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Streszczenie

Diagnostyka zmian skornych z wykorzystaniem glebokich sieci
neuronowych

Czerniak jest obecnie jedng z najbardziej niebezpiecznych chordb skory. Oprocz
niego na skorze pojawia si¢ wiele innych chorob. Naukowcy rozwijaja techniki
wczesnego, nieinwazyjnego diagnozowania zmian skérnych na podstawie
obrazéw dermatoskopowych. W tym celu coraz czesciej wykorzystywane sa
sieci neuronowe. Powstaje wiele narzedzi pozwalajacych na szybsza
implementacj¢ sieci neuronowych, m.in. nalezy do nich biblioteka Keras.
Standardowym badaniem diagnostycznym chordb skornych jest dermatoskopia.
Diagnoza jest potwierdzana badaniem histopatologicznym. W rozprawie
przedstawiono badania polegajace na analizie obrazow zmian skornych przy
uzyciu konwolucyjnych sieci neuronowych. Materiat badawczy, w postaci
wynikow badan dermatoskopowych, pochodzit z pieciu baz danych. Najwiekszy
zbiér zawieral obrazy nalezace do 2400 pacjentéw (1200 chorych i 1200
zdrowych). Badania wykazaty, iz przy odpowiednim doborze wcze$niej
wytrenowanego modelu  konwolucyjnej sieci neuronowej oraz jego
odpowiedniej modyfikacji, mozliwe jest osiggnigcie bardzo dobrych wynikéw
klasyfikacji, przekraczajacych 90% dla wskaznikow wrazliwosci (TPR) oraz
specyficznosci (TNR). W rozprawie zaproponowano algorytm analizy obrazéw
dermatoskopowych zmian skornych tagodnych: znamion melanocytowych,
tagodnych rogowacen barwnikowych, brodawki tojotokowej oraz ztos§liwych,
nalezy do nich: czerniak zlosliwy, rak podstawnokomoérkowy, rak
kolczystokomorkowy. Dla modelu sieci DenseNet201, dla klasyfikacji binarnej
i wieloklasowej, uzyskano najlepsze wyniki wskaznikow jakosci klasyfikacji.
W koncowej czesci pracy przedstawiono propozycj¢ dalszych badan w kierunku
opracowania systemu diagnostyki chorob skory opartego o wyniki
przedstawione w rozprawie.

Stowa Kkluczowe: glebokie sieci neuronowe, uczenie glebokie, diagnostyka
zmian skornych, konwolucyjne sieci neuronowe, analiza
obrazow, diagnostyka medyczna



Abstract
Diagnosis of skin lesions using deep neural networks

Melanoma is currently one of the most dangerous skin diseases. In addition to it,
many other diseases appear on the skin. Scientists are developing technigues for
early, non-invasive diagnosis of skin lesions based on dermatoscopic images.
For this purpose, neural networks are increasingly used. Many tools are being
developed that allow for faster implementation of neural networks, including the
Keras library. The standard diagnostic examination for skin diseases is
dermatoscopy. The diagnosis is confirmed by histopathological examination.
The dissertation presents research involving the analysis of images of skin
lesions using convolutional neural networks. The research material, in the form
of dermatoscopic test results, came from five databases. The largest collection
contained images belonging to 2400 patients (1200 sick and 1200 healthy).
Research has shown that with the appropriate selection of a previously trained
model of convolutional neural network and its appropriate modification, it is
possible to achieve very good classification results, exceeding 90% for
sensitivity (TPR) and specificity (TNR) indicators. In the doctoral thesis, an
algorithm for the dermatoscopic images analysis of benign skin lesions is
proposed: nevus, benign pigmented keratoses, seborrheic keratoses and
malignant ones, these include: malignant melanoma, basal cell carcinoma,
squamous cell carcinoma. For the DenseNet201 network model, for binary and
multiclass classification, the best results of classification quality indicators were
obtained. In the final part of the work, a proposal is put forward for further
research towards the development of a skin disease diagnostic system based on
the results presented in the dissertation.

Keywords: deep neural networks, deep learning, diagnostics of skin lesions,
convolutional neural networks, image analysis, medical diagnostics



Wykaz wazniejszych symboli i akronimow

Symbole

BRO — brodawka tojotokowa
CZE — czerniak zto$liwy

DN — model DenseNet201
EN — model EfficientNetB7

F, FISHER — metoda selekcji cech Fishera
I — model InceptionV3

IRM —model Xception

IRN — model InceptionResNetV2

KOL — rak kolczystokomorkowy

MN — model MobileNetV2

NNM — model NASNetMobile

POD — rak podstawnokomorkowy

RN — model ResNet50

ROG — fagodne rogowacenie barwnikowe

V16 —model VGG16

V19 —model VGG19

X — model Xception

ZNA — znami¢ melanocytowe

Akronimy

ACC — Classification Accuracy — doktadnos¢ klasyfikacji

AdaBoost — Adaptive Boosting

AdaGrad — Adaptive Gradient Algorithm

Adam — Adaptive Moment Estimation

ASR —Age Standardised Rate- wskaznik standaryzowany pod
wzgledem wieku

AUC — Area Under ROC Curve — pole pod krzywa ROC

CB — Convolution Base — baza konwolucyjna

CNN — Convolution Neural Network — splotowe sieci neuronow

DCNN — Deep Convolutional Neural Network — glebokie
konwolucyjne sieci neuronowe

DL — Deep Learning — gtebokie uczenie

ERR — Classification Error — btad klasyfikacji

FDR — False Discovery Rate — wskaznik falszywego rozpoznania

FPR — False Positive Rate — wskaznik fatszywie dodatni

ISIC — International Skin Imaging Collaboration

KNN — K-Nearest Neighbors

LTU — Lineat Treshold Unit

MLP — Multi — Layer Perceptron — perceptron wielowarstwowy

NPV — Negative Predictive Value — warto$¢ predykcyjna ujemna



PPV — Positive Predictive Value — warto$¢ predykcyjna dodatnia

RelLU — Rectified Linear Unit — funkcja aktywacji warstwy sieci
nuronowej

RMSProp — Root Mean Squere Propagation

RNN — Recurrent Neural Network — rekurencyjne sieci neuronowe

ROC — Receiver operating Characteristic — krzywa okreslajaca
jako$¢ klasyfikatora

ROI — Regions of Interest — obszary zainteresowania

SVM — Support Vector Machines (z parametrem regulacji C)

TNR — True Negative Rate — specyficznos¢

TPR — True Positive Rate — wrazliwo$¢, czulo$é
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1. Wstep

1.1. Uzasadnienie podjecia tematyki pracy

Uczenie glebokie znajduje szerokie zastosowanie we wspomaganiu narzedzi
diagnostycznych w dermatologii. Ponadto, jest skuteczne
w rozroznianiu czerniaka od flagodnych zmian skérnych na podstawie
klinicznych obrazéw dermatoskopowych. Sieci neuronowe sa szeroko
wykorzystywane w procesie klasyfikacji obrazow dermatoskopowych. Aby
skroci¢ proces wstepnej diagnostyki, warto wykorzystaé rozwijajace sie
narzgdzia diagnostyczne oparte o glebokie sieci neuronowe. Dzigki
zastosowaniu  specjalnych algorytméw 1 zaawansowanemu cyfrowemu
przetwarzaniu otrzymanych wynikow mozna uzyska¢ szybsza i1 bardziej
skuteczng diagnoze. Natomiast rola lekarza specjalisty bedzie sie wowczas
sprowadzata do jej kontroli i weryfikacji. Opisana w rozprawie metoda nie jest
inwazyjna dla pacjenta. W niniejszej pracy autorka zdecydowata si¢ skupi¢ na
jednostkach  chorobowych takich jak, zmiany =zlosliwe skory (rak
kolczystokomorkowy, czerniak ztosliwy, rak podstawnokomorkowy) oraz
zmiany lagodne (znami¢ melanocytowe, lagodne rogowacenie barwnikowe,
brodawka tojotokowa).

Czerniak skory jest nowotworem o najwiekszej dynamice wzrostu, plasuje
si¢ na 17 miejscu pod wzgledem liczby zachorowan na nowotwory na $wiecie
wedtug Swiatowej Organizacji Zdrowia (dane z 2020 r.). W roku 2020, liczba
zachorowan na czerniaka na $wiecie siggneta 324 635, natomiast na czerniaka
zmarlo ltacznie 57 043 oséb [1]. Zgodnie z danymi Krajowego Rejestru
Nowotworow (KRN) w 2016 r., w Polsce odnotowano 3 666 nowych
przypadkoéw zachorowan na czerniaka oraz 1 386 zgonoéw z jego powodu [2]. Na
rysunku 1.1 przedstawiona zostala globalna zachorowalno$¢ na czerniaka dla
kobiet 1 mezczyzn. Najwicksza zachorowalno$§¢ na czerniaka dla obu piei
wystepuje w Australii, Nowej Zelandii, Ameryce Podinocnej, Poludniowej
i P6tnocnej Europie.

Na rysunku 1.2 przedstawiono zachorowalnos$¢ na czerniaka skory na $wiecie
dla kobiet i megzczyzn w 2020 roku, wyrazong wskaznikiem ASR (ang. Age —
Standardised Rate), w przeliczeniu na 100 000 osob. Wedlug tych danych,
zdecydowanie najcze$ciej na czerniaka chorujg mezezyzni w Australii i Nowej
Zelandii. W tym rejonie geograficznym, u wiekszej liczby mezczyzn, niz kobiet
diagnozowany byl czerniak. Wysoka liczba zachorowan miata rowniez miejsce
w przypadku Zachodniej i Péinocnej Europy — drugie miejsce. Powyzej $redniej
$wiatowej, ktora wynosi 3,8 dla mezczyzn, sa réwniez pozostale regiony
Europy, Poludniowa Afryka i Polinezja. Dane sg okre$lone jako ASR, wskaznik
standaryzowany pod wzgledem wieku. Standaryzacja jest konieczna przy
poréwnywaniu kilku populacji, wskaznik ten jest rowniez wyrazany na 100 000
mieszkancéw. W regionach takich jak, Melanezja, potudniowo — wschodnia
Azja, Mikronezja liczba zachorowan u kobiet byla wyzsza, niz u mezczyzn
w 2020 roku.
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Rys. 1.1. Zachorowalno$¢ na czerniaka skéry na $wiecie w 2020 roku, w przeliczeniu
na 100 000 mieszkancow dla: a) kobiet; b) mezczyzn [1]

Smiertelno$¢ to liczba zgonéw wystepujacych w  danym  okresie,
w okreslonej populacji. Moze by¢ ona wyrazona jako bezwzgledna liczba
zgonow rocznie lub jako wskaznik na 100 000 mieszkancéw rocznie, co zostato
przedstawione na rysunku 1.3. Najwiecej os6b umiera z powodu czerniaka
w Australii i Nowej Zelandii. Kolejnym regionem jest Zachodnia Europa.
Jednak wystgpujaca w tych rejonach $wiata duza roznica pomiedzy
$miertelno$cig, a $rednig liczba przypadkow jest bardzo znaczna,
w poréwnaniu do S$redniej Swiatowej. Niepokojace sg sytuacje, ktore maja
miejsce w Poludniowej Afryce, Melanezji i Poludniowej Ameryce, gdzie
wspotczynnik $miertelnosci, w porownaniu do $redniej liczby przypadkow, jest
wysoki.
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Rys. 1.2. Zachorowalno$¢ na czerniaka skory na $wiecie dla kobiet i mezczyzn w przeliczeniu na
100 000 mieszkancow w 2020 roku [1]
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Rys. 1.3. Smiertelnos¢ w odniesieniu do $redniej liczby zdiagnozowanych przypadkéw
na czerniaka skory na Swiecie w 2020 roku, w przeliczeniu na 100 000 mieszkancow [1]
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Liczba zachorowan na czerniaka skory wraz z wiekiem wzrasta u obu ptci —
wspotczynnik zachorowalnosci w ciggu trzydziestu lat niemal potroil sig.
Najwigcej zachorowan u obu plci notuje si¢ migdzy 50 a 64 rokiem zycia.
Ponizej 75 roku zycia zachorowalno$¢ u kobiet jest wyzsza, niz u mezczyzn.
Rysunek 1.4 przedstawia liczbe zachorowan kobiet i mgzczyzn w Polsce,
w rdéznych grupach wiekowych.
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Rys. 1.4. Zachorowalnos$¢ na czerniaka skory w Polsce, w 2010 roku [3]

Kobiety i mezczyzni w kazdej grupie wiekowej otrzymuja coraz to wigcej
pozytywnych diagnoz zachorowalnos$ci na czerniaka skoéry. Dla obu plci i we
wszystkich grupach wiekowych od trzech dekad trwa wzrost zagrozenia
czerniakiem skory. W 2010 roku, w przedziale wieckowym 20-59 lat,
zachorowalnos$¢ na czerniaka wérod kobiet byta wyzsza, niz u mezczyzn.

Problem diagnostyki nowotwordéw skory jest trudny, gdyz czgsto bywa
ignorowany przez pacjentow. Zbyt podzno zglaszaja si¢ oni do lekarza
dermatologa w celu konsultacji zmiany skornej. Pacjenci zgtaszaja si¢ do lekarza
Z juz zaawansowanym stanem, wymagajacym specjalistycznego leczenia
onkologicznego. Niestety, czgs$¢ z tych przypadkow jest trudna w leczeniu
i w konsekwencji konczy si¢ $miercig pacjenta. Obserwowany jest staly wzrost
zachorowalno$ci i umieralnos$ci na czerniaka w Polsce. Odnotowano, iz liczba
nowych przypadkow na przestrzeni ostatnich 10 lat wzrosta ponad 70% [3, 4].

Wiele osob nie jest diagnozowanych pod katem nowotworéw skory. Te
nowotwory cz¢sto sg lekcewazone przez pacjentow, ktorzy nie zglaszaja si¢ do
lekarza dermatologa ze zmianami skérnymi. Swiadcza o tym wyniki badan
przeprowadzonych przez NFZ w Polsce, opracowane po Dniu Otwartym
po$wieconym nowotworom skory — rysunek 1.5. Skontrolowano ponad 1200
0so0b, z czego ponad 14% dostato zalecenie dalszej diagnostyki lekarskie;j,
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au 2% osob lekarze juz podczas pierwszej wizyty stwierdzili zmiany rakowe —
czerniaki i inne nowotwory skory.

1,233

177

100 200 300 400 500 600 700 800 900 | 1,000 1,700 1,200

Przebadani Wymagajacy dalszej konsultacji lekarskiej

@ 0soby ze stwierdzonymi zmianami nowotworowymi

Rys. 1.5. Wyniki badan dermatoskopowych po§wieconych nowotworom skéry [5]

Wezesna diagnostyka to obszar zainteresowania naukowcow zajmujacych
sie, m.in., konwolucyjnymi sieciami neuronowymi. W ciggu ostatnich lat
opracowano wiele prac dotyczacych klasyfikacji obrazow dermatoskopowych.
Zwickszenie zainteresowania procesami diagnostyki zmian skdérnych przy
uzyciu sztucznej inteligencji spowodowat rozwoj jej wykorzystania do diagnozy
wielu chordb skory. Powstaly bardziej rozbudowane modele sieci pozwalajace
na klasyfikacje kilku r6znych chorob. Wielu autorow zajmuje si¢ w ostatnim
czasie problemem klasyfikacji zmian skornych [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14].
Tworzone sg rowniez publikacje zawierajace przeglad dotychczas opracowanych
metod klasyfikacji zmian skérnych na podstawie obrazow dermatoskopowych
[15, 16].

Przeprowadzone przez autorkg badania dotyczace identyfikacji ztosliwych
zmian skérnych  (rak  kolczystokomorkowy, czerniak  zlosliwy, rak
podstawnokomoérkowy) oraz zmian tagodnych (znami¢ melanocytowe, tagodne
rogowacenie barwnikowe, brodawka tojotokowa) wskazuja na mozliwosé
osiagnigcia wysokiej czutosci klasyfikatora, na poziomie pond 85%. Doniesienia
literaturowe o0 sukcesach dotyczacych zastosowania konwolucyjnych sieci
neuronowych, sklonity autorke do rozpoczgcia badan z wykorzystaniem tych
sieci do rozwigzania problemu diagnostyki zmian skomych, czego wynikiem
jest niniejsza rozprawa.

1.2. Cel, teza i zakres rozprawy

Celem niniejszej rozprawy jest wykazanie skuteczno$ci glebokich sieci
neuronowych, wytrenowanych na matym zbiorze obrazéw dermatoskopowych,
Ww rozpoznawaniu zmian skornych.
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Na podstawie przeprowadzonych badan, analiz i testow autorka postawita
nastepujaca teze:

»Zastosowanie glebokich sieci neuronowych oraz techniki transfer learning
pozwoli zbudowaé¢ na podstawie malego zbioru danych skuteczny model
klasyfikacyjny do diagnostyki zmian skérnych”.

W kontekscie uczenia od podstaw glebokich sieci neuronowych, liczebnosé¢
obserwacji wykorzystana w badaniach bylta stosunkowo mata. W zwiazku z tym,
zastosowano technike okre§lang czesto angielska nazwa transfer learning,
polegajaca na wykorzystaniu sieci, ktéra zostala wczesniej wytrenowana na
duzym zbiorze danych (zwykle trenowanie miato miejsce podczas wykonywania
zadania klasyfikacji duzego zbioru obrazoéw). Takie podejscie jest czesto
stosowane w sytuacjach, gdy do dyspozycji sa mate zbiory danych. Jezeli zbior
danych uzytych do wytrenowania modelu byl wystarczajaco duzy i ogoélny,
przestrzenna hierarchia wyuczonych cech moze skutecznie pehni¢ role ogélnego
modelu do przetwarzania obrazéw. Takie cechy moga by¢ pomocne przy
rozwigzywaniu nowych problemoéw przetwarzania obrazéw nawet wowczas, gdy
problemy te dotycza rozpoznawania innych klas, niz te oryginalne, uzyte do
wytrenowania modelu. W pracy udowodniono, iz wytrenowanie modelu na
malym zbiorze danych (zalozono jego liczebno$¢ nie mniejszg, niz 400
obserwacji) pozwala na uzyskanie zadowalajacych wynikoéw diagnostycznych.

Ninigjsza rozprawa obejmuje cze$¢ teoretyczng oraz cze$¢ badawcza,
przedstawiajacg efekty przeprowadzonych eksperymentéw, w wyniku ktorych
zostata udowodniona teza rozprawy. Na wstepie przedstawiono uzasadnienie
podjecia tematyki pracy oraz stan wiedzy w zakresie podobnych badan oraz
wykorzystanych narzedzi. W czgsci teoretycznej opisano przeglad popularnych
w populacji zmian skérnych oraz opisano tradycyjne metody ich obrazowania.
W dalszej czeg$ci rozprawy opisano diagnostyke z wykorzystaniem metod
uczenia maszynowego. Szczegolng uwage zwrdcono na uczenie gltgbokie, w tym
na sztuczne sieci neuronowe, glebokie splotowe sieci neuronowe oraz
trenowanie i diagnostyke modeli. Kolejnym punktem jest opis zebranego
materialu badawczego, zawierajacy charakterystyke grup pacjentéw, parametry
pozyskanych obrazéw dermatoskopowych oraz sposob przygotowania materiatu
do badan i proces przetwarzania wstepnego obrazéw. Opisano takze metodyke
badan oraz zatozenia i ograniczenia przyjete w badaniach. W kolejnym rozdziale
oméwiono zastosowane Ww rozprawie splotowe sieci neuronowe oraz
charakterystyke poszczegolnych modeli. Czg$¢ badawcza obejmuje opis
wynikow dziatania wykorzystanych modeli sieci konwolucyjnych oraz ich
analiz¢ poprzez poréwnanie podstawowych parametrow okreslajagcych prace
sieci. Trenowanie modeli klasyfikacyjnych obejmuje klasyfikacje binarng
(ZNAMIE — CZERNIAK) i (LAGODNE — ZEOSLIWE) oraz klasyfikacje
wieloklasowg. W ostatniej czgsci rozprawy dokonano zestawienia oryginalnych
osiggnig¢ oraz nakres$lono kierunek dalszych badan. Cato$¢ zostala dopetniona
o spis zrodet literaturowych oraz internetowych.
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2. Obraz kliniczny zmian skornych

Czerniak jest jednym z najszybciej rozwijajacych si¢ na Swiecie nowotworow
wérod osob o jasnej karnacji. Sredni wzrost czestoéci wystepowania tej choroby
u ludzi w ciagu ostatnich dekad wyniost okolo 3%. Czerniak zlosliwy jest
jednym z najbardziej $miertelnych nowotworow na swiecie, ale jego wczesna
diagnoza moze prowadzi¢ do skutecznego i ratujacego zycie leczenia.

Rozpoznanie chorob skéry w dermatologii mozna przeprowadzi¢ na
podstawie ogledzin skory, jest wiec to proces w duzej mierze nieinwazyjny.
Diagnoza lekarska wydawana jest na podstawie budowy anatomicznej, koloru
i powierzchni zmiany. Jesli badana zmiana wydaje si¢ niebezpieczna podczas
wstepnej oceny, zostaje zlecona jej biopsja, umozliwiajagca obrazowanie
mikroskopowe. W ograniczonym zakresie mozna takze podda¢ ocenie
glebokos¢, wielko$¢ zmiany skornej oraz jej powierzchnig i cechy wewnetrzne.
Wymaga to zastosowania obiektywnej i nieinwazyjnej metody oceny skory,
dlatego powstato wiele technik jej obrazowania.

Najczesciej stosowang metodg oceny zmian skornych jest dermatoskopia,
ktéra umozliwia ich wizualizacj¢ i ocene. Trzy gltéwne typy wspodiczesnej
dermatoskopii oparte s3 na wykorzystaniu $wiatla spolaryzowanego,
niespolaryzowanego, metody kontaktowej lub bezkontaktowej. Swiatto
spolaryzowane pomaga uwidoczni¢ glebokie struktury skory, natomiast §wiatlo
niespolaryzowane dostarcza informacji o strukturze powierzchni skory. Na
rysunku 2.1 przedstawiono wspolczesny  dermatoskop.  Nowoczesne
dermatoskopy daja mozliwos$¢ uzyskania kompletnych obrazoéw dzigki taczeniu
tych dwoch trybow. Wysoka rozdzielczos¢ zdje¢ 1 odpowiednio duze
powickszenie zmiany poprawia proces diagnostyki. Obraz otrzymywany jest
dzigki silnemu zrédhu $wiatta 1 powigkszajacemu ukladowi optycznemu.
Wspolczesne urzadzenia posiadajg takze wyspecjalizowane oprogramowanie do
obrobki zdje¢ 1 wykonywania ich analiz. W gabinetach dermatologdéw coraz
czgsciej pojawiajg sie¢ wideodermatoskopy.

Przyczyny powstawania ztosliwego czerniaka skory nie sa do konca poznane.
Znaczny wplyw na ten proces ma promieniowanie UV, ktére pochodzi
z promieni stonica lub solarium. UV prowadzi do mutacji w komorkach skory.
Czesto wykazywane sa tez predyspozycje genetyczne, dlatego lekarz podczas
diagnostyki przeprowadza wywiad, czy w rodzinie chorego wystepowaty
zachorowania na czerniaka. Czerniaki czesto dotykaja ludzi o jasnej karnacji,
z jasnymi oczami, wlosami blond lub rudymi. Dotyczy to takze ludzi
posiadajacych piegi i skorg, ktora trudno si¢ opala.
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Rys. 2.1.  Wspoélczesny dermatoskop [17]

Skuteczne rozpoznawanie czerniaka nadal stanowi powazny problem, dlatego
poszukiwane sg nowe metody diagnostyczne. Obecnie, do oceny choréb skory,
wykorzystuje si¢: dermatoskopie, obrazowanie wielospektralne, ultrasonografig,
optyczng tomografi¢ koherencyjna, obrazowanie za pomocg rezonansu
magnetycznego i konfokalng mikroskopie laserowa. Sa to techniki nieinwazyjne.
Diagnostyka moze by¢ przeprowadzona bez pobierania probek i bolu pacjenta.
Ponadto, nie wymagaja specjalnego przygotowania pacjenta do badania i daja
wynik w krotkim okresie czasu.

2.1. Przeglad popularnych zmian skornych

Znamiona barwnikowe, zwane rowniez melanocytowymi, s3 rodzajem
proliferacji melanocytow. Powstaja juz w zyciu plodowym w skutek
nieprawidlowego rozwoju elementéw budujacych skore ptodu. Znamiona dzieli
si¢ gldwnie na znamiona wrodzone i nabyte, natomiast te nabyte na lagodne
i atypowe. W wieku dziecigcym 1 wczesnej mlodosci na skoérze czltowieka
pojawiaja si¢ zmiany tagodne. W wigkszosci przypadkéw nie prowadza one do
rozwinigcia si¢ nowotworu. Posiadajg one regularna, symetryczng budowe, nie
r6znig si¢ rozmieszczeniem melaniny w obrgbie znamienia, z reguty majg kolor
nieco ciemniejszy od naturalnego koloru skory [18].
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Inna, niebezpieczna grupe, stanowig znamiona dysplastyczne (atypowe),
ktorych barwa jest znacznie bardziej zréznicowana, maja asymetryczny ksztalt,
w wiekszo$ci przypadkéw przekraczajacy 5 mm. Brzegi tych zmian nie sg
regularne. Przyjmuje si¢ je jako te, z ktorych potencjalnie moze rozwina¢ sie
czerniak, dlatego wymagaja one co kilka miesigcy obserwacji przez
doswiadczonego dermatologa, w celu diagnostyki. Zmiany skome nalezy
chroni¢ przed stoncem (promieniowaniem UV). Dlatego nalezy stosowac kremy
z filtrem przeciwstonecznym oraz nosi¢ ubrania ochronne. Przyjmuje si¢, ze
jedno znami¢ na 30 000 zmian moze ulec przeksztalceniu w postaé
nowotworowa. Raki skory maja pochodzenie nabtonkowe, nalezy do nich rak
podstawnokomoérkowy, kolczystokomoérkowy i1 czerniak zto$liwy. To wlasnie
czerniak jest najbardziej niebezpiecznym nowotworem skory. Powstaje on na
skutek szybkiego wzrostu komodrek nazywanych melanocytami. Rak
ptaskonabtonkowy skory jest druga najczgstsza postacia raka skory,
charakteryzujaca si¢ nieprawidlowym, przyspieszonym wzrostem komorek
ptaskonabtonkowych. Kolejnym nowotworem jest rak podstawnokomorkowy,
ktory najczesciej rozwija si¢ na obszarach skory wystawionych na dziatanie
stonca. Na brazowej i ciemnej skorze czesto wyglada jak guzek, ktory jest
brazowy, blyszczacy 1 ma zwinigte brzegi. Najczesciej diagnozowane zto§liwe
formy zmian skérnych to raki skory: ptaskonablonkowy (squamous cell
carcinoma), czerniak (melanoma), podstawnokomoérkowy (basal cell
carcinoma). Wérdd tagodnych zmian skérnych nalezy wymieni¢: rogowacenie
tojotokowe (seborrheic keratosis), rogowacenie stoneczne (actinic keratoses),
znamie (Nevus).

Niezwykle istotne jest wykrycie nowotworu we wczesnym stadium. Im
wczesniej zostanie wykryty czerniak, tym ptycej bedzie znajdowat si¢ w skorze.
W tabeli 2.1 przedstawiono stopien rozwoju czerniaka wraz z jego krotka
charakterystyka. W III i IV stopniu czerniak daje juz przerzuty do innych tkanek
i narzadow, co jest niezwykle niebezpieczne. Wczesniejsza diagnoza czerniaka
daje lepsze rokowania dla pacjenta. W Polsce ten nowotwor diagnozuje si¢
kazdego roku u ok. 3500 osob. Nawet wczesne stadium czerniaka, w momencie
zgloszenia si¢ do dermatologa, nie oznacza sukcesu w diagnostyce, gdyz
wizualna diagnostyka przez specjaliste osigga skuteczno$¢ bliska 60%.

Na szczgscie, wiele zmian skornych ma tagodny przebieg. Nalezg do nich
zmiany skorne, takie jak pieprzyk oraz przebarwienie skorne. Kolejnym
nieztosliwym znamieniem jest rogowacenie stoneczne. To szorstka, tuszczaca
si¢ plama na skorze, ktora rozwija si¢ po latach przebywania na stoncu. Jest
przedinwazyjng postacig raka kolczystokomoérkowego. Wystepowanie choroby
jest $cisle zwigzane z wiekiem pacjenta i wsrod rasy kaukaskiej dotyczy 100%
osobnikow powyzej 70. roku zycia. Rogowacenie tojotokowe jest zwykle
okragle lub owalne i ma kolor od jasnobrazowego do czarnego. Moze rozwijac
si¢ pojedynczo lub w klastrach. Jest powszechnym nienowotworowym
(tagodnym) znamieniem na skorze, a wraz z wiekiem czlowieka pojawi si¢ ich
wigcej na ciele.
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Tabela 2.1. Stopnie zaawansowania klinicznego czerniaka [5, 19, 20, 21]

Stopien Opis charakterystycznych cech

0 Posta¢ nieprzekraczajaca naskorka, nienaciekajaca

| Brak zajecia weztdw chtonnych, brak przerzutow, guz z owrzodzeniem
nie grubszym, niz lmm lub bez owrzodzenia ponizej 2mm

T Brak zajecia weztow chtonnych, brak przerzutdow, wyrdznia sig
3 podstopnie — ich cechy dominujace to grubo$¢ zmiany pierwotne;j

11 Przerzuty do regionalnych weztéw chionnych

v Przerzuty w odlegtych narzadach

2.2. Tradycyjne metody diagnostyczne

Glownym narzgdziem diagnostycznym w dermatologii jest dermatoskopia.
Dzieki dermatoskopowi wykonywane sa zdjecia zmian skérnych o wysokiej
rozdzielczosci. Wspotczesne dermatoskopy wyposazone sg w coraz to bardziej
zaawansowany uklad optyczny, specjalistyczne oprogramowanie i algorytmy
przetwarzania obrazu. Powigkszaja one niewielkich rozmiar6w obszar skory ze
zmiang, eliminujg odbicia 1 rozproszenia $wiatta od powierzchni skory,
pomagaja lekarzowi wizualnie odrozni¢ zlosliwe zmiany skorne od
niezto$liwych. Dermatoskopia jest nieinwazyjna technika obrazowania
zapewniajaca ukazanie wielu cech zmian skérnych. Obrazy skory sa poddawane
analizie przez dermatologa. Jednak, gdy jest on niedo$wiadczony, nowotwor
moze nie zosta¢ zdiagnozowany. Przyjmuje sie, ze dermatolodzy sa w stanie ze
skutecznoscia rzgdu 75 — 85% prawidlowo zdiagnozowa¢ zmiang skoérng na
podstawie badania dermatoskopem [22]. Dalsza diagnostyka zmiany skérnej to
jej biopsja i badanie histopatologiczne.

Przyjeto wiele metod poprawy skutecznos$ci badania dermatoskopowego,
pozwalajacych na oceng przez dermatologa zmiany skornej pod katem wykrycia
czerniaka skory. W procesie diagnostyki, lekarze postuguja sie wybrang przez
nich metoda (skalg). O zakwalifikowaniu zmiany jako zlosliwej decyduje
warto$¢ wybrana ze skali. W zalezno$ci od wybranej cechy (np. barwa, tekstura,
nieregularno$¢ zmiany) obliczana jest finalna warto$¢. We wspolczesnej
diagnostyce chorob skory sieci neuronowe znajdujg szerokie zastosowanie.
Powoli wypieraja one klasyczne metody i analiz¢ wzorca. Metoda analizy
wzorca stuzy do oceny barwnikowych wykwitow skornych. Naturalny kolor
skory (r6zny dla kazdego czlowieka) czesto stanowi punkt odniesienia
w procesie analizowania kolorow zmiany. Wykwit barwnikowy zwykle sktada
si¢ z wiecej, niz jednego koloru, co moze stanowi¢ utrudnienie w rozroéznieniu
barw przez ludzkie oczy.

Do pozostatych, stworzonych przez Ilekarzy skal, dzigki ktorym
diagnozowane s3 zmiany skory, naleza: skala ABCD (czasem rozszerzana do
postaci ABCDE), analiza tekstury [23], algorytm CASH, skala Huntera, skala
Clarka i1 Breslowa, skala TNM, lista 3 punktdéw, lista 7 punktow, metoda
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Menziesa, Chaos — Clue. Skala ABCD(E) jest stosowana przez lekarzy
w przypadku diagnozowania czerniaka. Na jej podstawie mozliwe jest
obliczenie wskaznika TDS okreslajgcego, czy badana zmiana ma cechy
czerniaka:

TDC=13XA+0,1xB+05XC+05x%xD, 1)

gdzie: A to asymetryczny ksztalt wzglgdem kazdej osi; B to brzegi nierowne
i postrzepione; C — kolor réznorodny, D — $rednica > 5 mm lub dynamika zmian
morfologicznych w guzie; w rozszerzonej wersji — E oznacza uwypuklenie si¢
zmiany ponad otaczajacy naskorek.

Rysunek 2.2 przedstawia zalozenia metody ABCD wykorzystywanej
w diagnostyce zmian skornych obrazéw dermatoskopowych. W ich ocenie
zastosowano wzor TDS i okreslone przedzialy diagnostyczne. Przyznane punkty
okreslaja, czy zmiana jest fagodna, czy zagrozona wystapieniem czerniaka.

W procesie klasycznej diagnostyki, wykorzystywane sg réwniez metody
oparte na TDS, skali Glasgow, a takze wiele innych. Skala Glasgow uznawana
jest za zestaw objawow klinicznych czerniaka rozwinigtego miejscowo.
W dermatoskopii, duze znaczenie ma obecno$¢ okreslonych koloréw i ich
liczba. Skala Huntera daje wynik w zakresie od zera do trzynastu punktow.
Objawy kliniczne sugerujace podejrzenie czerniaka sg czgsto pogrupowane
w dwa systemy: skale ABCD i siedmiopunktowsg skal¢ Glasgow. Chaos — Clue
to prosta metoda szybkiej oceny podejrzenia zmian barwnikowych skory za
pomoca dermatoskopu. Algorytm CASH charakteryzuje porownywalna czulos¢
przy nieco wickszej swoisto$ci. Do wskaznikow oceny skutecznosci lekarzy
zalicza si¢ swoisto$¢ oraz czutos¢ [24, 25]. Skale Clarka [25] oraz Breslowa [26]
okreslaja stopnie naciekania zmian w glab skory. W skali Breslowa istnieja
cztery stopnie naciekania. Poszczegélne stopnie odpowiadaja glgbokosci
naciekania wyrazonej w milimetrach [27]. Im wyzZszy stopien, tym rokowania sg
gorsze. W badaniu dermatoskopowym, poza analiza wzorca zmian
barwnikowych, stosuje si¢ algorytmy diagnostyki dermatoskopowej (reguta
7-punktowa, 3-punktowa) i zasade Menziesa.
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Reguta Obraz dermoskopowy Cecha Opis Punktaga

A Asymetria wzgledem zadnej, jednej lub obu 0-2
(ksztatt, kolor, ~ osi
struktury)
B Odgraniczenie  ostre lub nieostre 0-8
w segmentach
C Kolor rozne (biaty, czerwony, 1-6
jasno- i ciemnobrazowy,
czany, szaro-niebieski)
D Struktury siatka, zatarcia struktury, 1-5
= roznicujace kropki, ciatka barwnikowe,
wypustki promieniste lub
pseudopodia

Catkowita punktacja podsumowujaca poszczegdlne cechy (TDS):  Interpretacja wyniku TDS (Total Dermoscopy Score)

A =asymetria (asymmetry): 0-2x1.3 1,0-4,75: zmiana fagodna

B = brzegi (border): 0-8x0,1 4,8-5,45: zmiana podejrzana, wymaga kontroli dermoskopowej
(= barwy (colours): 1-6x0,5 €0 3 miesigce lub wyciac chirurgicznie w catosci

D = struktury réznicujace (different): 1-5%0,5 5,46-8,9: zmiana wysoce podejrzana w kierunku czerniaka

Rys. 2.2. Przykladowa skala ABCD zdiagnozowanych zmian skornych [18]
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Analizowane cechy zalezag od dostgpnych metod diagnostyki, lecz nie
wszystkie cechy obrazu sg zauwazalne przez czlowieka. Metody fraktalne sg
narzgdziem do pomiaru nieregularnosci wystepujacych w ramach zmiany
skérnej. Wymiar pudetkowy opisuje liczbowo struktury geometryczne,
przydatny jest w klasyfikacji zmiany i przypisywaniu mu wybranych cech. Idea
mozliwego zwigzku migdzy rakiem a fraktalami zostata zasugerowana w wielu
pracach.

2.3. Diagnostyka z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego

W ciagu ostatniej dekady, duzg popularno$¢ zyskaty metody automatycznej
diagnostyki zmian skornych na podstawie obrazéw dermatoskopowych [28].
Powstanie metod automatycznych zawdzigczamy rozwojowi uczenia
maszynowego, ktorego celem jest budowanie systemu zdolnego do
automatycznego doskonalenia si¢ i nabywania nowych umiej¢tnosci na
podstawie dostarczonych informacji. Biorac pod uwage nadzor czlowieka
W procesie trenowania, uczenie maszynowe moze by¢ podzielone na uczenie
nadzorowane, nienadzorowane oraz uczenie przez wzmacnianie. W uczeniu
nadzorowanym, zbidr z danymi uczacymi zawiera rozwigzania danego
problemu.

Jesli ztosliwa odmiana zmiany skornej jest zdiagnozowana we wczesnym
stadium, szanse na wyleczenie sg wigksze. Opracowano dotychczas wiele
technik wykrywania granic zmian na obrazach dermatoskopowych. Aby proces
ten przebiegl prawidlowo, nalezy zwroci¢ uwage na wiele aspektow. Jednym
z nich jest wstgpne przygotowanie obrazow dermatoskopowych. W celu —
poddania obrazéw procesowi segmentacji, nalezy je dobrze do tego
przygotowaé. Niezbedne sa techniki wstepnego przetwarzania obrazu [29].
Wyswietlane obrazy czgsto zawierajg artefakty, takie jak naczynia krwionosne,
wlosy, linijki z podziatka oraz oznaczenia naniesione przez lekarzy.
Opracowano narzedzia usuwajace automatycznie artefakty z obrazow
dermatoskopowych, sa to: filtry krawedziowe, algorytm DullRazor i inne.
Artefakty na obrazach przeszkadzaja w procesie identyfikacji zmiany skorne;.
Wiele dostgpnych baz dermatologicznych zawiera obrazy z artefaktami:
znacznikami medycznymi, naniesiong skalg, ciemnymi wlosami, pecherzykami
powietrza. Takie obrazy maja slaba jakos¢ (brak w nich kontrastu lub sg
przeswietlone) lub obraz nie obejmuje calego obrysu zmiany.

Kolejnym etapem jest przygotowanie odpowiedniej bazy obrazoéw
treningowych i testowych dla danej klasy. Obrazy sg wczeéniej prawidtowo
zdiagnozowane przez lekarzy, w oparciu o biopsj¢. Przed etapem segmentacji,
wyznacza si¢ obszary zainteresowania (ROI — ang. regions of interest), ktore
obejmujg zmiany skorne. Do monitorowania granic zmian skérnych
wykorzystywana jest komputerowa analiza obrazu. Segmentacja obrazu dzieli
obrazy na regiony lub kategorie odpowiadajace obiektom lub czg$ciom
obiektow. Powstalo wiele prac porownujacych efekty roznych rodzajow
segmentacji. Obecnie, wykorzystuje si¢ szereg automatycznych algorytmow
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segmentacji krawedziowej, aktywne kontury, K-$rednich, metode Otsu, metode
rozmytych c-$rednich, metode “center split”, metode “split and merge” oraz
progowanie adaptacyjne. Analizowana jest takze zmienno$¢ koloru, cechy
kolorystyczne czy teksturalne. Zwraca si¢ szczegdlng uwage na statystyki
sktadowych koloru oraz macierz gradientu obrazu i przej$¢ tonalnych.

Analiza i1 klasyfikacja obrazu moze by¢ przydatnym narzgdziem do
diagnozowania czerniaka. Stosowane sg do tego celu algorytmy oparte 0 SVM
[30, 31], regresje liniowa, drzewa decyzyjne, klasyfikator KNN [32], AdaBoost
i ich modyfikacje. Algorytmy te sg testowane na wielu zestawach roznych
obrazéw dermatoskopowych, co pozwala na wigksza skuteczno$é¢ w ocenie
nowotworu. Naukowcy poréwnuja czuto$¢, specyficzno$¢ oraz inne miary
jakosci roznych klasyfikatorow, tak aby stworzy¢ najskuteczniejsze narzedzie
diagnostyczne.
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3. Uczenie glebokie
3.1. Uczenie glebokie w diagnostyce zmian skérnych

Techniki glebokiego uczenia (ang. deep learning, DL) [33] oraz inne techniki
uczenia maszynowego [34] pomogly zwigkszy¢ efektywno$¢ analizy obrazu.
Wykorzystanie metod opartych o DL byto mozliwe dzieki zaimplementowaniu
odpowiednich algorytmow. Zaktadaja one stworzenie modelu sktadajacego si¢
z sieci utworzonej z wielu warstw. Dzieki nim, dostarczone do modelu dane
wej$ciowe, w postaci obrazéow, podlegaja wczes$niej okre§lonym procesom, ktore
prowadzg do otrzymania danych wynikowych w postaci diagnozy. Uczenie
glebokie jest obszarem uczenia maszynowego, w ktorym kolejne warstwy
stworzonego modelu ucza si¢ z kazdym krokiem lepszych reprezentacji na
postawie dostarczonych informacji [35].

Diagnoza okresla, ktore z obrazow naleza do osob chorych, a ktore do
zdrowych. Glegbokie uczenie pozwolito na zdiagnozowanie wielu chordb, dzigki
zastosowaniu procesu segmentacji i klasyfikacji [36]. Statystyki wskazuja na
najwicksze zainteresowanie wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych
W procesie segmentacji [37]. Czesto, w tym celu wykorzystywane sg CNN,
a w ostatnich latach takze DCNN, ktoére stosowane sa do segmentacji regionu
zainteresowania, treningu sieci oraz do klasyfikacji obrazéw dermatoskopowych
[38, 39, 40]. Przeglad dostgpnych metod wykorzystujacych sieci opracowano,
m.in.,, w [29, 41]. Proces glgbokiego uczenia =znalazt zastosowanie
w wykrywaniu patologicznych zmian w strukturach anatomicznych, segmentacji
tkanek, klasyfikacji obrazow medycznych oraz komputerowo wspomaganej
wczesnej diagnostyce réznego rodzaju chordb [42, 43, 44].

Glegbokie sieci neuronowe sktadaja sie z wielu warstw, kazda z nich
identyfikuje bardziej ztozone elementy obrazu wejsciowego. Na rysunku 3.1
przedstawiono przyktad struktury, ktora analizuje obrazy dermatoskopowe.
Wejsciowy obraz zmiany skornej moze by¢ klasyfikowany, jako zmiana tagodna
lub ztosliwa. Warstwy sieci sa ze soba w okre§lony sposob potaczone, a takze sa
im nadane odpowiednie wagi. Kazdy wezet (niebieskie kolo) w danej warstwie
jest polaczony z kazdym weztem w kolejnej warstwie. Sie¢ splotowa
W rzeczywistosci jest znacznie bardziej ztozong struktura, niz przedstawiona na
rysunku 3.1. Liczba warstw w tym modelu sieci wynosi od kilkudziesigciu do
kilkuset, co znacznie odrdznia je od modeli uczenia tradycyjnego. Kolejne
warstwy sieci przeksztalcajg zbior danych wejsciowych na efekt koncowy —
zbioér danych wyj$ciowych. Szereg nastepujacych po sobie operacji jest
parametryzowany przez wagi kazdej z warstw modelu. Istnieje wiele réznych
metod uczenia sieci, m.in., algorytm wstecznej propagacji biedu.
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Rys. 3.1. Schemat budowy sieci glebokiej [43]

Wsrod architektur glebokich sieci neuronowych wymienia si¢ perceptrony
wielowarstwowe, ograniczone maszyny Boltzmanna, glebokie sieci przekonan,
splotowe sieci neuronowe, rekurencyjne sieci neuronowe. W ostatnich latach
najlepsze efekty w obszarze rozpoznawania obrazéw osigga si¢ dzieki
konwolucyjnym sieciom neuronowym [45]. Mialy one szanse na rozwoj dzigki
nowym technikom skutecznego uczenia glebokich sieci i zwickszeniu
wydajnosci obliczeniowe;.

Uczenie glebokie jest takze skuteczne w rozroznianiu czerniaka od
tagodnych  zmian skérnych na  podstawie  klinicznych  obrazow
dermatoskopowych [39, 46]. Dynamiczny rozwoj technik glebokiego uczenia
umozliwia ich zastosowanie w nowych obszarach, do ktorych nalezy, m.in.,
identyfikacja zmian skornych [47, 48, 37]. Przyktadem moga by¢ wyniki badan
zaprezentowane w pozycji [44], gdzie otrzymane rezultaty byly poréwnywalne
z wynikami otrzymanymi dzieki tradycyjnym badaniom dermatologicznym.

Realizowane sg rowniez projekty migdzynarodowe, ktorych celem jest
zebranie réznorodnej bazy danych, a nastgpnie znalezienie skutecznej metody
klasyfikacji zmian skérnych. Takie projekty wzbudzity duze zainteresowanie
wsrod naukowcow. W wigkszosci prac liczba obrazéow treningowych dochodzi
do kilkuset, a nawet kilku tysi¢cy. Obrazy te byly juz wczeéniej zdiagnozowane
przez lekarzy specjalistow. Ich diagnozy zostaly potwierdzone badaniami
histopatologicznymi. Zebranie tak duzej bazy danych nie jest tatwe, wymaga
wspotpracy naukowcow i dermatologow.

W ramach badan prezentowanych w literaturze, najczgsciej przeprowadzana
jest klasyfikacja wieloklasowa oraz binarna. Klasyfikacja binarna obejmuje
tylko dwie klasy: czerniaka kontra tagodne zmiany lub niezlosliwe zmiany
skorne bez pigmentu [49]. Rozbudowane klasyfikacje wicloklasowe pozwalajg
na ocen¢ wielu schorzen skory. Gtownie diagnozowana chorobg skorna,
powodujaca powstawanie zmian skornych jest czerniak skory. Diagnozowany
jest on najczgsciej wraz z tagodnymi zmianami skornymi [49, 50, S51].
W Kklasyfikacji binarnej, sieci neuronowe trenowane sg na dwoch zestawach
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danych, pierwszy zawiera obrazy nalezace do osob zdrowych, a drugi do
pacjentdw z rozpoznaniem choroby.

Zwickszenie zainteresowania procesami diagnostyki zmian skérnych przy
uzyciu sztucznej inteligencji spowodowalo rozw¢] wielu narzedzi. Powstaty
bardziej rozbudowane modele sieci, pozwalajace na klasyfikacje wielu roznych
schorzen. Klasyfikacja wieloklasowa pomaga przede wszystkim w diagnostyce
wldkniaka skdry, czerniaka, zmian naczyniowych, tagodnego rogowacenia, [52,
53, 54, 55].

Liczba prac naukowych dotyczacych zastosowania konwolucyjnych sieci
neuronowych oraz glgbokiego uczenia z wykorzystaniem obrazéw medycznych
wcigz wzrasta. Opublikowane w 2021 i1 2022 roku artykuly dotyczace
zastosowania sieci konwolucyjnych przekonuja, ze mozliwe jest osiggnigcie
wysokiej efektywnosci klasyfikatorow. Dostepne metody glebokiego uczenia
umozliwity otrzymanie bardzo dobrych wynikow w diagnostyce wielu chordb
dzieki nowym algorytmom. Przedmiotem prezentowanej rozprawy jest analiza
obrazow dermatoskopowych przeprowadzona za pomoca rdéznych modeli
konwolucyjnych sieci neuronowych.

3.2. Sztuczne sieci neuronowe

Zaproponowany w 1957 roku perceptron jest najprostsza z architektur
sztucznych sieci neuronowych. Sklada si¢ on wylacznie z warstw wejscia
i wyjscia. Moga si¢ one uczy¢ wylacznie wzorcow, ktéore mozna rozdzieli¢
liniowo. Perceptron to jednowarstwowa jednostka liniowa, ktora nazywana jest
neuronem. Dostarczaniem danych wej$ciowych zajmuja si¢ neurony wejsciowe.
W perceptronie wystepuje réwniez neuron obcigzeniowy. Na rysunku 3.2.
przedstawiony jest percepton. Nalezy go oczywiscie wytrenowac, podajac dane
na wejscia X1, X2, X3.. Xn oraz modyfikujac wagi wejs¢ Wi, Wz, Ws...wn 1 polgczen
migdzy warstwami neurondow. Istotne sa rowniez, obliczane przez perceptron,
suma wazona i funkcja skokowa. Czynnos$ci te majg da¢ na wyj$ciu wynik
wyjScie z pozadanymi warto§ciami.

X1 ™~
N
~ Wi
\\4‘
X2 f— W N Z
‘\b\\
w3 suma . — wyjScie
% — funkcja =
3 P— ~~| wazona
Wa ’// skokowa
-
L~ »///
Xn

Rys. 3.2.  Perceptron zlozony z jednego neuronu
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Na podstawie réznych danych wejsciowych neuronu okre§lamy warto$¢
aktywacji wedtug wzoru:

a(x) = Y;wix; (2)

gdzie: xi — warto$¢ wejscia neuronu, Wi — warto$¢ potaczenia pomigdzy
neuronem i a wyjsciem. Perceptrony maja wiele wspolnego z algorytmami
regresji logistycznej i sa ograniczone przez klasyfikatory liniowe. Nastepnie, po
opisanej sumie, realizowana jest funkcja skokowa:

hy (x) = skok(a(x)) , 3)

Najczesciej wykorzystywanymi narzedziami do realizacji funkcji skokowych
sg funkcje Heaviside’a i signum. Watro réwniez wspomnie¢ 0 regule Heba.
Najczgsciej odmiana reguly Heba jest uzywana do uczenia perceptronow.
Nadaje ona wagg potaczeniu pomigdzy dwoma neuronami, ktora ros$nie, gdy
maja ten sam stan na wyjsciu. Zwracany btedny wynik dla kazdego neuronu
wyjsciowego powoduje zwigkszanie si¢ wag potgczen ze wszystkimi wejsciami.
Otrzymane wyniki powoduja pojawienie si¢ prognozy prawidlowej. Zasada
polegajaca na uwzglednianiu w uczeniu popelnianego btedu sieci przedstawia
si¢ nastgpujaco:

(nastepny krok) __
Wij =wi; +n( — yii)xi 4)

gdzie: wi; — waga potgczenia pomiedzy i-tym neuronem wejSciowym i j-tym
neuronem wyjsciowym; X; — i-ta wartos¢ wejsciowa probki uczacej; yjj — wynik
j-ego neuronu wyjsciowego dla probki uczacej; y; — docelowy wynik j-tego
neuronu wyjsciowego dla przyktadu uczacego; 77 — wspolczynnik uczenia.

Znacznie wigcej mozliwosci daje jednak perceptron wielowarstwowy (MLP).
W jego sktad wchodzi jedna warstwa wejsciowa, co najmniej jedna warstwa
ukryta (LTU) oraz warstwa wyjsciowa (LTU). Kazda w warstw, poza wyj$ciowa
zawiera neuron obcigzeniowy i jest potaczona z warstwa nastgpna. Glgboka
siecig neuronowg nazywamy sie¢ zawierajagcg w swojej strukturze co najmniej
dwie warstwy ukryte. Uczenie perceptronu wielowarstwowego jest mozliwe
dzigki algorytmowi propagacji wstecznej. W ostatnim czasie najbardziej
popularne staly si¢ funkcje logistycznego (sigmoidalnego) tangensa
hiperbolicznego oraz funkcja ReLU.

Wielowarstwowe perceptrony wykorzystywane sa w klasyfikacji binarnej,
jak i wieloklasowej. W klasyfikacji binarnej, kazdy z przypadkoéw rozpatrywany
jest jako zdrowy lub chory, gdzie kazde wyjscie odpowiada wiasnie jednej
z dwoch klas. Funkcja aktywacji w warstwie wyjéciowej jest wowczas funkcja
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logistyczna. W tym przypadku, obliczane jest prawdopodobienstwo p~
przynaleznosci probki x do klasy pozytywnej:

p*=he(x) =0a(87-x), ()

gdzie: ©" — transponowany wektor parametréw modelu, zawierajacy wage
obciazenia O oraz wagi cech 601, O .., 6n; he — funkcja hipotezy
wykorzystujaca parametry © modelu.

Klasyfikacja wieloklasowa zaktada przynalezno$¢ analizowanego przypadku do
trzech lub wigkszej liczby klas, ktore wzajemnie si¢ wykluczaja. Pojedyncze
funkcje aktywacji sg zastgpione w tym przypadku funkcja Softmax. Dla danej
probki x obliczony zostaje wynik funkcji si(x) dla kazdej z klas k:

se(x) = (6F)" - x, (6)

gdzie O ¥ jest wlasnym, wyspecjalizowanym wektorem parametrow klasy K.
Wynik kazdej klasy dla probki X, mozna oszacowaé poprzez obliczenie
prawdopodobienstwa p  przynaleznosci probki do klasy k:

~ eSk(x)
Pk =0(s(), = S

(7)

gdzie: K — liczba Klas; s(x) — wektor zawierajacy wyniki klasy dla probki X;
o(S(X))x — szacowane prawdopodobienstwo przynaleznosci probki x do klasy k
przy znanych wynikach wszystkich klas.

Wynik kazdego neuronu odpowiada oszacowanemu prawdopodobienstwu
przynaleznos$ci do danej klasy. Nastepnie, obliczona zostaje prognoza klasy
0 najwyzszym wyniku:

y* = arg;,maxo(s(x)), = arg,maxsy(x) = arg,max ((H(k))T ‘X, (8)

gdzie: argmax — operator zwracajgcy warto$¢ zmiennej maksymalizujgcej
funkcje. W réwnaniu (8) zwraca on warto$¢ parametru k maksymalizujgcy
szacowane  prawdopodobienstwo  a(s(x))k. =~ Uczenie  jest  procesem
przeprowadzanym z wykorzystaniem wielu réznych technik, a jego glownym
celem jest znalezienie optymalnych wag dla poszczegolnych warstw neuronow.
Architektura sieci neuronowej definiuje sposob potaczenia neuronéw, liczbe
neuronéw w kazdej warstwie oraz liczbe warstw. Polagczone ze sobg warstwy
tworzace sie¢ przypisuja przewidywane wartosci wyjsciowe do danych
wejsciowych. Warstwa jest podstawowa jednostka budujaca sie¢. Przyjmuje ona
dane wejSciowe z tensordw i generuje dane wyjsciowe W postaci tensorow.
Warstwy sg okreslane przez wagi W;. Wy, ktorych warto$ci mozna ustali¢. Do
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sieci wprowadzane s3 dane wejSciowe X; Xn 1 odpowiadajace im docelowe
etykiety. Budowa sztucznego neuronu zostata przedstawiona na rysunku 3.3.
Sztuczny neuron odbiera sygnal wejsciowy (aktywacje), generuje wewngtrzny
stan neuronu poprzez funkcj¢ aktywacji. W kolejnym kroku, wygenerowane
dane sa przekazywane dalej do kolejnych neurondéw. Ich dzialanie jest
kontrolowane za pomoca wag.

wejscie wagi
i Sztuczny neuron

X1 Wi

) funkcja
aktywacja aktywacji

X2 W2 e | Z e
FZ wyjscie

Xn Wn

Rys. 3.3. Schemat budowy sztucznego neuronu
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A 4

‘ przewidywania Y’ ‘ rzeczywiste wartosci Y

=ty
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Rys. 3.4. ZaleinoS$ci miedzy siecia, jej warstwami, funkcja straty i optymalizatorem
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W funkcjonowaniu sieci neuronowych istotna jest funkcja straty, ktora
definiuje sygnal zwrotny uzywany w procesie uczenia. To ona poréwnuje
wyniki przewidywan sieci z docelowymi etykietami i na ich podstawie oblicza
warto$¢ straty. Optymalizator korzysta z warto$ci funkcji straty podczas
modyfikowania wag sieci [56], okreSlajac nastgpny przebieg trenowania.
Rysunek 3.4 przedstawia zaleznos$ci migdzy siecia, jej warstwami, funkcja straty
i optymalizatorem.

Statym elementem sieci neuronowej jest funkcja straty, ktora jest wartoscia
minimalizowang w procesie trenowania. Trenowanie sieci
to proces, ktory poszukuje zestawu odpowiednich warto$ci do obstugi procesu
przetwarzania tensora. Funkcja straty jest modyfikowana przy uzyciu
optymalizatora, ktory implementuje jeden z wariantow algorytmu spadku
wzdtuz gradientu [57]. Rysunek 3.5 przedstawia schemat trojwarstwowej sieci
neuronowej z dwiema warstwami ukrytymi. Z lewej strony znajdujg si¢ neurony
tworzace wejscie, dalej znajduja si¢ wagi. Neurony po lewej stronie reprezentuja
wejscie, Srodkowa kolumna przedstawia wagi dla kazdego potaczenia warstw
ukrytych. Neurony wyjsciowe reprezentujg dwie klasy: yi1 i yo.. Przedstawiona
architektura ma k neuronow wejsciowych. Pierwsza warstwa ukryta ma
n ukrytych neuronéw, natomiast druga zawiera m ukrytych neuronow.
W rzeczywistej sieci moze wystepowac znacznie wigcej warstw ukrytych.

wejscie warstwa ukryta 1 warstwa ukryta 2
1 1 1
x,° x, ! x,2 V1
x,° x5! x5° ¥y2
x° Xt X2

Rys. 3.5. Schemat trojwarstwowej sieci neuronowej z dwiema warstwami ukrytymi

W dziataniu sieci neuronowej bardzo istotnym elementem jest funkcja
aktywacji, ktora generuje sygnal wyjsciowy neuronu. Sygnat ten jest nastepnie
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propagowany do neuronéw w kolejnej warstwie sieci. Funkcja aktywacji
przybiera rézne postacie, m.in.: funkcji tozsamosci, funkcji logistycznej, funkcji
progowej aktywacji, czy funkcji tangensa hiperbolicznego. W odpowiedniku
neuronu biologicznego wystepuje polaczenie funkcji tozsamosci z funkcja
progowa. Takie potaczenie nazywane jest funkcja ReLU [57]. W zaleznosci od
problemu, ktéry jest do rozwigzania wybierana jest odpowiednia funkcja
aktywacji. Réwniez, do réznych zadan dedykowane sa rozne architektury
glebokiego uczenia [46]. Jako zaawansowane topologie sieci glebokiego uczenia
nalezy wymieni¢, m.in.: sieci o dwoch rozgatezieniach, sieci typu multihead, czy
bloki incepcji [37].

3.3. Glebokie splotowe sieci neuronowe

Rysunek 3.6 przedstawia typowa architekture sieci splotowej, ktora jest
wykorzystywana do klasyfikacji obrazow. Podstawa takiej sieci jest baza
splotowa, ktora sklada si¢ z warstwy wejsciowej 1 kilku warstw splotowych
polaczonych ze sobg warstwami taczacymi (pooling). Neurony danej warstwy
potaczone sg z neuronami kolejnej warstwy poprzez okreslong funkcje aktywacji
(np. ReLU) [46]. Neurony z pierwszej warstwy splotowej taczone sa z pikselami
znajdujacymi si¢ w polach recepcyjnych obrazu wejsciowego. Natomiast
neurony z drugiej warstwy splotowej tacza si¢ z niewielkim obszarem pola
recepcyjnego pierwszej warstwy. W polach recepcyjnych, np. o wymiarach 3x3
lub 5x35, znajduja si¢ lokalne wzorce, ktore odnajduje sie¢ [58]. Dane znajdujace
si¢ w polu recepcyjnym wczesniejszej warstwy poddawane sg operacji
konwolucji i tworza nastepng warstwe. W kazdej kolejnej warstwie sie¢
koncentruje si¢ na wigkszej liczbie szczegotow charakteryzujacych dana ceche.
Dzigki tej operacji powstaja mapy cech, ktorych rozmiar jest redukowany
(mniejsza liczba parametréw) za pomocg warstw taczagcych (pooling). Zadaniem
warstw konwolucyjnych jest znalezienie zbioru cech charakterystycznych
obrazu wejsciowego, umozliwiajacego jego klasyfikacjg przy uzyciu
zbudowanego modelu. Model z pewnym prawdopodobienstwem okresla
przynalezno$¢ obrazu wejsciowego do okreslonej klasy [58].

Na rysunku 3.7 przedstawiono schemat operacji konwolucji. Zaktada ona
przesuwanie okien (pol recepcyjnych) o okreslonych wymiarach (np. 3x3 lub
5x5) po mapie cech. Kazde z okien wybiera pewng lat¢ i zawarte w niej cechy.
Lata ulega przeksztalceniu dzigki iloczynowi tensorowemu z wyuczong
macierzg wag (filtrem, jadrem konwolucji) [60]. Tensor utworzony
z wykorzystaniem tego samego filtru tworzy mape¢ cech, ktérag mozna opisa¢
poprzez wysokos¢ i1 szerokos¢. Pewna liczba map cech tworzy warstwe
konwolucyjng. Z kolei, filtr to tensor tréjwymiarowy (wolumin), ktéry mozna
opisa¢ poprzez: szerokos¢, wysokosc i glebokosc.
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Rys. 3.6. Typowa architektura sieci konwolucyjnej [59]
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Operacja splotu realizuje filtracje liniowa. Po tej operacji, intensywnos$¢
piksela obrazu na wyjsciu staje si¢ liniowg kombinacjg pikseli otaczajacych go
w obrazie wejsciowym:

G(,j) = H(, j) ** f (0, )), (9)

gdzie: G(i, j) — obraz wyjsciowy, H(i, j) — obraz zrodtowy, f(i, j) — funkcja maski
(filtru). Operator ** oznacza dwuwymiarowy splot (konwolucje).

Na rysunku 3.8 przedstawiona zostata rzeczywista budowa sieci splotowe;.
Warstwa splotowa zbudowana jest z wielu map cech, a kazda mapa korzysta
z tego samego filtra. Zbior map cech tworzy trojwymiarowa strukture warstwy
konwolucyjnej. Obecno$¢ roéznych map cech pozwala wykrywaé wiele
charakterystycznych cech znajdujacych si¢ w roznych miejscach na obrazie
wejsciowym. Wynika to z faktu, ze kazda mapa korzysta z innego filtra,
wyczulonego na specyficzne cechy obrazu. Rola mapy cech jest odnalezienie na
obrazie wejsciowym wszystkich elementéw najbardziej podobnych do filtra.
Wykorzystanie duzej liczby map zapewnia wykrycie wielu charakterystycznych
cech. Proces uczenia sieci splotowej zapewnia dobieranie wiasciwych wag.
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Rys. 3.8. Rzeczywista budowa sieci splotowej [46]

Podczas treningu sieci stosowane sg rézne techniki wspierajace jakos¢ tego
procesu. Jedng z nich jest ograniczenie pojemnosci sieci. Mniejsza pojemnosé
oznacza mniejszg liczb¢ parametrow modelu, a to oznacza mnigjsze
prawdopodobienstwo przetrenowania sieci. Inne sposoby eliminowania
nadmiernego dopasowania to regularyzacje L1, L2 oraz Max-norm [61]. Czgsto,
w ramach przeciwdziatania przetrenowaniu, stosowane jest takze porzucanie
(ang. dropout).

Podczas klasyfikacji binarnej, w ostatniej warstwie sieci, jako funkcja
aktywacji, stosowana jest funkcja logistyczna (sigmoid). W tym przypadku,
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zadaniem neuronu warstwy wyjsciowej jest oszacowanie prawdopodobienstwa
przynaleznosci probki do klasy pozytywnej. Podczas klasyfikacji wieloklasoweyj,
ostatnia warstwa zawiera liczbe neuronow rowng liczbie wszystkich klas
obserwacji. W tym przypadku, jako funkcja aktywacji stosowana jest funkcja
softmax, ktora szacuje prawdopodobienstwo przynaleznosci probki wejSciowej
do kazdej z klas. Do najczgsciej wykorzystywanych metod optymalizacji nalezg:
optymalizacja momentum, AdaGrad, RMSProp, algorytm Adam (ang. adaptive
moment estimation, szacowanie adaptacyjnego momentu) [61]. Wybor
odpowiedniej metody optymalizacji jest jednym z czynnikow wptywajacych na
jako$¢ zbudowanego modelu.

3.4. Trenowanie i diagnostyka modeli

Do walki z nadmiernym dopasowaniem stosowane sg metody nazywane
metodami regulacji. Nalezg do nich, m.in.: zgromadzenie wigkszego zbioru
uczacego, redukcja pojemnosci modelu i wczesne zatrzymanie. Inne metody
polegaja na dodaniu do funkcji straty kosztu zwigzanego z duzymi warto$ciami
wag [61]. Wyrdzniane s3 tutaj:

e regularyzacja L1 — dodany koszt jest proporcjonalny do bezwzglednej
wartosci wspotczynnikéw wag;

e regularyzacja L2 — dodany koszt jest proporcjonalny do kwadratu warto$ci
wspotczynnikow;

e regularyzacja max-norm — dla kazdego z neurondéw, wagi potaczen
wejsciowych W sa ograniczone tak, ze Iwl,<r, gdzie r to hiperparametr
metody max-norm, a |-l jest cztonem regularyzacji L2.

Do metod regularyzacji nalezy takze porzucanie [62, 63], ktore zaklada
losowe wybranie pewnej liczby cech wyjsciowych warstwy podczas uczenia
i zastgpieniu tych wartosci zerami. Kolejng technika jest dogenerowanie danych.
Celem jest tutaj otrzymanie wigkszej liczby elementow nalezacych do zbioru
uczagcego w wyniku losowych przeksztalcen obrazow wejSciowych.
Dogenerowanie danych zwraca obrazy, ktore wygladaja wiarygodnie i nie
powtarzaja sig.

Calemu procesowi uczenia sieci towarzyszy diagnostyka modelu na
podstawie krzywych uczenia i walidacji. Na podstawie przebiegu wspomnianych
krzywych mozna stwierdzi¢, czy w danym modelu mamy do czynienia
z niedotrenowaniem, przetrenowaniem czy dopasowaniem. Kiedy model nie jest
w stanie uzyska¢ niskiej warto$ci btedu dla zbioru treningowego, mowimy o
niedotrenowaniu (rysunek 3.9a). Model nie jest wowczas w stanie nauczy¢ si¢
zespotu cech znajdujacych si¢ w zbiorze treningowym lub nie ma okreslonej
pojemnosci w stosunku do zlozonosci danych. Dodatkowo moze dojs¢ do
opadania krzywej strat trenowania. Jesli wartosci strat spadaja pod koniec
wykresu, nalezy dalej trenowa¢ model i poprawi¢ jego wydajnos¢. Odwrotng
sytuacjg jest przetrenowanie sieci (rysunek 3.9b), kiedy to model jest za bardzo
dopasowany do danych uczacych, szumu statystycznego i fluktuacji losowych.
Wazrasta wowczas biad generalizacji bazujacy na wydajnosci dla zbioru
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walidacyjnego. Model ma wowczas wigkszg pojemnos$é, niz wymaga tego
rozwigzywany problem. W takim przypadku, krzywa straty trenowania
wykazuje tendencj¢ opadajgca, podczas gdy krzywa straty walidacji spada,
a nastgpnie zaczyna wzrasta¢. Stanem, do ktorego si¢ dazy jest dopasowanie
(rysunek 3.9¢). Nastgpuje ono, gdy krzywe straty trenowania i walidacji
wykazuja tendencje opadajaca, nastgpnie ich przebieg jest ustabilizowany, a na
koncu wystepuje mata roznica pomiedzy krzywymi.
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Rys. 3.9. Przykladowe wyniki procesu trenowania sieci: a) niedotrenowanie (model
wymaga dalszego trenowania); b) przetrenowanie; c) dopasowanie modelu;
d) zbiér treningowy jest niereprezentatywny (zbior treningowy jest zbyt maly,
w porownaniu ze zbiorem walidacyjnym); e) zbior walidacyjny jest
niereprezentatywny (zbiéor walidacyjny jest zbyt maly, w poréwnaniu ze
zbiorem treningowym); f) zbiér walidacyjny jest niereprezentatywny (zbidr
walidacyjny jest latwiejszy do predykcji, niz zbiér treningowy) [46]

W procesie trenowania sieci moze Wwystapi¢ rowniez sytuacja
niereprezentatywnych zbiorow danych. Niereprezentatywnos$¢ dotyczy zbioru
treningowego, gdy ten nie dostarcza do modelu odpowiedniej liczby danych
o potrzebnych cechach (krzywe wykazuja tendencje opadajaca z duzym
odstepem miedzy nimi). Natomiast, gdy niereprezentatywny jest zbior
walidacyjny, krzywa straty walidacji oscyluje wokol krzywej straty trenowania
(rysunek 3.9e). Zdarzaja sie rowniez sytuacje, gdy zbior walidacyjny jest
tatwiejszy do predykcji, niz zbior treningowy (rysunek 3.9f).
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3.5. Technika transfer learning

Modele oparte o glebokie sieci neuronowe mogg osiagna¢ wysoka
doktadnosé, jezeli podczas uczenia korzystaja z dostatecznie duzej ilosci danych
(tysigce obserwacji). Jednak zgromadzenie takich danych w wyniku
obrazowania medycznego nie zawsze jest mozliwe. Najczesciej, bazy obrazow
dermatoskopowych nie sg bardzo liczne, dlatego liczebnos¢ zgromadzonych
obrazow dla zbioru treningowego moze okazaé¢ si¢ niewystarczajaca do
osiagni¢cia zadowalajacych wynikow. W procesie uczenia glebokich sieci
neuronowych bardzo czesto wykorzystywana jest technika okreslana jako
transfer learning [64]. Technika ta pozwala uczy¢ si¢ nowych danych na
podstawie wczesniej zdobytej juz wiedzy, ktora moze zosta¢ wykorzystana do
rozwigzywania innych, podobnych probleméw.

Podczas tradycyjnego uczenia maszynowego, kazde nowe zadanie jest
rozwigzywane typowo przez jeden model bazujacy na przewidzianym dla niego
zbiorze danych. Jesli rozwigza¢ nalezy dwa problemy klasyfikacji (korzystajace
z réznych zbioréw danych), nalezy uzy¢ dwoch réoznych modeli. Natomiast
korzystajac z techniki transfer learning po przeszkoleniu Kklasyfikatora
z pierwszego zadania, mozna skorzysta¢ ze zdobytej juz wiedzy i zbudowac
klasyfikator do rozwigzania drugiego zadania [65]. Na rysunku 3.10
przedstawiono porownanie tradycyjnego uczenia maszynowego 1 techniki
transfer learning.

Tradycyjne uczenie masgynowe

Baza danych 1 —_—

Transfer learning

|

Rys. 3.10. Poréwnanie tradycyjnego uczenia maszynowego i transfer learning
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Przy stosowaniu techniki transfer learning odtaczamy od modelu Zrodtowego
oryginalny klasyfikator znajdujacy si¢ na jego koncu. Pozostata cze¢$s¢ modelu,
odpowiedzialna za ekstrakcj¢ cech, nosi nazwe bazy konwolucyjnej. Nastepnie, na
koniec bazy konwolucyjnej dotaczamy wiasny klasyfikator. Taka struktura jest
trenowana w dwoch etapach. W etapie pierwszym (ekstrakcja cech) cata baza
konwolucyjna jest zamrozona, atrenowaniu podlega tylko nowy klasyfikator
dotaczony na jej koniec. Etap drugi (dostrajanie) polega na tym, ze odmrazamy
pewna liczb¢ koncowych warstw bazy konwolucyjnej itrenujemy je razem
z wlasnym klasyfikatorem.

To jak duzo warstw bazy konwolucyjnej trenujemy, a jak duzo zamrazamy,
zalezy od wielkosci nowego zbioru treningowego oraz jego podobienstwa do zbioru,
na ktorym model zostal wstgpnie wytrenowany. W zwiazku z tym, transfer learning
zaktada cztery warianty (rysunek 3.11).

W I ¢wiartce na rysunku 3.11 mamy do czynienia z duzym zbiorem nowych
danych treningowych, ale istotnie rézniacych sie od danych uzytych do wstepnego
wytrenowania modelu. Z uwagi na posiadanie duzego zestawu danych, nowy model
moze by¢ trenowany od podstaw (wszystkie warstwy podlegaja trenowaniu).

W 1II ¢wiartce z rysunku 3.11, podobienstwo elementow nowego zbioru
treningowego do elementow zbioru uzytego do wstgpnego wytrenowania jest
wigksze, niz w I ¢wiartce. W praktyce oznacza to, ze zadaniem nowego modelu jest
rozpoznawanie identycznych (lub bardzo podobnych) obrazéw, niz te, ktore zostaty
wykorzystane do wytrenowania modelu zrodtowego. W tym przypadku, ponownie
trenuje si¢ tylko kilka koncowych warstw bazy konwolucyjnej, tworzacych
najczesciej ostatni blok. Natomiast, wczesniejsze warstwy zostaja zamrozone, to
znaczy nie sg poddane procesowi trenowania. Pamigtajmy, ze poczatkowe warstwy
bazy konwolucyjnej odpowiadajg za ekstrakcje ogdlnych cech obiektow, podczas
gdy dalsze wytaniaja ich specyficzne cechy.

W przypadku, gdy wystgpuje mata liczebno$¢ nowego zbioru treningowego oraz
jego male podobienstwo do zbioru uzytego do wstgpnego wytrenowania, procesowi
uczenia poddawana jest wicksza liczba koncowych warstw bazy konwolucyjnej (np.
2 ostatnie bloki). Innymi slowy, procesowi ponownego trenowania nalezy podac
wicgksza liczg¢ warstw, niz w przypadku ¢wiartki 1T z rysunku 3.11 Wiasnie z taka
sytuacjag mamy do czynienia w niniejszej pracy.

Ostatnia, IV ¢wiartka opisuje sytuacje, w ktorej liczba elementow nowego zbioru
treningowego jest matla, ale stopien jego podobienstwa do zbioru uzytego do
wstepnego wytrenowania jest duzy. W tym przypadku, cala baza konwolucyjna
moze by¢ zamrozona, a budowa modelu moze by¢ ograniczona tylko do
wytrenowania wlasnego klasyfikatora.

Podsumowujgc, technika transfer learning pozwala uzyska¢ nastgpujgce
korzysci:

e uzycie wstepnie wytrenowanego modelu pozwala najczesciej uzyskaé lepsze
wyniki, w pordwnaniu z trenowaniem modelu od poczatku;

e skrocenie czasu potrzebnego na budowe modelu;

e mozliwo$¢ wykorzystania matych baz danych.
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Rozmiar zbioru treningowego

A

I éwiartka D B IT ¢wiartka
!
M

Podobienstwo

Y

zbiorow danych

III ¢wiartka B |:| IV ¢wiartka
v
M

Legenda:

I:l warstwy zamrozone
E warstwy podlegajace trenowaniu

Im wigksze wypehienie prostokata, tym wigcej warstw podlega trenowaniu
Duzy prostokat — wstgpnie wytrenowany model (baza konwolucyjna)
Maty prostokat — wtasny klasyfikator

Rys. 3.11. Rodzaje techniki transfer learning zalezne od wielko$ci nowego zbioru
treningowego oraz jego podobienstwa do zbioru, na ktorym model zostal

wstepnie wytrenowany
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4. Material i metodyka badan
4.1. Material do badan

Dostgpnych jest wiele baz danych zawierajacych obrazy dermatoskopowe.
Wisrdd nich, najbardziej rozbudowana i najwicksza jest baza ISIC [66]. Zawiera
ona ponad 20 000 obrazéw wczesniej zdiagnozowanych zmian skornych. Znang
bazg jest takze PH? [67]. Z kolei, baza MED-NODE [68] zawiera 100 obrazow
czerniaka 1 70 zmian skornych. Na rysunku 4.1 przedstawiono przyktadowe
zmiany pochodzace z bazy danych obrazowych ISIC. W ramach pracy
zbudowano modele klasyfikacji binarnej i wieloklasowej z wykorzystaniem
szesciu klas. Trzy z nich obejmowaty obrazy tagodnych zmian skornych: znamie
melanocytowe, lagodne rogowacenie barwnikowe, brodawka tojotokowa.
Kolejne trzy dotyczyty zmian zdiagnozowanych jako ztosliwe, nalezaty do nich:
czerniak ztosliwy, rak podstawnokomoérkowy, rak kolczystokomorkowy.
W tabeli 4.1 zamieszczono podziat zmian na sze$¢ klas z uwzglednieniem nazw
choréb rowniez w jezyku angielskim. Skrétowa nazwa klasy obserwacji bedzie
uzywana dalszej czeSci pracy.

Tabela 4.1. Rodzaje zmian skérnych ze zbioru ISIC wykorzystane w badaniach

Typ zmiany Nazwa zmiany Klasa obserwacji
Znami¢ melanocytowe ZNA
(Nevus)
Lagodne rogowacenie barwnikowe
Lagodna (Pigmented benign keratosis) ROG
Brodawka tojotokowa BRO
(Seborrheic keratosis)
Czerniak ztosliwy

(Malignant melanoma) CZE

o Rak podstawnokomodrkowy
ZloSliwa (Basal cell carcinoma) POD
Rak kolczystokomorkowy KOL

(Squamous cell carcinoma)
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Rys. 4.1. Przykladowe zmiany skorne ze zbioru ISIC wykorzystane w badaniach: a) znamie
melanocytowe; b) lagodne rogowacenie barwnikowe; c) brodawka lojotokowa;
d) czerniak zlosliwy; e) rak podstawnokomorkowy; f) rak kolczystokomérkowy
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4.2. Wstepne przetwarzanie obrazow

Obrazy zmian skornych mogg mie¢ r6zng jako$¢ i zawiera¢ wiele artefaktow,
dlatego segmentacja zmiany nie jest tatwym procesem. Najczgsciej, popularne
metody segmentacji (np. progowanie) staja si¢ niewystarczajgce. Zanim
przeprowadzono segmentacj¢, wszystkie obrazy zostaly przeskalowane w taki
sposob, ze najwickszy wymiar (szerokos$¢ lub wysoko$¢) miata nie wigcej, niz
1024 piksele. Nizej scharakteryzowano gtowne etapy wstepnego przetwarzania
obrazow, natomiast posrednie wyniki przetwarzania przedstawiono na rysunku
4.2. Zalacznik A zawiera listing kodu w jezyku Python, ktoéry zastosowano do
realizacji opisanego nizej procesu segmentacji.

Woezytanie obrazu zrodtowego z 24-bitowa glebig koloréw (rysunek 4.2a).

Konwersja obrazu do 8-bitowej skali szarosci (rysunek 4.2b).

Filtracja medianowa z maskg o rozmiarze 5x5 pikseli (rysunek 4.2c).

Progowanie obrazu z wykorzystaniem metody Otsu (rysunek 4.2d).

Operacje morfologiczne (zamknigcie, otwarcie) z wykorzystaniem o$miu

iteracji oraz elementu strukturalnego o rozmiarze 3x3 piksele (rysunek 4.2e).

Wykrycie wszystkich konturow na obrazie.

7. Znalezienie konturu o najwigkszej powierzchni. W tym przypadku,
wykorzystano obserwacje polegajaca na tym, ze statystycznie, sposrod
wszystkich konturéw wystepujacych na obrazie, ten nalezacy do obiektu
zainteresowania ma najwigksza powierzchnig.

8. Znalezienie prostokata ograniczajacego kontur najwigkszego obiektu na
obrazie.

9. Znalezienie kwadratu zawierajacego prostokat ograniczajagcy kontur
najwickszego obiektu na obrazie. Podczas wyznaczania wielkosci kwadratu
zastosowano warunek polegajacy na tym, ze dlugos¢ boku kwadratu ma by¢
0 5% wigksza od najwigkszego rozmiaru prostokata ograniczajacego kontur
zmiany skornej. Celem tego warunku byto pozostawienie na ROl pewnego
marginesu skory wokot zmiany.

10.Skopiowanie z obrazu zrodlowego ROI wyznaczonego przez znaleziony
kwadrat pod warunkiem, ze kwadrat catkowicie zawieral si¢ w obrazie
zrodlowym. Jesli warunek ten nie byl spelniony, kopiowanie ROI nie byto

wykonywane.
11.Przeskalowanie ROI do rozmiaru 224x224 piksele.

agrwbdE

o
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Rys. 4.2. Przykladowe wyniki najwazniejszych etapow wstepnego przetwarzania obrazu:

a) obraz zrédlowy (1024x768 pikseli); b) obraz po konwersji do 8-bitowej skali
szarosci; c¢) obraz po filtracji medianowej z maska o rozmiarze 5x5 pikseli;
d) obraz po progowaniu obrazu z wykorzystaniem metody Otsu; e) obraz po
operacjach morfologicznych (zamkniecie, otwarcie) z wykorzystaniem o$miu
iteracji oraz elementu strukturalnego o rozmiarze 3x3 piksele; f) obraz
z zaznaczonym konturem obiektu o najwiekszej powierzchni (zélta linia);
g) obraz z prostokatem ograniczajacym Kkontur najwiekszego obiektu na
obrazie (niebieska linia); h) obraz z kwadratem zawierajacym prostokat
ograniczajacy kontur najwiekszego obiektu na obrazie (czerwona linia);
i) obszar zainteresowania skopiowany z obrazu zrédlowego i przeskalowany do
rozmiaru 224x224 piksele

4.3. Metodyka przeprowadzania badan

Zakres wykonanych badan w pracy przedstawiono na rysunku 4.3

Diagnostyka zmian skornych poprowadzona zostata w trzech kierunkach:
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odroznienie czerniakow zlosliwych skory od nieztosliwych znamion
melanocytowych;

odrdznienie nieztosliwych zmian skornych od zmian ztosliwych;

rozroznienie pomi¢dzy sobg wybranych zmian skornych.



Modele klasyfikacyjne zbudowano na podstawie zbioru ISIC, ktory
przygotowano tak, ze 50% pelnego zbioru stanowito czgs¢ treningowa, 25%
walidacyjna oraz 25% testowa. Obserwacje przypisywane byly do
poszczegdlnych  podzbioro6w  wsposob  losowy. Testowanie  modeli
klasyfikacyjnych przeprowadzono z wykorzystaniem pigciu zbioréw danych:
ISIC [66], MED-NODE [68], PAD-UFES-20 [69], PH? [67], PAD-UFES-20 +
PH? [67, 69].
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Wyniki ewaluacji
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Rys. 4.3. Zakres badan

4.4. Zalozenia i ograniczenia przyjete w badaniach

Podczas badan przyjeto nastepujace zatozenia i ograniczenia:

1. Pod pojeciem ,,maty” zbidr danych rozumiany jest zbior liczacy nie mniej,
niz 400 obserwacji. W zwigzku z tym, do budowy modeli wykorzystano te
klasy zmian skornych, ktorych liczebno$é w zbiorze ISIC byta rowna co
najmniej 400. Wczesniejsze doswiadczenie autorki oraz wyniki innych badan
$wiadcza, 1z przyjeta minimalna liczebno$¢ obserwacji jest wystarczajaca do
efektywnego wytrenowania modeli sieci konwolucyjnych z wykorzystaniem
techniki transfer learning.
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W badaniach zastosowano obrazy bez artefaktow, takich jak: wilosy,
pecherzyki, linijki i znaczniki naniesione przez dermatologa. Opracowano
dotychczas wiele skutecznych algorytmow stuzacych do usuwania artefaktéw
z obrazow medycznych, np. DullRazor, a projektowanie nowych nie
wchodzito w zakres pracy.

. Jako obszar zainteresowania przyj¢to kwadrat o wielko$ci 224x224 piksele,

przedstawiajacy calg zmian¢ wraz z waskim marginesem skory wokot niej.
Ksztatt obrazu wynikat z wymagan zastosowanych modeli, a jego rozmiar
nalezal do standardowych rozmiaréw obrazéw wejsciwych, ktére moga by¢
przetwarzane przez zastosowane sieci.

Podczas badan wykorzystano bibliotek¢ Keras ze wzgledu na jej duza
popularnos¢, obszerna dokumentacje, fatwosé implementacji
z wykorzystaniem jezyka Python oraz obszerny zbior roéznych architektur
sieci konwolucyjnych do przetwarzania obrazow.

. Z biblioteki Keras wybrano do badan 10 sieci konwolucyjnych, ktore roéznity

si¢ miedzy soba architekturg, glebokoscia topologiczng oraz liczba
parametrow.

. Strojenie modeli klasyfikacyjnych ograniczono do okreslenia optymalnej

liczby epok trenowania na podstawie wykresow krzywych uczenia
i walidacji. Zakres badan nie obejmowal poszukiwania optymalnej liczby
warstw splotowych podlegajacych dostrajaniu — zawsze odpowiadata ona
dwom ostatnim blokom bazy splotowe;.



5. Sieci splotowe wykorzystane w badaniach

W rozdziale 5 oméwiono architektury konwolucyjnych sieci neuronowych,
ktore wykorzystano w badaniach przedstawionych w rozprawie. Wiele terminéw
zwigzanych z architektura sieci konwolucyjnych nie ma swoich odpowiednikéw
w jezyku polskim, dla czgsci z nich zastosowano oryginalng nomenklature
w jezyku angielskim.

5.1. VGG16iVGG19

Sie¢ VGG charakteryzuje si¢ najmniejsza glebokoscia topologiczng
z matym filtrem splotowym 3x3. Wsrod sieci VGG najwiekszy sukces odniosty
dwie z nich — VGG16 i VGG19. VGG16 (rysunek 5.1a) sktada si¢ z 13 warstw
splotowych i trzech warstw w petni potaczonych. Natomiast VGG19 (rysunek
5.1b) ma 16 warstw splotowych i trzy w pelni potaczone warstwy. Obie sieci
uzywaja niewielkich filtrow splotowych o wymiarze 3%3. Zwigksza to
glebokos$¢ topologiczng sieci i przyczynia si¢ do efektywniejszego procesu
uczenia [6].

a)

illisiiiinneiinniiane

- Convolution Softmax

- Maxpool - Fully connected

b)

iiiiiiiiiitiitnnninmn

- Convolution Softmax

- Maxpool - Fully connected

Znaczenie termindw:

convolution — warstwa konwolucyjna; fully connected — warstwy w peni
potaczone; softmax — funkcja aktywacji; maxpool — maksymalizujgca warstwa
laczaca.

Rys. 5.1. Schemat budowy modeli sieci: a) VGG16 oraz b) VGG19 [70]

5.2. MobileNetV2

Sie¢ MobileNetV2 sktada si¢ z 53 warstw splotowych i1 jednej warstwy
laczacej, wykorzystuje ona wydajne operacje konwolucyjne. Warstwy
w pelni polaczone sg w tej sieci zastgpowane usredniajacg warstwa taczaca.
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Stosunkowo mala liczba parametrow pozwala na uzyskanie mnigj
rozbudowanych i szybciej uczacych si¢ modeli. Ponadto, filtry o réznych
rozmiarach s3 uzywane na tej samej warstwie, zapewniajgc bardziej
szczegotowe informacje i wyodrebniajac wzorce o roznych rozmiarach. W celu
zmnigjszenia ztozonosci obliczeniowej i liczby parametrow, stosowana jest
warstwa splotowa 1x1. Zalety tej sieci ujawniaja si¢ podczas trenowania od
podstaw matych modeli na ograniczonym zbiorze danych. Schemat architektury
tej sieci zostal przedstawiony na rysunku 5.2.

B SELLR G L LREEE, o
() Input () Inverted bottleneck
) Convolution [} AVG Pooling

Znaczenie termindw:
input — wejscie; convolution — warstwa konwolucyjna; inverted bottleneck —
odwrocone waskie gardto; AVG Pooling — usredniajaca warstwa taczaca.

Rys. 5.2.  Uproszczony schemat budowy modelu MobileNetV2 [70]

Input Operator t c n S
2242x 3 conv2d - 32 1 2
1122x 32 bottleneck 1 16 1|1
1122x 16 bottleneck 6 24 2 | 2
562 x 24 bottleneck 6 32 3|2
282x 32 bottleneck 6 64 4 | 2
142 x 64 bottleneck 6 96 3 1
142 x 96 bottleneck 6 | 160 3|2
72%x 160 bottleneck 6 | 320 1|1
72x 320 conv2d 1x1 - 1280 | 1 1
7% x 1280 avgpool 7x7 | - - 1| -

1 x1x1280 conv2d 1x1 - k -

Rys. 5.3. Szczegbolowa architektura modelu sieci MobileNetV2 [71]

Warto przyjrze¢ si¢ szczegotowemu modelowi architektury omawianej sieci,
ktory zostal przedstawiony na rysunku 5.3. W poszczegdlnych wierszach
zawarta jest informacja o kolejnosci powtarzajacych si¢ n — razy warstw i liczbie
kanatow wyjsciowych — c. Kazda z pierwszych warstw wystepujaca w danej
sekwencji posiada krok — s, natomiast pozostate w sekwencji maja krok rowny
1. Nalezy zwréci¢ uwage, ze wszystkie warstwy splotowe majg jadra konwolucji
3 x3.
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5.3. Xception

Sie¢ Xception zbudowana jest w oparciu o gleboki stos 36 warstw
splotowych z liniowymi potaczeniami szczatkowymi (rysunek 5.4). Lacznie,
model ma 71 warstw. Istnieja dwie wazne warstwy splotowe w tej architekturze.
Pierwsza z nich jest glgboka warstwa splotowa. W niej znajduje si¢ splot
przestrzenny, niezalezny w kazdym kanale danych wejsciowych. Nastgpnie
wystepuje warstwa splotowa z jadrem 1x1, ktéra mapuje kanaly wyjsciowe na
nowa przestrzen kanatow, za pomoca splotu glebokiego [72]. Omawiany model
tworza dwa bloki przedstawione na rysunku 5.4, przy czym pierwszy blok
wystepuje 3 razy, a drugi 7 razy.

3x Tx

- Convolution - Ad

B Maxpool Softmax

Avgpool

Znaczenie terminow:

convolution — warstwa konwolucyjna; add — warstwa sumujaca; avgpool —
usredniajagca warstwa laczaca; softmax — funkcja aktywacji; maxpool —
maksymalizujgca warstwa tgczaca.

Rys. 5.4.  Uproszczony schemat budowy modelu sieci Xception [70]

5.4. ResNet

Na rysunku 5.5 przedstawiono szczegétowa architekture modeli nalezacych
do rodziny sieci ResNet. Modele te mogg mie¢ 18, 34, 50, a nawet 101 lub 152
warstwy. Wsrdd tych modeli, najczesciej wykorzystywany jest model ResNet50.
Zbudowany jest on z 48 warstw splotowych, warstwy max-pooling i warstwy
AVGpooling.
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layer name | output size 18-layer l 34-layer ] 50-layer ] 101-layer ] 152-layer
convl 112x112 7x7, 64, stride 2
3x3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 [ 1x1,64 [ 1x1,64 ]
” ; A ;
|| S [;xgz ]xz [gxg'z x3 | | 3x3,64 |x3 3x3,64 |x3 3x3,64 | x3
> S | 1x1,256 | | 1x1,256 | | 1x1,256 |
[ 1x1,128 [ 1x1,128 ] [ 1x1,128
2! 2
conv3x | 28x28 [:x::;g ]x?_ [:i::;g ]x4 3x3,128 [x4 | | 3x3,128 [x4 | [ 3x3,128 |8
IRZIe s | 1x1,512 | | 1x1,512 | [ 1x1,512 |
[ 1x1,256 ] 1x1,256 | 1x1,256 |
5
comvax | 14x14 [i::;ﬁg ]xz [ s B ]xo 3x3,256 [x6 || 3x3,256 |x23 || 3x3,256 [x36
s | 1x1,1024 | 1x1,1024 | 1x1,1024 |
512 3.512 [ 1x1,512 [ 1x1,512 [ 1x1,512
conv5.x Tx7 [ I; ]x" [ il; ]x‘l 3x3,512 | x3 3x3,512 | x3 3x3,512 [ x3
' - 1x1,2048 1x1,2048 | | 1x1,2048 |
Ix1 avumgc pool, l()()()dfc soﬁmax
FLOPs 1.8x10° [ 36x10° | 3.8x10° [ 7.6x10° [ 11.3x10"
Rys.5.5. Szczegélowa architektura modeli nalezacych do rodziny sieci ResNet [73]

Model

ResNet50

tworzy pierwsza warstwa o0

parametrach  7x7,

z krokiem (stride) rownym 2. Nastepna z warstw to max pool 3x3, krok = 2.
Nastepnie wystepuja jadra konwolucji 1x1, 3x3, 1x1, kazda z tych warstw
powtarzana jest trzykrotnie, dajac facznie 9 warstw. Nastepnie wystepuja 3 bloki
conv3d.x (12 warstw), conv4.x (18 warstw), convs.x (9 warstw), szczegoty
odnosnie liczby ich jader sa zamieszczone na rysunku 5.5. Ostatnia z warstw
modelu realizuje operacj¢ AVGpooling oraz implementuje funkcje aktywacji
softmax. Model ResNet50 posiada zatem 50 warstw. Uproszczony schemat sieci

ResNet przedstawiono na rysunku 5.6.

Hiwiwiviwiwiwie

B Convolution O  Residual
B Maxpool B rully connected
Softmax

Znaczenie terminow:
convolution — warstwa konwolucyjna; residual — warstwa rezydualna; fully
connected — warstwy w petni potaczone; softmax — funkcja aktywacji; maxpool —
maksymalizujgca warstwa taczaca.

Rys. 5.6.
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Uproszczony schemat budowy modelu sieci ResNet [70]
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5.5. InceptionResNetV2

Sie¢ IncepionResNetV2 sktada sie z dwoch sieci glebokich, a mianowicie
ResNet [74] oraz Inception [75]. Posiada ona tacznie 164 warstwy. Szczatkowe
polaczenia migdzy blokami pozwolity zpowodzeniem trenowaé¢ modele
o wickszej glebokosci. Zwigkszenie liczby warstw doprowadzilo do jeszcze
lepszej wydajnosci. Poczatek sieci zbudowany jest z warstw splotowych. [76].
Pozostate moduty sg stosowane w celu zwigkszenia liczby blokow Inception,
a co za tym idzie zwigkszenia gltebokosci catej sieci [77]. Trzy bloki powtarzaja
sie¢ — pierwszy 10 razy, drugi 20 i ostatni (trzeci) 10 razy. Rysunek 5.7

przedstawia architekture sieci InceptionResNetV2.

i 10x 20x 10x
1 i i il i
i (LI E | B b i mn-1n
i 1 TR R | TR LU |
i
nin
Convolution Residual
= Maxpool o= Fully connected
Avgpool Softmax
B concat = Droput

Znaczenie terminow:

convolution — konwolucja; residual — warstwa rezydualna, avgpool -
usredniajgca warstwa taczaca; fully connected —warstwy w petni potaczone;
concat — potaczenie, dropout — warstwy porzucania; softmax — funkcja
aktywacji; maxpool — maksymalizujaca warstwa taczaca.

Rys. 5.7.  Uproszczony schemat budowy modelu sieci InceptionResNetV2 [70]

5.6. InceptionV3

Architektura sieci InceptionV3 oparta jest o moduly nazywane modutami
incepcji [78]. Szczegotowa architektura modelu znajduje si¢ na rysunku 5.8.
Elementami charakterystycznymi tej sieci sg 3 r6zne moduly incepcji. Pierwszy

z nich powtarzany jest 3 razy, drugi 5 razy, za$ trzeci 2 razy.
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Type Kemnel size/stride Input size
Convolution 3x3/2 299 » 299 x 3
Convolution 3x3/1 149 x 149 x 32
Convolution 3x3/1 147 x 147 x 32

Pooling 3x3/2 147 x 147 x 64
Convolution 3x3/1 73 x 73 % 64
Convolution 3x3/2 71 x71 %80
Convolution 3x3/1 35 x35%x192

Inception module Three modules 35 % 35 x 288
Inception module Five modules 17 x 17 x 768
Inception module Two modules 8 x 8x 1,280

Pooling 8x8 8> 8> 2,048

Linear Logits 1 x1x2,048

Softmax Output 1 x1x1,000

Rys. 5.8. Szczegélowy schemat budowy modelu sieci InceptionV3 [79]

Na rysunku 5.9 widoczny jest uproszczony schemat budowy sieci
InceptionV3. Na tym schemacie dodatkowo zostaly ujete warstwa porzucania
i warstwy konkatenacji.

l 2X

l 3x . 5x l
i o i
ikl il il
L LD 10k (KL
([ ]]]] 0 L[] ] 0 |. 0
i i ]
1] i

B convolution

P Maxpool @ Fully connected
Avgpool Softmax

== Concat Dropout

Znaczenie termindw:

convolution — warstwa konwolucyjna; maxpool — maksymalizujgca warstwa
taczgca; avgpool — usredniajagca warstwa taczaca; fully connected — warstwy
w pehi potaczone; softmax — funkcja aktywacji; concat — warstwa konkatenacji;
dropout — warstwa porzucania.

Rys. 5.9. Uproszczony schemat budowy modelu sieci InceptionV3 [70]
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5.7. EfficientNetB7

Modele z rodziny EfficientNet charakteryzuja si¢ wysoka wydajnoscia [80].
Sieci tego typu, zaleznie od wersji, zbudowane sa z pewnej liczby blokow,
z ktorych kazdy sklada si¢ z modutow. W pracy zastosowano najbardziej
zaawansowany model nalezacy tej grupy, a mianowicie model B7. Jest on
najwydajniejszy z calej rodziny i sktada si¢ z 7 blokow tworzacych 813 warstw

(rysunek 5.10). Wiecej informacji o tym modelu sieci zawarto w pracach
[81,82].
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5.8. DenseNet201

Rodzina sieci DenseNet ma rowniez rozbudowang architekture. Moga ja
tworzy¢ 121, 169, 201, a nawet 264 warstwy. Rysunek 5.11 przedstawia
szczegotowa strukture rodziny modeli sieci DenseNet.

Layers Output Size DenseNet-121 [ DenseNet-169 ] DenseNet-201 ‘ DenseNet-264
Convolution 112 x 112 7 x 7 conv, stride 2
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv 1 x 1 conv 1 x 1 conv [ 1x1cony
m 36 x 56 | 3 x 3conv x 6 3 x 3 conv x 6 3 x 3 conv X6 | 3 x 3 conv x 6
Transition Layer 56 x 56 1 x 1 conv
(1) 28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x 1conv 1 x 1 conv 1 x 1 conv [ 1x1conv ]
2) 28 %28 3 x 3 conv x 12 3 x 3 conv x12 3 x 3 conv x 12 3><3(:cmv_)(12
Transition Layer 28 x 28 1 x 1 conv
(2) 14 x 14 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv 1 x 1 conv 1 x 1 conv [ 1x1conv |
14 x 14 24 32 48 64
(3) * |l 3 x 3 conv * 3 x 3 conv x 3 x 3 conv * _3x3conv_x
Transition Layer 14 x 14 1 x 1 conv
3) Tx7 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block 1 x 1 conv 1 x 1 conv 1 x 1 conv 1 x 1 conv
3
@) 7x1 | 3 x 3 conv x 16 3 x 3 conv x32 3 x 3 conv x 32 3 x 3 conv x 48
Classification 1x1 7 x 7 global average pool
Layer 1000D fully-connected, softmax

Rys. 5.11. Szczegélowa architektura rodziny modeli sieci DenseNet [83]

Model DenseNet201 sklada si¢ z warstwy splotowej z 64 filtrami
0 wymiarach 7x7 i kroku rownym 2. Kolejng warstwg jest warstwa max-pooling
3x3 (krok=2). Nastgpnie wystepuje pierwszy z gestych (w peini potgczonych)
blokow, tzw. Dense Block(1) 1x1 i 3x3, powtarzajacy si¢ 6 razy, co daje tacznie
12 warstw modelu. Nastgpnie wystepuje warstwa konwolucyjna 1x1 i taczaca
2x2 z krokiem = 2. Kolejne 24 warstwy modelu tworza drugi gesty blok — Dense
Block(2), a po nim znajduje si¢ warstwa przejsciowa — Transition Layer(2).
Potem wystepuje kolejny Dense Blok(3), zawierajacy 96 warstw, trzecia
warstwa przejsciowa i czwarty — ostatni juz gesty blok zawierajacy 64 warstwy.
Na koncu znajduje si¢ warstwa klasyfikacyjna (Classification Layer)
zawierajaca warstwe global AVG pooling oraz warstwe w pelni potgczong
z funkcja softmax. DenseNet201 ma wigc 201 warstw splotowych [12]. Na
rysunku 5.12 zamieszczono przyktadowy, uproszczony schemat sieci
DenseNet201. Architektura tej sieci wspiera eliminacje problemu znikajacego
gradientu wynikajacego z duzej ztozonosci sieci.
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INI;UT

I Conv. (7x7), stride 2 J

lMax Pool. (3x3), stride 2 ]

< Conv. (1x1)
‘ Dense Block 1 1 Conv. (3x3) x4

| Conv. (1x1) ‘

Transition Layer 1

|Avg Pool. (2x2), stride 2 l

] Dense Block 2 ‘ < Conv. (1x1) 19
¢ Conv. (3x3)

] Conv. (1x1) ‘

Transition Layer 2

IAvg Pool. (2x2), stride 2 ’

Dense Block 3 < Conv. (I1x1)
| ¢ | Conv. (3x3) x 48

| Conv. (1x1) |

Transition Layer 3

lAvg Pool. (2x2), stride 2 ‘

| Dense Block 4 l < gzﬁz gig x 32

|Global Avg Pool. (7x7) l
/ Classification Layer

| Softmax
v

ouTPUT

Znaczenie terminOw:

conv —warstwa konwolucyjna; avg pool — usredniajaca warstwa taczaca; dense
block — blok warstw gesto potaczonych; transition layer — warstwa przejsciowa;
classification layer — warstwa klasyfikacji; softmax — funkcja aktywacji;
maxpool — maksymalizujgca warstwa lgczaca.

Rys. 5.12. Uproszczony schemat budowy modelu sieci DenseNet201 [42]

Najczesciej stosowane sg architektury polegajace na potaczeniu wszystkich
warstw, w celu zapewnienia maksymalnego przeptyw informacji mi¢dzy nimi.
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W tej konfiguracji kazda warstwa pobiera dane wejsciowe ze wszystkich
poprzednich warstw 1 przekazuje wlasne mapy obiektow do wszystkich
kolejnych warstw. Mapy obiektow sa polaczone na kazdej warstwie, aby
przekaza¢ informacje z poprzednich warstw do kolejnych. Taka architektura
sieci eliminuje konieczno$¢ uczenia si¢ zbednych informacji, a tym samym
liczba parametrow jest znacznie zmniejszona. Jest to réwniez sposob na
przekazanie informacji dzieki polaczeniu wszystkich warstw. Sie¢ dziata bardzo
dobrze w przypadku malego zestawu danych treningowych. Sie¢ DenseNet201
radzi sobie rowniez bardzo dobrze z problemem nadmiernego dopasowania [16,
58].

5.9. NASNetMobile

Architektura sieci NASNetMobile stworzona zostata przez zespdt Google
Brain [84]. NASNet (Neural Architecture Search Net) sktada si¢ z dwoch typow
komorek. Pierwszym typem jest komoérka normalna, ktora odpowiedzialna jest
za zwracanie na wyj$ciu mapy cech o takim samym rozmiarze, co na wejsciu.
Drugim typem jest komorka redukujgca, ktora na wyj$ciu zwraca zmniejszong
mape cech. W takiej mapie, wysokos¢ i szeroko$¢ jest zmniejszona o pewien
wspotczynnik. Na rysunku 5.13 przedstawiono schemat budowy sieci
NASNetMobile wraz z podzialem na komoérki normalne (a) i redukujace (b).
Wigcej informacji o tym modelu sieci zawarto w pracach [84,85].

a) komorka normalna

& iden avg| | avg sep | |sep
33 | | tity 3x3 | | 5%5 3x3| | tity 3x3 | | 3x3 5x5( | 3x3
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b) komorka redukujaca

7x7| | 5x5

Znaczenie terminow:

add — warstwa sumujagca; concat — warstwa konkatenacji; avg— usredniajaca
warstwa taczaca; max — maksymalizujaca warstwa taczaca; identity — warstwa
tozsamosciowa (argument wej§ciowy zwraca na wyjscie).

Rys. 5.13. Architektura sieci NASNet dla 5 blokéw: a) bloki normalne; b) bloki
redukujace [84]
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6. Metryki oceny jakoSci modeli

Do oceny skuteczno$ci dzialania klasyfikatorow wykorzystuje si¢ rozne
miary jakoS$ci klasyfikacji. Zwigzane z tym pojecia omowiono, m.in., w [86, 87,
88]. Podstawa do obliczenia wspomnianych miar jest macierz pomylek, ktéra
podaje wyniki przewidywan obserwacji nalezacych do poszczegélnych klas
(rysunek 6.1).

a) b)
o
2
N
True False s v
S iti ; e
k3 Positive Negative z <
3 TP FN § &
g . - )
N g 2
b False True v
< Positive Negative 2
! FP N o
- - %

P rT— POD CZE ZNA ROG KOL BRO
P yw Klasa przewidywana

Rys. 6.1. Interpretacja macierzy pomylek: a) klasyfikacja binarna; b) klasyfikacja
wieloklasowa. Znaczenie symboli: TP (prawdziwie pozytywne) - liczba
przypadkow pozytywnych zdiagnozowanych, jako pozytywne (chore);
FN (falszywie negatywne) — liczba przypadkéw pozytywnych zdiagnozowanych
jako negatywne (zdrowe); TN (prawdziwie negatywne) — liczba przypadkow
negatywnych zdiagnozowanych, jako negatywne; FP (falszywie pozytywne) —
liczba przypadkéw negatywnych zdiagnozowanych, jako pozytywne

W dalszej cze$ci scharakteryzowano wybrane miary jakosci klasyfikacji.
Czulo$¢ (wrazliwo$é, ang. sensitivity, True Positive Rate, TPR), zwana takze
petnoscia (ang. Recall, REC), okreslana jest, jako stosunek wynikow prawdziwie
dodatnich (TP) do sumy prawdziwie dodatnich (TP) i fatszywie ujemnych (FN).
Czulo$¢ rowna 100% oznacza, ze wszystkie zmiany charakterystyczne dla stanu
choroby zostaly rozpoznane. Czuto$¢ zdefiniowana jest wzorem (10):

TP
TPR = REC = ————. (10)
TP + FN

Swoisto$¢ (specyficzno$é, ang. specificity, True Negative Rate, TNR) to
stosunek wynikéw prawdziwie ujemnych (TN) do sumy prawdziwie ujemnych
i fatszywie dodatnich (FP). Wynik dla testu swoistosci rowny 100% oznaczatby,
ze wszyscy ludzie zdrowi w wykonanym teScie diagnostycznym zostaliby
zdiagnozowali, jako pacjenci zdrowi. Swoisto$¢ wyrazona jest wzorem (11):
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INR = TN _, FP 1)
TN +FP TN + FP’

Wskaznik fatszywie dodatni (ang. False Positive Rate, FPR) to szacowane
prawdopodobienstwo blgdu polegajacego na przewidzeniu choroby zdrowego
pacjenta:

FP
- (12)
FPR=1-0N5Fp:

Doktadno$¢ (ang. Accuracy, ACC) to prawdopodobienstwo Kklasyfikacji
przypadkow zalezacych do kategorii zdrowych i chorych:

TP +TN 13)

A = N T FP T FN

Krzywa ROC (ang. Receiver Operating Characteristic Curve) pokazana na
rysunku 6.2 powstaje w oparciu o dane czuto$ci i specyficznosci. Stuzy ona
porownaniu skutecznosci réznego rodzaju klasyfikatorow [89, 90]. Obszar pod
krzywa opisuje skuteczno$¢ klasyfikatora, ktéra moze przyjmowaé wartosci
w zakresie 0 — 1 [86]. Im blizej krzywa znajduje si¢ lewego goérnego rogu
wykresu, tym wieksze jest pole pod wykresem i tym wyzsza jest skuteczno$é
klasyfikatora. Btad klasyfikacji (ang. Classification Error, ERR) wyrazony jest
zaleznoscia:

ERR = FP + FN =1-—ACC (14)
" TP+TN+FP+FN '

Wskaznik falszywie dodatni (ang. False Positive Rate, FPR) to
prawdopodobienstwo btedu przyporzadkowania pacjenta zdrowego do grupy
chorych pacjentow:

FPR = L. (15)
FP + TN

Warto$¢ predykcyjna dodatnia (ang. Positive Predictive Value, PPV) to
prawdopodobienstwo klasyfikacji przypadkow oso6b chorych poprawnie
zdiagnozowanych jako chore:

PPV = (16)
TP + FP
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Warto$¢ predykcyjna ujemna (ang. Negative Predictive Value, NPV) okresla
prawdopodobienstwo klasyfikacji przypadkéw o0sob zdrowych poprawnie
przyporzadkowanych do grupy osob zdrowych:

TN
- (17)
NPV =INTFN:

TPR

1-TNR

Rys. 6.2. Krzywa ROC

Wskaznik fatszywego rozpoznania (ang. False Discovery Rate, FDR) to
prawdopodobienstwo tego, ze przypadki falszywie zdiagnozowane zostaly
zakwalifikowane jako chore. Wskaznik okreslany jest zaleznoscia:

FP
FDR = ——, (18)
FP +TP

Precyzja (ang. Precision, PRE) to wskaznik okre$lajacy jak duza czesé
wybranych obserwacji jest trafna, co pokazuje wzor:

TP
- (19)
PRE = 1o 7P

Wskaznik F1 (ang. F1 Score, F1) jest $rednig harmoniczng precyzji i petnosci.
Jego wysoka warto§¢ $wiadczy zardwno o duzych wartosciach precyzji
i pewnos$ci. Wskaznik okreslany jest zaleznoscia:

F1=2"—7—.
PRE + REC
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7. Trenowanie modeli klasyfikacyjnych

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki trenowania modeli
klasyfikacyjnych ~ z  wykorzystaniem  dziesieciu  roznych  architektur
konwolucyjnych sieci neuronowych dostepnych w pakiecie Keras: MobileNetV2
[90, 71], DenseNet201 [58], NASNetMobile [85], Xception [72], VGGL16,
VGG19 [59], ResNet50 [74, 91], InceptionVV3 [92], InceptionResNetV2 [77],
EfficientNetB7. Wszystkie te modele zostaty wytrenowane na zbiorze ImageNet
zawierajgcym ok. 1,4 miliona obrazow podzielonych na 1000 Klas.
W badaniach wykorzystano modele charakteryzujace si¢ rozng glebokoscia
topologiczna (tabela 7.1).

Tabela 7.1. Modele zastosowane w badaniach, ktére zostaly wczeSniej wytrenowane na
zbiorze ImageNet

Liczba warstw Dostrajane warstwy
Nr Model - L
bazy konwolucyjnej bazy konwolucyjnej
1 |VGG16 19 12+19
2 | VGG19 22 13422
3 | Xception 132 117+132
4 | MobileNetV2 154 136+154
5 | ResNet50 175 155+175
6 | InceptionV3 311 250+311
7 | DenseNet201 595 142+595
8 | NASNetMobile 769 346+769
9 InceptionResNetV?2 780 631+780
10 | EfficientNetB7 806 553+806

Do budowy modeli wykorzystany byt komputer z systemem Windows 10 64-
bity, procesorem Intel Core i5-3470 3.20 GHz i pamigcia RAM 32 GB.
Zastosowano platform¢ TensorFlow 1.13.1, biblioteke Keras 2.2.4 [89] oraz
jezyk programowania Python 3.7.3. Obliczenia byly wykonywane
z wykorzystaniem GPU (NVIDIA GeForce GTX 1060 3 GB), platformy CUDA
9.0 oraz biblioteki cuDNN 7.0.

Modele sktadaty si¢ z dwoch czgsci. Pierwsza byly bazy splotowe, a druga
wlasne klasyfikatory potozone na koncu sieci. Wykorzystano bazy splotowe,
poniewaz wyuczone przez nie reprezentacje prezentujg ogdlne koncepcje, ktore
sa odpowiednie do rozwigzywania rO6znych problemow zwigzanych
z przetwarzaniem obrazu. Zamiast klasyfikatorow oryginalnych, zastosowano
wlasne, zbudowane z warstwy laczacej oraz warstwy gesto polgczone;.
Reprezentacje, ktorych wyuczyly si¢ wilasne klasyfikatory byly specyficzne dla
badanego zestawu klas, na ktoérych modele trenowano. Rysunek 7.1 przedstawia
ogblny schemat implementacji sieci glebokiej, ktéra sktada sie z bazy splotowej
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oraz nowego klasyfikatora binarnego dodanego na jej koniec. W przypadku
klasyfikatora wieloklasowego, liczba neurondow na wyjsciu warstwy gesto
potaczonej jest rowna liczbie klas, czyli 6.

Baza splotowa (Model)
(None, 7, 7, 512)
Warstwa taczaca (GlobalAveragePooling2D)
(None, 512)
Warstwa w petni potaczona (Dense)
(None, 1)

Rys. 7.1. Ogoélny schemat implementacji sieci glebokiej, skladajacej si¢ bazy splotowej
(niebieska linia) oraz wlasnego Kklasyfikatora (czerwona linia). Znaczenie
poszczegolnych klas biblioteki Keras jest nastepujace: GlobalAveragePooling2D
— warstwa laczaca (zwraca wartosci Srednie kazdego z kanaléw); Dense —
warstwa w pelni polaczona. Mapa cech ma ksztalt (prébki, wysokosé, szerokosé,
kanaly). Pierwszy wymiar, réwny None, oznacza dowolng liczbe prébek

Podczas budowy modeli, zastosowano architektur¢ oparta na sekwencyjnym
stosie warstw, zaimplementowanych w postaci klas biblioteki Keras. Po bazie
splotowej,  wystgpuje  pierwsza  warstwa  wlasnego  klasyfikatora
(GlobalAveragePooling2D).  Realizuje ona operacj¢ taczenia danych
dwuwymiarowych na podstawie wartosci $redniej i zawiera 512 neuronéw na
wyjsciu. Nastepnie, dodano warstwe w pelni potaczona, ktora interpretuje cechy
wylonione przez bazg splotowa i na tej podstawie prognozuje przynalezno$é
biezacej obserwacji do okreslonej klasy.

Trenowanie modelu realizowane byto w dwadch fazach:

1. Ekstrakcja cech — baza splotowa zostata zamrozona, a dodana warstwa
W petni polaczona (tworzaca nowy klasyfikator) zostala losowo zainicjowana
i wytrenowana przez 50 epok, z wykorzystaniem techniki dogenerowania
danych. Zamrazanie warstw ma na celu uniemozliwienie aktualizacji ich wag
podczas uczenia. Dzigki temu, reprezentacje wyuczone wczesniej przez bazg
splotowg nie sa modyfikowane podczas treningu nowych warstw.

2. Dostrajanie — 2 gorne bloki bazy splotowej =zostaly odmrozone
i wytrenowane przez 50 epok razem z nowa warstwg w pelni polaczona
(takze z wykorzystaniem dogenerowania danych). Na koncu, cata baza
splotowa zostata odmrozona.

Podczas trenowania modeli zastosowano technike regularyzacji zwang

dogenerowaniem danych (ang. data augmentation). Jej celem byto

wygenerowanie wigkszej liczby elementéw zbioru uczacego na drodze losowych
przeksztalcen, zwracajacych obrazy wygladajace wiarygodnie. Wykonywane
byly nastepujace operacje: obrot obrazu, przeksztalcenia pionowe i poziome,
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przycinanie, przyblizanie i oddalanie fragmentow oraz odbicie potowy obrazu
W plaszczyznie poziomej i pionowej. W efekcie tych przeksztatcen, trenowane

modele nigdy nie przetwarzaty dwukrotnie tego samego obrazu.

Tabela 7.2. Ustawienia zastosowane podczas budowy modeli

Zastosowanie Parametr Wartos¢
- liczba epok 50 (ekstrakcj_a c_ech),
trenowanie 50 (dostrajanie)
wielko$¢ wsadu 8
funkcja straty . binarna entropia k.I'Z}/ZO\Y&,
model ategoryczna entropia krzyzowa

optymalizator

Adam

metryka

doktadnos¢ klasyfikacji

szybkos$¢ uczenia

1073 (ekstrakcja cech),
1073 (dostrajanie)

optymalizator | stala S1 0,9
stata % 0,999
stata & 107
zakres obrotu 40°
zakres zmiany 0.2
szerokosci '
zakres zmiany 0.2

dogenerowanie | wysoko$ci '

danych zakres przycinania 0,2

zakrgs ' 0.2
powiekszenia
przerz_ucar_ﬂe True
w poziomie

Jako funkcje straty, zastosowano binarng entropi¢ krzyzowa w przypadku
klasyfikacji binarnej lub kategoryczng entropi¢ krzyzowa dla klasyfikacji
wieloklasowej. Jako algorytmu optymalizacji, uzyto optymalizatora Adam
Z warto$cig wspotczynnika uczenia rowng 107 dla fazy ekstrakcji cech oraz 10
dla fazy dostrajania. Niska warto$¢ tego wspoélczynnika podczas dostrajania
wynikata z tego, ze modyfikacje reprezentacji dostrajanych warstw bazy
splotowej powinny by¢ minimalne. Zbyt duze zmiany tych warto$ci mogltyby
zaszkodzi¢ reprezentacji danych. Jako miare skutecznos$ci procesu uczenia,
zastosowano doktadno$¢ klasyfikacji. W warstwie wyjsciowej klasyfikatora
zastosowano funkcj¢ aktywacji sigmoid oraz 1 neuron dla Klasyfikatora
binarnego lub funkcje aktywacji softmax oraz 6 neuronéw w przypadku
klasyfikatora wieloklasowego. Wytrenowane modele zapisywane byty na dysku
w postaci plikow w formacie HDF5. W tabeli 7.2 zamieszczono bardziej
szczegdtowe informacje na temat ustawien zastosowanych podczas budowy
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modeli. Zatacznik B zawiera listing przyktadowego kodu w jezyku Python,
ktory zastosowano do trenowania modeli.

7.1. Klasyfikacja binarna (ZNAMIE — CZERNIAK)

Do klasyfikacji binarnej wybrano tacznie 800 obrazéw dermatoskopowych
fagodnych zmian skoérnych (znamion) oraz czerniakéw. Obrazy zostaty
podzielone na zbidr treningowy, walidacyjny i testowy. Zbior treningowy
stanowil 50% zbioru pelnego, co daje 400 obrazéw dermatoskopowych. Zbior
testowy i walidacyjny liczyly po 25% zbioru pelnego (tgcznie 400 obrazow).
Dokladne liczebno$ci podzbiorow zostalty przedstawione w tabeli 7.3.
Klasyfikacje binarng wykonano dla dziesieciu sieci: VGG16, VGG19, Xception,
MobileNetV2, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, EfficientNetB7,
DenseNet201, NASNetMobile. Uczenie sieci przeprowadzono w dwoch etapach
opisanych w rozdziale 8. W pierwszej fazie (ekstrakcja cech) trenowano nowe
warstwy sieciowe (nowy klasyfikator), a cala baza konwolucyjna zostata
zamrozona. W drugiej fazie (dostrajanie) pewna liczba koncowych warstw bazy
konwolucyjnej zostata odmrozona i trenowana wraz z nowym klasyfikatorem.

Na rysunkach 7.2a i 7.2b. przedstawiono wykresy doktadnosci oraz straty
trenowania i walidacji wyzej wymienionych modeli sieci. Na ich podstawie
wida¢, ze model InceptionV3 charakteryzuje si¢ najstabszym dopasowaniem do
danych w poréwnaniu do pozostatych modeli. Taki wniosek mozna wysnu¢ na
podstawie najwiekszej roznicy pomiedzy warto$cig straty trenowania
a walidacji. Mozliwg przyczyng takiego stanu jest zbyt mata pojemno$¢ modelu.
Dla pozostalych sieci osiagnieto lepsze wyniki ewaluacji, dzigki lepszemu
dopasowaniu. Najlepsze dopasowanie miato miejsce w przypadku wykresu strat
dla modelu InceptionResNetV2.

Tabela 7.3. Liczebno$¢ podzbiorow podczas klasyfikacji binarnej z wykorzystaniem obrazéw
znamion i czerniakow

Zbiér danych | -'¢7Pa | Czese ZNAMIE | CZERNIAK
obserwacji | zbioru pelnego
Pelny 800 1,00 400 400
Treningowy 400 0,50 200 200
Walidacyjny 200 0,25 100 100
Testowy 200 0,25 100 100
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Rys. 7.2a. Wykresy dokladnosci oraz straty tremowania i walidacji modeli: VGGI6,

VGG19, Xception, MobileNetV2, ResNet50

67



1.0
™ 5 0.8
2 206
S g
= < 0.4
% o —— Dokladno$¢ trenowania
o
e 0.2 —— Dokladnos¢ walidacji
_— 0.0 | _ Poc‘zqtek dostrajania
0 20 40 60 80 100
Epoka
1.0
S
5 g
Z 2 0.6/
¢ 3
0 < 0.4
g 8 —— Dokladno$¢ trenowania
..3_ 0.2 —— Doktadnos¢ walidacji
8 0.0 | _— Poc‘zatek dostrajania
= 0 20 40 60 80 100
Epoka
1.0
N~ 0.8
o0 ]
o 2 0.6
Z B
c < 0.4
] 8 —— Doktadnos¢ trenowania
é 0.2 —— Doktadnoé¢ walidacji
m 0.0 —— Poczatek dostrajania
0 20 40 60 80 100
Epoka
1.0
0.8
S B
(‘:l' = 0.6
D B
Z T 0.4
% 8 —— Dokiadnos¢ trenowania
CIC) 0.2 —— Doktadnos¢ walidacji
o) 0.0 —— Poczatek dostrajania
0 20 40 60 80 100
Epoka
1.0
é) 9 0.8
o]
£§ 2 0.6
o
= £ 0.4
pd 8 —— Doktadnos¢ trenowania
n 0.2 —— Doktadnoé¢ walidacji
< —— Poczatek dostrajania
Z 0.0|

o

20 40 60 80 100
Epoka

Strata

Strata

Strata

Strata

Strata

1.0

—— Strata trenowania

0.8 —— Strata walidacji
’ —— Poczatek dostrajania
0.6
0.4/
0.2
0.0/ | |
0O 20 40 60 80 100
Epoka
1.0| —— Strata trenowania
0.8 —— Strata walidacji

—— Poczatek dostrajania

0.6
0.4/
0.2}
0.0/ | |
0 20 40 o0 80 100
Epoka
1.0 —— Strata trenowania
0.8 —— Strata walidacji
’ —— Poczatek dostrajania
0.6
0.4/
0.2
0.0/ | |
0 20 40 60 80 100
Epoka
1.0| —— Strata trenowania
0.8 —— Strata walidacji
’ —— Poczatek dostrajania
0.6
0.4/
0.2}
0.0/ | |
0 20 40 o0 80 100
Epoka
1.0 —— Strata trenowania
0.8 —— Strata walidacji
’ —— Poczatek dostrajania
0.6
0.4/
0.2
0.0/ | |
0 20 40 60 80 100

Epoka

Rys. 7.2b. Wykresy dokladno$ci oraz straty trenowania i walidacji modeli: InceptionV3,
InceptionResNetV2, EfficientNetB7, DenseNet201, NASNetMobile
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7.2. Klasyfikacja binarna (LAGODNE — ZLOSLIWE)

Podczas badan opisanych w niniejszym rozdziale, pelny zbiér danych
zawieral 2400 obserwacji, wsrod ktorych 1200 reprezentowato zmiany tagodne
i 1200 zmiany zlosliwe. Obu kategoriom obrazow przypisano -etykiety,
odpowiednio ,,zdrowy” oraz ,,chory”. Nastepnie, petny zbior danych podzielono
w Sposob losowy na podzbiory: uczacy, walidacyjny
i testowy, przy czym w kazdym z tych podzbiorow liczebno$¢ obserwacji
nalezacych do poszczegdlnych klas byta jednakowa. Zbidr treningowy stanowit
50% zbioru petnego (600 obserwacji), walidacyjny 25% (300 obserwacji)
1 testowy takze 25% (300 obserwacji). Dokladne liczebno$ci podzbiorow zostaty
przedstawione w tabeli 7.4 klasyfikacje binarng wykonano réwniez dla
dziesieciu sieci: VGG16, VGG19, Xception, MobileNetV2, ResNet50,
InceptionV3, InceptionResNetV2, EfficientNetB7, DenseNet201,
NASNetMobile. Na rysunkach 7.3a i 7.3b zostaly przedstawione wykresy
doktadnos$ci oraz straty trenowania i walidacji wyzej wymienionych modeli
sieci. Najwicksze niedopasowanie modelu wystepuje w przypadku sieci
NASNetMobile. Natomiast najmniejszy odstep pomiedzy krzywymi straty
trenowania i walidacji jest dla sieci MobileNetV2i InceptionResNetV2.

Tabela 7.4. Liczebno$¢ podzbioréw podczas klasyfikacji binarnej z wykorzystaniem obrazow
zmian lagodnych i zlosliwych

Zbiér danych |  -i¢ZPa | Crese LAGODNE | ZLOSLIWE
obserwacji | zbioru pelnego

Petny 2400 1,00 1200 1200

Treningowy 1200 0,50 600 600

Walidacyjny 600 0,25 300 300

Testowy 600 0,25 300 300
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Rys. 7.3a. Wykresy dokladnosci oraz straty trenowania i walidacji modeli: VGGI16,

VGG19, Xception, MobileNetV2, ResNet50

70



1.0|

0.8

InceptionV3
Doktadnosc

0.0

1.0
0.8

Doktadnosé

0.2
0.0

InceptionResNetV2

1.0|

0.8

EfficientNetB7
Dokfadnos¢

1.0
0.8

Doktadnosé

0.2
0.0

DenseNet201

1.0|

0.8

Doktadnosc

NASNetMobile

0.6
0.4
0.2}

0.6}
0.4

0.6
0.4
0.2}
0.0|

0.6}
0.4

0.6
0.4
0.2}
0.0|

1

o

—— Doktadnosé trenowania
—— Doktadnos¢ walidacji
—— Poczatek dostrajania

20

40 60 80 100
Epoka

A

Strata

o

20

Dokladnosc trenowania
Doktadnosc walidacji
Poczatek dostrajania

40 60 80 100
Epoka

A

Strata

o

20

Doktadnosé trenowania
Doktadnos¢ walidacji
Poczatek dostrajania

40 60 80 100
Epoka

|

Strata

4

o

20

Dokladnosc trenowania
Doktadnosc walidacji
Poczatek dostrajania

40 60 80 100
Epoka

A

Strata

o

20

Doktadnosé trenowania
Doktadnos¢ walidacji
Poczatek dostrajania

40 60 80 100
Epoka

Strata

1.0

—— Strata trenowania

0.8 —— Strata walidacji
’ —— Poczatek dostrajania

0 20 40 60 80 100
Epoka
1.0| —— Strata trenowania
0.8 —— Strata walidacji

—— Poczatek dostrajania

0.61
0.4}
0.2}
0.0/ | |
0 20 40 o0 80 100
Epoka
1.0

—— Strata trenowania
0.8 —— Strata walidacji
’ —— Poczatek dostrajania

0.6/
0.4
0.2
0.0 | ‘
0 20 40 60 80 100

Epoka

1.0|

0.8 —— Strata walidacji
’ —— Poczatek dostrajania

—— Strata trenowania

0.6/
0.4/
0.2}

0.0/ |
20 40 60 80 100

Epoka

o-

1.0 —— Strata trenowania
0.8 —— Strata walidacji
’ —— Poczatek dostrajania

0.6} uw.
0.4/
0.2

0.0 | ‘
0 20 40 60 80 100

Epoka
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InceptionResNetV2, EfficientNetB7, DenseNet201, NASNetMobile
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7.3. Klasyfikacja wieloklasowa

W celu przeprowadzenia klasyfikacji wieloklasowej wybrano tacznie 2400
obrazow dermatoskopowych. Dane zostaly podzielone na sze$¢ klas
reprezentujagcych rézne zmiany skorne. Do diagnozowanych zmian zlosliwych
nalezaly: rak kolczystokomérkowy (KOL), czerniak ztosliwy (CZE), rak
podstawnokomoérkowy (POD). Klasy reprezentujace zmiany skorne tagodne to:
znami¢ melanocytowe (ZNA), tagodne rogowacenie barwnikowe (ROGQG),
brodawka tojotokowa (BRO). Obrazy zostaly podzielone na zbidr treningowy,
walidacyjny i testowy w stosunku odpowiednio 50%, 25%, 25% wszystkich
uzytych obserwacji. Dokladne liczebnosci podzbiorow zostaty przedstawione
w tabeli 7.5. Modele klasyfikacji wieloklasowej zbudowano dla dziesigciu sieci:
VGG16, VGG19, Xception, MobileNetV2, ResNet50, InceptionV3,
InceptionResNetV2, EfficientNetB7, DenseNet201, NASNetMobile. Na
rysunkach 7.4a i 7.4b zostaly przedstawione wykresy doktadno$ci oraz straty
trenowania i walidacji wyzej wymienionych modeli sieci. Najstabiej
dopasowanymi modelami okazaty si¢ ResNet50, VGG19 i NASNetMobile,
natomiast oznaki przetrenowania wykazat model VGG16 (od pewnego momentu
strata walidacji zaczeta narastac) Z kolei, najlepsze dopasowanie wystapito
w przypadku sieci EfficientNetB?7.

Tabela 7.5. Liczebno$¢é podzbioréw podczas Kklasyfikacji wieloklasowej z wykorzystaniem
sze$ciu rodzajow zmian skérnych

Zbior Liczba Czesé
. zbioru POD | CZE | ZNA | ROG | KOL | BRO
danych obserwacji
pelnego
Pelny 2400 1,00 400 400 400 400 400 400
Treningowy 1200 0,50 200 200 200 200 200 200
Walidacyjny 600 0,25 100 100 100 100 100 100
Testowy 600 0,25 100 100 100 100 100 100
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VGG19, Xception, MobileNetV2, ResNet50
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8. Ewaluacja modeli
8.1. Testowanie modeli z wykorzystaniem zbioru ISIC

W pierwszym etapie procesu ewaluacji przeprowadzono testowanie
zbudowanych modeli z wykorzystaniem zbioru ISIC. Migdzy innymi,
zbudowano macierze pomytek, ktore pokazuja rozkltad poprawnych
i niepoprawnych przypadkow klasyfikacji (rysunek 8.1). Wartosci w nich
zawarte odpowiadaja kolejno parametrom TN, FP, FN oraz TP. Na ich
podstawie mozliwe bylo wyznaczenie pozostatych parametrow okreslajacych
jako$¢ pracy klasyfikatoréw. Niskie wartosci wyzej wymienionych parametrow
zaznaczono kolorem jasniejszym.
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Rys. 8.1. Macierze pomylek modeli klasyfikacji binarnej (ZNAMIE - CZERNIAK):
a) VGG16; b) VGG19; c) Xception; d) MobileNetV2; e) ResNet50;
f) InceptionV3; g) InceptionResNetV2; h) EfficientNetB7; i) DenseNet201;
j) NASNetMobile
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Zalacznik C zawiera listing przyktadowego kodu w jezyku Python, ktory
zastosowano do ewaluacji modeli. Model VGGI19 pomylit si¢ tylko raz
rozpoznajac znami¢ jako czerniaka i tylko 2 razy pomylit si¢ diagnozujac
czerniaka, jako zmiang. Wérod modeli sieci o niskiej liczbie pomytek nalezy
wymieni¢ takze: VGG16, Xception i DenseNet201. Oczywiscie, podobne liczby
pomytek $§wiadcza o poréwnywalnej skutecznos$ci modeli.

W ramach ewaluacji modeli, obliczono doktadnos¢ (ACC) klasyfikacji
binarnej (ZNAMIE — CZERNIAK), czutos¢ (TPR), swoisto$¢ (TNR) i pole pod
krzywa ROC (wskaznik AUC) (rysunek 8.2. oraz rysunek 8.3.). Najwyzsza
skuteczno$¢ 98% uzyskano dla modelu sieci VGG19. Wysoka doktadnosé¢
osiggnety takze modele: ResNet50 (ACC = 97%), DenseNet201 (ACC = 96%)).
Zdecydowanie najnizsza warto$¢ doktadnosci uzyskano dla modelu
NASNetMobile (ACC = 87%), co jest wynikiem najstabszego dopasowania tego
modelu do danych treningowych. Nalezy zwroci¢ uwage na wysoka dokladnos¢
diagnostyczng modelu VGG19 (TPR = 98%) oraz bardzo dobra skuteczno$¢
oferowang przez model ResNet50 (TNR = 100%), VGG19 i EfficientNetB
(TNR = 99%), MobileNetV2 i DenseNet201 (TNR = 98%) (rysunek 8.2).

100.0
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95.0
92.5
90.0
87.5
85.0

ACC, TPR, TNR (%)

82.5
80.0

MN | IRN EN DN
Model klasyfikacyjny

Rys. 8.2.  Wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej (ZNAMIE — CZERNIAK)

Krzywe ROC przedstawione na rysunku 8.3 potwierdzaja wysoka
skutecznos¢ Modeli VGG19, ResNet50 1 DenseNet201. Parametr AUC
przyjmuje dla tych sieci wartosci 0,997. Nizsze wartos$ci parametru AUC maja
kolejno modele VGG16, InceptionResNetV2, Xception, EfficientNetB7.
Natomiast zdecydowanie najgorsza skuteczno$¢ zostata osiggnicta dla
NASNetMobile (AUC = 0,961).
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Rys. 8.3. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC modeli klasyfikacji binarnej
(ZNAMIE - CZERNIAK)

W kolejnym etapie ewaluacji z wykorzystaniem zbioru I1SIC przeprowadzono
testowanie klasyfikatorow binarnych sluzacych do rozrézniania zmian
tagodnych i ztosliwych.

Na rysunku 8.4 przedstawiono macierze pomylek poszczegoélnych modeli.
Warto$ci w nich zawarte odpowiadaja kolejno parametrom TN, FP, FN oraz TP.
Nizszym warto$ciom wyzej wymienionych parametrow odpowiadajg jasniejsze
kolory. Na podstawie niskiej wartosci liczby pomytek klasyfikator okresla sie
jako skuteczny. Model DenseNet201 pomylit si¢ tylko 29 razy rozpoznajac
znami¢ tagodne jako ztosliwe i tylko 14 razy pomylit si¢ diagnozujac znami¢
ztosliwe, jako tagodne. Wsrod modeli sieci o niskiej liczbie pomytek nalezy
wymieni¢ takze: VGG16, Xception 1 ResNet50. Najwiecej pomylek
w klasyfikacji obrazow testowych popetnit model InceptionV3, poniewaz az 47
tagodnych zmian zakwalifikowal, jako ztosliwe i 50 zmian ztosliwych, jako
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fagodne. Podobne liczby pomylek $wiadcza o poréwnywalnej skutecznosci
modeli.
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Rys.8.4. Macierze pomylek modeli klasyfikacji binarnej (LAGODNE — ZELOSLIWE):
a) VGG16; b) VGG19; c) Xception; d) MobileNetV2; e) ResNet50;
f) InceptionV3; g) InceptionResNetV2; h) EfficientNetB7; i) DenseNet201,;
j) NASNetMobile)

Obliczono takze doktadno$¢ (ACC) klasyfikacji binarnej (LAGODNE —
ZEOSLIWE), czulo$é (TPR), swoistos¢ (TNR) i pole pod krzywa ROC
(wskaznik AUC) (rysunku 8.5. oraz rysunku 8.6.). Zdecydowanie
najskuteczniejsze okazaly si¢ modele: DenseNet201 (ACC = 93%), VGG16
i ResNet50 (ACC = 91%) oraz Xception (ACC = 90%). Najwyzsza czulos¢,
rowng 95% uzyskano dla modelu sieci DenseNet201 oraz 94% dla modelu
VGG16. Nieco nizsza czulo$¢ osiagnegty modele Xception i ResNet50 (TPR =
92%). Z kolei, najnizsza wartos¢ TPR (82%) ma model NASNetMobile.
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Rys. 8.7. Macierze pomylek modeli klasyfikacji wieloklasowej
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Krzywe ROC wraz z parametrami AUC modeli klasyfikacji binarnej
(LAGODNE - ZEOSLIWE) przedstawiono na rysunku 8.6. Wartosci
parametréw AUC byty dla wymienionych wyzej modeli wyzsze i wynosity —
0,976 dla DenseNet201, 0,972 dla ResNet50 i 0,965 dla modelu VGG16.
Najnizszg wartos¢ wskaznika AUC uzyskaly modele: NASNetMobile
(AUC =0,934) i InceptionV3(ACU = 0,924).

Wyniki testowania modeli klasyfikacji wieloklasowej zaprezentowano na
rysunku 8.7. W tym przypadku, wykorzystano szes¢ klas obejmujacych obrazy
zmian skoérnych ztosliwych — rak kolczystokomorkowy (KOL), czerniak
zto§liwy (CZE), rak podstawnokomoérkowy (POD) i lagodnych — znamig
melanocytowe  (ZNA), tagodne rogowacenie  barwnikowe (ROG)
i brodawka lojotokowa (BRO). Najmniej pomylek w klasyfikacji obrazow
testowych popetnita sie¢ DenseNet201, uzyskala ona az 551 prawidlowo
zdiagnozowanych przypadkoéw. Sie¢ EfficientNetB7 prawidlowo zdiagnozowata
510 zdjg¢. Natomiast najwigcej pomylek popeknita sie¢ NASNetMobile —
prawidtowo sklasyfikowata tylko 412 zdje¢.

W ramach ewaluacji obliczono doktadnos¢ klasyfikacji wieloklasowe;j,
precyzje, pewnos¢, wskaznik F1 i strate (tabela 8.1). Skuteczno$¢ zbudowanych
modeli okazatla si¢ zré6znicowana. Najwyzsza dokladnos¢, réwna 92% uzyskano
dla modelu sieci DenseNet201, natomiast 86% uzyskano dla modelu ResNet50.
Najwyzszag warto§¢ pelnosci, rowna 0,99 uzyskata sie¢ EfficientNetB7dla
klasyfikacji znamienia (ZNA). Najwyzsza warto$¢ precyzji, rowna 0,95 zostala
uzyskana dla sieci EfficientNetB7 i Inception-ResNetV2 (czerniak),
DenseNet201 (tagodne rogowacenie lojotokowe i brodawka lojotokowa).
Wskaznik F1 najwyzsza wartos¢ (0,94) uzyskat dla sieci DenseNet201, przy
diagnostyce znamienia.

Tabela 8.1. Wyniki testowania modeli klasyfikacji wieloklasowej

Model Zmiana | Precyzja | Petno$é Ws‘l‘:alz“'k Dokladnosé | Strata

POD 0,93 0,70 0,80
CZE 0,82 0,98 0,89
ZNA 0,89 0,89 0,89

VGG16 ROG 0,83 0,92 0,87 0.83 0.65
KOL 0,76 0,79 0,77
BRO 0,76 0,69 0,72
POD 0,63 0,78 0,70
CZE 0,94 093 0,93
ZNA 0,94 0,84 0,89

VGG19 ROG 0,87 0,80 0,83 0.79 0,68
KOL 0,68 0,77 0,72
BRO 0,72 0,60 0,66
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Wskaznik

Model Zmiana | Precyzja | Pelno$é¢ F1 Dokladno$é | Strata

POD 0,78 0,90 0,84

CZE 0,93 0,89 0,91

. ZNA 0,84 0,93 0,88
Xception ROG 0,02 0.78 0.84 0,84 0,52

KOL 0,83 0,81 0,82

BRO 0,77 0,73 0,75

POD 0,76 0,75 0,75

CZE 0,89 0,89 0,89

. ZNA 0,74 0,86 0,79
MobileNetV2 ROG 0.83 0.73 0.78 0,78 0,67

KOL 0,74 0,79 0,76

BRO 0,74 0,66 0,70

POD 0,80 0,80 0,80

CZE 0,91 0,93 0,92

ZNA 0,84 0,96 0,90
ResNet50 ROG 0,92 0.89 0.90 0,86 0,43

KOL 0,86 0,83 0,84

BRO 0,82 0,74 0,78

POD 0,77 0,70 0,73

CZE 0,84 0,88 0,86

. ZNA 0,72 0,89 0,80
InceptionV3 ROG 0.85 0.82 0.83 0,79 0,64

KOL 0,78 0,79 0,79

BRO 0,76 0,63 0,69

POD 0,81 0,83 0,82

CZE 0,95 0,86 0,90

Inception- ZNA 0,80 0,95 0,87
ResNetV2 ROG 0,85 0,82 0,83 0,83 0,59

KOL 0,77 0,79 0,78

BRO 0,84 0,73 0,78

POD 0,81 0,82 0,82

CZE 0,95 0,88 0,91

- ZNA 0,83 0,99 0,90
EfficientNetB7 ROG 0.1 0.82 0.86 0,85 0,48

KOL 0,84 0,80 0,82

BRO 0,77 0,79 0,78

POD 0,94 0,92 0,93

CZE 0,91 0,96 0,93

ZNA 0,91 0,98 0,94
DenseNet201 ROG 0.95 0.92 0.93 0,92 0,33

KOL 0,87 0,90 0,88

BRO 0,95 0,83 0,89

POD 0,80 0,64 0,71

CZE 0,87 0,69 0,77

. ZNA 0,58 0,77 0,66
NASNetMobile ROG 0.53 0.70 0.60 0,69 0,85

KOL 0,76 0,66 0,71

BRO 0,74 0,66 0,70




Na rysunku 8.8 przedstawiono wyniki testowania modeli dla réznych
rodzajow klasyfikacji. Najwieksza dokladno$ciag odznacza si¢ klasyfikacja
binarna (ZNAMIE — CZERNIAK). Siecig, ktéra najlepiej poradzita sobie
z tym rodzajem klasyfikacji byta VGG19 (98%) oraz ResNetV2 (97%). Na
drugim miejscu znajduje si¢ klasyfikacja binarna (LAGODNE -
ZEOSLIWE). Wysoka doktadnoscia, na poziomie 93%, wykazata si¢ w tym
przypadku sie¢ DenseNet201 oraz ResNetV2 1 VGG16 (po 91%). Natomiast
najnizszg doktadnoscig charakteryzuje si¢ klasyfikacja wieloklasowa.
Najskuteczniejsza okazata si¢ w tym przypadku sie¢ DenseNet201 (92%).
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Rys. 8.8.  Wyniki testowania modeli dla réznych rodzajow klasyfikacji

8.2. Testowanie modeli z wykorzystaniem zbioru MED-NODE

Cztery modele klasyfikacji binarnej typu (ZNAMIE — CZERNIAK), ktore
okazaty si¢ najskuteczniejsze podczas testowania z wykorzystaniem zbioru
ISIC, wybrano do dalszej ewaluacji za pomoca zbioru MED-NODE [68]. Na
rysunku 8.9. przedstawiono przyktady obrazéw z bazy znamion skornych
i czerniakow. Do testowania wykorzystano 100 obrazéw znamion i 70
obrazoéw czerniaka.

Zbudowano macierze pomylek dla czterech testowanych modeli (rysunek
8.10). Najmniej pomytek zostato zarejestrowanych dla modelu DenseNet201,
a najwigcej dla VGG16.
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Rys. 8.9. Przykladowe obrazy zmian skérnych
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Rys. 8.10. Macierze pomylek modeli klasyfikacji binarnej (ZNAMIE — CZERNIAK):
a) VGG16; b) VGG19; ¢) ResNet50; d) DenseNet201

Wyniki ewaluacji zaprezentowano na rysunku 8.11. Najskuteczniejsze
okazaty si¢ modele DenseNet201 i ResNet50, dla ktorych wartosci parametrow
ACC osiaggnety poziom odpowiednio 78% 1 72%. Najmniej skuteczny okazat si¢
model VGG16 (ACC = 62%). Zdecydowanie najdoktadniejszy okazat si¢ model
DenseNet201, dla ktérego ACC=78%, TPR=74%, TNR=80%. Krzywe ROC
przedstawione na rysunku 8.12 potwierdzaja wysoka skuteczno$¢ modelu
DenseNet201 (AUC = 0,804). Dla pozostatych modeli obszar pod krzywa ROC
jest mniejszy i zmienia si¢ w zakresie 0,739+0.761.
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Rys. 8.11. Wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej ZNAMIE — CZERNIAK
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Rys. 8.12. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC modeli klasyfikacji binarnej ZNAMIE
— CZERNIAK
8.3. Testowanie modeli z wykorzystaniem zbioru PAD-UFES-20

W kolejnym etapie ewaluacji wykorzystano obrazy ze zbioru PAD-UFES-20
[69]. Na rysunku 8.13. przedstawiono przyktady obrazow znajdujacych si¢ we
wspomnianej bazie. Na potrzeby ewaluacji, z bazy wykorzystano 130 obrazow
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dla klasyfikacji binarnej (ZNAMIE — CZERNIAK). Caly zbior dla tego wariantu
testowania zawieratl 80 obrazow znamion oraz 50 obrazow czerniakow.

Rys. 8.13. Przykladowe obrazy zmian skérnych ze zbioru PAD-UFES-20: a) znamie;
b) brodawka lojotokowa; c) czerniak; d) rak podstawnokomorkowy; e) rak
kolczystokomoérkowy

Podczas testowania, wykorzystano te same modele klasyfikacji binarnej
(ZNAMIE - CZERNIAK), co dla zbioru MED-NODE. Rysunek 8.14
przedstawia macierze pomylek uzyskane w wyniku ewaluacji modeli.
Najmniejszg laczng liczbe pomylek obserwujemy dla modelu DenseNet201 —
tylko 31 pomytek (10 czerniakow zaklasyfikowano jako znamiona i 21 znamion
zakwalifikowano jako czerniaki). Z kolei, model ResNetS0 pomylit si¢
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w klasyfikacji nieco mniej, niz VGG19. Natomiast, najwigcej pomytek zostato
popehionych przez model VGG16.

Podczas ewaluacji obliczono doktadnosc¢ klasyfikacji (ACC), czutos¢ (TPR),
swoistos¢ (TNR) i pole pod krzywa ROC (wskaznik AUC). Wartos$ci tych miar
jakosci zaprezentowano na rysunku 8.15. oraz rysunku 8.16. Najwyzsza
doktadnos¢ (ACC = 76%) uzyskano dla modelu DenseNet201. Wysoka
doktadno$¢ osiagnety takze modele: ResNet50 (ACC = 75%) i VGG19 (ACC =
72%). Zdecydowanie najnizsza warto$¢ doktadnosci uzyskano dla modelu
VGG16 (ACC = 65%). Nalezy zwro6ci¢ uwage na wysoka czulo$¢ modelu
ResNet50 (TPR = 82%) oraz bardzo dobra specyficznos¢ osiagnieta przez model
VGG19 (TNR = 79%). Model VGG16 ma najnizsza warto$¢ specyficznosci
(TNR = 55%), natomiast najnizszg warto$¢ czutosci uzyskat model VGG19
(TPR =62%) (rysunku 8.15).
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Rys. 8.14. Macierze pomylek modeli Kklasyfikacji binarnej (ZNAMIE — CZERNIAK):
a) VGG16; b) VGG19; c) ResNet50; d) DenseNet201
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Rys. 8.15.  Wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej (ZNAMIE — CZERNIAK)
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Rys. 8.16. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC modeli klasyfikacji binarnej
(ZNAMIE - CZERNIAK)

Krzywe ROC testowanych modeli, przedstawione na rysunku 8.16,
potwierdzaja wczesniejsza ocene. Warto$ci parametru AUC byly dla dwdch
wymienionych wyzej modeli wyzsze i wynosity — 0,837 dla DenseNet201
i 0,831 dla modelu ResNet50. Najnizsze wartosci wskaznika AUC uzyskaty
modele VGG19 (AUC = 0,803) i VGG16 (AUC = 0,749).

Zbior PAD-UFES-20 wykorzystano takze w kolejnym etapie ewaluacji, przy
czym tym razem przetestowano modele klasyfikacji binarnej typu (LAGODNE
— ZLOSLIWE). Modele zbudowano przy uzyciu tych samych architektur sieci,
co te wykorzystane we wczesniejszym eksperymencie, to znaczy: VGG16,
VGGI19, ResNet50 i DenceNet201. Nizej podano liczebnos¢ obserwacji
nalezacych do zbioru testowego.

Zmiany tagodne:

e znami¢ — 80;

e brodawka tojotokowa — 80.
Zmiany zlo$liwe:

e rak kolczystokomorkowy — 100;
e rak podstawnokomorkowy — 200.

Na rysunku 8.17 przedstawiono macierze pomytek. Najmniejsza taczng
liczbe btedow obserwujemy dla modelu DenseNet201 — tylko 48 pomytek (31
zmian ztosliwych zaklasyfikowano jako zmiany tagodne i 17 zmian fagodnych
zakwalifikowano jako zlosliwe). Dla modelu ResNet50 zarejestrowano nieco
mniejszg liczbe pomytek, niz dla modelu VGG19. Natomiast, model VGG16
popehit najwiecej pomytek — az 136 obrazow zostato bednie zdiagnozowanych.
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Rys.8.17. Macierze pomylek modeli klasyfikacji binarnej (LAGODNE — ZLOSLIWE):
a) VGG16; b) VGG19; c) ResNet50; d) DenseNet201)
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Rys. 8.18. Wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej (LAGODNE — ZE.OSLIWE))

Whyniki ewaluacji przedstawiono na rysunku 8.18. Zdecydowanie najwicksze
warto$ci miar jako$ci osiggnat model DenseNet201 (ACC = 90%, TPR = 90%,
TNR = 89%). Mniej skuteczne okazaly si¢ modele ResNet50
i VGG19 - wartosci parametrow ACC byly réwne w ich przypadku
odpowiednio 76% i 74%. Z kolei, najmniej skuteczny okazat si¢ model VGG16
(ACC = 70%). Krzywe ROC przedstawione na rysunku 8.19 potwierdzaja
wysoka skuteczno$¢ modelu DenseNet201 (AUC = 0,931). Dla pozostatych
modeli  obszar pod krzywa ROC jest zdecydowanie mniejszy
i zmienia si¢ w zakresie 0,744+0.825.

89



1.0
0.8
8:_ 0.6
~ 04 —— VGG16 (AUC=0.744)
,—— VGG19 (AUC=0.792)
’
0.2 »7 —— ResNet50 (AUC=0.825)
—— DenseNet201 (AUC=0.931)
0.0 = = Klasyfikacja losowa

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-TNR

Rys. 8.19. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC modeli klasyfikacji binarnej
(LAGODNE - ZLOSLIWE)

8.4. Testowanie modeli z wykorzystaniem zbioru PH?

W kolejnym etapie ewaluacji, wykonano testowanie modeli VGG16,
VGG19, ResNet50 i DenseNet201 z wykorzystaniem zbioru obrazow zawartych
w bazie PH? [67]. Wspomniane modele wykorzystano do dwodch rodzajow
klasyfikacji binarnej — (ZNAMIE NORMALNE — CZERNIAK) oraz (ZNAMIE
NIETYPOWE — CZERNIAK). Na rysunku 8.20 znajdujg si¢ przyktady obrazéw
zmian skornych pochodzacych ze wspomnianej bazy PH2.

Zastosowano nastgpujaca liczebnos$¢ obserwacji zbioru testowego:

e znami¢ normalne — 80,
e znami¢ nietypowe — 80,
e czerniak — 40.

Rysunek 8.21 przedstawia macierze pomylek dla klasyfikacji (ZNAMIE
NORMAVLNE — CZERNIAK). Najmniejszg taczng liczbe pomytek obserwujemy
dla modelu DenseNet201 — tylko 31 blgdow (7 czerniakow blednie
zaklasyfikowano jako znamiona normalne i 24 znamion normalnych btednie
zdiagnozowano jako czerniaki). Modele ResNet50 i VGG19 pomylily sie¢
w klasyfikacji tylko 34 razy. Natomiast, model VGG16 popetnit najwiecej
btedow — 36 obrazow zostalo btednie zdiagnozowanych.

Zbudowano takze macierze pomylek dla klasyfikacji (ZNAMIE
NIETYPOWE — CZERNIAK) (rysunek 8.22). W tym przypadku, najmniej
pomytek (tylko 15) zostalo zarejestrowanych dla modeli DenseNet201
1 VGG19, a najwiecej (19) dla modelu ResNet50.
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Rys. 8.20. Przykladowe obrazy zmian skérnych ze zbioru PH?: a) znami¢ normalne;
b) znamie nietypowe; c¢) czerniak
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Rys. 8.21. Macierze pomylek modeli klasyfikacji binarnej (ZNAMIE NORMALNE -
CZERNIAK): a) VGG16; b) VGG19; c) ResNet50; d) DenseNet201
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Rys. 8.22. Macierze pomylek modeli klasyfikacji binarnej (ZNAMIE NIETYPOWE -
CZERNIAK): a) VGG16; b) VGG19; c) ResNet50; d) DenseNet201
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Rys. 8.23. Wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej: a) ZNAMIE NORMALNE —
CZERNIAK; b) ZNAMIE NIETYPOWE — CZERNIAK

Wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej (ZNAMIE NORMALNE —
CZERNIAK) zaprezentowano na rysunku 8.23a). Najskuteczniejszy okazal si¢
model DenseNet201 (ACC = 74%). Pozostate modele, tj. ResNet50 i VGG19
uzyskaty warto$¢ parametru ACC na poziomie 72%. Najmniej skuteczny okazat
si¢ model VGG16 (ACC = 70%). Na uwage zashuguje fakt, iz modele VGG16
i DenseNet201 osiagnely najwyzsza warto$¢ czutosci (TPR = 82%). Ponadto,
dla wszystkich modeli wskaznik TPR osiagal wyzsza warto§¢ niz TNR. Na
rysunku 8.23b przedstawiono wyniki testowania modeli dla klasyfikacji binarnej
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(ZNAMIE NIETYPOWE - CZERNIAK). W tym przypadku, najwyzsza
doktadnos¢ (ACC = 88%) otrzymano dla modeli DenseNet201
i VGG19. Z kolei, najnizsza doktadnos¢ uzyskal model ResNet50 (ACC = 84%).
W tym eksperymencie, odwrotnie niz w poprzednim, wskaznik TPR byt dla
kazdego modelu nizszy, niz TNR. Nalezy zauwazy¢, iz wskaznik TNR osiagnat
najwigkszg warto$¢, rowng 93%, dla modelu VGG19.
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Rys. 8.24. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC modeli klasyfikacji binarnej:
a) ZNAMIE NORMALNE - CZERNIAK; b) ZNAMIE NIETYPOWE -
CZERNIAK
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Krzywe ROC przedstawione zostaty na rysunku 8.24. Nalezy zauwazy¢, iz
obszar pod krzywg ROC jest znacznie mniejszy dla modeli do klasyfikacji
ZNAMIE NORMALNE — CZERNIAK, niz dla modeli do klasyfikacji ZNAMIE
NIETYPOWE - CZERNIAK. Wysoka skuteczno$§¢ modelu DenseNet201
(klasyfikacja ZNAMIE NORMALNE — CZERNIAK) potwierdza wartos¢ AUC,
réwna 0,829. Dla pozostaltych modeli, parametr AUC jest mniejszy i zmienia si¢
w zakresie 0,774+0.794. Zdecydowanie wyzsze warto$ci parametru AUC
otrzymano dla modeli uzytych podczas klasyfikacji binarnej ZNAMIE
NIETYPOWE - CZERNIAK (rysunek 8.24b). Najwyzszg warto$¢ tego
parametru (AUC = 0,963) otrzymano dla modelu DenseNet201. Dla pozostatych
modeli, obszar pod krzywa ROC jest mniejszy i zmienia si¢ w zakresie
0,905+0.930.

8.5. Testowanie modeli z wykorzystaniem kombinacji zbiorow PAD-
UFES-20 i PH?

W ostatnim etapie walidacji wykorzystano obrazy nalezace do zbiorow PAD-
UFES-20 oraz PH? Zbior testowy skladat si¢ z pewnej liczby obrazow
nalezacych do obu wymienionych baz. Liczebnos¢ tego zbioru bylta nastepujaca:
Zbiér PH?

e czerniak —40;

e znami¢ nietypowe — 80.

Zbior PAD-UFES-20:

e rak kolczystokomorkowy — 80;
e brodawka tojotokowa — 80.

W ramach ewaluacji przeprowadzono testowanie modeli VGG16, VGG19,
ResNet50 i DenseNet201 dla klasyfikacji wieloklasowej. Wyniki tego
eksperymentu, w postaci macierzy pomylek, przedstawiono na rysunku 8.25.
Nalezy w tym miejscu wyjasni¢, ze w macierzy pomytek widnieje sze$¢ klas,
poniewaz modele zbudowano na podstawie zbioru ISIC, w ktorym zawarte byly
obrazy nalezace do wszystkich szesciu klas. Obejmowaty one zmiany ztosliwe —
rak  kolczystokomoérkowy  (KOL), czerniak ztosliwy (CZE), rak
podstawnokomorkowy (POD) oraz zmiany tagodne —znami¢ nietypowe (ZNA),
tagodne rogowacenie barwnikowe (ROG), brodawka tojotokowa (BRO). Na
potrzeby niniejszego eksperymentu wykorzystano cztery klasy — KOL, CZE,
ZNA oraz BRO, poniewaz potaczone zbiory PAD-UFES-20 i PH? zawieraty
obrazy nalezace do tych klas.

Najwigksza liczbe prawidtlowo zdiagnozowanych przypadkow (214)
zarejestrowano dla modelu DenseNet201 Z kolei, model VGG16 prawidtowo
zdiagnozowat 197 obrazéw, a w przypadku modelu ResNet50 byta to liczba
179. Najmniej prawidlowych klasyfikacji miato miejsce dla modelu VGG19,
liczba ta wynosita 165.
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Rys. 8.25. Macierze pomylek modeli klasyfikacji wieloklasowej
Tabela 8.2. Wyniki testowania modeli klasyfikacji wieloklasowej
Model Zmiana | Precyzja | Pelnos¢ WSI;:alzmk Dokladnosé | Strata
CZE 0,65 0,78 0,70
ZNA 0,98 0,55 0,70
VGG16 KOL 0,83 0,69 0,75 0,70 1.3
BRO 0,64 0,84 0,73
CZE 0,82 0,68 0,74
ZNA 0,94 0,36 0,52
VGGI9 KOL 0,74 0,57 0,65 0,59 L
BRO 0,49 0,79 0,60
CZE 0,66 0,57 0,61
ZNA 0,87 0,66 0,75
ResNet50 KOL 0.80 0.54 0.64 0,64 1,22
BRO 0,58 0,75 0,65
CZE 0,66 0,53 0,58
ZNA 0,98 0,75 0,85
DenseNet201 KOL 0.84 0.85 0.84 0,76 0,95
BRO 0,72 0,81 0,76
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W wyniku testowania modeli obliczono doktadnos¢ klasyfikacji
wieloklasowej, precyzje, pelnos¢, wskaznik F1 oraz strate (tabela 8.2).
Najwyzsza doktadno$¢ uzyskano dla modeli DenseNet201 (ACC = 76%), oraz
VGG16 (ACC = 70%). Najwyzsza wartos¢ petnosci (0,85) uzyskala sie¢
DenseNet201 dla klasyfikacji raka kolczastokomorkowego (KOL). Najwyzsza
warto$¢ precyzji to 0,98, uzyskano ja dla modeli VGG16 i DenseNet201 przy
klasyfikacji znamienia (ZNA). Wskaznik F1 osiagnat najwyzsza wartos¢ (0,85)
dla modelu DenseNet201 przy diagnostyce znamienia.

8.6. Porownanie wynikow ewaluacji dla ré6znych zbioré6w danych

Na rysunku 8.26 poréwnano wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej
(ZNAMIE - CZERNIAK) dla réznych zbiorow danych. Zdecydowanie
najwicksza doktadno$¢ uzyskano dla modeli testowanych na danych
pochodzacych z bazy ISIC. Osiagnigto w tym przypadku doktadno$¢ réwng co
najmniej 95%. Najlepszy wynik uzyskal model VGG19 (ACC = 98%). Jednak,
usredniajac doktadnos¢ dla wszystkich pigciu zbiorow danych, najskuteczniejszy
okazat si¢ model DenseNet201 (ACCy = 82,4%). Najgorsze wyniki uzyskano
dla modelu VGG16 oraz danych pochodzgcych z bazy MED-NODE
(ACC =62%).

100 95 98 97 26
9% g5 88 o 88
X 80 78
% 70 7272 724272 074
w /0 65 67
8 62 I
5 60
2 50
é ISIC mmm PH2 (ZNAMIE NORMALNE - CZERNIAK)
40
MED-NODE PH2 (ZNAMIE NIETYPOWE - CZERNIAK)
30 PAD-UFES-20
20 | | | |
V16 V19 RN DN

Model klasyfikacyjny

Rys. 8.26. Wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej (ZNAMIE - CZERNIAK) dla
réznych zbioréw danych

Na rysunku 8.27 przedstawiono wyniki testowania modeli klasyfikacji
binarnej (LAGODNE — ZLOSLIWE) dla dwéch zbioréw danych — ISIC oraz
PAD-UFES-20. Zdecydowanie najwickszg doktadnos¢, rownag 93%, uzyskano
dla modelu DenseNet201 oraz danych pochodzacych z bazy ISIC. Rowniez dla
tego modelu wyniki testowania na podstawie zbioru PAD-UFES-20 byty bardzo
wysokie (ACC = 90%). Klasyfikacja przy uzyciu modelu VGG16 oraz danych
pochodzacych z bazy PAD-UFES-20 dala najnizsza doktadno$¢, rowng 70%.
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Doktadnosci testowania modeli dla danych z bazy ISIC znajdowaly sic¢
w przedziale 86+93%, a dla bazy PAD-UFES-20 byt to zakres 70+90%.
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&
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V19 RN DN
Model klasyfikacyjny

Rys. 8.27. Wyniki testowania modeli klasyfikacji binarnej (EAGODNE — ZLOSLIWE)
dla réznych zbioréw danych
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Doktadnos¢ (%)

50. W [SIC
PAD-UFES-20 + PH2

| — —
40 V16 V19

Model klasyflkacyjny

Rys. 8.28. Wyniki testowania modeli klasyfikacji wieloklasowej dla réznych
zbiorow danych

Dwa zbiory danych, a mianowicie ISIC oraz PAD-UFES-20+PH?
wykorzystano takze do ewaluacji modeli klasyfikacji wieloklasowej. Uzyskane
wyniki, w postaci ogolnej doktadnosci klasyfikacji, porownano na rysunku 8.28.
Zdecydowanie najwigksza doktadno$é, rowna 92%, uzyskano dla modelu
DenseNet201 oraz danych pochodzacych z bazy ISIC. Réwniez dla tego modelu
wynik testowania na podstawie zbioru PAD-UFES-20+PH? byl najlepszy
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1 wynosit 76%. Klasyfikacja przy uzyciu modelu VGG19 oraz danych
pochodzacych ze zbioru PAD-UFES-20+PH? data najnizszg doktadno$é¢, rowna
59%. Doktadnos¢ testowania modeli klasyfikacji wieloklasowej dla danych ISIC
znajdowaly sie¢ w przedziale 83+92%, a dla zbioru PAD-UFES-20+PH? byl to
zakres 59+76%.
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9. Podsumowanie

W wyniku przeprowadzonych badan zbudowano szereg klasyfikatorow, ktore
z punktu widzenia rozpoznawanych obrazéw mozna podzieli¢ na trzy grupy.
Proces ewaluacji pozwolit wybra¢ z kazdej grupy model najskuteczniejszy
w kontekscie dokladno$ci rozpoznawania okreslonych zmian skornych.
W przypadku klasyfikacji binarnej typu ZNAMIE — CZERNIAK, najlepszy
okazat sie¢ model VGG19 (ACC = 98%) testowany na podstawie zbioru ISIC.
W przypadku danych, ktore nie byly wykorzystywane w procesie uczenia, tj.
PH?, najskuteczniejsze okazaly sic modele VGG19 oraz DenseNet201, ktoérych
doktadno$¢ wyniosta 88%. Jak wida¢, nastapito tutaj 10-procentowe pogorszenie
doktadnosci, jednak pomimo tego, skuteczno$¢ tych modeli nalezy wcigz ocenic
jako bardzo wysoka.

Drugi kierunek badan polegatl na budowie modelu binarnego do klasyfikacji
typu LAGODNE — ZEOSLIWE. Dla tego wariantu, najlepszy okazal si¢ model
DenseNet201. W przypadku obrazoéw pochodzacych ze zbioru ISIC, doktadnosé¢
testowania tego modelu wyniosta 93%. Nieznacznie nizszg skuteczno$¢ (ACC =
90%) uzyskano takze dla modelu DenseNet201 oraz obrazéw nalezacych do
zbioru, ktory nie brat udziatu w procesie uczenia, tj. PAD-UFES-20.

Trzecia grupa modeli zbudowanych w ramach badan realizowata klasyfikacje
wieloklasowg takich zmian skornych, jak: rak kolczystokomorkowy, czerniak
ztodliwy, rak podstawnokomoérkowy, znami¢ melanocytowe, tagodne
rogowacenie barwnikowe, brodawka tojotokowa. W tym przypadku, najlepszy
model, ktéory byl testowany na podstawie obrazow ze zbioru ISIC
(DenseNet201), osiagnagt doktadnos¢ réwna 92%. Znaczne pogorszenie
doktadnos$ci testowania zaobserwowano dla zbioru, ktory nie uczestniczyt
W procesie uczenia, tj dla PAD-UFES-20 + PH? Najlepszy model, ktorym byt
w tym przypadku takze DenseNet201, osiagnat doktadno$¢ na poziomie 76%.

Przytoczone wyniki $wiadcza o wystepowaniu pewnych réznic w wynikach
ewaluacji pomiedzy zbiorem ISIC, a zbiorami, ktére nie uczestniczyly
w procesie uczenia. Skuteczno$¢ modeli dla zbioru ISCI byla w kazdym
przypadku wyzsza, niz dla pozostatych zbiorow. Jak zaznaczono w poczatkowej
czesci pracy, do budowy modeli wykorzystano zbior ISIC, poniewaz jest to
najwickszy ogoélnodostepny zbior obrazéw dermatoskopowych. Zawiera on
wiele zdiagnozowanych przypadkéw, co pozwolito wybra¢ na potrzeby
niniejszych badan dostatecznie duzg liczb¢ obrazéw reprezentujacych szesé
réznych zmian skornych. Nalezy zaznaczy¢, ze wybrane obrazy nie zawieraly
artefaktow w postaci wloséw, znacznikow dermatologicznych, pecherzykow
powietrza, czy zrogowaciatego naskorka, dlatego stanowily bardzo dobry
materiat dla zbioru uczacego. W przypadku innych zbioréw danych, czyli tych,
ktore wykorzystano tylko do testowania modeli, zrezygnowano ze wstepnej
selekcji obrazéw z uwagi na ich znacznie mniejszg liczebnos¢, w pordwnaniu ze
zbiorem ISIC. W zwiazku z tym, obrazy te zawieraly szereg artefaktéw, ktore
nie wystepowaly w zbiorze uczacym. Oczywiscie, skutkowato to nizsza
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doktadnoscia testowania, w poréwnaniu z obrazami nalezacymi do zbioru ISIC,
na ktorym modele zostaly wytrenowane.

Zaleta przeprowadzonych badan jest to, iz zbudowane modele zostaty
poddane ewaluacji z wykorzystaniem ogolnodostepnych zbiorow danych, takich
jak ISIC, PH2 MED-NODE, PAD-UFES-20. Dzigki temu, istnieje mozliwo$¢
poréwnania uzyskanych wynikow z wynikami innych autorow. Szersze
porownanie wynikow otrzymanych przez autorke z innymi dostgpnymi pracami
przedstawiono w podrozdziale 9.1.

Przeprowadzone badania wykazaly, ze odpowiednio wytrenowane glebokie
konwolucyjne sieci neuronowe moga by¢ baza do budowy skutecznej metody
diagnostycznej stuzacej do rozpoznawania roéznych zmian skornych na
podstawie obrazow dermatoskopowych. Wykazano takze, iz zastosowanie
techniki transfer learning pozwala zbudowaé¢ na podstawie matego zbioru
danych skuteczny model klasyfikacyjny do diagnostyki zmian skoérnych. Tym
samym, teza rozprawy zostala udowodniona.

9.1. Porownanie efektow pracy z wynikami innych autorow

W tabelach zamieszczonych w niniejszym podrozdziale przedstawiono
najlepsze wyniki okreslajace jakos$¢ klasyfikacji zmian skornych. Wyniki te
porownano uwzgledniajac rodzaj wykonywanej przez autoréow klasyfikacji:
binarna (tabela 9.1) lub wieloklasowa (tabela 9.2). Przedstawione wyniki
uzyskano na podstawie tych samych lub podobnych danych, co te uzyte przez
autorke. Pogrubiong czcionka zaznaczono wysokie wartoSci poszczegolnych
wskaznikéw jakosci. W tabelach wstawiono symbol ”-,,, gdy dana warto$¢ nie
zostala podana. W tabelach 9.1 i 9.2 podane zostaly najwyzsze otrzymane
warto$ci wskaznikow jakosci dla danej sieci.

W tabeli 9.1 zostaly porownane otrzymane przez autorke wyniki klasyfikacji
binarnej z wynikami innych autoréow [7, 93, 94, 95, 96, 97, 98, 99, 100].
Zarowno w przypadku wilasnych, jaki i innych zacytowanych badan, korzystano
z podobnych ogdlnodostepnych baz danych. Najczgsciej byty to bazy: ISIC,
MED-NODE, PH2 W wigkszosci przypadkow, klasyfikowano zmiany tagodne,
czerniaki skory, zmiany skdrne nie bedace czerniakami czy znamiona ztosliwe.
W zestawieniu uwzgledniono nastepujace wskazniki: AUC, ACC, TPR, TNR.
Na tym tle, wyniki uzyskane przez autorke wydaja si¢ obiecujace.

Jedna z najwyzszych wartosci ACC sposrod wynikdow uzyskanych dla
klasyfikacji binarnej uzyskat model sieci VGG19, ktory zostal zaproponowany
W niniejszej pracy (ACC=98%). Model ten zostal wytrenowany i przetestowany
na zbiorze danych obrazowych ISIC i realizowal klasyfikacj¢ zmiany skornej do
kategorii ZNAMIE lub CZERNIAK. Dla tego rodzaju klasyfikacji, najwyzsza
doktadnos¢ (98,2%) uzyskano w [101] dla sieci MobileNetV2. Zbidr uczacy
i treningowy stanowita tam baza ISIC 2020, z ktoérej wyloniono 2 klasy:
MELANOMA oraz BENIGN.

Najwyzszg warto$¢ wskaznika TPR (98,6%) osiggnigto w [93] podczas
klasyfikacji binarnej typu MELANOMA — NON-MELANOMA. Autorzy

100



trenowali i testowali model InceptionV3 na zbiorze MED-NODE. Aby dokona¢
klasyfikacji typu ZNAMIE — CZERNIAK, autorka trenowata, m.in., sie¢
DenseNet201 na zbiorze ISIC i testowata ja na MED-NODE. Wartos¢
wskaznika TPR wyniosta wowczas 74%.

Najlepsza warto§¢ wskaznika AUC (0,997) autorka otrzymata réwniez
podczas klasyfikacji typu ZNAMIE — CZERNIAK dla zbioru ISIC oraz sieci
VGG19. Wysoki wynik AUC, rowny 0,986 otrzymano takze w [93] dla sieci
InceptionV3 i bazy danych MED-NODE, podczas klasyfikacji MELANOMA —
NON-MELANOMA. W niniejszej pracy, podczas testowania sieci DenseNet201
na bazie MED-NODE, uzyskano wartos¢ AUC réwng 0,804. Roznice
w przytoczonych wyzej wynikach wynikaja z faktu, iz trenowanie sieci
odbywato si¢ na innym zestawie danych, niz jej testowanie.

W tabeli 9.2 przedstawiono poréwnanie indekséw jakosci klasyfikacji
wieloklasowej (ACC, petnos¢, precyzja, wskaznik F1) z wynikami innych
autorow. Wyniki wlasne, uzyskane dla 4 klas, poré6wnano z innymi wynikami
osiggnigtymi dla 3 klas obrazow. W tym przypadku, autorka uzyskata najlepsze
efekty dla modelu DenseNet201, jednak wyniki te okazaly si¢ nizsze od
zaprezentowanych w pracach [7, 93, 95, 102]. Powodem byt fakt, iz uczenie
i testowanie modeli odbywalo si¢ na obrazach nalezacych do réznych zbioréw
danych. Natomiast wyniki innych autoréw uzyskane byly w efekcie uczenia
i testowania modeli na tej samej bazie obrazow. Nalezy jednak zauwazy¢, ze
uzyskane przez autorkg wartosci ACC=76% 1 petnosci=80% nie odbiegaja
znacznie od warto$ci uzyskanych w pracy [7], gdzie uzyskano ACC=81,57%,
penos$c=75,33%. W cytowanej pracy, wskaznik F1 uzyskat takg samg wartos¢
(75,75%), co w niniejszych badaniach.

W tabeli 9.2 porownano takze wyniki autorki uzyskane podczas klasyfikacji
zmian skormych na 6 klas z wynikami innych autoréw, gdzie dokonano
klasyfikacji z wykorzystaniem 7 klas [6, 7, 13, 93, 102, 103, 104, 105].
W przypadku innych autorow, w wigkszosci prac, zbiory danych uczacych
i treningowych pochodzily z tej samej bazy obrazéw dermatoskopowych.
Nalezy w tym miejscu podkresli¢, iz autorka, podczas procesu klasyfikacji 6
réznych klas, uzyskata dla modelu DenseNet201 (zbior danych ISIC) bardzo
wysoki wynik doktadnosci (ACC=92%), w poréwnaniu z wynikami innych
autorOw zaprezentowanymi w tabeli 9.2. Nieco wyzsza dokladnos¢
(ACC=93,2%) uzyskano dla sieci InceptionResnetV2 w pracach [13] i [103],
gdzie wykorzystano zbior HAM10000. Z kolei, mniejszg wartos¢ ACC
otrzymano w [93], [7] i [80] podczas klasyfikacji z wykorzystaniem 7 klas dla
modelu ResNet50 testowanego na zbiorze I1SIC-18. Nalezy takze zauwazy¢, ze
precyzja (92,17%) uzyskana przez autorke dla sieci DenseNet201 okazata sie¢
najwicksza. Nieco nizszy wynik (91,43%) uzyskano w pracy [93] dla sieci
ResNet50. Ponadto, autorka uzyskala wartos¢ wskaznika F1 (91,67%), ktora
okazata si¢ takze najwyzsza spo$rod wynikow uzyskanych dla 7 klas obserwacji.
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9.2. Oryginalne wyniki uzyskane w pracy

W niniejszej rozprawie przedstawiono zagadnienia dotyczace klasyfikacji
znamion skornych na podstawie obrazow dermatoskopowych z wykorzystaniem
techniki transfer learning. Do budowy modeli wykorzystano rézne architektury
glebokich sieci konwolucyjnych dostgpne w pakiecie Keras. Za najwazniejsze
oryginalne osiggniecia pracy uwaza sie:

e Zgromadzenie materialu do badan pochodzacego =z ogodlnodostepnych
repozytoriow obrazow dermatoskopowych: ISIC, PH?, MED-NODE, PAD-
UFES-20. Obrazy zostaly dobrane pod katem spelnienia okreslonych
kryteriow danej choroby skornej, tak aby cechy uwzglednione podczas
klasyfikacji pozwolity na uzyskanie jak najbardziej wiarygodnego wyniku.

e Opracowanie i implementacja w jezyku Python algorytmu stuzacego do
segmentacji zmian skornych. Zastosowanie algorytmu pozwolito
zautomatyzowaé etap ekstrakcji obszaroOw zainteresowania z obrazéw
zrodtowych.

e Opracowanie i implementacja w jezyku Python skryptow stuzacych do
trenowania i ewaluacji modeli klasyfikacyjnych.

e Zbudowanie 30 modeli klasyfikacyjnych stuzacych do rozpoznawania zmian
skornych  z  wykorzystaniem 10 roznych  architektur  glebokich
konwolucyjnych sieci neuronowych. Uzyskane wyniki pozwolity ocenié¢
skuteczno$¢ poszczegdlnych architektur w rozwiazywaniu postawionych
zadan klasyfikacji.

e Przeprowadzenie ewaluacji modeli klasyfikacyjnych pozwalajacej wytonic¢
modele najskuteczniejsze dla poszczegélnych wariantow klasyfikacji:
klasyfikacja binarna typu ZNAMIE — CZERNIAK, klasyfikacja binarna typu
EAGODNE — ZEOSLIWE, klasyfikacja wieloklasowa.

e Opracowanie ogolnej struktury systemu do klasyfikacji zmian skoérnych
opartej na wynikach badan. W systemie zaproponowano wykorzystanie
wariantow modelu DenseNet201, zaleznych od rodzaju przeprowadzanej
klasyfikacji.

9.3. Zastosowanie wynikow badan

Porownanie uzyskanych efektéw z wynikami innych autoréw pozwala oceni¢
je jako bardzo dobre. Przypomnijmy, iz najskuteczniejszy model, tj.
DenseNet201 uzyskal doktadno$¢ testowania rownag 96% dla klasyfikacji
ZNAMIE - CZERNIAK, 93% w przypadku Kklasyfikacji LAGODNE -
ZLOSLIWE oraz 92% dla klasyfikacji wieloklasowej. Taka sytuacja stwarza
mozliwosci wykorzystania tego modelu do budowy systemu komputerowego do
automatycznej diagnostyki zmian skornych. Na rysunku 9.1 przedstawiono
0g6lna koncepcje systemu do klasyfikacji nowych obrazéw, oparta na wynikach
badan. Nowe obrazy dermatoskopowe sg wstgpnie przetwarzane, w wyniku
czego zostaje z nich wyodrebniony obszar zainteresowania (ROI). Po ekstrakcji
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ROI, nowe obserwacje przekazywane sa na wejscie modelu. Klasyfikacja
odbywa si¢ za pomoca modelu DenseNet201. Nalezy w tym miejscu dodad, iz
w pracy zbudowano 3 warianty tego modelu, kazdy dla innego typu klasyfikacji.
W  systemie automatycznej klasyfikacji zastosowany bedzie model
odpowiadajacy aktualnie wybranemu typowi klasyfikacji, np. klasyfikacji
ZNAMIE — CZERNIAK lub klasyfikacji wieloklasowej. Zadaniem modelu jest
analiza cech obrazu przekazanych na jego wejscie 1 obliczenie
prawdopodobienstwa przynaleznosci obserwacji do jednej z Klas. Na tej
podstawie, nowej obserwacji zostaje przypisana odpowiednia etykieta Kklasy.
W przypadku klasyfikacji binarnej, moze to by¢ ,,CZERNIAK” lub ,,ZNAMIE”,
a w przypadku klasyfikacji wieloklasowej, bytaby to nazwa zmiany skorne;.

Nowe —-".'_—- ROI
obrazy
Wstepne
przetwarzanie
h‘ obrazéw
Akwizycja
obrazéw

Przewidywana ‘ Klasyfikacja Model
etykieta klasy nowych obrazéw DenseNet201

Prawdopodobienstwo

Rys.9.1. Ogolna struktura systemu do klasyfikacji zmian skornych oparta na
wynikach badan

9.4. Plan dalszych prac

Dalsze prace zwigzane z kontynuacjg badan przedstawionych w rozprawie
beda obejmowaly probe budowy kompletnego systemu komputerowego
sluzacego do diagnostyki zmian skérnych na podstawie obrazéw
dermatoskopowych. Wdrozenie takiego systemu bedzie poprzedzone szeregiem
dziatan, ktore scharakteryzowano ponize;j.

W celu uzyskania bardziej wiarygodnych wynikéw ewaluacji, proces
testowania nalezy przeprowadzi¢ z wykorzystaniem wigkszej liczby obrazow.
Jest to trudne zadanie, poniewaz nie ma zbyt wiele ogodlnodostepnych baz
obrazéw dermatoskopowych spelniajgcych wymagane kryteria w zakresie
liczebnosci oraz jako$ci obrazow.

Wyniki ewaluacji pokazaly pewne réznice w doktadnosci modeli
testowanych na obrazach pochodzacych z innych baz, niz ta na ktorej owe
modele byly trenowane (baza ISIC). W zwiagzku z tym, podczas przysztych prac,
warto uwzgledni¢ w zbiorach treningowych szersza pule ogdlnodostepnych baz
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danych. Nalezy si¢ w tym przypadku liczy¢ z pewnym spadkiem doktadnosci
modeli, lecz wyzsza, niz obecnie, skutecznos¢ klasyfikatorow dla szerszej
populacji obrazoéw warta jest poniesienia takiego kosztu.

W niniejszych badaniach wykorzystano maksymalnie 6 rodzajow zmian
skornych, z uwagi na ograniczong wielko$¢ dostepnych repozytoriow obrazow.
Zgromadzenie w przysztosci odpowiednio licznego zbioru danych obrazowych
pozwolitoby zwiekszy¢ liczbe rozpoznawanych zmian w procesie klasyfikacji
wieloklasowej. Ponadto, pojawityby sie mozliwosci w zakresie budowy modeli
do rozpoznawania stopnia zaawansowania stanu patologicznego wybranej
jednostki chorobowej.

Podczas przygotowania probek do procesu uczenia i ewaluacji modeli istotne
jest odpowiednie okreSlenie obszaru zainteresowania. W celu zapewnienia
szybkiego dzialania systemu diagnostycznego, proces segmentacji obszaru
zainteresowania powinien w sposob automatyczny odbywaé sie podczas
wykonywania zdjgcia zmiany skornej za pomocg dermatoskopu. Taka
mozliwo$¢ znacznie skrocitaby caly proces przygotowywania probek.
W zwiazku z tym, w toku przyszlych prac nastapi opracowanie dedykowanej
aplikacji komputerowej zintegrowanej z widedermatoskopem, w ktorej
zaimplemetowane beda algorytmy automatycznej segmentacji  obszaru
zainteresowania oraz predykcji nowych obserwacji. Zwigkszy to szanse
opracowanej metody na jej wprowadzenie do szerszego zastosowania
w gabinetach dermatologicznych.

Podsumowujac, wyniki przedstawione w rozprawie uwazam za
perspektywiczne i atrakcyjne pod katem mozliwosci aplikacyjnych. Moim
zdaniem, moga si¢ one w istotnym zakresie przyczyni¢ rozwigzania problemu
diagnostyki zmian skornych, ktéra w ostatnich latach nabiera coraz wigkszego
znaczenia.
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Zalacznik A. Listing kodu do segmentacji zmian skornych

import cv2, os, glob, shutil
import numpy as np
# Zmienne globalne
imageShape = (224, 224)
filePath = "'
fileIndex = 0
fileNumber = 0
path = '"OBRAZY'
left = right = top = bottom = 0
base dir = './!
cropped = os.path.join(base dir, 'CROPPED'")
not cropped = os.path.join(base dir, 'NOT CROPPED')
def createDirectories|()
if not os.path.exists (cropped)
os.mkdir (cropped)
if not os.path.exists(not cropped)
os.mkdir (not cropped)
def rescaleImage (roi, nazwaPliku)
global fileIndex, fileNumber, left, right, top, bottom
if left and right and top and bottom
cv2.imwrite (cropped + '/' + nazwaPliku, roi)

print (str(fileIndex) + '/' + str(fileNumber) + ' - ' +
nazwaPliku)
else:
shutil.move (filePath, not cropped + '/' + nazwaPliku)
print (str(fileIndex) + '/' + str(fileNumber) + ' - ' +
nazwaPliku + ' - NOT CROPPED')
fileName = 'Obszar zainteresowania.bmp'

showImage (fileName, roi)
cv2.imwrite (fileName, roi)
def showlImage (fileName, imageName)
cv2.namedWindow (fileName, cv2.WINDOW_ NORMAL)
cv2.imshow (fileName, imageName)
cv2.waitKey (0)
cv2.destroyAllWindows ()
def cropObject (nazwaPliku, image, contours, max_index, nrKolumny,
nrWiersza, szerokosc, wysokosc, prostokat)
(h, w, dd) = image.shape
global left, right, top, bottom
left=right=top=bottom = False
if szerokosc > wysokosc
delta = szerokosc-wysokosc
wyrownanie = int (delta/2)
margines = int (0.05*szerokosc)
if nrKolumny-margines >=0
startX = nrKolumny-margines
left = True
else
startX = 0
if nrKolumny+szerokosc+margines <= w
endX = nrKolumny+szerokosc+margines
right = True

else
endX = w

if nrWiersza-wyrownanie-margines >= 0
startY = nrWiersza-wyrownanie-margines
top = True

else
startY = 0

117



if nrWiersza+wysokosc+wyrownanie+margines <= h:
endY = nrWierszat+wysokosc+wyrownanie+margines
bottom = True

else
endY = h

elif szerokosc < wysokosc

delta = wysokosc-szerokosc

wyrownanie = int (delta/2)

margines = int (0.05*wysokosc)

if nrKolumny-wyrownanie-margines >= 0
startX = nrKolumny-wyrownanie-margines
left = True

else
startX = 0

if nrKolumny+szerokosc+wyrownanie+margines <= w:
endX = nrKolumny+szerokosc+wyrownaniet+margines
right = True

else
endX = w

if nrWiersza-margines >= 0:
startY = nrWiersza-margines
top = True

else
startY = 0

if nrWiersza+wysokosc+margines <= h
endY = nrWierszat+wysokosc+margines
bottom = True

else
endY = h

else

margines = int (0.05*szerokosc)

startX = nrKolumny-margines

endX = nrKolumny+szerokosc+margines

startY = nrWiersza-margines

endY = nrWierszatwysokosc+margines

left=right=top=bottom = True

# Obraz kontrolny

control imagel = image.copy ()

maskal = cv2.drawContours (control imagel, contours, max index,
(0,0,0), -1)

maska?2 = cv2.subtract (image, maskal)

maska3 = cv2.add (maskal, maska2)

kopia maska3 = maska3.copy ()

kopia maska3 = cv2Z.rectangle (prostokat, (startX, starty),

(endX, endY), (0,0,255), 3)
fileName = 'Obraz z kwadratem ograniczajacym zmiane.bmp'

showImage (fileName, kopia maska3)
cv2.imwrite (fileName, kopia maska3)
roi = maska3[startY:endY, startX:endX]
return roi
def segmentImage (image)
global threshold
# Konwersja do skali szarosci
gray image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2GRAY)
fileName = 'Obraz w skali szarosci.bmp'
showImage (fileName, gray image)
cv2.imwrite (fileName, gray image)
# Filtracja medianowa
median image = cvZ.medianBlur (gray image, 5)
fileName = 'Obraz po filtracji medianowej.bmp'
showImage (fileName, median image)
cv2.imwrite (fileName, median_ image)
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def

if _ name ==

# Progowanie

ret, binary image = cv2.threshold(median image, 0, 255,
cv2.THRESH BINARY INV + cv2.THRESH OTSU)
fileName = 'Obraz po progowaniu.bmp'

showImage (fileName, binary image)

cv2.imwrite (fileName, binary image)

# Zamkniecie

mask = binary image.copy ()

mask = cv2.dilate (mask, None, iterations = 8)

mask = cv2.erode (mask, None, iterations = 8)

# Otwarcie

mask = cv2.erode (mask, None, iterations = 8)

mask = cv2.dilate (mask, None, iterations = 8)
fileName = 'Obraz po operacjach morfologicznych.bmp'

showImage (fileName, mask)

cv2.imwrite (fileName, mask)

# Wykrycie wszystkich konturow

contours, hierarchy = cv2.findContours (mask, cv2.RETR TREE,
cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)

# Wyszukanie indeksu konturu o najwiekszej powierzchni

areas = [cv2.contourArea(c) for c in contours]

max index = np.argmax (areas)

kontur = image.copy ()

najwiekszyObiekt = cv2.drawContours (kontur, contours, max index,

(0,255,255), 3)

fileName = 'Obraz z konturem najwiekszego obiektu.bmp'
showImage (fileName, kontur)
cv2.imwrite (fileName, najwiekszyObiekt)
# Znalezienie prostokata opisanego na konturze
nrKolumny, nrWiersza, szerokosc, wysokosc =

cv2.boundingRect (contours[max_ index])
startX = nrKolumny
startY = nrWiersza
endX = nrKolumny + szerokosc
endY = nrWiersza + wysokosc

prostokat = cv2.rectangle (kontur, (startX, startY), (endX, endY),

(255,0,0), 3)
fileName = 'Obraz z prostokatem ograniczajacym kontur.bmp'
showImage (fileName, prostokat)
cv2.imwrite (fileName, prostokat)
return contours, max_index, nrKolumny, nrWiersza, szerokosc,
wysokosc, prostokat
main() :
global fileIndex, fileNumber, filePath
createDirectories ()
fileList = glob.glob(path + '/*")
for filePath in filelist:
fileNumber = len(filelist)
# Wczytanie obrazu zrodlowego
_, nazwaPliku = os.path.split (filePath)
image = cv2.imread(filePath, -1)
fileIndex += 1
fileName = 'Obraz zrodlowy.bmp'
showImage (fileName, image)
cv2.imwrite (fileName, image)
contours, max index, nrKolumny, nrWiersza, szerokosc,
wysokosc, prostokat = segmentImage (image)
rol = cropObject (nazwaPliku, image, contours, max_ index,
nrKolumny, nrWiersza, szerokosc, wysokosc, prostokat)
rescalelImage (roi, nazwaPliku)
' main_ ':
main ()
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Zalacznik B. Listing przykladowego kodu do trenowania
modeli

import os

from keras import optimizers

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, GlobalAveragePooling2D
from keras.callbacks import ModelCheckpoint

import warnings

# * Kk x USTAWIENIA R R R R

warnings.filterwarnings ('ignore')

MODEL = 'VGGl6'

VARIANT = 'NEVUS-MELANOMA'

CLASS MODE = 'binary'

LOSS TYPE ='binary crossentropy'

MODEL NAME = MODEL + ' ' + VARIANT + '.h5'

CONV_BASE NAME = 'CONV_BASE ' + MODEL + ' ' + VARIANT + '.h5'
BASE_DATASET FOLDER = './'" + VARIANT

MODEL PATH = os.path.join (MODEL NAME)

CONV_BASE PATH = os.path.join (CONV_BASE NAME)

TRAIN FOLDER = os.path.join(BASE DATASET FOLDER, 'train')
VALIDATION FOLDER = os.path.join (BASE DATASET FOLDER, 'validation')
TEST FOLDER = os.path.join(BASE DATASET FOLDER, 'test')
CLASSES_NUMBER = 0

TRAIN BATCH SIZE = 8

VAL BATCH SIZE = 8

TRAINING EPOCHS = 50

TUNNING EPOCHS = 50

STOP TRAINING = 0

TUNNING HISTORY DIAGRAMS = True

IMAGE SIZE = (224, 224)
INPUT SHAPE = (224, 224, 3)
IR =0

ACC=VAL_ACC=LOSS=VAL_ LOSS=SZYBKOSC_UCZENIA=None
def trainGenerator():
print ('\n*** BUDOWA GENERATORA DANYCH TRENINGOWYCH ***')
train_datagen = ImageDataGenerator (
rescale=1./255,
rotation range=40,
width shift range=0.2,
height shift range=0.2,
shear range=0.2,
zoom range=0.2,
horizontal flip=True,
fill mode='nearest')
train generator = train datagen.flow from directory(
TRAIN FOLDER,
target size=IMAGE SIZE,
batch size=TRAIN BATCH SIZE,
class_mode=CLASS MODE,
shuffle=True)
return train generator
def validationGenerator () :
print ("\n*** BUDOWA GENERATORA DANYCH WALIDACYJNYCH ***')
val_datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255)
val generator = val datagen.flow from directory(
VALIDATION FOLDER,
target size=IMAGE SIZE,
batch size=VAL BATCH SIZE,
class_mode=CLASS MODE,
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shuffle=True)

return val generator
def printClasses(train generator):
global CLASSES NUMBER
classes = {v: k for k, v in
train generator.class_indices.items ()}

CLASSES _NUMBER = len(classes)
print ("\n*** PODZIA%X DANYCH NA KLASY ***')

print ('"LICZBA KLAS: ' + str (CLASSES NUMBER) )
print (classes)
print ()

def freezeModel (convBase) :
print ("\n*** ZAMROZENIE MODELU BAZOWEGO ***')
for layer in convBase.layers:
layer.trainable = False
def unfreezeModel (convBase, layer):
print ("\n*** ODMROZENIE GORNYCH WARSTW MODELU BAZOWEGO ***')
for layer in convBase.layers[layer:]:
layer.trainable = True
def compileModel (model, LR):
model.compile (loss=LOSS TYPE,
optimizer=optimizers.Adam(lr=LR),
metrics=["'acc'])
def modelTraining(model, train generator, val generator):
print ('"\n*** TRENOWANIE NOWYCH WARSTW, CA%LY MODEL BAZOWY JEST
ZAMROZONY ***1')
# Zapisanie wag najlepszej epoki treningowej
top weights path = './top model weights.h5'
mc = ModelCheckpoint (top_weights path, monitor='val acc',
mode='max', verbose=0, save best only=True)
trainingHistory = model.fit generator(train generator,
steps_per_ epoch=
train generator.samples//train generator.batch size,
epochs=TRAINING EPOCHS,
validation_data=val_generator,
validation_ steps=
val generator.samples//val generator.batch size,
verbose=1,
callbacks=[mc])
# Zatadowanie do modelu wag najlepszej epoki treningowej
model.load weights (top weights path)
trainedModel = model
os.remove (top weights path)
global ACC, VAL ACC, LOSS, VAL _LOSS, STOP_TRAINING
ACC = trainingHistory.history['acc']
VAL ACC = trainingHistory.history['val acc']
LOSS = trainingHistory.history['loss']
VAL LOSS = trainingHistory.history['val loss']
STOP_TRAINING = len (ACC)
print ("\n*** TRENOWANIE NOWYCH WARSTW ZOSTALO ZAKONCZONE AR
return trainingHistory, trainedModel
def modelTunning(trainedModel, trainingHistory, train generator,
val generator):
print ("\n*** DOSTRAJANIE MODELU, GORNE WARSTWY MODELU BAZOWEGO SA
ODMROZONE *** 1)
# Zapisanie wag najlepszej epoki treningowej
final weights path = './model weights.h5'
mc = ModelCheckpoint (final weights path, monitor='val acc’,
mode='max', verbose=0, save best only=True)
TOTAL EPOCHS = TRAINING EPOCHS + TUNNING EPOCHS
tunningHistory = trainedModel.fit generator (
train generator,
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def

def

if _ name ==
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steps_per epoch=
train_generator.samples//train generator.batch_size,
epochs=TOTAL EPOCHS,
initial epoch = trainingHistory.epoch[-1]+1,
validation data=val generator,
validation steps=
val generator.samples//val generator.batch size,
verbose=1,
callbacks=[mc])
# Zatadowanie do modelu wag najlepszej epoki treningowej
trainedModel.load weights(final weights path)
os.remove (final_weights_path)
tunnedModel = trainedModel
print ("\n*** DOSTRAJANIE MODELU ZOSTALO ZAKONCZONE *** ')
return tunningHistory, tunnedModel
budowaModelu (convBase) :
print ("\n*** DODAWANIE NOWYCH WARSTW DO MODELU BAZOWEGO ***')
model = Sequential ()
model.add (convBase)
model.add (GlobalAveragePooling2D())
if VARIANT == 'ALL SKIN LESIONS':
model.add (Dense (CLASSES NUMBER, activation='softmax'))
else:
model.add(Dense (1, activation='sigmoid'))
return model
main() :
global convBase
print ("\n*** ROZPOCZETO BUDOWE MODELU ' + MODEL NAME + ' ***1')
# BUDOWA GENERATOROW DANYCH
train generator = trainGenerator ()
val generator = validationGenerator ()
# BUDOWA MODELU
print ("\n*** POBIERANIE MODELU BAZOWEGO ***'")
if MODEL == 'VGGl6':
from keras.applications import VGGlé6
convBase = VGG16(weights='imagenet', include top=False,
input_shape=INPUT SHAPE)
model = budowaModelu (convBase)
# ZAMROZENIE MODELU BAZOWEGO
freezeModel (convBase)
compileModel (model, le-3)
# TRENOWANIE MODELU
trainingHistory, trainedModel = modelTraining (model,
train generator, val generator)
# # ODMROZENIE GORNYCH WARSTW MODELU BAZOWEGO
if MODEL == 'VGGl6':
layer = 11
unfreezeModel (convBase, layer)
compileModel (model, le-5)
# DOSTRAJANIE MODELU
tunningHistory, tunnedModel = modelTunning(trainedModel,
trainingHistory, train generator, val generator)
tunnedModel.save (MODEL PATH)
convBase.save (CONV_BASE PATH)
print ('"\n*** MODEL ZOSTAL ZAPISANY POD NAZWA: ' + MODEL NAME + '

Kxok T

" main ".

main ()



Zalacznik C. Listing przykladowego kodu do ewaluacji

modeli

import os

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow import keras

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
import itertools

# * Kk x USTAWIENIA RR R R R R I I I Sk I b h b b b kb 3

MODEL = 'VGG16'

VARIANT = 'NEVUS-MELANOMA'

CLASS MODE = 'binary'

MODEL NAME = MODEL + ' ' + VARIANT + '.h5'
BASE_DATASET FOLDER = './"'" + VARIANT

MODEL PATH = os.path.join (MODEL NAME)
TEST FOLDER = os.path.join(BASE DATASET FOLDER, 'test')
IMAGE SIZE = (224, 224)

INPUT SHAPE = (224, 224, 3)
CLASS_MODE = None
classes = ['ZNAMIE', 'CZERNIAK']

def plotCM(cm) :
global classes
plt.figure (figsize=(4, 4))
plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=plt.cm.Blues)
tick marks = np.arange (len(classes))
plt.xticks(tick marks, classes, horizontalalignment="center",
fontsize=16)
plt.yticks(tick marks, classes, rotation=90,
verticalalignment="center", fontsize=16)
thresh = cm.max() / 2.
for i, j in itertools.product (range (cm.shape[0]),
range (cm.shape[1])):
plt.text(j, i, format(cml[i, JI1),
horizontalalignment="center",
verticalalignment="center",
color="white" if cm[i, j] > thresh else "black",
fontsize=30)
plt.ylabel ('Klasa rzeczywista', fontsize=22)
plt.xlabel ('Klasa przewidywana', fontsize=22)

plt.show ()

def testGenerator():
test datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255)
test generator = test datagen.flow from directory(

TEST FOLDER,
target size=IMAGE SIZE,
batch size=1,
class_mode=CLASS MODE,
shuffle=False)
return test generator
def main():
global classes
print ("\n*** ROZPOCZETO TESTOWANIE MODELU " + MODEL NAME + "
***\n")
model = keras.models.load model('./' + MODEL NAME)
test generator = testGenerator()
labels = (test generator.class indices)
labels = dict((v, k) for k, v in labels.items())
steps=test generator.samples//test generator.batch size
test generator.reset()
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Y pred = model.predict generator(test generator, steps,
verbose=1)

y pred=[1*(x[0]>=0.5) for x in Y pred]

cm = confusion matrix(test generator.classes, y pred)

plotCM(cm)

print('")

print (classification report (test generator.classes, y pred,

target names=classes))

TN, FP, FN, TP = confusion matrix(test generator.classes,
y_pred) .ravel ()

TPR = TP/ (TP+FN)

TNR = TN/ (TN+FEP)

print ("TPR: {0:d}'.format (int (round (100*TPR))))

print ("TNR: {0:d}\n'.format (int (round (100*TNR))))

if name == " main ":
main ()
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