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Abstract

The paper discusses the subject of convolutional neural networks used for handwritten digit classification. The purpose
of the research is to evaluate the accuracy, performance, training, and classification time of three OCR networks (VGG-
16, VGG-19 and AlexNet) and compare them with each other while selecting the most optimal one. The popular MNIST
dataset of 70,000 images was used for the study. For each model, a preliminary study was conducted to determine the
optimal parameters in the form of the number of input data and number of training epochs. The result of the work indicates
that, despite the longer training and classification time, the AlexNet model achieved the highest precision, recall, and F1-
score, indicating its ability to effectively classify images.
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Streszczenie

W artykule podejmowana jest tematyka konwolucyjnych sieci neuronowych wykorzystywanych do klasyfikacji cyfr pi-
sma odrecznego. Celem badan jest ocena doktadno$ci, wydajnosci oraz czasu treningu i klasyfikacji trzech sieci OCR
(VGG-16, VGG-19 i AlexNet) oraz poréwnanie ich migdzy soba wybierajac przy tym ten najbardziej optymalny. Do
badan wykorzystano popularny zestaw danych MNIST sktadajacy si¢ z 70 000 obrazéw. Dla kazdego modelu przepro-
wadzono wstgpne badanie w celu okreslenia optymalnej liczby danych wejsciowych oraz liczbe epok treningowych. Wy-
niki badan wskazuja, ze pomimo dluzszego czasu treningu i klasyfikacji, model AlexNet osiagnat najwyzsze wyniki
w zakresie precyzji, czutoSci oraz F1-score, co wskazuje na jego zdolnos¢ do skutecznej klasyfikacji obrazow.

Stowa kluczowe: konwolucyjne sieci neuronowe; klasyfikacja pisma odrecznego
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1. Wstep zapewniajac fundamenty do zrozumienia wptywu glebo-
kosci sieci na skuteczno$é przetwarzania obrazow. Mo-
del AlexNet zdobyt popularnos¢, wygrywajac konkurs
ImageNet w 2012 roku, podczas gdy VGG-16 i VGG-19
wykazaty, ze zwigkszanie glgbokosci sieci poprawia do-
ktadnos$¢ rozpoznawania [2, 3, 4].

W niniejszym artykule przedstawiono analize trzech
modeli CNN, by zrozumie¢ ich zdolno$¢ do nauki i ge-
neralizacji oraz wptyw glebokos$ci na wydajnosé. Skupie-
nie si¢ na modelach AlexNeti VGG pomaga zgltebié¢ fun-
damenty i ewolucje technik rozpoznawania obrazow, co
pozwala na badanie potencjalnych usprawnien w prak-
tycznych zastosowaniach [3].

Celem badan jest analiza oraz poréwnanie glebokosci
i architektury modeli sieci neuronowych VGG-16, VGG-
19 oraz AlexNet pod katem skuteczno$ci w rozpoznawa-
niu cyfr pisma r¢cznego. Badanie skupia si¢ na doktad-
nosci, czasie przetwarzania iwydajnosci tych modeli
w roznych $rodowiskach operacyjnych. Eksperymen-
talna analiza modeli obejmuje oceng ich zdolnosci adap-
tacyjnych w réznych scenariuszach oraz identyfikacje
potencjalnej optymalizacji architektury.

Analiza dotyczy trzech kluczowych aspektow:

e doktadnosci rozpoznawania wzorcéw w ré6znych wa-
runkach obliczeniowych,

e czasu i zasobow wymaganych do przetwarzania i tre-
ningu sieci,

Rozpoznanie wzorcow i przetwarzanie obrazow to klu-
czowe obszary badan sztucznej inteligencji, nabierajace
znaczenia wraz z rozwojem technologii. Rozpoznawanie
pisma recznego znajduje zastosowanie w roznych sekto-
rach, od digitalizacji zasoboéw dziedzictwa po rekon-
strukcje i tworzenie muzyki. Obecnie na $wiecie realizo-
wane sg liczne projekty badawcze dotyczace rozpozna-
wania tekstow w starozytnych jezykach. Na $wiecie
uzywa si¢ ponad 7 tysiecy jezykdw, a szacuje sig, ze
w historii ludzkos$ci byto ich okoto 31 tysiecy, z czego
potowa znikneta w ostatnich 500 latach. Algorytmy
uczenia maszynowego z powodzeniem przettumaczyty
starozytne tabliczki z Knossos. Od 2018 roku na Uniwer-
sytecie w Toronto trwajg prace nad automatycznym thu-
maczeniem 69 tysigcy tekstow mezopotamskich z XXI
wieku p.n.e., z ktorych odczytano tylko 10%. W Japonii
trwaja proby opracowania narzgdzia do rozpoznawania
zapomnianych styloéw pisma kuzushiji, co jest trudne
z powodu réznorodnosci stylow i problemow z separacja
znakow [1].

Mimo postepdéw, rozpoznawanie pisma odrecznego
wciaz stawia wyzwania, ze wzgledu na jego zmiennosc¢
i zalezno$¢ od nawykow pisania. Modele konwolucyj-
nych sieci neuronowych, takie jak VGG-16, VGG-19
i AlexNet, zrewolucjonizowaly analiz¢ obrazow,
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e adaptacji iskalowania modeli w aplikacjach prak-
tycznych,

W artykule znajduja si¢ odpowiedzi na nast¢pujace
pytania:

1. Jak glebokos¢ sieci neuronowych wptywa na doktad-
nos$¢ i czas przetwarzania w zadaniu rozpoznawania
cyfr pisma recznego?

2. Jakie s3 wymagania dotyczace pamigci obliczeniowe;j
dla efektywnego treningu glebokich sieci neurono-
wych z perspektywy rozpoznawania pisma r¢cznego?

3. Jakie sa potencjalne strategie optymalizacji architek-
tury sieci neuronowych w celu poprawy ich wydajno-
$ci w praktycznych aplikacjach rozpoznawania pisma
recznego?

2. Analiza stanu wiedzy
2.1. Konwolucyjne Sieci Neuronowe

W widzeniu komputerowym (ang. Computer Vision), ob-
razy sa reprezentowane, jako macierze liczbowe z warto-
Sciami zawierajacymi si¢ w przedziale od 0 do 255. Dwa
podstawowe zadania sztucznej inteligencji w tym kon-
tekscie - klasyfikacji i regresji - wymagaja precyzyjnej
identyfikacji specyficznych cech. Modele obliczeniowe
analizuja wzorce w danych wej$ciowych, aby przypo-
rzagdkowac obiekty do odpowiednich klas [5].

Sieci konwolucyjne wykorzystujg wiclowarstwowa
architekture, gdzie kazda warstwa specjalizuje si¢ w wy-
krywaniu innych atrybutow obrazu. Stopniowo rozpo-
znaja one coraz bardziej ztozone wzorce, umozliwiajac
efektywna klasyfikacj¢ obiektow poprzez hierarchiczne
zwigkszanie stopnia abstrakcji [2, 5].

Operacja splotu, zwana rowniez konwolucja polega
na zastosowaniu filtrow do obrazéw wejsciowych, gdzie
kazdy filtr oblicza wazona sume pikseli i wartosci filtra,
tworzac mapy cech zesencjonalng informacja prze-
strzenng. Kazda warstwa konwolucyjna zawiera wicle
filtrow, z ktérych kazdy tworzy osobng mape cech, wy-
krywajac wzorce w réznych regionach obrazu. Te mapy
s nastgpnie przetwarzane przez kolejne warstwy w celu
ekstrakcji cech wyzszego poziomu, umozliwiajac sku-
teczna klasyfikacje lub analize [2, 5].

Parametry wypetnienia (ang. padding) i kroku (ang.
stride) sa kluczowe w operacjach splotu. Wypetnienie
dodaje zera wokol obrazu wejsciowego, co umozliwia
kontrolowanie rozmiaru wyjsciowej mapy cech. Krok
okresla, o ile pikseli przesuwa si¢ filtr w kazdym kie-
runku. Wigkszy krok zmniejsza wymiar map cech, co re-
dukuje liczbe parametréw i poprawia efektywnos¢ obli-
czeniowg [5].

Dwie kluczowe funkcje wspotwystepuja w kazdej
warstwie wraz z operacjg konwolucji: funkcja aktywacji
oraz operacja max poolingu. Aktywacja jest kluczowa dla
modelowania ztozonych wzorcéw. Funkcja ta wprowa-
dza do réwnania nieliniowo$¢, co usprawnia proces ucze-
nia, zwigkszajac zdolno$¢ modelu do generalizacji da-
nych. Najczesciej spotykana funkcja aktywacji, uzyta
réwniez w przypadku badanych sieci jest funkcja ReLU
[2, 3]. Max pooling to proces redukcji wymiarowosci,
ktory przekazuje najbardziej wyraziste cechy,

zmniejszajac ilos¢ danych izwigkszajac odpornos¢ na
zmiany potozenia [2, 5].

Porzucenie (ang. dropout) to technika regularyza-
cyjna ograniczajaca przeuczenie przez losowe wylacza-
nie neurondéw podczas treningu, poprawiajac zdolnosc¢
modelu do generalizacji na nowe dane. Dzigki temu mo-
del jest bardziej odporny na specyficzne cechy zbioru tre-
ningowego 1 efektywniej dziala na danych testowych
i w praktyce [2].

W pehi potaczone warstwy (ang. fully connected lay-
ers) analizujg cechy i integrujg informacje, doprowadzac
do ostatecznej klasyfikacji lub predykcji. Warstwa wyj-
sciowa dokonuje koncowej decyzji na podstawie prze-
tworzonych danych, korzystajac z odpowiednich funkcji
aktywacji, takich jak softmax 2, 5].

2.2. Zbioér danych MNIST

Kluczowym elementem w badaniach nad rozpozna-
waniem cyfr pisma recznego jest wybor odpowiedniej
bazy danych. Do treningu i oceny wybranych modeli wy-
korzystano bazg¢ MNIST (ang. Modified National Insti-
tute of Standards and Technology) [6], powszechnie sto-
sowang w uczeniu maszynowym i widzeniu komputero-
wym. MNIST sklada si¢ z 70 000 obrazéow cyfr pisma
recznego, z czego 60 000 przeznaczono do treningu, a 10
000 do testu. Kazdy obraz, znormalizowany do rozmiaru
28x28 pikseli, przedstawia pojedynczg cyfre od 0 do 9
w skali szaro$ci (Rysunek 1) [6, 7].

Etykieta: 8

Rysunek 1: Przykladowy obraz z zestawu MNIST.

Wykorzystanie MNIST umozliwia bezposrednie po-
réwnanie z innymi badaniami i zapewnia solidng pod-
stawe do oceny zdolnosci modeli do nauki i generaliza-
cji. Normalizacja danych, polegajaca na skalowaniu war-
tosci pikseli od 0 do 1, oraz dostosowanie rozmiaru ob-
razéw do wymagan sieci przy uzyciu odpowiednich tech-
nik interpolacji sg kluczowe przed przystgpieniem do tre-
nowania modelu [6, 7].

2.3. Metryki poréwnawcze

Odpowiednie metryki porownawcze umozliwiajg rze-
telne okreslenie, ktore modele osiagaja najlepsze wyniki
pod katem precyzji, szybkoSci, stabilno$ci, a takze in-
nych istotnych aspektow. Wybdr wiasciwych wskazni-
kow oceny zalezy od konkretnej aplikacji i kontekstu ba-
dawczego. Powszechnie stosowane miary, takie jak do-
ktadno$é, czutosé, precyzja, miara F1, czy tez obliczenia
zwigzane zczasem treningu i klasyfikacji, pomagaja
w zrozumieniu mocnych i stabych stron poszczegdlnych
modeli [8].

Macierz btedow (ang. Confusion Matrix), nazywana
robwniez macierzag pomytek, to narzgdzie uzywane
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w analizie statystycznej do oceny wydajnosci klasyfika-

cji. Jest ona macierzg przedstawiajaca liczbe przypad-

koéw, ktore zostaly sklasyfikowane w odpowiedzi na test
lub model, jako:

e Prawdziwie pozytywne, TP (ang. True Positive) -
liczba przypadkow, ktore zostaty sklasyfikowane po-
prawnie.

e Prawdziwie negatywne, TF (ang. True False) - liczba
przypadkéw poprawnie sklasyfikowanych, jako ne-
gatywne.

e Falszywe pozytywne, FP (ang. False Positive) -
liczba przypadkéw biednie sklasyfikowanych, jako
pozytywne.

e Falszywie negatywne, FN (ang. False Negative) -
liczba przypadkow, ktore zostaly btednie sklasyfiko-
wane, jako negatywne, podczas, gdy w rzeczywisto-
$ci byly one pozytywne [8, 9].

Analiza macierzy bledow pozwala oceni¢ zdolno$¢
modelu do generalizacji oraz zidentyfikowac¢ specyficzne
problemy z klasyfikacja. Na jej podstawie mozna obli-
czy¢ dodatkowe metryki, takie jak doktadnos¢, precyzja,
czuto$¢ i metryka F1.

TP + TN
TP + FP + TN + FN

gdzie accuracy to doktadno$¢ oznaczajagca procent obra-
zO6w, ktore zostaly sklasyfikowane poprawnie [8].

TP
TP + FP
gdzie precision to precyzja, ktora ocenia, jak wiele z po-

zytywnych prognoz modelu jest rzeczywiscie popraw-
nych [8].

(M

accuracy =

2

precision =

TP
TP + FN

gdzie recall to czuto$¢, metryka okreslajaca zdolnosc
modelu do wykrycia wszystkich pozytywnych przypad-
kow [8].

3)

recall =

2 (Precision * Recall)

Flscore = S

Precision + Recall

gdzie Flo to miara taczaca zardwno precyzje, jak
i czuto$§¢ w jedng warto$¢. Ocenia rownowage migdzy
doktadnoscia i zdolnoscia modelu do wykrywania pozy-
tywnych przypadkow [9].

Nastepna mozliwa metryka oceny wydajnosci klasy-
fikatorow, pokazujaca zwiazek miedzy czutoscia a spe-
cyficznoscia dla poszczegolnej klasy jest krzywa ROC.
Im bardziej krzywa oddalona jest od linii losowej i zbliza
si¢ do wartoéci 1,0 dla True Positive Rate, tym lepiej
dziata model. Powierzchnia pod krzywa, znana, jako
AUC (4rea Under Curve), reprezentuje prawdopodo-
bienstwo, ze klasyfikator oceni losowo wybrana pozy-
tywna instancje wyzej niz losowo wybrang negatywna [8,
9].

2.4. Wymagania sprzetowe

Trenowanie ztozonych modeli sztucznej inteligencji wy-
maga znacznych zasobow sprzetowych zpowodu

wysokiej ztozonosci obliczeniowej problemu. Wyma-
gana jest duza ilos¢ pamigci RAM, aby zarzadza¢ da-
nymi, przechowywac¢ wagi oraz aktywacje posrednie
podczas uczenia. Ponadto, intensywne operacje konwo-
lucji i pooling’u czynia GPU kluczowym elementem,
dzigki rownoleglemu przetwarzaniu danych, co znaczaco
skraca czas trenowania. Wykorzystanie zasobow z Goo-
gle Colab w postaci karty graficznej Tesla T4 GPU
z 16GB pamigci podrecznej zapewnia elastyczno$é, do-
stepno$¢, oraz wydajno$¢ w trenowaniu ztozonych mo-
deli i zarzadzaniu duzymi zbiorami danych. Poréwnanie
wydajnosci GPU i CPU pozwala na wybdr optymalne;j
konfiguracji obliczeniowej w zaleznosci od wymagan
projektu.

3. Opis wybranych modeli CNN

Wybér modeli VGG-16, VGG-19 oraz AlexNet, jako
przedmiotu analizy porownawczej w kontekscie rozpo-
znawania pisma odrecznego opiera si¢ na ztozonym ze-
stawie czynnikdéw, ktore wykraczaja poza ich bezposred-
nig skutecznos$¢ w danych zadaniach. Te modele, uzna-
wane za kamienie milowe w dziedzinie uczenia glebo-
kiego, zapewniajg fundament do eksploracji wptywu gte-
bokosci sieci ispecyfiki architektury na zdolno$¢ do
przetwarzania obrazow [2].

3.1. Budowa modelu VGG-16

VGG-16 to model konwolucyjnej sieci neuronowej opra-
cowany przez zespot Visual Graphics Group na Uniwer-
sytecie Oksfordzkim, przedstawiony w publikacji ,,Very
Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition” autorstwa Karen Simanyan i Andrew Zis-
serman [2].

Model ten sktada si¢ z 13 warstw splotu z filtrami
o rozmiarze 3x3 ze skokiem réwnym 1 oraz warstw max
pooling 2x2 ze skokiem rownym 2. Na koncu sieci znaj-
duja si¢ 3 w pelni potgczone warstwy. Pierwsze dwie
maja po 4096 kanatéw, a ostatnia — wyjsciowa — ma tyle
kanatow ile klas (w przypadku MNIST, jest to 10 klas) [2,
10].

3.2. Budowa modelu VGG-19

Architektura sieci VGG-19 jest ewolucja modelu VGG-
16. Glowna rdéznicg migdzy siostrzanymi sieciami jest
liczba warstw z wagami. Architektura sieci VGG-19
sktada si¢ z 19 warstw, z czego: 16 warstw to warstwy
konwolucyjne i3 w petni potaczone. W tym przypadku
réwniez warstwy konwolucyjne sg uktadane sekwencyj-
nie, z warstwami max-pooling rozdzielajacymi niektore
z nich. Wieksza glebokos¢ sieci prowadzi do wzrostu
liczby parametrow, co moze zwigkszac ryzyko przeucze-
nia oraz wymagaé wigcej zasobow obliczeniowych i pa-
migci podczas treningu i wnioskowania [10].

3.3. Budowa modelu AlexNet

AlexNet to konwolucyjna sie¢ neuronowa opracowana
przez Alexa Krizhevsky’ego, Ilya Sutskevera i Geoffreya
Hintona. Model zajat pierwsze miejsce w konkursie /ma-
geNet LSVRC-2012, z przewaga 10,8% przy wspotczyn-
niku btedow 15,5%, co podkreslito potencjat glebokich
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sieci neuronowych w przetwarzaniu ztozonych zadan wi-
zualnych. Architektura AlexNet zawiera 8 warstw z wa-
gami: 5 konwolucyjnych i 3 w pelni polaczone, z akty-
wacja ReLU na koncu kazdej z nich (oprécz ostatniej).
Dropout zastosowano w dwoch pierwszych w petni po-
Iaczonych warstwach. Ostatnia warstwa zwraca wyniki
za pomocg funkcji softmax, klasyfikujac je w 1000 kate-
gorii [3].

4. Scenariusze badawcze

Niniejszy podpunkt opisuje badania wykonane na oma-
wianych modelach, koncentrujace si¢ na czterech kluczo-
wych obszarach oceny: zbieznosci modelu, doktadnosci
klasyfikatorow, czasie treningu i klasyfikacji oraz ocenie
wydajnosci. Kazdy obszar zostal zaprojektowany tak, by
odpowiedzie¢ na konkretne pytania badawcze, tworzac
peten obraz mozliwosci i ograniczen analizowanych mo-
deli.

Dane przed wdrozeniem do sieci znormalizowano do
odpowiedniego rozmiaru (32x32 pikseli dla modeli VGG
1224x224 pikseli dla modelu AlexNet). Nastepnie ob-
razy przekonwertowano na 3 kanaly, jako ze wszystkie
badane modele dziatajg na obrazach RGB. Na koncu na-
stapita normalizacja danych do zakresu od 0 do 1. Ety-
kiety zostaty zakodowane w systemie one-hot dla precy-
zyjnej klasyfikacji. Dane podzielono na zestaw trenin-
gowy 1testowy w stosunku 80/20, aby zapewnié opty-
malne warunki do nauki modeli irzetelne testowanie.
W kazdym eksperymencie zastosowano ustalone ziarno
losowosci, aby wyniki byly spojne i pordwnywalne mig-
dzy iteracjami.

4.1. Badania wstepne

W ramach pierwszego scenariusza badawczego analizo-
wano optymalng liczb¢ danych wejsciowych niezbed-
nych do efektywnego dziatania modeli glebokiego ucze-
nia. Przeprowadzono po siedem eksperymentow dla kaz-
dego z modeli, trenujgc je na zbiorach danych od 10 000
do 70 000 elementow, zwigkszajac liczbe, co 10 000. Pa-
rametry oceny obejmowaty doktadno$¢ i strat¢ uzyskang
na zbiorach treningowych i walidacyjnych.

Przedmiotem drugiego scenariusza jest identyfikacja
optymalnej liczby epok, potrzebnych do osiagnigcia
maksymalnej doktadnosci przez modele, przy jednocze-
snym minimalizowaniu ryzyka nadmiernego dopasowa-
nia. Modele wytrenowane zostaty na ustalonej liczbie da-
nych wejsciowych =z poprzedniego scenariusza, na
50 epokach.

Na podstawie tych danych okre§lono warto$ci para-
metréw wejsciowych, przy ktorych model zachowuje
kompromis miedzy dokladnoscia klasyfikatora a zuzy-
ciem zasobow komputerowych oraz ryzykiem nadmier-
nego dopasowania.

4.2. Badania wlasciwe

Badania wstgpne pozwolity okresli¢ optymalng liczbe
danych wejsciowych oraz ilo$¢ epok treningowych dla
kazdego z modeli. Na podstawie tych danych ponownie
wytrenowano sieci i skupiono si¢ na pomiarze czasu,
ocenie ich doktadnosci i wydajnosci.

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono badanie ma-
jace na celu zmierzenie czasu treningu i klasyfikacji kaz-
dego z modeli. Celem tego scenariusza jest pordwnanie
modeli pod katem ich efektywnosci obliczeniowej, co ma
kluczowe znaczenie przy wyborze modelu dla aplikacji
wymagajacych szybkiej odpowiedzi.

Nastepne badanie skupia si¢ na skonstruowaniu ma-
cierzy bledow reprezentujace wyniki klasyfikacji doko-
nanej przez konkretny model. Wizualna reprezentacja
klasyfikacji modelu ma na celu wskazanie obszarow,
w ktorych model popehia najwiecej bledéw. Badanie to
umozliwi bardziej szczegdtowa analize dziatania kon-
kretnego klasyfikatora i pozwoli na wyciagnigcie precy-
zyjniejszych wnioskow.

Na podstawie parametrow klasyfikacyjnych z macie-
rzy pomytek obliczone zostang dodatkowo metryki w po-
staci precyzji, czutosci i miary F1. Metryki te beda po-
mocne przy poréwnaniu modeli i okresleniu, ktory z nich
sprawdzil si¢ w tym zadaniu najlepie;j.

Ostatnie badanie skupia si¢ na analizie ROC i AUC.
Krzywe ROC umozliwig oceng wydajnosci klasyfikato-
row poprzez analiz¢ zalezno$ci pomiedzy czulosciag
a specyficznos$cig. Wartos¢ AUC reprezentujaca pole
pod krzywa ROC, zostanie obliczona dla kazdej z klas,
dostarczajac zwiczlego wskaznika jakosci klasyfikatora,
umozliwiajgc bezposrednie poréwnanie wydajnosci wy-
branych modeli.

5. Wyniki badan
5.1. Analiza wolumenu danych wejsciowych

Analiza pierwszego scenariusza badawczego wska-
zuje na poprawe doktadnosci (Rysunek 2) i zmniejszenie
straty (Rysunek 3) modeli wraz ze wzrostem ilosci da-
nych wejsciowych dla wszystkich badanych modeli.
W przypadku modeli VGG powyzej wartosci 50 000 ob-
razéw wejsciowych, korzysci stajg si¢ mniej znaczace.
Identyczna sytuacja ma miejsce powyzej wartos$ci 30 000
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dla modelu AlexNet. Przyjecie 50 000 obrazéw dla mo-
deli VGG oraz 30 000 dla modelu AlexNet, jako opty-

Rysunek 2: Wykres zbiorowy doktadnosci treningowych i testowych
badanych modeli w funkcji liczby danych wejsciowych.

malnej wielko$ci zbioru danych umozliwia uzyskanie
wysokiej doktadnos$ci przy jednoczesnej minimalizacji
straty, co wskazuje na zasadno$¢ ograniczenia dalszego
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zwickszania wielko$ci zbioru w kontekscie efektywnosci
wykorzystania zasobow obliczeniowych.

—e— VGG-16 - strata treningowa
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Rysunek 3: Wykres zbiorowy strat treningowych i testowych bada-
nych modeli w funkgcji liczby danych wejsciowych.

5.2. Analiza zbieznos$ci modelu

Na podstawie analizy zbieznosci modeli wynika, ze
modele VGG osiggaja stabilizacj¢ zarowno w doktadno-
$ci (Rysunek 4) jak i w minimalnych stratach (Rysunek
5) po okoto 10 epokach.
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Rysunek 4: Wykres zbiorowy doktadnosci treningowych i testowych
badanych modeli w funkc;ji liczby epok.
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Rysunek 5: Wykres zbiorowy strat treningowych i testowych bada-
nych modeli w funkcji liczby epok.

Model AlexNet wymaga wiecej epok, aby osiagnaé
oczekiwang stabilizacje. Optymalne wyniki dla tej sieci
zauwazalne sa po okolo 15 epokach. Trenowanie modeli
przez wigcej niz 10 epok dla modeli VGG oraz 15 epok
dla modelu AlexNet, nie przyniesie znaczacych korzysci,
a jedynie zwigkszy czas obliczeniowy. Dlatego, przyje-
cie 10 epok dla modeli VGG-16 oraz VGG-19 i 15 dla
modelu AlexNet jest wyborem optymalnym.

5.3. Pomiar czasu treningu i klasyfikacji

Wyniki pierwszego badania wiasciwego dotyczace
pomiaru  czasu treningu iklasyfikacji = zostaly

przedstawione w tabeli 1. W przypadku trenowania mo-
deli na karcie graficznej T4 GPU z duza iloscig pamigci
RAM, modele VGG wykazuja znaczaco krotsze czasy
treningu w poréwnaniu do treningu na CPU. Dla modelu
VGG-16, czas treningu na GPU wynosi ok. 78 sekund,
podczas gdy na CPU jest to az 4247 sekund, co wskazuje
na ponad 54-krotnie szybszy trening na GPU. Model
AlexNet, bedacy bardziej ztozonym modelem, réwniez
pokazuje znaczaco lepsze wyniki na GPU. Sredni czas
treningu AlexNet na GPU wynosi 1209 sekund, nato-
miast na CPU jest to az 54 030 sekund, co oznacza, ze
trening na CPU jest okoto 45 razy dtuzszy niz na GPU.

Tabela 1: Srednie czasy treningu i klasyfikacji dla VGG-16,
VGG-19 oraz AlexNet w réznych srodowiskach operacyjnych

Sredni czas tre-  Sredni czas kla-

Model

ningu [s] syfikacji [s]
T4 GPU + High RAM
VGG16 78 2
VGG19 100 3
AlexNet 1209 9
CPU
VGGl6 4247 62
VGG19 4594 95
AlexNet 54 030 204

Analiza wynikow wyraznie wskazuje na duza prze-
wage GPU nad CPU w kontekscie gltebokiego uczenia.
Czasy treningu i klasyfikacji sa znacznie krotsze na GPU
dla wszystkich badanych modeli, co oznacza bardziej
efektywne wykorzystanie zasobow obliczeniowych
i skrocenie czasu potrzebnego na uzyskanie wynikow.
W praktycznych zastosowaniach, gdzie czas obliczen ma
kluczowe znaczenie, wykorzystanie GPU staje si¢ nie
tylko korzystne, ale wrecz konieczne. Przewaga GPU
nad CPU jest szczegodlnie widoczna w przypadku bar-
dziej ztozonych modeli, takich jak AlexNet, gdzie roz-
nice w czasach obliczeniowych sa najbardziej znaczace.

5.4. Ocena dokladnosci klasyfikatorow

Model VGG-19 (Rysunek 6) podobnie jak VGG-16
i AlexNet wykazuje wysoka zdolno$¢ do poprawne;j kla-
syfikacji. W przypadku modelu VGG-19 model 23 razy
sklasyfikowat cyfre, 9 jako 8 i 18 razy sklasyfikowat, 5
jako 2. Wartosci te jednak w poréwnaniu do tych 7P sa
znikome, biorgc pod uwagg, ze 850 razy model sklasyfi-
kowat klase 8 poprawnie.

Wyniki ewaluacji na podstawie macierzy pomytek
wskazuja, ze model AlexNet przewyzsza modele VGG-
161 VGG-19 pod wzglgedem precyzji, czutosci i F1-score
(Tabela 2). Chociaz réznice miedzy modelami VGG-16
1 VGG-19 sa niewielkie, AlexNet wyraznie dominuje,
osiggajac najwyzsze wyniki we wszystkich metrykach.
Wysokie warto$ci precyzji, czutosci iFl-score dla
AlexNet sugeruja, ze jest to model najbardziej skuteczny
w doktadnej klasyfikacji obrazéw, minimalizujac za-
rowno falszywe pozytywy, jak i falszywe negatywy.

AlexNet demonstruje najwyzsza wydajno$¢ w zada-
niu klasyfikacji obrazéw, co czyni go preferowanym mo-
delem w porownaniu do VGG-16 1VGG-19, jesli
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priorytetem jest maksymalizacja precyzji, czulosci
i ogolnej doktadnosci klasyfikacji.

Tabela 2: Metryki oceny modeli VGG-16, VGG-19 oraz AlexNet

Metryka VGG-16 VGG-19 AlexNet
Precyzja 96,83% 96,93% 98,76%
Czutos¢ 96,78% 96,95% 98,72%
F1-score 96,80% 96,94% 98,74%

Macierz pomytek dla modelu VGG-16 potwierdza
wysoka zdolno$¢ do poprawnego przewidywania klasy
przynaleznosci. Bledy klasyfikacji, sugeruja, ze model
moze mie¢ trudnos$ci ze zréznicowaniem migdzy klasami
o zblizonych cechach. Czgsto§¢ zmiany migdzy klasg
213 oraz 2 i 5 moze wskazywac na podobienstwo w ce-
chach, ktére model interpretuje, jako wspolne dla tych
klas. Podobnie do modelu VGG-16, jego nastgpca VGG-
19 rowniez wykazal wysokg zdolnos$¢ do poprawne;j kla-
syfikacji (Rysunek 6). W tym przypadku model 23 razy
sklasyfikowal cyfre 9, jako 8 i 18 razy 5, jako 2. WartoS$ci
te jednak w porownaniu do tych TP sa znikome, biorac
pod uwage, ze 850 razy model sklasyfikowat 8 popraw-
nie. Model AlexNet wykazal si¢ jednak najnizsza tole-
rancjg na btedy. Jedynie 5 razy blednie sklasyfikowat,
4 jako 9 oraz 4 razy pomylit 7 z 9. Reszta pomylek doty-
czy pojedynczych wartosci, wzglgdem TP na poziomie
w zakresie od 564 do 654 dla 10 klas.
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Rysunek 6: Macierz pomytek dla modelu VGG-19.

5.5. Ocena wydajno$ci modeli

Dla kazdej z klas kazdego modelu obliczono AUC
(Tabela 3) izwizualizowano krzywe ROC. Wszystkie
wartosci AUC sa bliskie zeru, co za tym idzie kazda
z krzywych ROC niemal idealnie przylega do krawedzi
wykresu, co oznacza, ze modele maja bardzo wysoka
czujno$¢ oraz bardzo niski odsetek falszywie pozytyw-
nych wynikow dla wszystkich klas.

Tabela 3: Wartosci AUC dla modeli VGG-16, VGG-19 i AlexNet

Klasa VGG-16 VGG-19 AlexNet
0 99,99% 99,99% 100%
1 99,99% 99,99% 99,9%
2 99,88% 99,84% 99,9%

3 99,89% 99,91% 100%
4 99,94% 99,93% 100%
5 99,88% 99,91% 100%
6 99,98% 99,98% 100%
7 99,96% 99,93% 100%
8 99,91% 99,87% 99,9%
9 99,90% 99,92% 99,9%
Srednia AUC 9993 p.p.  99,93pp. 9996 pp

Rysunek 7 przedstawia przyktadowa krzywa ROC
dla klasy 2 modelu VGG-16. Pomaranczowa linia niemal
przylega do krawedzi wykresu, co §wiadczy o wysokiej
skutecznosci modelu. Krzywe ROC dla wszystkich klas
wszystkich modeli maja podobny przebieg. W przy-
padku modelu AlexNet, krzywa ROC znajduje si¢ jesz-
cze blizej idealnej krawedzi, co wskazuje na jego nieco
wyzsza wydajnos$¢ w klasyfikacji [10].
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Rysunek 7: Krzywa ROC dla klasy 2 modelu VGG-16.
6. Podsumowanie

Jednym z glownych czynnikow wptywajacych na
wymagania pamigci obliczeniowej jest rozmiar wejscio-
wego obrazu. Sie¢ AlexNet przyjmuje obrazy o rozmia-
rze 224x224 pikseli, podczas gdy modele VGG zostaly
dostosowane do rozmiaru 32x32 pikseli. Wigkszy roz-
miar obrazu w AlexNet zwigksza liczbe operacji konwo-
lucyjnych i wymaga wigcej pamigci do przechowywania
map cech, co moze prowadzi¢ do dluzszego czasu tre-
ningu w poréwnaniu do modeli VGG, nawet, jesli
AlexNet ma mniej warstw.

Optymalizacja architektury sieci neuronowych moze
obejmowaé stosowanie technik regularyzacyjnych, ta-
kich jak dropout, oraz odpowiednie dostosowanie hiper-
parametrow, takich jak liczba epok irozmiar partii.
Zmniejszenie rozmiaru batch rOwniez moze zmniejszy¢
zapotrzebowanie na pami¢¢ podczas treningu. Ponadto,
wykorzystanie architektur hybrydowych, ktore tacza ce-
chy r6znych modeli, moze prowadzi¢ do lepszej wydaj-
nosci. Ciggle badania nad nowymi technikami, takimi jak
sieci rekurencyjne czy modele transformatorow, moga
dostarczy¢ dalszych usprawnien.

Warto zaznaczy¢, ze badane modele zostaty pierwot-
nie zaprojektowane do klasyfikacji znacznie bardziej
skomplikowanych obrazow niz te analizowane
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w niniejszym artykule Modele CNN uzyte do klasyfika-
cji cyfr, takie jak VGG-16, VGG-19 i AlexNet, sg zbyt
rozbudowane dla tego zadania, co sprawia, ze wyniki
tych badan maja charakter wytacznie eksploracyjny i nie
nadajg si¢ do bezposredniego zastosowania w rzeczywi-
stych scenariuszach.

7. Wnhnioski

Wyniki przedstawione w niniejszym artykule wskazuja,
ze AlexNet zapewnia najwyzsza dokladnos¢ w klasyfi-
kacji cyfr pisma recznego z zestawu danych MNIST, po-
mimo dluzszego czasu treningu na GPU T4 (ok. 1209 se-
kundy) w poréwnaniu do VGG-19 (ok. 100 sekund)
i VGG-16 (ok. 78 sekund). Model AlexNet wykazuje
wicgkszg efektywnos$¢, wymagajac mniej danych wejscio-
wych (30 000 obrazéw) niz modele VGG (50 000 obra-
z6w) do osiagniccia podobnej doktadnosci. Ponadto,
AlexNet osiaga lepsze wyniki w zakresie precyzji, czu-
loéci oraz miary F1, osiagajac wartosci odpowiednio:
98,76%, 98,72% oraz 98,74%. Srednia warto$¢ AUC dla
modelu AlexNet jest wyzsza o2 p.p. W poréwnaniu
z konkurentami, osiagajac poziom 99,96%, podczas gdy
modele VGG-16 osiagaja warto§¢ AUC na poziomie
99,93%.

Stabilno$¢ modelu AlexNet po duzszym treningu jest
kluczowa dla rzeczywistych zastosowan, mimo ze wy-
maga on wigcej epok do stabilizacji. Model ten oferuje
lepsza rownowage migdzy doktadnoscia a zasobami ob-
liczeniowymi, co czyni go bardziej skutecznym modelem
w praktycznych zastosowaniach.

Wyniki dla modeli VGG byly tylko nieznacznie niz-
sze. Jesli w praktyce wigksze znaczenie ma czas treningu
i klasyfikacji niz doktadnos$¢, zaleca si¢ uzycie modeli
VGG, ktorych czas treningu jest nawet o 128 razy szyb-
szy niz AlexNet (trenujac modele na zwyktym CPU).
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