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1 Bevezetés

Ezen PhD disszertacioban a tobbcimkés osztilyozds prob-
lémakorével foglalkozunk mellkasrontgenfelvételeken. A
mellkasi rontgenfelvételek fontos szerepet jdtszanak a di-
agnosztikdban, mivel sok betegség diagnosztizdlasanak a-
lapjai lehetnek. Szdmos el6nye van, mint példdul az ala-
csony sugarterhelés, a konnyd hozzaférhetdség €s az olcséd
eldallitas [1]. Ezek a felvételek lehet6vé teszik a kiilon-
boz6 betegségek, mint példdul tiidéfertdzések, tiidogyul-
laddsok, szivproblémak és bizonyos raktipusok diagnosz-
tizdlasat. A WHO adatai szerint évente tobb mint négy-
millié ember meghal tiid6gyulladdsban, ami vilagszinten
az Osszes halalozas 7%-at teszi ki [2].

Bar az Egyesiilt Allamokban novekszik a radiolégu-
sok szdma [1], sok orszdgban, példdul Libéridban, silyos
a szakemberhidny [3]. Ennek kovetkeztében késések je-
lentkezhetnek a betegek diagnosztizaldsaban és kezelésé-
ben. A siirgdsségi osztdlyokon kiilondsen nagy a kereslet
a mellkasi rontgenfelvételek irant, €s a radiolégusok sza-
manak novekedése nem tud 1épést tartani a kereslettel [4].

A mellkasi rontgenfelvételek szamitégéppel torténd e-
lemzése Osszetett kihivast jelent, mivel gyakran tobbféle
patologiat tartalmaznak. Ami egy kiilonleges tobbcimkés
osztalyozdsi problémdhoz vezet. Példaul a jelen disszertd-
ciéban is haszndlt Chest X-ray14 adatkészlet [5], minden
egyes képet tobb, f6ként a tiidot €s a szivet érint6 patologi-
aval annotaltak (lasd 1.1. dbra), szamszertien 14 kiilonbo-
z0 elvaltozast cimkéz. A korabbi tanulmanyokban (melye-
ket késdbb részleteziink) a kiilonb6zd patolégidk egyen-
16 sulyt kapnak az osztilyozasi folyamatban, és minden
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1.1. dbra. Mellkasi rontgenfelvételek elvaltozasokkal: (a)
nincs elvéltozas; (b) kardiomegdlia, konszolidaci6, 6dé-
ma; (c¢) kardiomegélia; (d) atelektdzia

betegséget azonos fontossaggal kezelnek a rontgenképek
cimkézésekor.

Ezzel szemben meg kell jegyezniink, hogy a cimkék
kozott gyakran 1éteznek Osszefiiggések, ilyen példaul a kar-
diomegadlia jelenléte, amely gyakran a tiid6odéma el6for-
duldsanak nagyobb kockdzatdval jar egyiitt, ami arra utal,



hogy a patoldgidk kozotti Osszefiiggések feltarasa és meg-
értése kulcsfontossagu lehet az osztalyozdsi pontossig ja-
vitdsdhoz. Mig azonban ezek a korrelaciok bizonyos ese-
tekben segithetnek a diagndzis tisztdzadsdban, a nem kap-
csolédé cimkék zajt vihetnek a rendszerbe, ami megnehe-
ziti az osztdlyoz6 szdmdra a relevans jellemz6k azonosita-
sét és a hatékony tanuldst.

Ebben a kutatdsban kizardlag a képadatokra dsszpon-
tositunk, és nem haszndlunk semmilyen tovébbi kiils6 in-
formaéciot, példaul a beteg nemét, korat vagy a fékuszalast
segitd kiemelt részek koordindtdit, amelyekrdl mds tanul-
manyokban kimutattdk, hogy javitjdk a osztalyozé modell
teljesitményét.

1.1. Hasznalt adatkészletek

A disszertdcidban két fiiggetlen tobbcimkés mellkasront-
gen adatkészletet hasznédltunk. A ChestX-rayl4 [5] adat-
bazis 112 120 frontélis nézetd rontgenfelvételt tartalmaz,
amelyeket 14 kiillonb6z6 mellkasi patoldgidval, mint pél-
ddul tiidégyulladas, 6déma és pneumothorax cimkéztek.
Ez az adathalmaz lehetdvé teszi a képfeldolgozé algorit-
musok széles korl tesztelését és validaldsat valos orvosi
képeken. A MIMIC-CXR [6, 7] adatbazis még nagyobb,
371 920 frontalis és lateralis felvétellel rendelkezik, amely
mélyebb betekintést nyujt a mellkasi diagnosztikaba és szé-
lesebb spektrumu patoldgidkba.



Célkitiizéseink
A kutatasunk célkitlizései a kovetkezok:

* Javitani az osztilyozasi teljesitményét €s novelni a
modell altalanositasi képességét a Chest X-ray14 a-
datbazison, a MIMIC-CXR altal biztositott tudas fel-
haszndldsdval.

* Kiilonb6z6 optimalizacids algoritmusok hatdsdnak
vizsgélata ismert architektirdkon tobbcimkés kornye-
zetben.

+ Uj osztalyoz6 réteg fejlesztése ismert CNN architek-
tirdkra, a teljesitmény novelése érdekében.

* Kifejleszteni egy 4j online ensemble technikdt kép-
osztalyozasi feladatokhoz, amely kombindlt veszte-
ségfliggvényt alkalmaz az egyiittes és az egyes mo-
dellkomponensek veszteségeinek szamitdsara.



2 Tobbcimkés osztalyozo épitése

Ebben a fejezetben egy tobbcimkés osztalyozé rendszert
épitiink fel az alapoktdl. Az egyik leggyakrabban alkal-
mazott megkozelitést hasznaljuk: a konvolucids neuralis
halézatokat (CNN-ek).

A konvoliciés neurdlis halok specidlis mélytanuldsi mo-
dellek, amelyek kiillondsen hatékonyak a képfeldolgozis
terén. A CNN-ek automatikusan megtanuljdk és kinyerik
a képek legfontosabb jellemzéit, igy nincs sziikségiik ma-
nudlis jellemzd kinyerésére. A rétegek hierarchikus fel-
épitése lehet6vé teszi, hogy az egyszerlibb mintdzatoktdl
kezdve egyre Osszetettebb jellemzdket ismerjenek fel, mint
példaul éleket, texturdkat és komplex alakzatokat. Ezaltal
a CNN-ek kiilondsen jol alkalmazhatok orvosi képfeldol-
gozasi feladatokban, mint példdul a mellkas rontgenfelvé-
telek elemzésére.

A tobbcimkés osztilyozads tobb fiiggetlen bindris osz-
tdlyozo egyiittesét jelenti, ezért az dltalunk tovabbiakban
hasznalt veszteségfiiggvényt a bindris keresztentropiabol
vezetjiik le. Ebben a moédositdsban a veszteségfiiggvényt
minden cimkére fiiggetleniil alkalmaztuk. Ez a fiiggetlen
kezelés lehetdvé teszi, hogy a modell minden egyes cimkét
kiilon bindris osztilyozasi problémaként tanuljon.

1. tézis. Megadtunk egy veszteségfiiggvényt, amely az on-
dallo fiiggetlen cimkék egyéni bindris kereszentropdjdanak
dtlagdt veszi. Valamint megmutattuk, hogy ez a modo-
sitott keresztentropia alkamas tobbcimkés osztdlyozdsra.

[12, 13]

A tobbcimkés osztalyozast eloszor egy manudlisan 6sz-
szerakott CNN architekturaval teszteltiink, ebben a sza-



kaszban kiilonboz6 mélységli és kernel szdmu konvolicids
blokkokat helyeztiink egymasra VGG [14] szer( architek-
tirdval. Az igy felvazolt modellek képesek voltak hatéko-
nyan tanulni és az alapvetd adatkészleti eredménynél jobb
eredményt produkalni [5].

2. tézis. Kifejlesztettiink egy minimdlis paraméterszdamii,
VGG-hez hasonlo architektiirdat, amely hatékonyan képes
cimkézni a mellkasi rontgenfelvételeket. Megmutattuk, hogy
az uj konvoliicios neurdlis hdlozatunk alacsony paraméter
szam mellett megdrzi a magas osztdlyozdsi pontossdgot és
hatékonysdgot, igy kivdloan alkalmazhato orvosi képalko-
tdsi feladatokban. [12]



3 Hiperoptimalizalt osztalyozo épité-
se tobbcimkés osztalyozasra

A disszerticio 4. fejezetében a transzfer tanuldst kombi-
naljuk hiperoptimalizacids technikdval és ennek segitsé-
gével adunk meg egy Uj és jobb mddszert a tobbcimkés
rontgenfelvételek osztalyozasara. Ehhez jol ismert konvo-
lucids neurdlis hdlézatokra, hiperoptimalizalds segitségé-
vel épitiink 1j osztalyozo részt.

Ezt a folyamatot négy fazisra bontottuk, az atlathat6-
sdg érdekében. Az elsd fazisban, néhdny jol ismert ar-
chitektira gyors tesztelését végeztiik el a MIMIC-CXR-
adatkészlet részhalmazdn. Az elsd 1€pés célja, hogy az
adott CNN architektira alkalmas-e tobbcimkés osztdlyo-
zasra rontgenképek esetén. A hasznalt j6l ismert architek-
tirdk (VGG [14], ResNet [15], DenseNet [16]) alapvetden
kategorikus osztdlyozasra lettek kifejlesztve az ImageNet
adatbédzison. Ezen periddusban az ImageNet-en betanitott
sulyokkal inicializdlt modellt tanitjuk tovdbb, igy hamar
lathatova valik, hogy képes-e tanulni.

Ezt kovetd fazisban kivéalasztottuk a legjobb konfigura-
ciét, amit a teljes MIMIC-CXR-adatkészleten tanitottunk,
ezzel elkészitve a sajat elGtanitott silyainkat a tovabbi fa-
zisokhoz.

A 3. fézisban mdr az 6sszehasonlithatésaghoz kiva-
lasztott ChestX-ray14 adatbazist haszndljuk. Ebben a 1é-
pésben teljesen eltavolitjuk a nyertes CNN architektdra osz
tdlyozo6 részét és hiperoptimalizal6 algoritmus segitségé-
vel 1) osztilyozo részt épitiink ra.

Az utols6 a 4. fazisban a nyertes hiperparaméterek
haszndlatdval elvégeztiik az ajanlott modell tanitdsat a hi-



vatalos adatkészlet szeleteken, hogy Osszehasonlithatova
vdaljon a médszeriink a legkorszeriibb algoritmusokkal. Vé-
gezetiil a végleges modell javuldsiat Grad-Cam [17] méd-
szer segitségével vizualizaljuk.

A jelen fejezet egy mélytanuldsi alternativara 6sszpon-
tosit, automatizalt jellemzG-kivondssal. Tobb publikicid
is rendelkezésre all, amelyek a tobbcimkés mellkasi ront-
genfelvételek osztilyozasaval foglalkoznak: Wang és mt-
sai. [5] klasszikus mélytanulési architektirdk mellkasi ront-
genfelvételekhez val6 haszndlatat irtdk le. Egy masik ku-
tatécsoport, Rajpurkar é€s mtsai. [18] a j6l ismert architek-
turat, a DenseNet121-et haszndlta a jellemzd kivonatolasé-
hoz, és csak az utolsé teljesen Osszekapcsolt réteget valtoz-
tatta meg, hogy alkalmazkodjon a tobbcimkés osztilyozas
sajatossagaihoz.

Néhdnyan tovabbi adatokat haszndlnak a cimkézéshez;
Wang €s mstai. [19] kiilso radioldgiai jelentéseket hasznal-
tak a teljesitmény javitasa érdekében, Tang és mtsai. [20]
pedig aradioldgiai jelentésekbdl kinyert silyossagi szintek
segitségével azonositottdk a betegség kategdridkat. Yao
és mtsai. [21] szintén a DenseNet-et hasznaltik; 6k azon-
ban kédoloként hasznaltik, és dekodoloként a LSTM-mel
kombindltak.

A jelenlegi legmodernebb architektirdk atfogé éttekin-
tése azt mutatja, hogy a jol ismert CNN-ek jellemz6i ext-
rakciés rétegeinek moédositdsara Osszpontositanak. Bar e-
zek a megkozelitések természetesen eldrelépést jelentenek
a tobbcimkés osztilyozasi teriileten, a szakirodalom atte-
kintése azt mutatja, hogy a hdlézatok osztilyoz6 kompo-



nensének véltoztatdsai egy alul kutatott teriilet, ezért mi
most ebben mélyediink el.

3. tézis. Kifejlesztettiink egy komplex, tobb fdzisbol dllo
modszert, amely a transzfer tanuldst hiperparaméter-op-
timalizdcioval kombindlja, ezdltal hatékonyabb cimkézést
biztosit, mint a jelenleg elérhetd legjobb megolddsok. [13]



4 Ensemble osztalyozo épitése kom-
binalt veszteség fiiggvénnyel tobb-
cimkés osztalyozasra

Az el6z0 fejezetekben ismertetett munkénk €s irodalmi at-

tekintésiink egyarant egytagdi CNN modelleket hasznalt a

rontgenfelvételek cimkézésére. Szamos valos probléma

esetében azonban egyetlen monolitikus rendszer kapacité-

sa nem elegendd. Ezt felismerve mind természetes, mind

mesterséges rendszerek tobb, egymdssal 6sszekapcsolt al-

rendszert alkalmaznak a komplexitds csokkentése és az 6sz-
zetett kihivasok hatékony megoldédsa érdekében.

A neurdlis haldzati egyiittesek 1étrehozdsanak modszer-
tana valtozo. A leggyakrabban hasznalt megkdozelités egy
kétlépcsds (offline) folyamat, amelyet Sharkey és mtsai.
[22] irtak le. Az elsd 1€pésben egyedi haldzatokat hoz-
nak létre, majd azokat kombindljdk, de a hal6zatok kozotti
interakci6 lehetdsége elvész. Az egylépéses (online) mo-
dellekben az egyes hél6zatokat egyidejiileg tanitjdk, ami
lehetdvé teszi a modellek kozotti kdzvetlen interakcidkat
és visszajelzéseket, novelve az eldrejelzési pontossagot €s
a robusztussagot [23, 24, 25].

A disszertacio 4. fejezetében egy Uj online ensemb-
le technikdt mutatunk be, képosztdlyozasi feladatokhoz.
Ujitasunk kulcsa egy specidlis kombinalt veszteségfiigg-
vény, amely kiilon-kiilon szdmitja ki az ensemble modell
és a résztvevd modellkomponensek veszteségét. Tobb el6-
re betanitott CNN-t egyesitiink, és kiilonb6z6 kombindcids
modszereket alkalmazunk, példdul teljesen 6sszekapcsolt
rétegeken keresztiil torténd Osszekapcsolast és cimke-su-
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lyozott atlagoldst. Az utobbi mddszerben a paraméterek
megtanulhatok. A ensemblek feldllitdsa sordn szamos ar-
chitekturét vizsgéltunk meg: ResNet [15], DenseNet [16],
InceptionV3 [26], MobileNet [27], a RegNet [28] és az
Xception [29].

Emellett olyan stratégiat is alkalmazunk, ahol az egyes
tagmodellek kimeneti rétegeit az egyesitett veszteségfiigg-
vény kiszdmitdsdra hasznéljuk, mig a jellemzdkinyerd ré-
tegeket egy 1j, teljesen 0sszekapcsolt réteghez kapcsoljuk.
Ez a megkozelités javitja az osztalyozasi teljesitményt €s
noveli a modell altaldnositdsi képességét.

4. tézis. Kifejlesztettiink egy iij, kombindlt veszteségfiigg-
vényt, amely az egyes hdlozati tagok egyedi veszteségét in-
tegrdlja a hdlozat teljes veszteségével. Megmutattuk, hogy
ez a megkozelités lehetové teszi, hogy a kiilonbozd archi-
tekturdju tagok teljesitményét egyiittesen optimalizadlja, ami
Jjelentds javuldst eredményez az osztdlyozdsi hatékonysdg-
ban. Megmutattuk azt is, hogy az uj veszteségfiiggvényiink
a vizsgalt adathalmazok jelentds részében jobb teljesitményt
nytjtott a bevezetett siilyozott dtlag ensemble architektiira
estén, mint a jelenleg elérhetd legjobb megolddsok, mivel
lokdlisan is finomhangolja a hdlézat minden komponensét
a globdlis célok eléréséhez. [30]
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1 Introduction

In this PhD dissertation, we address the problem of multi-
label classification in chest radiographs. Chest radiographs
play an important role in diagnostics as they can be the basis
for the diagnosis of many diseases. They have many advan-
tages, such as low radiation exposure, easy availability, and
cheap production [1]. These scans allow the diagnosis of
various diseases such as lung infections, pneumonia, heart
problems, and certain types of cancer. According to the
WHO, more than four million people die of pneumonia
every year, accounting for 7% of all deaths worldwide [2].
Although the number of radiologists is increasing in the
United States [1], many countries, such as Liberia, have a
severe shortage of specialists [3]. Demand for chest X-rays
is particularly high in emergency departments, and the in-
crease in radiologists is not keeping pace with demand [4].
Computer analysis of chest X-rays is a complex chal-
lenge, as they often contain multiple pathologies. Which
leads to a special multi-label classification problem. For
example, in the ChestX-ray14 [5] dataset used in this dis-
sertation, each image is annotated with several pathologies,
mainly involving the lungs and heart (see Figure 1.1), nu-
merically labeling 14 different lesions. In previous studies
(detailed later), the different pathologies are given equal
weight in the classification process and all pathologies are
treated with equal importance when labeling radiographs.
Conversely, it should be noted that there are often asso-
ciations between labels, such as the presence of
cardiomegaly, which is often associated with an increased
risk of pulmonary edema, suggesting that identifying and
understanding associations between pathologies may be
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(a) (b)

() (d)

Figure 1.1: Chest X-ray images with with distinct con-
ditions:: (a) no finding; (b) cardiomegaly, consolidation,
edema; (c) cardiomegaly; (d) atelectasis.

key to improving classification accuracy. However, while
these correlations can help clarify the diagnosis in some
cases, unrelated labels can introduce noise into the sys-
tem, making it difficult for the classifier to identify relevant
features and learn effectively.
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In this study, we focus only on the image data and do
not use any additional external information, such as patient
gender, age, or coordinates of the focal regions that have
been shown in other studies to improve the performance of
the classification model.

1.1 Used datasets

Two independent multi-label chest X-ray datasets were
used in this dissertation. The ChestX-ray14 [5] database
contains 112,120 frontal view radiographs labeled with
14 different chest pathologies such as pneumonia, edema,
and pneumothorax. This dataset allows extensive testing
and validation of image processing algorithms on real med-
ical images. The MIMIC-CXR [6, 7] database is even
larger, with 371,920 frontal and lateral images, providing
deeper insights into thoracic diagnostics and a wider range
of pathologies.

Our objectives

The objectives of our research are::
* Improve the classification performance and increase
the generalization capability of the model on the

ChestX-ray14 database using the knowledge provid-
ed by MIMIC-CXR.
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* Investigating the impact of different optimization al-
gorithms on known architectures in a multi-label en-
vironment.

* Development of a new classification layer for known
CNN architectures to improve performance.

* To develop a new online ensemble technique for im-
age classification tasks that uses a combined loss
function which uses the ensemble loss and the mem-
bers losses.
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2 Construction of a multi-label classifier

In this chapter, we build a multi-label classification system
from the ground up. We use one of the most commonly
used approaches: convolutional neural networks (CNNs).

Convolutional neural networks are advanced deep
learning models that are particularly efficient in image pro-
cessing. CNNs automatically learn and extract the most
important features of images, so they do not require manual
feature extraction. The hierarchical structure of the layers
allows them to learn increasingly complex features, such
as edges, textures, and complex shapes, starting from sim-
ple patterns. This makes CNNs particularly well suited
for medical image processing tasks such as the analysis of
chest X-ray images.

Multi-label classification combines several independent
binary classifiers, so we derive the loss function we will
use from the binary cross-entropy. In this modification, the
loss function is applied to each label independently. This
independent treatment allows the model to learn each label
as a separate binary classification problem.

Thesis 1. We have given a loss function that takes the aver-
age of the individual binary cross-centres of the indepen-
dent independent tags. We also showed that this modified
crossentropy is sub-optimal for multi-label classification.
[12, 13]

Multi-label classification was first tested with a manu-
ally assembled CNN architecture, at this stage we stacked
convolutional blocks of different depths and kernel num-
bers using a VGG [14]-like architecture. The models thus
sketched were able to learn efficiently and produce better
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results than the basic measurement which was publicated
with dataset [5].

Thesis 2. We have developed a architecture with minimal
parameters similar to VGG that can efficiently label chest
X-rays. We have demonstrated that our new convolutional
neural network optimizes the number of parameters while
maintaining high classification accuracy and efficiency,
making it an excellent candidate for medical imaging tasks.

[12]
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3 Building a hyperoptimizated classifier for
multi-label classification

In Chapter 4 of this dissertation, we combine transfer learn-
ing with hyperparameter optimization techniques to provide
a new and improved method for classifying multi-label X-
ray images. For this purpose, we build a new classifier on
well-known convolutional neural networks using hyperopti-
mization.

This process has been broken down into four phases
for transparency. In the first phase, we performed a quick
test of some well-known architectures on a subset of the
MIMIC-CXR dataset. The first step is to test whether
a given CNN architecture is suitable for the multi-label
classification of X-ray images. The well-known architec-
tures used (VGG [14], ResNet [15], DenseNet [16]) were
developed for categorical classification on the ImageNet
database. In this period, the model initialized with weights
trained on ImageNet will be trained further, so that it will
be quickly seen whether it can learn.

In a subsequent phase, we selected the best configura-
tion to be trained on the full MIMIC-CXR dataset, thus
creating our pre-trained weights for the subsequent phases.

In phase 3, we use the ChestX-ray14 database, which
has been selected for comparability. In this step, we com-
pletely remove the classifier part of the winning CNN ar-
chitecture and build a new classifier part on top of it using
a hyper-optimization algorithm.

In the last phase 4, we used the obtained hyperparam-
eters to train the proposed model on the official dataset
slices to make our method comparable with state-of-the-art
algorithms. Finally, we visualize the improvement of the
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final model using the Grad-Cam[17] method.

This chapter focuses on a deep learning alternative with
automated feature extraction. Several publications are avail-
able that deal with the classification of multi-label chest
radiographs: Wang et al. [5] described the use of classical
deep learning architectures for chest radiographs. Another
researchers, Rajpurkar et al. [18] used the well-known ar-
chitecture DenseNetl121 for feature extraction and only
changed the last fully connected layer to adapt to the multi-
label classification.

Some have used additional data for labeling; Wang et
al. [19] used external radiology reports to improve perfor-
mance, and Tang et al. [20] used severity levels extracted
from radiology reports to identify disease categories.

A comprehensive review of current state-of-the-art ar-
chitectures shows that the features of well-known CNNs
focus on modifying their extraction layers. While these ap-
proaches certainly represent an advance in the multi-label
classification field, a review of the literature shows that
changes to the classification component of networks are an
under-researched area, and we now delve into this.

Thesis 3. We have developed a complex, multi-phase
method that combines transfer learning with hyperparame-
ter optimization to provide more efficient labeling than the
best currently available solutions. We demonstrated that
our new method develops an optimized classifier part on
top of the pre-learned convolutional feature extraction part,
maximizing classification performance. [13]
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4 Building an ensemble classifier with com-
bined loss function for multi-label classifi-
cation

Our work and literature review in the previous chapters both
used single-member CNN models to label X-ray images.
However, for many real-world problems, the capacity of a
single monolithic system is not sufficient. Recognizing this,
both natural and artificial systems employ multiple inter-
connected subsystems to reduce complexity and efficiently
solve the combined challenges.

The methodology for creating neural network ensem-
bles varies. The most commonly used approach is a two-
step (offline) process described by Sharkey et al. [22] In
the first step, individual networks are created and then com-
bined, but the possibility of interaction between networks
is lost. In one-step (online) models, individual networks
are trained simultaneously, allowing direct interactions and
feedback between models, increasing prediction accuracy
and robustness [23, 24, 25].

In Chapter 4 of this dissertation, we present a new on-
line ensemble technique for image classification tasks. The
key to our innovation is a special combined loss function
that separately computes the loss of the ensemble model
and the participating model components. We merge sev-
eral pre-trained CNNs and apply different combination
methods, such as fully coupled through-layer coupling and
label-weighted averaging. In the latter method, the parame-
ters can be learned. In setting up the ensembles, we have
explored several architectures ResNet [15], DenseNet [16],
InceptionV3 [26], MobileNet [27], RegNet [28] and Xcep-
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tion [29]

We also employ a strategy where the output layers of
each member model are used to compute the merged loss
function, while the feature extraction layers are merged
into a new, fully coupled layer. This approach improves
the classification performance and increases the model’s
generalization ability.

Thesis 4. We developed a new combined loss function that
integrates the individual loss of each network member with
the total loss of the network. We show that this approach
allows to jointly optimize the performance of members
with different architectures, resulting in significant improve-
ments in classification efficiency. We also show that our
new loss function performed better than the best currently
available solutions for a significant fraction of the datasets
studied under the introduced weighted-average ensemble
architecture, as it also locally fine-tunes all components of
the network to achieve global goals. [30]
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