jest w tym przypadku ograniczona. Modele o duzej pojemnosci
sg podatne na nadmierne dopasowanie ze wzgledu na mozliwo$¢ doktadnego
dopasowania modelu do zbioru uczacego. Jest to dziatanie niepozadane, poniewaz
model zazwyczaj uczy sie uwzgledniania nieistotnych informacji w procesie

decyzyjnym, takich jak szum pomiarowy. Pojemno$¢ modelu powinna by¢
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dostosowana do trudnosci zadania oraz do charakterystyki dostepnego zbioru danych.
Odpowiedni dobér pojemno$ci modelu pozwala unikngé problemu nadmiernego

i niedostatecznego dopasowania modelu.

W praktyce, nadmierne dopasowanie jest problemem duzo trudniejszym do
rozwigzania. Aby tagodzi¢ ten problem powstaly metody regularyzacji, czyli
modyfikacje wprowadzane do algorytmu uczenia, ktére majg na celu zmniejszenie
btedu generalizacji modelu [34]. Do czesto stosowanych technik regularyzacji naleza:
zmiana pojemnosci modelu, regularyzacja L1 i L2, dropout [17], wczesne zatrzymanie
treningu (ang. early stopping) czy metody przetwarzania danych wzbogacajace zbiér
uczacy (ang. data augmentation). Czes¢ z tych metod zostanie szerzej opisana

w rozdziale 3.

Przyktadem szeroko stosowanej metody regularyzacji jest ograniczenie normy Lo
wektora parametréw modelu. Zastosowanie tej techniki ogranicza wzrost wartosci
parametrow modelu, utrudniajac dopasowanie modelu do danych. Metoda ta
znajduje zastosowanie zaréwno w maltych modelach, takich jak regresja liniowa, jak
i w ztozonych modelach z miliardami parametrow. Regularyzacja Lo jest realizowana
poprzez modyfikacje funkcji celu, a jej intensywno$¢ jest zalezna od dobieralnego

wspotezynnika .

L(0) = MSE+)\0'6 (2.7)

Wptyw wartosci A na dopasowanie modelu do danych treningowych przedstawiono

na rys. 2.2

2.2. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe sa modelami uczenia maszynowego, ktére sktadaja sie
z neuronow, realizujacych proste obliczenia matematyczne. Neurony przesytaja
sygnaty miedzy soba, a ich organizacja polaczen przypomina sie¢, stad nazwa.
Chociaz pojedyncze neurony realizuja tylko proste operacje, to organizacja wielu
neuronéw w sie¢ umozliwia rozwiazywanie ztozonych problemow. W  kolejnych
fragmentach zostanie opisany sposob dziatania jednokierunkowych sieci neuronowych,

ztozonych z warstw w pelni potaczonych.
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Zbyt duza wartos¢ \ Odpowiednia wartos¢ A\ Zbyt mata wartos¢ A

y, y y,
> > >
X X X

Rysunek 2.2: Wptyw wspotezynnika regularyzacji A na dopasowanie modelu do
zbioru uczacego

Dziatanie neuronu mozna opisaé¢ za pomocg rownania:
N
v=1 (S wi+0) 23)
i=0

gdzie:

Yy — wyjscie neuronu,

x — wejscie neuronu,

N — liczba wejs¢,

f — funkcja aktywacji,

w — wektor wag,

b — prog

Wektor wag w oraz prég b sa parametrami neuronu, ktére okreslaja sposéb jego

dziatania. Wartosci parametréw dobierane sa w trakcie uczenia, tak aby sie¢ byta
w stanie realizowaé zalozone zadanie. Rownanie neuronu mozna rowniez przedstawic

w postaci wektorowe;j:

y=flw'z) (2.9)
gdzie w jest wektorem wag (rozszerzonym o warto$¢ b), natomiast & wektorem wej$é
(rozszerzonym o warto$¢ jeden odpowiadajaca progowi b).

Oprocz parametrow wpltyw na dzialanie neuronu ma funkcja aktywacji, ktora
dobierana jest na etapie projektowania struktury sieci neuronowej (jest to jeden

z hipeparametréw). W praktyce stosuje sie funkcje nieliniowe ze wzgledu na
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mozliwos¢ zwiekszenia pojemnosci modelu i realizacji bardziej ztozonych zadan niz

w przypadku funkeji liniowych. Do najczesciej stosowanych funkcji aktywacji naleza:

e funkcja liniowa f(z) = =,

e®

e?41 Y

e funkcja sigmoidalna f(z) =

et—e” "

ez+e—2 Y

e funkcja tangensoidalna f(x) =

e funkcja ReLU f(z) = max(0,x).

Typowym sposobem organizacji neuronow jest organizacja warstwowa. Wejsciem
kazdego neuronu w warstwie sg wyjscia neuronéw z warstwy poprzedniej. Kazdy
z neuronéw w warstwie realizuje inng funkcje, a ich parametry moga zostaé¢ zapisane
jako kolejne kolumny macierzy W. Rownanie opisujace funkcje realizowang przez

warstwe mozna zatem zapisa¢ w nastepujacy sposob:

y=f(We) (2.10)

Warstwy sieci neuronowej zorganizowane sa w taki sposéb, ze wyjécie warstwy
stanowi wejscie warstwy kolejnej. Rownanie wielowarstwowej sieci neuronowej mozna
zatem przedstawi¢ w postaci funkcji zagniezdzonej. Na przyklad, réwnanie sieci

neuronowej ztozonej z trzech warstw mozna zapisa¢ nastepujaco:

y = f3(f2(fi(x,61),02)05) (2.11)
gdzie:
T — wejscie sieci neuronowej,
Y — wyjscie sieci neuronowej,

f1, fa, f3 — funkcje aktywacji realizowane przez poszczegblne warstwy,
0,,0,, 05 — parametry warstw.

Dobér struktury sieci neuronowej jest ztozonym problemem. Wybor liczby
warstw, liczby neuronéw w warstwie czy funkcji aktywacji, ma istotny wptyw na
skutecznos¢ osiaggana przez sie¢ neuronows. Bardziej ztozona struktura daje
mozliwos¢ realizacji ztozonych funkcji matematycznych, jednak zwieksza podatnosé
modelu na nadmierne dopasowanie i utrudnia uczenie. Dodatkowo bardziej ztozony

model zwicksza wymagania obliczeniowe, co prowadzi do dtuzszego uczenia oraz
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wydhuzenia czasu generowania odpowiedzi. Dobor struktury przeprowadzany jest
recznie lub w sposéb automatyczny przy pomocy algorytméw doboru struktury (ang.

Neural Architecture Search).

Uczenie sieci neuronowej przebiega w podobny sposéb do uczenia mniej ztozonych
modeli np. opisanej wczesniej regresji liniowej. Zazwyczaj stosowane funkcje celu oraz
struktury sieci neuronowych sa roézniczkowalne, dzicki czemu mozliwe jest
zastosowanie gradientowych metod optymalizacji. Gradient wzgledem parametréw
wyznaczany jest metoda wstecznej propagacji btedu, ktora opiera sie na tancuchowej
metodzie wyznaczania pochodnych. Otrzymany gradient wykorzystywany jest
w gradientowych metodach optymalizacji. Najczesciej stosowang metoda uczenia sieci

neuronowych jest metoda SGD (ang. Stochastic Gradient Descent).

2.3. Glebokie sieci neuronowe

Jednokierunkowe, w pelni potaczone sieci neuronowe znalazty wiele zastosowan.
Poprawne dziatanie takich sieci wymagalo zastosowania wstepnego przetwarzania
danych i ekstrakcji cech. Zastosowanie nieprzetworzonych danych w uczeniu (np.
obrazéw w formacie RGB) prowadzilo do stabych wynikéw. W obszarach
przetwarzania obrazu czy mowy opracowano liczne algorytmy, transformujace obraz

lub nagranie w wektor cech.

Podejmowano proby zwiekszenia skutecznosci dziatania sieci poprzez zwiekszenie
liczby przyktadow uczacych oraz zwigkszenie rozmiaru sieci neuronowej. Zauwazono,
ze zwiekszenie rozmiaru zbioru uczacego przynosito korzysci tylko do pewnego poziomu,
po ktorego osiggnieciu dalsze powiekszanie zbioru nie przynosito wzrostu skutecznosci.
Natomiast, zwickszanie rozmiaru sieci prowadzito do pogorszenia wynikéw, a nawet
uniemozliwiato uczenie. Jedna z przyczyn byt problem zanikajacego gradientu, ktory

uniemozliwial przeprowadzenie aktualizacji parametréw sieci neuronowej.

Zastosowanie gtebokich sieci neuronowych, ztozonych z wielu warstw stato sie
mozliwe dziecki wprowadzeniu szeregu rozwiazan. Wprowadzenie funkcji aktywacji
ReLU, zmniejszyta problem =zanikajacych gradientéw, przyspieszylo trening
i uodpornito sie¢ na niewtasciwg inicjalizacje parametréw. Obecnie funkcja ReLLU lub
jej warianty stosowane sg w wiekszosci struktur glebokich sieci neuronowych.

W  obszarze analizy obrazu istotny wpltyw mialo wprowadzenie warstw
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konwolucyjnych, w ktorych zredukowano liczbe potaczen, zmniejszono liczbe

parametrow, oraz wprowadzono wspotdzielenie parametrow.

Wzrost skutecznosci gtebokich sieci neuronowych byt mozliwi dzieki rozwojowi
w wielu réznych kierunkach. Miedzy innymi nowe funkcje aktywacji (ReLU, Swish,
GeLU), metody optymalizacji (Adam, AdamW, RMSProp), warstwy normalizujace
(batch normalization, layer normalization, group normalization), rozwiazania
architektoniczne  (moduly Inception, potaczenia skracajace (ang. shortcut
connection), warianty warstw konwolucyjnych (separable, depth), techniki transfer
learning i wiele innych prowadza do coraz lepszych wynikéw. Oprocz tego wzrost
wydajnosci jednostek obliczeniowych oraz wicksze zbiory danych pozwalajg na
zwiekszanie skutecznosci realizowanych rozwigzan. Niektore z metod stosowanych
w rozwiazaniach opartych o glebokie sieci neuronowe zostang opisane w kolejnym

rozdziale.

Szerokim obszarem zastosowan uczenia maszynowego jest analiza obrazu. Z uwagi
na duzy rozmiar obrazéw, osiagniecie wysokiej skutecznosci stanowi wyzwanie.
Zastosowanie nieprzetworzonych obrazéw w uczeniu prostych algorytméw takich jak
ptytkie sieci neuronowe czy SVM skutkuje niska skutecznoscia. Dopiero zastosowanie
inzynierii cech i uzyskanie reprezentacji o mniejszej liczbie cech, zawierajacej istotne
informacje umozliwialo poprawe wynikéw. Metody ekstrakcji cech stanowig istotny

element systeméw przetwarzania obrazu.

Odmiana glebokich sieci neuronowych stosowana w analizie obrazu sa
konwolucyjne sieci neuronowe. Konwolucyjne sieci neuronowe dokonuja hierarchicznej
ekstrakeji cech poprzez wielokrotne filtrowanie obrazu. Dzieki temu, dane wejSciowe
nie muszg by¢ poddane zlozonej ekstrakcji cech, jak w przypadku stosowania
prostych algorytméw. Schemat prostej sieci konwolucyjnej przedstawiony jest na rys.
2.3. Sie¢ sklada sie z warstw konwolucyjnych, po ktorych stosowane sg nieliniowe
funkcje aktywacji (nieprzedstawione na schemacie). Redukcja wymiaréw reprezentacji
obrazu (map cech) dokonywana jest przez warstwy grupujace. Warstwy konwolucyjne
wraz z warstwami grupujacymi dziataja jako ekstraktor cech, ktoérego parametry

dobierane sa w procesie uczenia.

Realizowane zadanie determinuje rodzaj wyjscia i rodza]j ostatniej warstwy sieci
neuronowej. Koncowe warstwy realizuja zadanie na podstawie cech otrzymanych
z poprzedzajacych warstw konwolucyjnych. Na przykiad, w zadaniu segmentacji

wyjsciem sieci jest macierz o rozmiarze odpowiadajacym obrazowi wejSciowemu,
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natomiast w zadaniach klasyfikacji wyjsciem jest wektor o rozmiarze odpowiadajacym

liczbie rozpatrywanych klas.

Warstwy w petni
potgczone

Konwolucja _ Konwolucja
Pooling

Pooling

Rysunek 2.3: Schemat konwolucyjnej sieci neuronowej. Dla zwigkszenia czytelnosci,
na schemacie nie umieszczono warstw aktywacji

Warstwy konwolucyjne znajduja zastosowanie w zadaniach, w ktérych istotne s
lokalne relacje przestrzenne w analizowanych przyktadach wejéciowych. Przyktadem
tego typu danych jest obraz, gdzie istotne sg zar6éwno wartosci pikseli (reprezentujace
kolor), jak i ich wzajemne polozenie. Na przyklad, aby wykry¢ tekst na obrazie,
nalezy wykry¢ krawedzie, co wymaga analizy intensywnosci sasiadujacych pikseli.
Najpopularniejszymi wariantami warstw konwolucyjnych sa klasyczna warstwa
konwolucyjna, warstwa konwolucyjna z separacja gltebokosci (ang. depth separable
convolution) oraz warstwa konwolucyjna z separacja przestrzena (ang. spatially

separable convolution).

Warstwy konwolucyjne sa znacznie skuteczniejsze w analizie obrazu niz warstwy
w pelni potaczone. Polaczenia neuronéw w warstwach w pelni potaczonych
zorganizowane sg na zasadzie ,kazdy z kazdym”. Na przyktad, jesli wejsciem warstwy
zawierajacej b0 neurondéw, jest stosunkowo niewielki obraz o rozmiarze 100 x 100 x 3
pikseli to liczba potaczen w tej warstwie wynosi az 1,5 mln (100 - 100 - 3 - 50). Kazde
potaczenie odpowiada jednemu parametrowi, co oznacza, ze liczba parametrow

opisujaca te warstwe rowniez wynosi 1,5 mln.

Warstwa konwolucyjna korzysta z odmiennego sposobu organizacji potaczen
pomiedzy sygnalem wejSciowym a neuronami w pordéwnaniu z warstwami w pelni
potaczonymi. Kazdy neuron w warstwie konwolucyjnej potaczony jest tylko z kilkoma
sasiadujacymi neuronami z poprzedniej warstwy. Neurony w warstwie konwolucyjnej
analizuja tylko mata czesci obrazu, co pozwala na specjalizacje w wykrywaniu
okreslonych cech w obrazie. Jest to uzasadnione, poniewaz wykrycie cech, takich jak

krawedzie wymaga analizy niewielkiej czesdci obrazu, a nie catego obrazu. W praktyce
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kazdy neuron w warstwie konwolucyjnej potaczony jest z niewielkim obszarem
obrazu, najczesciej o rozmiarze 3 x 3, 5 x 5 lub 7 x 7. W poréwnaniu z neuronem
w warstwie w pelni polaczonej, w ktérej neuron polgczony jest ze wszystkimi
pikselami obrazu wejsciowego, sposoéb potaczen w  warstwie konwolucyjnej
charakteryzuje si¢ znaczng redukcja liczby potaczen i parametréw. Przyktadowo, dla
50 neuronéw i wejécia o rozmiarze 100 x 100 x 3 liczba parametréw w warstwie
w pelni potaczonej wynosi 1,5 mln, podczas gdy dla warstwy konwolucyjnej z 50
fillrami o rozmiarze 5 x 5 liczba ta wynosi zaledwie 3750 (50 - 5 -5 - 3). Dodatkowo
wlasciwosci warstw konwolucyjnych umozliwiaja realizacje obliczen réwnolegltych na

jednostkach graficznych, co stanowi ich istotng zalete.

Oproécz lokalnosci potaczen kolejng cechg neuronéw w warstwie konwolucyjnej jest
wspotdzielenie parametrow. Niektore cechy, moga wystepowaé¢ w réznym miejscach na
obrazie, dlatego lokalnie potaczone neurony wspoétdziela ze soba parametry. Dzicki
temu mozliwe jest wykrywanie okreslonych cech w réznych miejscach na obrazie, co
zapewnia odporno$¢ sieci na zmiane potozenia obiektéw. Obraz generowany przez
warstwe konwolucyjng nazywany jest mapa cech. Wspoldzielenie parametrow,
podobnie jak lokalnos¢ potaczen, prowadzi do ograniczenia liczby parametrow i ilosci

obliczen.

Kolejnym typem warstwy czesto stosowanej w sieciach konwolucyjnych w analizie
obrazu jest warstwa grupujaca (ang. pooling), ktorej zadaniem jest redukcja rozmiaru
map cech. Jedng z czedciej stosowanych warstw grupujacych jest warstwa MaxPooling.
Dziatanie warstwy polega na podziale obrazu w siatke, na niewielkie, nienaktadajace sie
kwadratowe obszary (zazwyczaj zawierajace od kilku do kilkunastu pikseli), a nastepnie
wybraniu z kazdego obszaru najwiekszej wartosci. Uzyskane wartosci tworza nowy,
mniejszy obraz. Na przyktad, zastosowanie obszaréw o rozmiarze 2 x 2 piksele prowadzi

do czterokrotnego zmniejszenia liczby pikseli w obrazie.

Operacja konwolucji jest operacja liniowa, zatem w celu zwiekszenia mozliwosci
reprezentowania ztozonych funkcji przez sie¢ neuronows po kazdej warstwie
konwolucyjnej stosowana jest nieliniowa warstwa aktywacji. Funkcja aktywacji, ktora
znalazta najszersze zastosowanie w sieciach konwolucyjnych jest funkcja Rectified

Linear Unit (ReLU), opisana wzorem:

y = max(0, x) (2.12)
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2. Wprowadzenie do gtebokich sieci neuronowych w analizie obrazu

Funkcja ReLLU ma cechy utatwiajace trening sieci neuronowych. Dla argumentéw
z € (0, 00) funkcja zachowuje sie jak funkcja liniowa. Gradient w tym zakresie jest staty,
co utatwia jego przeptyw i poprawia proces uczenia. Natomiast dla argumentéow z €
(—00,0), zaréwno funkcja, jak i gradient przyjmuja wartosé zero. Taka postaé funkeji
tagodzi problem zanikajacego gradientu, ktéry jest powszechny w wielowarstwowych

sieciach, w ktorych stosuje sie funkcje nasycajace sie takie jak funkcja sigmoidalna.
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3. Rozwigzania stosowane
W konwolucyjnych sieciach

neuronowych

Dynamiczny rozwdj glebokiego uczenia skutkowat powstaniem licznych rozwiazan,
takich jak: warstwy, architektury, metody uczenia, metody przetwarzania danych i wiele
innych. Niniejszy rozdzial przedstawia metody, ktore zostaly wykorzystane w ramach

doktoratu, ale rowniez inne powszechnie stosowane techniki.

Opis rozpoczyna sie od przedstawiania warstw, ktére sg podstawowym elementem
budujacym struktury gtebokich sieci neuronowych stosowanych w analizie obrazu.
Przedstawione zostang warstwy konwolucyjne, funkcje aktywacji, metody inicjalizacji
wag, warstwy grupujace oraz metody normalizacji. Nastepnie, opisane zostang

popularne architektury stosowane w zadaniach przetwarzania obrazu.

Kolejnym tematem omawianym w rozdziale beda metody uczenia m.in.
optymalizatory oraz harmonogramy wspotczynnika uczenia. Nastepnie opisane
zostang inne techniki czesto stosowane w rozwigzaniach uczenia maszynowego, takie

jak rozszerzanie danych, transfer learning czy grupowanie modeli.

Dalsza czes¢ rozdzialu poswiecona zostanie metrykom stosowanym w ocenie
dziatania modelu. Przedstawione zostana rézne podejécia do oceny skutecznosci
modelu, w szczegdlnosci metody ilosciowe takie jak doktadnosé, czutosé, swoistosé czy
warto$¢ ROC AUC. Na koncu opisane zostang procedury testowania modeli, ktore

stosowane sg w celu uzyskania wiarygodnych wynikdéw.
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3. Rozwiazania stosowane w konwolucyjnych sieciach neuronowych

3.1. Warstwy stosowane w konwolucyjnych sieciach

neuronowych

Warstwy konwolucyjne

Warstwy konwolucyjne stanowia podstawowy element architektur stosowanych
w przetwarzaniu obrazu. Warstwy te stosuje sie w przetwarzaniu danych o strukturze
siatki, jaka stanowi obraz, ktéry sktada sie z uporzadkowanych pikseli. Gtéwna rolg
warstw konwolucyjnych jest nauka reprezentacji, ktora postuzy realizacji zadania
docelowego np. klasyfikacji czy segmentacji. W kolejnych sekcjach oméwione zostang

szczegolty dziatania popularnych wariantéw warstw konwolucyjnych.

Klasyczna warstwa konwolucyjna

Klasyczna warstwa konwolucyjna realizuje operacje splotu, znang rowniez pod

nazwa konwolucji. Operacja splotu dyskretnego opisana jest nastepujacym wzorem:

S(i,4) = (K D)(i,5) = . Y 1(i = m, j —n)K (m, n) (3.1)

gdzie:

S — wyjscie

K —filtr (jadro)

I — wejscie

Pomimo ze, w literaturze stosowana jest nazwa ,warstwa konwolucyjna”, to
w implementacjach bibliotek programistycznych zamiast operacji splotu zazwyczaj
realizowana jest operacja korelacji wzajemnej (ang. cross-corelation). Podobnie
w materiatach dydaktycznych, zazwyczaj przedstawiana jest operacja korelacji
wzajemnej, poniewaz forma tej operacji utatwia objasnienie operacji filtrowania, ktore
moze by¢ wyrazone w postaci iloczynu Hadamarda. Operacja korelacji wzajemnej

opisana jest wzorem:
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3. Rozwiazania stosowane w konwolucyjnych sieciach neuronowych

Operacje korelacji wzajemnej od operacji konwolucji r6zni jedynie odwrocenie filtru,
co jest nieistotne w przypadku algorytmoéw uczenia maszynowego, poniewaz w wyniku

optymalizacji parametréw model jest w stanie dostosowac sie do wybranej operacji.

Wejsciem klasycznej warstwy konwolucyjnej, stosowanej w zadaniach przetwarzania
obrazu, jest wielowymiarowy tensor o wymiarze h X w X ¢, gdzie h i w odpowiadaja
wysokosci 1 szerokosci wejscia, a ¢ reprezentuje liczbe kanaléw (map cech). Liczba
map cech wejscia determinuje rozmiar pojedynczego filtru w warstwie, ktéry wynosi
kp, X ky, X k., gdzie: ky i k,, reprezentuja wysoko$¢ i szerokosé filtru, a k. liczbe kanatow
filtru, ktora odpowiada liczbie kanatow wejscia ¢. Wartosci parametréow filtru dobierane
sg w trakcie uczenia w procesie optymalizacji. Pojedynczy filtr konwolucyjny generuje
jedng mape cech na wyjsciu. Zastosowanie wielu filtréow w warstwie umozliwia generacje
wyjécia sktadajacego sie z wielu map cech, co umozliwia wykrywanie réznorodnych

cech.

Pojedyncza mapa cech generowana jest w nastepujacy sposéb. Kazdemu kanatowi
w obrazie wejSciowym odpowiada kanal w filtrze. Filtr przesuwa sie po obrazie
wejsciowym o statg warto$é kroku i dokonuje operacji iloczynu Hadamarda, zwanego
rowniez iloczynem skalarnym. Iloczyn Hadamarda dwoch macierzy opisany jest
wzorem:

(A ® B)i,j = Cliﬂ'bi,j (33)

[1 2] [1 2] [1 4]
® = (3.4)
3 4 |3 4 9 16

Nastepnie wygenerowane mapy cech odpowiadajace kazdemu kanalowi

Na przyktad:

wejsciowemu s sumowane, czego wynikiem jest pojedyncza mapa cech. Sposéb
dziatania pojedynczego filtru konwolucyjnego zaprezentowany jest na rys. 3.1.
Warstwy konwolucyjne sktadaja sie zazwyczaj z wielu filtrow, wiec filtrowanie

powtarzane jest wielokrotnie, generujac wiele map cech.

Wyjscie generowane przez warstwy konwolucyjne ma mniejsza wysokos¢ i szerokosé
niz wejsciowy obraz, co jest przedstawione na rys. 3.1. Rozmiar wyjsécia wynosi (h —
kp + 1) X (w — ky + 1). Aby uzyskaé¢ mape cech o takiej samej wysokosci i szerokosci
co obraz wejsciowy, do obrazu wejsciowego dodaje sie dodatkowe kolumny i wiersze,
zazwyczaj wypelniane zerami. Rozmiar wyj$ciowej mapy cech przy zastosowaniu tej

modyfikacji wynosi (h — kp, +pp + 1) X (w — ky + pow + 1), gdzie py, oraz p, to liczba
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Wejscie 3 x 3 x 2 Filtr2 x 2 x 2 Wyjscie 2 X 2 x 1

4|56 x >
3|4 67 | 77 \
789 56 | 72

ol 112 104|120
0] 1 19 [ 25
314|5 * >

2|3 37|43

6|78

Rysunek 3.1: Przyktad dziatania filtru konwolucyjnego

dodanych wierszy i kolumn na krawedziach mapy cech. Wartosci py, p, oraz sposéb

wypetnienia dodatkowych kolumn i wierszy sa dobieralnymi hiperparametrami.

Kolejnym dobieralnym hiperparametrem, ktory wplywa na dzialanie warstwy
konwolucyjnej, jest kroku filtru (ang. stride). Zwiekszenie kroku filtru powoduje
zmniejszenie wysoko$ci i1 szerokosci wyjsciowej mapy cech. Na przyktad krok
o wartosci dwa zmniejsza wysokos¢ 1 szerokos¢ wyjsciowej mapy cech prawie
o potowe. Wyjsciowy rozmiar mapy cech zalezny od kroku mozna wyznaczy¢ za
pomoca wzorw: (h — kp + pp + Sp)/sn X (W — ky + puw + Su)/Sw, gdzie s, oraz s,

reprezentuja krok filtru w pionie i poziomie.

Warstwa przestrzennie separowalnej konwolucji

Warstwa  przestrzennie separowalnej konwolucji (ang. spatial  separable
convolution), wykazuje sie efektywnoscia, dlatego jest jest stosowana w rozwiazaniach
o ograniczonych zasobach obliczeniowych m.in. w aplikacjach mobilnych. Warstwa
opisana jest mniejszg liczbg parametréow niz klasyczna warstwa konwolucyjna, a jej
dzialanie wymaga mniejszej iloSci obliczen. Dziatanie warstwy opiera sie na
wtasciwosci niektorych macierzy kwadratowych, ktére mozna przedstawic¢ jako iloczyn
dwoch wektoréw. Dzieki temu filtr k£ x k mozna przedstawi¢ jako iloczyn dwodch
filtrow k£ x 111 x k (row. 3.5).
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3. Rozwiazania stosowane w konwolucyjnych sieciach neuronowych

A=v'h (3.5)
Na przyktad:
3 6 9 3
48 12| =4 x |1 2 3 (3.6)
5 10 15 5

Reprezentacja filtru w postaci iloczynu dwoch wektoréw pozwala na zmniejszenie
liczby parametréw i operacji potrzebnych do przetworzenia wejscia. Na przyktad,
dekompozycja przedstawiona w réwnaniu 3.6 pozwala na zmniejszenie liczby

realizowanych operacji i liczby parametrow z dziewieciu do szesciu.

W praktyce, dziatanie tej warstwy polega na dwukrotnym przefiltrowaniu sygnatu
wejsciowego: najpierw z uzyciem filtru pionowego, a nastepnie poziomego (rys. 3.2).
Ograniczeniem tej warstwy jest fakt, ze nie kazdy filtr mozna przedstawi¢ w postaci
iloczynu dwoch wektoréow. Ogranicza to mozliwos¢ odwzorowania duzego zbioru funkceji

przez sie¢ neuronowa.

Filtracja pionowa Filtracja pozioma
— —
U1
Obraz wejsciowy Obraz przejsciowy [hl co+ hy ] Obraz wyjsciowy
'Un

Rysunek 3.2: Dziatanie warstwy spatial separable convolution

Warstwa depth separable convolution

Warstwa depth separable convolution podobnie jak warstwa spatial separable
convolution stosowana jest w celu zmniejszenia liczby parametrow i realizowanych
operacji. Warstwa nie jest jednak ograniczona postacig filtru konwolucyjnego, dlatego
tez jest czesciej stosowana. Dziatanie warstwy sktada sie z dwoch etapéw: konwolucji

typu depthwise oraz konwolucji punktowe;j.

Konwolucja typu depthwise polega na przeprowadzeniu filtrowania kazdego kanatu
wejsciowego osobno. Kazdemu kanatowi wejsciowemu odpowiada filtr o rozmiarze ky, x
k., x 1. Wynikiem dzialania tej operacji jest wyjscie o liczbie kanatow réwnej liczbie

kanatow wejscia. Na przyktad, jesli wejécie ma rozmiar 224 x 224 x 32, nalezy zastosowaé
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3. Rozwiazania stosowane w konwolucyjnych sieciach neuronowych

warstwe zawierajgca 32 filtry o rozmiarze w x h x 1, gdzie w i h to szerokosé¢ i wysokosé
filtru. Wynikiem dziatania warstwy bedzie wyjsécie o rozmiarze 224 x 224 x 32. W tym

kroku nie wystepuje wymiana informacji miedzy kanatami.

12

12 8

Rysunek 3.3: Pierwszy etap realizowany przez warstwe depth separable convolution —
konwolucja depthwise

Drugim krokiem jest operacja konwolucji punktowej (eng. pointwise convolution).
Ten etap stuzy do wygenerowania wiekszej liczby kanatéw obrazu wyjsciowego
i pozwala uwzgledni¢ relacje miedzy kanatami wejsciowymi. Konwolucja punktowa
polega na zastosowaniu filtru o rozmiarze 1 X 1 X ¢;,, gdzie ¢;, odpowiada liczbie
kanaléw obrazu wejsciowego. Wybor liczby filtrow determinuje liczbe kanaléw obrazu

wyjsciowego. Schemat dziatania tego kroku przedstawiony jest na 3.4.

X 256

8
8 256

8

Rysunek 3.4: Drugi etap realizowany przez warstwe depth separable convolution —
konwolucja punktowa

Funkcje aktywacji

Funkcja aktywacji zazwyczaj stosowana jest po warstwach konwolucyjnych lub po
warstwach w pelni potaczonych. W klasycznych sieciach neuronowych ztozonych
z kilku warstw dominujgcym zastosowaniem byta funkcja sigmoidalna lub
tangensoidalna, ktore sa funkcjami ograniczonymi z dolu oraz z goéry. Ich
zastosowanie wymaga odpowiedniej inicjalizacji parametrow, w taki sposéb, aby

wyjscia nie znalazty si¢ w obszarze nasycenia, co spowalnia, a nawet moze zatrzymac
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proces uczenia. Obecnie, w gtebokich sieciach neuronowych domys$lnym wyborem jest

funkcja ReLU i jej warianty.

Funkcja ReLU opisana jest wzorem:

x, dlaxz>0
y = (3.7)
0, dlax<0

Funkcja nie jest ograniczona z gory, wiec nie nasyca sie w obszarze dla wejs¢
x > 0. Wlasciwo$¢ ta przeciwdziata problemowi zanikajacego gradientu oraz
przyczynia si¢ do usprawnienia procesu uczenia, dzigki czemu z powodzeniem
stosowana jest w glebokich sieciach neuronowych. Autorzy [2] zaobserwowali, ze czas
uczenia sieci, w ktorej zastosowano funkcje ReLU, zmniejsza si¢ czterokrotnie
w stosunku do sieci, w ktorych zastosowano funkcje tangensoidalng. Brak
ograniczenia funkcji z goéry jest tak istotna cecha, ze prawie wszystkie funkcje

aktywacji proponowane po pojawieniu sie funkcji ReLU maja te wtasnosc.

Pomimo usprawnienia treningu i zmniejszenia problemu zanikajacego gradientu,
funkcja ReLLU nadal jest podatna na niewtasciwa inicjalizacje parametréw, co moze
prowadzi¢ do pojawienia sie tzw. martwych neurondéw. Martwy neuron to neuron,
ktorego sygnat wyjsciowy zawsze wynosi zero, niezaleznie od przyktadu wejsciowego
sieci neuronowej. Konsekwencja tego jest gradient réwny zero, co uniemozliwia

aktualizacje parametréw neuronu.

Problem martwych neuronéow ztagodzono w funkcji Leaky ReLU, bedaca
modyfikacja funkcji ReLU [35]. Funkcja Leaky ReLU dla argumentéw = < 0 przybiera
posta¢ funkcji liniowej o mniewielkim nachyleniu, ktore jest okreslane przez
hiperparametr «. Dzieki temu funkcja posiada niezerowy gradient dla calej dziedziny

z € (—00,00).

r, dlax>0
y= (3.8)
ar, dlaz <0

Funkcje Leaky ReLLU poddano dodatkowej zmianie, ktérej wynikiem byta funkcja
Parametric ReLU [36]. Postaé¢ funkcji jest taka sama jak funkcji Leaky ReLU, rézni
sie jednak tym, ze warto$¢ wspotezynnika « jest parametrem dobieralnym w trakcie

uczenia, a nie recznie dobieranym hiperparametrem.

43



3. Rozwiazania stosowane w konwolucyjnych sieciach neuronowych

Kolejng popularng funkeja aktywacji jest funkcja ELU (Exponential Linear Unit),
ktérg od funkcji ReLU odréznia jej postaé¢ dla argumentéw z < 0. W tym obszarze

funkcja przybiera posta¢ krzywej logarytmicznej. Funkcja opisana jest wzorem:

x, dla x >0
Y= (3.9)
ae® —1), dlaz<0

Funkcja Swish posiada szereg wtasciwosci usprawniajacych uczenie: ograniczenie
z gory, ograniczenie z dotu, niemonotoniczno$¢ i regularno$é¢. Niemonotonicznos¢ oraz
regularno$é¢ jest cechg wyrdzniajaca funkcje Swish od prezentowanych wezeéniej funkeji.

Funkcja opisana jest wzorem:

T
1+e =

y = x - sigmoid(z) = (3.10)

Wykresy opisanych funkcji aktywacji znajduja sie na rys. 3.5.

3.0 1 —— ReLU
—— LReLU a=0.1
2597 — ELUa=1

—— Swish
2.0 1

1.5 1
= 1.0~

0.5 1

0.0 1

—0.5 A1

—1.0 4

Rysunek 3.5: Popularne funkcje aktywacji
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Metody inicjalizacji parametrow

Przed rozpoczeciem treningu sieci neuronowej nalezy wybraé¢ poczatkowe wartosci
parametrow. Parametry mozna dobra¢ w sposob losowy lub zastosowaé parametry
innej sieci poddanej uczeniu na innym zadaniu. W tej sekcji zostang opisane losowe
metody inicjalizacji parametréw. Poprawna inicjalizacja jest istotnym czynnikiem,
poniewaz niewtasciwy dobér poczatkowych warto$ci parametrow moze prowadzi¢ do
nasycenia funkcji aktywacji, pojawienia si¢ martwych neuronéw, a nawet prowadzi¢
do utkniecia rozwiazania w lokalnym minimum, co negatywnie wplywa na finalng

efektywnos$¢ modelu.

W  sieciach neuronowych, zawierajacych kilka warstw parametry losowano
z rozktadu normalnego lub jednostajnego. Parametry rozktadéw dobierane byty
heurystycznie, uwzgledniajac hiperparametry sieci neuronowej. W przedstawionym
roOwnaniu, parametry rozktadu parametréw warstwy zaleza od liczby neuronéw

w poprzedniej warstwie:

1 1
Wi~ U|——, — 3.11

- 1
gdzie U[—a,a] jest rozkladem jednostajnym w przedziale (—a,a), a n jest liczba
neuronéw w poprzedniej warstwie. Taki sposob inicjalizacji sprawdzat sie w sieciach
sktadajacych sie z niewielu warstw z sigmoidalng lub tangensoidalng funkcja
aktywacji. W sieciach z wieksza liczbg warstw ten sposob inicjalizacji prowadzil do

nasycania sie neuronéw.

Autorzy [37] zaproponowali sposéb inicjalizacji warstw uwzgledniajacy
multiplikatywny efekt wynikajacy ze stosowania wielu warstw. Efekt polega na tym,
ze niewielka zmiana wartosci wejscia lub parametru sieci neuronowej moze skutkowac
duza zmiana wyjscia. Zaproponowane parametry rozktadéw prawdopodobienstwa,
ktére prowadzity do zmniejszenia problemu nasycania si¢ neuronéw. Sposob
inicjalizacji zostal nazwany Xavier od imienia autora publikacji.

W ~U|— V6 V6 (3.12)

Vi i g na

Inicjalizacja Xavier sprawdzata sie dla funkcji ograniczonych z dotu oraz z gory, nie

sprawdzala sie jednak w przypadku funkcji ReLLU.
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Autorzy [36] zaproponowali sposéb inicjalizacji warstw dla wielowarstwowych sieci

neuronowych z funkcja aktywacji ReLLU:

W ~N (o, ﬁ) (3.13)

gdzie N (u, o) to rozktad normalny o $redniej i i odchyleniu standardowym o. Jest to
domyslnie stosowany sposob inicjalizacji parametréw w popularnych bibliotekach m.in.

Pytorch czy Tensorflow.

Warstwy grupujace

Warstwy grupujace zmniejszaja rozmiar map cech w glebokiej sieci neuronowej, co
przyspiesza trening oraz ma wtasciwosci regularyzacyjne. Najczesciej stosowane
warstwy grupujace to warstwa MaxPooling oraz AveragePooling. Ich dziatanie polega
na podziale wejsciowej mapy cech na kwadratowe, nienaktadajace si¢ na siebie
obszary, a nastepnie agregacji wartosci z obszaréw. W przypadku warstwy
MaxPooling wybierana jest wartos¢ maksymalna, a w przypadku warstwy
AveragePooling — warto$¢ srednia. Otrzymane wartosci tworza zredukowang mape

cech.

Szczegbdlnym rodzajem warstw grupujacych sa warstwy typu global, np. Global
AveragePooling czy Global MaxPooling. W odréznieniu od warstw MaxPooling czy
AveragePooling mapa cech nie jest dzielona na obszary, a operacja $redniej czy
maksimum dokonywana jest na wszystkich wartosciach z mapy cech. Zazwyczaj te
warstwy stosowane sg na wyjsciu ostatniej warstwy konwolucyjnej w strukturze, gdzie
rozmiar map cech jest niewielki. Wejscie warstwy global moze by¢ dowolnego

rozmiaru, co umozliwia stosowanie wejscia sieci neuronowej o ré6znym rozmiarze.

Warstwy normalizujace

W glebokich sieciach neuronowych ztozonych z wielu warstw obserwuje sie tzw.
efekt multiplikatywny. Jednym ze sposobow radzenia sobie z negatywnymi skutkami
tego efektu sg opisane wczesniej metody inicjalizacji parametrow. Opréocz tego czesto
stosowang praktyka jest wybranie niskiego wspotczynnika uczenia  oraz
przeprowadzenie normalizacji danych wejsciowych. Innym rozwigzaniem, jest dodanie
do architektury sieci neuronowej warstwy normalizujace. Idea tych warstw opiera sie
na fakcie, ze normalizacja wejs¢ modelu usprawnia proces uczenia. Stad mozna

wnioskowaé¢, ze mnormalizacja wejsS¢ kazdej warstwy moze skutkowaé¢ lepszym
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treningiem. Powstalo szereg metod normalizujacych warstwy, wérod ktorych
dominujacymi rozwiazaniami sa: metoda Batch Normalization oraz metoda Layer

Normalization, ktore zostang przedstawione w kolejnych sekcjach.

Metoda Batch Normalization

Metoda Batch Normalization [18] jest najczesciej stosowana warstwa normalizacji.
Metoda polega na sprowadzeniu $redniej wartosci aktywacji warstwy do zera oraz
odchylenia standardowego do jeden. Srednig oraz odchylenie standardowe wyznacza
sie po pojawieniu si¢ paczki danych (ang. batch), stad nazwa. Dzialanie warstwa

opisane jest nastepujacym rownaniem:

x — Elz]
Var|[z]

y=7&+p (3.15)

=>
I

(3.14)

gdzie:

xr — wejscie warstwy

y — wyjscie warstwy

W warstwie wprowadza sie dodatkowe parametry v oraz «, ktérych wartosci

dobierane sg w trakcie uczenia. Parametry umozliwiaja modyfikacje wartosci wyjscia
warstwy po przeprowadzeniu normalizacji. Mozliwe jest réwniez odtworzenie wartosci
aktywacji przed normalizacja poprzez odpowiednie dobranie wspotczynnikéw ~ oraz
a. Warstwa Batch Normalization jest obecnie standardowym rozwigzaniem,
stosowanym w wielu sieciach takich jak ResNet, VGG, DenseNet czy Wide ResNet.

Metoda Layer Normalization

Warstwa Batch Normalization wymaga stosowania duzych paczek danych
zawierajacych wiele przyktadéw uczacych, aby poprawnie obliczy¢ S$rednig
i odchylenie standardowe, co stanowi jej ograniczenie. Warstwa Layer Normalization
[38] rozwiazuje ten problem poprzez wyznaczanie sSredniej oraz odchylenia
standardowego na podstawie jednego przyktadu uczacego. Srednia oraz odchylenie

standardowe wyznaczane sg na podstawie wartosci aktywacji wszystkich neuronow
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danej warstwy. To podej$cie pozwala na dziatanie warstwy niezaleznie od rozmiaru
paczki danych, co umozliwia trening nawet z paczka zawierajaca jeden przyktad

UCzZacy.

Rownania opisujace warstwe Layer Normalization sg identyczne jak w warstwie
Batch Normalization. Rézni sie jednak wartos¢, na podstawie ktérych wyznaczane sg
srednia i odchylenie standardowe. Podobnie jak w metodzie Batch Normalization,

stosowane sa dodatkowe parametry v oraz 3, ktére dobierane sa w trakcie uczenia.

i T Ell (3.16)
Var|z]
y=~z+p (3.17)

3.2. Popularne architektury glebokich sieci

Struktura glebokiej sieci neuronowej jest kluczowym elementem wplywajacym
m.in. na skutecznosé¢, zdolnos$¢ generalizacji, wymagania obliczeniowe, tatwos¢ uczenia
oraz zapotrzebowanie na dane. Rozwd6j architektur sieci neuronowych miat znaczacy
wplyw na rozwdj glebokiego uczenia. Wiele z opracowanych struktur takich jak
ResNet, VGG czy EfficientNet staty sie standardowymi rozwigzaniami w zadaniach
analizy obrazu. Struktura modelu bezposrednio wplywa na jego pojemnos¢, ktéra
powinna by¢ dostosowana do trudnosci zadania oraz ilosci danych. Projektowanie
architektur glebokich sieci neuronowych jest jednym z gléwnych kierunkéw badan

w ramach gtebokiego uczenia.

Sieci neuronowe o duzej glebokosci charakteryzuja sie réznorodnymi wzorcami
potaczen, ktore obejmuja zaréwno proste jednokierunkowe sieci, jak i skomplikowane,
wielogateziowe struktury. Na rysunku 3.6 przedstawiono przyktady typowych
wzorcoOw polaczen warstw w sieciach neuronowych wraz z odpowiadajgcymi

architekturami.

Sie¢ AlexNet

Opracowanie struktury AlexNet [2] uwazane jest za przelomowy moment w rozwoju
glebokiego uczenia. Sie¢ zostata opracowana w celu udziatu w konkursie ImageNet
Large Scale Visual Recognition 2012, gdzie zadaniem bylto stworzenie klasyfikatora

obrazow o wysokiej doktadnodci.
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T

Rysunek 3.6: Popularne schematy potaczen w sieciach neuronowych. a) Sposéb
potaczen stosowany w sieci VGG b) Schemat potaczen stosowany w sieci ResNet ¢)

Schemat potaczen stosowany w sieci DenseNet d) Schemat potaczen stosowany w sieci
GoogleLeNet
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Wejscie sie¢ AlexNet stanowi obraz o rozmiarze 224 x 224 x 3. Sie¢ zawiera piec¢
warstw konwolucyjnych oraz trzy warstwy w pelni potaczone. 7Z powodu
ograniczonego rozmiaru pamieci kart graficznych uzytych w  eksperymentach,
zastosowano dwie galezie, przechowywane osobno w pamieci kart. Filtry w warstwach
konwolucyjnych majg rozmiary: 11 x 11 X ¢, 5 X 5 X ¢ oraz 3 X 3 X ¢, gdzie ¢ oznacza
liczbe kanatéw wejsciowych. W celu redukcji rozmiaru map cech zastosowano krok
filtru wigkszy niz jeden. Oprécz tego, pomiedzy niektérymi warstwami wprowadzono
warstwe MaxPooling. Ponadto, w strukturze wprowadzono warstwy normalizujace
oraz warstwe dropout. Sie¢ AlexNet zakonczona jest trzema warstwami w pelni
potaczonymi sktadajacymi si¢ z 4096 neuronéw kazda oraz warstwa Softmax

o rozmiarze 1000 elementéw, odpowiadajacym liczbie klas.

Architektura AlexNet odegrala znaczacg role w rozwoju architektur sieci
neuronowych. Sie¢ umozliwita uzyskanie znacznie wyzszej doktadnosci klasyfikacji niz
wczesniejsze rozwiazania oparte na klasycznej ekstrakcji cech i prostych
klasyfikatorach. Wprowadzone innowacje, takie jak funkcja aktywacji ReLU,
normalizacja warstw, czy metoda dropout stalty si¢ standardem w projektowaniu

glebokich sieci neuronowych.
Sie¢ VGG

Kolejng rodzing struktur, ktora odegrata wazng role w rozwoju gtebokiego uczenia
jest rodzina sieci VGG [14]. Struktury, przedstawione w publikacji, sktadaja sie
z roznej liczby warstw — od 11 do 19, w momencie opracowania tej struktury taka
liczba warstw uchodzita za bardzo wysoka. Sieci zawieraly od 133 do 144 mln
parametrow, z czego wigksza czes¢ parametrow stanowity parametry warstw w petni
polaczonych umiejscowionych na koncu sieci. Wejsciem sieci jest obraz RGB
o rozmiarze 224 x 224 x 3. Struktury wyposazone sg w warstwy konwolucyjne

o niewielkim rozmiarze filtru — 3 x 3 x ¢ lub 1 x 1 X ¢, oraz o kroku réwnym jeden.

Autorzy architektury VGG zauwazyli, ze kilka kolejnych warstw o rozmiarze filtru
3 X 3 X ¢, moze imitowa¢ dziatanie jednej warstwy o wiekszym rozmiarze filtru. Na
przyktad dwie warstwy 3 x 3 X ¢ odpowiadaja warstwie o rozmiarze 5 X 5 X ¢, a trzy
warstwy 3 X 3 X ¢ odpowiadaja jednej warstwie 7 X 7 X c. Stosowanie kilku
mniejszych filtrow zamiast jednego o wiekszym rozmiarze zmniejsza liczbe
parametrow. Ponadto, jesli pomiedzy warstwami wystepujg nielinowe warstwy
aktywacji, to kilka takich warstw ma lepsze mozliwosci odwzorowywania ztozonych

funkcji niz jedna warstwa z duzym filtrem.
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W sieciach VGG zastosowano warstwy MaxPooling umiejscowione po niektérych
warstwach konwolucyjnych. Sieci zakonczone sg dwiema warstwami w pelni
polaczonymi o rozmiarze 4096 i warstwa Softmax o rozmiarze 1000, ktéry odpowiada
liczbie klas. W sieciach stosowane sa dwie warstwy dropout umiejscowione po
warstwach w pelni potaczonych. Tabela 3.1 zawiera szczegdly architektoniczne
rodziny VGG.

Sie¢ ResNet

Po pojawieniu si¢ sieci VGG podjeto préoby dalszego rozwoju tych struktur.
Prébowano zwiekszy¢ liczbe warstw, aby uzyska¢ dalszy wzrost doktadnodci, jednak
eksperymenty wykazywaly pogorszenie wynikow spowodowane m.in. problem
zanikajacego gradientu. W badaniach wykazano, ze spadek dokladnosci nie byt

spowodowany nadmiernym dopasowaniem [39], [40].

W' rodzinie struktur ResNet zaproponowano rozwigzania, ktére niwelowaty
ograniczenia sieci VGG [13]. Rodzina obejmowala sieci z jeszcze wigksza liczba
warstw — najwieksza z nich sktadata sie az ze 150 warstw. Rozwigzaniem, ktére
umozliwito skuteczne uczenie tak duzych sieci bytlo wprowadzenie potaczen
skrajacych (ang. shortcute connection) widocznych na rys. 3.7, ktére pozwalaja na
przekazanie informacji z jednej warstwy do dowolnie odlegtej warstwy w sieci,
pomijajac warstwy posrednie. Rozwiazanie to niweluje problem zanikajacego
gradientu, umozliwiajac tworzenie i uczenie bardzo glebokich sieci neuronowych.
Dodanie potgczen skracajacych do architektury nie prowadzi do zwieckszenia liczby

parametrow, a wynikajacy z tego wzrost ilos¢ obliczen jest pomijalnie niski.

Blok budujacy sieci ResNet opisany jest rownaniem:

y=F(x)+z (3.18)

gdzie y to wyjscie bloku, & wejscie bloku, F funkcja realizowana przez zbiér warstw.

Jedli rozmiary wejscia @ i wyjscia bloku warstw F(z) sa rézne, niemozliwe jest
dodanie do siebie tych wartosci. Jednym ze sposoboéw wyrdéwnania rozmiaréw jest
uzupetnienie map cech zerami. Jednakze, w eksperymentach przeprowadzonych przez
autoréow wykazano, ze bardziej efektywnym rozwigzaniem jest zastosowanie projekcji

liniowej, ktora realizowana jest poprzez wprowadzenie dodatkowej macierzy Wj:
y=F(x)+ Wz (3.19)
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Tabela 3.1: Rodzina sieci VGG

A B C D E
11 warstw 13 warstw 16 warstw 16 warstw 19 warstw
Wejscie (obraz RGB 224 x 224)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
Maxpooling
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
Maxpooling
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
convl-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256
Maxpooling
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512
Maxpooling
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512
Maxpooling
FC-4096
FC-4096
FC-1000
Softmax
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Warstwa
konwolucyjna

]:(X) ~ \ 4

Warstwa
konwolucyjna

Rysunek 3.7: Blok sieci ResNet

Autorzy zaproponowali sieci réznej liczbie warstw: 18, 34, 50, 101 i 152.
W architekturach sktadajacych sie z 50, 101 i 152 warstw zastosowano bloki typy
bottleneck, sktadajace sie z trzech nastepujacych po sobie warstw o nastepujacych
rozmiarach filtru: 1 x 1, 3 x 3, 1 x 1. Rola pierwszej warstwy o rozmiarze 1 x 1 jest
redukcja liczby kanalow, ktore trafia na warstwe o filtrze 3 x 3. Ostatnia warstwa
o rozmiarze 1 X 1 odpowiada za przywrocenie wejsciowej liczby kanatow. Bloki

bottleneck stuza ograniczeniu wymagan obliczeniowych sieci.

Zbior warstw kownolucyjnych sieci ResNet zakonczony jest warstwa Global
AveragePooling, co umozliwia stosowania wejécia o dowolnym rozmiarze. W praktyce
jednak zbyt duzy rozmiar obrazéw wejsciowych utrudnia uczenie oraz powoduje
gorsze wyniki. W tabeli 3.2 przedstawiono architekture sieci ResNet18 oraz ResNet50.

Najczesciej stosowang sieciag rodziny ResNet jest sie¢ ResNetb0. Oprocz tego
powstaly liczne warianty sieci ResNet, takie jak SeResNet [41], ResNeXt czy
SeResNeXt [42].

Sie¢ Inception

Sieci VGG oraz ResNet miaty liniowa strukture, natomiast sie¢ Inception [12] sktada

sie z modutow, ktore zawieraja dzialajace réwnolegle warstwy o réznych rozmiarach
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Tabela 3.2: Rodzina sieci ResNet

Nazwa warstwy Rozmiar wyjscia ResNet-18 ResNet-50
convl 112x112 77, 64, krok 2
cony 2x 5656 3x3 maxpooling, krok 2
[ 1x 1,64
lgiggﬂ 2 | 3x3,64 |x3
’ | 1x 1,256 |
- - [1x 1,128 ]
conv_3x 28%28 2 » ?, 132 x2 | 3x3,128 | x4
L 0 | 1x 1,512 |
- - [ 1x 1,256
conv_dx 14x 14 g » g’ ggg x2 | 3x3,256 | x6
L ’ - | 1x1,1024 |
- - [ 1x1,512
conv_bx X7 g z g gg %2 | 3%x3,512 | x3
L . 1% 1,2048
1x1 average pooling, 1000-d fc, softmax

filtru. Modut Inception przedstawiony na rys. 3.8 sktada sie z warstw konwolucyjnych
z filtrami o rozmiarze 1 x 1, 3 X 3, oraz 5 x 5. Moduty w sieci uporzadkowane sg jeden

po drugim w spos6b analogiczny do liniowego uporzadkowania warstw.

Zastosowanie réwnoleglych filtréw o réznych rozmiarach, dziatajacych w ramach
modutu, umozliwia analize cech roéznej skali, co zwieksza réznorodno$é¢ cech
generowanych przez modul. Podobnie jak w bloku bottleneck sieci ResNet, przed
warstwami zawierajacymi filtry o rozmiarach 3 x 3 oraz 5 x 5 stosowane sg warstwy
1 x 1 w celu redukcji liczby kanatéw i zmniejszenia wymagan obliczeniowych. Wyjscia

rownoleglych gatezi w module agregowane sa metoda konkatenacji.

Powstato wiele wariantéw sieci neuronowych opartych o sie¢ Inception m.in.

Inception-v2 oraz Inception-v3 [43], Inception-ResNet i Inception-v4 [44].

DenseNet

Cecha charakterystyczna sieci DenseNet [45] jest duza liczba polaczen miedzy
warstwami. Wejsciem kazdej warstwy konwolucyjnej w strukturze sa wszystkie
wyjécia warstw poprzedzajacych. Wyjscia poprzednich warstw, przed podaniem na

wejscia  kolejnych warstw, sg agregowane metoda konkatenacji. Taki sposob
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Konkatenacja
Konwolucja 1x1 Konwolucja 3x3 Konwolucja 5x5 Konwolucja 1x1
Konwolucja 1x1 Konwolucja 1x1 Maxpooling 3x3

Poprzednia
warstwa

Rysunek 3.8: Blok Inception
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organizacji warstw wprowadza @ polaczen zamiast L jak w glebokich sieciach
neuronowych o liniowej strukturze. Architektura sieci DenseNet przedstawiona jest

w tabeli 3.3.
Opisany sposob organizacji potaczen minimalizuje problem zanikajacego
gradientu, poprawia propagacje cech oraz umozliwia wykorzystanie cech w kolejnych

warstwach. Prowadzi to do poprawy doktadno$ci, zmniejszenia liczby parametréow

oraz przyspieszenia treningu.

Tabela 3.3: Rodzina sieci DenseNet

Warstwa/blok Rozmiar wyjécia DenseNet-121 DenseNet-169

Konwolucyjna 112x112 7x7, krok 2
Maxpooling 56 x 56 3x3, krok 2
1x1 1x1
Blok Dense 56 x 56 [3><3]X6 l3x31X6
Blok Transition 56 x 56 Konwolucja 1x1, krok 1
28 %28 Average pooling 2x2, krok 2
1x1 1x1
Blok Dense 28%28 [BXB]XIZ [3X3]X12
Blok Transition 28%28 Konwolucja 1x1, krok 1
14x14 Average pooling 2x2, krok 2
1x1 1x1
Blok Dense 14x14 l3><3]><24 [3><3]X32
Blok Transition 14x14 Konwolucja 1x1, krok 1
X7 Average pooling 2x2, krok 2
1x1 1x1
Blok Dense T l3><3]x16 l3><3]><32
Klasyfikacja 1x1 Global average pooling 7x7
Softmax

Sie¢ EfficientNet

Sieci z rodziny EfficientNet [46] podobnie jak sie¢ Inception, skladaja sie
z modutow, ktore zawierajg warstwy przetwarzajace sygnal w sposob rownolegty.

Struktura moduléw nie zostata jednak dobrana recznie, a w wyniku dzialania
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algorytmu doboru struktury, ktéry miat na celu maksymalizacje doktadnosci, przy
minimalizacji wymagan obliczeniowych. W ramach rodziny EfficientNet utworzono
osiem wariantéw sieci, oznaczonych symbolem EfficientNet-B0...7 ztozonych
z modutéw wygenerowanych przez algorytm. Warianty réznia sie rozmiarem wejscia,
liczba warstw oraz ich szerokoscig. Czestg praktyka w zastosowaniach sieci
neuronowych jest skalowanie tylko jednego hiperparametru np. liczby warstw.
W rodzinie EfficientNet zastosowano réwnolegle skalowanie rozmiaru wejscia, liczby

warstw oraz szerokosci warstw.

Nastepca rodziny sieci EfficientNet jest rodzina EfficientNetv2, w ktorej
wprowadzono rozwigzania prowadzace do wiekszej efektywnosci i szybszego uczenia.
Podobnie jak w pierwszej wersji zastosowano algorytm doboru struktury w celu
znalezienia optymalnej struktury modutu. Jednak w tym przypadku, optymalizowano
nie tylko doktadnos¢ i wymagania obliczeniowe, ale rowniez liczbe parametrow.
Ponadto zastosowano niejednorodne skalowanie glebokosci, szeroko$ci i rozmiaru

wejscia oraz ograniczono mozliwo$¢ nadmiernego wzrostu rozmiaru wejscia.

3.3. Trening gltebokich sieci neuronowych

Sie¢ neuronowa nabywa zdolnosé¢ realizacji zadania w trakcie uczenia, ktore polega
na dostrajaniu parametréow w celu optymalizacji okreslonej funkcji celu, bedaca miarg
skutecznosci dziatania modelu. Proces uczenia sieci neuronowej przebiega w sposéb
iteracyjny i polega na prezentowaniu kolejnych przyktadow uczacych, generowaniu
odpowiedzi przez model i modyfikacji parametréw modelu, w ten sposéb, aby
minimalizowa¢ réznice pomiedzy odpowiedzig modelu a odpowiedzia oczekiwang.
Dzieki zastosowaniu rézniczkowalnej funkcji celu oraz struktury sieci neuronowej
mozliwe jest zastosowanie gradientowych metod optymalizacji. Gradient wyznaczany
jest poprzez zastosowanie metody propagacji wstecznej btedu [47], ktéra opiera sie na

tancuchowej regule wyznaczania pochodnych.

W nastepnych sekcjach przedstawione zostana najczesciej stosowane techniki
uczenia. W praktyce stosuje si¢ metody optymalizacji ogélnego przeznaczenia takie
jak SGD. Oprécz tego stosowane sg réowniez algorytmy optymalizacji zaprojektowane

specjalnie na potrzeby uczenia sieci neuronowych np. Adam czy RMSProp.
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Metoda stochastycznego spadku wzdtuz gradientu

Metoda stochastycznego spadku wzdluz gradientu (ang. Stochastic Gradient
Descent — SGD) oraz jej warianty sa algorytmami optymalizacji gradientowej, ktore
znajduja zastosowanie w réznych dziedzinach, w tym w uczeniu maszynowym. Mimo
swej prostoty algorytm sprawdza sie w uczeniu nawet bardzo ztozonych struktur sieci
neuronowych zawierajacych miliony parametrow. Losowos$¢ (stochastic) algorytmu
wynika z faktu, ze w kazdej iteracji do wyznaczenia gradientu stosowana jest losowa
cze$¢ zbioru uczacego nazywana wsadem (ang. batch). Rozmiar wsadu wplywa na
proces uczenia. Zbyt maly rozmiar wsadu prowadzi do szumu w procesie uczenia,
natomiast stosowanie duzego wsadu ograniczone jest przez parametry sprzetowe,

m.in. rozmiar pamieci karty graficznej.

Zmiana parametréw modelu w kazdej iteracji przebiega zgodnie z rOwnaniem:
0,.1=6,—nV,y L(6,) (3.20)

gdzie:
0 — parametry modelu,
1 — wspotezynnik uczenia,
L — funkcja celu (kryterium jakosci),

n — aktualna iteracja.

Metoda SGD z momentem

Niewielkie warto$ci gradientu lub szum mogg spowolni¢ uczenie. Aby tego
unikngé¢, wprowadzono dodatkowy czton v, ktory akumuluje kierunki gradientow
z poprzednich iteracji w postaci Sredniej eksponencjalnej. Dzigki temu algorytm
oprocz aktualnego kierunku gradientu wykorzystuje informacje o poprzednich
kierunkach, co ogranicza wpltyw szumu i czyni trening bardziej stabilnym. Ponadto,
zastosowanie tego cztonu zmniejsza prawdopodobienstwo utkniecia rozwigzania
w obszarze siodlowym lub minimum lokalnym. Metoda SGD z momentem posiada
interpretacje fizyczna. Czlon v moze by¢ interpretowany jako szybko$é i kierunek

zmian parametrow @ w przestrzeni parametrow.

W metodzie SGD z momentem wprowadzony jest hiperparametr o € [0, 1),

okreslajacy wplyw cztonu v na kierunek zmian parametréw. Aktualizacja parametrow
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sieci przebiega w nastepujacy sposob:

v, = av,_1 — Ve, L(6,) (3.21)
0,1 = 0, + v, (3.22)

Metoda SGD z momentem typu Nesterov

Metoda SGD z momentem typu Nesterov jest kolejnym wariantem algorytmu
SGD. Algorytm ten rdézni sie od poprzedniej metody sposobem wyznaczania
gradientu. Gradient funkcji celu nie jest wyznaczany wzgledem aktualnych
parametrow 6,,, a wzgledem parametréow z uwzglednieniem cztonu v — 0, + av,_;. Ta

modyfikacja pozwala na szybsza reakcje na zmiany ksztaltu funkcji celu.

Aktualizacja parametrow w trakcie uczenia odbywa sie zgodnie z nastepujacymi

wzorami:

v, = av,_1 — NV, L(0, + av, 1) (3.23)
0n+1 = en + v, (324)

Metoda Adam

Wartos¢ wspoélczynnika uczenia 7 jest jednym z kluczowych czynnikéw
wptywajacych na skutecznos¢ treningu. Zbyt niski wspotczynnik uczenia moze
spowolni¢ trening, natomiast zbyt wysoki moze spowodowa¢ niestabilnos¢ procesu
uczenia. Jednym z rozwigzan tego problemu, sa metody optymalizacji
z adaptacyjnym wspotczynnikiem uczenia. Najbardziej znanymi algorytmami tego
typu sa AdaGrad [48], RMSProp [49], oraz Adam [15].

Dominujaca metoda w tej grupie jest metoda Adam (Adaptive Moment
Estimation), w ktérej kazdy parametr sieci ma swodj osobny, adaptacyjny
wspotczynnik uczenia. Aktualizacja parametrow w metodzie odbywa sie zgodnie

7 rOwnaniami:

gn = Vo,L(6,) (3.25)
Snt1= P18+ (1= p1)gn (3.26)
Tot1 = 2T + (1 = p2)gn © g (3.27)

Bt (3.28)

§n+1 = 1
1—ppt
1
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A Tn+1
Ppyl = ————— 3.29
+1 1 o pg—i—l ( )
'§n+1 . .
AO = —n——m— operacja element po elemencie 3.30
" 13 peracj p (3.30)
0,.1=0,+A0 (3.31)
gdzie:
s — estymata pierwszego momentu gradientu
S — korekta estymaty pierwszego momentu gradientu
T — estymata drugiego momentu gradientu
T — korekta estymaty drugiego momentu gradientu

p1, P2 — wspotezynniki zanikania

Harmonogram wspoélczynnika uczenia

Wspbtezynnik uczenia zazwyczaj dobierany jest metoda préb i bledéw, co
wymaga doswiadczenia, intuicji, oraz czasu. Wtasciwe dobranie wspétczynnika
uczenia jest kluczowe dla osiggniecia optymalnej wydajnosci w procesie uczenia. Zbyt
duzy wspotczynnik uczenia moze powodowaé oscylacje, a nawet zmiane wartosci
w niepozadanym kierunku np. wzrost miary w przypadku minimalizacji. Z kolei zbyt
niski wspotczynnik uczenia spowalnia uczenie oraz zwigksza prawdopodobienstwa
utkniecia rozwigzania w lokalnym minimum. Ponadto preferowane wartosci
wspotczynnika uczenia zmieniaja sie od fazy treningu. Wspodtezynnik uczenia
o wiekszej wartosci preferowany jest w poczatkowych fazach, wraz z postepem

uczenia preferowane sg coraz nizsze wartosci.

Krokowa zmiana wspélczynnika uczenia

Metoda krokowej zmiany wspétczynnika uczenia stanowi stosunkowo prosta
technikg modyfikacji tego hiperparametru podczas treningu. Zmiana wspoélczynnika
uczenia moze by¢ dokonywana w wybranych chwilach treningu, np. po uptywie
okreslonej liczby epok, lub na podstawie obserwacji zmian wartosci wybranej miary.
W przypadku zmian na podstawie wartosci miary, wspotczynnik uczenia jest
zmniejszany, kiedy warto$¢ obserwowanej miary nie nie ulega poprawie

W wyznaczonym okresie.
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Metoda SGDR

Metoda SGDR (Stochastic Gradient Descent with warm Restart) [16] jest
harmonogramem zmian wspoétczynnika uczenia, gdzie do wyznaczenia jego wartosci
wykorzystuje si¢ funkcje cosinus. Wspoétczynnik uczenia stopniowo maleje wraz
z postepem treningu, az do osiggniecia ustalonej wartosci minimalnej, po czym
ponownie jest ustawiany na wartos¢ maksymalng. Nagly wzrost wspoélczynnika
uczenia powoduje nagla i znaczng zmiane wartosci parametréow, co prowadzi do
pogorszenia mierzonych metryk. Jednak czasowe pogorszenia wynikéw umozliwia
wyjscie rozwigzania z lokalnych miniméw, co przy dalszym treningu modelu moze

prowadzi¢ do osiggniecia lepszej skutecznosci.

Wspotezynnik uczenia dla danej iteracji opisany jest nastepujacym wzorem:

i 1 i i Tcur
Mt = Nmin + §(nmax - nm'm)<]' + COS( T 7T)) (332)
gdzie: ¢ . im . to minimalna i maksymalna warto$¢ wspotczynnika uczenia, Ty, to
epoka wyrazona w postaci utamka dziesietnego, co umozliwia reprezentacje np. potowy
epoki. Wartosc¢ T; okresla dtugos¢ trwania cyklu w epokach od osiagniecia maksymalne;j

do osiggniecia minimalnej warto$ci wspotczynnika uczenia.

3.4. Inne techniki wspomagajace uczenie

Wczesne zatrzymanie treningu

Zbior walidacyjny pozwala okresli¢ skutecznosé sieci na danych niewykorzystanych
w trakcie treningu. Czestym zjawiskiem wystepujacym w trakcie treningu jest spadek,
a nastepne wzrost wartosci funkcji celu szacowanej na zbiorze walidacyjnym. Wzrost
ten spowodowany jest nadmiernym dopasowaniem sieci do zbioru treningowego.
Dalszy trening sieci po osiggnieciu minimalnej warto$ci funkcji celu mierzonej na
zbiorze walidacyjnym jest niewskazany, poniewaz prowadzi do nadmiernego
dopasowania i pogorszenia skutecznosci. Metoda wczesnego zatrzymania treningu
(ang. early stopping) wykrywa moment, w ktérym warto$¢ funkcji celu przestaje sie

poprawiaé i zaczyna wzrastac, a nastepnie przerywa uczenie (rys. 3.9).
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Zbioér walidacyjny
Zbioér treningowy

A

Btad

Moment
przerwania
treningu
1
1

—>

Epoka

Rysunek 3.9: Metoda wczesnego zatrzymania treningu

Rozszerzanie danych

Zwiekszenie rozmiaru zbioru uczacego jest jednym z najskuteczniejszych sposobow
na poprawe generalizacji modelu. Z powodu trudnego i kosztownego pozyskiwania
i oznaczania danych, popularnym rozwigzaniem stato si¢ generowanie sztucznych,

dodatkowych przyktadéw uczacych (ang. data augmentation).

W obszarze przetwarzania obrazu generowanie nowych przyktadow uczacych moze
odbywa¢ sie poprzez modyfikacje obrazow w istniejacym zbiorze danych.
Transformacje geometryczne takie jak przesuniecia obrazu o okreslong liczbe pikseli,
obroty czy skalowanie okazaly sie skutecznymi metodami zwigkszenia zbioru uczacego
prowadzacymi do zwigkszenia skutecznosci giebokich sieci neuronowych. Oprocz
transformacji geometrycznych stosowane sa réwniez operacje na wartosciach pikseli
np. dodanie szumu, zmiana jasnosci i kontrastu. Przyktad zastosowania metod

augmentacji danych widoczny jest na rys. 3.10 (obraz znamienia pochodzi z bazy

ISIC [50]).

Metoda transfer learning

Uzyskanie wysokiej skutecznosci modelu, wiaze si¢ z zastosowaniem zbioru
uczacego o odpowiednim rozmiarze. Pozyskanie i oznaczenie danych jest kosztowne
i czasochtonne, szczegdlnie w dyscyplinach z licznymi ograniczeniami i regulowanymi
przez prawo takich jak medycyna. W przypadkach, kiedy dostepny zbiér danych jest
niewielki, stosuje siec metode transfer learning, ktéra prowadzi do poprawy wynikow
[51], [52].
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~
-

Rysunek 3.10: Przyktad zastosowania metod augmentacji danych

Wykorzystanie metody transfer learning sklada sie z dwoch etapoéw. Pierwszy
etap polega na wstepnym treningu sieci neuronowej na innym zadaniu, w ktérym
mozna wykorzystaé duzy zbiér uczacy. We wstepnym treningu zazwyczaj stosowane
sa duze, publicznie zbiory danych takie jak ImageNet [53], Microsoft COCO [54] czy
PascalVOC [55], a trening przebiega w sposéb nadzorowany. W trakcie treningu sie¢
nabywa zdolnosci ekstrakcji uniwersalnych cech istotnych w zadaniach przetwarzania
obrazu. Okazuje si¢, ze w wielu zadaniach przetwarzania obrazu ekstrakcja cech
przebiega w podobny sposob tj. realizowane sa podobne operacje takie jak
wykrywanie krawedzi czy identyfikacja prostych ksztattéw. Dlatego wstepnie
przetrenowana sie¢ neuronowa, po dostrojeniu parametréw moze zosta¢ uzyta do
realizacji innych zadan. W praktyce, zamiast przeprowadzaé¢ wstepne uczenie, stosuje
sie¢ sieci neuronowe, ktore zostaly wczeSniej przetrenowane i udostepnione
w  publicznych  repozytoriach np. udostepnianych wraz =z  bibliotekami

programistycznymi takimi jak Pytorch czy Tensorflow.

Drugi etap polega na treningu na zadaniu docelowym, gdzie zamiast losowej
inicjalizacji parametréw jako parametry poczatkowe sieci stosuje sie parametry
otrzymane w wyniku wstepnego uczenia. Aby zapobiec utracie wiedzy zdobytej

w trakcie wstepnego uczenia, stosuje sie wspotczynnik uczenia o nizszej wartosci.
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Czesta praktyka jest réwniez dostrajanie parametréw tylko czesci warstw sieci

Neuronowe;j.

Zastosowanie metody transfer learning moze przynie$¢ korzysci w postaci
zwiekszonej skutecznosci oraz przyspieszenia procesu uczenia. Metoda dziata
najlepiej, gdy zbiory danych wykorzystane do wstepnego uczenia i uczenia zadania
docelowego sa do siebie zblizone. Zastosowanie tej techniki jest najbardziej skuteczne
w zadaniach rozpoznawania obrazow z zycia codziennego, poniewaz udostepniane jest
wiele wstepnie przeuczonych sieci na zadaniu ImageNet. W innych dziedzinach takich
jak medycyna czy biologia, zastosowanie metody transfer learning moze by¢
ograniczone przez niska dostepnosé¢ zbioréw danych. Nawet gdy zbiory sa dostepne,
czesto sa one nieoznaczone, dlatego, korzystne jest zastosowanie metod wstepnego

uczenia niewymagajacych posiadania oznaczen.

Grupowanie modeli

Grupowanie modeli (ang. model ensembling) jest technika polegajaca na agregacji
wyjé¢ kilku przeuczonych modeli w celu otrzymania ostatecznej odpowiedzi. Metoda
ma na celu zwiekszenie skutecznosci systemu uczenia maszynowego. Agregacja moze
by¢ realizowana na rézne sposoby, jedna z najprostszych sposobéw jest wyznaczenie
sredniej wyj$¢ modeli. Innym podejsciem jest zastosowanie wyjsé jako wejscia innego
prostego modelu uczenia maszynowego (np. SVM czy regresja logistyczna), w celu

wygenerowania ostatecznej odpowiedzi.

W ramach grupowania modeli mozna zastosowaé¢ kilka modeli o tej samej
strukturze. Innym podejsciem jest zastosowanie modeli o réznej strukturze, modeli
poddanych réznym procedurom uczenia i trenowanych na réznych zbiorach uczacych.
Skutecznos¢ metody wynika z losowosci podejmowanych decyzji przez model.
Zrédlami losowosci sa losowe parametry, losowy dobér przykladéw uczacych do
wsadu, losowe metody rozszerzania danych, a nawet losowos¢ wynikajaca z realizacji
niektorych operacji matematycznych, gdzie losowe implementacje metody prowadza

do szybszych obliczen niz implementacje deterministyczne.

Wadg metody grupowania modeli jest koniecznos¢ przeprowadzenia wielokrotnego
treningu, co skutkuje wydtuzeniem czasu uczenia systemu. Dodatkowo generowanie
odpowiedzi jest kosztowne obliczeniowo, poniewaz stosowane jest wiele modeli zamiast

jednego.
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Metoda Dropout

Metoda dropout [17] jest szeroko stosowana technika regularyzacji w obszarach
takich jak analiza obrazu, mowy czy tekstu. Dziatanie metody moze by¢ interpretowane
jako aproksymacja metody grupowania modeli (ang. model ensembling). Zastosowanie
wielu modeli w generowaniu odpowiedzi zapewnia zazwyczaj lepszg skutecznos$é niz
pojedynczy model [12], jednak wiaze sie to z dtuzszym uczeniem oraz kosztownym
obliczeniowo generowaniem odpowiedzi. Metoda dropout jest préba ograniczenia tych

wad poprzez aproksymacje dziatania wielu modeli przy uzyciu pojedynczego modelu.

W praktyce metoda dropout jest reprezentowana jako warstwa, ktéra mozna
umiesci¢ w strukturze sieci neuronowej. Podczas treningu, warstwa dropout losowo
usuwa neurony z poprzedniej warstwy, poprzez zerowanie ich parametrow. Zaleta
takiego podejscia jest brak potrzeby modyfikacji w algorytmie propagacji wstecznej.
Dodatkowo metoda dropout z powodzeniem moze by¢ stosowana z innymi technikami

regularyzacji takimi jak L; czy Lo.

Inng interpretacja dziatlania metody dropout odnosi sie¢ do dzialania neurondw.
Metoda dropout utrudnia wspélng adaptacje neuronow. Dzigki temu neurony osiggaja
wieksza niezaleznos¢ dziatania, poniewaz w trakcie treningu zmieniany jest zbior wejsé¢
neuronéw, co zwicksza mozliwos$¢ sieci do pracy z niekompletnym zestawem cech, co

prowadzi do poprawy mozliwosci generalizacji sieci neuronowe;j.

Metoda Stochastic Depth

Metoda Stochastic Depth [19] jest metoda regularyzacji stosowana podczas
treningu wielowarstwowych sieci neuronowych. Podobnie jak metoda dropout,
wprowadza zmiany w strukturze sieci neuronowej w trakcie uczenia. Metoda
Stochastic Depth zmniejsza losowo liczbe warstw w trakcie treningu, co utatwia

uczenie oraz zmniejsza wymagania obliczeniowe.

Doboér liczby warstw w sieciach neuronowych wymaga kompromisu. Niewielka
liczba warstw utatwia przeptyw sygnahlu, zmniejsza prawdopodobienstwo nasycenia
funkcji i wystgpienia zanikajacych gradientéw, co prowadzi do tatwiejszego uczenia.
7. drugiej strony plytkie sieci neuronowe nie sg w stanie reprezentowaé zlozonych
funkcji, realizujacych ztozone zadania takie jak przetwarzanie obrazu. Sieci sktadajace
sie z wielu warstw moga realizowa¢ zlozone zadania, jednak ich trening jest trudny

i dtugotrwaty.
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Metoda stochastic deptch realizowana jest poprzez wprowadzenie potaczen
skracajacych woko6t kilku warstw. Podczas treningu bloki warstw sa losowo
wytaczane, a  sygnal  przeptywa  tylko przez  polaczenie  skracajace.
Prawdopodobienstwo wytaczenia bloku zmienia sie w sposoéb liniowy wraz
z glebokoscig sieci. Podobnie jak metoda dropout, metoda Stochastic Depth moze by¢
interpretowana jako aproksymacja metody grupowania modeli. W praktyce, metoda

Stochastic Depth jest o wiele rzadziej stosowana niz metoda dropout.

Podsumowanie metod wspomagajacych uczenie

Nalezy zaznaczyé, ze zastosowanie jednej z opisanych metod nie wyklucza
zastosowania innych w celu osiagniecia jak najlepszych wynikéw. Czesty praktyka jest
stosowanie metody transfer learning, rozszerzania danych, oraz grupowania modeli
rownoczesnie. Istnieja rowniez wyjatki, na przyktad zastosowanie metody dropout

oraz batch normalization réwnocze$nie prowadzi do niskich wynikéw [56].

3.5. Ocena dziatania systemow  klasyfikacji

dwuklasowe}j

Skuteczna implementacja systemu uczenia maszynowego wymaga odpowiedniej
ewaluacji modelu, ktéra moze by¢ dokonana w sposéb iloSciowy lub jakosciowy.
Jakos$ciowa ocena modelu opiera si¢ na analizie dziatania modelu oraz generowanych
wyjs¢. W analizie jako$ciowej duza role odgrywaja metody objasnialnej sztucznej
inteligencji (ang. FEzplainable Artificial Intelligence — XAI ktére umozliwiaja
wskazanie przestanek, ktorymi kierowal sie model w trakcie generowania odpowiedzi.
Do popularniejszych metod w tym obszarze naleza: GradCAM [57], LRP [58], LIME
[59] czy SHAP [60]. Ocena iloSciowa opiera sie analizie miar, ktére niosa informacje
o poprawnosci dzialania modelu. Wnioski wyciggniete z oceny modelu, moga
postuzy¢ m.in. ocenie przydatno$ci i zakresu stosowalnosci modelu, usprawnieniu
procesu uczenia, identyfikacji trudnych przypadkéw, doborze struktury sieci i jej
hiperparametrow. Istnieje wiele miar, ktore dobiera si¢ w zaleznosci od realizowanego
zadania przez model. Na przyktad w zadaniu regresji stosowane sa miary takie jak
blad éredniokwadratowy, R?, w segmentacji IoU, DICE. Natomiast w rozprawie
przedstawione zostang miary stosowane w ewaluacji modeli realizujacych zadanie

klasyfikacji dwuklasowe;j.
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Doktadno$¢é (ang. accuracy) jest jedna z najprostszych miar stosowanych
w zadaniu klasyfikacji zaré6wno dwu oraz wieloklasowej. Doktadno$¢ okresla, jaka
czesé przyktadow ze zbioru testowego zostala poprawnie sklasyfikowana przez model.
Miara moze przybiera¢ wartosci od zera (wszystkie przyklady sklasyfikowane
niepoprawnie) do jeden (wszystkie przyktady sklasyfikowane poprawnie). Dokladnosé

moze by¢ wyrazona w nastepujacy sposob:

n
= — 3.33
ace = (3.33)

gdzie: n — liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw, N — liczba przyktadow

w zbiorze testowym.

W Kklasyfikacji dwuklasowej, szczegdlnie w zastosowaniach medycznych, kazdy
z przyktadow moze zosta¢ przypisany do jednej z czterech grup w zaleznosci od

prawdziwe]j oraz przewidywanej przez model klasy:
e TP — (ang. true positive) — grupa przyktadéw prawdziwie pozytywnych,
e P — (ang. false positive) — grupa przyktadéw fatszywie pozytywnych,
e TN — (ang. true negative) — grupa przyktadéw prawdziwie negatywnych,

e FN — (ang. false negative) — grupa przykladéow falszywie negatywnych.

Tabela 3.4: Przyktadowa macierz btedéw

Klasa wygenerowana

Negatywna Pozytywna
Negatywna TN FP
Pozytywna FN TP

Klasa rzeczywista

Na przyktad, w kontekscie medycznym wynik pozytywny oznacza chorobe,
natomiast wynik negatywny jej brak. Czesta praktyka jest stosowanie macierzy
bledéw, ktora przedstawia liczebno$¢ kazdej z wymienionych grup. Przyktadowa

macierz btedow przedstawiona jest w tabeli 3.4.

Stosujac przedstawiony podziat, doktadno$¢ mozna zapisaé¢ nastepujaco:

- TP+ TN 3.3
T TPY TN+ FP+ FN '
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Zastosowanie doktadnosci nie jest wystarczajace do wiarygodnej oceny skutecznosci
modelu. Doktadnos¢ zalezna jest od proporcji przyktadéw pozytywnych i negatywnych
w zbiorze testowym. Na przyktad, w zbiorze ztozonym z 95 przyktadéw pozytywnych i 5
przyktadow negatywnych, model zwracajacy warto$é¢ pozytywna dla kazdego przyktadu
osiagnie doktadnos$¢ wynoszaca 0,95. Dlatego, w celu lepszej oceny modelu stosowane

sg dodatkowe miary takie jak czulosé, swoistosé oraz ROC AUC.

Czutosé okresla zdolno$é wykrycia przez model przyktadéw pozytywnych posroéd
wszystkich przyktadéw pozytywnych. Czutosé réwna 1 oznacza, ze udato sie wykry¢

wszystkie przyktady pozytywne. Miara definiowana jest nastepujaco:

TP

U= TP L EN

(3.35)

Miarag podobng do czulosci jest swoistosé, ktora okresla zdolno$é¢ wykrycia
przyktadéw negatywnych wérod wszystkich przyktadéw negatywnych. Warto$é miary
rowna 1 oznacza, ze wykryto wszystkie negatywne przyklady wsréd badanych

przyktadow. Swoistos¢ definiowana jest nastepujaco:

TN

“ TNt FP (3.56)

spc

Analiza czutosci i swoistosci wraz z dokladnoscig daje lepszy obraz skutecznosci

dzialania modelu.

Precyzja jest kolejng miarg stosowang w ewaluacji systemow klasyfikacji
dwuklasowej. Miara okresla stosunek poprawnie przewidzianych pozytywnych
przypadkéw, do liczby przypadkéw, ktoére zostaty okreslone przez model jako
pozytywne. Precyzje, czutos¢ oraz swoistos¢ mozna kontrolowaé¢ poprzez zmiane
progu klasyfikacji. Zwiekszenie precyzji prowadzi do zmniejszania czutosci. Na
przyktad, klasyfikator, ktory okresla kazdy przypadek jako pozytywny, bedzie miat
czuto$¢ wynoszaca 1. Precyzja bedzie jednak niska, poniewaz niewielka czesé
przyktadow oznaczonych jako pozytywne, faktycznie jest pozytywna. Precyzja

opisana jest nastepujacym wzorem:

TP

= Trp i Fp

(3.37)

Czuto$¢ oraz precyzja daja dobry obraz skutecznosci modelu. Miara F1 taczy te

dwie metryki poprzez wyznaczenie sredniej harmonicznej tych wartoséi, zgodnie ze
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wzorem:
_ 2+ (prc xsst) 2TP (3.38)

F1 =
prec + sst 2'P+ FP+ FN

Kolejng metoda oceny modelu jest analiza krzywej ROC (ang. Receiver Operating
Characteristic). Krzywa przedstawiana jest na wykresie, gdzie o$ x reprezentuje wartosé
1 — swoistos¢, a 0§ y reprezentuje czuto$é. Zmieniajgc prog klasyfikacji i odezytujac te
wartosci, uzyskuje sie kolejne punkty na krzywej ROC. Przyktadowa krzywa ROC

widoczna jest na rysunku 3.11.

Krzywa ROC (AUC - 0.851)

TPR

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Rysunek 3.11: Przyktadowa krzywa ROC

Powierzchnia pod krzywa ROC jest miara skutecznosé klasyfikatora, gdzie wieksza
powierzchnia pod wykresem oznacza lepsza skutecznosé. Miara oznaczana jest skrotem

ROC AUC (ang. Area Under Curve) i moze przyjmowaé wartosci od 0,5 do 1.

Przedstawione miary nie mogg by¢ stosowane jako funkcja celu w procesie uczenia
sieci neuronowych, poniewaz nie sa roézniczkowalne. W trakcie uczenia, w problemie
klasyfikacji dwuklasowej, stosuje sie miare binarnej entropii krzyzowej (ang. binary
cross-entropy). Miara ta jest rézniczkowalna, dzieki czemu moze by¢ stosowana jako

funkcja celu w procesie uczenia metodami gradientowymi. Binarna entropia krzyzowa
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dla pojedynczego przyktadu opisana jest nastepujacym wzorem:
Lpcr(yipi) = — (yilog(pi) + (1 — yi) log(1 — py)) (3.39)

gdzie:
y; — odpowiedz oczekiwana (0 lub 1),
pi; — odpowiedz modelu (w zakresie od 0 do 1).

Dla y; = 1 funkcja przyjmuje postac:

Lpoe(yi, pi) = — (yilog(pi)) (3.40)
W tej formie, minimum funkcji znajduje sie w punkcie p; = 1, a dla
limo Lpor(yi = 1,p;) = oo. Wiec minimalizacja tej funkcji celu dla pozytywnego
pi—

przyktadu wejéciowego, prowadzi do generowania na wyjéciu modelu wartosci p; = 1.
Funkcja zachowuje si¢ w spos6b analogiczny dla y; = 0 Zazwyczaj wartosci tej miary

nie raportuje sie w literaturze.

3.6. Procedura testowania modeli

Przedstawione miary umozliwiaja kompleksowa ocene dziatlania modelu, jednak
wymagaja odpowiedniego zastosowania. W uczeniu maszynowym w celu poprawnej
oceny modelu dostepny zbior danych dzieli si¢ na trzy grupy: zbiér uczacy, zbiér

walidacyjny oraz zbiér testowy. Kazdy z tych zbioréw petni inna funkcje.

Zbiér treningowy stosowany jest w trakcie uczenia modelu, do doboru jego
parametrow przez algorytm optymalizacji. Z kolei, zbiér walidacyjny stosowany jest
do nadzorowania treningu, doboru hiperparametréw i struktury modelu. Technika
early-stopping wyznaczajaca moment przerwania treningu jest jednym z przyktadéw
wykorzystania zbioru walidacyjnego. Po doborze ostatecznego modelu wykorzystujac

zbior walidacyjny, koncowa ocena modelu dokonywana jest na zbiorze testowym.

Technika sprawdzianu krzyzowego

Aby doktadnie okresli¢ skuteczno$é modelu, konieczne jest zastosowanie duzych
zbioréw walidacyjnych i testowych. Zbyt maty rozmiar tych zbioréw prowadzi do szumu

w metrykach, utrudnia doboér hiperparametréw oraz powoduje niepoprawne dziatanie
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metod takich jak wczesne zatrzymanie treningu. Na przyktad, jesli zbior testowy sktada
sie z zaledwie 50 obrazéw, to jeden poprawnie sklasyfikowany obrazu prowadzi do

wzrostu doktadnosci az o 2%.

W przypadku, kiedy dostepny zbior danych jest niewielki mozna zastosowaé
metode k-krotnego sprawdzianu. Metoda polega na podziale zbioru na k grup
o rownej liczbie przyktadéw. Nastepnie dokonuje sie k treningdw, gdzie podczas
kazdego treningu jedna z grup peni role zbioru testowego, a pozostate grupy pelnia
role zbioru treningowego. Po zakonczeniu treningdéw, wyniki uzyskane na zbiorach
testowych usrednia sie, co umozliwia otrzymanie wiarygodnych wynikow oceny
modelu. Wada stosowania tej metody jest konieczno$¢ przeprowadzania wielu

treningow.
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4. Rozwigzania architektoniczne
W glebokich sieciach

neuronowych

4.1. Wprowadzenie

Struktura sieci neuronowej oraz hiperparametry majg znaczacy wplyw na
osiggane wyniki. Projektowanie struktury sieci neuronowej jest ztozonym zadaniem,
dlatego czesta praktyka jest stosowanie gotowych rozwigzan opracowanych przez
innych badaczy. Reczny dobdér hiperparametréw oraz architektury wymaga
przeprowadzenia wielu eksperymentow, co jest kosztowne obliczeniowo oraz

czasochtonne. Proces ten wymaga rowniez wiedzy, do$wiadczenia i intuicji.

Struktury sieci neuronowych oraz metody i techniki uczenia opisywane w literaturze
czesto poddawane sg testom z wykorzystaniem tzw. benchmarkow, czyli zbioréw danych
przygotowanych w celu oceny i poréwnywania skutecznosci proponowanych rozwigzan.
Zbiory te zazwyczaj sktadajg sie z duzej liczby zdje¢ i klas, a liczebno$¢ klas jest
roOwnomierna. Przyktadem takiego zbioru jest zbiér ImageNet zawierajacy okoto 1 min
obrazow podzielonych na 1000 klas, gdzie kazda klasa zawiera okoto 1000 obrazow.

Zbiér wykorzystywany jest do testowania rozwigzan klasyfikacji obrazow.

Jednym z istotnych czynnikéw wplywajacych na skuteczno$é modelu jest rozmiar
zbioru uczacego uzytego w trakcie treningu. Najczesciej w  praktycznych
zastosowaniach gtebokich sieci neuronowych dostepne zbiory danych nie sa tak liczne,
jak w benchmarkach. Zazwyczaj liczba obrazow jest niewielka, dodatkowo wystepuja
dysproporcje w liczebnos$ci przyktadéw nalezacych do poszczegdlnych klas.

Implementacja systemu uczenia maszynowego z wykorzystaniem matego zbioru jest
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trudna i wymaga specjalnego podejscia. Przyktadem takich zadan, sg zadania
w obszarze medycyny, gdzie ilos¢ dostepnych danych jest niewielka, a proces ich

pozyskania jest kosztowny i czasochtonny.

W ramach niniejszej rozprawy podjeto temat analizy zadan matej skali, czyli
takich, w ktorych dostepny zbior uczacy jest niewielki. W celu testowania wybranych
metod i technik wybrano zbiér znamion skérnych zawierajacy kilkanascie tysiecy
obrazéw. Oprocz niewielkiego rozmiaru zbiér cechuje sie zréznicowanym rozmiarem
obrazow, roézng proporcja szerokosci i wysokoéci oraz dysproporcja w liczebnodci klas.
Wymienione cechy zbioru utrudniaja opracowanie skutecznego klasyfikatora. Kolejng
cechag odrdézniajaca ten zbior od typowych zbioréw benchmarkowych jest trudnosé
samego zadania. Zbiory benchmarkowe zwykle zawieraja klasy znane z zycia
codziennego (np. samochdd, todka, samolot, ptak), ktérych rozréznienie nie wymaga
specjalistycznej wiedzy, a doktadnos¢ osiagana przez cztowieka jest bardzo wysoka
[61]. W przypadku zadan medycznych konieczne jest posiadanie specjalistycznej
wiedzy i dtugoletniego do$wiadczenia. Co wigcej, nawet bardzo do$wiadczeni lekarze

nie osiagaja stuprocentowej doktadnosci w wykrywaniu schorzen [3].

W podjetych badaniach skupiono sie nad wpltywem architektury sieci neuronowej,
metod oraz hiperparametrow na osiagane wyniki. Zbadano wpltyw funkcji aktywacji
oraz metod regularyzacji na dokladno$é¢. Przeanalizowano takze, w jakim stopniu
metoda transfer learning wptywa na poprawe doktadnosci klasyfikacji. Dodatkowo
przeanalizowano wpltyw grupowania modeli na osiggane wyniki. Wyniki otrzymane

w ramach badan opublikowano w [27].

4.2. Zadanie klasyfikacji znamion skérnych

Nowotwor skory jest jednym z najczesciej diagnozowanych nowotworow. Kazdego
roku na $wiecie wykrywa sie kilkaset tysiecy zachorowan, a kilka tysiecy oséb rocznie
umiera. W samych Stanach Zjednoczonych Ameryki rocznie wykrywa sie 54 mln
przypadkéw [62]. Odsetek pacjentéw, u ktoérych choroba konczy sie $miercia, jest
wysoki, jednak wczesne wykrycie choroby zwigksza prawdopodobienstwo powrotu

pacjenta do zdrowia [3].

Badanie zmian skérnych pod katem nowotworu polega na obserwacji zmiany
okiem nieuzbrojonym lub przy pomocy specjalnego urzadzanie zwanego

dermatoskopem. Obserwacja okiem nieuzbrojonym umozliwia wykrycie choroby
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w zaawansowanym stadium, jednak ten sposéb nie sprawdza sie w diagnozie
wczesnych faz choroby. Dlatego, w celu wykrycia wezesnych etapéw rozwoju choroby
stosowany jest dermatoskop, ktory umozliwia obserwacje znamienia w duzym
powiekszeniu. Dermatoskop wyposazony jest w uktad optyczny oraz dodatkowe
zrodlo Swiatta pozwalajace na dokladniejsza analize badanej zmiany. Stosowane
dermatoskopy mozna podzieli¢ ze wzgledu na sposéb stosowania: na kontaktowe oraz
bezkontaktowe, oraz ze wzgledu na zastosowany rodzaj $wiatta — spolaryzowane
i niespolaryzowane. Kazdy rodzaj dermatoskopii — kontaktowa bez polaryzacji,
kontaktowa z polaryzacja oraz bezkontaktowa z polaryzacja ma roézne wtasciwosci
i umozliwia wykrywanie innych cech wizualnych badanych zmian. Na przyktad zyty
oraz czerwone obszary sg lepiej widoczne w dermatoskopie ze $wiatltem
spolaryzowanym, a obszary o jasnych kolorach lepiej widoczne w dermatoskopie

o $wietle niespolaryzowanym [63].

Srodowisko medyczne opracowato rézne metody diagnostyki znamion skérnych.
Do najczesciej stosowanych naleza m.in. metoda 7-punktowa, metoda Menziesa oraz

metoda ABCD [64]. Metody te opieraja sie na wizualnej ocenie cech znamienia.

W celu zaprezentowania sposobu dziatania metod przedstawiona zostanie metoda
ABCD. Metoda opiera sie na ocenie czterech kryteriéw: asymetrii (A — assymetry),
krawedzi (B — border), koloru (C — color) oraz widocznych struktur wewnatrz znamienia
(D — differential structures) [64]. Kazde z kryteriéw jest poddawane ocenie, a nastepnie
przypisywane sa punkty, przy czym wieksza liczba punktéw wskazuje na wigksze ryzyko

obecnosci zmiany nowotworowe;j.

Pierwszym kryterium oceny jest symetria. Za pelna symetrie przyznaje sie zero
punktéw, za jedna o$ symetrii jeden punkt, a za brak osi symetrii dwa punkty. Ocena
krawedzi znamienia odbywa sie poprzez podzial krawedzi na osiem fragmentow.
Nastepnie za kazda krawedz przypisuje sie jeden punkt, jesli krawedz jest poszarpana,
urywa sie lub jest niejednolita kolorystycznie. Ocena koloru znamienia moze wynosic¢
od zera do szeSciu punktoéw. Za obecno$¢ czerwonego, biatego, jasnobrazowego,
ciemnobrazowego, czarnego, lub szaro-niebieskiego koloru przyznaje sie po jednym
punkcie. Punkt za kolor biaty przyznawany jest tylko wtedy, gdy jest jasniejszy niz
kolor skoéry. Punkty za obecnosé¢ struktur przyznawane sa w przypadku wystepowania
siatki, kropek, rozgatezionych smug lub globulek. Przy ocenie kropek wymagana jest
obecno$¢ minimum dwoch, natomiast w przypadku globulek wystarczy obecnosé

jednej do przyznania punktu.
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W celu postawienia diagnozy nalezy oszacowa¢ punktacje w ramach kazdego
z kryteriéw. Nastepnie, punkty sa sumowane z uwzglednieniem wag z tabeli 4.1.
Wynik ponizej 4,75 $wiadczy o zmianie tagodnej, 4,75-5,45 oznacza znami¢
podejrzane i rekomendacje dokonania biopsji, natomiast wynik powyzej 5,45 wskazuje

na wysokie podejrzenie zmiany ztosliwe;j.

Tabela 4.1: Metoda ABCD — kryteria oceny i punktacja

Kryterium Wynik Wspélczynnik

Asymetria 0-2 pkt 1,3
Krawedz 0-8 pkt 0,1
Kolor 1-6 pkt 0,5
Struktury 1-5 pkt 0,5

Przyktady réznic w ramach réznych kryteriéw oceny widoczne sg na rys. 4.1 (obrazy
pochodza z bazy ISIC [50]).

Gléwnym zadaniem systeméw komputerowej analizy znamion skérnych jest
wykrycie nietypowych zmian na zdjeciu. Duze podobienstwo miedzy przypadkami
zdrowymi i chorymi powoduje trudnos$ci w implementacji takich systemow. Kryteria
oceny cech sg stabo zdefiniowane np. nie jest mozliwe wyznaczenie ostrej granicy,
ktora okreslataby kolor znamienia, ktory jednoznacznie wskazywaltby na ztosliwosc.
Brak precyzyjnych regut oraz duze podobienstwo powoduje, ze lekarze i algorytmy
moga stawiaé¢ rézne diagnozy dla tego samego przypadku. Automatyczne systemy
narazone sg rowniez na wplyw czynnikéw technicznych, takich jak jako$¢ obrazow,
warunki oswietleniowe czy obecnosé¢ artefaktéw na obrazie. Ponadto, artefakty takie
jak obecno$¢ owtosienia na skorze, oznaczenia graficzne nanoszone obraz, pecherzyki
powietrza, zel nanoszony na skére, nie powinny by¢ brane pod uwage w procesie
wnioskowania, ale moga wplyna¢é na automatyczna diagnoze [65]. Przyktady

artefaktow pokazano na rys. 4.2 (obrazy pochodza z bazy ISIC [50]).

Rysunek 4.2: Przyktady artefaktow obecnych w zbiorach danych znamion skérnych.
Od lewej: naniesiona linijka, zel, owlosienie, $lady markera
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(a) Pelna symetria

AP

(c) Krawedz gladka (d) Krawedz poszarpana

(e) Kolor jednolity (f) Wiele koloréw

(g) Struktura jednolita (h) Wystepujace kropki

Rysunek 4.1: Kryteria oceny metody ABCD — przyktad
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4.2.1 Przeglad automatycznych systemoéw analizy znamion
skérnych

Klasyfikacja zmian skérnych jest obszarem cieszacym sie zainteresowaniem
spotecznosci naukowej. Podobnie jak w innych dziedzinach przetwarzania obrazu,
dawniej stosowane rozwigzania opieraly sie na metodach ekstrakcji cech
i wykorzystaniu prostych klasyfikatorow lub metod regutowych. Te podejscia sa
okreslane dalej jako rozwiagzania klasyczne. Wspoélcze$nie, dominujacym rozwiazaniem

staly sie gtebokie sieci neuronowe.

Metody klasyczne opieraly sie przede wszystkim na odwzorowaniu i automatyzacji
procesu wnioskowania lekarzy. Algorytmy ekstrakcji cech stuzyly do pozyskiwania
informacji o kolorze, symetrii czy ksztalcie znamienia. Przyktadem zastosowania
ztozonej ekstrakcji cech jest praca [66]. Algorytm ekstrahowal cechy, ktére mozna
podzieli¢ na trzy grupy: cechy opisujace ksztatt, kolor i teksture. Cechy opisujace
ksztaltt obejmowaty m.in.: powierzchnie, asymetrie czy kompaktowos$¢ zdefiniowang
jako stosunek powierzchni znamienia do powierzchni kota opisanego na znamieniu.
Cechy opisujace kolor to m.in. $rednia oraz odchylenie standardowe kanaléow koloru,
reprezentowane w szeSciu roéznych przestrzeniach barw. Ciekawym przyktadem
ekstrakcji cech motywowanej wiedza kliniczng jest analiza centroidéow znamienia.
Zdrowe znamiona charakteryzuja sie jednolita jasnoscig, natomiast zaburzenia
w jasnosci moga sSwiadczy¢ o ztodliwosci. W celu wykrycia zaburzen w jasnosci
autorzy zaproponowali pomiar odlegtosci pomiedzy centroidem geometrycznym
a cetroidem jasnosci. Centroid jasnosci wyznaczany byt przy uzyciu wazonej metody,
gdzie jasnos¢ pikseli odgrywala role wag. Duza odlegto$¢ miedzy tymi centroidami
wskazywata na niejednolita jasno$¢, co moglo $wiadczy¢ o chorobie. Cechy opisujace
tekstury otrzymano stosujac metode GLCM [67]. Lacznie w systemie uzyto 437 cech
(11 opisujacych ksztalt, 354 opisujace kolor oraz 72 opisujace teksture). Dokonano
selekcji cech, ktore wykorzystano do trenowania klasyfikatora SVM. Autorzy
przeprowadzili analize zaleznosci pomiedzy liczbg cech a osiagana doktadnoscig. Do
uzyskania najlepszego wyniku wystarczyto okoto 20 wybranych cech. Dodanie

kolejnych cech nie prowadzito do poprawy wynikow.

W pracy [68] zastosowano metody progowania i wykrywania krawedzi do
segmentacji znamion. Znamie poddano analizie, w wyniku ktérej wyodrebniono cechy
takie jak powierzchnia, dtugo$¢ krawedzi, czy stopien asymetrii. Cechy wykorzystano

jako wejscie systemu regutowego, ktorego sposéb wnioskowania opierata sie o metode
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Stolza. W innym rozwiazaniu [69] zaproponowano system oparty o klasyfikator SVM,
ktorego wejscie stanowito pie¢ cech opisujacych asymetrie, jedna cecha opisujaca
krawedzie oraz cztery cechy opisujace kolor. Autorzy [70] opracowali algorytm
generujacy cechy odpowiadajace metodzie ABCD. Zaproponowany algorytm
dokonywal konwersji koloréw do przestrzeni barw CIEL*a*b, usuwal owlosienie
i dokonywal segmentacji znamienia. 7 wyodrebnionego znamienia generowano
informacje dotyczace asymetrii, przebiegu krawedzi, koloru oraz widocznych struktur.

Nastepnie dokonano selekcji cech, a do klasyfikacji zastosowano algorytm SVM.

W ostatnich latach obserwuje sie szybki rozwo6j metod wykorzystujacych gtebokie
sieci neuronowe. Istotny wptyw na rozwo6j miato pojawienie si¢ konkursow, w ktorych co
roku udostepniane byty nowe zbiory danych. Jednym z najbardziej znanych konkurséw
z tego obszaru jest ISIC (International Skin Imaging Collaboration) Challenge [50],
organizowany w latach 2016-2020. Zbiory danych udostepnianie w ramach konkurséw

wykorzystywane byty przez naukowcow w realizowanych pracach badawczych.

Jedna z najbardziej znanych prac naukowych na temat rozpoznawania chordb
skory jest praca [3]. W badaniu wykorzystano bardzo duzy zbiér danych liczacy okoto
130 tys. obrazéw. W rozwiazaniu zastosowano strukture GoogleLeNet Inception,
ktéra bylta wstepnie uczona na zbiorze ImageNet. Wiekszos¢ zdje¢ w bazie danych
pochodzita z 18 publicznych zbioréw danych, a takze z Centrum Medycznego
Uniwersytetu Stanforda. Zdjecia charakteryzowaty sie duza réznorodnoscia, réznymi
warunkami oswietleniowymi i przyblizeniem. Zdjecia wykonane zostaly rozmaitymi
urzadzeniami, jednak tylko niewielka cze$¢ obrazow stanowila  obrazy
dermatoskopowe. Sie¢ uczyla sie przypisywania zmianie jednej z 757 klas.
Skutecznosé rozpoznawaniu rozmaitych chorob skéry byta poréwnywalna do

skutecznosci dermatologéw.

Autorzy [71] wykorzystali okoto 5000 zdje¢ do wytrenowania klasyfikatora, ktéry
przyporzadkowuje zdjeciom jedng z 14 klas. W pracy zastosowano architekture
GoogleLeNet, przetrenowana na zbiorze ImageNet. Wykorzystano zdjecia o duzym
rozmiarze 1000 x 1000 pikseli. W celu poprawy generalizacji zastosowano metody

rozszerzania danych ztozone z obrotow, rozmycia oraz zmian jasnosci.

W pracy [72] autorzy zastosowali zmodyfikowany blok sieci ResNet. W module,
oprocz polaczenia realizujacego funkcje tozsamosciows, wprowadzono modut atencji.

Mapa atencji generowana jest na podstawie wyjscia ostatniej warstwy konwolucyjnej
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w module. W rozwigzaniu zastosowano atencje przestrzenna, wzmacniajaca badz

ostabiajaca poszczegélne piksele mapy cech.

Mechanizm atencji wykorzystany zostal réwniez w [73], gdzie zastosowano trzy
ekstraktory cech: VGG16, DenseNet161 oraz ResNet50. Reprezentacje wygenerowane
przez ekstraktory zostaly potaczone w jeden duzy wektor cech. Jedna
z wyrdzniajacych cech tego rozwiagzania byta jego zdolnos¢ do hierarchicznego
przypisywania klas. W tym celu zastosowano rekurencyjng sie¢ neuronowa oparta
o mechanizm LSTM, ktora generowata klasy o rosnacym poziomie szczegdtowosci.
Wejsciem bloku byly: wygenerowana klasa wyzszego poziomu, stan ukryty oraz
wektor cech obrazu. Oprécz mechanizmu rekurencyjnego zastosowano mechanizm
atencji, ktéry operowaly na poziomie kanatéow i pikseli, wzmacniajac obszary istotne
dla modutu LSTM. Modut atencji, oprocz poprawy dokltadnosci, umozliwit
wizualizacje obszaréw znamienia, ktére miaty istotny wpltyw na decyzje podejmowanag

przez siec.

4.2.2 Opis bazy danych stosowanej w badaniach

W  realizowanych badaniach wykorzystano zbiér obrazow znamion skoérnych
udostepniony publicznie przez organizacje ISIC (International Skin Imaging
Collaboration) [50]. Zbiér ten powstal we wspélpracy Srodowiska akademickiego
i komercyjnego, w celu wsparcia rozwoju algorytmoéw klasyfikacji znamion skérnych.
Baza sktada sie ze zdje¢ dermatoskopowych wysokiej jakosci i rozdzielczosci,
zebranych z klinik na calym $wiecie od pacjentéw w réznym wieku i réznej ptci. Do
kazdego obrazu przypisana jest diagnoza i dane dotyczace pacjenta. Diagnozy zostaty
postawione na podstawie badania laboratoryjnego, co zapewnia znacznie wigksza
doktadno$é¢ oznaczen niz w przypadku diagnozy stawianej na podstawie obserwacji

znamion przy pomocy dermatoskopu.

Wszystkie  obrazy  wraz z  maskami zostaly  pobrane ze  strony
https://www.isic-archive.com za pomocg dostepnego API w listopadzie 2017
roku. Zbior danych sktada sie z okoto 13 tys. obrazéw, z ktoérych kazde posiada
binarng maske wskazujaca potozenie znamienia na obrazie. Szczegdlowe statystyki
dotyczace zbioru sa przedstawione w tabeli 4.2. Mimo ze zdjecia charakteryzuja sie
duzymi rozmiarami, to samo znamie¢ zajmuje tylko niewielka czes¢ obrazu, co jest

widoczne na rys. 4.3.
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Tabela 4.2: Statystyki obrazéw w zbiorze danych

Parametry obrazu Minimum Maksimum Srednia Odchylenie

standardowe
Rozmiar (mln px) 0,384 30,449 7,976 6,406
Szerokosé (px) 576 6768 3225 1240
Wysokosé (px) 540 6688 2163 805
Powierzchnia 2277 15011767 733661 2074392
znamienia (px)
Zajetos¢ znamienia 1 99 9 17

na obrazie (%)

Zajetos¢ znamienia na obrazie
100

80

60

40 -

20 ~

Procent zajetosci znamienia na obrazie

0 20 40 60 80 100
Procent obrazéw w zbiorze

Rysunek 4.3: Obszar znamienia na obrazie
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Rozktad obrazéw w badanym zbiorze danych jest nierownomierny — okoto 12500
obrazow reprezentuje znamiona nieztosliwe, natomiast tylko okoto 1100 obrazdéw
reprezentuje znamiona ztosliwe. Wybrane przyktady ze zbioru danych zaprezentowane

sa na rys. 4.4.

Rysunek 4.4: Przyktad obrazow z bazy danych ISIC. W pierwszym wierszu znajduja
sie znamiona ztosliwe, w drugim tagodne

4.3. Opis przeprowadzonych eksperymentéw

W ramach pracy doktorskiej zaplanowano szereg eksperymentow majacych na
celu ocene wplywu struktury sieci, metod uczenia oraz metod regularyzacji. Po
obszernym badaniu literatury zdecydowano sie zastosowaé rodzine sieci VGG, ktéra
w czasie prowadzenia badan cieszyta sie popularnoscig w wielu rozwigzaniach oraz
uzyskiwata wysoka doktadno$¢ w zadaniu ImageNet. Struktura tych sieci jest
stosunkowo prosta i nie zawiera skomplikowanych rozwigzan architektonicznych, co

utatwia analize wynikéw.

Na ogél, pojemno$¢ modelu powinna by¢ dobrana w zalezno$ci od trudnosci
zadania oraz ilosci posiadanych danych. Rodzina sieci VGG zostata pierwotnie
zaprojektowana do klasyfikacji 1000 réznych obiektéw, a zbidr uczacy zawierat okoto
1 mln obrazéw. Jednak zbiér znamion skornych stosowany w eksperymentach zawiera

zaledwie 13 tys. obrazow, co jest znacznie mniej w poréwnaniu do rozmiaru zbioru
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ImageNet. Z tego powodu podejrzewano, ze zmniejszenie rozmiaru sieci neuronowej
i liczby parametrow, moze ulatwi¢ proces uczenia i przyczyni¢ sie do poprawy
wynikéw. Dodatkowo stosowanie zbyt duzych modeli w stosunku do dostepnego

zbioru danych moze prowadzi¢ do zjawiska nadmiernego dopasowania.

W ramach przeprowadzonych eksperymentéw poddano testom struktury VGG11
oraz VGG16, sktadajace sie¢ odpowiednio z 11 i 16 warstw. Dodatkowo zaproponowano
mniejsza, 8-warstwowa sie¢ neuronows VGGS8, zbudowang w sposéb analogiczny do sieci
VGG11 oraz VGG16. Struktura sieci badanych modeli przedstawiona jest w tabeli 4.3.

Tabela 4.3: Architektury analizowane w ramach eksperymentow

VGG8 VGG11 VGG16

convb4 convb4 conv64
convb4

maxpool

convl28 convl28 convl128
convl128&

maxpool

conv2b56 conv256  conv2h6
conv2b6  conv256
conv2b6

maxpool

convbl2 convbl2 convbHl2
convbl2 convbHl2
convbl2

maxpool

convbl2 convbl2 convbHl2
convbl?2 convbl2
convbl2

maxpool

FC-1024
FC-1024

Neuron sigmoidalny

Rozmiar wejécia kazdej sieci neuronowej przedstawionej w tabeli 4.3 wynosi

224 x 224 x 3 pikseli, co odpowiada kolorowemu obrazowi o rozmiarze 224 x 224
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z trzema kanatami koloru RGB. Sieci sktadaja sie z warstw konwolucyjnych,
oznaczonych w tabeli jako conv, gdzie liczba po oznaczeniu odpowiada liczbie filtréw
konwolucyjnych w danej warstwie, np. conv-64 oznacza warstwe konwolucyjng z 64
filtrami. Kazdy filtr konwolucyjnych ma rozmiar 3 X 3 x n, a krok (ang. stride)
wynosi 1. Aby zachowaé¢ taki sam rozmiar obrazu wejsciowego i wyjsciowego warstw
konwolucyjnych, krawedzie obrazu wejsciowego wypelniono zerami (ang. zero
padding). Warstwy w pelni potaczone oznaczone sa jako FC, gdzie liczba oznacza
liczbe neuronow w warstwie. Z powodu niskiej liczby klas, zdecydowano sie
zmniejszy¢ liczbe neurondéw warstwach w petni potaczonych z 4096 (zaproponowana
przez autoréw sieci VGG) do 1024. Kazda badana sie¢ neuronowa zakonczona jest

neuronem sigmoidalnym, ktorego wartos¢ wskazuje diagnoze.

Zaplanowano szereg eksperymentow, majacych na celu ocene dziatania struktur
sieci neuronowych oraz czesto stosowanych metod regularyzacji i metod treningu.
Analizie poddano wptyw liczby warstw sieci na osiggane wyniki. Nastepnie, dokonano
analizy skuteczno$ci sieci wyposazonych w warstwy dropout oraz batch
normalization, bedacymi metodami regularyzacji stosowanymi w licznych
architekturach sieci neuronowych. Zbadano réwniez wpltyw metody transfer learning,
gdzie wykorzystano sie¢ neuronowa VGG16, poddana wczesniejszemu uczeniu na
zadaniu klasyfikacji obiektéw z bazy danych ImageNet. Wyniki otrzymane przy
zastosowaniu  techniki  transfer learning poréwnano do sieci 2z  losowo
zainicjalizowanymi parametrami. Dodatkowo przeprowadzono analiz¢ dzialania sieci
z roznymi funkcjami aktywacji — ReLU oraz Leaky ReLU. lLacznie zaproponowano
siedem eksperymentéw oznaczonych literami od A do G, ktore przedstawiono w tabeli
4.4. W celu osiggniecia wiarygodnych wynikéw zastosowano walidacje krzyzowa
z piecioma zbiorami. Ponadto, z uwagi na losowo$¢ wynikéw wynikajacych
z inicjalizacji parametrow, metod rozszerzania danych i doboru przyktadow uczacych
w ramach wsadéw, kazdy trening w ramach zbioru walidacji krzyzowej powtérzono

szes¢ razy.

Metoda grupowania modeli jest czesto stosowana w celu poprawy skutecznosci
dziatania modelu, dlatego zbadano jej wpltyw na osiggane rezultaty. Ze wzgledu na
ograniczenia obliczeniowe oraz po przegladzie literatury, zdecydowano si¢ kazda
z badanych sieci wytrenowaé¢ sze$¢ razy. Przetestowano dwa sposoby realizacji
grupowania modeli: poprzez usrednienie wyj$¢ szesciu wytrenowanych sieci oraz
poprzez zastosowanie regresji logistycznej. Metoda poprzez usrednianie wyjs¢ jest

prostsza i polega na obliczeniu sredniej odpowiedzi generowanej przez zbior sieci.
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Tabela 4.4: Lista przeprowadzonych eksperymentow

Eksperyment A B C D E F G

Architektura VGG8 VGG8 VGG8 VGG8 VGG11 VGG16 VGG16

Funkcja aktywacji ReLU Leaky ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU
ReLu

Batch normalization v v

Dropout v v v v

Transfer learning v

Metoda regresji logistycznej jest bardziej ztozona i polega na zastosowaniu wyjs¢ sieci
neuronowych jako wejs¢ modelu regresji logistycznej. Model zawieral siedem
parametrow: szes¢ parametrow odpowiadajacych szesciu wejsciom oraz siodmy
parametr bedacy progiem. Zaleta tego rozwiazania wzgledem metody usredniania jest
to, ze model moze wykrywac relacje w wynikach osigganych przez poszczegodlne sieci
i np. przypisa¢ mniejsza wage sieci, ktére generuje btedne wyniki. Do treningu

modelu regresji uzyto 4000 zdje¢ losowo wybranych ze zbioru treningowego.

Podczas testowania skutecznosci sieci zaobserwowano, ze doktadnos$é¢ klasyfikacji
zalezy od dobranego progu klasyfikacji, a domyslny prog o wartosci 0,5 nie zapewnia
najlepszych wynikow, zwtaszcza przy duzych dysproporcjach liczby probek w klasach
danych  treningowych. Celem dobrania optymalnego progu klasyfikacji,
przeanalizowano zalezno$¢ doktadnosci od progu klasyfikacji. Zaleznos¢ te
przedstawiono na rys. 4.5, ktory zostal wygenerowany na podstawie analizy na
zbiorze walidacyjnym w eksperymencie B. Jak jest to widoczne na rysunku,
zastosowanie domyslnego progu wynoszacego 0,5 nie prowadzi do uzyskania
najwyzszej doktadnosci. W zwiazku z ta obserwacja podjeto decyzje o zastosowaniu
optymalizacji progu klasyfikacji, ktéra zostala przeprowadzona metoda siatki (ang.
grid search), wykorzystujac zbiér walidacyjny. Jednakze, stosowanie tej metody

powoduje znaczne fluktuacje wartosci czutosci i swoistosci.

4.3.1 Przygotowanie danych do treningu i proces uczenia

Rozmiar zdje¢ w bazie danych ISIC jest zréznicowany, a zdjecia maja rozne
proporcje szerokosci i wysokosci. Z uwagi na fakt, ze znamiona zajmuja tylko
niewielkg cze$¢ obrazu, zdecydowano si¢ zastosowa¢ maski do wykadrowania obrazu
tak, aby badane znamiona zawieraly wieksza czes¢ obrazu. Maski, ktore zawieraly

mniej niz 10 pikseli, uznano za nieprawidtowe i odrzucono.
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Zalezno$¢ doktadnosci od progu klasyfikacji
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Rysunek 4.5: Zalezno$¢ doktadnosci od wartosci progu klasyfikacji

W celu wykadrowania znamion zaproponowano nastepujaca procedure.
W pierwszej kolejnosci wyznaczono minimalny okrag zawierajacy maske znamienia,
a nastepnie na okregu opisano kwadrat o krawedziach rownoleglych do krawedzi
obrazu. Aby zachowa¢ dodatkowy obszar wokdét znamienia, rozmiar krawedzi
kwadratu zwigkszono o 44%. W ten sposéb wyznaczony obszar zostal wyciety

z oryginalnego obrazu. Operacja zostata zilustrowana na rys. 4.6

Nastepnie, rozmiar wycietych fragmentoéw zostatl zmieniony na 224 x 224 pikseli.
Wybrany rozmiar jest kompromisem pomiedzy dokladnosciag klasyfikacji
a wymaganiami obliczeniowymi sieci neuronowej. Ponadto taki rozmiar pozwala
wykorzystaé wstepnie przetrenowane sieci neuronowe, ktérych rozmiar zazwyczaj

wynosi 224 x 224 pikseli.

Zbior danych zostal podzielony na trzy czesci: treningowy, walidacyjny oraz
testowy. Zbiér treningowy zawierat 12333 znamiona lagodne oraz 884 znamiona
ztodliwe. Aby wyrdéwnac liczbe obrazéw w rozpatrywanych klasach, przyktady ztosliwe
zostaly wielokrotnie skopiowane, czego wynikiem bylo 12376 znamion zlosliwych.

Zbior walidacyjny i testowy zawieraty po 200 zdje¢, po 100 zdje¢ na klase.

W celu zwiekszenia dokladnosci klasyfikacji zastosowano metody rozszerzania
danych, opierajace sie o transformacje geometryczne. Wykorzystano obroty w zakresie

od 0 do 360 stopni, rozciagniecia w pionie i poziomie w zakresie 0,1 rozmiaru obrazu,
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—>

Rysunek 4.6: Metoda wycinania znamienia z obrazu. Wyznaczenie minimalnego
okregu (czerwona, przerywana linia), opisanie kwadratu na okregu (zielona linia)
o krawedziach rownolegtych do krawedzi obrazu, powickszenie krawedzi kwadratu

(z6tta linia)

przyblizenia i oddalenia w zakresie od 90 do 110%, oraz odbicia w pionie i poziomie.
Kazda z wymienionych operacji miata prawdopodobienstwo zastosowania wynoszace

50%. Rozszerzanie danych bylo wykonywane w locie podczas uczenia.

W trakcie uczenia zastosowano algorytm SGD 2z momentem Nesterova
o wspotezynniku momentum réwnym 0,9. Jako funkcje celu przyjeto binarng entropie
krzyzowa stosowang w zadaniach klasyfikacji dwuklasowej. W wyniku analizy
zmiennosci krzywej uczenia dokonano doboru poczatkowego wspdtczynnika uczenia.
W eksperymentach A, D, C oraz E przyjeto poczatkowy wspotczynnik uczenia rowny
0,01. Eksperymenty B, F oraz G przeprowadzono z poczatkowym wspoélezynnikiem
uczenia wynoszacym 0,001. Przy wyzszej wartosci wspolczynnika uczenia proces
uczenia nie byt zbiezny, co objawialo si¢ brakiem zmian warto$ci minimalizowane;j

funkcji celu.

W trakcie treningu zastosowano krokowa redukcje wspotczynnika uczenia. Jesli
wartos¢ funkcji celu mierzonej na zbiorze walidacyjnym nie zmniejszala sie przez
kolejne cztery epoki, to wspotczynnik uczenia dzielony byt przez trzy. Dodatkowo
zastosowano metode wezesnego zatrzymania treningu, aby zapobiec nadmiernemu
dopasowaniu. W przypadku braku spadku wartosci funkcji celu na zbiorze

walidacyjnym przez osiem kolejnych epok trening byt zatrzymywany.
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4.4. Wyniki

Przeprowadzono seri¢ eksperymentéw majacych na celu ocene wpltywu roéznych
elementow struktury sieci neuronowej i metod uczenia na uzyskiwane wyniki.
W tabeli 4.5 przedstawiono wyniki uzyskane przy zastosowaniu pojedynczej sieci,
w tabeli 4.6 przedstawiono wyniki uzyskane w wyniku zastosowania metody
grupowania modeli polegajacej na wyznaczeniu Sredniej wyjs¢ szesciu modeli,
a w tabeli 4.7 przedstawiono wyniki uzyskane w wyniku zastosowania metody
grupowania modeli z zastosowaniem modelu regresji logistycznej, ktérego wejsciem
byly wyniki generowane przez sze$¢ sieci. Otrzymane wyniki poréwnano pod

wzgledem rozmiaru sieci, czasu uczenia i liczbyepok (tabela 4.8).

Tabela 4.5: Wyniki — pojedyncza sie¢. Rozwiniecia skrotow: LReLLU — Leaky ReLU,
BN — batch normalization, DO — dropout, TF — transfer learning

Eksperyment Dokladnosé ROC Czulosé Swoistosé
AUC
A (VGG8 ReLU) 70,38 0,786 0,734 0,673
B (VGGS8 LReLU BN) 72,12 0,808 0,754 0,688
C (VGGS8 ReLU BN) 73,77 0,828 0,784 0,692
D (VGGS8 ReLLU DO) 72,87 0,804 0,775 0,683
E (VGGI11 ReLLU DO) 68,83 0,765 0,752 0,625
F (VGG16 ReLLU DO) 67,78 0,749 0,687 0,668
G (VGG16 ReLU DO TF) 76,67 0,858 0,801 0,732

Tabela 4.6: Wyniki — zastosowanie grupowania modeli metoda usredniania.
Rozwinigcia skrotow: LReLLU — Leaky ReLLU, BN — batch normalization, DO —
dropout, TF — transfer learning

Eksperyment Doktadnosé ROC Czulosé Swoistosé
AUC
A (VGGS8 ReLU) 72,50 0,802 0,842 0,608
B (VGGS8 LReLU BN) 74,10 0,822 0,774 0,708
C (VGGS8 ReLU BN) 76,80 0,851 0,796 0,740
D (VGGS8 ReLLU DO) 76,50 0,821 0,786 0,744
E (VGG11 ReLLU DO) 71,20 0,779 0,816 0,608
F (VGG16 ReLU DO) 65,40 0,759 0,586 0,722
G (VGG16 ReLU DO TF) 79,40 0,882 0,868 0,720
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Tabela 4.7: Wyniki — zastosowanie grupowania modeli poprzez regresje logistyczna.
Rozwiniecia skrotow: LReLU — Leaky ReLLU, BN — batch normalization, DO —
dropout, TF — transfer learning

Eksperyment Doktadnos¢ ROC Czulo$é Swoistosé
AUC
A (VGGS8 RelLlU) 73,00 0,804 0,854 0,606
B (VGGS8 LReLLU BN) 73,60 0,823 0,738 0,734
C (VGGS8 ReLU BN) 76,90 0,852 0,802 0,736
D (VGG8 ReLLU DO) 75,50 0,821 0,822 0,688
E (VGGI11 ReLLU DO) 71,30 0,781 0,766 0,660
F (VGG16 ReLU DO) 66,20 0,758 0,628 0,696
G (VGG16 ReLU DO TF) 79,60 0,883 0,878 0,714

W przeprowadzonych badaniach dokonano oceny wplywu liczby warstw na
doktadnos$é¢ klasyfikacji. W eksperymentach D, E oraz F, poddano testom sieci
sktadajace si¢ z odpowiednio 8, 11 i 16 warstw. Najlepsze wyniki (dokladno$é —
72,87%) sposréd trzech sieci uzyskala sie¢ sktadajaca sie z osmiu warstw. Nastepnie,
drugie miejsce zajela sie¢ zawierajaca 11 warstw (68,83%), a najgorszy wynik
uzyskano dla sieci sktadajacej sie z 16 warstw (67,78%). Otrzymane wyniki pokazuja
istote¢ doboru odpowiedniej pojemnosci modelu do trudnosci zadania oraz
posiadanego zbioru danych. W tym przypadku modele sktadajace sie z 11 1 16 warstw
okazaly si¢ zbyt ztozone dla danej ilosci danych. Nalezy, rowniez podkresli¢, ze wyniki
sa odmienne od tych raportowanych w [14], gdzie wigksza liczba warstw prowadzita

do lepszych wynikéw uzyskiwanych w zadaniu klasyfikacji ImageNet.

Dokonano rowniez analizy wplywu metody transfer learning na uzyskiwane
wyniki. W tym celu przeprowadzono dwa eksperymenty z wykorzystaniem sieci
VGG16, oznaczone jako eksperyment F oraz G. W eksperymencie F parametry sieci
poddano losowej inicjalizacji, natomiast w eksperymencie G wykorzystano parametry
uzyskane podczas treningu sieci na zbiorze danych ImageNet. Zastosowanie metody
transfer learning spowodowalo wyrazny wzrost doktadno$ci o 10,24 punktow
procentowych. Ponadto uzyskany wynik dla eksperymentu G byl najlepszy ze
wszystkich przeprowadzonych eksperymentow, natomiast sie¢ poddana losowej
inicjalizacji w eksperymencie F osiggneta wynik najgorszy. Otrzymane wyniki
wykazujg, ze wybor poczatkowych parametrow sieci neuronowej ma istotny wpltyw na

proces uczenia sieci neuronowej oraz otrzymane wyniki.
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W kolejnych eksperymentach, analizie poddano wptyw dwéch popularnych funkeji
aktywacji. Poréwnano dwie sieci VGG8 wyposazone w warstwy batch normalization
oraz funkcje aktywacji Leaky ReLU (eksperyment B) i ReLU (eksperyment D).
Zastosowanie funkcji aktywacji ReLU umozliwilo uzyskanie doktadnosci lepszej
o okoto 1,5 punktu procentowego w pordéwnaniu do sieci wyposazonej w funkcje
Leaky ReLU. Pomimo korzystnych wtasciwosci wykazanych teoretycznie, sie¢
wyposazona w funkcje Leaky Relu nie uzyskata lepszych wynikéw. Roéznica jest
jeszcze bardziej widoczna w przypadku zastosowania grupowania modeli. Wnioskiem
z przeprowadzonych eksperymentow jest, ze dobér odpowiednich hiperparametréw do
konkretnego zadania jest istotny, poniewaz metody dzialajace w jednym zastosowaniu

niekoniecznie prowadza do dobrych wynikéw w innych.

Oprécz wptywu hiperparametréw analizowano rowniez wpltyw dwoch popularnych
metod regularyzacji — batch normalization oraz dropout. Zastosowanie metody batch
normalization (eksperyment C) pozwolito uzyskaé znaczne lepsze wyniki niz
w przypadku sieci wyposazonych w warstwe dropout (eksperyment D). Sie¢ bez
zadnej techniki regularyzacji (eksperyment A) osiagnela najgorsze wyniki sposrdd
wszystkich testowanych rozwigzan. Roéznica jest réwniez widoczna w wynikach przy
zastosowaniu techniki grupowania modeli. Wyposazenie sieci neuronowej w obie te
metody prowadzi do bardzo niskich wynikéw. Jest to zgodnie z wynikami

teoretycznymi raportowanymi przez innych badaczy [56].

Zbadano réwniez wplyw opisanych metod grupowania modeli (poprzez
usrednianie i zastosowanie regresji logistycznej) na wyniki klasyfikacji. W kazdej
z badanych struktur grupowanie, modeli umozliwito poprawe wynikow, jednak
roznica pomiedzy wynikami uzyskanymi w wyniku zastosowania réznych metod jest
nieznaczna. Metoda grupowania przez usrednianie umozliwia uzyskanie podobnych
wynikow do metody grupowanie przez zastosowanie regresji liniowej, dodatkowo
zaleta tej metody jest prostota i brak koniecznosci przeprowadzania uczenia, jak ma

to miejsce w przypadku metody opartej o regresje liniowa.

W tabeli 4.8 przedstawiono szczegély dotyczace rozmiardéw sieci oraz czaséw
uczenia. Czas uczenia zostal obliczony jako $redni czas uczenia na pieciu podzbiorach
wykorzystanych w metodzie k-krotnej walidacji. Najdtuzszy czas uczenia wyniost
5,2 h dla sieci VGG16 bez zastosowania metody transfer learning. Metoda transfer
learning umozliwita ponad dwukrotne skrocenie czasu uczenia z 5,2 h do 2,4 h. Liczba

warstw ma wyrazny wplyw na czas uczenia, sie¢ 8-warstwowa uczona byta Srednio
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2,1 h, 1l-warstwowa przez 3,8 h a 16-warstwowa przez 5,2 h. Trening sieci bez
zastosowania mechanizméw regularyzacji (eksperyment A) byl najszybszy (1,5 h), ale
prowadzil do najgorszych wynikéw. Zastosowanie metody dropout wydhuzyto czasu
uczenia do 2,1 h a metody batch normalization do 3,5 h. Zastosowana funkcja
aktywacji ma pomijalny wptyw na czas uczenia, wyniést on 3,6 h dla funkcji Leaky
ReLU oraz 3,5 h dla ReLLU.

Tabela 4.8: Rozmiar sieci a czas uczenia. Wyniki dotycza pojedynczego modelu.
Rozwiniecia skrotéow: LReLU — Leaky ReLLU, BN — batch normalization, DO —
dropout, TF — transfer learning

Eksperyment Rozmiar Liczba Liczba Czas
sieci parametrow epok uczenia
(MB) (h)

A (VGG8 Rel.U) 240 30659587 17,8 1,5

B (VGGS8 LReLU BN) 240 30659587 31,6 3,6

C (VGGS8 ReLU BN) 240 30659587 29.8 3,5

D (VGGS8 ReLU DO) 240 30659587 24,6 2,1

E (VGG11 ReLU DO) 281 35971843 20,4 3,8

F (VGG16 ReLU DO) 320 41456449 30,0 5,2

G (VGG16 ReLU DO TF) 320 41456449 13,4 2,4

4.5. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono podej$cie do projektowania rozwiazan
matej skali tj. takich, w ktorych zbiér danych jest niewielki w poréwnaniu do zbioréw
stosowanych w zadaniach typu benchmark. Przykladem takiego zadania jest
klasyfikacja znamion skoérnych na przypadki ztosliwe i tagodne, na ktérym testowano

analizowane podejscia.

Podjete badania ukazuja wyzwania, z jakimi nalezy si¢ mierzy¢ w wielu
praktycznych zastosowaniach gtebokich sieci neuronowych. Badania obejmowaty
eksperymenty, w ktorych analizowano wptyw struktury sieci neuronowej oraz
stosowanych metod na otrzymywane wyniki. Eksperymenty wykazaty znaczne roznice

w wynikach w zaleznosci od zastosowanych struktur i metod uczenia.

Najbardziej widoczny wzrost skutecznosci wystapit w wyniku zastosowania

metody transfer learning. W przypadku sieci VGG16, zastosowanie tej metody
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pozwolito na wzrost doktadnosci o prawie 9 punktéw procentowych, a wartosci ROC
AUC o 0,1. Wykorzystanie metody transfer learning przyczynia sie do znacznej
poprawy wynikéw klasyfikacji, zwtaszcza w przypadku zadan, gdzie dostepny zbior
danych jest niewielki. Dodatkowo zastosowanie metody transfer learning skraca czasu
uczenia. Wyniki przeprowadzonych badan wykazuja istote wstepnego przeuczenia
sieci przed treningiem na zadaniu docelowym. Badania nad metodami wstepnego

uczenia sieci neuronowych zostang opisane w rozdziale 6.

Kolejnym istotnym czynnikiem, majacym wplyw na wyniki jest liczba warstw.
W eksperymentach wykazano, ze w przypadku braku zastosowania metody transfer
learning, najlepsze wyniki uzyskano przy uzyciu najmniejszej sieci VGGS8, a najgorsze
wyniki przy uzyciu sieci VGG16. Réznica doktadnos$ci miedzy tymi sieciami wynosita
5 punktéw procentowych, a réznica ROC AUC — 0,05. Przy niewielkim rozmiarze
zbioru uczacego, zalecane jest rozpoczecie eksperymentéw od sieci o niewielkim
rozmiarze. Przyczyna takich wynikéw jest fakt, ze rozmiar zbioru uczacego jest

niewystarczajacy do skutecznego dobrania parametrow wiekszych sieci.

W eksperymentach wykazano, ze metody batch normalization oraz dropout
powoduja poprawe wynikéw. Niemniej jednak roznica w wynikach sieci, w ktorych
zastosowano batch normalization lub dropout nie jest az tak znaczaca. Zgodnie
z wynikami raportowanymi w literaturze, jednoczesne zastosowanie obu metod
prowadzi do pogorszenia wynikow klasyfikacji. Zastosowanie funkcji aktywacji ReLLU
prowadzi do minimalnie lepszych wynikéw niz funkcji Leaky ReLU, co stoi
w sprzeczno$ci z niektérymi wynikami z literatury, gdzie metoda Leaky ReLU
wykazuje sie lepsza skutecznoscia. Wyniki te pokazuja, ze nie ma uniwersalnych regut
projektowania rozwigzan opartych o glebokie uczenie, a indywidualne podejscie do
kazdego problemu jest kluczowe. Dobér struktury oraz hiperparametrow jest
procesem czasochtonnym i wymagajacym obliczeniowo, co motywuje do podjecia
dalszych badan nad automatycznymi metodami doboru struktury i hiperparametrow,

co opisano w kolejnym rozdziale.
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sieci neuronowych

5.1. Wprowadzenie

W' poprzednim rozdziale wykazano, ze architektura sieci neuronowej jest
kluczowym czynnikiem wplywajacym na osiggane wyniki. Dodatkowo architektura
ma roéwniez wplyw na wymagania obliczeniowe, czas uczenia i generowania
odpowiedzi. W niniejszym rozdziale przedstawiona zostanie propozycja algorytmu
doboru struktury, oparta na wnioskach wyciggnietych =z badan opisanych

w poprzednim rozdziale oraz przegladzie literatury.

Reczny dobér struktury sieci neuronowej jest procesem czasochtonnym,
sktadajgcym sie z prob i btedéw, oraz wymagajacym wiedzy i doSwiadczenia. Dobér
struktury klasycznej sieci neuronowej jest prostszy niz w przypadku gtebokich sieci
neuronowych z powodu mniejszej przestrzeni poszukiwan, ktéra wynika z mniejszego
rozmiaru sieci i mniejszej liczby hiperparametrow opisujacych sie¢. Co wiecej, czas
treningu takich sieci najcze$ciej byt liczony w minutach, podczas gdy trening
glebokich sieci neuronowych liczony jest w godzinach, a nawet dniach. Pomimo tego,
od lat rozwijaly si¢ algorytmy doboru struktury klasycznych sieci neuronowych,
z ktérych jednym z najbardziej znanych jest algorytm NEAT [74]. Znaczny rozmiar
obecnie stosowanych sieci neuronowych znacznie utrudnia dobdér skutecznej
i wydajnej architektury, co jest spowodowane duza liczbg hiperparametrow
opisujacych te sieci. Pojawienie sie nowych metod dodatkowo komplikuje to zadanie,

poprzez zwickszenie liczby mozliwych opcji wyboru.

Jednym z rozwiazan wyboru architektury jest wykorzystywanie gotowych

struktur, opracowanych i przetestowanych przez inne grupy badawcze. Przyktadami
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szeroko stosowanych architektur w roznych zadaniach przetwarzania obrazu sa
ResNet [13], VGG [14], DenseNet [45], czy EfficientNet [46]. Struktury te zostaly
przystosowane do zadan duzej skali, takich jak zadanie klasyfikacji ImageNet, jednak
wiele praktycznych zadan przetwarzania obrazu nie wymaga analizy tak duzej liczby
klas, a dostepne zbiory danych sg zazwyczaj znacznie mniejsze niz zbior ImageNet,
ktory sktada sie z okoto miliona obrazow. Ponadto, jak zauwazono w badaniach
opisanych w rozdziale 2, struktura sieci neuronowej ma bezposredni wpltyw na
pojemnos¢ modelu, a ta powinna by¢ przystosowana do trudnosci rozwiazywanego
zadania oraz do rozmiaru zbioru danych. Zbyt duze sieci nie tylko moga utrudnic¢
proces uczenia (co wykazano w poprzednim rozdziale), ale réwniez zwickszaja
wymagania obliczeniowe, pogarszaja generalizacje oraz wydluzaja czas uczenia

i generowania odpowiedzi.

Innym rozwiazaniem jest zastosowanie metod automatycznego doboru struktury
(ang. Neural Architecture Search — NAS). Automatyczny doboér struktury jest
dziedzing zaliczang do jeszcze szerszej dyscypliny zwanej automatycznym uczeniem
maszynowym, w literaturze angielskojezycznej oznaczanej skrétem AutoML.
Rozwigzania z obszaru AutoML pozwalaja na automatyczny dobér struktury, a takze
innych hiperparametrow takich jak optymalizator, wspotczynnik uczenia, metody
regularyzacji i augmentacji danych. Przykladowo, w pracy [75] algorytm dobieral
prawdopodobienstwo wykonywania poszczegolnych operacji rozszerzania danych oraz
ich intensywnos¢. Metody z rodziny AutoML minimalizujg potrzebe recznego doboru

wielu hiperparametrow.

Celem algorytmow automatycznego doboru struktury jest optymalizacja struktury
sieci neuronowej pod katem wybranych kryteriéw, takich jak doktadnosé, liczba
parametrow czy czas generowania odpowiedzi. Pozadana cechg algorytmu doboru
struktury jest krétki czas poszukiwania i niskie wymagania obliczeniowe. Weczesne
rozwigzania stosowane w doborze struktury glebokich sieci neuronowych wymagaty
duzych zasobéw obliczeniowych liczonych w setkach jednostek GPU, co utrudniato
praktyczne zastosowanie metod przez indywidualnych badaczy, grupy naukowe

i niewielkie firmy.

W ramach doktoratu skupiono sie na problemie doboru struktury sieci neuronowe;j.
Podobnie jak w przypadku wielu rozwigzan raportowanych w literaturze, algorytmy
doboru struktury opracowywane sa zazwyczaj dla zadan duzej skali, gdzie dostepne

sg duze zbiory danych i znaczace zasoby sprzetowe. Celem prac w ramach doktoratu
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byto opracowanie metod dla probleméw malej skali, z niewielka iloscia danych. Wyniki

badan opublikowano w [25], [26].

5.1.1 Przestrzen poszukiwan, metoda doboru oraz metoda
ewaluacji

Rozwigzania doboru struktury sieci neuronowych mozna scharakteryzowac¢ w trzech

kategoriach: przestrzen poszukiwan, metoda doboru oraz metoda ewaluacji (rys. 5.1).

X Propozycja
Przestr.zenl N Metoda doboru > Proponowana > Ewaluacja > wynikowej
poszukiwan struktury struktura

struktury

f

Rysunek 5.1: Schemat dziatania systemu doboru struktury

Przestrzen poszukiwan to zbiér mozliwych architektur sieci neuronowych, ktére
moga zosta¢ wygenerowane przez algorytm doboru struktury. Dobor przestrzeni
poszukiwan ma wplyw na czas dziatania algorytmu i skuteczno$¢ wynikowej
struktury. Czesto stosowang praktyka jest definiowanie przestrzeni poszukiwan na
podstawie sprawdzonych rozwigzan opracowanych recznie np. funkcja ReLU
stosowana jest powszechnie jako funkcja aktywacji. Jednym 2z potencjalnych
probleméw zwigzanych z definiowaniem przestrzeni poszukiwan jest ryzyko
pojawienie sie tendencji algorytméw do generowania architektur zblizonych do tych,

ktore zostaly opracowane recznie, zamiast wprowadza¢ innowacyjne rozwigzania.

Przestrzen poszukiwan moze by¢ scharakteryzowana wedlug réznych kryteridow.
Jednym z nich jest dozwolony schemat potaczen w sieci neuronowej. Mozna wyrdzni¢
dwa sposoby potaczen: polaczenie tancuchowe oraz potaczenia galeziowe. Struktura
tancuchowa jest prostym sposobem potaczen gdzie, kazda warstwa odbiera sygnat
tylko od warstwy bezposrednio ja poprzedzajacej i przesyla wynik dziatania do
warstwy kolejnej. Przestrzen poszukiwan w tym przypadku jest ograniczona
i obejmuje m.in. liczbe warstw, rodzaj warstw oraz hiperparametry opisujace
warstwy. Z kolei, przestrzen poszukiwan umozliwiajaca generowanie —sieci
z potaczeniami galeziowymi jest znacznie bardziej zlozona, poniewaz daje wiele

mozliwosci budowania sieci i réznych schematéw potaczen.

Innym sposobem definiowania przestrzeni poszukiwan jest podzial na przestrzen
poszukiwan skltadajaca si¢ ze struktury calych sieci oraz przestrzen poszukiwan

sktadajace sie z moduléw (ang. cell, block). W przypadku modulowej przestrzeni
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poszukiwan najpierw dobierana jest struktura moduhu, z ktorego nastepnie tworzona
jest sie¢, podobnie jak w sieci GoogleLeNet. Cho¢ poszukiwania modutu jest znacznie
szybsze niz dobor catej struktury, to prowadzi to do powstania kolejnego problemu
optymalizacji, w ktoérym nalezy dobra¢ liczbe modutéw, w celu osiggniecia

optymalnych wynikéw pod katem wybranych kryteriow.

Kolejnym sposobem kategoryzowania przestrzeni poszukiwan jest podziat na
przestrzen poszukiwan dyskretng oraz ciaglta. Struktura sieci neuronowej oraz jej
hiperparametry sprawiaja, ze naturalng formg przestrzeni poszukiwan jest forma
dyskretna. Istnieja jednak metody relaksacji, ktére pozwalaja przeksztatcenie
przestrzeni poszukiwan z dyskretnej na ciagla, umozliwiajac zastosowanie

gradientowych metod optymalizacji [20].

Drugim kryterium charakteryzujacym algorytm doboru struktury jest metoda
doboru. Najpopularniejsze metody obejmuja metody ewolucyjne, uczenie przez
wzmocnienie oraz zdobywajace ostatnio coraz wieksza popularnos¢ metody
gradientowe. Oprocz tego w doborze struktury stosuje sie metody oparte
o optymalizacje Bayesowska [76], jednak rozwiazania te nie znalazly szerokiego
zastosowania ze wzgledu na niska efektywno$¢ w problemach wielowymiarowych.
Metody Bayesowskie sprawdzaja sie jednak w doborze hiperparametrow, szczegolnie
gdy ich liczba nie jest duza. Inng kategorig sg metody losowe, ktore najczesciej stuza
jako punkt odniesienia w ocenie innych rozwigzan. Metody te zostana opisane

bardziej szczegdétowo w kolejnej sekcji.

Ostatnim kryterium jest sposoéb ewaluacji rozwiazan proponowanych przez
algorytm. Informacja o skutecznosci dziatania danej architektury wykorzystywana
jest do kierowania procesem poszukiwania. Pelny trening kazdej proponowanej
architektury, a nastepnie ocena na zbiorze walidacyjnym, jest najprostszym, ale
bardzo czasochlonnym rozwiazaniem. Aby przyspieszy¢ proces ewaluacji, stosuje sie
rozne techniki takie jak niepelny trening, trening na niepelnym zbiorze danych, czy
trening z wykorzystaniem obrazéw o mniejszym rozmiarze [77]-[79]. Innym
rozwigzaniem jest zastosowanie metod predykcji krzywej uczenia i przerywanie
treningéw tych modeli, ktérych prognozowana doktadnosé jest niska [80], [81].
Kolejnym sposobem przyspieszenia ewaluacji jest wykorzystywanie parametréw z sieci
generowanych w poprzednich etapach. Specjalnym przypadkiem rozwiazan sa tzw.
metody zachowujace funkcje, ktére umozliwiaja rozbudowe struktury bez utraty
zdobytej wiedzy [82], [83].

96



5. Automatyczny dobor struktury sieci neuronowych

5.2. Przeglad literatury

5.2.1 Metody oparte o podejscie ewolucyjne

Metody ewolucyjne od dawna znajduja zastosowanie w dziedzinie automatycznego
doboru struktury sieci neuronowej [74], [84]. Rozwiazania, w ktérych metody
ewolucyjne sa wykorzystywane do doboru struktury okreslane sa neuroewolucja (ang.
neuro-evolution). Poczatkowo, metody te byty stosowane do niewielkich struktur sieci
neuronowych sktadajacych sie z kilku warstw w pelni potaczonych. Wraz z postepem
w dziedzinie glebokiego uczenia, zastosowanie algorytmoéow ewolucyjnych do doboru
ich struktury stwarza nowe wyzwania zwigzane z wysokimi wymaganiami

obliczeniowymi tych algorytmoéw, co przektada sie na wydtuzony czas dziatania.

Algorytmy ewolucyjne sg inspirowane procesem doboru naturalnego, ktory
zachodzi wérod organizméw zywych. Dziatanie algorytmu rozpoczyna sie od
utworzenia populacji, sktadajacej si¢ z okreslonej liczby organizméw. Kazdy
z organizméw reprezentuje rozwigzanie pewnego problemu — w przypadku doboru
struktury, organizm reprezentuje okreslong strukture sieci neuronowej. Sieci
neuronowe, reprezentowane przez poszczegdlne organizmy, poddawane sa treningowi,
a nastepnie oceniane sa pod katem wybranej miary. Wynik ewaluacji jest

wykorzystywany do doboru organizméw tworzacych nowa populacje.

W  trakcie dziatania algorytmu organizmy poddawane sa modyfikacjom,
nazywanymi mutacjami. W przypadku doboru struktury sieci neuronowej, mutacja
moze polega¢ na zmianie rodzaju warstwy lub modyfikacji hiperparametréw warstwy.
Kolejna operacja jest krzyzowanie, ktore polega na tworzeniu nowego organizmu na
podstawie dwoch dobranych rodzicow. Dobér organizméw do krzyzowania
dokonywany jest zgodnie z okreslona metoda, najczedciej najlepsze organizmy maja
wigksze szanse na generowanie potomkow. Mutacja jest czesciej stosowana operacja
w obszarze doboru struktury, ze wzgledu na tatwiejsza implementacje w poréwnaniu

do operacji krzyzowania.

Cykl, ktory obejmuje powstanie nowej populacji, ewaluacje organizmow,
zastosowanie mutacji i krzyzowania, i generacje kolejnej populacji nazywany jest
iteracja, epoka lub generacja. W celu uniknigcia niejednoznacznosci, w dalszej czesci
rozdziatu przyjeto, ze termin iteracja odnosi sie do algorytmu doboru struktury,

natomiast termin epoka odnosi sie do procesu uczenia sieci neuronowej. Algorytm
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konczy swoje dziatanie, gdy spelnione zostang okreslone warunki, takie jak
osiagniecie okreslonej liczby iteracji czy brak poprawy rozwigzania. Schemat dziatanie

algorytmu przedstawiony jest na rys. 5.2
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Rysunek 5.2: Algorytmy ewolucyjne w doborze struktury

Zastosowanie algorytmow ewolucyjnych do doboru struktury sieci neuronowych
stanowi wyzwanie ze wzgledu na kilka czynnikéw m.in.: konieczno$é¢ opracowania
sposobu kodowania struktury sieci neuronowej, duze zapotrzebowanie obliczeniowe
(kazdy z organizméw w populacji musi zosta¢ poddany treningowi), koniecznosé
implementacji operacji mutacji i krzyzowania. Metody opisywane w literaturze réznia

sie pod wzgledem sposobu doboru rodzicow, realizacji mutacji i krzyzowania.

Ewolucja parametrow sieci neuronowej jest kosztownym procesem, dlatego
stosowana byta tylko w przypadku niewielkich sieci neuronowych [74]. Obecnie,
metody ewolucyjne stosowane sa tylko do doboru struktury, natomiast dobédr
parametrow dokonywany jest przy wykorzystaniu algorytmu propagacji wstecznej

i algorytméw optymalizacji gradientowej.

Jednym =z bardziej znanych przyktadéow zastosowania metod ewolucyjnych
w doborze struktury glebokiej sieci neuronowej jest praca ,Large-Scale Evolution of
Image Classifiers” [85]. Rozwiazanie to charakteryzuje sie duza przestrzenia
poszukiwan z niewielkimi ograniczeniami. Algorytm doboru struktury generuje grafy
reprezentujace struktury sieci neuronowych. Jedng ze zmian w stosunku do

poprzednich rozwiazan jest wprowadzenie warstwy jako gtownej jednostki budujacej
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sie¢ zamiast neuronu. W metodzie zastosowano mechanizm mutacji, ktéry polega na
dodawaniu lub usuwaniu warstwy, a takze na zmianie hiperparametrow istniejacych
warstw. Parametry proponowanych sieci dobierane sa przez algorytm optymalizacji
gradientowej, ktérego wspodtczynnik uczenia réwniez dobierany jest przez algorytm

ewolucyjny.

Dobor organizméw przechodzacych do kolejnej iteracji realizowany jest metoda
turniejowa, polegajaca na losowym doborze pary organizmow. Lepszy organizm
z pary przechodzi do kolejnej iteracji, a gorszy jest odrzucany. Dzieki doborowi
turniejowemu mozliwe jest réwnolegte prowadzenie obliczen, poniewaz nie jest
wymagane oczekiwania do konca treningu wszystkich struktur w celu zakonczenia
iteracji. Mutacje wybierane sg z predefiniowanego zbioru operacji, ktory obejmuje
m.in.: dodanie i usuniecie warstwy konwolucyjnej, dodanie lub usuniecie potaczenia
skracajacego (ang. shortcut connection, zmiane kroku filtru (ang. stride), zmiane
liczby filtréw w losowo dobranej warstwie. W algorytmie nie ustalono gérnego limitu
warto$ci hiperparametréw takich jak liczba warstw czy liczba filtrow w warstwie.
Ewolucja przebiega w sposob przyrostowy, poczatkowa populacja zawiera struktury
sktadajace sie z zaledwie jednej warstwy konwolucyjnej o réznych hiperparametrach,
wraz z dziataniem algorytmu wprowadza si¢ kolejne warstwy. W celu skrocenia czasu
dzialania algorytmu, w warstwach, w ktérych jest to mozliwe (np. w warstwach, ktore
nie ulegly mutacji) zastosowano dziedziczenie parametréw przez potomkéw. Proces
doboru struktury zostal przeprowadzony z wykorzystaniem 250 jednostek GPU,
rozmiar populacji wynosit 1000, a dobor ostatecznego modelu trwal 250 godzin dla
zbioru CIFAR-10 [86]. Z tego wynika, ze obliczenia prowadzone na jednej karcie

trwatyby okoto siedmiu lat.

W artykule [77] zaprezentowano metody regularyzacji usprawniajace proces
doboru struktury. W ramach metody wykorzystano dobér turniejowy (ang.
tournament selection), ktéry znajduje zastosowanie w innych metodach doboru
struktury. Wprowadzong innowacja jest uzaleznienie doboru osobnikéw od ich wieku,
mierzonego w iteracjach od powstania organizmu. Algorytm dobierajac osobniki do
mutacji oraz kolejnej iteracji preferowal mtodsze organizmy. Wprowadzona zmiana
przyczyniata si¢ do lepszej eksploracji przestrzeni poszukiwan oraz zapobiegta zbyt
wczesnemu  zawezeniu  poszukiwan do okreslonych rozwiazan, co zwiekszyto
roznorodno$¢ proponowanych architektur. Dodatkowo wprowadzony mechanizm
odrzuca z populacji osobniki, ktérych wysoka skutecznos¢ wynikata z przypadku.

Algorytm  dokonuje doboru struktury dwéch modutéw: normalnego oraz
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redukujacego. Modul normalny dokonuje transformacji sygnatu wejsciowego bez
zmiany jego rozmiaru, natomiast modul redukujacy zmniejsza rozmiar sygnatu
wejsciowego. Liczbe modutéw w wynikowej strukturze sieci neuronowej oraz liczbe
filtrow w warstwach dobiera sie recznie. W algorytmie wykorzystuje sie jedynie
operacje mutacji, pomijajac krzyzowanie. Caltkowity czas poszukiwania struktury
wynosi 10000 godzin na jednej karcie graficznej (czyli ponad rok). Wynikiem

dziatania algorytmu jest znana architektura AmoebaNet-A.

Algorytmy doboru struktury oparte o metody ewolucyjne znalazly wiele
zastosowan w obszarze gltebokiego uczenia. Metody ewolucyjne zostaty zastosowane
do doboru architektury sieci FCN (ang. Fully Concolutional Network) [87] oraz
hiperparametréw uczenia m.in. wspotczynnika uczenia. Celem algorytmu byta
maksymalizacja miary okreslajacej jako$¢ segmentacji oraz minimalizacja liczby
parametrow. Zaproponowane rozwigzanie zostato wykorzystane w segmentacji
prostaty oraz detekcji choréb serca na obrazach rezonansu magnetycznego. Innym
przyktadem zastosowania metod ewolucyjnej jest opracowanie struktury sieci
neuronowej do segmentacji zyt dna oka [88]. Algorytm, optymalizujac miare F1,

dobierat strukture kilku modutéw, z ktérych tworzono wynikows sie¢ neuronows.

5.2.2 Metody oparte o uczenie przez wzmocnienie

Kolejng rodzing metod doboru struktury sieci neuronowej sa techniki oparte
0 uczenie przez wzmocnienie, ktére polega na uczeniu agenta realizacji zadania
w danym $rodowisku. Metoda ta przypomina proces préob i btedow, gdzie agent na

podstawie nagrod i kar uczy sie skutecznie dziata¢ w danym $rodowisku.

Zadaniem agenta w obszarze doboru struktury jest proponowanie struktur sieci
neuronowych, a maksymalizowang nagroda jest dokladno$¢ osiggana przez
proponowane sieci. Znana praca w tym obszarze jest [89], w ktérej zaproponowano
system oparty o rekurencyjng sie¢ neuronows, ktoérej uczenie odbywato sie metoda
uczenia przez wzmocnienie. Sie¢ ta sklada sie z dwoch warstw zawierajacych 34
jednostki LSTM kazda [90]. Zadaniem rekurencyjnej sieci bylo generowanie
hiperparametréw kolejnych warstw, takich jak rozmiar filtru, krok filtru czy liczba
filtrow w warstwie. Wartoéci hiperparametrow byly generowane w sposob
sekwencyjny, a wygenerowane hiperparametry trafialy z powrotem na wejscie sieci
rekurencyjnej. Dziatanie algorytmu zostaje zatrzymane po osiaggnieciu zalozonej
liczby warstw. Po wygenerowaniu struktury sieci poddawana jest ona uczeniu.

Parametry rekurencyjnej sieci neuronowej dobierane sg w celu maksymalizacji
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doktadnosci uzyskiwanych przez generowane sieci. Doktadnos¢ jest sygnatem nagrody,
ze wwzgledu na brak mozliwosci wyznaczenia gradientu, w celu uczenia stosuje sie
metode REINFORCE [91]. Do doboru struktury zastosowano 800 kart graficznych,

autorzy nie podali jednak czasu dziatania algorytmu.

Kolejng znang praca, w ktorej wykorzystano uczenie przez wzmocnienie, jest [82].
W' rozwigzaniu tym wykorzystuje sie transformacje zachowujace funkcje, ktére
zostana szerzej opisane w dalszej czesci pracy. Dzigki tym operacjom mozna dodawac
nowe komponenty do struktury sieci neuronowej bez utraty juz zdobytej wiedzy.
Zastosowanie tych operacji umozliwito znaczaca redukcje wymagan obliczeniowych.
Obliczenia byly prowadzone z wykorzystaniem pieciu kartach graficznych, co jest
niewielky liczba w porownaniu do wczes$niejszych rozwigzan, w ktoérych stosowano
setki kart graficznych. W przeciwienstwie do tych rozwiazan, gdzie kazde
nowopowstate sieci uczone byly od podstaw, w tym rozwigzaniu wykorzystuje sie
struktury z poprzednich iteracji, ktére sa poddawane modyfikacjom w kazdej kolejnej
iteracji algorytmu. Za generowanie struktury sieci neuronowej odpowiada
rekurencyjna sie¢ neuronowa, ktorej parametry dobierane sa metoda REINFORCE
[91]. Poniewaz decyzje o kolejnych elementach struktury sa podejmowane
sekwencyjnie, przestrzen poszukiwan jest przestrzenia warunkowa. Koder sieci
neuronowej, realizowany w postaci dwukierunkowej sieci LSTM, uczy sie generowania
reprezentacji aktualnej architektury. Modut wykonawczy korzysta z reprezentacji
i decyduje o zastosowaniu modyfikacji, a takze okresla parametry tych modyfikacji

(np. liczbe filtrow dodawanej warstwy).

Innym podejsciem, w ktérym wykorzystano uczenie przez wzmocnienie i algorytm
REINFORCE jest praca [92], w ktérej algorytm dokonuje doboru struktury modutu.
Modut moze sktadac sie z osiem typow operacji, obejmujacych: rézne rodzaje warstw
konwolucyjnych o réznych rozmiarach filtrow, metody max i average pooling oraz
operacje tozsamosciowa. Sygnaly wyjsciowe warstw w module moga by¢ ze soba
taczone poprzez blok dodawania lub konkatenacji. Dobér architektury modutu
przebiega od modutéw najprostszych do najbardziej ztozonych. W celu przyspieszenia
ewaluacji moduléw wprowadzono dodatkowy model, ktory dokonywat ich oceny bez
koniecznosci przeprowadzania treningu. Model dobierajacy strukture realizowany byt
w postaci rekurencyjnej sieci neuronowej opartej o bloki LSTM. W celu zwiekszenia
skutecznosci generowanych modutéw zastosowano technike grupowania modeli

ztozona z pieciu sieci rekurencyjnych.
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Metody uczenia przez wzmocnienie znalazly zastosowanie w roéznych aplikacjach.
W pracy [93] autorzy zastosowali metody uczenia przez wzmocnienie do doboru
hiperparametrow kazdej warstwy sieci neuronowej. Sie¢ zostata wyposazona w funkcje
aktywacji Swish oraz miata gesty system polaczen, podobny do sieci DenseNet.
Kolejnym przykladem zastosowania tych metod jest praca [94], gdzie kontroler
poszukiwal struktury trzech komponentéw, z ktoérych budowana byta sie¢ do zadan
segmentacji. Znang architektura, ktora powstala w wyniku wykorzystania uczenia
przez wzmocnienie jest rodzina sieci EfficientNet [46]. Modut sieci zostal dobrany za
pomoca rekurencyjnej sieci neuronowej, ktéora uczona byta z zastosowaniem uczenia
przez wzmocnienie. Jako cel obrano maksymalizacje doktadnosci i minimalizacje

liczby obliczen.

5.2.3 Rozwigzania oparte o metody gradientowe

Gradientowe metody optymalizacji sa powszechnie stosowane w doborze
parametrow glebokich sieci neuronowych. Ich zastosowanie jest mozliwe dzigki temu,
ze modele oraz funkcje celu sa roézniczkowalne, co pozwala na wyznaczenie gradientu
wzgledem parametrow sieci. Jednak dyskretna przestrzen poszukiwan struktur sieci
neuronowych uniemozliwia bezposrednie zastosowanie tych metod do doboru
struktury. Aby tego dokonaé, konieczne jest przeksztalcenie przestrzeni poszukiwan
z dyskretnej w cigglta. W ostatnich latach dokonal sie znaczacy postep w obszarze
gradientowych metodach doboru struktury. Ich zaleta jest duza efektywnos¢ — dobér
struktury w zadaniu klasyfikacji ImageNet zajmuje =zaledwie kilka dni przy

wykorzystaniu jednej karty graficzne;j.

Gradientowe metody doboru struktury opieraja sie na relaksacji, ktora przeksztatca
przestrzen poszukiwan z dyskretnej na ciggta. Metoda relaksacji wprowadza dodatkowe,
dobieralne w trakcie uczenia parametry odpowiadajace za ksztalt struktury. Dzieki
temu, ze mozna wyznaczy¢ gradient funkcji celu wzgledem tych parametréw, mozliwe

jest zastosowanie gradientowych metod optymalizacji do doboru struktury.

Przelomowym rozwiazaniem w tym obszarze jest metoda DARTS (ang.
Differentiable ARchiTecture Search) [20], ktéra stata sie podstawa dla innych
rozwigzan. Metoda charakteryzuje sie uniwersalno$cia i moze by¢ zastosowana do
doboru struktury réznego typu sieci neuronowych, takich jak rekurencyjne czy

konwolucyjne.
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Metoda DARTS stuzy do doboru architektury modutu, ktéry bedzie wykorzystany
w tworzeniu finalnej sieci. Kazdy modut w strukturze ma dwa wejscia i jedno wyjscie.
Struktura modulu moze by¢ interpretowana jako skierowany, acykliczny graf
sktadajacy sie z N wierzchotkéw, z ktérych kazdy odpowiada reprezentacji
wewnatrz struktury modutu. Kazda krawedz grafu (i,j) reprezentuje pewna
transformacje o)), ktéra przetwarza reprezentacje x9. W procesie optymalizacji
dobierane sa operacje, ktore realizowane sg przez krawedzie grafu. Zbiér mozliwych

operacji jest ustalany przed rozpoczeciem dziatania algorytmu.

Aby przeksztatci¢ dyskretny problem optymalizacji w problem ciggtly, stosuje sie

relaksacje. Relaksacja polega na zastosowaniu wazonej sumy operacji o € O zgodnie ze

Wzorem:
(4,9
(i exp(ay ij
50 (z) = 3 ( Em) o(x) = Y piPo(x) (5.1)
0O Zo’e(’) eXp(ao’ ) 0cO
STl =1 (5.2)
ocO
gdzie:
x — wejscie,

0l (z) — wyjscie krawedzi (i, §),
O — zbiér operacji,
al™)  — wektor parametréow, dla krawedzi (i, ) o rozmiarze |O|

p9)  — wektor wag dla krawedzi (i, §)

Reprezentacja z¥) wierzchotka j wyznaczana jest poprzez sume dochodzacych

krawedzi:

) = Zoi’j(x(i)) (5.3)
i<j

Dobér struktury sieci sprowadza sie do dobrania parametréw o), ktére
odpowiadaja za dobdr operacji realizowanych przez krawedzie. Oprocz tego dobierane
sa parametry 0, ktore wplywaja na dzialanie operacji (np. moga by¢ to parametry
warstwy konwolucyjnej). Parametry te dobierane sa w dwupoziomowej optymalizacji.
Parametry 6 dobierane sa tak, aby minimalizowa¢ funkcje celu Ly, szacowang na
zbiorze treningowym. Natomiast parametry o) dobierane sa tak, aby
minimalizowa¢ funkcje L, szacowana na zbiorze walidacyjnym. Po zakonczeniu

optymalizacji, struktura sieci dobierana jest poprzez wybor jednej operacji dla kazdej
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krawedzi (i,j). Dobierane sa operacje, odpowiadajace elementom o najwyzszej
wartosci  wektoréw a7, Metoda DARTS wyréznia sie duza efektywnosdcia —
w przypadku klasyfikacji zbioru ImageNet, dobdr struktury modutu zajmuje okoto

czterech dni przy wykorzystaniu jednej karty graficznej.

Metoda ProxyLessNAS [95] ma za zadanie minimalizowaé czas odpowiedzi przez
sie¢ neuronowa, jednoczesnie maksymalizujac jej doktadno$¢. Jednym z ograniczen
metody DARTS jest konieczno$é¢ przechowania w pamieci danych potrzebnych do
wykonania wszystkich operacji o € O dla kazdej krawedzi (i, j), co stanowilo istotne
ograniczenie. Dlatego metoda DARTS stosowana byta tylko do doboru struktury
pojedynczego modutu, zamiast calej sieci neuronowej. W  ProxyLessNAS
zaproponowano rozwiazania, ktore umozliwiaja dobor struktury calej sieci
neuronowej. Podczas generowania odpowiedzi, algorytm przechowuje w pamieci
wynik obliczen tylko jednej wybranej operacji dla kazdej krawedzi, a nie wszystkich,
jak w metodzie DARTS. Operacja dobierana jest losowo, zgodnie z nastepujacym

WZOrern:

o1(z) 2z prawdopodobienstwem p;
o) (zx) =4 ... (5.4)

on(z) 2z prawdopodobienstwem py

gdzie N = |O|, a prawdopodobienstwa p; otrzymywane sa z operacji softmax.

W inny sposéb niz w metodzie DARTS dobierane sg parametry o*), ktére maja
bezposredni wpltyw na wartosci prawdopodobienstw wybrania operacji. W metodzie
ProxyLessNAS, aby zaktualizowaé¢ parametry o™, dla kazdej krawedzi losowo
dobiera sie dwie operacje 1 dokonuje sie aktualizacji tylko parametrow
odpowiadajacym wybranym operacjom. Ostateczna architektura sieci wybierana jest
poprzez wyboér operacji, ktére odpowiadajg najwyzszym elementom wektoréw o,
podobnie jak w metodzie DARTS.

Kolejna préba usprawnienia metody DARTS byta metoda Partially-Connected
Darts (PC DARTS) [96]. W rozwiazaniu zastosowano czesciowe polaczenia kanatéw
(ang. partial channel connections) poprzez zastosowanie operacji o € O tylko dla
wybranych kanatéw z®. Do wyboru kanaléw stosuje sie maske S;; zawierajaca
wartosci zero lub jeden, gdzie warto$¢ jeden oznacza, ze odpowiadajacy kanat podlega

modyfikacji. Warto$¢ generowana przez krawedz wynosi zatem:
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o(x,S) =Y XP(O) gy (1= §) e a (5.5)

0c® Y oeoexp(ay)
gdzie operacja S * x oznacza wybor kanatéw. Maska S jest dobierana losowo, a wybor
liczby kanatéow uwzglednianych w obliczeniach wigze sie z kompromisem pomiedzy
doktadnoscig otrzymanej struktury a wymaganiami obliczeniowymi i pamieciowymi.
Zmniejszenie wymagan obliczeniowych 1 pamigciowych umozliwia zastosowanie

wiekszego rozmiaru wsadu, co prowadzi do stabilniejszego procesu doboru struktury.

Losowy dobor kanatéw powoduje duza zmienno$¢ w proponowanych strukturach.
W metodzie DARTS wyjscia krawedzi sa dodawane w celu otrzymania wartosci
wierzchotka, natomiast w metodzie PC-DARTS stosuje sie wazona sume, gdzie Wagi
zalezne sa od parametrow (. Wprowadzenie normalizacji krawedzi doprowadzito
rowniez do poprawy dziatania oryginalnej metody DARTS. Metoda umozliwita

poprawe doktadnosci i szybkosci dziatania w stosunku do metody DARTS.

Metody gradientowe za sprawa swej efektywnosci staty si¢ popularnym wyborem
wéréd badaczy. W pracy [97], zastosowano metode DARTS w doborze struktury sieci,
ktora miala za zadanie wykrywanie przerzutow nowotworu. W zaproponowanym
rozwigzaniu zrealizowano fuzje informacji z dwéch modalnosci — tomografu
komputerowego oraz pozytonowo-emisyjnej tomografii komputerowej. W innej pracy
[98] autorzy zaproponowali rozwiazanie oparte o metody gradientowe w celu
poszukiwania kodera i dekodera sieci typu Unet. Algorytm dobierat strukture dwdch
modutéw DownSC i UpSc, ktéore odpowiadaly za redukcje rozmiaru map cech
(DownSC) oraz zwigkszanie rozmiaru map cech (UpSC). W kolejnej pracy [99]
rowniez wykorzystano metody gradientowe w obszarze medycyny. Zaproponowany

algorytm dobieral architekture taczaca elementy struktur klasy 2D, 3D i Pseudo3D.

5.3. Proponowane rozwigzanie

W ramach doktoratu skoncentrowano sie¢ na metodach automatycznego doboru
struktury w problemie klasyfikacji znamion skérnych. Zdecydowano sie na
wykorzystanie transformacji zachowujacych funkcje, czyli zbioru modyfikacji sieci
neuronowych, ktére umozliwiaja ich rozbudowe bez utraty zdobytej wiedzy i bez
pogorszenia skutecznosci. Metody te umozliwiajg relatywnie szybkie i wydajne

uzyskiwanie kolejnych, lepszych i bardziej rozbudowanych wersji sieci bez znaczacego
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naktadu obliczeniowego. Do nadzoru procesu doboru struktury wybrano algorytm
wspinaczkowy  [100], ktory charakteryzuje sie niskim  zapotrzebowaniem
obliczeniowym. Proces sktada si¢ z trzech nastepujacych po sobie etapéw: trening
sieci poczatkowej, dobor struktury za pomocg algorytmu wspinaczkowego, trening
finalnej sieci. W kolejnych sekcja przedstawiono szczegdtowy opis zaproponowanego

rozwigzania.

W celu oceny skutecznosci zaproponowanej metody poréwnano sieci neuronowe
zaprojektowane przez algorytm z sieciami opisywanymi w rozdziale 4. Zaproponowane

rozwiazanie najbardziej zblizone jest do pracy [83].

5.3.1 Transformacje zachowujace funkcje

Transformacje zachowujace funkcje (ang. function preserving transformation to
rodzina metod, ktére umozliwiajg rozbudowe struktury sieci neuronowej, zachowujac
przy tym wczeSniej zdobyta wiedze. Metody te moga by¢ wykorzystane
w algorytmach doboru struktury w celu przyspieszenia przeszukiwania przestrzeni

dopuszczalnych rozwigzan.

Modyfikacja sieci neuronowej f(-) polega na zastosowaniu transformacji
zachowujacej funkcje, czego wynikiem jest nowa sie¢ ¢(-). Przy tym zachodzi
zalezno$¢:

v, f(z) = g(z) (5.6)

gdzie x, jest wejsciem sieci neuronowej.

Zastosowanie metody polega na znalezieniu parametréw 6’ sieci ¢(-), aby spetnione

zostato rownanie:

Va, f(z,0) = g(x,0) (5.7)

W praktyce, dobierane sa tylko parametry komponentéw dodanych do sieci (np.

parametry dodanej warstwy).

Sie¢ g(-) generuje takie same wyjscia jak sie¢ f(-), co oznacza, ze ich skutecznosé
jest taka sama. Jednakze, ze wzgledu na bardziej ztozona strukture sieci ¢(-), ma ona
wigksza pojemnosé, co pozwala na zwigkszenie jej skutecznosci poprzez dodatkowy

trening.

W ramach proponowanego rozwigzania zastosowano: operacje dodawania nowych
warstw, operacje powickszania istniejacych warstw, operacje dodawania struktury

agregacji metoda dodawania, operacje dodawania struktury agregacji metoda
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konkatenacji oraz operacje dodawania potaczenia skracajacych. Taki wybor operacji
umozliwia generacje ztozonych struktur sieci neuronowych zdolnych do odwzorowania
skomplikowanych zaleznosci w danych. Do realizacji tego celu wykorzystano metody
Net2WiderNet oraz Net2Deeper, szczegétowo opisane w [101]. Metody tworzace

polaczenia wielogaleziowe oparto na tych modyfikacjach.

Operacja Net2WiderNet umozliwia zwiekszenie rozmiaru istniejacej warstwy
poprzez dodanie nowych neuronéw lub filtréw. Aby rozszerzy¢ warstwe ¢, nalezy
zmodyfikowaé jej macierz parametréow W@ oraz macierz parametréw kolejnej
warstwy W0+ Jesli warstwa 4 ma m wejsé i n wyjsé, a warstwa i + 1 ma p wyjsé, to
WO ¢ Rmxn § WOH) ¢ R™P_ Metoda rozszerzania warstw umozliwia zwiekszenie
liczby wyjs¢ w warstwie ¢ na ¢, gdzie ¢ > n. Nie jest jednak mozliwe zmniejszenie

liczby elementoéw w warstwie.

Zwiekszanie rozmiaru warstwy przebiega nastepujaco. Pierwszym krokiem jest
wprowadzenie funkcji losowego przypisania r(j):
J Jsn

r(j) = . . (5.8)
losowa liczba ze zbioru {1,2,--- ,n} j>n

Losowy wybér liczb dokonywany jest ze zwracaniem. Wykorzystujac funkcje r(7)
mozna dokonaé¢ zwiekszenia rozmiaru warstwy poprzez wprowadzenie nowych macierzy

parametréw U oraz U+ zgodnie z ponizszym réwnaniem.

. 1 .
Ul = Wit (5.9)
S Halr(x) = ey O

Pierwsze n kolumn macierzy W® kopiowane jest do macierzy U®. Nastepnie,

kolumny od n + 1 do ¢ tworzone sa poprzez losowy dobér ze zwracaniem kolumn
z macierzy W . Selekcja ze zwracaniem pozwala na wielokrotne uzycie tych samych
kolumn. Wiersze macierzy W+ sg réwniez powielane i mnozone przez wspotezynnik
skalowania m Wspblezynnik skalowania stosuje sig, aby uwzgledni¢ wzrost

liczby wyj$¢ poprzedniej warstwy.

Metoda moze zosta¢ wykorzystana do powieckszenia warstw konwolucyjnych.
W przedstawionym przyktadzie warstwa byta powickszana poprzez dodawanie

kolejnych neuronéw oraz kopiowanie kolumn macierzy, ktore reprezentuja parametry
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okreslonych neuronéw. Rozszerzanie warstwy konwolucyjnej dziata w analogiczny

sposoOb, z ta roéznicy, ze kopiowane sg parametry filtrow.

Elementy warstwy (filtry lub neurony) powielone poprzez kopiowanie parametréw
moga realizowaé te sama funkcje co inne jednostki, co moze pogarszaé proces uczenia.
Aby ograniczy¢ ten problem, mozna zastosowa¢ metody losowe np. wprowadzajac
metode dropout lub poprzez dodanie szumu o niewielkiej wariancji do parametrow

dodawanych jednostek.

Operacja Net2Deeper stosowana jest w celu dodania warstwy w strukturze sieci
neuronowej. W ramach tej operacji parametry nowej warstwy inicjalizowane sg tak, aby
warstwa realizowata funkcje tozsamosciowa. W odréznieniu od operacji Net2WiderNet,
zastosowanie operacji Net2Deeper nie wymaga modyfikacji parametréw innych warstw.

Liczba jednostek w nowej warstwie powinna by¢ taka sama jak w poprzedniej warstwie.

W  pracy zastosowano transformacje umozliwiajace tworzenie gatezi, ktore
agregowane sg przy pomocy operacji sumowania i konkatenacji. Oprécz tego

zastosowano metode wprowadzania potaczen skracajacych.

W celu utworzenia dwoch gatezi agregowanych metoda sumowania (rys. 5.3), do
istniejacej warstwy dodawana jest druga warstwa rownolegta o identycznych
parametrach. Aby zachowaé¢ funkcje realizowang przez warstwe, wyjscia obu warstw

sg sumowane przy zastosowaniu wag o wartosci 0,5:

C(x)=0,5-C(z) +0,5-C(z) (5.10)

Innym rodzajem potaczen rownoleglych sa potaczenia agregowane metoda
konkatenacji (rys. 5.4). Wprowadzenie takiego potaczenia polega na podziale
jednostek warstwy (neuronéw lub filtrow) na dwie warstwy dzialajace réwnolegle,
z ktorych kazda powinna zawiera¢ potowe elementow pierwotnej warstwy. Wyjscia
obu warstw poddane sa operacji konkatenacji, dzieki czemu struktura dziata

w identyczny sposéb jak pojedyncza warstwa przed podziatem.

W zaproponowanym rozwigzaniu wprowadzono takze mozliwos¢ dodania potaczen
skracajacych, znanych z rodziny architektur ResNet. Wprowadzenie schematu polega
na dodaniu nowej warstwy realizujacej funkcje tozsamosciowg oraz réwnoleglego do niej
potaczenia skracajacego. Wyjscia potaczenia skracajacego i nowej warstwy sg nastepnie

sumowane z wagg réwna 0,5.
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Rysunek 5.3: Tworzenie potaczen dwugaleziowych agregowanych metoda sumowania
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Rysunek 5.4: Tworzenie potaczen dwugateziowych agregowanych metoda konkatenacji
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Przedstawione modyfikacje wprowadzajace wiele galezi poczatkowo dzialajg jak
pojedyncza warstwa. Dopiero po dalszym uczeniu sieci mozliwe jest wykorzystanie petni
mozliwosci tych schematow. Ponadto wprowadzone schematy wielogateziowe moga by¢

poddane dalszym modyfikacjom, tworzac ztozone struktury.

5.3.2 Algorytm wspinaczkowy

W  celu nadzorowania procesu doboru struktury zastosowano algorytm
wspinaczkowy [100]. Algorytm ten moze by¢ interpretowany jako uproszczona wersja
algorytmu genetycznego bez operacji krzyzowania i z jednym organizmem
przechodzacym do nastepnej populacji. Schemat zastosowanego algorytmu widoczny

jest na rys. 5.5.
Dostepne transformacje

« Dodaj warstwe

« Rozszerz warstwe

« Dodaj potaczenia agregowane metoda
sumowania

« Dodaj potaczenia agregowane metoda
konkatenacji

« Dodaj potaczenie skracajace

v
Trening sieci (‘ Wybér rodzica —>| Wybor operacji —>{ Wybor pozycji > Trening i ‘ > Trening finalnej
poczatkowej ’—; Y Y peracy ybor pozycy ewaluacja "l struktury

Rysunek 5.5: Schemat proponowanego rozwigzania

Zastosowanie algorytmu wiaze si¢ z koniecznoscia wyboru poczatkowej struktury
sieci, ktora nastepnie bedzie podlegata modyfikacjom w kazdej iteracji algorytmu.
W kazdej iteracji generowane sa nowe organizmy, ktorych struktura jest rozwinieciem
struktury rodzica. Nastepnie, kazdy z organizméw (sieci) jest trenowany przez
okreslong liczbe epok. Dzieki zastosowaniu transformacji zachowujacych funkcje nie
ma potrzeby uczenia generowanych sieci od podstaw. Na przyktad, jesli rodzic
zakoniczyl trening z dokladnoscig 70%, kazdy z wygenerowanych potomkéw na
poczatku uczenia osigga te doktadnosé. Dodatkowy trening umozliwia wykorzystanie
pojemnosci modeli, ktora zostata zwickszona dzieki wprowadzeniu nowych elementow

struktury.

W  trakcie dziatania algorytmu sie¢ moze zosta¢ poddana nastepujacym

modyfikacjom:
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dodanie warstwy,

dodanie filtrow do istniejacej warstwy,

dodanie potaczenia gateziowego agregowanego metoda sumowania,

dodanie potaczenia gateziowego agregowanego metoda konkatenacii,

dodanie potaczenia skracajacego.

Kazdy nowy potomek tworzony jest poprzez losowy wyboér dwoch operacji. Dla
kazdej operacji losowo dobierane jest miejsce zastosowania modyfikacji w strukturze
sieci neuronowej (np. warstwa, ktéra powinna byé poddana powiekszeniu).
W przypadku, gdy wylosowana modyfikacja nie jest mozliwa do zrealizowania (np.
zwickszenie rozmiaru warstwy jednej z gatezi, ktore sa taczone za pomoca metody

konkatenacji), modyfikacja i jej parametry losowane sa ponownie.

5.4. Opis przeprowadzonych eksperymentéow

Przedstawiony algorytm doboru struktury wykorzystany zostat w celu doboru

struktury sieci neuronowej realizujacej zadania klasyfikacji znamion skérnych.

5.4.1 Przetwarzanie danych

W celu poréwnania wynikéw struktur dobranych przez algorytm z tymi, ktore
zostaly dobrane recznie (opisane w poprzednim rozdziale), zastosowano identyczny
zbiér danych oraz metody jego przetwarzania (opisany w sekcji 4.3.1). Znamiona
zostaly wyciete przy uzyciu dostarczonych masek, nastepnie dokonano normalizacji
obrazow poprzez sprowadzenie $redniej wartosci pikseli do zera a odchylenia

standardowego do jeden. Rozmiar wej$ciowy obrazéw wynosit 224 x 224 x 3 piksele.

Zastosowano ten sam podziat na zbior treningowy, walidacyjny i testowy. Zbior
testowy i walidacyjny sktadaly sie z 200 obrazéw kazdy (100 obrazéw na klase),
a reszta zbioru zostala wykorzystana jako zbior treningowy. W celu zréwnowazenia
liczebnosci klas, zastosowano powielenie obrazéw mniej licznej klasy (znamiona ze

zmianami ztodliwymi).

Zastosowano takie same metody agumentacji danych jak w eksperymentach

opisanych w rozdziale 4 tj. obroty, rozciggania, odwrocenie i1 powigkszenie.
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Rozszerzanie danych zostalo przeprowadzone online podczas treningu, przed

podaniem obrazéw na wejscie sieci neuronowe;.

5.4.2 Wartosé odniesienia

W celu oceny struktur dobranych przez algorytm postanowiono poréwnacé je
z rozwigzaniami testowanymi w poprzednim rozdziale. Z powodu duzego obcigzenia
obliczeniowego nie zastosowano metody k-krotnej walidacji krzyzowej. Rezultaty sieci
otrzymanych w wyniku dziatania algorytmu poréwnano z sieciami z rodziny VGG

(VGG8, VGG11 oraz VGG16) przestawionymi w tabeli 5.1.

Tabela 5.1: Lista przeprowadzonych eksperymentéw — wartosé odniesienia

Eksperyment A B C D E F G

Architektura VGG8 VGG8 VGG8 VGG8 VGGI1 VGG16 VGGI16

Funkcja aktywacji ReLU Leaky ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU
ReLu

Batch normalization v v

Dropout v v v v

Transfer learning v

5.4.3 Proces doboru struktury

Przeprowadzone eksperymenty sktadaly sie z trzech etapow: trening sieci
poczatkowej, dobor struktury oraz trening wynikowej struktury. Wszystkie treningi
zostaly przeprowadzone przy uzyciu optymalizatora SGDR, ktérego dziatania polega
na stopniowym zmniejszaniu wspotczynnika uczenia, podazajac za funkcja kosinus.
Wspblezynnik uczenia jest cyklicznie resetowany po osiagnieciu ustalonej minimalnej
warto$ci. Opis optymalizatora znajduje sie w sekcji 3.3. Z uwagi na ograniczenia

pamieci karty graficznej, we wszystkich etapach algorytmu, rozmiar wsadu wynosit 8.

Aby zredukowa¢ wymagania obliczeniowe algorytmu doboru struktury, w trakcie
dziatania algorytmu wykorzystano 33% zbioru uczacego (obrazy zostaly wybrane
losowo). Ostateczny trening wybranej architektury zostal przeprowadzony przy

uzyciu pelego zbioru danych.

Architektura sieci poczatkowej

W eksperymentach jako sie¢ poczatkows przyjeto prosta, jednokierunkowa siec¢

o wejéciu o rozmiarze 224 x 224 x 3. Struktura sktada sie z szeSciu warstw
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konwolucyjnych, przy czym po kazdej z nich umiejscowiono warstwe batch
normalization oraz funkcje aktywacji ReLU. Kazda z warstw konwolucyjnych sktada
sie z filtrow o rozmiarze 3 x 3 o kroku rownym 1. Ponadto zastosowano warstwy
MaxPooling z oknem o rozmiarze 2 X 2 oraz krokiem réwnym 2. Zastosowano
regularyzacje Lo ze wspotczynnikiem A réwnym 0,0005. Struktura sieci poczatkowej

przedstawiona jest w tabeli 5.2.

Jako funkcje celu zastosowano binarng krosentropie krzyzows. Trening trwal 60
epok, a wartos¢ wspotczynnika uczenia optymalizatora byta stopniowo zmniejszana

w sposob kosinusoidalny od 0,01 do 0, z restartem co 10 epok.

Tabela 5.2: Struktura sieci poczatkowej

Sie¢ poczatkowa

convl128&

MaxPooling

convl128

MaxPooling

conv128

MaxPooling

convl128&

MaxPooling

convl128
convl128

Neuron sigmoidalny

Dobér struktury

Po przeprowadzeniu treningu struktura poczatkowa stuzy jako punkt wyjsciowy
dla algorytmu doboru struktury. W kazdej iteracji generowanych jest pie¢ potomkow,
poprzez zastosowanie dwoch losowo wybranych transformacji najlepszej sieci
z poprzedniej iteracji algorytmu ewolucyjnego. W celu zachowania potencjatu
najlepszej sieci z danej iteracji, przechodzi ona niezmieniona do kolejnej iteracji jako

szOsty organizm.
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Wszystkie stosowane transformacje dzialaja na filtrach konwolucyjnych
o rozmiarze 3 X 3, w kazdej warstwie stosowana jest regularyzacja Lo ze
wspotezynnikiem A wynoszacym 0,0005. Kazdy nowopowstaly organizm trenowany
jest przez osiem epok, z wykorzystaniem algorytmu SGDR ze stopniows redukcja
wspotczynnika uczenia od 0,005 do 0. Wybrana liczba epok jest kompromisem
pomiedzy czasem dziatania algorytmu a doktadnoscia procesu doboru struktury.
W pracy [83] wykazano, ze wyniki uzyskane przez sieci poddane krétkotrwalemu
treningowi z wykorzystaniem algorytmu SGDR, sa bardziej skorelowane z finalng
koncowa skutecznos$cia mierzong na zbiorze testowym, w poroéwnaniu do algorytmu
SGD. Wtasciwos¢ ta umozliwia lepsze kierowanie procesem doboru struktury. Po
kazdej iteracji wszystkie organizmy sa testowane, a najlepszy organizm zostaje
rodzicem w kolejnej iteracji. W przypadku, gdy zaden z potomkdéw nie osiggnie

lepszej doktadnosci niz rodzic, rodzic pozostaje niezmieniony.

Algorytm doboru struktury konczy dzialanie po uplynieciu 15 iteracji. Liczba
iteracji zostata dobrana jako kompromis pomiedzy doktadnoscig sieci, jej wynikowym
rozmiarem 1 czasem poszukiwania. Konsekwencjg zbyt dtugotrwatego doboru
struktury sa nadmiernie rozbudowane struktury. Przyktadowo, po 10 iteracjach
algorytmu powstala sie¢ zawierajaca 1,5 mln parametréw, a po 25 iteracjach — sie¢

z 5,2 mln parametréw.

Trening finalnej struktury

Najlepszy model w ostatniej iteracji algorytmu wspinaczkowego poddawany jest
dtuzszemu treningowi. Trening przeprowadzony jest przez 200 epok, wykorzystujac
algorytm SGDR ze wspotczynnikiem uczenia stopniowo zmniejszajacym sie od 0,005 do
0. Wspoétezynnik uczenia resetowany jest co 25 epok. Stosowane sa takie same metody

rozszerzania danych jak w uczeniu sieci poczatkowej oraz poszukiwaniu struktury.

5.5. Wyniki

W celu pokazania efektywnosci zaproponowanego rozwigzania zaplanowano
i przeprowadzono serie eksperymentow. Wszystkie raportowane wyniki zostaty

uzyskane na zbiorze testowym. W celu zminimalizowania niepewnosci proces doboru
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struktury zostat powtérzony czterokrotnie, a nastepnie wyznaczono S$rednig

stosowanych miar. Rezultaty zaprezentowane sg w tabeli 5.3.

Tabela 5.3: Dobér struktury z wykorzystaniem doktadnosci

Numer architektury Dokladnos¢ ROC AUC Liczba parametrow

1 72,0 0,792 1 527 873
2 70,0 0,779 2 228 609
3 72,5 0,805 2 083 841
4 74,5 0,827 1 342 593
Srednia 72,25 0,801 1795 729

W trakcie eksperymentéw obserwowano sytuacje, kiedy wiecej niz jeden organizm
osiagal taka sama doktadno$¢, co utrudniato wyboér najlepszego organizmu, ktory
stawal sie rodzicem w kolejnej iteracji. Ponadto, czesto wystepowata sytuacja, kiedy
model osiggajacy najnizsza wartos¢ funkcji celu mierzonej na zbiorze walidacyjnym,

nie byt wybierany jako rodzic, z powodu osiggniecia nizszej doktadnosci.

W rozwiazaniach opisywanych w literaturze wyboér modelu czesto dokonywany jest
na podstawie dokltadnosci mierzonej na zbiorze walidacyjnym. Jednakze stosowanie
doktadnos$ci mierzonej na niewielkim zbiorze walidacyjnym, moze prowadzi¢ do
niewiarygodnych wynikéw. Doktadno$é moze przyjac skonczong liczbe wartosci réwna
liczbie przyktadéw w zbiorze walidacyjnym. Dlatego maly rozmiar zbioru
walidacyjnego zwieksza prawdopodobienstwo, ze modele moga osigga¢ taka samag
doktadno$é¢, utrudniajac wyboér rodzica. Z tego powodu, zdecydowano sie dokonywac
ewaluacji organizmow, stosujac miare binarnej krosentropii krzyzowej, ktora jest
metryka ciagla i niesie wiecej informacji na temat poprawnosci dziatania modelu,
uwzgledniajagc pewnos¢ modelu co do generowanej odpowiedzi. Poréwnanie doboru

struktury z wykorzystaniem dwéch sposobéw ewaluacji widoczne jest na rys. 5.6.

W trakcie eksperymentow zauwazono, ze stosowanie binarnej krosentropii
krzyzowej pozwala na stabilny spadek tej miary przy jednoczesnym wzroscie
doktadnos$ci. W przypadku doboru najlepszego modelu na podstawie doktadnosci,
doktadno$é¢ zazwyczaj spada, a wartosci entropii krzyzowej rosnie. Duza wartos¢

miary entropii krzyzowej moze prowadzi¢ do pogorszenia wartosci ROC AUC.

Na podstawie tych spostrzezen przeprowadzono dobor struktury z wykorzystaniem
entropii krzyzowej jako metryki stosowanej do selekcji potomkéw. To podejscie

doprowadzito do widocznej poprawy wynikow, co mozna zaobserwowaé w tabeli 5.4.
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Rysunek 5.6: Porownanie doboru struktury przy uzyciu réznych miar. Zastosowanie
doktadnosci jako miary nie prowadzi do spadku krosentropii krzyzowej

Tabela 5.4: Dobér struktury z wykorzystaniem binarnej krosentropii krzyzowej

Numer architektury Dokladnos¢ ROC AUC Liczba parametréow

1 76,5 0,825 1 198 593
2 74,0 0,812 1785 601
3 77,0 0,823 1 054 593
4 78,0 0,845 750 849

Srednia 76,38 0,826 1 197 409
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W tabeli 5.5 przedstawiono podsumowanie wynikow oraz pordownanie struktur
dobranych recznie i za pomoca algorytmu. Struktury wygenerowane przez algorytm
osiagaja zblizone wyniki do recznie opracowanych struktury z rodziny VGG, ktore
byly powszechnie stosowane w czasie prowadzenia eksperymentéw. Najlepsze wyniki
zostaly osiagniete przez najmniejsza sie¢ (nr 4). Sie¢ ta osiaga lepsza dokladnosé
(78%) oraz minimalnie gorsza warto$¢ ROC AUC (0,845) w poréwnaniu do sieci
VGG16 wstepnie przeuczonej na zadaniu ImageNet, gdzie dokladnos¢ wynosita
75,75% a ROC AUC 0,847. Nalezy podkresli¢, ze réznica pomiedzy warto$ciami ROC
AUC byta pomijalnie niska i wynosita zaledwie 0,002. Pomimo osiagniecia
poréwnywalnych wynikow, warto zauwazy¢ znaczaca redukcje parametréw o ponad

98% z 41456499 do 750849.

Tabela 5.5: Podsumowanie wynikéw i poréwnanie ze strukturami dobranymi recznie.
Rozwinigcia skrotow: LReLLU — Leaky ReLLU, BN — batch normalization, DO —
dropout, TF — transfer learning

Eksperyment Doktadnos¢ ROC AUC Liczba
parametrow
A VGGS8 ReLLlU 70,58 0,803 30 652 545
B VGGS8 LReLLU BN 72,33 0,811 30 652 545
C VGGS8 ReLLU BN 75,08 0,841 30 659 587
D VGGS8 ReLLU DO 74,75 0,827 30 652 545
E VGG11 ReLLU DO 69,42 0,780 35 971 843
F VGG16 ReLLU DO 67,83 0,748 41 456 449
G VGG16 ReLU DO TF 75,75 0,847 41 456 449
Dobér — krosentropia krzyzowa 76,38 0,826 1197 409
Dobér — doktadnosé 72,63 0,810 1795 729
Dobér — krosentropia — najlepszy 78,0 0,845 750 849
model
Dob6ér — krosentropia — 77,00 0,843 7 182 916

grupowanie 4 modeli

Czas doboru struktury wynosit 18 godzin przy uzyciu jednej karty graficzne;
(GeForce 1080Ti). Krotki czas doboru struktury osiagnieto dzieki zastosowaniu
transformacji zachowujacych funkcje oraz dzieki ograniczeniu rozmiaru zbioru
uczacego w trakcie doboru. Dobér struktury przeprowadzony na pelnym zbiorze
danych prowadzi do takich samych wynikow jak w przypadku zastosowania jednej

trzeciej zbioru. Nalezy podkresli¢, ze czas doboru jest zblizony do czasu uczenia
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architektury, ktéry wynosi od kilku do kilkunastu godzin, w zaleznosci od dobranych

hiperparametréw i architektury.

Na rys. 5.7 i 5.8 przedstawiono strukture sieci nr 4 (pozostate struktury
zamieszczono w Dodatku A), a w tabeli 5.6 przedstawiono parametry warstw.
Sposrod czterech sieci otrzymanych w wyniku dziatania algorytmu, sie¢ nr 4 uzyskata
najlepszy wynik, a zarazem jest najmniejsza. Struktura ma cechy struktury ResNet50
w postaci polaczenia skracajacego (ang. shortcut connection) oraz struktury
Inception w postaci modutu zlozonego z réwnolegtych warstw, ktérych wyjscia

taczone sg metodami sumowania i konkatenacji.

Tabela 5.6: Struktura otrzymana w wyniku dziatania algorytmu — sie¢ 4

Warstwa Liczba filtrow

conv2d 128
conv2d_1 128
conv2d_2 128
conv2d_3 128
conv2d 6 128
conv2d_8 64

conv2d_ 9 64

conv2d_10 256
conv2d_11 128

Proces doboru struktury =zostal powtérzony cztery razy, co skutkowato
powstaniem czterech réznych struktur. W celu poprawy doktadnosci postanowiono
wykorzystaé metode grupowania modeli. Zastosowanie tej metody umozliwito
uzyskanie wynikéw wyzszych niz Srednia wartos¢ wynikéow uzyskanych przez cztery
modele. Niemniej jednak, grupowanie modeli nie przyniosto lepszych wynikow niz

najlepszy model wchodzacy w sktad grupy.

5.6. Podsumowanie

W badaniach zaproponowano system doboru struktury sieci neuronowej oparty
o modyfikacje zachowujace funkcje i algorytm wspinaczkowy. Ponowne zastosowanie
parametrow doprowadzito do duzej redukcji kosztu obliczeniowego. Proponowane

rozwigzanie rozwija sie¢ poprzez dodawanie kolejnych jej elementéw, zaczynajac od
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niewielkiej struktury. Otrzymane struktury posiadaty 98% mniej parametréw niz sieci

przygotowane recznie, uzyskujac przy tym zblizong doktadnosé.

Przyspieszenie doboru struktury mozliwe byto dzieki zastosowaniu mniejszego
zbioru danych, ktory stanowit tylko 33% zastosowanego zbioru. Czas doboru
struktury wynosit okoto 18 godzin przy uzyciu jednej karty graficznej. Wada
proponowanego rozwigzania jest brak mozliwo$ci usuwania lub zmniejszania rozmiaru

warstw.
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input_1: InputLayer

conv2d: Conv2D ‘ conv2d_6: Conv2D ‘

/ \

batch_normalization_6: BatchNormalization

batch_normalization: BatchNormalization

re_lu_6: ReLU

lambda_1: Lambda

lambda_0: Lambda

add_0: Add

| max_pooling2d: MaxPooling2D ‘

conv2d_1: Conv2D

batch_normalization_1: BatchNormalization

re_lu_I: ReLU

‘ max_pooling2d_1: MaxPooling2D

conv2d_8: Conv2D conv2d_9: Conv2D

conv2d_2: Conv2D ‘

batch_normalization_8: BatchNormalization batch_normalization_9: BatchNormalization

]

batch_normalization_2: BatchNormalization

re_lu_8: ReLU ‘

l /

concatenate_(): Concatenate re_lu_2: ReLU

: /

lambda_3: Lambda lambda_2: Lambda

add_1: Add

Rysunek 5.7: Schemat struktury otrzymanej w wyniku dziatania algorytmu: sie¢ 4 —
czesé 1
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v

max_pooling2d_2: MaxPooling2D

conv2d_3: Conv2D

batch_normalization_3: BatchNormalization

re_lu_3: ReLU

max_pooling2d_3: MaxPooling2D

conv2d_10: Conv2D

/

batch_normalization_10: BatchNormalization

re_lu_4: ReLU

max_pooling2d_4: MaxPooling2D

/

conv2d_11: Conv2D

batch_normalization_5: BatchNormalization

re_lu_5: ReLU

/

flatten: Flatten

dense: Dense

Rysunek 5.8: Schemat struktury otrzymanej w wyniku dziatania algorytmu: sie¢ 4 —
czest 2
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6. Dwuetapowy proces uczenia

6.1. Wprowadzenie

Jednym z glownych ograniczen w stosowaniu sieci neuronowych jest znaczne
zapotrzebowanie na dane uczace. Przeprowadzone eksperymenty, opisane w rozdziale
4, wykazaly, ze trening sieci neuronowych z losowa inicjalizacja parametréw na
matym zbiorze uczacym prowadzi do stabych wynikéw. W celu zwigkszenia
skutecznosci sieci uczonych na malych zbiorach danych, szeroko stosuje sie technike

transfer learning.

Metoda transfer learning polega na inicjalizacji parametréw sieci neuronowej,
parametrami sieci poddanej wczesniej wstepnemu uczeniu na innym zadaniu,
nazywanym dalej zadaniem pomocniczym. Gieboka sie¢, ktéra jest w stanie
realizowa¢ okreslone zadanie, zazwyczaj moze réwniez realizowa¢ inne, podobne
zadania po dostrojeniu parametréow. Jest to mozliwe dzieki wykorzystaniu wielu
warstw, ktore odpowiadaja za ekstrakcje cech. W gtebokich sieciach neuronowych
stosowanych w analizie obrazu, =za ekstrakcje cech odpowiadajg warstwy
konwolucyjne, ktére ucza sie¢ rozpoznawaé cechy powszechne w  wigkszosci

analizowanych probleméw.

Zadania analizy obrazu wigza sie z wyodrebnieniem informacji dotyczacych
krawedzi, kolorow, ksztattow, efektéow zwigzanych z oswietleniem 1 cieniem.
Wyuczony ekstraktor cech, ktéry jest w stanie wykrywaé te cechy moze zosta¢ uzyty
w szerokiej gamie innych zastosowan. Dlatego, zamiast uczy¢ sie¢ na zadaniu
docelowym od podstaw, mozna douczy¢ wstepnie przetrenowang sie¢ neuronowa (ang.
fine-tuning). Podczas douczania, nie jest konieczna nauka wszystkich umiejetnosci
przez sie¢, poniewaz wiele z nich zostato nabyte podczas wstepnego uczenia na innym

zadaniu. W ten sposob wiedza zdobyta w trakcie treningu na zadaniu pomocniczym
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moze by¢ wykorzystana do realizacji zadania docelowego. Metoda transfer learning
okazuje sie najbardziej efektywna, gdy zadanie pomocnicze i docelowe sa do siebie

zblizone pod wzgledem cech, np. rozpoznaje si¢ podobne typy obiektéw [102].

Dominujaca praktyka jest stosowanie zadania pomocniczego w postaci uczenia
nadzorowanego. Do zadan klasyfikacji stosuje sie zazwyczaj struktury sieci
neuronowych poddane uczeniu na zadaniu klasyfikacji zbioru ImageNet. Technika
stala sie na tyle popularna, ze biblioteki programistyczne stosowane do tworzenia
sieci neuronowych, takie jak Tensorflow, Pytorch udostepniaja gotowe modele sieci
neuronowych przeuczone na tym zadaniu. W praktyce, wykorzystanie metody
transfer learning jest stosunkowo proste w przypadku popularnych architektur sieci
neuronowych, poniewaz wymaga to jedynie pobrania parametréw sieci z publicznego
repozytorium. W przypadku nietypowych architektur, ktérych wstepnie przeuczonych
wersji nie mozna znalez¢ w repozytoriach, konieczne jest przeprowadzenie wstepnego

uczenia. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze taki proces moze by¢ czasochtonny.

W obszarze medycyny, zastosowanie zadania pomocniczego w postaci uczenia
nadzorowanego jest trudne ze wzgledu na ograniczona liczbe duzych, oznaczonych
zbioréw danych. Ponadto, w obrazowaniu medycznym uzywa si¢ réznych modalnosci
(np. rézne sekwencje rezonansu magnetycznego, tomografia komputerowa, rentgen)
oraz obrazéw roéznych organdéw, co wymaga zastosowania roéznych zadan
pomocniczych. Dzieki postepujacej cyfryzacji osrodkéw medycznych gromadzone sa
duze ilosci danych, jednak czesto sa one nieoznaczone. Przyktadem takich zbioréow sa
biobanki, ktére poza materiatem biologicznym gromadza rowniez dane. Przyktadowo,
UK Biobank [103] zawiera okoto 50 tys. obrazéw MRI mézgu, jednak obrazy nie sg
oznaczone, co uniemozliwia przeprowadzenia wstepnego treningu w  sposéb
nadzorowany. 7 tego powodu, wykorzystanie tych zbiorow do wstepnego treningu
w spos6b samonadzorowany (ang. self-supervised learning) stalo sie atrakcyjnym
i skutecznym podejsciem jako alternatywa dla wstepnego uczenia w sposéb

nadzorowany.

Wiyniki opisanych w rozdziale badan opublikowano w [24].

6.2. Przeglad rozwigzan

Sposrdod metod uczenia samonadzorowanego stosowanych w analizie obrazu

najpopularniejszymi sa metody oparte o zadanie pretekstowe oraz metody oparte
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o kontrastowa funkcje celu. W metodach opartych na zadaniu pretekstowym,
automatycznie generuje sie pary uczace (przyktad uczacy i oczekiwana odpowiedz)
bazujac na cechach analizowanego zbioru danych. Wygenerowany w ten sposéb zbior
umozliwia przeprowadzenie wstepnego uczenia w sposéb nadzorowany. Wiekszos¢
zadan pretekstowych opiera si¢ na odtworzeniu brakujacej czesci obrazu lub
zastosowaniu transformacji obrazu, a nastepnie przewidywaniu przez sie¢ parametrow
zastosowanej transformacji. Przyktadowo, obrazy mozna obraca¢ o losowo wybrany
kat, a nastepnie nauczy¢ sie¢ przewidywaé zastosowany kat obrotu. Zbior uczacy

w tym przypadku mozna wygenerowa¢ w sposéb automatyczny przy pomocy skryptu.

Obecnie dominujacym podejsciem sg metody oparte o tzw. kontrastows funkcje celu
(ang. contrastive loss function). Gtéwna idea w tej klasie metod jest minimalizacja
odlegtosci pomiedzy reprezentacjami réznych modyfikacji tego samego obrazu, przy
rownoczesnym oddalaniu reprezentacji roznych obrazéw. Podejscia zostaty zilustrowane

na diagramie na rys. 6.1.

a) b)
Kontrastowa
Przewidywanie funkcja celu
parametréw transformacii
lub rekonstrukcja wejscia “\\
Sie¢ neuronowa /Sieé neuronowa\ Zbior reprezentacji

Transformacja Transformacja Transformacja

Sie¢ neuronowa

Rysunek 6.1: Uczenie samonadzorowane: a) uczenie z zadaniem pretekstowym,
b) uczenie z kontrastowa funkcja celu

6.2.1 Metody oparte o zadanie pretekstowe

Jedng z pierwszych prac nad zastosowaniem zadan pretekstowych w obszarze

przetwarzania obrazu jest [104]. Zadaniem sieci jest okreglenie relacji pomiedzy
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dwoma fragmentami obrazu (rys. 6.3). W rozwiazaniu zastosowano dwie sieci
neuronowe, wspotdzielace wagi, ktérych wejscie stanowia dwa fragmenty obrazu.
Reprezentacje wygenerowane przez te sieci stanowia wejscie kolejnych trzech warstw
w pelni potaczonych, ktére generuja odpowiedz okreslajaca relatywne potozenie
fragmentow. Schemat rozwigzania przedstawiony jest na rys. 6.2. Realizacja tego
zadania wymaga umiejetnosci analizy sceny i obiektéw na obrazie przez sieé¢

neuronows, co jest rowniez istotne w realizacji zadan docelowych.

Ekstraktor Warstw w petni
cech potaczone
) [ ) Odpowiedz
—>
"
1 12, 3
I -l
8 g g i
o % S . 1
a g 9 0 4 I 1 5
__________ 38 il ---
235 00
[ 1 5 &
I | 6 7 8
i 1
i 1
! —>
1
1
1
1

Rysunek 6.2: Zadanie kontekstowe polegajace na przewidywaniu relacji pomiedzy
fragmentami obrazu

Czestym problemem w uczeniu samonadzorowanym jest pojawianie sie tzw.
trywialnych rozwiazan (ang. trivial solutions), w ktérych sie¢ dokonuje tzw. ,pdjscia
na skréty” (ang. shortcut solution). Przykladem takiego rozwiazania w opisanej
metodzie moze by¢ rozwigzanie oparte na analizie ciggtosci wartosci pikseli
sgsiadujacych fragmentéw. Aby temu zapobiec, pomiedzy wybieranymi fragmentami
zachowano pewng odlegtos¢ jak na rys. 6.3. Innym przykltadem trywialnego
rozwigzania jest przewidywanie relatywnego potozenia fragmentéw obrazu na
podstawie zjawiska aberracji chromatycznej, ktére jest wynikiem roéznic w sposobie
zalamywania przez obiektyw Swiatlta o roznych dlugosciach fali. Efekt ten jest
najczesciej obserwowany na zdjeciach wykonanych urzadzeniem niskiej klasy
i objawia sie w kanale koloru zielonego. Zjawisko wptywa na wartosci pikseli, tworzac
pewien wzorzec zalezny od potozenia na obrazie. Wzorzec ten moze by¢ w prosty

sposob wykryty przez sie¢, co pozwala na okreslenie globalnej lokalizacji fragmentu
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obrazu, bez koniecznosci analizy informacji kontekstowej. Aby zapobiec temu
trywialnemu rozwiazaniu, autorzy zastosowali specjalne metody przetwarzania

obrazéw m.in.: losowe usuwanie kanaléw koloru.

Rysunek 6.3: Metoda przewidywania relacji pomiedzy fragmentami obrazu

Innym przyktadem zadania pomocniczego jest przewidywanie kata obrotu obrazu
[105]. W tym celu wykorzystywana jest sieé¢, ktérej wejscie stanowia obrazy, ktére
moga by¢ obrécone o 0, 90, 180, lub 270 stopni. Wybér innych katéw moghby
powodowaé¢ powstawanie artefaktéw obrazu, na podstawie ktorych sie¢ moglaby
w prosty sposob realizowaé¢ zadanie. Obrét obrazu jest prosta transformacja
geometryczng, dlatego wygenerowanie par obraz — odpowiedz oczekiwana, nie
wymaga oznaczenia przez cztowieka. Aby oceni¢ kat obrotu, sie¢ musi nauczyé sie
lokalizacji obiektow na obrazie, rozpoznawania orientacji obrazu, typu obiektu
i zestawi¢ to z dominujaca orientacja, w jakiej obiekt jest przedstawiany na obrazie.
Zaletag metody jest brak potrzeby stosowania metod, ktére miatyby zapobiec

trywialnym rozwigzaniom.

Przewidywanie kata obrotu powoduje uczenie sie przez sie¢ informacji
kontekstowej, co powoduje, ze sie¢ zwraca uwage na ksztatt obiektéw, jednak nie
uwzglednia tekstury. Na przyklad w zadaniu rozpoznawania tekstur [106] (przyktady
tekstur wykorzystanych w pracy przedstawiono na rys. 6.4), sie¢ wstepnie
przetrenowana na zadaniu przewidywania kata obrotu nie uzyskata lepszych wynikow
niz sie¢ zainicjalizowana losowymi parametrami. W generowaniu odpowiedzi przez
sie¢ neuronowg uzywana jest réwniez informacja o teksturze, dlatego rozwigzanie

zadania pomocniczego powinno by¢ réwniez oparte o analize tekstury. W celu
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generowania reprezentacji, w ktorej wiaczona jest informacja o teksturze, autorzy
[107] rozszerzyli metode przewidywania kata obrotu o przewidywanie stopnia jasnosci,
kontrastu, saturacji, wyostrzenia oraz solaryzacji. Sie¢ realizowata zadanie
klasyfikacji, poniewaz stopnie intensywnosci kazdej modyfikacji zostaly pogrupowane
w zakresy. Sposréd wymienionych modyfikacji najlepsze wyniki przyniosto zadanie

oparte o estymacje stopnia solaryzacji.
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Rysunek 6.4: Przyktady tekstur wykorzystanych w zadaniu rozpoznawania tektur
[106] — tkanina, babelki, paski, pekniecia, plaster miodu, szachownica

Autorzy [108] wprowadzili inny sposéb nauki reprezentacji z kontekstu. Podobnie
jak w metodzie przedstawionej na rys. 6.3 obraz dzielony jest na dziewie¢
niezachodzacych na siebie fragmentow. Nastepnie, kazdy z fragmentow przetwarzany
jest przez sie¢ neuronowg w celu generacji wektora reprezentacji. Wygenerowane
wektory sg taczone w losowy sposob, tworzac wektor stanowiacy wejscie sieci sieé¢
w pelni potaczonej, ktéra przewiduje zastosowana permutacje. Z uwagi na to, ze
liczba mozliwych permutacji dla dziewigciu fragmentow wynosi 9! = 362880, co
wymagaltoby zastosowania warstwy wyjsciowej z funkcja softmax o rozmiarze 362880,
autorzy zredukowali zadanie do 1000 permutacji. W celu zapewnienia jak najwiekszej
roznorodnosci permutacji maksymalizowano dystans Hamminga pomiedzy nimi.
Dodatkowo, w celu utrudnienia dziatania sieci i unikniecia wystgpienia trywialnych
rozwigzan, fragmenty oddalano od siebie o $rednio dziewie¢ pikseli. Zastosowano

rOwniez inne rozwigzania majace na celu unikniecie trywialnych rozwigzan opartych
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na ciggltosci koloru. Do kazdego fragmentu niezaleznie zastosowano augmentacje

danych.

Inng klasg rozwigzan zadan pretekstowych sa algorytmy oparte o generacje tresci.
Jednym z takich zadan jest wypeklienie brakujacych fragmentéw obrazu [109]. Do
realizacji tego zadania zastosowano autoenkoder (sekcja 6.2.3), ktérego wejsciem jest
obraz z usunietym fragmentem, a wyjsciem obraz ze zrekonstruowanym fragmentem.
W' rozwiazaniu zastosowano funkcje celu MSE, odpowiadajaca za generowanie
przyblizonego zarysu obiektéw. Jednakze, zastosowanie tej funkcji powodowato, ze
otrzymywane obrazy byty rozmyte. Aby temu zapobiec, wprowadzono dodatkowsg
funkcje celu typu adversarial. Dodanie tej funkcji celu spowodowalto, ze otrzymywane
obrazy byly bardziej realistyczne i ostre (rys. 6.5). Aby zastosowaé funkcje celu typu
adversarial, do systemu nalezalo doda¢ dodatkowa sie¢ neuronowsa zwang
dyskryminatorem, ktéra miata za zadanie rozpoznawaé¢ czy wypelnienie pochodzi
z rzeczywistego obrazu, czy zostalo wygenerowane przez sie¢. Cze$¢ autoenkodera
zwana enkoderem zostata wykorzystana jako ekstraktor cech do innych zadan

przetwarzania obrazu takich jak klasyfikacja, segmentacja i detekcja.

Rysunek 6.5: Zadanie rekonstrukeji. Od lewej: obraz poddany rekonstrukcji,
rekonstrukcja z wykorzystaniem funkcji celu Lg, rekonstrukcja z wykorzystaniem
funkcji celu typu adversarial, rekonstrukcja z wykorzystaniem funkcji celu Ly oraz
adversarial[109]

Autorzy [110] jako zadanie pomocnicze zaproponowali kolorowanie czarno-biatych
obrazéw. Sie¢, aby pokolorowaé¢ obraz, musi znaé¢ tre$¢ obrazu oraz umie¢ lokalizowaé
obiekty. Wygenerowanie danych uczacych jest mozliwe poprzez prosta operacje zamiany
obrazow kolorowych na czarno-biate. W proponowanym rozwiazaniu sie¢ neuronowa dla
kazdej pozycji na obrazie generuje histogram koloréw. Umozliwia to reprezentowanie

wielu koloréw obiektéw wystepujacych w réznych kolorach (rys. 6.6).

Inng praca, w ktorej zastosowano zadanie kolorowania, jest [111]. Zadaniem sieci

byto generowanie koloru w przestrzeni barw CIELab. Cecha widoczng w zbiorach
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Rysunek 6.6: Wykorzystanie histograméw do kolorowania obrazéw [110]

danych jest czestsze wystepowanie kolor6w nienasyconych (np. nieba) niz nasyconych.
Prowadzi to do problemu niejednorodnego rozkitadu koloréw, co utrudnia zadanie
kolorowania. W celu redukcji tego problemu wprowadzono wazona funkcje celu, ktora

przypisywata wyzsze wagi rzadziej wystepujacym kolorom .

6.2.2 Metody oparte o kontrastowa funkcje celu

Metody kontrastowe opieraja si¢ na nastepujacej zasadzie: minimalizowany jest
dystans pomiedzy reprezentacjami réznych wersji tego samego obrazu (nazywanymi
pozytywnymi parami) oraz maksymalizowany jest dystans pomiedzy reprezentacjami
réznych obrazéw ze zbioru danych (nazywanymi parami negatywnymi). Pary
pozytywne generowane sa poprzez zastosowanie metod rozszerzania danych.

W rozwiazaniach stosowana jest nastepujaca funkcja celu (lub jej warianty):

exp(s(vy, vie)/T)
R Gy e B eerr oy S
gdzie:
vy, vit — reprezentacja obrazu i transformacji obrazu,
s(-)  — miara podobienistwa reprezentacji,
T — wspotezynnik temperatury,
I — zbior przyktadow negatywnych wylosowany ze zbioru danych,
vy — reprezentacja przyktadow negatywnych,

Dy  — zbiér danych.

Minimalizacja funkcji powoduje, ze model ignoruje nieistotne informacje w obrazie
zwigzane m.in.: z kolorem i pozycja obiektu, a zwraca uwage miedzy innymi na kontekst
czy teksture [112].

Liczba przyktadow negatywny wykorzystywanych w opisanej funkcji celu ma

istotny wplyw na jako$¢ generowanych reprezentacji. W literaturze opisywane sa
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rozne metody generowania i przechowywania reprezentacji przyktadéw negatywnych.
Jednym z rozwiazan jest stosowanie obrazéw negatywnych z aktualnego wsadu (ang.
batch) [21]. Jednak, w tej metodzie rozmiar wsadu ogranicza rozmiar dostepnej
pamieci GPU. Innym rozwigzaniem jest zastosowanie pamieci, przechowujace;j
reprezentacje wszystkich obrazéw w zbiorze uczacym [22], [113]. Oprécz tych
rozwigzan stosowane sg rowniez inne metody przechowywania i generowania

reprezentacji przyktadéw negatywnych [114], [115].
W metodzie MOCO (ang. MOmentum COntrast) [114] zastosowano dynamiczna

pamie¢ przechowujacg reprezentacje obrazow. Zastosowanie pamieci umozliwia
uniezaleznienie dziatania metody od rozmiaru wsadu. Obrazy z aktualnego wsadu sa
kodowane przez dwie sieci f, oraz fj. Sie¢ f, trenowana jest przy uzyciu mechanizmu

propagacji wstecznej, a parametry sieci fr wyznaczane sa na podstawie parametrow

fo

gdzie: 6, 1 0, to parametry sieci f, i fx, a m € [0,1) to wspétezynnik aktualizacji.
Sie¢ fi stuzy do generowania reprezentacji, ktore zapisywane sa w kolejce FIFO (ang.
First In First Out), przechowujacej przyklady negatywne. Generowanie par
pozytywnych odbywa sie poprzez zastosowanie nastepujacych metod: losowe
wycinanie, losowe zaburzenie koloru (ang. color jittering), losowe odbicia w pionie

i poziomie, losowa zamiana przestrzeni koloru na przestrzen czarno-biala.

Autorzy metody SimCLR [21] odkryli, ze w metodach kontrastowych nalezy
stosowaé rozszerzanie danych o wigkszej intensywnosci niz w przypadku uczenia
nadzorowanego. Zauwazyli réwniez, ze wprowadzenie nieliniowych warstw
transformujacych reprezentacje generowane przez sie¢, do reprezentacji przyjmowane;j
przez funkcje celu powoduje poprawe wynikéw. Autorzy przeanalizowali réwniez
relacje pomiedzy jakoscia uzyskiwanych reprezentacji a rozmiarem wsadu,
odkrywajac, ze wiekszy rozmiar wsadu prowadzi do lepszych wynikéw. Przy analizie
stosowanych metod augmentacji danych odkryto, ze jeden sposéb modyfikacji
obrazow jest niewystarczajacy do nauki dobrych reprezentacji. Na przyktad uzycie
metody wycinania powodowato, ze rozwigzanie opieralo sie o trywialne rozwigzania
polegajace na porownaniu koloréw wycietych fragmentéw. Po testach i analizach
zastosowano trzy typy rozszerzania danych: losowe wycinanie fragmentu obrazu,

losowe zaburzenie koloru oraz losowe rozmycie Gaussa.

131



6. Dwuetapowy proces uczenia

Metoda MOCO [114] zostata ulepszona poprzez wykorzystanie rozwiazan
zastosowanych w SimCLR [21]. Zaproponowane rozwiazanie nosi nazwe MOCOv2
[115]. Podobnie jak w metodzie SimCLR wprowadzono dwuwarstwowg sie¢
neuronowa o nieliniowej funkcji aktywacji ReLU, transformujaca reprezentacje do
przestrzeni funkcji celu. Zastosowano takze takie same metody rozszerzania danych:
losowe wycinanie fragmentéw, losowe zaburzenia koloru oraz rozmycie Gaussa.

W trakcie treningu zastosowano kosinusowa zmiane wspotczynnika uczenia.

Autorzy metody [22] zastosowali pamieé przechowujaca eksponencjalng srednia
kroczaca generowanych reprezentacji. W stosowanej funkcji celu przyktady negatywne
pochodzily z zastosowanej pamieci. Szczegdtowy opis metody znajduje sie w sekcji
6.3.

W [113] odkryto, ze zwigkszenie liczby przyktadéw pozytywnych korzystnie
wpltywa na jakos¢ generowanych reprezentacji. Zbadano dwie funkcje celu
uwzgledniajace wieksza liczbe przyktadéw pozytywnych. Jedna z funkcji celu

porownywalta wszystkie reprezentacje z; do reprezentacji z;:

M
L= Z'CNC’E(Zth) (63)

j=2
Druga metoda, bardziej kosztowna obliczeniowo, byto poréwnywanie reprezentacji

sposobem ,kazdy z kazdym”:

L= Z ENCE(Z,',ZJ') (64)

1<i<j<M

W eksperymentach nie wykryto znacznych réznic pomiedzy dwoma sposobami.

6.2.3 Inne metody stosowane w celu uczenia reprezentacji

W uczeniu reprezentacji stosuje sie réwniez inne metody [116]. Jednym z podej$é
jest zastosowanie autoenkoderéw, ktore znalazlty zastosowanie m.in. w zadaniach
redukcji wymiarowosci. Autoenkoder skitada sie z dwdch czedci: kodera, ktory
transformuje dane wejsciowe x w okreslona reprezentacje z = f(z) oraz dekodera,
ktéry stara sie odtworzy¢ z na podstawie reprezentacji z tj. z = g(z). Funkcje
realizowang przez autoenkoder mozna zatem zapisa¢ w postaci g(f(x)). W metodach
przetwarzania obrazow, uczenie autoenkodera polega na optymalizacji funkcji celu

MSE, ktéra reprezentuje podobienstwo pomiedzy obrazem wejsciowym x a jego

132



6. Dwuetapowy proces uczenia

rekonstrukcja . Rozmiar wektora z, ktory jest duzo mniejszy niz rozmiar wejscia z,
powoduje, ze autoenkoder powinien uwzgledni¢ w reprezentacji z informacje istotne
w odtworzeniu z'. Koder f () uczy sie uzytecznych reprezentacji, dzigki czemu moze

by¢ pdzniej wykorzystany jako ekstraktor cech w zadaniach docelowych.

Innym sposobem uczenia reprezentacji bez stosowania danych oznaczonych jest
zastosowanie i trening sieci GAN (ang. Generative Adversarial Network) [117]-[119].
Zadaniem jest generowanie danych, ktére powinny przypomina¢ dane rzeczywiste
(np. obrazy). Trening sktada sie z uczenia dwdch sieci: generatora G generujacego
dane oraz dyskryminatora D, ktorego zadaniem jest okreslenie prawdopodobienstwa,
ze probka pochodzi od dyskryminatora D (rys. 6.7). Funkcja celu sktada sie z dwdch
cztonow: pierwszy odpowiada za trening sieci G w taki sposéb, aby generowala jak
najbardziej realistyczne obrazy i wprowadzala tym samym dyskryminator D w btad.
Drugi czton odpowiada za nauke dyskryminatora D, ktory ma za zadanie odroznianie
przyktadow rzeczywistych od tych wygenerowanych przez generator. Dyskryminator
D aby odrozni¢ dane sztuczne od rzeczywistych musi mie¢ umiejetnosé ekstrakcji

cech. Dlatego, dyskryminator mozna zastosowaé¢ jako ekstraktor cech w zadaniach

docelowych.
ior danyc Przyklad
rzeczywisty | L, _, Przykiad
. rzeczywisty
Dyskryminator
®) Przykiad
Losowa - 5
wartos¢ Przyktad — sztuczny
O_, Generator (G) sztuczny /

Rysunek 6.7: Schemat dziatania sieci GAN

Metoda BYOL [23] (ang. Bootstrap Your Own Latent) polega na treningu dwoch
sieci online oraz target. Wejscie sieci stanowig dwa obrazy poddane réznym
operacjom augmentacji danych. Celem sieci online jest wygenerowanie reprezentacji,
ktora jest identyczna z reprezentacja wygenerowang przez sie¢ target. Wyjscie sieci
target mozna traktowaé jako oznaczenie obrazu, ktore musi zosta¢ odtworzone przez
sie¢ online (rys. 6.8). Parametry 6, sieci online dobierane sa w standardowy sposob

w procesie optymalizacji gradientowej. Natomiast parametry 6, sieci target sa
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eksponencjalng $rednig kroczaca parametrow 6,, zgodnie ze wzorem:
0t,n+1 = thyn + (1 — &)Oo,n (65)

W metodzie zastosowano te same metody augmentacji danych, co w pracy [21].

Aktualizacja parametrow

Sieé¢ online

Funkcja
celu

Obraz Augmentacja
wejsciowy danych

efoezienply

mossweled

<

Sie¢ target

Rysunek 6.8: Schemat dziatania metody BYOL

6.3. Uczenie dwuetapowe w zadaniu klasyfikacji

znamion skérnych

Whioski wyciagniete z opisanych wcze$niej badan zrealizowanych w ramach
doktoratu oraz analiza obecnie stosowanych metod uczenia sktonily autora do
podjecia  badan nad =zastosowaniem podejécia  wykorzystujacego  uczenie

samonadzorowane do zadania klasyfikacji znamion skérnych.

Wstepne analizy i przeglad literatury wykazaty, ze najlepsza metoda generowania
reprezentacji bedzie metoda PIRL (Pretext Invariant Representation Learning) [22].
W czasie prowadzenia eksperymentéow, byta to jedna z nowoczesniejszych metod
uczenia nadzorowanego, ktéra prowadzita do dobrych wynikéw na zadaniach
docelowych (m.in. ImageNet). Metoda PIRL przetestowana zostala na duzych
zbiorach danych, jednak autorzy metody mnie raportowali skutecznosci przy
zastosowaniu matych zbioréw danych. W badaniach prowadzonych w trakcie

doktoratu postanowiono przetestowaé¢ dziatanie metody do wstepnego uczenia sieci
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z wykorzystaniem niewielkiego zbioru danych. Metode PIRL wybrano ze wzgledu na
jej zalety, m.in. bank pamieci, ktory uniezaleznia skuteczno$¢ od rozmiaru pamieci

karty graficznej, co obniza koszty i sprawdza sie w zadaniach matej skali.

Podczas wstepnego treningu sieci neuronowej, metoda PIRL ma na celu osiggniecie
niezaleznosci reprezentacji obrazéw od zastosowanych transformacji obrazu, co jest
przedstawione na rys. 6.9. W celu zblizenia podobienstwa reprezentacji tego samego
obrazu poddanego réznym modyfikacjom podczas treningu wykorzystano kontrastowsa

funkcje celu.

W przeprowadzonych eksperymentach wykorzystano zbiér znamion skérnych
ISIC2017, ktéry jest znacznie mniejszy niz zbior uzyty w eksperymentach opisanych
w rozdziatach 4 i 5. Zbior ISIC2017 wykorzystywany jest przez spoteczno$c¢ naukows,
co umozliwia porownywanie rozwigzan z innymi pracami. Zbior zawiera 2000 obrazow
treningowych, 150 obrazéw walidacyjnych oraz 600 obrazéw testowych, a kazdy zbior
zawiera dwie klasy — zmiana nowotworowa i zmiana tagodna. Rozktad etykiet
w kazdym zbiorze jest zblizony — 80% stanowig obrazy ze zmianami lagodnymi,

a 20% ze zmianami nowotworowymi.

6.3.1 Funkcja celu

Przyjeta funkcja celu uwzglednia podobienstwo pomiedzy reprezentacja obrazu
a reprezentacja jego modyfikacji (przyktady pozytywne reprezentowane w liczniku)
oraz podobienstwo pomiedzy reprezentacja obrazu a reprezentacjami innych obrazow
wystepujacych w zbiorze (przyktady negatywne reprezentowane w mianowniku).
W  metodzie PIRL podobienstwo reprezentacji wyrazone jest poprzez dystans

kosinusowy. Funkcja celu uzyta w eksperymentach przyjmuje nastepujaca postac:

o exp(s(vr, vit)/T)
Lnes = ~log (eXP(S(VI,VIt)/T) + X repy eXP(S(VItaVI/)/7)> 00

gdzie:
vy, Vit — reprezentacja obrazu i transformacji obrazu
s(-)  — podobienstwo kosinusowe,
T — wspoélcezynnik temperatury,
I — zbidér przyktadéw negatywnych wylosowany ze zbioru danych,
A% 0 — reprezentacja przyktadow negatywnych,

Dy  — zbiér danych.
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Minimalizacja funkcji celu prowadzi do zwiekszania podobienstwa reprezentacji
obrazéw pozytywnych (licznik) i zmniejszania podobienstwa pomiedzy reprezentacja
obrazu a reprezentacja innych obrazéw w zbiorze (mianownik). Powoduje to, ze sieé
neuronowa mapuje reprezentacje tych samych obrazéw do zblizonych obszarow

w przestrzeni.

Obraz Zmodyfikowany
obraz
@ Wspoditdzielone @
parametry
Sie¢ neuronowa Sie¢ neuronowa
[ Reprezentacja [ Reprezentacja ]
Minimalizuj
dystans

Rysunek 6.9: Schemat dziatania metody PIRL [22]

Wezesniejsze badania dotyczace uczenia kontrastowego wykazaly, ze liczba
przyktadow negatywnych w zbiorze I’ ma wplyw na jako$é otrzymywanych
reprezentacji. Przeprowadzone eksperymenty pokazaly, ze zwiekszenie liczby
przyktadow negatywnych prowadzi do wzrostu doktadnosci mierzonej na zadaniu
docelowym [120], [121]. W metodzie PIRL autorzy zaproponowali utworzenie pamieci
reprezentacji, przechowujacej reprezentacje kazdego obrazu w zbiorze danych, co
zmniejszyto wymagania obliczeniowe i zapotrzebowanie na pamieé¢. Reprezentacje
przechowywane w pamieci sa eksponencjalng $rednig kroczaca reprezentacji

generowanych w kolejnych epokach.

Dzigki wprowadzeniu pamigci reprezentacji mozliwe bylo zwigkszenie liczby

porownan reprezentacji. Miedzy innymi mozliwe sie stalo poréwnanie reprezentacji
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obrazu do reprezentacji tego obrazu przechowywanej w pamieci. W konsekwencji

funkcja celu przybrata nastepujaca postac:

,C([, [t> = AﬁNCE(mI,VIt) -+ (1 — )\)['NCE(mI, VI) (67)

gdzie:
I,I* - obraz i transformacja obrazu,

vy, Vit — reprezentacja obrazu i transformacji obrazu,

my  — reprezentacja przechowywana w pamieci,
A — wspdtezynnik funkeji celu.

Przedstawiona funkcja celu stanowi wypuklg kombinacje miar podobienstwa.
Pierwszy czton funkcji odpowiada za podobienstwo reprezentacji przechowywanej
w pamieci oraz reprezentacji obrazu zmodyfikowanego, uwzgledniajac rowniez
podobienistwo do innych obrazéw z pamieci. Czlon jest analogiczny do oryginalne;j
funkcji celu, z ta réznica, ze zamiast reprezentacji oryginalnego obrazu generowanej

przez sie¢ neuronowa wykorzystuje si¢ reprezentacje przechowywana w pamieci.

Drugi czlton funkcji celu poréwnuje reprezentacje oryginalnego obrazu
przechowywanego w pamieci z reprezentacja wygenerowang przez sie¢ w aktualnej
iteracji. Czton stabilizuje trening i zapobiega zbyt szybkim zmianom parametréw

W sieci neuronowe;j.

Wspbétezynnik A kontroluje wplyw obu cztonéw warto$¢ funkeji celu.
W eksperymentach przeprowadzonych w [22] wykazano, ze najlepsze wyniki uzyskuje

sie, gdy warto$¢ wspotezynnika A wynosi 0,5.

6.3.2 Szczegdély zaproponowanego podejscia

W rozwigzaniu zrealizowanym w ramach doktoratu zastosowano dwa typy
transformacji: obroty [105] oraz puzzle [108], opisane w artykule przedstawiajacym
metode PIRL [22]. Kazda z tych transformacji wymaga przygotowania obrazu I oraz
obrazu zmodyfikowanego [I'. Szczegbéltowe opisy tych transformacji przedstawione

zostana w kolejnych sekcjach pracy.

W celu ewaluacji opisywanego rozwigzania, jako ekstraktor cech zastosowano
architekture ResNet50 [13]. Ta architektura wykazata si¢ skutecznoscia w wielu
zastosowaniach, w tym w zastosowaniach medycznych. Ekstraktor cech dla kazdego

obrazu generuje reprezentacje w postaci 2048-wymiarowego wektora. Nastepnie,
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poprzez warstwy w peini potaczone, rozmiar wektora jest redukowany do 128
elementéw. Sposob redukcji rozmiaru roézni sie¢ w zaleznosci od wybranego zadania

pomocniczego.

6.3.3 Wstepne przetwarzanie danych

Obrazy w zbiorze danych roéznia sie rozmiarem oraz proporcjami krawedzi. W celu
wyciecia znamion ze zdjecia zastosowano maski dostepne w zbiorze danych. Sposob
wycinania jest taki sam jak w poprzednich rozdziatach, z ta rdéznica, ze wyciety
fragment zostaje przeskalowany do rozmiaru 400 x 400 pikseli. Dzieki temu
zachowywane sg proporcje znamion, co moze mie¢ wplyw na wyniki klasyfikacji,

poniewaz proporcja znamion jest jednym ze znaczacych kryteriow oceny zlosliwosci.

6.3.4 Zadanie Puzzle

Zadanie Puzzle polega na wygenerowaniu reprezentacji oryginalnego obrazu [ oraz
reprezentacji I’ powstalej z polagczenia reprezentacji dziewieciu fragmentéw
oryginalnego obrazu. Wynik generowania dziewieciu fragmentéw przedstawiony jest
na rys. 6.10 i zostal dokonany w nastepujacy sposéb. Pierwszym krokiem jest
zmniejszenie obrazu z 400 x 400 do 255 x 255 pikseli. Nastepnie obraz dzielony jest
w siatke 3 X 3, zawierajaca dziewie¢ pol o rozmiarze 85 x 85 pikseli. Z kazdego
z dziewieciu pol losowo wycinany jest fragment o rozmiarze 64 x 64 pikseli. Kazdy
z dziewieciu fragmentow poddawany jest metodom rozszerzania  danych,
wykorzystujac rézne parametry modyfikacji. Do stosowanych metod naleza:
zaburzenie koloru oraz odbicie pionowe i poziome. Na koncu kazdy fragment
poddawany jest normalizacji sprowadzajacej $rednig wartosci pikseli obrazu do zera,

a odchylenie standardowe do jeden.

Obraz oryginalny generowany jest w sposéb nastepujacy. Najpierw rozmiar
przetworzonego obrazu zmniejszany jest z 400 x 400 pikseli do 224 x 224 pikseli.
Nastepnie stosowane sg metody rozszerzania danych tj. odbicia w pionie i poziomie
oraz losowe zaburzenie koloru. Na koncu wynikowy obraz poddawany jest

normalizacji.

Reprezentacja obrazu [ generowana jest poprzez warstwe w pelni polaczona,
zawierajacg 128 neuronow realizujacych funkcje ReLU. Wejéciem tej warstwy jest
2048-elementowy wektor wygenerowany przez ekstraktor cech sieci ResNet50.
Generacja reprezentacji fragmentéw I' jest bardziej zlozona. W celu generowania

reprezentacji dziewieciu fragmentow stosowana jest sie¢ neuronowa zakonczona
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alagls
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Rysunek 6.10: Sposéb generowania dziewigciu fragmentow

warstwa w pelni polaczong, ktora generuje 128-elementowy dla kazdego fragmentu.
Nastepnie wektory sa ze soba taczone w losowej kolejnosci, tworzac wektor
zawierajacy 1152 elementy. Wektor ten stanowi wejscie sieci w pelni potaczone;j
o funkcji aktywacji ReLU, generujacej 128-elementowego wektor, bedacy
reprezentacja I’ stosowang w funkcji celu. Sposéb generowania reprezentacji I oraz I’

zostal przedstawiony na rys. 6.11.

6.3.5 Zadanie Obroty

Generacja reprezentacji obrazu [ oraz reprezentacji transformacji obrazu I’ jest
mniej skomplikowana niz w zadaniu Puzzle. Wstepnie przetworzony obraz
zmniejszany jest do rozmiaru 300 x 300 pikseli. Nastepnie, z obrazu losowo wycinane
sg dwa fragmenty o rozmiarze 224 x 224 pikseli. Do kazdego obrazu zastosowano
losowe zaburzenia koloru oraz normalizacje. Nastepnie, obraz I’ obracany jest
o losowo wybrany kat (0, 90, 180 lub 270 stopni). Obrazy te stanowia wejscie sieci
ResNet50, ktorej wyjscie stanowi 2048-elementowa reprezentacja. Aby uzyskaé

128-elementows reprezentacje, stosowana jest warstwa w pelni potaczona, ktorej
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Rysunek 6.11: Generowanie 128-elementowych wektoréw metodsg Puzzle

wejscie stanowi reprezentacja generowana przez sie¢ ResNet50. Schemat dziatania

zadania Obroty przedstawiony jest na rys. 6.12.

6.3.6 Wstepne uczenie

W procesie wstepnego uczenia zastosowano kontrastowa funkcje celu
przedstawiona w réwnaniu 6.7. Uzyto optymalizatora SGD z momentem Nesterova,
przyjeto wspotezynnik uczenia réwny 0,001, wspotczynnik momentum 0,9, a takze
zastosowano wsad o rozmiarze 32 obrazéw. Do kazdego obrazu losowano 1000
przyktadow negatywnych pochodzacych z pamieci reprezentacji. Na podstawie
analizy literatury, przyjeto wspétczynnik temperatury w funkeji celu wynoszacy 0,07,
co jest wartoscig czesto stosowana w innych rozwigzaniach m.in. PIRL [22], SimCLR
[21]. Zastosowano wspoétezynnik funkeji celu A réwny 0,5. Zgodnie z wynikami
raportowanymi w literaturze, zwigkszenie dhugosci treningu prowadzi do uzyskania
lepszej jakosci reprezentacji, dlatego zdecydowano si¢ przeprowadzi¢ trening trwajacy

1000 epok.

Reprezentacje obrazéow przechowywane sg w pamieci w postaci eksponencjalne;j
sredniej kroczacej, w ktorej wspotezynnik aktualizacji przyjeto na poziomie 0,5.
Dzieki temu, reprezentacje uzyskane w ostatnich epokach maja silniejszy wplyw na

aktualng warto$¢ reprezentacji przechowywanej w pamieci. Przed rozpoczeciem
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Ekstrakcja cech Reprezentacje

Oryginalny obraz

Minimalizuj
dystans

Zmodyfikowany obraz kosinusowy

Rysunek 6.12: Generowanie reprezentacji metoda Obroty

treningu, w pamieci zapisuje si¢ reprezentacje wygenerowane przez sie¢ z losowo

zainicjalizowanymi parametrami.

6.3.7 Zadanie docelowe

W treningu zadania docelowego jako punkt startowy zastosowano parametry sieci
uzyskane podczas wstepnego treningu. Warstwy stuzace do generowania
128-elementowych reprezentacji usunieto ze struktury. Nastepnie, na koncu sieci
neuronowej umieszczono neuron sigmoidalny, ktérego wejsciem jest 2048-elementowy
wektor reprezentacji generowany przez sie¢ ResNet. W treningu wykorzystano
binarna krosentropi¢ krzyzowa jako funkcje celu. Zastosowano optymalizator SGD
z momentem Nesterova, gdzie przyjeto wspotczynnik uczenia 0,001, wspoétczynnik
momentu 0,9, a rozmiar wsadu 32. Zastosowano metode wczesnego zatrzymania
w celu ograniczenia nadmiernego dopasowania. W eksperymentach nie stosowano

metod augmentacji danych.

6.4. Eksperymenty i wyniki

W celu ewaluacji zaproponowanej metody przeprowadzono serie eksperymentéw,

w ktorych poréownano sze$¢ sposobéw wstepnego uczenia. Jako sie¢ odniesienia
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przyjeto sie¢ z losowo zainicjalizowanymi parametrami oraz sie¢ wstepnie przeuczona
na zadaniu ImageNet. Nastepnie, przetestowano dwie metody wstepnego uczenia tj.
Puzzle oraz Obroty przy zastosowaniu zbioru treningowego ISIC2017. Dodatkowo
zaproponowano sekwencyjne wstepne uczenie, w ktérym sie¢ byta wstepnie uczona na
zbiorze ImageNet, a nastepnie z zastosowaniem uczenia samonadzorowanego na
zbiorze ISIC2017. Przeprowadzono analize dwéch —konfiguracji  oznaczonych
w tabelach jako ImageNet + Puzzle oraz ImageNet -+ Obroty. Schemat

eksperymentéw przedstawiono na rys. 6.13.

W celu oceny zapotrzebowania sieci na dane uczace zaplanowano eksperymenty,
w ktoérych przeprowadzono uczenie na zadaniu docelowym stosujac ograniczony zbidr
uczacy. Trening przeprowadzono na pelnym zbiorze treningowym (2000 obrazéw),
10% zbioru treningowego (200 obrazéw) oraz na 1% zbioru treningowego (20
obrazéw). W celu dodatkowej oceny jakosci reprezentacji dokonano ewaluacji w trybie
liniowego protokotu ewaluacji (ang. linear evaluation protocol), ktéry polega na
treningu modelu regresji logistycznej na wyuczonych reprezentacjach. Oprocz tego
testom poddano trzy wybrane klasyfikatory: k najblizszych sasiadéw (kNN), las
losowy oraz SVM. Koncowym etapem eksperymentéw byl trening z wykorzystaniem

augmentacji danych.

W celu kompleksowej walidacji wynikéw kazdy trening na zadaniu docelowym
powtorzono pie¢ razy, a nastepnie wyniki usredniono. Jako gléwna miare przyjeto
powierzchnie pod krzywa ROC, stosowang w zadaniu ISIC 2017. Oprécz tego,
w tabelach przedstawiono wartosci doktadnoéci oraz miary PR AUC (ang.

(Precision-Recall Area Under Curve).

Wyniki treningu na pelnym zbiorze treningowym przedstawione sa w tabeli 6.1.
Jak sie spodziewano, najgorsze wyniki uzyskata sie¢ z losowo zainicjalizowanymi
parametrami. Zastosowanie wstepnego uczenia na zbiorze ImageNet w sposéb
nadzorowany umozliwia znaczng poprawe wszystkich raportowanych miar
skutecznosci, wzgledem losowo zainicjalizowanej sieci. Jest to zgodne z innymi
wynikami raportowanymi w literaturze, gdzie zazwyczaj metoda transfer learning
umozliwia uzyskanie lepszych rezultatéw. Zastosowanie wstepnego uczenia w sposob
nienadzorowany (oznaczone w tabeli jako Puzzle oraz Obroty) rowniez prowadzi do
lepszych wynikow niz w przypadku losowej inicjalizacji parametrow, jednak wyniki sa
gorsze od wstepnego treningu w sposoéb nadzorowany na zbiorze ImageNet. Wsrod

wszystkich rozpatrywanych metod, najlepsze rezultaty przynosi uzycie sekwencyjnego
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wstepnego uczenia, najpierw w sposéb nadzorowany (ImageNet), a nastepnie
samonadzorowany (Puzzle oraz Obroty). Najlepszy wynik, wsérod wszystkich
przeprowadzonych eksperymentéw udato sie osiggnaé poprzez zastosowanie
wstepnego uczenia nadzorowanego (ImageNet), a nastepnie wstepne uczenia na
zadaniu Puzzle. Osiggnigto wartos¢ AUC ROC réwna 0,83 dla zadania docelowego, co
jest wynikiem wyzszym niz wynik osiagniety przy uzyciu sieci wstepnie uczonej tylko

na zadaniu nadzorowanym (0,791).

Tabela 6.1: Wyniki treningu na pelnym zbiorze treningowym bez uzycia augmentacji

danych

Metoda ROC AUC PR AUC ACC

wstepnego uczenia
Losowa inicjalizacja 0,598 0,257 79,67
ImageNet 0,791 0,525 83,03
Puzzle 0,664 0,321 79,80
Obroty 0,732 0,370 80,30
ImageNet + Puzzle 0,830 0,595 84,47
ImageNet + Obroty 0,826 0,591 84,00

Aby oceni¢ zapotrzebowanie na dane uczgce w zadaniu docelowym zaplanowano
eksperymenty z zastosowaniem tylko czeSci zbioru treningowego. W tym celu
przeprowadzono uczenie na 1% (20 obrazéw) i 10% obrazéw (200 obrazéw), ktore
zostaly dobrane losowo. Trening z 20 obrazami zostal przeprowadzony ze wsadem
(ang. batch size) o rozmiarze 4. Rozmiar zbioru walidacyjnego i testowego pozostal
taki sam jak w eksperymentach przeprowadzonych na pelnym zbiorze. Rezultaty

przeprowadzonych eksperymentéw przedstawione sa w tabelach 6.2 1 6.3.

We wszystkich przeprowadzonych eksperymentach najlepsze rezultaty osiagneta
metoda sekwencyjnego wstepnego treningu. Jednak tym razem, lepsza okazata sie
metoda ImageNet + Obroty. Na uwage zastuguje fakt, ze trening sieci na 10% zbioru
treningowego, w ktorej zastosowano wstepny trening w sposob sekwencyjny, daje
poréwnywalne wyniki do sieci uczonej na 100% danych, wstepnie przeuczone;
w sposob nadzorowany. Swiadezy to o tym, ze dodatkowa faza wstepnego uczenia
polegajaca na uczeniu w sposdb nadzorowany jest szczegdlnie istotna w zadaniach,

w ktorych dostepny zbiér danych jest niewielki.
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Tabela 6.2: Wyniki treningu na 20 obrazach (1% zbioru uczacego).

Metoda ROC AUC PR AUC ACC
wstepnego uczenia
Losowa inicjalizacja 0,555 0,230 79,30
ImageNet 0,519 0,201 80,70
Puzzle 0,599 0,252 79,33
Obroty 0,658 0,310 79,53
ImageNet + Puzzle 0,666 0,327 80,53
ImageNet + Obroty 0,755 0,395 81,50

Tabela 6.3: Wyniki treningu na 200 obrazach (10% zbioru uczacego)

Metoda ROC AUC PR AUC ACC
wstepnego uczenia
Losowa inicjalizacja 0,493 0,201 79,30
ImageNet 0,734 0,405 80,70
Puzzle 0,638 0,265 79,33
Obroty 0,698 0,361 79,53
ImageNet + Puzzle 0,753 0,416 80,53
ImageNet + Obroty 0,780 0,458 81,50

W celu dodatkowej oceny generowanych reprezentacji zastosowano liniowy
protokot ewaluacji (ang. linear evaluation protocol). W tym celu przeprowadzono
trening 4 klasyfikatoréw, stosujac reprezentacje wygenerowane przez sieci neuronowe,
poddane wstepnemu uczeniu stosujac 5 opisanych wcze$niej metod oraz przez siec
zainicjalizowana losowo. Nalezy zwréci¢ uwage na to, ze w przeciwienstwie do
poprzednich eksperymentéw, parametry ekstraktora cech nie sa dobierane w trakcie
uczenia. W ramach eksperymentéw wykorzystano 2048-elementowe reprezentacje
wygenerowane przez sie¢ neuronowa ResNet50. Analizie poddano dziatanie czterech
szeroko stosowanych klasyfikatoréw: maszyn wektoréw nosnych (SVM) z radialng
funkcja bazowa, k-najblizszych sasiadéw (k-NN) z czterema sasiadami, las losowy
z maksymalng liczbg drzew wynoszaca 50 oraz algorytm regresji logistycznej. Wyniki

ewaluacji przedstawione sg w tabeli 6.4.

Otrzymane wyniki $wiadcza o duzej jakosci generowanych reprezentacji. Mozna

zauwazy¢, ze kazda metoda wstepnego uczenia prowadzi do poprawy rezultatow.
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Tabela 6.4: Ocena jakosci reprezentacji — liniowy protokot ewaluacji

Klasyfikator Metoda ROC AUC PR AUC ACC
wstepnego uczenia

Losowa inicjalizacja 0,582 0,244 0,785

Imagenet 0,700 0,388 0,778

NN Puzzle 0,600 0,243 0,752

Obroty 0,676 0,314 0,768

Imagenet + Puzzle 0,680 0,420 0,808

Imagenet + Obroty 0,761 0,482 0,815

Losowa inicjalizacja 0,597 0,247 0,778

Imagenet 0,748 0,434 0,793

Regresja logistyczna Puzzle 0,678 0,318 0,765

Obroty 0,704 0,359 0,792

Imagenet + Puzzle 0,758 0,446 0,800

Imagenet + Obroty 0,797 0,552 0,820

Losowa inicjalizacja 0,572 0,243 0,801

Imagenet 0,727 0,368 0,803

Las losowy Puzzle 0,682 0,320 0,789

Obroty 0,680 0,331 0,803

Imagenet + Puzzle 0,708 0,390 0,812

Imagenet + Obroty 0,748 0,451 0,815

Losowa inicjalizacja 0,599 0,260 0,805

Imagenet 0,796 0,461 0,815

Puzzle 0,675 0,313 0,801

SVM Obroty 0,740 0,391 0,800

Imagenet + Puzzle 0,776 0,489 0,829

Imagenet + Obroty 0,814 0,581 0,851
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Swiadczy to o tym, ze reprezentacje niosa istotne informacje wykorzystywane
w zadaniu klasyfikacji. Przeprowadzone eksperymenty wykazaly, ze polaczenie
wstepnego uczenia w sposéb nadzorowany i samonadzorowany prowadzi do lepszych
wynikow we wszystkich badanych klasyfikatorach. W szczegélnosci klasyfikator SVM
poddany uczeniu na reprezentacjach generowanych przez sie¢ poddang wstepnemu
uczeniu na zbiorze ImageNet, a nastepnie metoda obroty uzyskat najlepszy wynik
wérod trzech raportowanych metryk (ROC AUC, PR AUC oraz dokladnos$é). Na
uwage zashuguje réwniez wysoki wynik przy uzyciu metody k najblizszych sasiadow
(k-NN), wykorzystujacy informacje o odlegtosciach pomiedzy przykltadami
wejsciowymi, dla reprezentacji uzyskanych z sieci wstepnie przeuczonej na zbiorze
ImageNet i wuczeniu samonadzorowanym. Wiynik sugeruje, ze reprezentacje sa

odpowiednio roztozone w przestrzeni reprezentacji.

W  opisanych eksperymentach nie zastosowano augmentacji danych. Dlatego
zdecydowano sie przeprowadzi¢ eksperymenty, w ktorych zastosowano bardziej
intensywna augmentacje danych sktadajaca sie z losowego wycinania, losowych odbi¢
w pionie i poziomie, oraz losowych zaburzen koloru. Rezultaty tych eksperymentow

przedstawiono w tabeli 6.5, a macierze btedow w tabelach 6.6, 6.7 i 6.8.

Tabela 6.5: Trening na 2000 obrazach (caly zbiér danych) z wykorzystaniem
augmentacji danych

Metoda ROC AUC PR AUC ACC
ImageNet 0,825 0,587 84,10
ImageNet + Puzzle 0,835 0,607 83,33
ImageNet + Obroty 0,842 0,613 85,17

Tabela 6.6: Macierz btedow dla wstepnego uczenia z wykorzystaniem wstepnego
uczenia na zbiorze ImageNet z wykorzystaniem augmentacji danych w zadaniu
docelowym

Klasa wygenerowana

Negatywna Pozytywna
Negatywna 446 37
Pozytywna 59 29

Klasa rzeczywista
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Tabela 6.7: Macierz btedow dla wstepnego uczenia z wykorzystaniem wstepnego
uczenia na zbiorze ImageNet oraz wstepnego uczenia metoda Puzzle
z wykorzystaniem augmentacji danych w zadaniu docelowym

Klasa wygenerowana

Negatywna Pozytywna
Negatywna 439 45
Pozytywna 55 62

Klasa rzeczywista

Tabela 6.8: Macierz btedow dla wstepnego uczenia z wykorzystaniem wstepnego
uczenia na zbiorze ImageNet oraz wstepnego uczenia metodg Obroty
z wykorzystaniem augmentacji danych w zadaniu docelowym

Klasa wygenerowana

Negatywna Pozytywna
Negatywna 453 30

Klasa rzeczywista
Pozytywna 59 o8

Tak jak oczekiwano, wyniki eksperymentéw wykazuja, ze zastosowanie
augmentacji danych o wigkszym stopniu intensywnosci i wigkszej liczbie operacji
przyczynilo si¢ do poprawy wynikéw. Ponownie, wykorzystanie sieci wstepnie
uczonych w sposob nadzorowany, a nastepnie samonadzorowany prowadzito do
uzyskania najlepszych wynikéw sposréod wszystkich badanych rozwiazan. Warto
jednak zauwazy¢, ze réznica pomiedzy rozwigzaniem opartym o wstepny trening
w sposob nadzorowany a rozwigzaniem opartym o trening w sposoéb nadzorowany
i samonadzorowany jest mniejsza, w porownaniu do eksperymentéow bez augmentacji
danych. Wynika to z faktu, ze rozszerzanie danych powoduje zwiekszenie ilosci
danych, a uczenia samonadzorowane przynosi najwicksze korzysci, gdy zbiér danych

jest niewielki.

Najlepsze z zaproponowanych podej$¢ umozliwito uzyskanie wynikéw zblizonych
do najlepszych wynikow raportowanych w konkursie ISIC2017. Trzy najlepsze
rozwigzania w tym konkursie uzyskaty wyniki ROC AUC kolejno 0,868, 0,856 oraz
0,874, podczas gdy prezentowane rozwigzanie przyniosto wynik 0,842. Poréwnanie
uzyskanych rezultatéw do innych rozwigzan z literatury przedstawione jest w tabeli
6.9.
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Tabela 6.9: Poréwnanie proponowanego rozwigzania z innymi rozwigzaniami
testowanymi na zbiorze ISIC2017

Siec ROC AUC
VGG16 [122] 0,766
VGG16 [73] 0,800
ResNet50 [122] 0,757
ResNet50 [73] 0,775
ResNet50 [123] 0,868
ResNet50 [124] 0,870
DenseNet161 [125] 0,818
DenseNet161 [73] 0,800
ResNet50 — ImageNet + Puzzle 0,835
ResNet50 — ImageNet + Obroty 0,842
ResNet50 — grupowanie modeli 0,856

Mimo ze uzyskane wyniki nie sa najlepsze, nalezy zwréci¢ uwage na fakt, ze
zostaly one uzyskane tylko przy uzyciu sieci ResNet50 bez dodatkowych rozwigzan
architektonicznych (np. modutu atencji), skomplikowanych metod rozszerzania
danych, grupowania modeli czy augmentacji danych w trybie testowym, a takie
mechanizmy stosowane sa w najlepszych rozwiazaniach. Ponadto nie zastosowano
dodatkowych danych treningowych, jak miato to miejsce w innych rozwiazaniach [50].
Przedstawione wyniki wykazuja, ze wysoka skutecznos¢ dziatania mozna osiagnaé

poprzez zastosowanie odpowiednich podejs¢ uczenia.

W trakcie treningu wszystkie eksperymenty powtdérzono pie¢ razy dla kazdej
metody w celu uzyskania bardziej wiarygodnych rezultatéw. Podobnie jak
w poprzednich rozdziatach zdecydowano si¢ zastosowaé podejscie grupowania modeli
poprzez usrednianie wynikéw sieci. Dzigki temu uzyskano wzrostu doktadnosci
i powierzchni pod krzywg ROC odpowiednio do 86,16% i 0,856.

6.5. Integracja systemu poszukiwania struktury

i uczenia dwuetapowego

Koncowym etapem badan bylo zastosowanie zaproponowanych metod wstepnego

uczenia z architekturami gtebokich sieci neuronowych uzyskanych przy wykorzystaniu
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zaproponowanej metody automatycznego doboru struktury, opisanej w rozdziale 5.
W przeprowadzonych eksperymentach wykazano, ze najlepsza metoda wstepnego
uczenia jest uczenie w sposOb nadzorowany na zbiorze ImageNet, a nastepnie
w sposob samonadzorowany na zbiorze znamion skérnych, dlatego t¢ metode wybrano

w eksperymentach ze strukturami dobranymi w wyniki dziatania algorytmu.

Aby wykazaé¢ efektywnosé metody, poréwnano cztery struktury sieci neuronowe;j
wygenerowane w procesie doboru struktury, uzyskane w eksperymentach opisanych
w rozdziale 5. Sieci zostaly zainicjalizowane losowymi parametrami, a nastepnie

przeszty wstepne uczenie w sposdb nadzorowany i samonadzorowany.

Wstepne uczenie w sposob nadzorowany przeprowadzono z wykorzystaniem zbioru
ImageNet. Zastosowano rozmiar wsadu 24, a trening trwat 50 epok. Wieksza liczba
epok nie prowadzita do poprawy minimalizowanej miary, jaka byta krosentropia. Nie
wystapito réwniez zjawisko nadmiernego dopasowania, objawiajace sie wzrostem
minimalizowanej miary wyznaczanej na zbiorze walidacyjnym, co prawdopodobnie
spowodowane byto zbyt matym modelem w stosunku do rozmiaru stosowanego zbioru
danych (1 mln obrazéw). Liczba epok zostata dobrana na podstawie analizy wartosci
funkcji celu mierzonej na zbiorze walidacyjnym. Zastosowano optymalizator SGDR
[16], z restartem po 25 epoce, wspOtczynnik uczenia, dobrany na bazie obserwacji
krzywej uczenia, przyjeto 0,001, a momentum 0,9. Wykorzystano nastepujace metody
augmentacji danych: losowe wycinanie (ang. random crop), losowe zaburzenie koloru
(ang. color jittering), losowe odbicia w pionie i poziome. Ostatnim krokiem byta

normalizacja kazdego z obrazow.

Nastepnie przeprowadzono wstepne uczenie w  sposdb samonadzorowany.
W trakcie treningu wykorzystano zbiér danych opisany w rozdziale 5 zawierajacy
okoto 13 tys. obrazéw znamion skoérnych. Uczenie przeprowadzono z wykorzystaniem
metody Obroty oraz Puzzle. W optymalizacji zastosowano algorytm SGD, na bazie
obserwacji krzywej uczenia dobrano wspétczynnik uczenia o wartosci 0,001,
momentum 0,9, rozmiar wsadu 16. Ze wzgledu na zwigkszony zbiér danych
zdecydowano sie na zmniejszenie liczby epok wstepnego uczenia z 1000 do 300.
Zastosowano metody augmentacji danych przedstawione w sekcjach opisujacych

zadania Obroty oraz Puzzle.

Po wstepnym uczeniu przeprowadzono trening na zadaniu docelowym,
wykorzystujac zbiér danych opisany w rozdziale 5. Zastosowano metoda SGDR,

poczatkowy wspotczynnik uczenia wynosit 0,001, wspétczynnik momentum 0,9,
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a rozmiar wsadu 24. Wspélczynnik uczenia resetowany byl co 50 epok. Schemat

proponowanego podejscia przedstawiony jest na rys. 6.14.
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skornych

Y

Proponowana Wstepny trening w Wstepny trening w Trening
Dobér struktury P sposo6b sposob nadzorowany na
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nadzorowany samonadzorowany zadaniu docelowym

Rysunek 6.14: Schemat integracji metod doboru struktury ze wstepnym uczeniem

Wyniki eksperymentéw przedstawiono w tabeli 6.10.

Tabela 6.10: Wyniki eksperymentow z potaczenia NAS i wstepnego uczenia

Numer Eksperyment ROC AUC Liczba parametrow
struktury
NAS 0,825
1 ImageNet + Puzzle 0,838 1 198 593
ImageNet + Obroty 0,867
NAS 0,812
2 ImageNet + Puzzle 0,836 1 785 601
ImageNet + Obroty 0,824
NAS 0,823
3 ImageNet + Puzzle 0,863 1 054 593
ImageNet + Obroty 0,851
NAS 0,845
4 ImageNet + Puzzle 0,858 750 849

ImageNet + Obroty 0,872

Tabela przedstawia wyniki eksperymentéw, ktére tacza dwie metody: NAS (ang.
Neural Architecture Search) oraz wstepne uczenie. W eksperymentach zastosowano
cztery roézne struktury, ktore powstalty w wyniku zastosowania algorytmu doboru
struktury opisanego w rozdziale 5. Eksperymenty z oznaczeniem NAS zostaty opisane

w rozdziale 5. Eksperymenty oznaczone jako ImageNet + Puzzle oraz ImageNet +

151



6. Dwuetapowy proces uczenia

Obroty polegaty na zastosowaniu wstepnego uczenia do sieci otrzymanych w wyniki

dziatania algorytmu doboru struktury.

Zastosowanie wstepnego uczenia prowadzi do uzyskania lepszych wynikow kazdej
sieci w poréwnaniu z zastosowaniem tylko doboru struktury. W przypadku dwdch
sieci (1 oraz 4) najlepsze wyniki osiagnieto stosujac metode ImageNet + Obroty,
a w dwoch pozostalych (2 i 3) poprzez zastosowanie metody ImageNet 4+ Puzzle.
Przedstawione wyniki $wiadcza o efektywnos¢ wstepnego uczenia. Jednak, sposrod
dwéch zaproponowanych metod wstepnego uczenia nie mozna jednoznacznie

wyznaczy¢ lepszej metody.

6.6. Podsumowanie

Wstepne uczenie jest czesto stosowane w sytuacjach, kiedy nie ma dostepnego
duzego zbioru danych, ktory pozwolitby na uzyskanie zadowalajacych wynikow
w treningu na zadaniu docelowym. W przypadku, gdy zbiér danych jest zbyt maty,
uczenie sieci neuronowej z losowo zainicjalizowanymi parametrami moze okazaé sig
nieskuteczne. Czesto stosowana praktyka jest wykorzystanie parametréow uzyskanych
w trakcie uczenia na innym zadaniu w sposob nadzorowany. Jednakze, taka metoda

moze mie¢ mniejsza skutecznos$é, gdy zadanie pomocnicze rézni sie od docelowego.

Innym sposobem wstepnego uczenia jest stosowanie uczenie samonadzorowanego,
co pozwala na wykorzystanie we wstepnym treningu danych nieoznaczonych.
W literaturze przedstawiono wiele rozwiazan uczenia samonadzorowanego, ale
wiekszos¢ testowanych rozwigzan jest sprawdzanych na licznych zbiorach danych
zawierajacych setki tysiecy obrazéw. W przeprowadzonych eksperymentach
sprawdzono dzialanie uczenia samonadzorowanego w zadaniach matej skali, gdzie

dostepny zbiér danych byt niewielki.

W ramach badan przetestowano rézne sposoby wstepnego uczenia. Poréwnano
dziatanie sieci neuronowych =zainicjalizowanych losowo, =z sieciami wstepnie
przeuczonymi w sposéb nadzorowany oraz samonadzorowany. Do wstepnego uczenia
w sposob nadzorowany zastosowano zbior danych ImageNet, natomiast do wstepnego
uczenia w sposob nadzorowany zbiér znamion skérnych, ktéry byt taki sam jak
w zadaniu docelowym. Najlepsze wyniki przyniosto wstepne uczenie na zbiorze
ImageNet, nastepnie wstepne uczenie samonadzorowane, i ostatecznie trening na

zadaniu docelowym. Przeanalizowano dziatanie badanych metody przy uzyciu
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roznych rozmiaréw zbiorow danych w treningu docelowym. Wstepne uczenie okazato
sie szczegblnie przydatne w przypadku gdy zbiér danych byt niewielki (20, 200

obrazow).

W  badaniach zastosowano znang architekture ResNet50. Oprocz tego
postanowiono zastosowaé struktury otrzymane wyniku automatycznego doboru
struktury sieci neuronowej. W przeprowadzonych eksperymentach otrzymano
analogiczne wyniki do tych uzyskanych poprzez zastosowanie sieci ResNet50.
Ponownie, najlepsze wyniki przyniosto wstepne uczenie nadzorowane na zbiorze
ImageNet, nastepnie wstepne uczenie samonadzorowane, a ostatecznie trening na

zadaniu docelowym.

Potaczenie automatycznego doboru struktury oraz uczenia samonadzorowanego
niesie szereg korzys$ci. Automatyczny dobér struktury umozliwia opracowanie
struktury, ktora zapewni mniejsze zuzycie pamieci, szybsze generowanie odpowiedzi,
a odpowiednia technika wstepnego uczenia moze prowadzi¢ do mniejszego

zapotrzebowanie na dane oznaczone.
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7. Podsumowanie rozprawy

W pracy doktorskiej podjeto sie zbadania zagadnienia optymalnego doboru
architektury glebokich sieci neuronowych oraz ich uczenia, w warunkach deficytu
danych uczgcych. Algorytmy uczenia maszynowego proponowane w literaturze czesto
tworzone sg i testowane pod katem realizacji zadan duzej skali, w ktorych stosuje sie
duze modele trenowane przy uzyciu licznych zbioréw danych i znaczacej mocy
obliczeniowej. Jednak w wielu praktycznych realizacjach dostep do zasobow
obliczeniowych i do licznych zbioréw danych oznaczonych jest ograniczony, gtéwnie ze
wzgledu na koszty. Zmotywowato to do podjecia badan nad zadaniami malej skali
przy relatywnie niewielkich zasobach obliczeniowych oraz przy ograniczonym

rozmiarze danych uczacych.

W pracy postawiono hipoteze, ze zastosowanie podejécia optymalizujacego do
projektowania architektury oraz uczenia dwuetapowego, prowadzi do uzyskania
mniejszych struktur, dopasowanych do danego problemu, przy jednoczesnym
zachowaniu  doktadnosci klasyfikacji. W celu potwierdzenia tej hipotezy
przeprowadzono obszerny przeglad literatury, zaproponowano rozwigzania, oraz
przeprowadzono liczne eksperymenty. Jako zadanie testowe przyjeto zadanie

klasyfikacji znamion skérnych na zmiany tagodne i ztosliwe.

Na wstepie dokonano generalnego opisu metod gtebokiego uczenia w kontekscie
szerszej grupy podejsé, czyli uczenia maszynowego. W tym celu przedstawiono
podstawowe koncepcje zwigzane z uczeniem maszynowym, przedstawiono podzial
algorytmoéw oraz opisano zadania realizowane przez te algorytmy. Nastepnie
przedstawiono opis klasycznych, ptytkich sieci neuronowych. Kolejnym krokiem byto
zaprezentowanie podstawowej struktury glebokiej sieci neuronowej stosowanej

w analizie obrazu.

Kolejny rozdzial obejmowatl zagadnienia, metody oraz techniki zwigzane

z glebokim uczeniem, gtownie koncentrujace si¢ na zagadnieniu analizy obrazu.
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Dokonano w nim szczegdtowego opisu najczesciej stosowanych technik. Przedstawiono
warstwy powszechnie stosowane w konwolucyjnych sieciach neuronowych i omoéwiono
ich funkcje. Nastepnie scharakteryzowano popularne architektury sieci neuronowych,
z uwzglednieniem réznych podejs¢ do projektowania ich struktur. Przedstawiono
struktury o budowie liniowej, modutowej oraz z polaczeniami skracajacymi.
Nastepnie przyblizono najwazniejsze metody uczenia oraz inne techniki
wspomagajace uczenie gltebokich sieci neuronowych. Na koncu przedstawiono metryki
oraz metody ewaluacji, ktére maja zastosowanie w testowaniu rozwigzan

proponowanych w ramach doktoratu.

W kolejnym rozdziale zaproponowano szereg eksperymentéw, w ktérych kolejno
przeanalizowano wptyw architektury, zastosowanych hiperparametréw oraz réznych
podejsé do uczenia, na skutecznos¢ dziatania modeli. W rozdziale tym przedstawiono
rowniez problematyke klasyfikacji znamion skérnych. Zaprezentowano réznego typu
podejscia do automatycznej diagnozy znamion, zaréwno oparte o klasyczne algorytmy
przetwarzania obrazu, jak i te oparte o gltebokie uczenie. W badaniach zdecydowano
sie¢ zastosowaé glebokie sieci z rodziny VGG o liniowej strukturze. Wsréod badanych
czynnikow, najistotniejszy wplyw na wyniki mialo zastosowanie techniki transfer
learning oraz dobdér odpowiedniej liczby warstw. Oprécz tego pordownano metody

regularyzacji oraz funkcje aktywacji, ktérych wptyw na wyniki nie byt az tak istotny.

W kolejnym rozdziale podjeto tematyke metod automatycznego doboru struktury
sieci neuronowej. Dokonano przegladu metod z uwzglednieniem metod opartych
o algorytmy ewolucyjne, uczenie ze wzmocnieniem oraz metody gradientowe.
Zaproponowano rozwigzanie, w ktérym zastosowano algorytm wspinaczkowy, do
nadzorowania procesu doboru struktury. Zgodnie z przyjetym algorytmem, sie¢
w kolejnych iteracjach ewoluowata od prostej kilkuwarstwowej struktury, az po
ztozong strukture, dopasowang do danego problemu. W celu rozbudowy sieci
zastosowano transformacje zachowujace funkcje, ktore umozliwiaja zwigkszenie sieci
bez utraty wczesniej nabytej wiedzy. Zastosowanie tego rozwigzania umozliwito
uzyskanie struktur, ktoérych skutecznosé¢ jest poréownywalna do sieci VGG16, ale

liczba parametréw stanowi tylko 2% liczby parametréw sieci VGG.

W kolejnym rozdziale przeanalizowano metody wstepnego uczenia sieci
neuronowych, bedace kolejnym z rozwigzan problemu deficytu danych oznaczonych.
Dokonano przegladu literatury, w ktorym skupiono si¢ na dwoch dominujacych

podejsciach: uczeniu samonadzorowanym z tzw. zadaniem pretekstowym oraz uczeniu
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samonadzorowanym opartym o kontrastowa funkcje celu. W  rozprawie
zaproponowano wykorzystanie metody PIRL (ang. Pretezt Invariant Representation
Learning). W eksperymentach poréwnano powszechnie stosowane wstepne uczenie
w sposob nadzorowany na zbiorze ImageNet ze wstepnym uczeniem w sposob
samonadzorowany na zbiorze znamion skérnych. Najlepsza skuteczno$é¢ przyniosto
sekwencyjne zastosowanie dwoch metod — najpierw wstepnego uczenia w sposob
nadzorowany, a nastepnie wstepnego uczenia w sposéb samonadzorowany. Koncowym
etapem eksperymentow byta integracja metod doboru struktury z metodami
wstepnego uczenia. W tym celu struktury uzyskane w wyniku dziatania algorytmu
poddane zostaly zaproponowanemu uczeniu dwuetapowemu. I tym razem najlepsze
wyniki przyniosto podejscie sekwencyjne, a wprowadzenie wstepnego uczenia
umozliwito uzyskaé¢ lepsze wyniki, niz w przypadku zastosowania samego algorytmu

doboru struktury.

Podsumowujac, jako najwazniejsze osiggniecia przedstawione w pracy, uwazam:

e dokonanie kompleksowego przegladu rozwiazan stosowanych w gtebokich sieciach
neuronowych w zadaniach analizy obrazu, obejmujacego architektury, warstwy,

oraz metody wspomagajace proces uczenia,

e przeprowadzenie eksperymentéw i analizy wynikéw dotyczacych wplywu

architektury oraz metod modeli na osiggane wyniki klasyfikacji,

e dokonanie przegladu metod automatycznego doboru struktury gltebokich sieci

neuronowych,

e propozycje algorytmu automatycznego doboru struktury sieci neuronowej

dziatajgcego w warunkach deficytu danych uczacych,

e dokonanie analizy metod wstepnego uczenia gtebokich sieci neuronowych, ze

szczegbdlnym naciskiem na metody samonadzorowane,

e propozycje dwuetapowego procesu uczenia, wykorzystujacego wstepne uczenie
polegajace na zastosowaniu sekwencyjnego wstepnego uczenia w sposOb

nadzorowany i samonadzorowany

e propozycje oraz analize eksperymentalng i poréwnawcza systemu wspomagania
decyzji, ztozonego z wygenerowanej w sposob automatyczny architektury

gtebokiej sieci neuronowej optymalnie dostosowanej do analizowanego

157



7. Podsumowanie rozprawy

problemu, uczonego w sposéb dwuetapowy, zgodnie z zaproponowanym w pracy

algorytmem.

Przedstawione badania oraz wnioski z nich ptynace, pozwalajg mi stwierdzi¢, ze
zastosowanie podejscia optymalizacyjnego przy projektowaniu architektury sieci dla
danego problemu, a takze dwuetapowego uczenia, umozliwia uzyskanie modeli
neuronowych o znacznie mniejszej liczbie parametréw niz  powszechnie
wykorzystywane modele, nie tracgc przy tym ich zdolnosci do klasyfikacji, szczegdlnie

w warunkach deficytu danych uczacych.

Powyzsze w mojej opinii potwierdza postawiong w pracy teze.
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Dodatek A
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Rysunek A.2: Model 1 — czes¢ 2

Tabela A.1: Model 1 — warstwy

Warstwa Liczba filtrow

conv2d_15 64
conv2d_17 32
conv2d_18 32
conv2d_19 64
conv2d_20 64
conv2d_21 32
conv2d_22 32
conv2d_23 512
conv2d_24 128
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Dodatek A

Tabela A.2: Model 2 — warstwy

Warstwa Liczba filtréw

conv2d 128
conv2d_3 128
conv2d 4 128
conv2d_6 128
conv2d_8 64
conv2d_ 9 256
conv2d_10 128
conv2d_11 128
conv2d_13 32
conv2d_14 16
conv2d_15 16

Tabela A.3: Model 3 — warstwy

Warstwa Liczba filtrow

conv2d 128
conv2d_1 128
conv2d_6 256
conv2d_7 128
conv2d_8 128
conv2d 9 256
conv2d_10 128
conv2d_11 128
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