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Streszczenie

W rozdziale przedstawiono zastosowanie glgbokich konwolucyjnych sieci neuronowych
do binarnej klasyfikacji obrazow mikroskopowych na dwie klasy: ,,okrzemki” oraz ,,inne

obiekty”. Zbudowano i poréwnano trzy modele oparte na architekturach EfficientNetBO,
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ResNet50 oraz VGG16, wykorzystujac podejscie transfer learning z wagami wstepnie wy-
uczonymi na zbiorze ImageNet. Do badan uzyto autorskiego zbioru 3236 obrazéw mikro-
skopowych w jasnym polu, rdwnomiernie podzielonych na klasy diatoms i non_diatoms,
z zastosowaniem normalizacji, dedykowanego preprocessingu oraz augmentacji danych.
Analizowano rowniez wplyw wazenia klas (parametr class_weight) na skutecznos¢ klasy-
fikacji, ze szczeg6lnym uwzglednieniem trudniejszej i bardziej zréznicowanej klasy non_
diatoms. Najlepsze wyniki uzyskano dla modeli ResNet50 i VGG16, ktore przy braku lub
niewielkim wazeniu klas osiagnely 100% doktadnos$ci i F1-score rowny 1,0 na zbiorze
testowym, natomiast EfficientNetB0O — przy odpowiednim doborze class_weight — uzy-
skat doktadno$¢ rzgdu 89%. Omoéwiono zalety i ograniczenia poszczeg6lnych architektur
w kontek$cie wymagan obliczeniowych oraz potencjalnych zastosowan w monitoringu
srodowiskowym wod. Zaprezentowane wyniki potwierdzaja, ze nowoczesne modele
CNN moga istotnie przyspieszy¢ i zautomatyzowa¢ wykrywanie okrzemek, stanowigc

uzyteczne narzedzie wspomagajace analizy biologiczne.

Stowa kluczowe: okrzemki, klasyfikacja obrazéw mikroskopowych, glebokie sieci

konwolucyjne

Abstract

This chapter presents the use of deep convolutional neural networks for binary classification
of microscopic images into two classes: “diatoms” and “other objects”. Three models
based on the EfficientNetB0, ResNet50 and VGG16 architectures were built and compared
using a transfer learning approach with weights pre-trained on the ImageNet dataset. The
study employed a custom bright-field microscopic dataset of 3,236 images, evenly split
into diatom and non-diatom classes, with appropriate normalisation, architecture-specific
preprocessing, and data augmentation. The impact of class weighting (class weight
parameter) on classification performance was analysed, with particular attention to the
more heterogeneous and complex non_diatoms class. The best results were obtained for
ResNet50 and VGG16, which, with no or only mild class weighting, achieved 100%
accuracy and an F1-score of 1.0 on the test set. In contrast, EfficientNetB0, with a suitably
tuned class weight, achieved an accuracy of approximately 89%. The advantages and
limitations of each architecture are discussed in terms of computational cost and potential
applications in environmental water monitoring. The results demonstrate that modern
CNN models can substantially accelerate and automate diatom detection, providing
a valuable tool to support biological and ecological analyses.

Keywords: diatoms, microscopic image classification, deep convolutional neural

networks
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Wstep

Okrzemki (Bacillariophyta) to jednokomoérkowe glony otoczone charakte-
rystycznym krzemionkowym pancerzykiem (frustulg), powszechnie wystepuja-
ce w wodach stodkich 1 morskich. Ze wzgledu na swojg wrazliwo$¢ na zmiany
srodowiskowe i roznorodno$¢ gatunkowa stanowia cenione bioindykatory jako-
$ci wod — sktad gatunkowy i liczebnos$¢ okrzemek sa wykorzystywane do oceny
stanu ekologicznego zbiornikdéw wodnych oraz monitorowania zanieczyszczen
(Kireta 1 in. 2012). Tradycyjna identyfikacja okrzemek odbywa si¢ pod mikro-
skopem optycznym i wymaga wysokich kompetencji taksonomicznych oraz do-
swiadczenia. Proces ten jest jednak czasochtonny i podatny na subiektywne btedy
ludzkie. Zapotrzebowanie na usprawnienie tych analiz zrodzito liczne proby au-
tomatyzacji rozpoznawania okrzemek juz na poczatku XXI wieku — przyktadowo
w ramach projektu ADIAC opracowano systemy komputerowej analizy obrazéw
okrzemek, by przyspieszy¢ ich taksonomiczng klasyfikacje¢ 1 uniezalezni¢ jg od
ekspertow (Du, Bayer, 2002).

Ostatnie lata przyniosty rewolucyjny postgp w dziedzinie rozpoznawania
obrazéw dzigki glebokim sieciom neuronowym typu konwolucyjnego (CNN).
Przetomowa praca Krizhevsky’ego i wspotpracownikow pokazata, ze glebokie
CNN moga znacznie przewyzszy¢ klasyczne metody w zadaniach klasyfikacji
obrazow (np. rozpoznawanie obiektow w zbiorze ImageNet) (Krizhevsky i in.
2017), co zapoczatkowato gwaltowny rozwoj deep learningu w widzeniu kom-
puterowym (LeCun i in., 2015). W $lad za sukcesami w informatyce, techniki
glebokich sieci zaczeto stosowaé takze w naukach biologicznych i srodowisko-
wych do automatycznej identyfikacji organizmoéw na podstawie obrazéw mikro-
skopowych. Klasyfikacja okrzemek réwniez stala si¢ przedmiotem licznych ba-
dan: Pedraza i in. wykorzystali konwolucyjne sieci neuronowe do rozpoznawania
gatunkow okrzemek, demonstrujac przewage uczenia glebokiego nad podejscia-
mi opartymi na cechach recznych (Pedraza i in., 2017). Kloster i in. opracowali
zautomatyzowany system taksonomiczny oparty na CNN, uzyskujac Fl-score
ok. 97% dla rozpoznawania zr6znicowanych morfologicznie okrzemek ze ska-
néw mikroskopowych, przy czym zauwazyli oni, ze nawet starsze architektury
(np. VGG16) moga osiggac najwyzsza skuteczno$¢ w tym zadaniu (Kloster i in.,

2020). Z kolei Pu i wspotpracownicy zaproponowali podejécie z wykorzystaniem
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transfer learningu oraz augmentacji danych, poprawiajac efektywnos¢ klasyfi-
kacji przy ograniczonej liczbie obrazow okrzemek (Pu i in., 2023). Najnowsze
prace skupiajg si¢ rowniez na optymalizacji ztozono$ci modeli — Gunduz i Gunal
przedstawili lekki model DiatomNet, oparty na uproszczonej sieci konwolucyj-
nej, ktory osigga wysoka trafnos$¢ przy niewielkiej liczbie parametréw, co jest
istotne z perspektywy wdrozen na urzadzenia o ograniczonej mocy obliczeniowej
(Gunduz, Gunal, 2024).

Pomimo obiecujacych wynikdw tych badan, wiele z nich dotyczy klasyfika-
cji wieloklasowej (do poziomu rodzaju lub gatunku okrzemek) i wymaga obszer-
nych zbiorow danych treningowych. W praktyce monitoringu srodowiskowego
przydatne moze by¢ rowniez prostsze zadanie binarnej klasyfikacji: odroéznienie
obrazow zawierajacych okrzemki od obrazéw przedstawiajacych inne obiekty
(np. fragmenty osadu, inne glony lub artefakty). Taki system mogltby stuzy¢ do
szybkiego przesiewu probek mikroskopowych, automatycznie wskazujac obrazy
potencjalnie zawierajace okrzemki do dalszej analizy eksperckiej. W literaturze
podkresla sig, ze transfer learning — wykorzystanie sieci wstgpnie nauczonych na
duzych zbiorach (np. ImageNet) — istotnie ulatwia trenowanie modeli na matych,
specjalistycznych zbiorach danych, pozwalajac zaadaptowac uniwersalne cechy
wizualne do konkretnego problemu (Zhuang i in., 2021). Réwniez techniki ra-
dzenia sobie z niezrownowazeniem danych (np. dysproporcja klas) odgrywaja
kluczowg role, gdyz modele glebokie maja tendencje do faworyzowania klasy
dominujacej; rozwigzaniem jest m.in. wazenie klas podczas trenowania (class we-
ighting) (Buda i in., 2018).

Celem niniejszej pracy jest opracowanie i porownanie skutecznosci trzech
wybranych architektur CNN w zadaniu automatycznej klasyfikacji obrazow mi-
kroskopowych na dwie klasy: ,,okrzemki” vs ,,inne obiekty”. Analizie porow-
nawczej poddano modele EfficientNetB0, ResNet50 oraz VGG16, reprezentujace
rézne generacje sieci konwolucyjnych — od relatywnie nowej i zoptymalizowanej
pod katem efektywnosci obliczeniowej (EfficientNetB0) (Tan i in., 2019), przez
gleboka sie¢ rezydualng powszechnie stosowana w praktyce (ResNet50) (He i in.,
2016), po klasyczng, bardzo gleboka sie¢ konwolucyjng o prostej strukturze se-
kwencyjnej (VGG16) (Simonyan i in., 2014). Wszystkie modele wykorzystano
w podejsciu transfer learning (z wagami wstgpnie wyuczonymi na ImageNet)

i dostrojono do specyfiki zadania. W rozdziale przedstawiono implementacje
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rozwigzania w jezyku Python z uzyciem bibliotek TensorFlow/Keras oraz sci-
kit-learn, a takze wyniki eksperymentéw na rzeczywistym zbiorze obrazéw mi-
kroskopowych. Zbadano wptyw wybranych hiperparametréw (w szczegdlnosci
parametrow class weight zwigzanych z wagg klas w funkc;ji straty) na jakos¢ kla-
syfikacji poszczegolnych modeli.

Rozdziat ma charakter przegladowo-wdrozeniowy: w Metodach opisano
dane oraz zastosowane algorytmy i techniki uczenia maszynowego, w Wynikach
zaprezentowano 1 poréwnano efektywno$¢ poszczegdlnych modeli, natomiast
Dyskusja omawia uzyskane wyniki w konteks$cie literatury i zastosowan prak-
tycznych, wskazujgc zalety i1 ograniczenia badanej metody. We Wnioskach konco-
wych podsumowano najwazniejsze obserwacje oraz nakreslono kierunki dalszych

badan nad automatycznym rozpoznawaniem okrzemek.

Metody
Dane i przygotowanie danych

Do trenowania i testowania modeli wykorzystano autorski zbior zdje¢ mi-
kroskopowych w jasnym polu, obejmujacy dwie kategorie: (1) obrazy zawieraja-
ce co najmniej jedng okrzemke (klasa diatoms) oraz (2) obrazy nie zawierajgce
okrzemek, lecz inne struktury (klasa non_diatoms, np. czastki detrytusu, inne glo-
ny, zanieczyszczenia tta). Zrodtem danych byly fotografie uzyskane z preparatow
srodowiskowych, w tym czgs¢ obrazéw pochodzita z dostepnych kolekcji, a czgsé
wygenerowano w sposob syntetyczny (doktadniej, dla klasy non_diatoms stwo-
rzono kilka obrazéw z losowo rozmieszczonymi obiektami na wzor zanieczysz-
czen tla, aby zwigkszy¢ reprezentacj¢ trudnych przypadkow). Finalnie zebrano
1618 obrazow okrzemek i 1618 obrazow nie-okrzemek do uczenia modeli. Dane
zostaly podzielone na zbiory: treningowy (po 1618 obrazéw kazdej klasy) oraz
walidacyjny i testowy — po 350 obrazow z kazdej klasy w kazdym z tych zbiorow.
Kazdy obraz zeskalowano do wymiarow 224x224 piksele (zgodnych z wymaga-
niami wybranych architektur CNN) i zapisano w formacie PNG bez kompresji
stratnej. Przed podaniem do sieci wartosci pikseli znormalizowano do zakresu
[0,1]; ponadto zastosowano standardowe przeksztalcenie cech wejsciowych de-

dykowane dla danej architektury (funkcje preprocessingowe z biblioteki Keras,
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odpowiadajace m.in. odjgciu $redniej i skalowaniu wedtug statystyk zbioru Ima-
geNet dla zapewnienia kompatybilnosci cech) (Kloster i in., 2020). Dla zapewnie-
nia wysokiej jakosci danych przeprowadzono reczng inspekcje losowych probek
kazdej klasy, usuwajac obrazy rozmyte, zaszumione lub btednie oznaczone.
Architektury sieci i transfer learning. Do klasyfikacji wykorzystano trzy
konwolucyjne sieci neuronowe o architekturach zaprojektowanych pierwotnie do
wieloklasowej klasyfikacji duzych zbiorow danych (ImageNet). Wykorzystano
nastepujace modele bazowe (bez wierzchnich warstw klasyfikacyjnych): Efficient-
NetBO (model z rodziny EfficientNet, zawierajacy zoptymalizowane skalowanie
glebokosci i szerokosci sieci w celu zwickszenia efektywnos$ci; ~5 mln parame-
trow) (Tan i in., 2019), ResNet50 (gleboka sie¢ 50-warstwowa z polaczeniami
rezydualnymi; ~25 mln parametréw) (He i in., 2016) oraz VGG16 (16-warstwowa
sie¢ konwolucyjna o sekwencyjnej budowie; ~138 min parametrow) (Simonyan
1 in., 2014). Parametry wszystkich tych modeli inicjalizowano wagami wstepnie
wytrenowanymi na zbiorze ImageNet (1,3 mln obrazéw naturalnych, 1000 klas).
Dzigki temu wykorzystano uniwersalne cechy niskopoziomowe wyekstrahowane
z duzego zbioru, co przyspieszyto konwergencje i poprawito skutecznos¢ klasyfi-
kacji na ograniczonym zbiorze specjalistycznym (transfer learning) [9]. Na bazie
wcezytanych architektur zbudowano modele sieci hybrydowych dostosowane do
klasyfikacji binarnej, dodajac nastgpujace warstwy:
e warstwa splaszczajaca cechy konwolucyjne (GlobalAveragePooling2D lub
Flatten),
e jedna lub dwie warstwy w pelni polaczone (Dense) z aktywacjag ReLU
(128-256 neurondow),
e warstwa wyjsciowa z jednym neuronen (Dense (1)) i aktywacjg sigmoid

(zwraacajaca prawdopodobienstwo klasy diatoms).

Powyzsza konfiguracja odzwierciedla typowe podejscie polegajace na wy-
korzystaniu wstgpnie wyuczonych feature extractorow CNN i dotaczeniu nowego
klasyfikatora dostrojonego do zadania docelowego. We wszystkich modelach za-
stosowano funkcje straty binary cross-entropy, odpowiednig dla problemu dwu-
klasowego. Optymalizacje przeprowadzono metoda Adam (z domys$lnym krokiem
uczenia si¢ 0,001) (Buda i in., 2018). Trenowanie odbywato si¢ w dwoch etapach:
poczatkowo zamrozono wszystkie warstwy bazowe modelu (trenujac jedynie

dodane warstwy geste) przez ok. 5-10 epok, po czym odblokowano czg¢sciowo
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nizsze warstwy bazowe (stopniowo odmrazajac kilka ostatnich blokow konwolu-
cyjnych) i przeprowadzono dalsze dostrajanie (fine-tuning) przez kolejne 10-15
epok ze zmniejszonym learning rate (rzedu le-4). Takie dwufazowe podejscie
zapobiega destabilizacji wczesnych, ogdlnych cech podczas inicjalnej fazy ucze-
nia i pozwala na lepsze dostosowanie glgbokich warstw w drugiej fazie (Zhuang
iin., 2021).

Augmentacja danych i wazenie klas

Aby zwigkszy¢ réznorodnos¢ danych treningowych i zmniejszy¢ ryzyko
przeuczenia, zastosowano techniki augmentacji danych za pomoca generatora ob-
razow (Keras ImageDataGenerator). Przy kazdym epizodzie treningowym obra-
zy treningowe poddawano losowym transformacjom:

e obrot o losowy kat (do 20°),
e przesunigcie w pionie i poziomie (do 20% wymiarow),
e skalowanie (zoom do £15%),

e odbicie lustrzane w poziomie.

Dzicki tym przeksztalceniom model uczyt si¢ niezmienniczo$ci wobec
drobnych zmian orientacji czy skalowania okrzemek, co poprawia jego uogol-
nienie. Obrazy walidacyjne i testowe nie byly augmentowane — poddawano je je-
dynie takiej samej normalizacji (reskalowaniu intensywnosci), aby ocena jakos$ci
byta miarodajna.

Analiza wstgpna wykazata, ze modele maja trudno$¢ z poprawnym roz-
poznawaniem klasy non_ diatoms — przy niezbalansowanych danych lub duzej
réznorodnosci negatywnych przyktadow algorytm moze ignorowac te klase,
maksymalizujac doktadnos¢ poprzez klasyfikowanie wigkszosci obiektow jako
okrzemki. W celu przeciwdzialania temu efektowi wprowadzono wazenie klas
w funkcji kosztu. Parametr class weight ustala relatywna wage biedu dla da-
nej klasy podczas obliczania straty: wyzsza waga dla klasy non_diatoms zmu-
sza model do przywigzywania wickszej uwagi do poprawnej klasyfikacji probek
nie-okrzemek. Dla kazdej z testowanych architektur przeprowadzono seri¢ eks-
perymentéw, zmieniajac warto$¢ class weight przypisang klasie non_diatoms
(przy zatozeniu wagi klasy diatoms rownej 1.0). Zakres testowanych warto$ci
obejmowat w zaleznosci od modelu od 1.0 (brak wazenia — obie klasy traktowane
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rownorzgdnie) do nawet 25.0 dla klasy non_diatoms. Dzigki temu zbadano wptyw

réznych poziomoéw balansowania klas na ostateczne wyniki klasyfikacji.

Procedura trenowania i ewaluacji

Wszystkie modele trenowano na tej samej partii danych treningowych, przy
zachowaniu deterministycznosci operacji (ustawienie odpowiednich flag w Ten-
sorFlow, np. TF_ DETERMINISTIC OPS=1 w celu poréwnywalnosci ekspery-
mentoéw). Monitorowano przebieg uczenia za pomoca zestawu callbackow Keras:
stosowano mechanizm ModelCheckpoint zapisujacy najlepszy model (o najwyz-
szej doktadnos$ci na zbiorze walidacyjnym) oraz EarlyStopping przerywajacy tre-
nowanie po kilku epokach bez poprawy wyniku walidacyjnego. Dodatkowo call-
back ReduceLROnPlateau automatycznie obnizat warto$¢ learning rate o czynnik
0,5 przy stagnacji metryki walidacyjnej, co utatwiato dopracowanie minimum
funkcji kosztu. Po zakonczeniu trenowania wybrany najlepszy model byt ocenia-
ny na niezaleznym zbiorze testowym, niewykorzystywanym w procesie uczenia.
Jako miary skutecznosci klasyfikacji raportowano dokltadnos$¢ (accuracy), a takze
precyzje, czutos¢ oraz Fl-score dla kazdej z klas (obliczone na podstawie ma-
cierzy pomytek) (Kloster i in., 2020). W szczeg6lnosci F1-score okazat si¢ uzy-
teczng miarg, zwlaszcza dla klasy mniejszosciowej, gdyz taczy precyzje i czutos¢
w jedng warto$¢ liczbowa. Pomiary te postuzyly do poréwnania efektywnosci

rozpatrywanych modeli CNN oraz oceny wplywu wazenia klas na ich dziatanie.

Charakterystyka porownywanych modeli

Tabela 1 zestawia kluczowe cechy trzech zaimplementowanych architektur
sieci neuronowych. Zawarto przyblizong liczb¢ parametréw kazdego modelu, co
odzwierciedla ztozonos$¢ sieci (majaca wptyw na wymagania obliczeniowe i po-
tencjalne ryzyko przeuczenia), a takze podstawowe informacje o strukturze danej
architektury i jej pochodzeniu. Warto podkresli¢, ze EfficientNetB0O wyroznia si¢
najmniejszg liczba parametréw dzigki zastosowaniu automatycznego skalowania
glebokosci, szeroko$ci i rozdzielczos$ci sieci (Tan i in., 2019); ResNet50 jest po-
sredni pod wzgledem wielkosci, za§ VGG16 posiada anachronicznie duzg liczbe

parametréw (model ten nie korzysta z zadnych skrétowych potaczen ani warstw
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redukujacych wymiarowos¢ cech wewnetrznych, stad jego duza rozbudowa) (Si-
monyan i in., 2014). Wszystkie trzy modele osiagaly w oryginalnych zadaniach
wysokie wyniki — dla przyktadu, topologia ResNet50 zdobyta w 2015 roku pierw-
sze miejsce w konkursie ImageNet (top-5 accuracy ~96%) (He i1in., 2016), za$ Ef-
ficientNetBO0 trenowany na ImageNet uzyskuje ~77% top-1 accuracy przy znacz-

nie mniejszej liczbie parametréw niz poréwnywalne modele (Tan i in., 2019).

Tabela 1. Podsumowanie wybranych architektur CNN uzytych w badaniu

Model Rok Liczba Charakterystyka architektury
publikacji | parametréow ~
EfficientNetB0 2019 5,3 min Zoptymalizowana sie¢ CNN (compound

scaling); najmniejszy model z rodziny
EfficientNet; glebokos¢ ~16 warstw

konwolucyjnych.
ResNet50 2016 25,6 min Gleboka sie¢ rezydualna (residual

learning) sktadajaca si¢ z ~50

warstw; wykorzystuje bloki ResNet
z potaczeniami skrétowymi

redukujacymi zanik gradientu.
VGGl16 2014 138,3 mln | Bardzo gleboka sie¢ sekwencyjna (16

warstw konwolucyjnych) o prostym

uktadzie; duza liczba parametrow
z uwagi na rozbudowane warstwy

w pelni potaczone w oryginalnej

architekturze.

Zrodto: opracowanie wlasne.

Wyniki
Eksperymenty wstepne (zbiér ograniczony)

Na poczatkowym etapie przeprowadzono testy z ograniczonym zbiorem
danych, aby zweryfikowaé¢ poprawno$¢ implementacji i oceni¢ wptyw parame-
trow treningu. W eksperymencie tym wykorzystano niewielka probke 120 ob-
razow (po 60 z kazdej klasy) — taki rozmiar zbioru celowo wybrano w celu za-
symulowania sytuacji skrajnie matej liczby danych. Sie¢ EfficientNetB0 zostata

nauczona w dwoch wariantach: (a) bez wazenia klas oraz (b) z zastosowaniem
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wagi class weight = 1.3 dla klasy non_diatoms. Otrzymane wyniki uwidoczni-
ly wyrazny problem niezrownowazenia: bez wazenia klas model osiggal blisko
100% czuto$¢ dla klasy okrzemek kosztem niemal calkowitego pomijania klasy
nie-okrzemek (F1-score dla klasy non_diatoms wynosit zaledwie 0,09 przy ~52%
ogoblnej doktadnosci). Po wprowadzeniu niewielkiej modyfikacji wag klas sytu-
acja ulegla diametralnej poprawie — model zaczat rozpoznawac¢ obie klasy z po-
rownywalng skutecznoscia (doktadno$¢ wzrosta powyzej 90%, a miary F1 obu
klas wyrownaty si¢ na poziomie ~0,9). Wskazuje to, ze nawet przy bardzo ogra-
niczonym zbiorze, odpowiednie zbalansowanie funkcji kosztu potrafi znaczaco
wplyna¢ na wyniki klasyfikacji. Obserwacja ta utwierdzila nas w konieczno$ci

analizy wpltywu parametru class_weight rowniez dla pelnego zbioru danych.

Eksperymenty na pelnym zbiorze — wplyw class_weight

Gloéwne eksperymenty przeprowadzono na pelnym zestawie 3236 obrazow
(1618+1618 trening, 700 test), trenujac i testujac po kolei kazdy z trzech modeli
CNN. Dla kazdego modelu zbadano r6zne wartos$ci parametru class_weight przy-
pisanego klasie non_diatoms, tak aby znalez¢ optymalny balans miedzy precyzja
wykrywania okrzemek i nie-okrzemek. Rysunek 1 ilustruje zaleznos¢ doktadno-
sci testowe]j od wartosci wagi klasy non_diatoms dla EfficientNetBO, ResNet50
1 VGG16. Wykres przedstawia procent poprawnych klasyfikacji na zbiorze te-
stowym w funkcji warto$ci parametru class weight (relatywnej wagi klasy ,,nie-
-okrzemka” w funkcji kosztu) dla trzech architektur: EfficientNetB0, ResNet50
1 VGG16. Z kolei Tabela 2 zestawia najlepsze osiagnicte wyniki (maksymalna
doktadnos¢ i odpowiadajacy jej F1-score) dla kazdej architektury wraz z informa-
cja, przy jakiej wartosci class weight zostaty uzyskane.

Na podstawie powyzszych wynikow mozna zauwazy¢ wyraznie odmienne
zachowanie poszczegdlnych modeli. EfficientNetB0 bez wazenia klas (class_we-
ight = 1.0) osiggal bardzo niska skuteczno$¢ ogdlna (ok. 52% — wynik zblizony
do losowego, potwierdzajacy, ze model w tej konfiguracji praktycznie nie roz-
poznawat klasy non_diatoms). Stopniowe zwigkszanie wagi klasy nie-okrzemek
przynosito poprawe — Rysunek 1 pokazuje, ze doktadnos¢ rosta wraz z class_we-
ight do pewnego punktu, po czym zaczeta spada¢. Optimum dla EfficientNetBO
osiggnigto przy class_weight ~ 13,5, gdzie doktadnos¢ testowa wyniosta 89,0%,
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a Fl-score dla obu klas przekroczyt 0,88 (Tabela 2). Dalsze zwickszanie wagi
(np. do 15) skutkowato juz pogorszeniem wynikoéw, zapewne na skutek przewar-
to$ciowania klasy non_diatoms i nadmiernego karania pomytek w tej klasie (pro-
wadzacego do spadku trafnosci dla klasy diatoms).

Doktadnos¢ klasyfikacji vs class_weight (klasa non_diatoms)
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class_weight dla klasy non_diatoms

Rysunek 1. Doktadno$¢ klasyfikacji w zaleznosci od wagi klasy non-diatoms dla poszcze-
golnych modeli CNN

Zrodto: opracowanie wlasne.

W przypadku ResNet50 tendencja byta w duzej mierze odwrotna. Ten model
juz przy braku wazenia (class_weight = 1.0) poradzil sobie znakomicie, osiggajac
prawie 100% doktadnos$ci (F1 = 1.00 dla obu klas). Nawet niewielkie zwigkszenie
wagi do 5,0 dato perfekcyjng klasyfikacje na zbiorze testowym (100% popraw-
nych decyzji). Jednak dalsze zwigkszanie class weight powodowato gwaltowne
zatamanie efektywnosci — przy class weight = 7.5 doktadnos¢ spadta do ~78%,
a przy 10.0 — do ~69% (Rysunek 1). Widzimy zatem, ze ResNet50 byl bardzo
wrazliwy na zbyt wysokie wagi klas, co objawiato si¢ przeuczeniem modelu na
klase non_diatoms 1 utrata og6lnej zdolnosci generalizacji. Nalezy podkresli¢, ze
optimum dla ResNet50 lezato w zakresie niskich wartosci class weight — prak-

tycznie najlepsze wyniki uzyskano bez zadnego wazenia (model ten naturalnie
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poradzit sobie z rozpoznaniem obu klas, by¢ moze dzigki swojej duzej glebokosci
1 zdolnosci do uchwycenia subtelnych r6znic wizualnych).

VGG16 wykazat zblizong skutecznos¢ do ResNet50 w zakresie nizszych
wag klas. Przy class weight = 1.0 (brak balansu) model ten réwniez osiagnat
100% doktadnosci testowej, prawidlowo klasyfikujac wszystkie obrazy z obu
klas. Swiadczy to o znakomitym dopasowaniu do danych — co moze jednak bu-
dzi¢ obawy o ewentualne przeuczenie, szczegodlnie zwazywszy na duza pojem-
no$¢ sieci VGG16. W odréznieniu od ResNet50, sie¢ VGG16 nie byla az tak
wrazliwa na umiarkowane zwickszenie wagi klasy mniejszosci: dla class_weight
= 5 doktadno$¢ wyniosta 96,6%, a dla 10 — 91,4%. Dopiero wyzsze wartosci (15-
25) spowodowaty istotny spadek efektywnosci (do ~79% przy class_weight =25,
Rysunek 1). Oznacza to, ze VGG16 cechowata si¢ pewng odpornoscig na nad-
mierne docigzenie klasy non_diatoms — spadek nastgpowal stopniowo, wolniej
niz w przypadku ResNet50. Najlepszy wynik (100% trafnosci) odnotowano jed-
nak przy braku wazenia, podobnie jak dla ResNet50.

Tabela 2. Najlepsze osiagni¢te wyniki klasyfikacji na zbiorze testowym dla poszczegolnych
modeli (metryki dla optymalnej warto$ci parametru class weight, w nawiasie podano t¢

warto$¢)
Model class_weight Dokladnos¢ F1-score F1-score
(optimum) (Accuracy) (diatoms) (non_diatoms)
EfficientNetBO 13.5 89.0% 0.90 0.88
ResNet50 5.0 100% 1.00 1.00
VGG16 1.0 100% 1.00 1.00

Zrodto: opracowanie wlasne.

Analizujac powyzsza tabelg (Tabela 2), mozna stwierdzi¢, ze najwyzsza
skutecznos¢ (w sensie doktadnosci i F1) uzyskano dla modeli ResNet50 i VGG16
— oba te modele osiagnety perfekcyjne wyniki na zbiorze testowym (brak pomytek
w 700 obrazach testowych). EfficientNetB0, mimo ze nie doréwnat im pod wzgle-
dem bezwzglegdnej doktadnosci, rowniez zdotat poprawnie sklasyfikowac blisko 9
na 10 obrazéw testowych przy odpowiednim dostrojeniu wag klas. Warto jednak
zwroci¢ uwage, ze rezultat 100% moze §wiadczy¢ o pewnej latwosci zadania dla
bardzo pojemnych modeli (ResNet, VGG) — w dyskusji omawiamy, czy wynika to

z rzeczywistej generalizacji modelu, czy tez z ograniczen réznorodnosci danych
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testowych. Istotne jest rowniez poréwnanie zachowania modeli: EfficientNetB0
wymagal intensywnego wazenia klasy, aby nauczy¢ si¢ rozpoznawaé obiekty
niebedace okrzemkami, podczas gdy ResNet50 i VGG16 radzily sobie z tym ex
aequo juz bez dodatkowych zabiegow. Swiadczy to o tym, ze mniej ztozony mo-
del (EfficientNetB0) miat tendencje do ignorowania klasy trudniejszej (non_dia-
toms) i dopiero silna regularyzacja kosztu zmusita go do zrownowazenia predyk-
¢ji, natomiast modele glebsze (ResNet, VGG) dysponowaty wystarczajaca moca
reprezentacyjng, by od razu uczy¢ si¢ cech odrdzniajacych obie klasy. Z drugiej
strony, przesadne zwigkszenie wagi klasy minorowej szkodzito modelom glebo-
kim (zwtaszcza ResNet50), co sugeruje, ze w ich przypadku mechanizm residu-
alny i duza glebia samoczynnie zapewniajg pewng odpornos¢ na niezbalansowa-
nie, a nadmierna ingerencja w postaci duzych wag moze rozregulowac proces

trenowania.

Dyskusja

Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze glebokie sieci neuronowe z powodze-
niem mozna zastosowa¢ do automatycznego rozpoznawania okrzemek na zdje-
ciach mikroskopowych. Wszystkie trzy przetestowane architektury (Efficient-
NetB0, ResNet50, VGG16) wykazaty bardzo wysoka skutecznos¢ klasyfikacji
— w najlepszych konfiguracjach przekraczajaca 89% doktadnosci, a w dwoch
przypadkach dochodzaca nawet do 100%. Oznacza to, ze modele te byly w sta-
nie nauczy¢ si¢ charakterystycznych cech odrozniajgcych okrzemki (np. symetria
i ornamentyka pancerzyka) od innych struktur obecnych w obrazie. Jest to wynik
zgodny z trendami obserwowanymi w literaturze: juz wcze$niejsze prace wska-
zywaly, ze glebokie CNN potrafig efektywnie rozpoznawa¢ nawet drobne rdznice
morfologiczne organizmdw, przewyzszajac metody tradycyjne. Co wigcej, uzy-
skane F1-score rzedu 0,9-1,0 dla klasy okrzemek sugeruja, ze podejscie oparte na
transfer learningu moze znaczaco usprawnic analizy ekologiczne — automatyczny
klasyfikator jest w stanie z duza pewnos$cig wskazaé obrazy zawierajace okrzem-
ki, co z punktu widzenia monitoringu srodowiskowego ma duze znaczenie prak-
tyczne (np. przyspieszenie wstepnego etapu oceny probek).

Wyniki ujawnity jednak istotne roznice miedzy architekturami, szcze-

g6lnie w konteks$cie czuto$ci na parametr class weight. Model EfficientNetBO
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poczatkowo miat wyrazng tendencje¢ do faworyzowania klasy okrzemek kosztem
nie-okrzemek — bez odpowiedniego wazenia klas niemal wszystkie probki ne-
gatywne byly klasyfikowane blednie. Jest to zrozumiate, biorgc pod uwage na-
ture danych: klasa non_diatoms obejmuje obiekty bardzo zrdéznicowane (rdzne
rodzaje zanieczyszczen, fragmenty innych organizmow, artefakty tta), podczas
gdy klasa diatoms skupia wzglednie jednorodne, tatwo rozpoznawalne struktury
(promieniste lub symetryczne ksztatlty o wyrazistych teksturach). Mniej ztozony
model, jak EfficientNetB0, dysponujacy ograniczong liczbg filtrow, mogt skon-
centrowa¢ si¢ na tatwiejszej do uchwycenia klasie okrzemek, ignorujac ,,szum”
klasy przeciwnej. Dopiero podniesienie wagi btedu dla nie-okrzemek w funkcji
kosztu skutecznie wymusito na modelu nauczenie si¢ cech charakterystycznych
rowniez dla klasy negatywnej — w efekcie osiggnat on blisko 90% doktadnosci,
poprawnie identyfikujac znaczna cz¢$¢ wczesniej pomijanych obiektow. Z punktu
widzenia praktycznego oznacza to, ze w zastosowaniach z matymi lub niejedno-
rodnymi zbiorami danych konieczne moze by¢ stosowanie technik balansowania
klas (jak class weighting czy nadprobkowanie danych), aby unikng¢ silnego biasu
modelu w kierunku dominujacej/tatwiejszej klasy (Buda i in., 2018).

W przeciwienstwie do EfficientNetB0, modele ResNet50 i VGG16 okazaty
si¢ duzo bardziej ,,robustowe” — bez jakiegokolwiek wazenia klas potrafity one
prawidtowo sklasyfikowaé praktycznie wszystkie probki testowe obu klas. Mozna
to interpretowac nastgpujaco: architektury te, bedac znacznie wigksze (odpowied-
nio ~25 min i ~138 mln parametrow), sa w stanie uchwyci¢ subtelne réznice po-
mig¢dzy obrazami okrzemek i nie-okrzemek nawet wtedy, gdy przyktady klasy ne-
gatywnej sg roznorodne i potencjalnie trudniejsze do nauczenia. ResNet50, dzigki
glebokiej strukturze z blokami rezydualnymi, efektywnie uczy si¢ ztozonych
reprezentacji — przypuszczalnie zawart on w swoich glebokich warstwach opis
wielu rodzajéw obiektéw tla, co pozwolito na niemal bezbtedne ich odréznianie
od okrzemek. Podobnie VGG16, mimo prostej architektury, ma ogromna liczbe
parametréw, co umozliwia mu zapamictanie nawet drobnych detali wszystkich
obrazow treningowych. Nasze wyniki sugeruja, ze dla prostego zadania binarnego
duze modele mogg tatwo osiaggnag¢ maksymalng skutecznos¢, jesli tylko dyspo-
nuja wystarczajacymi danymi do treningu. W naszym przypadku zaré6wno Re-
sNet50, jak i VGG16 osiagnety 100% trafnosci na zbiorze testowym — co wskazu-

je, ze problem zostal przez nie praktycznie rozwigzany w catosci dla dostepnych
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danych. Podobng obserwacje odnotowali Kloster i in. (2020), w ktérym model
VGG16 rowniez wykazatl si¢ najwyzsza skutecznoscia klasyfikacji okrzemek na
pewnym zestawie danych. Warto jednak zaznaczy¢, ze tak wysoka doktadnosé
moze by¢ czgéciowo ztudna — istnieje ryzyko, ze model mogt nauczyé si¢ pew-
nych artefaktow specyficznych dla naszego zbioru (np. charakterystycznego tta
preparatu czy sposobu akwizycji obrazu), co ograniczatoby jego uogodlnienie do
nowych danych. Innymi stowy, perfekcyjny wynik na te§cie moze oznaczac peine
dopasowanie do probek z badanego korpusu, lecz w warunkach rzeczywistych
(inne laboratoria, inne mikroskopy) skuteczno$¢ moze by¢ nieco nizsza. Z tego
wzgledu, pomimo znakomitych wynikow ResNet50 i VGG16, w praktyce warto
zachowac¢ ostroznos¢ i dalej walidowa¢ model na szerszym spektrum danych.
Interesujace spostrzezenie z naszych eksperymentow to réznice w odpor-
nos$ci na przeuczenie i wrazliwosci na parametry pomigdzy modelami. ResNet50
okazat si¢ bardzo stabilny przy niskich wartosciach class weight (osiagat wysoka
skutecznos¢ bez balansu), ale zarazem gwattownie tracit doktadnos$¢ przy zbyt
duzych wagach dla klasy minorowej. Sugeruje to, ze model ten miat wbudowang
zdolno$¢ radzenia sobie z pewnym niezbalansowaniem, a zbyt agresywne wymu-
szanie uwagi na klasie trudniejszej zaburzalo jego proces uczenia — by¢ moze pro-
wadzac do nadmiernego dostrojenia filtrow na specyficzne cechy nie-okrzemek
kosztem utraty ogdlnych wlasciwosci dyskryminacyjnych. Z kolei VGG16 wyda-
je si¢ odporny na przeuczenie w tym sensie, ze nawet dla sporych wag klas nie do-
chodzito do catkowitego zatamania wynikow (spadek byt stopniowy). Mozna spe-
kulowaé¢, ze ze wzgledu na architekture sekwencyjng bez potaczen rezydualnych
VGG16 uczy sig bardziej ,,hierarchicznie” — zwigkszenie wagi klasy non_diatoms
stopniowo modyfikowalo decyzje ostatnich warstw, ale wczesniejsze warstwy
nadal wylapywatly szeroki zakres cech, zachowujac umiarkowana efektywnos¢
dla obu klas. EfficientNetBO cechowal si¢ natomiast najwicksza wrazliwos$cia
na ustawienia hiperparametréw — wymagat starannego doboru class weight oraz
innych parametrow treningu (np. zakresu augmentacji, harmonogramu uczenia),
aby osiggna¢ wynik poréwnywalny z pozostatymi modelami. Jest to zgodne z in-
tuicja: mniejszy model ma mniejszy margines bledu w doborze parametrow, gdyz
latwiej moze nie zdgzy¢ nauczy¢ si¢ wszystkiego przy niewtasciwej konfiguracji.
Z drugiej strony, EfficientNetBO0 jest modelem bardzo efektywnym obliczeniowo

— trenowal si¢ znacznie szybciej i zuzywat mniej pamigci GPU niz ResNet50 czy
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VGG16, co w praktyce moze by¢ istotng zaleta (szczegdlnie przy ograniczonych
zasobach sprzetowych lub w zastosowaniach edge computing).

Podsumowujac, nasze badania pokazuja, ze w zadaniu binarnej klasyfikacji
obrazéw mikroskopowych okrzemek kazdy z rozwazanych modeli moze osiagnaé
bardzo dobre wyniki, ale wybor optymalnego rozwigzania powinien uwzglednia¢
kontekst zastosowania. Jesli priorytetem jest maksymalna skuteczno$¢ i dostep-
ne sg odpowiednie zasoby obliczeniowe, modele pokroju ResNet50 czy VGG16
zapewniajg najwyzsza jakos$¢ predykceji (cho¢ potencjalnie kosztem ryzyka prze-
uczenia, ktore nalezy kontrolowa¢ poprzez walidacj¢ na zewnetrznych danych).
Z drugiej strony, jesli kluczowa jest szybko$¢ dzialania, niska zajetos¢ pamieci
1 fatwos¢ wdrozenia (np. na urzadzeniu przenosnym w terenie), EfficientNetBO
stanowi atrakcyjng alternatywe — oferuje on zbalansowang precyzje przy utam-
ku liczby parametrow VGG16. W naszym eksperymencie najlepsza konfiguracja
EfficientNetBO (z class weight=13.5) osiagngta wprawdzie nizsza doktadnosé¢
niz pozostate modele, ale wcigz na poziomie ~89%, co w wielu zastosowaniach
mogtoby by¢ wynikiem akceptowalnym, zwlaszcza biorac pod uwage korzysci
w postaci szybkosci 1 mniejszych wymagan sprzetowych. W literaturze wskazu-
je sie, ze czgsto nowsze, zminiaturyzowane architektury sg w stanie doréwnac
klasycznym, ci¢zkim modelom dzigki lepszemu wykorzystaniu parametréw (Tan
iin., 2019). W naszym przypadku roznica w skutecznosci migdzy EfficientNetBO
a ResNet50/VGG16 jest zauwazalna, jednak mozna przypuszczaé, ze na trud-
niejszych, wieloklasowych zadaniach roznice te moglyby sie zmniejszy¢ (wiek-
sze modele moglyby szybciej popas¢ w przeuczenie, podczas gdy EfficientNet
generalizowalby lepiej). To pozostaje jednak kwestig do zbadania w odrebnych
eksperymentach.

Porownujac nasze wyniki z innymi badaniami, nalezy wspomnie¢, ze
wiekszos$¢ dotychczasowych prac skupiata si¢ na klasyfikacji gatunkéow okrze-
mek (problem wieloklasowy) albo detekcji i segmentacji okrzemek na obrazie.
Zaproponowane podejécie upraszcza zagadnienie wykrycia obecnosci okrzemek
w obrazie. Mozna je traktowac jako modul w szerszym systemie — np. pierw-
szy krok pipeline’u, po ktérym nastgpilaby identyfikacja gatunkowa znalezisk.
Taka dwuetapowa strategia (detekcja — identyfikacja) bywa stosowana w sys-
temach analizy planktonu i okrzemek, co pozwala rozdzieli¢ zadania i zastoso-

wac wyspecjalizowane modele na kolejnych etapach. Wyniki naszego binarnego
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klasyfikatora sugeruja, ze etap detekcji okrzemek mozna zrealizowac z duza pew-
noscig przy uzyciu stosunkowo prostego modelu CNN. Co wigcej, transfer lear-
ning okazatl si¢ kluczowy — bez niego, dysponujac jedynie ~3 tysigcami obrazow,
prawdopodobnie nie uzyskaliby$Smy zblizonych wynikow (trening glebokiej sieci
od zera na tak ograniczonym zbiorze moéglby prowadzi¢ do stabej konwergencji
lub silnego overfittingu). Warto rowniez zaznaczy¢, ze uzycie wag klas jest prosta,
lecz skuteczng metoda poprawy miar dla klasy rzadkiej/trudniejszej — w dziedzi-
nie bioinformatyki obrazowej czgsto zmagamy si¢ z niezréwnowazonymi danymi
(np. rzadkie gatunki w probie), stad obserwacje dotyczace doboru class weight
(Rysunek 1) moga by¢ przydatne przy trenowaniu innych modeli do detekcji rzad-
kich obiektéw biologicznych.

Ograniczenia badan

Nalezy wspomnie¢ o pewnych ograniczeniach przeprowadzonego ekspe-
rymentu. Po pierwsze, zbior danych, cho¢ stosunkowo duzy jak na zadanie ni-
szowe, moze nie odzwierciedla¢ pelni zmiennosci spotykanej w praktyce. Ob-
razy pochodzity z okreslonych Zrddet i byly czeSciowo przetworzone (np. przez
wygladzenie tta, usunigcie oczywistych artefaktow), co mogto utatwi¢ modelom
zadanie. W przyszto$ci warto rozszerzy¢ zbior o zdje¢cia z roznych mikroskopow,
o odmiennych parametrach akwizycji i z r6znych lokalizacji geograficznych, by
sprawdzi¢, czy modele utrzymaja wysoka skuteczno$¢ (zagadnienie zdolnosci
generalizacji domenowej). Po drugie, nasza ocena ograniczyla si¢ do klasyfika-
cji catych obrazow z pojedynczym obiektem — w realnych probkach czgsto na
jednym zdjeciu znajduje si¢ wiele okrzemek réznych gatunkéw lub okrzemki
przemieszane z innymi detrytusami. Nasz model w obecnej postaci nie lokalizuje
okrzemek na obrazie, a jedynie stwierdza ich obecno$¢. Z praktycznego punktu
widzenia przydatne byloby potaczenie klasyfikatora z modutem detekcji/segmen-
tacji, ktory zaznaczalby potozenie okrzemek na wigkszych obrazach (np. przy
uzyciu sieci typu U-Net lub detektoréw obiektéw YOLO/Faster R-CNN) (Kloster
iin., 2020). Po trzecie, skupiliS§my si¢ na trzech wybranych architekturach CNN,
jednak rozwdj w tej dziedzinie jest bardzo dynamiczny. Istnieja nowsze podejscia,
jak chociazby sieci transformerowe (Vision Transformers) czy bardziej zaawan-

sowane modele konwolucyjne (DenseNet, EfficientNet w nowszych wersjach,
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MobileNetV3 itp.), ktore moga oferowac lepszy kompromis mi¢dzy ztozonoscia
a skutecznoscia. W przysztosci celowe byloby przetestowanie takze tych rozwia-
zan w kontekscie okrzemek. Mimo powyzszych ograniczen przeprowadzone ba-
danie dostarczylo cennych informacji o zachowaniu klasycznych modeli CNN
w zadaniu mikroskopowej klasyfikacji i stanowi solidng podstawe do dalszych

prac rozszerzajacych funkcjonalnos¢ systemu.

Podsumowanie i wnioski

Przedstawione w pracy wyniki jednoznacznie pokazuja, ze glebokie sieci
konwolucyjne stanowig skuteczne narzgdzie do automatycznej klasyfikacji obra-
z6w mikroskopowych okrzemek. Wykorzystanie architektur CNN wraz z tech-
nika transfer learningu umozliwito uzyskanie bardzo wysokiej trafnosci detekcji
—najlepsze modele (ResNet50, VGG16) osiagnely na niezaleznym zbiorze testo-
wym doktadno$¢ rzgdu 99-100%, za$ 1zejszy EfficientNetBO0, przy odpowiednim
dostrojeniu, zblizyt si¢ do 90%. Zastosowanie pretrenowanych modeli znaczaco
przyspieszylo proces uczenia i pozwolito efektywnie wykorzysta¢ ograniczony
zbidr danych, potwierdzajac korzysci transfer learningu w dziedzinie analizy ob-
razoéw biologicznych. Wprowadzajac wazenie klas w funkcji straty, zdotaliSmy
zrownowazy¢ wplyw poszczegolnych klas na uczenie — zmniejszajac liczbe bie-
dow przy rozpoznawaniu trudniejszych przypadkéw (nie-okrzemek) nawet o rzad
wielkosci.

Badania wykazaty, ze nie istnieje jeden uniwersalnie najlepszy model —
kazdy z testowanych ma swoje zalety. ResNet50 okazat si¢ najstabilniejszy i latwy
w trenowaniu (osiggat doskonate wyniki bez specjalnych zabiegdw, cho¢ wymaga
umiarkowanego wazenia, by nie rozregulowac jego uczenia). VGG16 mimo star-
szej konstrukcji nadal zapewnia znakomitg skutecznos¢ i wykazal odpornos¢ na
przeuczenie przy niewielkim niezbalansowaniu danych, jednak jest modelem bar-
dzo duzym, co moze utrudnia¢ jego praktyczne wykorzystanie w srodowiskach
o0 ograniczonej mocy obliczeniowe;j. EfficientNetBO0 z kolei wyr6zniat si¢ najwyz-
sza efektywnos$cig obliczeniowa 1 kompaktowoscig — przy optymalnych ustawie-
niach osiagnal wysoka precyzj¢ detekcji okrzemek, ustepujac nieco doktadnoscia
wiekszym sieciom, ale oferujac potencjalnie lepszg integracje w aplikacjach dzia-

lajacych w czasie rzeczywistym czy na urzadzeniach mobilnych. Wybor modelu
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powinien by¢ zatem dostosowany do specyfiki danych i wymagan aplikacji: jezeli
dysponujemy zréznicowanymi danymi i zalezy nam na maksymalnej skuteczno-
sci — glebsza sie¢ moze by¢ wlasciwym wyborem; jes§li natomiast kluczowa jest
szybkos¢ i prostota wdrozenia — efektywna architektura pokroju EfficientNetBO
moze okaza¢ si¢ wystarczajaca.

Z praktycznego punktu widzenia wyniki te dowodza, ze zautomatyzowane
systemy rozpoznawania okrzemek moga realnie wspomoéc prace biologow i eko-
logow. Zastosowanie modelu CNN pozwala przyspieszy¢ analiz¢ mikroskopo-
wych preparatoéw — komputer moze w kilka sekund oceni¢ setki obrazéw, pod-
czas gdy manualne sprawdzenie zaj¢loby specjalistom wiele godzin. Co wigcej,
automatyczna klasyfikacja eliminuje czynnik subiektywny, zapewniajac powta-
rzalno$¢ ocen. Tego typu narzedzia moga znalez¢ zastosowanie w monitoringu
jako$ci wod (szybkie wykrywanie zmian w zespotach okrzemek wskazujacych
na degradacje srodowiska) czy w badaniach paleoekologicznych (masowa anali-
za probek osadow pod katem zawartosci okrzemek). Oczywiscie, w obecnej for-
mie model rozpoznaje jedynie fakt obecnos$ci okrzemki, nie zastapi wiec eksperta
w identyfikacji gatunkow — jednak stanowi warto§ciowy element wspomagajacy,
filtrujac dane i kierujac uwage cztowieka tam, gdzie jest to potrzebne.

Planowane dalsze prace obejmujg kilka kierunkéw. Po pierwsze, rozbudo-
we 1 urozmaicenie zbioru danych — zgromadzenie wickszej liczby zdje¢ okrze-
mek z roznych zrodel, a takze trudniejszych przyktadow (np. obrazow z silnym
szumem, ré6znym ttem, réznymi gatunkami okrzemek), co pozwoli jeszcze lepiej
oceni¢ uogolnienie modeli. Po drugie, integracje¢ modutu detekcji obiektéw lub
segmentacji okrzemek, tak aby system potrafit zlokalizowa¢ okrzemki na wigk-
szych obrazach zawierajacych wiele organizmow. Wykorzystanie w tym celu np.
segmentacyjnej sieci U-Net lub detektoréw opartych o CNN (jak YOLO, Faster
R-CNN) umozliwi analiz¢ bardziej ztozonych zdj¢¢ mikroskopowych, z jakimi
spotykaja si¢ praktycy. Po trzecie, planowane jest przetestowanie nowszych ar-
chitektur glebokiego uczenia, w tym sieci DenseNet, EfficientNet w wyzszych
wersjach (B3-B7), a takze modeli opartych na transformatory wizji (Vision Trans-
formers), ktére ostatnio osiagajg rewelacyjne wyniki w wielu zadaniach klasyfi-
kacji obrazoéw. Czwartym aspektem jest zwigkszenie interpretowalnosci modelu —
zastosowanie metod eXplainable Al (np. wizualizacji aktywacji typu Grad-CAM)

mogtoby dostarczy¢ wgladu, na jakie cechy okrzemek zwraca uwage sie¢, co nie
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tylko buduje zaufanie do modelu, ale i moze pomoc biologom w odkryciu nowych
diagnostycznych cech morfologicznych.

Reasumujac, niniejsza praca dowiodta, ze nowoczesne metody glgbokie-
go uczenia umozliwiajg automatyzacj¢ rozpoznawania okrzemek z wysoka sku-
teczno$cig. Stanowi to wazny krok w kierunku pelnego cyfrowego wspomagania
analiz ekologicznych — od akwizycji obrazu, przez detekcje i identyfikacje organi-
zmow, po interpretacje wynikow. Wykorzystanie tego typu rozwigzan w praktyce
moze przetozy¢ si¢ na przyspieszenie i obiektywizacje monitoringu srodowiska
wodnego, dostarczajgc narzedzi bioinformatycznych wspierajacych ochrong eko-

systemow wodnych i badania bior6znorodnosci.
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