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МОДЕЛЬ КЛАСИФІКАЦІЇ РАКОВИХ ЗАХВОРЮВАНЬ ШКІРИ НА ОСНОВІ ІНТЕГРАЦІЇ 
ДИСКРИМІНАТОРА В АРХІТЕКТУРУ СХОДОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

Проблематика. Напівкероване навчання (НН) є одним із перспективних напрямів глибокого навчання, особливо 
для задач, де отримання міток є складним і дорогим процесом, як у випадку класифікації ракових захворювань 
шкіри. Наявні підходи, зокрема Adversarial Autoencoders (AAE) та Ladder Networks (LN), ефективно використо-
вують нерозмічені дані, але мають обмеження у точності реконструкції та регуляризації.
Мета дослідження. Розробка та дослідження моделі класифікації ракових захворювань шкіри на основі інте-
грації дискримінатора в архітектуру сходових нейронних мереж.
Методика реалізації. Розроблена модель поєднує регуляризуючі властивості сходових нейронних мереж із 
використанням функції втрат на основі дискримінатора, що оцінює якість реконструкції зображень, орієнту-
ючись на їх структуру, форму та ключові візуальні ознаки. Експерименти проводилися на датасеті HAM10000 
з різними співвідношеннями розмічених і нерозмічених даних (30 %, 10 %, 5 %).
Результати дослідження. Експерименти показали, що запропонована модель підвищила F1-score для класу 
злоякісних утворень на 4 % порівняно з базовою сходовою мережею за умов 5 % розмічених даних. За 30 % 
маркованих зразків F1-score досяг 74,8 %, що всього на 1 % менше за повністю керовану модель. Відносний 
показник 

1FR  за 5 % розмічених даних становив 0,939, перевищуючи аналогічний коефіцієнт для STFL (0,877), 
що підтверджує ефективність використання нерозмічених даних у запропонованій моделі.  
Висновки. Запропонована модель вдосконалює наявні методи напівкерованого навчання (LN, AAE), забезпе-
чуючи високу ефективність використання нерозмічених даних для регуляризації латентного простору енкоде-
ра у задачі класифікації ракових захворювань шкіри. Перспективи подальших досліджень включають викори-
стання дискримінатора для порівняння латентних представлень і вдосконалення функції Reconstruction Cost 
для розширення її застосування в інших задачах аналізу зображень.
Ключові слова: класифікація ракових захворювань шкіри; HAM10000; напівкероване навчання; сходові ней-
ронні мережі; дискримінатор.
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Вступ

Напівкероване навчання є одним із най-
більш актуальних напрямів дослідження глибо-
кого навчання. Особливо корисним воно є для 
задач, де отримання міток є дуже складним або 
дорогим процесом, як, наприклад, у сфері ме-
дичних даних. У контексті задач розпізнаван-
ня та класифікації ракових захворювань шкіри, 
що є однією з найпоширеніших і небезпечних 
форм онкології, напівкероване навчання дає 
можливість ефективно використовувати вели-
ку кількість нерозмічених даних для навчання 
моделі. Складність отримання розмічених даних 

для навчання моделі у класифікації ракових за-
хворювань шкіри також проявляється у тому, 
що для точного діагнозу недостатньо візуально-
го вивчення утворення, а необхідно проводити 
складні дослідження із забором тканин утворен-
ня. Таким чином, дослідження методів, що мо-
жуть використовувати дуже малу кількість роз-
мічених даних у поєднанні з великою кількістю 
нерозмічених, є перспективним напрямом у цій 
сфері. 

Автоенкодери є поширеним інструментом 
у напівкерованому навчанні, оскільки їх струк-
тура дозволяє використовувати нерозмічені дані 
для регуляризації латентного простору енкоде-
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ра, таким чином покращуючи узагальнюючу 
здатність моделі. Серед найбільш інновацій-
них підходів до використання автоенкодерів 
у напівкерованому навчанні є AAE (змагальні 
автоенкодери), що використовують дискримі-
натор для покращення регуляризації через по-
рівняння латентного представлення з певним 
апріорним заданим розподілом, та LN (сходові 
нейронні мережі), що використовують більш 
складну знешумлювальну структуру у вигляді 
«драбини» і дозволяють зберігати важливу ін-
формацію на різних рівнях абстракції. Хоча LN 
і пропонують регуляризацію за рахунок драбин-
ної структури та додавання шуму до вхідних ша-
рів декодера, для порівняння латентних шарів і, 
відповідно, обрахунку reconstruction cost здебіль-
шого використовують прості методи типу MSE 
або інші аналогічні грубі методи порівняння. 

У цій статті пропонується об’єднати регуля-
ризуючу здатність обох цих підходів, використав-
ши дискримінатори для визначення reconstruction 
cost у порівнянні латентних представлень енкоде-
ра та відповідних реконструйованих представлень 
декодера у сходовій нейронній мережі. 

Для експериментів було вибрано відомий 
датасет HAM10000, що містить вибірку ракових 
захворювань шкіри різних класів, а також багато 
прикладів доброякісних утворень, таких як ро-
димки. Вибір датасету пояснюється тим, що ав-
тори статей, які є основою цього дослідження, 
демонстрували результати експериментів тільки 
на «неприкладних» датасетах, таких як MNIST, 
де припущення напівкерованого навчання ви-
конуються занадто очевидно й ефективність 
цих підходів для задачі класифікації складніших 
даних (а саме фотографій ракових захворювань 
шкіри) є недослідженою. 

Постановка задачі

Метою роботи є дослідження і розробка 
моделі до напівкерованого навчання для задачі 
класифікації ракових захворювань шкіри за до-
помогою поєднання регуляризаційних власти-
востей сходових нейронних мереж із викорис-
танням дискримінатора для оцінювання якості 
реконструкції.

Огляд наявних досліджень

Нині у відкритому доступі не виявлено пу-
блікацій, у яких сходові нейронні мережі або 
інші denoising-autoencoder архітектури порівню-
вали саме на датасеті HAM10000. Єдиним винят-

ком є робота [1], результати якої і будуть викори-
стані для прямого порівняння з новою моделлю.

Поза межами тематики дослідження є ба-
гато методів НН, що демонструють результати 
на HAM10000 (STFL [2], MixMatch [3], Mean-
Teacher [4]), тому для зовнішнього порівнян-
ня було обрано одну з таких архітектур НН – 
Self-feedback Threshold Focal Learning (STFL), 
що показала стабільні результати за невеликої 
кількості розмічених даних (500 розмічених 
зразків) і використовує ResNet-50 як базову ме-
режу. Головна ідея цієї моделі ґрунтується на ав-
томатичному коригуванні порогів впевненості 
псевдоміток, а також використанні focal loss для 
боротьби з дисбалансом вибірки. STFL було ви-
брано для порівняння тому, що:

1. Наскільки нам відомо, ця стаття є най-
останнішою публікацією з методів НН для кла-
сифікації ракових захворювань шкіри. 

2. Стаття містить відкрито опублікова-
ні метрики F1, accuracy тощо саме на датасеті 
HAM10000, що дає змогу їх порівняти з моделлю, 
запропонованою у цій роботі. Подальші деталі 
про те, як будуть зіставлятися метрики, подано 
в розділі «Результати експериментів».

Таким чином, далі розглянемо теоретичні 
засади двох ліній досліджень – AAE та LN – 
щоб показати, як саме запропонована модель 
поєднує їхні регуляризуючі здібності та розши-
рює можливості НН для задач класифікації ра-
кових захворювань шкіри.

Adversarial Autoencoders

Adversarial Autoencoders [5] – це ймовірніс-
ні автоенкодери, що використовують генератив-
но змагальну мережу [6] для накладання зада-
ного апріорного розподілу на латентний простір 
автоенкодера. Нехай виходом енкодера в авто-
енкодерній архітектурі є деякий апостеріорний 
розподіл q(z). Автори статті [5] визначають його 
таким чином:

( ) ( | ) ( ) ,datax
q z q z x p x dx= ∫

де ( | )q z x  – це латентний розподіл, що генерує 
енкодер; ( )datap x  – це розподіл вхідних даних. 

Формально навчання змагального автоен-
кодера можна описати у два етапи:

1. Фаза реконструкції, де автоенкодер міні-
мізує помилку реконструкції відновленого зобра-
ження відносно оригіналу.

2. Фаза регуляризації, де дискримінатор по-
рівнює апостеріорний розподіл q(z) з деяким 
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апріорним розподілом pprior(z) і намагається ви-
значити, який із них є оригіналом, а який є ре-
зультатом енкодера.

Архітектуру AAE зображено на рис. 1. У цій 
взаємодії роль генератора виконує енкодер, 
а дискримінатор додається окремо для порів-
няння апріорного та апостеріорного розподілу. 
Оцінювання дискримінатора у цій системі дає 
змогу енкодеру (тобто генератору) виділити оз-
наки таким чином, щоб апостеріорний розподіл 
був дуже схожим на апріорний, з яким його по-
рівнює дискримінатор. Автори показують, що та-
кий спосіб регуляризації може суттєво покращи-
ти здатність моделей виділяти важливі ознаки, 
ефективно «підказуючи» їм, як приблизно пови-
нен виглядати цільовий розподіл.

Рис. 1. Архітектура змагального автоенкодера. Схему створено 
за описом у [3]

Хоча заздалегідь невідомий точний розпо-
діл даних, проте можна припустити, який це тип 
розподілу, і підказати за допомогою дискримі-
натора, як краще енкодеру виділяти ознаки, щоб 
апостеріорний розподіл відповідав гіпотезі.

Adversarial Autoencoders in semi-supervised 
learning

Якщо у змагальних автоенкодерах викори-
стати апостеріорний розподіл як вхідний вектор 
для повнозв’язного шару, то отримаємо модель 
напівкерованого навчання для класифікації, де 
розмічені дані використовуються для керова-
ної частини, а reconstruction cost та regularization 
cost – для некерованої частини. Такий підхід був 
запропонований у статті про використання AAE 
для напівкерованого навчання [7], що розвиває 
ідеї, описані у [8] та [5].

Автори пропонують таку функцію втрат:

,NLL NLL rec rec reg regL L L L= λ + λ + λ

де LNLL – втрати класифікації між міткою моде-
лі та справжньою міткою; Lrec – вартість рекон-
струкції між реконструйованим зображенням 
та оригіналом; Lreg – втрати регуляризації, які 
визначає дискримінатор.

Сходові нейронні мережі

Сходові нейронні мережі (LN) [9], [10], 
[11] – це сучасний архітектурний підхід до на-
півкерованого навчання, що ґрунтується на ідеї 
знешумлюючих (denoising) автоенкодерів. У за-
гальному розумінні структура сходової нейронної 
мережі для використання у напівкерованому 
навчанні нагадує будову автоенкодера [8], проте 
на вході у декодер латентне представлення за-
шумлюється і завдання декодера полягає у від-
новленні оригінального зображення. 

Сходова нейронна мережа складається з трьох 
основних компонент: 

1. Зашумлений енкодер (noisy encoder), що 
генерує латентні представлення за допомогою 
додавання гаусівського шуму.

2. Чистий енкодер створює еталонні ла-
тентні представлення без шуму.

3. Декодер, що реконструює латентні пред-
ставлення на кожному кроці енкодера із зашум-
лених версій цих представлень.

На кожному шарі енкодера та декодера ви-
користовується батч-нормалізація (batch normali-
zation).

Енкодер і декодер працюють у двох пото-
ках: у чистому та зашумленому. Опис архітекту-
ри формалізується таким чином [9]:

1, , , , ( );L
noisyx z z y Encoder x… =   

1, , , , ( );L
cleanx z z y Encoder x… =

 1 1 ,ˆ ,ˆ ˆ, , , , ,L Lx z z y Decoder z z    

де x, y та 1, , , , ( );L
noisyx z z y Encoder x… =    – вхідні дані, знешумлені та зашум-

лені виходи; z1, 1, , , , ( );L
noisyx z z y Encoder x… =   ,  1 1 ,ˆ ,ˆ ˆ, , , , ,L Lx z z y Decoder z z     – приховане представлен-

ня, його зашумлена версія та його реконструйо-
ване представлення.

Кожен шар декодера реконструює зашум-
лене латентне представлення енкодера. Для цьо-
го він використовує реконструйоване поперед-
німи шарами декодера латентне представлення 
у комбінації із зашумленим представленням ен-
кодера із поточного рівня: 
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 1 ,ˆ ,l l lz g z u   

де  1 ,ˆ ,l l lz g z u    – реконструйоване представлення; 1lu +  – 
вертикальний сигнал із наступного шару після 
застосування батч-нормалізації; g – функція ком-
бінування.

Цільова функція складається із зваженої 
суми втрат за класифікацію та за реконструкцію: 

.sup sup rec recL L L= λ + λ

Для задачі класифікації як Lsup використо-
вується Cross-Entropy Loss, а як Lrec використо-
вується MSE. 

Спрощену схему архітектури сходової ней-
ронної мережі зображено на рис. 2, де CE – 
це Cross-Entropy Loss, RC – це функції втрат 
реконструкції, сума яких формує загальну функ-
цію втрат Lrec. На виході незашумленого енкоде-
ра зазвичай використовують повнозв’язний шар, 
що використовується для класифікації. 

Ця архітектура забезпечує можливість од-
ночасного навчання моделі як на мічених, так 
і на немічених даних. Для немічених даних ви-
користовується шлях «Encodernoisy

 → Decoder», де 
зворотне поширення помилки дозволяє коригу-
вати ваги модуля Encoderclean, покращуючи здат-
ність моделі до виділення важливих ознак. 

Рис. 2. Спрощена схема архітектури сходової нейронної 
мережі. Схему створено на основі опису з [9]

Для мічених даних додається стандартний 
енкодер із повнозв’язним шаром на виході, який 
навчається паралельно. У результаті модель має 
два окремі потоки: «Encodernoisy

 → Decoder» для 
обробки немічених даних і «Encoderclean

 → повно-
зв’язний шар» для роботи з міченими зразками.

Запропонована модель

Після огляду наявних підходів було вста-
новлено ключовий недолік: більшість сучасних 
методів НН, розроблених для класифікації ра-
кових захворювань шкіри, покладаються на ев-
ристичні методи псевдомаркування, при цьому 
структура латентного простору залишається поза 
увагою. Ці спостереження підказують, що пер-
спективними є дослідження моделей з регу-
ляризацією, таких як сходові нейронні мережі 
та змагальні автоенкодери.

У [7] автори розглядають використання 
дискримінатора виключно для формування Lreg, 
тобто втрат за регуляризацію латентного про-
стору на виході енкодера. Якщо використати 
дискримінатор для оцінювання втрат звичай-
ної реконструкції Lrec, то це не буде мати сенсу, 
оскільки оригінальний автоенкодер має пов-
ну інформацію про оригінальне зображення, 
а отже, цінність дискримінатора в цій архітек-
турі невелика. Утім сходові нейронні мережі 
використовують зашумлення на етапі передачі 
латентного представлення до декодера, тому 
суттєва частина інформації втрачається. Як на-
слідок, використання дискримінатора в цій мо-
делі набуває сенсу.

Модель класифікації ракових захворювань 
шкіри на основі інтеграції дискримінатора в 
архітектуру сходових нейронних мереж

У нашому дослідженні пропонується ви-
користовувати дискримінатор як більш м’який 
(у сенсі soft computing) спосіб оцінювання вар-
тості реконструкції сходової нейронної мережі. 

Запропонована функція реконструкції у схо-
довій нейронній мережі може бути виражена та-
ким чином:

[ ]~ ( ) ( ) ,
datarec x pL E x logD x=               (1)

де [ ]~ ( ) ( ) ,
datarec x pL E x logD x=  – частково реконструйоване зображення, 

яке декодер намагається відновити із зашумле-
ного латентного представлення.

В (1) D – це дискримінатор, що навчається 
розрізняти відновлені зображення від справжніх, 
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що дозволяє йому «м’яко» контролювати якість 
реконструкції, орієнтуючись на глобальні оз-
наки, такі як текстура і форма, замість грубих 
порівнянь, які використовуються в оригінальній 
архітектурі сходових нейронних мереж.

Використання зашумлених даних у сходо-
вих нейронних мережах створює ефективну на-
вчальну задачу для дискримінатора, оскільки він 
оцінює відновлення зображення у складніших 
умовах, ніж у звичайному автоенкодері. Водно-
час дискримінатор своїм оцінюванням спонукає 
генератор (тобто декодер) відновити важливі 
ознаки замість того, щоб грубо намагатися мі-
німізувати загальну похибку між відновленим 
зображенням та оригіналом.

Пропонується така функція втрат для цієї 
моделі:

,NLL NLL rec recL L L= λ + λ                (2)

де Lrec можна використовувати як подання (1), 
так і комбінований варіант, що також частково 
враховує грубі методи оцінювання реконструкції:

   ~ ~( ) ( ) ( ) , ,ˆ
data datarec x p s x pL E x logD x E x R x x     (3)

де    ~ ~( ) ( ) ( ) , ,ˆ
data datarec x p s x pL E x logD x E x R x x     – це функція грубого оцінювання ре-

конструкції (наприклад, MSE);    ~ ~( ) ( ) ( ) , ,ˆ
data datarec x p s x pL E x logD x E x R x x     – коефіцієнт, 

що набуває значень [0,1].
Фрагмент моделі запропонованої мережі схе-

матично зображено на рис. 3.

Рис. 3. Архітектура фрагмента сходової мережі із 
дискримінатором для оцінювання реконструкції

Тут RC замінена дискримінатором, який ви-
конує функцію оцінювання якості реконструк-
ції. Заміна функції втрат реконструкції на дис-
кримінатор можна реалізувати як на кожному 

рівні сходової нейронної мережі, так і вибірково. 
Наприклад, можна використати класичний спо-
сіб оцінювання якості реконструкції для латент-
них представлень, а спосіб із дискримінатором 
використати для порівняння реконструйованого 
зображення з оригіналом.

Результати експериментів

Експерименти проводилися на датасе-
ті HAM10000, що містить зображення ракових 
захворювань шкіри (6 типів), а також здорових 
утворень (родимок) і відповідних міток цих зо-
бражень. Усі експерименти проводилися для 
різних співвідношень розмічених і нерозмічених 
даних у вибірці: 30 %, 10 % та 5 % розмічених 
даних. Оскільки для дослідження моделей на-
півкерованого навчання необхідно припустити, 
що більшість зображень є нерозміченими, дані 
було поділено на тип «злоякісні» та «доброякіс-
ні», тобто всі шість типів злоякісних утворень 
було згруповано в один клас (рис. 4).

Для порівняння розглянутих моделей НН 
створена спрощена згорткова нейронна мережа 
із чотирьох згорткових шарів, а також одного 
лінійного шару. Було використано всього один 
лінійний шар для наочності демонстрації регу-
ляризуючих здібностей автоенкодера. Ця базова 
модель використовувалася як еталонна для по-
рівняння якості запропонованих моделей НН. 
Еталонна «погана» модель – це модель, навчена 
тільки на розміченій частині даних. Еталонна 
«хороша» модель – це модель, навчена так, ніби 
всі 100 % даних є розміченими. Якщо метрич-
ні показники автоенкодера будуть наближатися 
до показників еталонної «поганої» моделі, то 
це означатиме, що модель НН є неефективною, 
оскільки використання нерозмічених даних 
не покращує результат. Аналогічно, якщо якіс-
ні показники автоенкодера близькі до еталонної 
«хорошої» моделі, то можна зробити висновок, 
що запропонована модель НН є ефективною. 

Базова модель використовувалася як основа 
для енкодера у всіх моделях автоенкодера із мі-
німально можливими модифікаціями, які вима-
гаються для реалізації. У побудові автоенкодерів 
для розрахування Reconstruction Cost викори-
стано звичайний MSE для всіх прихованих ша-
рів і дискримінатор для порівняння зображення 
з оригіналом. На рис. 5 зображено схематичний 
опис моделі згорткового автоенкодера та сходо-
вої нейронної мережі з використанням дискри-
мінатора.
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Рис. 4. Розподіл даних у датасеті до та після ребалансування вибірки

Рис. 5. Автоенкодер та сходова нейронна мережа з дискримінатором
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У табл. 1 відображено метричні показники 
моделей для різних співвідношень розмічених да-
них у вибірці. Тут CA – це звичайний згортковий 
автоенкодер, LN – це cходова нейронна мережа, 
simple означає, що використовується оригіналь-
на архітектура без дискримінатора, discriminator 
RC – це модель із дискримінатором для оціню-
вання reconstruction cost (як зображено на рис. 5), 
combined RC – це така сама модель, але функція 
втрат визначається як зважена сума оцінювання 
дискримінатора та MSE (тобто за формулою (3)). 

З результатів експериментів випливає, що ви-
користання дискримінатора виявилося ефектив-
ним і збільшило F1-score для класу злоякісних 
захворювань як для звичайного автоенкодера, 
так і для сходової нейронної мережі. Також 
із результатів експерименту видно, що вико-
ристання комбінації сходових нейронних ме-
реж із дискримінатором у більшості випадків є 
ефективнішим порівняно з використанням того 

самого підходу для звичайного автоенкодера 
(F1-score становив 74,8 % проти 73,5 % для 30 % 
розмічених даних, 74,.3 % проти 74,6 % для 10 %, 
71 % проти 68,6 % для 5 %).

Особливо відчутна перевага такого підхо-
ду на 5 % розмічених даних, де приріст F1-score 
метрики склав 4 % порівняно зі звичайною LN 
та 2,4 % порівняно з аналогічною моделлю зви-
чайного згорткового автоенкодера. Також по-
мітно, що використання комбінованого підходу 
обчислення функції втрат за формулою (3) де-
монструє кращі результати на вибірках з малою 
кількістю розмічених даних. Для 30 % розмічених 
даних використання виключно дискримінатора 
без MSE (формула (2)) показало себе краще як 
для сходової нейронної мережі, так і для згортко-
вого автоенкодера (73,5 % проти 71,8 % для CA, 
а також 74,8 % проти 72,5 % для LN), при цьому 
показник F1-score досяг 74,8 %, що всього на 1 % 
менше за повністю керовану модель.

Таблиця 1. Метричні показники моделей, навчених різними підходами

Модель НН Accuracy
Precision 

(melanocytic 
nevi)

Precision 
(skin 

cancer)

Recall 
(melanocytic 

nevi)

Recall 
(skin 

cancer)

F1  
(melanocytic 

nevi)

F1 
(skin  

cancer)
30 % розмічених даних

CA (simple) 0,801 0,828 0,739 0,876 0,660 0,851 0,698
CA (discriminator RC) 0,827 0,844 0,789 0,902 0,687 0,872 0,735
CA (combined RC) 0,818 0,834 0,780 0,900 0,664 0,866 0,718
LN (simple) 0,807 0,824 0,767 0,896 0,641 0,858 0,699
LN (discriminator RC) 0,818 0,875 0,722 0,841 0,775 0,857 0,748
LN (combined RC) 0,807 0,854 0,721 0,849 0,729 0,852 0,725
Etalon bad model 0,773 0,779 0,751 0,908 0,519 0,839 0,614
Etalon good model 0,847 0,852 0,796 0,903 0,712 0,883 0,756

10 % розмічених даних
CA (simple) 0,797 0,853 0,698 0,831 0,733 0,842 0,715
CA (discriminator RC) 0,816 0,874 0,720 0,839 0,775 0,856 0,746
CA (combined RC) 0,820 0,839 0,777 0,896 0,679 0,867 0,725
LN (simple) 0,794 0,844 0,702 0,839 0,710 0,841 0,706
LN (discriminator RC) 0,809 0,855 0,723 0,851 0,729 0,853 0,726
LN (combined RC) 0,805 0,889 0,685 0,800 0,813 0,842 0,743
Etalon bad model 0,743 0,786 0,654 0,844 0,552 0,819 0,591
Etalon good model 0,847 0,852 0,796 0,903 0,712 0,883 0,756

5 % розмічених даних
CA (simple) 0,778 0,797 0,727 0,884 0,580 0,838 0,645
CA (discriminator RC) 0,786 0,813 0,722 0,871 0,626 0,841 0,671
CA (combined RC) 0,795 0,821 0,737 0,878 0,641 0,848 0,686
LN (simple) 0,802 0,803 0,799 0,922 0,576 0,858 0,670
LN (discriminator RC) 0,803 0,835 0,735 0,869 0,769 0,852 0,706
LN (combined RC) 0,794 0,850 0,696 0,831 0,725 0,840 0,710
Etalon bad model 0,691 0,913 0,534 0,582 0,897 0,711 0,670
Etalon good model 0,847 0,852 0,796 0,903 0,712 0,883 0,756
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Для зовнішнього порівняння із запропоно-
ваною моделлю було обрано модель STFL [2]. 
Оскільки у статті як базову модель було вико-
ристано ResNet-50, що має суттєво більшу кіль-
кість параметрів, ніж базова модель у нашому 
дослідженні, результати STFL коректно порів-
нювати лише відносно. У [2] наведено метричні 
показники моделі STFL для двох режимів: 5 % 
маркованих зразків (0,7462) та 100 % (0,8507). 
Пропонується оцінити відносну якість моделі як 
співвідношення показника F1 для напівкерова-
ної моделі ( 1SSL

F ) до відповідного показника для 
повністю керованої моделі ( 1SUP

F ):

1

1

1

0.7462
0.877.

0.8507
SSL

SUP

F

F
R

F
= = =

Запропонована модель має відчутно вищий 
показник 

1FR  для 5 % розмічених даних (0,939), 
що може свідчити про високу ефективність ви-
користання нерозмічених даних для покращен-
ня якості моделі.

Висновки

Досліджено та встановлено відсутність у від-
критих джерелах експериментів, де denoising-

autoencoder архітектури, зокрема LN, оціню-
валися на HAM10000. Виявлено, що наявні 
SSL-методи для класифікації ракових захворю-
вань шкіри (FixMatch, MixMatch, Mean-Teacher, 
STFL) не враховують регуляризації латентного 
простору.

Розроблено напівкеровану модель, яка ін-
тегрує дискримінатор AAE у декодер сходової 
нейронної мережі для комбінованого оцінюван-
ня Reconstruction Cost (MSE + дискримінатор).

Модель забезпечує суттєве покращення 
якості. Наприклад, за 5 % розмічених даних  
F1-score для злоякісних утворень зріс на 4 % від-
носно класичної LN і на 2,4 % відносно ана-
логічної моделі звичайного автоенкодера з дис-
кримінатором. Відносний коефіцієнт 

1
0,929FR =  

перевищив аналогічний показник STFL (0,877), 
що підтверджує ефективність використання не-
розмічених даних у процесі напівкерованого 
навчання моделі. 

Перспективи подальших досліджень вклю-
чають вивчення використання дискримінатора 
для порівняння латентних представлень та аналіз 
впливу різних параметрів функції Reconstruction 
Cost.
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V.Y. Danilov, O.O. Zarytskyi

A SKIN CANCER CLASSIFICATION MODEL INCORPORATING A DISCRIMINATOR INTO THE LADDER NEURAL NETWORK 
ARCHITECTURE

Background. Semi-supervised learning (SSL) is one of the most promising areas of deep learning, especially for tasks where label 
acquisition is a complex and expensive process, such as skin cancer classification. Existing approaches, such as Adversarial Autoenco-
ders (AAE) and Ladder Networks (LN), effectively use unlabelled data but have limitations in reconstruction and regularization accuracy.

Objective. Development and study of a model for classifying skin cancers based on the integration of a discriminator into the ar-
chitecture of ladder neural networks.

Methods. The developed model combines the regularizing properties of ladder neural networks with the use of a discriminator-based 
loss function that evaluates the quality of image reconstruction based on their structure, shape, and key visual features. The experiments 
were conducted on the HAM10000 dataset with different ratios of labelled and unlabelled data (30 %, 10 %, 5 %).

Results. The experiments showed that the proposed model improved the F1-score for the malignancy class by 4 % compared to 
the baseline ladder network with 5 % labelled data. With 30 % labeled samples, the F1-score reached 74.8 %, which is only 1 % less than 
the fully supervised model. The relative indicator 

1FR  at 5 % labelled data was 0.939, exceeding the similar coefficient for STFL (0.877), 
which confirms the effectiveness of using unlabelled data in the proposed model.

Conclusions. The proposed model improves on existing semi-supervised learning methods (LN, AAE) by providing high efficiency 
of using unlabelled data to regularize the encoder latent space in the task of skin cancer classification. Prospects for further research 
include using a discriminator to compare latent spaces and improving the Reconstruction Cost function to expand its application to other 
medical image analysis tasks.
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