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Santrauka

Akies dugno nuotrauky analizé yra populiari ir perspektyvi dirbtinio intelekto sritis.
Ypac svarbus analizés etapas yra kraujagysliy tinklo i§skyrimas, kuriam taikomi jvairts
segmentavimo algoritmai. Aptikus kraujagysliy pokyc¢ius galima diagnozuoti jvairias
ligas, tokias kaip glaukoma, hipertenzija, diabeting retinopatija, makulos degeneracija
ir t. t. Segmentavimui atlikti puikiai tinka konvoliuciniai neuroniniai tinklai, ypa¢ U-
Net architektiiros. Pastaruoju metu buvo sukurta nemazai U-Net modifikacijy, kurios

pasiekia puikius efektyvumo rezultatus.

ReikSminiai ZodZiai: gilusis mokymas, dirbtiniai neuroniniai tinklai, U-net,

semantinis segmentavimas, akies dugno nuotrauka, akies kraujagysliy i§skyrimas
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1 Jvadas

Automatizuota biomedicininiy vaizdy analizé yra aktuali ir perspektyvi dirbtinio
intelekto Saka, kuri padeda ypa¢ pagerinti jvairiy susirgimy diagnozavimg. Viena
medicinos sri¢iy, kurioje tokia analizé gali palengvinti gydytojy darba, yra akies dugno
nuotrauky tyrimas. IS akies dugno nuotrauky yra nustatomi jvairiis susirgimai, pvz.,
glaukoma, hipertenzija, diabetiné retinopatija, makulos degeneracija ir kt.

Akies dugno vaizdy analizéje tyrimo objektais gali biiti skirtingos akies dalys —
kraujagyslés, optinis diskas, regos nervas, makula, leSiukas. Todé¢l vaizdy analizéje
esminiu momentu tampa semantinis vaizdy segmentavimas, kurio metu kiekvienas
vaizdo pikselis yra priskiriamas tam tikrai objekto klasei. Tam yra naudojami jvairts
algoritmai, taCiau pastaruoju metu jsitvirtina dirbtiniai neuroniniai tinklai, o ypac —
konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks, CNN). Didelj
populiarumg jgijo U-Net architektiira, kuri nuo pat pradziy buvo kuriama
biomedicininiy vaizdy analizei. U-Net pagrindu buvo sukurta nemazai skirtingy
modifikacijy, kuriy tikslumas virsija 90 proc.

Standarting akies dugno nuotrauky analiz¢ galima padalinti j keturias fazes: pirminis
vaizdo apdorojimas, objekty iSskyrimas, pozymiy i§gavimas ir klasifikavimas. Taciau
sudétingose architektirose ty faziy gali buti ir daugiau, jos gali buti atlickamos
lygiagreciai.

2 AKies vaizdy analizés problematika

Kalbant apie biomedicininius duomenis, viena pagrindiniy problemy yra
duomeny priéjimo ribotumas. Realiose situacijose neuroninio tinklo mokymui reikia
panaudoti tikstancius anotuoty vaizdy, o laisvai prieinamose akies dugno nuotrauky
duomeny bazése, pvz., DRIVE ar STARE, jy yra vos po kelias deSimtis. Siekiant
padidinti vaizdy aib¢ yra naudojama duomeny augmentacija. DaZniausias taikomas
augmentacijos metodas yra geometrinés vaizdy transformacijos. M. Frid-Adar ir kt. [1]
sintetiniam duomeny augmentavimui panaudojo dalinj konvoliucinj neuroninj tinklg
GAN (angl. Generative Adversial Network). Naudodamas kompiuterinés tomografijos
kepeny vaizdus tinklas generuoja manipuliuvodamas jvairiomis augmentavimo
technikomis — pasukimai, apvertimai, mastelio keitimas. W. Xianchengas ir kt. [2]
DRIVE duomeny bazes padidinimui nuo 20 vaizdy iki 190 000 panaudojo pilkos skalés
konvertavima, riboto kontrasto adaptyvyji histogramos i§lyginimg (CLAHE) ir gamos
korekcijas.

Akies dugno nuotrauky prieinamuma ilgg laikg lémé ir tai, jog jos daZniausiai
daromos medicinos jstaigose labai brangia jranga, taciau jau yra sukurta ir salygiSkai
nebrangiy neSiojamyjy kamery, pavyzdziui, tokias kameras gamina ,,Optomed®,
»Zeiss®, ., Volk Microclear” ir kt. O ,,D-Eye* sukiiré¢ prieda ,,iPhone* iSmaniesiems
telefonams, kuris jj pavercia akies dugno kamera. B. Shenas ir Sh. Mukai [3] pristaté
maziau nei 200 doleriy kainuojant] ,,Rapsbery Pi“ kompiuteriu valdomg kameros
prototipg, kuris akj apSviecia infraraudonaisiais spinduliais ir balta Sviesa. Naudojant
nesSiojamuosius fotoaparatus i§ dalies galima spresti vaizdy pri¢jimo ribotumo
problema, nes atsiranda gerokai daugiau galimybiy fotografuoti potencialius ligonius.
Taciau Siuo atveju susiduriama su kita problema — vaizdy kokybe. NeSiojamieji
fotoaparatai negali iSgauti tokios kokybés nuotrauky, kokia iSgaunama naudojant
profesionalius stacionarius fotoaparatus. Net su profesionaliais fotoaparatais darytos
nuotraukos gali biiti netinkamos naudoti. Vaizdy kokybé priklauso nuo fotografavimo
procediiros, operatoriaus, apSvietimo, fokusavimo, okliuzijy, placiai iSplitusiy
pazeidimy, artefakty. Taip pat sudétinga nufotografuoti kuidikiy ir mazy vaiky akis, jy
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j¢jimo aibés vaizdus ir nustatyti, kurie jy yra tinkami semantiniam segmentavimui.

A. Flemingas ir kt. [5] vaizdo rySkumg nustaté identifikuodami kraujagysles, o

matymo laukg — centruodami makulos regiona, apimdami visg optinj diska ir palikdami
maziausiai du optinio disko skersmenis nuo vaizdo krasto.
Vienas pagrindiniy objekty, kurj reikia identifikuoti ir i$skirti, yra akies kraujagyslés,
kuriy pokyciai stebimi nustatant ligas. Atliekant kraujagysliy tinklo iSskyrimg
susiduriama su tokiomis problemomis, kuomet arti esancios kraujagyslés gali buti
susiliejusios ] vieng, dalis plonesniy kraujagysliy pranyksta, tam tikrose vietose yra per
silpnai ar per stipriai apSviestos, matomas $viesos spindulys. Be to, sudétinga atskirti
kraujagysles nuo veny, kas yra bitina atlieckant kraujagysliy ir venos santykio
matavima.

3 Dirbtiniy neuroniniy tinkly architekturos

Biomedicininiy vaizdy segmentavimui pastaruoju metu ypa¢ sékmingai
panaudojami algoritmai, gristi dirbtiniais neuroniniais tinklais, o konkrefiau —
konvoliuciniais neuroniniais tinklais. Nors pirmasis s¢kmingai jgyvendintas 7 lygiy
konvoliucinis neuroninis tinklas LeNet-5 buvo sukurtas dar 1998-aisiais [6],
konvoliuciniai neuroniniai tinklai d¢l savo dydzio ir poreikio dideliems kompiuterio
resursams ilga laika buvo SeSélyje ir retai naudojami tyrimuose. Taciau pastargji
desimtmet] zenkliai padidéjus kompiuteriy skai¢iavimo galiai atsirado daugiau
galimybiy panaudoti CNN vaizdy tyrimams.

Didziausias proverzis jvyko 2012 m., kuomet A. Krizhevsky ir kt. [7] pristaté
AlexNet tinkla, kuris buvo sudarytas i§ 5 konvoliuciniy sluoksniy ir 3 visiskai sujungty
sluoksniy. ReLU sluoksnis buvo taikomas po kiekvieno konvoliucinio bei visiSkai
sujungto sluoksnio, o iSmetimo (angl. Dropout) sluoksnis po pirmojo ir antrojo visiskai
sujungto sluoksnio. AlexNet dideliu skirtumu nugaléjo vaizdy atpaZinimo konkurse
»ImageNet ILSVRC challenge 2012*. Nuo §io momento CNN smarkiai iSpopuliar¢jo
sprendZiant vaizdy atpazinimo ir klasifikavimo uzdavinius, o pastaruosius keleta mety
itin aktyviai pradéti naudoti ir semantiniam vaizdy segmentavimui.

,Google* komanda ILSVR 2014 konkursui pristaté tinkla GooglLeNet, dar
vadinamg Inception V1 [8], kuris konkurse uzémé pirma vietg. GoogleNet kurtas
remiantis LeNet architektiira, papildomai jtraukiant naujg elementg — Inception modulj,
naudojamg normalizavimui, vaizdo distorcijoms ir RMSProp funkcijai. Inception
modulis yra tarsi atskiras tinklas, turintis tris skirtingo dydzio konvoliucinius sluoksnius
(1x1, 3x3, 5x5) ir vieng sujungimo sluoksnj, todél i§éjime paduodami skirtingo tipo
pozZymiai. | Inception modulj papildomai buvo jtraukta 1x1 dydZio konvoliucijos, todél
zenkliai sumazéjo dimensijos ir skai¢iavimo operacijy skai¢ius. Siuo metu yra sukurta
4-0ji Inception versija.

Viena garsiausiy Siuo metu architektiiry laikoma VGGNet, kurig sukiiré¢ K.
Simonyan ir A. Zissermanas [9]. ILSVRC 2014 konkurse $is tinklas pasizyméjo labai
gera sparta ir uzémé antrg vieta. Buvo sukurtos kelios §io tinklo versijos, geriausius
tikslumo rezultatus demonstravo 16 sluoksniy turinti versija. Si architektiira turi apie
140 milijony parametry, kuriy dauguma yra pirmajame visiskai sujungtame sluoksnyje.
Eksperimenty btidu buvo nustatyta, jog visiSkai sujungti sluoksniai gali buiti pasalinti i§
CNN architektiiros, taip neprarandant tinklo efektyvumo, taciau Zenkliai sumaZzinant
reikiamy parametry kiekj. VGGNet yra viena populiaresniy architekttiry, naudojamy
kituose moksliniuose tyrimuose, ja modifikuojant ar kombinuojant su kitais metodais.
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Vaizdy atpazinimo srityje pradéjus naudoti giliuosius neuroninius tinklus, jie
buvo pritaikyti ir semantiniam segmentavimui. Vienas pirmyjy reikSmingesniy darby
buvo atliktas 2015 metais, kai J. Longas ir kt. [10] aprasé visiS$kai konvoliuciniy
neuroniniy tinkly (angl. fully convolutional network, FCN) architektiiros panaudojima
semantiniam segmentavimui. Skirtingai nuo klasikiniy konvoliuciniy neuroniniy
tinkly, FCN nenaudoja visiskai sujungty sluoksniy (angl. fully connected layers). Tai
leidzia neprisiristi prie absoliu¢iy dimensijy reikSmiy, o operuoti santykinémis, todél
tinklas gali atlikti segmentavimg skirtingo dydzio vaizdams. Taip pat tokios
architektiiros tinklas pasizymi gerokai didesne sparta nei tipinis konvoliucinis tinklas.
Lyginant su AlexNet, FCN segmentavimg atlieka nuo 5 iki 25 karty grei¢iau.

V. Badrinarayananas ir kt. [11] semantiniam vaizdy Zymé&jimui atlikti sukdiré
konvoliucinio tinklo variacija SegNet, kuri neturi visiSkai sujungty sluoksniy. SegNet
remiasi enkoderio—dekoderio principu. Enkoderis — tai 13 konvoliuciniy sluoksniy ir
vieng sujungimo sluoksnj turintis VGG gristas tinklas, skirtas sumazinti ir pozymiy
zemeélapiui sukurti, o dekoderis atlieka padidinimo funkcijg, sukurdamas iSretintg
originalaus vaizdo matmeny pozZymiy zemélapi.

Biomedicininiy vaizdy segmentavimui O. Ronnebergeras ir kt. [12] sukaré
tinklg U-Net. Tinklo strukttira primena U raide ir esminis jos bruozas, kad sudaryta i$
dviejy keliy — maz¢jancio kelio kairéje puséje ir besipleciancio kelio deSingje.
Mazéjantis kelias mazina vaizdo dydj ir kiekvienoje operacijoje dvigubina pozymiy
kanaly skaiciy, o besipleciantis kelias didina savybiy zemélap; mazindamas pozymiy
kanaly skaic¢iy. U-Net tinklas, apdorodamas biomedicininius vaizdus, 2015 metais
laiméjo du ISBI (angl. International Symposium on Biomedical Imaging) vaizdy
segmentavimo konkursus.

U-Net tinklo architekttira pavaizduota 1 pav. Ji susideda i§ maz¢jancio kelio
(kair¢je puseje) ir besipleciancio kelio (desSinéje puseje). Mazejantis kelias yra tipinés
architektiiros konvoliucinis tinklas. Jis susideda i§ pasikartojanciy 3x3 konvoliucijy
(angl. unpadded convolutions), po kuriy yra ReLU sluoksnis ir 2x2 dydzio sujungimo
(angl. pooling) sluoksnis su zingsniu 2, skirtu sumazinti. Kiekviename sumazinime yra
dvigubinamas pozymiy kanaly skai¢ius. Kiekvienas Zingsnis besiplecianciame kelyje
susideda i$ pozymiy Zemélapio padidinimo naudojant 2x2 konvoliucijas, kurios perpus
sumazina pozymiy kanaly skaiciy, susiejant atitinkamai apkirptus poZymiy Zemélapius
i mazéjancio kelio, ir dvi 3x3 konvoliucijas, po kuriy eina ReLU sluoksnis. Sis
apkirpimas yra bitinas, kad kiekvienos konvoliucijos metu biity iSvengta pikseliy
praradimy vaizdo kraStuose.

DMSTI-DS-T007-19-10 6
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1 pav. U-Net tinklo architekttra (Ronneberger et al., 2015).

[ S

Apkirpty pozymiy zemélapiy sudarymas i§ aukStos raiSkos vaizdy leidzia
tiksliai ir greitai iSgauti pozymius ir pasiekti gerus rezultatus su mazomis mokymo
labai ribota.

Paskutinis sluoksnis yra 1x1 konvoliucija, kuri naudojama zemélapio iS
kiekvieno 64 komponenty pozymiy vektoriaus sudarymui, priskiriant jj siekiamam
Klasiy skaiciui. I§ viso tinklas turi 23 konvoliucinius sluoksnius.

Kadangi U-Net neturi visiSkai sujungty sluoksniy, tai leidzia jam dirbti su
skirtingo dydZio vaizdais.

Biomedicininiy 3D vaizdy segmentavimui F. Milletari ir kt. [13] pristaté VNet
tinklo architekttira, kuri strukttriSkai primena V raide ir U-Net tinklo architektira.
Kairéje puséje vyksta vaizdy sumazinimas, deSinéje — padidinimas iki originalaus
dydzio. Tinklas yra padalintas | po tris konvoliucinius sluoksnius turin¢ius etapus,
kuriuose vyksta darbas su skirtingomis vaizdy raiSkomis. Kiekvieno etapo pabaigoje
yra naudojama likutiné funkcija, kuri, skirtingai nuo U-Net architekttros, uZtikrina
konvergencijg. IS¢jime yra sugeneruojami du poZymiy Zemelapiai, kuriuos skaiciuoja
greitas konvoliucinis sluoksnis, turintis 1x1x1 dydzio branduol;.

ILSVRC 2015 konkurse pirmg vieta uzémé K. He ir kt. [14] sukurtas ResNet
tinklas (angl. Residual Neural Network). Tinklo architektiiros idéja yra liekamieji
blokai (angl. residual block), dél kuriy kiekvienas sluoksnis naudoja ne tik ankstesnio
sluoksnio i§¢jimus, bet ir originalius nepaliestus duomenis poZzymiy iSgavimui. ResNet
naudoja trumpesnio kelio jungtis, kad biity perSokama per 2—3 sluoksnius. Tinklo
architekttira pavaizduota 2 pav.
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2 pav. ResNet tinklo architektiira (medium.com)

S. Sabour ir kt. [15] pristaté kapsulinj neuroninj tinklg CapsNet. Tinklo pagrindinis
elementas — kapsulé [16], kuri pati yra neurony sluoksniy rinkinys. Kapsulé i$¢jimo
duomenis pateikia vektoriuje, kuriame pateikiama informacija apie objekto poza. Tai
leidZia iSsaugoti objekty pozos informacija (orientacija, dydis ir pan.) ir, lyginant su
jprastais konvoliuciniais tinklais, CapsNet geba kur kas efektyviau atpazinti objektus,
kuriy poza yra pakitusi, pavyzdziui, pasuktas dideliu kampu.

4 AKies vaizdy semantinis segmentavimas

IS akies dugno nuotrauky galima nustatyti jvairias akies, Sirdies ir kraujotakos
ligas. Analizuojant akies dugno nuotraukas, esminis momentas yra iSskirti akies dalj,
pagal kurig bus vykdomas susirgimy diagnozavimas. Tam naudojami semantinio
segmentavimo algoritmai. Vienas esminiy objekty yra akies kraujagysliy tinklas, i$
kurio pakitimy yra nustatomos tokios ligos kaip diabetiné retinopatija, glaukoma,
makulos degeneracija, choroidiné neovaskuliarizacija, hipertenzija, insultas.

Vieni pirmyjy dirbtinius neuroninius tinklus kraujagysliy klasifikacijai 1§
rentgeno nuotrauky panaudojo R. Nekovei ir S. Ying [17]. Jy sukurtas algoritmas
remiasi 3 sluoksniy klaidos skleidimo atgal neuroniniu tinklu. Algoritmas aptinka
pilkus vaizdy pikselius, kiekvieng jy apdoroja, sukurdamas aplink langg, kuriame
aptinka kitus pilkus pikselius. Tokiu buidu slinkdamas per visa nuotrauka algoritmas
1§skiria visus pilkus rentgeno nuotraukos pikselius, kurie pateikiami neuroniniam
tinklui kaip j¢jimo duomenys. Mokymo duomeny aibé sudaryta i§ rankiniu bidu
pasirinkty lopinéliy, kuriuose kraujagysliy ir fono pikseliy yra mazdaug po lygiai. Sis
metodas atpazjstant kraujagysles i§ rentgeno nuotrauky pasieké 92 proc. tiksluma.

Kraujagysliy atskyrimui nuo fono taikomi jvairiis metodai, kuriuos galima
suskirstyti 1 dvi grupes — taisyklémis gristi metodai ir masininio mokymosi metodai
[18]. Prie taisyklémis gristy metody priskiriami dvimatis suderintas filtras (angl. two-
dimensional matched filter response (2D MFR)), morfologinis metodas, kraujagysliy
sekimo metodas. Prie maSininio mokymosi metody priskiriami k-NN, SVM, Bayesian
decision rule, Fuzzy C-means, K-means [19] ir dirbtiniai neuroniniai tinklai.

Algoritmy efektyvumui jvertinti yra taikomi keli metodai. Vienas
populiariausiy yra ROC (angl. Receiver operating characteristic) kreive, parodanti, kaip
modelis geba atskirti klases. AUC (angl. Area Under Curve) laipsnis parodo ribg
Zzemiau $ios kreivés. Idealus skaicius yra 1, o jei jis Zemiau 0,5, vadinasi, modelis yra
nepatikimas. Kitas taikomas metodas tikslumui nusakyti yra DICE koeficientas, dar
vadinamas F-Score.

D. Maji ir kt. [20] kraujagysliy atskyrimui nuo fono panaudojo dvylikos
konvoliuciniy neuroniniy tinkly grupg. Kiekvienas konvoliucinis neuroninis tinklas
sudarytas i$ trijy sluoksniy, kuriy kiekvienas buvo apmokytas atskirai naudojant 60 000
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atsitiktinai parinkty 31x31 dydzio lopinéliy i§ 20-ies spalvoty akies dugno vaizdy i8
DRIVE duomeny bazés. AUC laipsnis — 0,947.

Dar geresnius tikslumo rezultatus pasieké P. Liskowski ir kt. [21]. Jy neuroninis
tinklas turéjo tris konvoliucinius sluoksnius, vieng sujungimo ir du visiskai sujungtus
sluoksnius. Konvoliuciniai sluoksniai naudojo Zingsnj 1, o sujungimo — 2. Sio
algoritmo AUC sieké 0,972 su DRIVE baze ir 0,9605 su STARE, o klasifikavimo
tikslumas virsijo 0,9495 (DRIVE) ir 0,9416 (STARE).

A. Dasgupta ir S. Singhas [22] kraujagysliy iSskyrimui pasitlé linijing 8
sluoksniy konvoliucinio tinklo architektiirg. Pirmieji du sluoksniai konvoliuciniai,
treciasis sujungimo, po to vél du konvoliuciniai, SeStasis — padidinimo (angl.
upsampling), skirtas erdvinéms i$¢jimo dimensijoms padidinti, ir paskutiniai du —
konvoliuciniai. Panaudojus daugiaklas¢ klasifikacijg tinklas buvo mokomas atspéti ne
vieng reikSme, o reikSmiy vektoriy. Tinklo tikslumas naudojant DRIVE duomeny baze
buvo 95,33 proc., o AUC sieké — 0,974.

Diabetinés retinopatijos diagnozei J. Brownas ir kt. [23] panaudojo dvi
skirtingas neuroniniy tinkly architektiiras: kraujagysliy segmentavimui U-Net, 0
klasifikavimui GoogLeNet. Sis algoritmas buvo isbandytas prie§ astuonis Zmones
ekspertus, turin¢ius daugiau nei 10 mety patirties medicinoje. Algoritmas pasieké
geresnius rezultatus net pries 6 1§ 8 eksperty. Geriausias pasiektas AUC laipsnis buvo
0,98.

T. Laibacheris ir kt. [24] U-Net pagrindu sukiiré naujg architektiirg akies
kraujagysliy segmentavimui — M2U-Net. | enkoderj buvo jtraukti apmokyti
MobileNetV2 [25] komponentai, o dekoderyje panaudoti mazéjantys butelio kakliuko
blokai (angl. contracting bottleneck blocks). Tai leido sumazinti parametry skai¢iy nuo
31 milijono (originalus U-Net) iki 0,55 milijono. Si architektiira pasizymi itin didele
sparta bei gerais tikslumo rezultatais pagal AUC — 0,9714 (DRIVE). Kadangi $i
architektiira nereikalauja dideliy kompiuterio resursy, ji turi dideles panaudojimo
perspektyvas jterptinése sistemose.

Kita svarbi akies dalis yra optinis diskas. Pagal jo poky¢ius yra diagnozuojama
glaukoma ar diabetiné retinopatija. H. Alghamdi ir kt. [26] panaudodami konvoliucinj
tinkla sukiiré automating optinio disko pakitimy aptikimo sistema. Matuodama disko
jdubos ir disko skersmens santyk]j ji identifikuoja glaukoma, o identifikuodama tam
tikrus pazeidimus, pvz., kraujavima, nustato kitas anomalijas. Klasifikatoriaus
mokymui ir savybiy iSgavimui jie panaudojo kaskadinius klasifikatorius (AdaBoost,
Haar-like). Sistema pasizymi didele greitaveika ir geru tikslumu — su STARE duomeny
baze pasiektas 86,7 proc., o su DRIVE — net 100 proc. tikslumas.

A. Mitra ir kt. [27] sukdiré algoritmg optinio disko segmentavimui. Panaudoj¢
24 sluoksniy konvoliucinj neuroninj tinklg su MESSIDOR vaizdy baze pasieke 99,05
proc. atpazinimo tiksluma, 0 su DRIVE —net 99,41 proc. Jy sukurtas tinklas konteksting
informacijg iSgauna tiesiai i§ akies nuotraukos, praleisdamas pozymiy iSgavimo fazg, ir
be jokio zmogaus jsikiSimo.

Efektyvy automatinio segmentavimo algoritmg DRIU (angl. Deep Retinal
Image Understanding) (3 pav.), naudojant giliuosius neuroninius tinklus, pasitlé K.
Maninis ir kt. [28]. DRIU atliko ir kraujagysliy, ir optinio disko segmentavima.
Pagrindinis tinklas buvo gristas VGG architektiira su pasalintais visiskai sujungtais
sluoksniais. Galutiniame vaizdy apdorojimo etape buvo pridéti specializuoti sluoksniai,
kuriy vienas segmentavo kraujagysles, o kitas optinj diska. Tokia architektiira
pademonstravo puikius spartos rezultatus, vieng vaizdg segmentuodama per 65-110 ms
(greitis priklausé nuo pasirinktos duomeny bazés ir vaizdo dydzio). Tai pranoko
daugelio kity algoritmy pasiektus rezultatus. Kraujagysliy nustatymo tikslumas sieké
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0,822 (DRIVE) ir 0,831 (STARE), o optinio disko — 0,971 (DRIONS-DB) ir 0,959
(RIM-ONE). Palyginkime: zmogaus eksperto pasiekti rezultatai nustatant optinio disko
pakitimus sieké 0,967 (DRIONS-DB) ir 0,952 (RIM-ONE).

Base Network Architecture

o - 2 - b
Fine feature maps Coarse feature maps |
>

_________

Specialized

Vessels Optic Disc

3 pav. DRIU architektiira leidzia atlikti akies kraujagysliy ir optinio disko
segmentavimg (Maninis et al., 2016).

A. Sevastopolsky ir kt. [29] optinio disko ir jo jdubos segmentavimui panaudojo
modifikuotg U-Net architektiirg Stack-U-Net, kurios esmé yra tipisky U-Net arba Res-
U-Net (U-Net su liekamosiomis (angl. residual) jungtimis) jungimas j blokus.
Didziausias tikslumas buvo pasiektas panaudojus 15-a Res-U-Net bloky. Pagal DICE
koeficientg (F-Score) optinio disko segmentavimo rezultatai buvo 0,96 (DRIONS-DB),
0,95 (RIM-ONE) ir 0,97 (DRISHTI-GS), o disko jdubos segmentavimo — 0,84 (RIM-
ONE) ir 0,89 (DRISHTI-GS).

A. Palas ir kt. [30] glaukomai aptikti sukiiré daugiamodelinj tinklg G-EyeNet.
Jis sudarytas i§ enkoderio, dekoderio bei klasifikatoriaus. Dekoderis atlikdamas
rekonstrukcijos funkcijg padeda klasifikatoriui sumazinti praradimus ir pagerinti
klasifikavimg. Glaukoma identifikuojama pagal optinio nervo ir kraujagysliy
pakitimus. G-EyeNet akies dugno nuotraukose pirmiausia segmentuoja optinj diska, po
to i$skiria dominantj regiong (angl. Interest of Region, ROI). Identifikuojant glaukoma
AUC pasieke 0,923.

H. Fu ir kt. [31] pasitlé daugiakontekstj gilyjj tinklg (angl. Multi-Context Deep

Network, MCDN) uZzdarojo kampo glaukomai aptikti. MCDN architektiiroje poZymiy
Zzemélapiui sudaryti lygiagreciai naudojami du VGG-16 tinklai — vienas globaliam
vaizdui (visa nuotrauka), kitas lokaliam (iSkirptas lopinélis). Klasifikavimui taikomas
SVM metodas. Geriausias pasiektas AUC rezultatas — 0,9456.
Diagnozuojant tam tikras ligas, pavyzdziui, diabeting makulos edema, yra poreikis
iSskirti akies tinklaing. A. Ben-Cohenas ir kt. [32] tinklainés segmentavimui atlikti
iSband¢ U-Net tinklo architektiirag. Optinés koherentinés tomografijos (OCT)
nuotraukose neuroninis tinklas atliko tinklainés sluoksnio segmentavima, po to
panaudojant Sobelio filtrg buvo nustatomos sluoksnio ribos. Galutinéje fazeje
panaudojant Dijkstros algoritmg ribos buvo patikslinamos. Toks segmentavimo
algoritmas segmentuojant tinklainés nervo pluosto sluoksnj pagal F-Score pasieké
rezultatg 0,95.
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5 Isvados

Automatizuotas akies dugno nuotrauky tyrimas gali gerokai palengvinti
gydytojy darbg diagnozuojant jvairius susirgimus. Semantinis vaizdy segmentavimas,
kurio metu kiekvienas pikselis priskiriamas tam tikrai objekty klasei, leidzia i§ fono
i8skirti tokias akies dalis kaip kraujagyslés, optinis diskas ar makula. Konvoliuciniai
neuroniniai tinklai yra vienas efektyviausiy metody atlikti semantinj segmentavima.
Ivairiy mokslininky atlikty eksperimenty rezultatai rodo, jog tikslumas daznai virsija
95 proc.

Biomedicininiy vaizdy analizéje populiari U-Net konvoliucinio tinklo
architektira. Viena priezas¢iy — Si architektira buvo kuriama darbui su
biomedicininiais vaizdais. Be to, $is neuroninis tinklas pasizymi tokiomis savybémis
kaip efektyvus skaiiavimo resursy iSnaudojimas bei greitas ir tikslus mokymasis su
mazomis vaizdy aibémis. Tai pasiekiama, nes tinklas, lyginant su dauguma kity
architektiiry, gerokai greiciau aptinka reikiamas tikslias detales. Skirtingy autoriy
darbai rodo, jog U-Net architektiira yra lengvai tobulinama ir pasickiamas dar geresnis
efektyvumas.

Konvoliuciniai tinklai leidZia iSskirtose akies dalyse efektyviai aptikti jvairias
anomalijas ir nustatyti susirgimus. Sprendziant $iuos uzdavinius susiduriama su
vairiomis problemomis, pvz., kraujagysliy susiliejimu ar iSnykimu, per mazu ar per
dideliu apsvietimu, netinkamu regéjimo lauku. Dalis Siy problemy yra sunkiai
sprendziamos, tad reikalauja tolesniy intensyviy tyrimy, siekiant efektyvesniy rezultaty.

1 lentelé. Akies dugno nuotrauky segmentavimo algoritmy, naudojan¢iy neuroninius
tinklus, apibendrinimas

Vaizdy duomeny | Matavimo
Autoriai Architektiira UZdavinys bazé metrika Rezultatas
Maji ir kt. 12-0s CNN Kraujagysliy
(2015) junginys segmentavimas DRIVE AUC 0,947
Liskowski ir Kraujagysliy DRIVE AUC 0,972
kt. (2016) CNN segmentavimas STARE AUC 0.9605
Dasgupta ir Kraujagysliy
Singh (2017) CNN segmentavimas DRIVE AUC 0,974
Diabetinés
Brown GoogLeNet, U- | retinopatijos o
ir kt. (2018) Net diagnozé Privati AUC 0,98
Laibacher ir Kraujagysliy
kt. (2018) M2U-Net segmentavimas DRIVE AUC 0,9714
Alghamdi Optinio disko DRIVE Tikslumas 100 %
i segmentavimas
ir kt. (2016) CNN 9 STARE Tikslumas | 86,71 %
Mitra ir kt. Optinio disko
(2018) CNN segmentavimas MESSIDOR Tikslumas 99,05 %
DRIONS-DB Accuracy 0,959
Optinio disko F-Scare 0,97
Maninis ir NN DRIU segmentavimas RIM-ONE v.3 Tikslumas 0,959
kt. (2016) F-Score 0,96
Kraujagysliy DRIVE Tikslumas 0,822
segmentavimas | ~sTARE Tikslumas | 0,831
Stack-U-Net DRIONS-DB F-Score 0,96
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Sevastopolsky ir Optinio disko RIM-ONE F-Score 0,95
kt. (2018) segmentavimas DRISHTI-GS F-Score 0,97
Disko jdubos RIM-ONE F-Score 0,84
segmentavimas DRISHTI-GS F-Score 0,89
HRF,
RIM ONE v.3,
Palirkt. (2018) | G-EyeNet dGif“nk(?g\‘/’ismas DRISHTI-GS ir AUC 0,923
g DRIONS-DB
Glaukomos
Fu ir kt. (2018) MCDN diagnozavimas Privati AUC 0,9456
Ben-Cohen ir Tinklainés
kt. (2017) U-Net segmentavimas Privati F-Score 0,95

Kadangi biomedicininiy vaizdy prieiga yra viena esminiy problematiky, tyrimai
atliekami su labai mazomis duomeny imtimis, dazniausiai DRIVE ir STARE vaizdy
bazémis, todél tyrimuose apraSytus metodus reikia validuoti su didesnémis vaizdy
bazémis. Be to, | Sias vaizdy bazes buina atrinktos kokybiskos nuotraukos, o realybéje
taip biina ne visada ir tikslumas gali gerokai skirtis.
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