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Abstract: The article describes the architecture of the U-Net convolutional neural network. Next, the process of creating and refining
a model using this architecture was presented. A dataset of fundus images along with masks was used to train the network, but due
to its small size, data augmentation was necessary. Various variants of geometric data transformations were presented to compare
the effects obtained through them. The binary cross-entropy loss function was used during the training process, and later the Dice
loss function was tested, as well as their combination by retraining the model with a different loss function and training from scratch
using both functions simultaneously. In conclusion, the study demonstrated that various models built on the U-Net architecture and
utilizing data augmentation effectively segment fundus images.
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Streszczenie: W artykule opisano architekture konwolucyjnej sieci neuronowej U-Net. Nastepnie przedstawiony byt proces
tworzenia i doskonalenia modelu z jej wykorzystaniem. Do treningu sieci uzyty zostat zbiér zdje¢ dna oka wraz z maskami o matej
liczebnosci, dzieki czemu konieczna byta augmentacja danych. Przedstawione zostaty rézne warianty geometrycznej transformagji
danych w celu poréwnania efektéw dzieki nim uzyskanych. W procesie uczenia wykorzystywana byta funkcja strat binarnej entropii
krzyzowej, nastepnie sprawdzona zostata funkcja strat Dice’a oraz ich potaczenia w postaci ponownego trenowania modelu z
uzyciem innej funkgji strat i uczenia od poczatku z uzyciem dwoéch funkdji jednoczes$nie. Podsumowujac, badania wykazaly, ze
roznorodne modele zbudowane na architekturze U-Net i wykorzystujace augmentacje danych skutecznie segmentujq obrazy dna
oka.

Stowa kluczowe: U-Net; CNN; augmentacja danych; metody krawedziowe; segmentacja obrazu; uczenie maszynowe;
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1. Wstep

Ludzki mozg posiada naturalng zdolno$¢ do rozpoznawania obiektéw na obrazach. Proces ten odbywa sie
automatycznie, dzigki nauce ksztattow i przedmiotéw od wczesnych lat dziecinstwa. W przeciwienstwie do czlowieka,
komputer przetwarza dany obraz jako macierz pikseli i wartosci liczbowych, co oznacza, ze widzi jedynie dane, a nie
konkretne obiekty. W celu nauczenia komputera tej zdolnosci, konieczne jest zastosowanie algorytmow sztucznej
inteligencji, ktére ucza go rozpoznawania ksztaltéw i obiektow poprzez proces treningu i korekgji.

Segmentacja obrazu jest kluczowym etapem analizy obrazéw, polegajacym na dzieleniu obrazéw na mniejsze elementy
w oparciu o kryteria. W kontekscie medycyny, na przyklad w badaniach dna oka, segmentacja umozliwia
w nieinwazyjny sposob wykry¢ choroby zapalenia btony naczyniowej, jaskry, uszkodzenia siatkéwki czy cukrzycy.
Dzieki wykorzystaniu sztucznej inteligencji proces ten moze zosta¢ zautomatyzowany, co przyspiesza analize obrazéw,
redukuje btedy ludzkie oraz wykrywa zmiany, ktére moga by¢ pominiete przez specjalistow.

1.1 Segmentacja obrazow

Proces polegajacy na dzieleniu obrazu na mniejsze, jednorodne fragmenty, ktére utatwiaja identyfikacje i analize
poszczegdlnych obiektow i struktur. W wyniku segmentacji obraz zostaje uproszczony, dzigki czemu nie zawiera wielu
szczegOtowych informacji bedacych w obrazie zrodtowym. Przyktadowymi kryteriami podzialu moga by¢ poziom
szarosci, kolor lub tekstura. Dodatkowo segmentacja moze by¢ wykorzystana do wykrywania krawedzi na obrazie.
Znajduje ona zastosowanie w szeregu wielu dziedzin, w takich jak medycyna, gdzie pozwala na automatyczne
wykrywanie zmian patologicznych na obrazach diagnostycznych, przetwarzaniu obrazéw i systemach rozpoznawania
obiektow.

Klasyfikacja metod segmentacji obrazéw opiera si¢ na rodzaju informacji wykorzystywanej podczas procesu
segmentacji i obejmuje kilka gtéwnych kategorii. Metody punktowe, takie jak progowanie, polegaja na doborze progu
na podstawie histogramu obrazu, co skutkuje uzyskaniem obrazu binarnego. Wsrdd metod klasteryzacyjnych, cechy
pikseli s3 grupowane w obszary na podstawie algorytmow klasteryzacji, co pozwala na identyfikacje i wydzielenie
homogenicznych regionéw. Metody krawedziowe wykorzystuja algorytmy wykrywania krawedzi do okreslenia granic
obiektow, co jest kluczowe w analizie ksztaltéw. Z kolei metody obszarowe, takie jak rozrost obszaréw, taczenie
obszaréw, podzial obszaréw oraz segmentacja wododziatowa, koncentruja sie na pracy z wigkszymi regionami
w obrazie. Dodatkowo, metody hybrydowe, ktére tacza dwie lub wigcej z powyzszych technik, takie jak rozrost
obszarow z informacjami o krawedziach, oferujg elastyczne podejScie do segmentacji, dostosowujac sie do
specyficznych potrzeb analizy obrazow.

Sposrod przedstawionych grup metod szczegdlng uwage poswiecono metodom krawedziowym. Wybdr ten wynika
z ich szerokiego zastosowania w praktyce, zwlaszcza w analizie obrazéw, gdzie precyzyjne wyznaczanie granic
obiektéw odgrywa kluczowa role w kolejnych etapach przetwarzania, takich jak klasyfikacja czy rozpoznawanie.
Ponadto metody krawedziowe cechuje stosunkowo prosta implementacja oraz wysoka skuteczno$¢ w wykrywaniu
struktur na obrazach réznego rodzaju. Szczegélowe omowienie tych metod w dalszej czesci tekstu pozwala lepiej
zrozumie¢ ich mozliwosci oraz ograniczenia w kontekscie praktycznych zastosowan.

1.2 Metody krawedziowe

Podejscie wykorzystujace gwattowng zmiane luminancji do wykrywania krawedzi na danym obrazie. Moze to by¢
spowodowane zmiang glebokosci, orientacji powierzchni, wiasciwosci materiatu oraz réznorodnoscia o$wietlenia scen.
Najczesciej stosowane metody to operator Sobela, Prewitta krzyzowy Robersta oraz algorytm Canny’ego, ktore
wykorzystujg obliczenia gradientdéw intensywnosci. Przykladowo, filtr Robersta oblicza warto$¢ piksela obrazu
wynikowego na podstawie macierzy 2x2, co umozliwia uzyskanie gradient ukosny. Nastepnie pierwiastkuje si¢ oraz
sumuje kwadraty réznic elementéw po przekatnej, co stuzy do obliczenia intensywnosci krawedzi danego piksela.
Kolejnym przyktadem operatora gradientowego jest operator Sobela, ktéry wykorzystuje dwie macierze o rozmiarze
3x3. Pierwsza macierz, przeznaczona do wykrywania pionowych krawedzi, ma liczby ujemne w pierwszej kolumnie,
zera w drugiej oraz dodatnie w trzeciej, co dzieli ja na czesci o przeciwnych warto$ciach. Druga macierz, stuzaca do
wykrywania poziomych krawedzi, zawiera zera w $rodkowej kolumnie oraz przeciwne wartosci w pozostatych
kolumnach. Po obliczeniu gradientow w procesie konwolucji, wartosci sa podnoszone do kwadratu, sumowane
i pierwiastkowane, co pozwala uzyska¢ intensywnosc¢ krawedzi w danym pikselu.
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1.3 U-Net

Wspolczesne zastosowania segmentacji obrazéw coraz czesciej opieraja sie na metodach glebokiego uczenia, wsrod
ktorych szczegdlnie wyrdznia sig¢ sie¢ U-Net. Ta zaawansowana architektura skutecznie integruje zalety klasycznych
metod segmentacji, oméwionych w rozdziale 1.1, z mozliwo$ciami nowoczesnych technik opartych na sieciach
neuronowych.

Architektura U-Net to szczegdlny typ konwolucyjnej sieci neuronowej, powszechnie stosowanej w zadaniach
segmentacji obrazow. Jej nazwa pochodzi od charakterystycznego ksztattu przypominajacego litere , U”, wynikajacego
z symetrycznego uktadu warstw. Struktura U-Net dzieli sie¢ na dwie gtéwne czesci: kodujaca i dekodujaca, ktére sa ze
soba powiazane poprzez warstwy posrednie. Czes¢ kodujaca przetwarza dane wejsciowe, redukujac ich rozdzielczos¢,
ale jednoczesnie zwiekszajac liczbe filtrow konwolucyjnych. Kazdy poziom w tej czeSci zawiera pary warstw
konwolucyjnych, czesto uzupelniane o warstwy dropout, a koriczy sie warstwa pooling, odpowiedzialng za
zmniejszenie rozdzielczosci. Im nizszy poziom kodowania, tym liczba filtrow rosnie, co pozwala na uchwycenie coraz
bardziej ztozonych cech obrazu. Czes¢ dekodujaca U-Net, rozpoczynajaca sie po warstwie podstawowej, ma na celu
odwzorowanie oryginalnej rozdzielczosci obrazu przy jednoczesnym zachowaniu informacji o cechach wykrytych
w czesci kodujacej. Kluczowym elementem jest warstwa upsampling, ktora zwigksza rozdzielczos¢ obrazu, dziatajac
odwrotnie niz warstwa pooling z czesci kodujacej. Nastepnie stosowana jest warstwa konkatenacji, ktéra laczy
odpowiednie poziomy kodujace i dekodujace, umozliwiajac przywrdcenie informacji przestrzennych utraconych
podczas procesu kodowania. Kolejne warstwy konwolucyjne stopniowo przywracaja obraz do wyzszej rozdzielczosci,
a koncowy wynik segmentacji uzyskiwany jest dzieki warstwie konwolucyjnej o jednym filtrze o rozmiarze [1], ktéra
stanowi ostatni etap dzialania sieci U-Net.

1.4 Dostepne rozwiazania

Implementacje modelu wykorzystujacego architekture U-Net wykona¢ mozna korzystajac z réznych narzedzi. Podczas
badan zastosowana byta kombinacja TensorFlow z Keras. Pierwsze z nich, to popularny framework, stuzacy do pracy
z uczeniem maszynowym, drugie natomiast jest wysokopoziomowym API, udostepniajacym przystepne metody,
korzystajace z funkcji TensorFlow. Polaczenie to dostarcza duzo mozliwosci dostosowywania modelu do wymagan,
zachowujac jednoczesnie czystos¢ kodu i prostote uzycia.

Alternatywa dla wykorzystanego rozwiazania bylo uzycie PyTorch. Ten framework réwniez jest prosty w uzyciu,
jednak nie w takim stopniu, jak TensorFlow z Keras. Pozwala on natomiast na wieksza kontrole nad procesem uczenia.
Trzecim mozliwym rozwigzaniem byto MMSegmentation. Jest ono mniej popularne od wczesniej wymienionych. Jest
to narzedzie stworzone gltéwnie do zadan dotyczacych segmentacji obrazéw. Posiada wbudowane implementacje wielu
popularnych typéw modeli.

2. Opis metody

Na podstawie architektury U-Net zaprojektowany zostat model sieci neuronowej [1 — 4]. Nastepnie poddany byt
procesowi uczenia z wykorzystaniem podstawowego zestawu danych w celu wstepnego przetestowania jego
mozliwosci. Kolejne etapy polegaly na uczeniu modelu przez okreslong liczbe epok i sprawdzaniu wynikéw oraz
przeprowadzaniu augmentacji danych o r6znym zakresie w celu uzyskania mozliwosci poréwnania pomiedzy réznymi
jej wersjami. Wykorzystana augmentacja bazowata na podstawowych operacjach przeprowadzanych na obrazach [5,
6], ktérych przykladami sa rotacja zdje¢ oraz tworzenie lustrzanych odbi¢. Oprdcz augmentacji zastosowany zostat
takze dropout, ktorych wspdlnym celem bylo zredukowanie prawdopodobienstwa wystapienia problemu
niedouczenia modelu oraz nadmiernego jego dopasowania [7].

2.1. Opis danych treningowych

Zdjecia dna oka wraz z odpowiadajacymi im maskami, wykorzystane jako dane treningowe, pochodza z zestawu
STARE (,,Structured Analysis of the Retina”) [8] dostepnego na stronie Papers With Code [9]. Sktada sie on z dwudziestu
kolorowych zdje¢ o wymiarach 700x605 pikseli oraz takiej samej liczby recznie utworzonych masek na ich podstawie.

2.2. Architektura zaproponowanego podejscia U-Net

Model sieci neuronowej utworzony zostat z wykorzystaniem architektury U-Net [10, 11]. Czes¢ kodujaca sklada sie z
pieciu blokéw. Na kazdym z nich umieszczone sa warstwy: konwolucyjna, dropout oraz druga konwolucja. Pierwsze
cztery bloki posiadaja dodatkowo warstwy max pooling i polaczone sg z odpowiadajacymi im blokami czesci
dekodujacej.
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Czes¢ dekodujaca sktada si¢ z czterech blokéw. Kazdy z nich zawiera warstwy: upsampling, taczenia, konwolucyjnej,
dropout oraz drugiej konwolucyjnej. Wszystkie wymienione warstwy konwolucyjne jako funkcje aktywacji
wykorzystujg standardowe ReLU [12], a ich filtry maja rozmiar 3x3. Liczba tych filtrow rozpoczyna si¢ od 16 na
poziomie pierwszych blokéw i wzrasta wykladniczo, podwajajac sie na kazdym z nizszych poziomow.

Opisana powyzej architektura przedstawiona zostata na Rysunku. 1. Warstwy konwolucyjne zaznaczone sa na nim
zielonymi strzatkami, fioletowe oznaczaja max pooling, niebieskie upsampling, a na czerwono przedstawione sa
potaczenia pomiedzy blokami warstwy kodujacej, a odpowiadajacymi im blokami warstwy dekodujace;j.

Wejscie [ wyjscic

— — Warstwa konwolugji

|+
—

‘ Warslwa max pooling

+ Warstwa upsampling

= = = = \Warslwa lgczenia

Rysunek 1. Architektura sieci neuronowej

Ostatnim elementem sieci jest dodatkowa warstwa konwolucyjna, ktéra wykorzystuje sigmoidalng funkcje aktywacji.
Dzieki temu wartosci wynikowe przeksztalcane sa na zakres od 0 do 1, co pozwala na ich interpretacje jako wyniki
dzialania sieci neuronowe;j.

Implementacja opisanej architektury wykonana zostata na podstawie ponizszego pseudokodu, odpowiadajacego za
utworzenie modelu sieci neuronowej. Uwzglednione w nim zostaly przede wszystkim informacje dotyczace warstw
znajdujacych sie w poszczegdlnych blokach na kazdym poziomie.

czes$é_kodujaca = dla 4 poziomdw:
{
warstwa_konwolucyjna ()
dropout ()
warstwa_konwolucyjna ()
warstwa_max_pooling ()

}

czes$é_kodujaca += ostatni poziom czes$ci kodujace]
{

warstwa_konwolucyjna ()

dropout ()

warstwa_konwolucyjna ()

}

cze$é_dekodujaca = dla 4 poziomdw:
{
warstwa_upsampling ()
warstwa_taczenia (czesé_kodujacal[obecny_poziom])
warstwa_konwolucyjna ()
dropout ()
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warstwa_konwolucyjna ()

}
wynik = warstwa_konwolucyijna (funkcja_aktywacji: sigmoidalna)

model = { czes$é_kodujaca, czes$é_dekodujaca, wynik }

2.3. Proces treningowy

Bazowa funkcjq strat wykorzystana w modelu byta binarna entropia krzyzowa. W pierwszej kolejnosci, by przetestowac
utworzony model, wykorzystany zostat zestaw 20 zdje¢ wraz z ich maskami, a sam proces uczenia obejmowat tylko
20 epok. Na rysunku 2 w pierwszej kolejnosci znajduje sie czarnobiate zdjecie dna oka. Srodkowe przedstawia jego
maske, natomiast ostatnie jest wynikiem zwrdconym przez wytrenowany model dla pierwszego zdjecia.

1. 2. e

Rysunek 2. Pierwszy test modelu

Przy tak matej ilosci epok oraz danych treningowych, poprawne wytrenowanie modelu nie jest mozliwe, jednak celem
tego treningu bylo przetestowanie dziatania modelu w najkrétszym mozliwym czasie.

Gdy poprawno$¢ modelu zostata potwierdzona, model przetestowany zostal na wiekszej ilosci epok, by sprawdzi¢
mozliwosci treningu przy znikomej ilosci danych testowych. Rysunek 3. przedstawia zdjecie dna oka, jego maske oraz
wynik przewidywany przez model trenowany 4000 epok.

p 2. 3.

Rysunek 3. Brak augmentacji, 4000 epok

Jak widac¢ na rysunku 3. model byt w stanie wykry¢ pare wiekszych naczyn oraz niewielkie fragmenty srednich. Na
zdjeciach znajduja sie takze fragmenty obrysu samego oka.

W nastepnym kroku wykorzystana zostala pierwsza augmentacja. W celu utworzenia wigkszej ilosci danych
treningowych, na posiadanych zdjeciach oraz ich maskach wykonywane byly operacje majace na celu utworzenie odbi¢
lustrzanych wzgledem osi X, y oraz obu jednoczesnie. Dzigki temu z 20 poczatkowych zdjec¢ udato sie uzyskac 80. Same
odbicia nie daty jednak zadowalajacej liczebnosci, dlatego kazde zdjecie zostato obrdcone o losowa wartos¢ z przedziatu
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od -10 do 10 stopni. Czynnos¢ ta byta powtarzana jeszcze 9 razy, za kazdym razem mnozac zakresy obrotu przez numer
iteracji, dzieki czemu finalnie uzyskanych zostato 880 zdje¢ z maskami.

Wykorzystujac nowe dane treningowe uzyskane w drodze augmentacji, model trenowany byl przez 1000 epok.
Rysunek 4. przedstawia wyniki uzyskane przez ten model. Zauwazy¢ mozna znaczacq réznice pomiedzy jakoscig
przewidywanych masek réznych zdjec.

15 2. 3.

Rysunek 4. Pierwsza augmentacja, 1000 epok

By uzyskac lepszy punkt odniesienia model wytrenowany zostal jeszcze raz z tymi samymi danymi treningowymi,
jednak tym razem nauka trwata 4000 epok. Rysunek 5. przedstawia efekty tej nauki. Dodatkowa kolumna numer 4.
zawiera wyniki modelu z 1000 epok. Zauwazalne jest wigksze wykrycie naczynn w przypadku 4000 epok, co oznacza,
ze trenowanie modelu z taka ich liczbg przynosilo lepsze efekty wzgledem 1000. Minusem tego rozwigzania byt jednak
mocno wydluzony czas treningu.

Rysunek 5. Pierwsza augmentacja, porownanie 4000 epok z 1000

Do uczenia kolejnego modelu zmieniona zostata maksymalna wartos¢ obrotu zdje¢ dna oka. Dotychczasowy mnoznik
zostat zmieniony tak, by numer iteracji zwiekszony o jeden byl pomnozony przez dwa, zamiast dziesigciu. Zabieg ten
miat zapobiec znieksztalcaniu zdje¢ oraz masek podczas rotacji. Nastepujace po sobie rysunki 6 oraz 7 przedstawiaja
kolejno wynik modelu uczonego przez 1000 epok oraz 4000 epok.
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Rysunek 7. Augmentacja z obrotem o mate wartosci, 4000 epok

Po poréwnaniu ze soba roznic w efektach modelu uczonego na 1000 epok i 4000, dluzej uczony model byt bardziej
ostrozny przy oznaczaniu naczyn, przez co zaznaczyt ich mniej oraz widac wiecej przerw w zaznaczonych liniach, co
bylo przeciwienstwem krécej uczonego modelu — zaznaczat on wiecej elementéw, jednak w duzej mierze byt podatny
na szum.

Kolejna zmiana w augmentacji miala na celu uzyskanie wiekszej liczby zdje¢ o jakosci poprzedniej wersji. By tego
dokona¢, zmieniony zostat zakres, w ktorym rotowane byly zdjecia. W nowej wersji za kazdym razem, gdy zdjecie
miato zosta¢ obrécone, byto obracane tylko w jedna strone, a nastepnie drugi raz w przeciwna. Dzigki temu uzyskane
zostato dwa razy tyle zdjec¢. Rysunek 8 przedstawia wynik uczenia modelu przez 1000 epok korzystajac z nowych
danych treningowych, a rysunek 9 efekt wersji z 4000 epok.
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Rysunek 9. Najwigksza liczba zdjec¢, 4000 epok

Wersja przedstawiona na rysunku 9 radzi sobie najlepiej z wykrywaniem naczynek obecnych na zdjeciach dna oka.
Wersja ta korzystata z najbardziej rozbudowanej bazy zdje¢ danych treningowych oraz uczenie trwalo przez najwigksza
liczbe epok, dzieki czemu model radzit sobie najlepiej. Nie jest to jednak wersja catkiem pozbawiona wad — obszary,
gdzie na zdjeciu nie znajduje sie zaden element oka zaznaczone zostaty naczynia.

W celu eliminacji zaznaczania rogéw obrazu jako naczyn obecnych w oku, do trenowania modelu wykorzystana zostata
funkcja strat Dice’a. Niestety model nie byt w stanie poradzi¢ sobie ze swoim zadaniem, co przedstawione zostato na

rysunku 10.
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Rysunek 10. Funkgja strat Dice'a

Niepowodzenie zwiazane z wykorzystaniem funkcji strat Dice’a spowodowane byto w duzej mierze rygorystyczna
natura samej funkgji oraz jakoscig danych treningowych. Gdy obrazy dna oka wraz z ich maskami skalowane byty do
rozmiarow kwadratéw o boku 128 pikseli, na maskach obecne byly pozostalosci po mniejszych naczynkach, ktore
zostaty ledwo widoczne. Oznacza to, ze pomimo bycia funkcjg utworzong specjalnie na potrzeby segmentacji obrazu,
nie byla ona jednak w stanie poradzi¢ sobie w przypadku matej powierzchni elementéw docelowych oraz duzej ilosci
szumu na maskach zdjec.

Problem wykorzystania funkgcji strat Dice’a nie pozwalat na nauke modelu, ze wzgledu na jego zbyt matq tolerancje
btedu przy problemie segmentacji obrazu dna oka, dlatego wykorzystany zostal nauczony juz wczesniej model
z najnowsza wersja augmentacji danych oraz 4000 epok, jako baza, ktoéra nastepnie zostata ponownie poddana uczeniu,
tym razem z wykorzystaniem funkcji strat Dice’a i dodatkowego 1000 epok. Na rysunku 11, gdzie przedstawione
zostaty efekty dodatkowego treningu z nowa funkcja strat, zauwazalne sq braki w zaznaczeniach obecnych wcze$niej
w naroznikach zdje¢, co oznacza, ze dodatkowy tysiac epok z funkcja strat Dice’a wptynatl na nie korzystnie.

1. 2. 3.

Rysunek 11. Ponownie trenowany model z funkcjq strat Dice'a

Ostatnie podejscie do problemu polegato na wykorzystaniu jednoczesnie dwdch funkgji strat do nauki nowego modelu.
Wykorzystana zostata binarna entropia krzyzowa, ktérej wynik byt odpowiedzialny za 60% catego wyniku wspdlnej
funkgji strat, a do obliczania pozostatej czesci wykorzystana byta funkcja Dice’a. Przedstawiony ponizej rysunek 12, jest
wynikiem uczenia modelu dwoma funkcjami strat jednoczesnie. Model ten nieoczekiwanie rozpoznawat gtéwnie
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obszar przeciwny do oczekiwanego, jednak po zanegowaniu wyniku wida¢, ze do grupy z naczyniami oka
zakwalifikowat si¢ rOwniez obrys samego oka.

1. 2. 3,

Rysunek 12. Polaczona funkcja strat

W zamieszczonych ponizej tabelach od 1 do 3 przedstawione zostaty wyniki uzyskane przez dajace wizualnie najlepsze
wyniki modele. Zostaly one utworzone w celu matematycznego poréwnania efektow treningu przy zastosowaniu
roznych parametrow.

Tabela 1. Pierwsze poréwnanie najlepszych modeli

Model Precyzja Czulo$¢ Wynik F1 Procent Procent
wykrytych zanegowanych
Pierwsza augmentacja, 4000 epok 0,40 0,45 0,42 44,64 88,12
Druga augmentacja, 4000 epok 0,68 0,28 0,39 27,60 97,64
Trzecia augmentacja, 4000 epok 0,37 0,47 0,41 46,71 85,55
Trzecia augmentacja, ponowny trening z 0,54 0,57 0,55 56,80 91,19
funkcjg Dice'a, 1000 epok
Trzecia augmentacja, polaczone funkcje strat, 0,12 0,49 0,19 48,86 33,06
2000 epok

Tabela 2. Drugie poréwnanie najlepszych modeli

Model Precyzja Czulo$¢ Wrynik F1 Procent Procent
wykrytych zanegowanych
Pierwsza augmentacja, 4000 epok 0,44 0,50 0,46 49,52 90,31
Druga augmentacja, 4000 epok 0,78 0,35 0,48 35,10 98,48
Trzecia augmentacja, 4000 epok 0,39 0,47 0,43 47,48 88,59
Trzecia augmentacja, ponowny trening z funkcja 0,63 0,59 0,61 58,52 94,72
Dice'a, 1000 epok
Trzecia augmentacja, polaczone funkgje strat, 0,09 0,42 0,14 41,94 31,95
2000 epok
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Tabela 3. Trzecie poréwnanie najlepszych modeli

Model Precyzja Czulo$¢ Wynik F1 Procent Procent
wykrytych  zanegowanych
Pierwsza augmentacja, 4000 epok 0,21 0,38 0,27 37,80 90,85
Druga augmentacja, 4000 epok 0,38 0,21 0,27 20,56 97,81
Trzecia augmentacja, 4000 epok 0,19 0,35 0,24 34,88 90,12
Trzecia augmentacja, ponowny trening z funkcja 041 0,54 047 54,13 95,01
Dice'a, 1000 epok
Trzecia augmentacja, polaczone funkcje strat, 0,06 0,58 0,10 57,76 36,17
2000 epok

3. Rezultaty

Efekty uzyskane z uzyciem wybranych modeli powstatych podczas badan zostaty zestawione ze sobg w trzech prébach.
Celem takiego zestawienia bylo umozliwienie poréwnania wyniku oraz jakosci poszczegélnych modeli na podstawie
segmentacji tych samych obrazéw. Rysunek 13 przedstawia obraz oraz przypisana mu maske, ktére losowo wybrane
zostaty do pierwszego testu, natomiast rysunek 14 jest wynikiem tego poréwnania.

Rysunek 13. Obraz i maska pierwszego porownania

Widoczne na rysunku 14 efekty segmentacji dokonane sa kolejno przez modele:
»  Pierwsza augmentacja, 4000 epok
*  Druga augmentacja (zmniejszenie zakresu rotacji zdjec¢), 4000 epok
*  Trzecia augmentacja (zwigkszenie liczby zdje¢), 4000 epok
*  Trzecia augmentacja, ponownie uczony model z wykorzystaniem funkcji strat Dice’a, 1000 epok
*  Trzecia augmentacja, potaczone funkcje strat, 2000 epok

Rysunek 14 Pierwsze pordwnanie modeli

Druga proba przedstawiona zostata na rysunkach 15 i 16 zachowujac ta sama kolejnos¢ modeli. Ten sam algorytm uzyty
zostal przy zamieszczonych ponizej rysunkach 17 oraz 18.
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Rysunek 18. Wynik trzeciego poréwnania

Powyzsze zestawienie ukazato, ze wyniki segmentacji uzyskane z uzyciem modelu trenowanego przez 4000 epok byty
jednymi z najdoktadniejszych. W rogach zdje¢ zaznaczone byty obszary nie nalezace do oka, a w srodku znajdowat sie
szum, jednak wynik ogdlny byt bardzo dobry.

Wprowadzenie drugiej wersji augmentacji spowodowato usunigcie wigkszosci zaznaczonego obszaru w rogach obrazu,
jednak kosztem wykrycia mniejszej ilosci naczyn. Ilos¢ szumu tez byta mocno zmniejszona, jednak pojawiaty sie
krawedzie oka.
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Zwigkszenie liczby zdje¢ spowodowato powrodt zaznaczenia w rogach zdjec oraz zwigkszenie ilosci wykrytych naczyn.
Zniknat tez obrys obecny w wersji z mniejszym zestawem danych treningowych. Wyniki tego modelu byly ciezkie do
poréwnania z pierwsza wersjq augmentacji, poniewaz w zaleznosci od zdjecia wykrywal wiecej naczynek, lub
dostarczal wiecej szumu.

Ponowne trenowanie modelu z wykorzystaniem funkcji strat Dice’a poprawito efekty otrzymane przez model bazowy.
W rogach obrazu zaznaczone zostalo mniejsze pole, pojawilo si¢ natomiast wigcej szumu, jednak ilos¢ wykrytych
naczyn zostata zwigkszona.

Ostatni model trenowany byt najkrdcej ze wszystkich, jednak byt w stanie wykry¢ elementy znajdujace si¢ na zdjeciach.
Dziatat on w sposoéb odwrotny do reszty modeli, co dato efekt zanegowania ich efektéw. Poza wykrytymi naczyniami,
zaznaczony zostatl takze obrys oka oraz zakldcenia w formie plam.

4. Kierunki dalszych badan

Ze wzgledu na ograniczone mozliwosci obliczeniowe i wymagane trenowanie duzej liczby modeli o réznych
parametrach, dane wejsciowe skalowane byty do minimalnych rozmiaréw. W dalszych badaniach, korzystajac z wiedzy
zdobytej podczas poréwnywania efektéw wytrenowanych dotychczas modeli, przetestowane zostaltyby modele uczone
z wykorzystaniem zdje¢ o wiekszej rozdzielczosci, zblizonej do oryginalnej, dzieki czemu funkcja strat Dice’a mogtaby
by¢ wykorzystana z wigksza szansa na powodzenie. Nastepnie wyniki bytyby poréwnane z uzyskiwanymi dotychczas
w celu ustalenia, czy koniecznym jest wykorzystywanie najwiekszych mozliwych rozmiaréw zdje¢ w celu uzyskania
najlepszych efektéw segmentacji obrazu dna oka. Dodatkowo zgodnie z sugestia zawarta w artykule ,Empirical
Evaluation of Rectified Activations in Convolution Network” [12] przetestowane zostatyby takze inne funkcje aktywacji
z rodziny ReLU.

5. Podsumowanie

Podczas badan przetestowane zostaly rézne podejscia do treningu modelu o architekturze U-Net. Poczatkowy model
nie korzystajacy z zadnej wersji augmentacji danych potrafit po 4000 epok w pewnym zakresie wykry¢ naczynia obecne
na zdjeciu dna oka oraz zawierat stosunkowo mato zaznaczonego niewtasciwego obszaru.

Dodajac poczatkowa augmentacje danych, ktdra dopuszczata rotacje zdje¢ w najwigkszym testowanym zakresie udato
sie uzyskac precyzyjniejsze zaznaczenia obszaru, jednak pojawit sie na nich wiekszy mylnie zaklasyfikowany obszar w
rogach zdje¢ oraz szum, ktdry obecny byt réwniez na samych maskach po skalowaniu. Pomimo wymienionych wad,
wyniki dzieki niemu uzyskane nalezaty do najlepszych.

Zmniejszajac zakres maksymalnej rotacji zdjec i ustawiajac liczbe epok na 4000, podczas augmentacji powstal model
klasyfikujacy w bardziej ostrozny sposob. Zaznaczanego bylo mniej obszaru, mniej wykrytych naczyn oraz ilos¢
obecnego szumu tez byla znacznie zmniejszona wzgledem poprzednich modeli. Za wady tego modelu mogta by¢
odpowiedzialna zbyt mata réznorodnos¢ zdjec.

Ostatnia wersja augmentacji, ktdra zwigkszyta tylko liczbe danych w zestawie wplynela korzystnie na modele. W
przeciwienistwie do poprzednich, korzystajacych z mniej licznej bazy zdje¢, nowe modele wykrywaly duza liczbe
naczyn obecnych na obrazach dna oka, niewiele roznigc si¢ pod tym wzgledem od modelu z pierwszej augmentacji. W
rogach ponownie pojawito si¢ mylne oznaczenie, co byto jedynym minusem wzgledem wersji z mniejszg iloscig danych.
Funkcja strat Dice’a uzyta do uczenia modelu nie przyniosta zadnego wyniku, gdy model uczony byt tylko z jej uzyciem.
Pozadany efekt przynosi¢ zaczeta dopiero, gdy wykorzystana zostata do ponownego trenowania modelu z ostatniej
augmentacji. Ponowne uczenie trwato tylko 1000 epok, jednak widoczna byta poprawa w wynikach dzieki niemu
uzyskanych. Wykrytych zostato wiecej naczyn, pojawito sie wigcej zaktécen niz w modelu bazowym, jednak ogolny
wynik byt lepszy dzieki zauwazalnemu poczatku zaniku niewtasciwych zaznaczen w rogach obrazu. Model ten
przedstawil najlepsze wyniki.

Druga dzialajaca wersja korzystajaca z funkgji strat Dice’a byt model trenowany jednoczesnie z jej wykorzystaniem oraz
binarnej entropii krzyzowej. Jego przewidywania byly przeciwne do oczekiwanych, jednak po odwrdceniu wartosci
wynikow zaznaczone byly naczynia, krawedzie oka, szum jak w przypadku wczesniejszych modeli oraz cate plamy
niewtasciwie zaznaczonego obszaru. Model ten byt uczony przez tylko 2000 epok, co znaczy, ze jego wyniki moga by¢
gorsze rowniez z powodu niedouczenia modelu.

Podsumowujac, podczas wykonywania badan utworzonych zostato wiele modeli rézniacych sie od siebie liczba epok
oraz liczebnoscia zestawu danych wejSciowych. Wyniki uzyskane z ich wykorzystaniem potwierdzaja, ze zastosowanie
architektury U-Net oraz augmentacji danych, umozliwia wytrenowanie modeli zdolnych do przeprowadzania
segmentacji obrazéw dna oka. Dodatkowo, analiza wynikéw wykazata, ze zwigkszenie liczby epok oraz réznorodnosci
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danych wejsciowych znaczaco wptywa na poprawe dokladnosci segmentacji, co wskazuje na potencjat dalszego
doskonalenia modeli w przysztych badaniach. Otrzymane rezultaty stanowia solidng podstawe do zastosowania tego
podejscia w praktycznych scenariuszach klinicznych.
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