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Abstrakt
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retinopatie na obrazoch sietnice

Autor: Ing. Péter Méacsik

Veduci zaverecnej prace: prof. Ing. Jarmila Pavlovicova, PhD.

Miesto a rok predlozenia prace: Bratislava 2023

Vysetrenie o¢nej sietnice mé vel’ky vyznam pre skora diagnostiku viacerych chorob. Jednou
z nich je diabetickd retinopatia (DR), ktord je ddésledkom cukrovky a modze viest’ az k
oslepnutiu pacienta. Pocitacové algoritmy ponukaju nakladovo efektivne rieSenie pre
relativne spolahlivii detekciu choroby. Obsahom prace je navrh a testovanie metdd
klasifikacie DR na fundusovych obrazoch. V dizerta¢nej praci su riesené dve alohy pomocou
hlbokého ucenia: bindrna klasifikacia a viactriedna klasifik&cia. Pri Glohe binarnej
klasifikicie DR boli pouzité lokalne binarne konvoluéné neurénové siete s
deterministickymi  a stochastickymi ~ fixnymi filtrami, ktoré umoziiuji redukciu
trénovatel'nych parametrov. Tieto siete v experimentalnej Casti boli porovnané s referencnou
Standardnou konvolu¢nou neurénovou sietou ResNetl8. Viactriedna klasifikdcia bola
rieSena pomocou skupinového ucenia, kde bol navrhnuty novy spdsob dosahovania
diverzity. Jednotlivé modely skupinového ucenia boli trénované na odlisne
predspracovanych obrazoch a v experimentoch boli pouzité predtrénované architektdry
Xception a EfficientNetB4. Navrhnuté skupinové modely dosiahli lepSie celkove

klasifika¢né vysledky.

KTlucové slova: diabeticka retinopatia, hlboké ucenie, bindrna a viactriedna klasifikacia,
konvoluéné neuronové siete, fixné filtre, lokalne binarne vzory, prenos ucenia, skupinové

ucenie
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1 Uvod

Diabeticka retinopatia je o¢né ochorenie, ktoré vznika vplyvom cukrovky (diabetes
mellitus), pri¢om v pokrocilych stadiach méze viest’ k zhorSeniu zraku a v najhorSom pripade
aj k uplnému oslepnutiu pacienta. Podla statistickych Udajov najmenej tretina diabetikov trpi
aj nejakym o¢nym ochorenim, z ktorych je najc¢astejSia diabeticka retinopatia [1]. Zaroven
plati, ze DR je najCastejSou pric¢inou slepoty v dospelom veku, ktorej by sa dalo predist,
v pripade ak by bola v¢as odhalend, ¢o by umoznilo nastavenie a vykonavanie vhodnej
lie¢by [2-6]. Pre v¢asné odhalenie tejto choroby je ddlezité vykonavat’ pravidelny skrining
u vSetkych pacientov, ktori trpia cukrovkou. Pre skrining st vhodné fundusové obrazy, ktore
znazoriuji oéné pozadie, na ktorom je spozorovatel'na Struktira oéného pozadia, t. j. Systém
krvnych ciev, opticky disk, fovea, makula a v pripade pritomnosti ochorenia rozne
abnormalne struktary, resp. chorobné lézie. Na zaklade tychto abnormalit a priznakov,
kvalifikovani lekari st schopni posudit’ pritomnost’, resp. zavaznost’ tohto ochorenia. Hlavné
Klinické priznaky DR (pozri Obr. 1.1) su nasledovné:

1. Mikroaneuryzmy (MA) — sU vy¢nievajuce kapilary a patria medzi prve klinicky
spozorovatel'né priznaky DR. Vznikaju tzv. ,,nafukovanim” v ¢astiach, kde st cievy
zoslabené. Objavuju sa ako malé ¢ervené bodky, avSak po ¢ase moézu zmizn(t'.

2. Hemoragie (HEM) — sa vyskytuju v désledku prasknutia zoslabenych kapilar. M6zu
to byt’ malé bodky, alebo vicsie krvavé skvrny pritomné v hlbsich vrstvach sietnice.
Hemoragie a mikroaneuryzmy sa daji 'ahko pomylit’ ak sa hemoragie objavia ako
malé bodky, pretoze maju podobneé vizualne znaky.

3. Tvrdé exudaty (EX) — pozostavaju z lipoproteinov a inych proteinov, ktoré unikaju
sietniénymi cievami.

4. Makké exudaty (SE) — objavuju sa v pokro¢ilom stadiu DR. Vznikaju pri cievnych
absorpciach.

5. Intraretinalne mikrovaskularne abnormality (IrMA) — su skratove cievky a javia sa
ako abnormalne vetvenia, alebo rozsirovanie existujucich krvnych ciev v sietnici. SU
prekurzorom neovaskularizacie a tazko sa od seba rozlisuju.

6. Neovaskularizacia sietnice — je prirodzena tvorba novych krvnych ciev, zvy¢ajne vo

forme funkénych mikrovaskularnych sieti. Vyskytuje sa pri najvaznejsich stadiach.



Tab. 1.1: Popis $tadii DR a odpora¢ané rozhodnutia na d’alsi postup [7, 8] podl'’a medzinarodnej stupnice
ICDRDSS [9, 10].

Dla}betlck_a Spozorované priznaky na dilata¢nej oftalmoskopii Odporucané rozhodnutie
retinopatia
.. .. , Sledovanie — novy skrining za
Ziadna Ziadne priznaky 12-24 mesiacov
Mierna (NPDR) Iba mikroaneuryzmy Sledovgnle — novy skrining za
12 mesiacov
Stredne pokro¢ila V!ag akp mierna NPDR, t. J. ot.JsahUJermlkroarneuryzrpy Sledovanie — novy skrining za
(NPDR) a iné priznaky (napr. Hemoragie, tvrdé exsudaty), avsak 6-9 mesiacov
menej ako vel'mi pokrocila NPDR
Stredne pokrocila DR spolu aspoti z jednym
z nasledujucich, avsak este nie je to Proliferativna DR:
- Intraretindlne hemoragie (viac ako 20 vo
Vel'mi pokrocila vsetkych $tyroch kvadrantoch) Lekarske odporucanie na
(NPRD) - Intraretinalne mikrovaskularne abnormality adekvatnu liecbu
(IRMA) v 1 alebo vo viacerych kvadrantoch
- Flebopatia vo dvoch alebo vo viacerych
kvadrantoch
Vel'mi pokrocila DR spolu aspori s jednym
Proliferativna z nasledujucich: Lekarske odporacanie na
(PDR) - Neovaskularizacia sietnice adekvatnu lie¢bu
- Intravitrealna/Preretindlna hemoragia

Diabetickd retinopatia je klasifikovana podla priznakov a zavaznosti do dvoch hlavnych
skupin, NPDR a PDR [9, 10].

Neproliferativna diabeticka retinopatia (NPDR) — je charakterizovana priznakmi ako
mikroaneuryzmy, tvrdé a makké exsudaty, hemoragie alebo IRMA. Tato skupina sa d’alej
rozdel'uje do podskupin: mierny, stredny a vaZzny NPDR.

Proliferativna diabetickéa retinopatia (PDR) — je pokrocilé stadium a zaroven najvaznejsi
stav diabetickej retinopatie. Vyznacuje sa tvorbou novych ciev, ktoré sa bezne vyskytuji na
optickom disku alebo vznikaju na inych castiach sietnice. V pociatonom §tadiu PDR sa
zacina neovaskularizicia a preretindlna hemoragia. V neskorych Stadidch moze sposobit’
odlucenie sietnice a neovaskularny glaukom [11].

Podrobné rozdelenie, sa vykonava pomocou medzindrodnej klasifikacnej stupnice
zavaznosti DR (ICDRDSS z angl. International Classification of Diabetic Retinopathy
Severity Scale), ktora rozdel'uje tito chorobu do piatich §tadii podla kritérii, ktoré st
definované v Tab. 1.1. Znazornenie jednotlivych §tadii a typov klinickych priznakov na

fundusovych obrazoch sa nachadza na Obr. 1.1.



Bez DR Velmi pokrogila

| alebo Hemoragie

Mierna DR
2 [ Mikroaneuryzmy
ok /
/

Tvrdé exudaty

IRMA

Neovaskularizacia

Preretinalna
hemeoragia

Proliferativna

Obr. 1.1: Priklady fundusovych obrazov podl'a ICDRDSS so zn&zornenim chorobnych I€ézii.

1.1 Automatizovana detekcia o¢nych ochoreni

Zakladnym problémom DR je, Ze sa stane nevyliecitelnou pri pokrocilych Stadiach,
preto je dolezité jej vcasne odhalenie. Predstavuje to vSak velké vyzvy pre systémy
zdravotnej starostlivosti v dosledku velkého poétu potencialnych pacientov a malého poctu
skusenych odbornikov, ktori st schopni a dostato¢ne kvalifikovani stanovit’ diagnézu. Ako
alternativne rieSenie tohto problému sa zacali skiimat’ a vyvijat’ rozne automatizovane
pocitatové diagnostické systémy (angl. Computer Aided Diagnosis — CAD), ktoré su
napomocné pri v¢asnej diagnoze DR. V tomto smere bolo vykonanych niekol’ko pokusov a
bolo navrhnutych niekol’ko pristupov zalozenych na strojovom uceni, ktoré ukazali sl'ubnt
efektivnost’ pri rozpoznavani DR na obrazoch sietnice [12, 13].

V poslednych rokoch dostupnost’ velkého mnozstva Udajov a zvySenie vypoétového

vykonu, ktoré ponukaju grafické karty (GPU), viedli k vyskumu roznych algoritmov
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hlbokého uéenia (DL z angl. Deep Learning), ktoré preukézali vynikajuci vykon v roznych
Ulohach pocitatového videnia, pricom postupne prekonali tradicné metddy strojového
ucenia. Preto, ako novy smer pre riesenie rdznych uloh pocitacovej analyzy obrazov o¢ného
pozadia, sa zacali skamat’ prave metody DL.

Typ ulohy pri diagnostike DR, na ktoru pocitatové algoritmy zalozené na hlbokom
ucéeni poskytujt riesenie, je klasifik&cia na Grovni celého obrazu. V praxi to znamena, ze na
vstup predlozime obraz sietnice a ako vystup ziskame nejaku diskrétnu triedu, ktora
v idedlnom pripade zodpoveda prislusnému $tadiu ochorenia. Ulohy riesené v tejto praci
patria prave do tejto skupiny. Takyto algoritmus je mozné pouzit ako pombcku pri
pravidelnom skriningu. Umozniuje neporovnatelne rychlejsi spdsob vyhodnotenia
v porovnani s ¢lovekom, pre velky pocet obrazov sietnice. Takyto systém ako prva troven
skriningového nastroja je schopny vyfiltrovat jednoznac¢né pripady a v pripade potreby
vykonat’ adekvatne odportcanie na lie¢bu. Nasledne na vyhodnotenie nejasnych pripadov
lekdrom zostane vacsi Casovy priestor. Existuje viacero klasifika¢nych schém pouzivanych
v praxi, podl'a ktorych tieto algoritmy mozu vyhodnocovat DR (pozri Obr. 1.2), napr.
binarna, ternarna, ¢i ICDRDSS [10, 14].

Binarna Zdravd (0) Poskodend (1, 2, 3, 4)
Binarna Ne-Prisuditelna (0, 1) Pristditelna (2, 3, 4)
Ternarna Stupen 0 (0) Stupeni 1 (1, 2) Stupen 2 (3, 4)

- Zdrava MNPDR FDR
Ternama | o500 0 (0) Stupefi 1 (1, 2, 3) Stupefi 2 (4)
ICDRSS Zdrava Mierna Stredna [:{:'{Jngglé PDR

(Stupen 0) (Stupen 1 (Stupen 2) [gtupeﬁ 3) (Stupen 4)

Obr. 1.2: Vyhodnocovacie schémy DR na sietnici (v zatvorkach st uvedené jednotlivé stadia).

1.2 Vyzvy v Kklasifikacii DR hlbokymi siet’ami

Nedostatok dat — Jednym z najvacsich problémov podla prehl'adového ¢lanku od Asiri
akol. [12], pri navrhovani robustnych Klasifikaénych metéd pomocou hlbokého ucenia,
najmd zaloZenych na modeloch CNN s hlbsimi architektiirami, je dostupnost’ velkého
mnozstva oznafenych trénovacich dat. Plati to obzvlast v oblasti mediciny. Hlavnou
prekazkou nie je samotna dostupnost’ obrazovych dat, ale dosiahnutel'nost’ oznaceni tychto

obrazov, ¢i uz na urovni celého obrazu, alebo na trovni jednotlivych pixelov. V pripade



fundusovych obrazov, oznacovanie vyzaduje velké usilie, ¢as, a skiisenosti od viacerych
oftalmolégov, ¢o pochopitelne pri ich nedostatoénom pocte modze sposobovat’ vysoké
néklady a rozne d’alsic komplikacie. Tento problém je mozné riesit’ viacerymi sposobmi.
Prvou moznou alternativou je zavedenie novej augmenta¢nej techniky. Bezne pouzivané
techniky augmentacie obrazov (najCastejSie geometrické transformacie ako rotécia,
zrkadlenie atd’.) nevytvaraju nove vzorky, ale existujuce vkladaju do inej perspektivy. Nova
augmentacéna technika by mohla vytvarat’ nové syntetické priznaky na sietnici a zaroven
generovat’ uplne nové data. Moznou cestou pre takéto generovanie dat je generativne ucenie,
napr. generativna konfronta¢na siet’ (angl. generative adversarial network — GAN). Dal3ou
alternativou na rieSenie problému je navrh nového CNN modelu, ktory je vysoko u¢inny, ale
na druhej strane pouziva mensi pocet parametrov pri trénovani, ¢o nam umozni trénovanie
na menSom pocte dat bez preucenia [12].

Nevyvazenost’ dat (angl. imbalanced dataset) — Dalsia vyzva uvedend aj
v prehl’adovom ¢lanku [12] je nerovnomerné zastupenie obrazov jednotlivych stadii choroby
— klasifikacnych tried. MnoZzstva obrazov s r6znymi poSkodeniami a ndlezmi DR st odlisné
a tento rozdiel v niektorych pripadoch je vyznamny, ¢o spdsobuje zaujatost’ pre Specifické
triedy pocas trénovania hlbokych neurénovych sieti. Rozsiahle procesy retinalneho
skriningu po celom svete vedl k ziskaniu obrovskych databdz obrazov. Vicsina obrazov je
vSak normalna, t. j. neobsahuje ziadne podozrivé nalezy, ¢o indikuje nerovnomernost’ medzi
zdravymi a ,,poskodenymi* vzorkami — je to problém, ktory sa ¢asto objavuje pri vytvarani
medicinskych databdz pomocou lekarskeho zobrazovania. RieSenie moze byt podobné, ako
pri predoslom probléme, t. j. generovanie novych dat, napr. augmentdciou existujucich,
alebo generovanie uplne novych syntetickych dat v triedach, v ktorych je mensie zastapenie
obrazov [12].

Presnost’ viactriednej klasifikacie a detekcia Iézii — Podl'a prehl'adového ¢lanku od
Alyoubi a kol. [13], vedecké prace skimajlce vyhodnocovanie DR algoritmami hlbokého
ucenia sa doteraz vo vacSej miere zameriavali na bindrnu klasifikaciu DR, t. j. zdravy/ chory.
Podra tohto ¢lanku je to 73 %, pri¢om len zvy$nych 27 % vedeckych §tadii sa zaobera viac
ako dvojtriednou klasifikaciou. Na druhej strane 70 % sucasnych §tadii nezist'uje pritomnost’
chorobnych lézii, zatial’ ¢o len zvy$nych 30 % sa touto problematikou zaobera, napr.
pomocou semantickej segmentacie. Spomedzi nich len 6 % Stadii uspelo v klasifikacii

a odhaleni vsetkych 1ézii. Existencia spol'ahlivého skriningového systému DR, ktory je



schopny odhalit’ r6zne typy 1ézii a §tadia DR vedie k efektivnemu systému sledovania (angl.
follow-up system) pacientov s chorobou DR, ¢o méze odvratit’ nebezpedenstvo straty zraku.
Na zaklade tejto analyzy autori posudili, Ze medzera, ktora by bolo potrebné pokryt, je
existencia a vyvoj systémov, ktoré by dokazali ur¢it’ pat’ $tadii DR s vysokou presnost'ou,
ako aj detekciu DR Iézii. Tento bod je povazovany za aktualnu vyzvu pre vyskumnikov na

d’alsie skimanie [13].

1.2.1 Ciele dizertacnej prace

Mnoho algoritmov zalozenych na hlbokom uceni bolo vyvinutych pre r6zne Glohy
analyzy obrazov o¢ného pozadia s cielom vyvinit' automatick pocitacom podporovanii
diagnostiku diabetickej retinopatie. Rozne vyskumy a mnozstvo publikacii ukazuje, Ze tato
oblast’ je uz do zna¢nej miery preskimana. Avsak stale je tu priestor pre nové a vylepsené
rieSenia. Z tohto dévodu v ramci tejto dizertacnej prace sa budeme venovat prave tejto
oblasti, t. j. metdédam hlbokého ucenia vhodnym na skrining, resp. vyhodnocovanie
diabetickej retinopatie z digitalnych obrazov.

Na zaklade ziskanych poznatkov z prestudovane;j literatary, resp. vyziev a nedostatkov,
ktoré aktualne postihuju oblast’ vyhodnocovania DR metodami hlbokého uéenia, sme si
stanovili nasledovné ciele:

e Navrh vlastnej CNN siete s fixnymi filtrami pre redukciu parametrov.

Uspesny navrh takejto siete pontkne alternativu pre rieSenie problému ,,malého poctu
dat. V neposlednom rade, takato siet’ poskytne alternativne rieSenie aj pre zariadenia, ktoré
stt vybavené nizkou pamétovou kapacitou a obmedzenymi vypoctovymi zdrojmi, ¢o je
prinosom napr. pre skrining zalozeny na mobilnych zariadeniach.

e Vytvorenie modelu skupinového u€enia pomocou manipulécie vstupnych dat.

e ZlepSenie viactriednej klasifikdcie DR pomocou skupinového ucenia (kombinacia
viacerych modelov CNN pre Klasifikaciu na urovni celého obrazu) -
experimentovanie s roznymi hlasovacimi schémami a ich vyhodnotenie.

Vytvorenie takéhoto rieSenia bude schopné prispiet’ k zlepSeniu skriningu, Gi¢innej$ou
viactriednou klasifikaciou DR, ked’Ze spravne rozpoznanie $tadii ochorenia je kI'aicové pri
hodnoteni rizika a planovani liecby DR.

Dizertacna praca obsahuje experimentalne overenie navrhnutych postupov a

jednotlivych rieseni.



2 Redukcia po€tu trénovatel’nych parametrov
v CNN - binarna klasifikacia

Hlboké konvoluéné neurénové siete zaznamenali v poslednych rokoch obrovsky Uspech
pri rieSeni mnohych problémov v oblasti pocitatového videnia a to vd’aka obrovskému
vyvoju mnohych efektivnych architektdr. Do tejto skupiny patria napr. Inception, ResNet,
DenseNet a rozne d’alSie. Spociatku takéto siete sice vykazovali pozoruhodny vykon pri
rie§eni roznych zloZitych uloh, aviak postupom &asu ich rastiica hibka a zloZitost’ viedli k
zvySenym vypoctovym narokom. Na druhej strane tym, ze sa modely zva¢Sovali a boli ¢oraz
zlozitejsie, ich pamétové a vypoctové poziadavky sa stali prekdzkou, ¢o obmedzovalo ich
praktické vyuzitie a nasadenie v aplikaciach v redlnom svete. Zacalo to spdsobovat’ problém
pre zariadenia, ktoré disponuju obmedzenymi vypoctovymi zdrojmi. Vseobecnymi
prikladmi st autonémne vozidla, roboty, smartfény, inteligentné kamery, inteligentné
nositel'né zariadenia atd’. [15-18]. V oblasti klasifikacie DR ako priklad mézeme uviest’
skrining zalozeny na mobilnych zariadeniach [18-20].

Pre rieSenie tohto problému vyskumnici zacali skimat’ a navrhovat’ tzv. ,lightweight*
architektry aby nasli rovnovahu medzi velkost'ou a vykonom modelu. Prikladmi takychto
architektdr si MobilNet [21], ShuffleNet [22], ¢i SqueezeNet [23]. Dalsie pokusy smerovali
aj ku nédvrhu alternativnych konvolu¢nych vrstiev s binarnymi véhami. Binarne véhy
priniesli dramatické vypoctové tuspory vdaka efektivnej implementacii bindrnych
konvoldcii. Na druhej strane, Uplna binarizacia vah CNN vedie k strate vykonu v porovnani
so Standardnymi vahami siete. Juefei-Xu a kol. [16], vo svojej $tidii predstavili alternativny
pristup k zniZzeniu vypoctovej zlozitosti CNN pricom zachovali porovnatelny klasifikacny
vykon voéi Standardnému CNN. Zaviedli tzv. lokalnu binarnu konvolu¢na vrstvu (LBC),
ktora aproximuje nelinearne aktivovani odozvu Standardnej konvolucnej vrstvy.

Ako sme si uz pripomenuli v sekcii 1.2 Vyzvy v klasifikacii DR hlbokymi siet'ami,
vyzvu malého mnozstva medicinskych dat je mozné riesit’ alternativne aj navrhnutim nového
CNN modelu, ktory je vysoko ucinny, ale na druhej strane pouziva mensi pocet parametrov
pri trénovani, ¢o umoznuje trénovanie na mensom pocte dat bez preucenia [13]. KedZe siet’
LBCNN spiiia tieto kritéria, rozhodli sme sa ju pouzit' ako zéklad pre d’alsie experimenty, v
ktorych sme ju aplikovali pre binarnu Kklasifikaciu DR. Nasledne sme d’alej experimentovali

s dalsimi modifikdciami tejto siete. Vramci tychto experimentov sme vytvorili



deterministicky spésob generovania filtrov v LBCNN, ¢im sme dosiahli d’alsie vyznamné
pamétové Uspory, pricom sme sa snazili, zachovat’ porovnatel'né klasifikacné vysledky.
Porovnali sme Juefei-Xu a kol. zavedeny stochasticky anovo, nami vytvoreny
deterministicky spdsob generovania fixnych filtrov, pricom obe alternativy sme porovnali aj
so Standardnou CNN — architektirou ResNet18. Porovnania boli vykonané na dvoch
databdzach o¢ného pozadia s odlisnou velkost'ou, APTOS a EyePACS.

2.1 Lokalna binarna konvolu¢na siet’ zaloZena na fixnych
filtroch

Prinos tejto prace, publikovanej v ¢lanku Local Binary CNN for Diabetic Retinopathy
Classification on Fundus Images [24] — je prave navrh alternativnej LBCNN siete,
s deterministickymi filtrami. Ako referen¢na architektira bola zvolena architektira
ResNetl8, kvoli jej jednoduchosti a vysokej popularite. Pre zachovanie ¢o
najobjektivnejSiecho pracovného prostredia, aj pri modeloch LBCNN bola pouzitad kostra
prave tejto architektury s miernou modifikéciou, ktord spocivala vo vymene klasickych
konvoluénych vrstiev s filtrami s vel'kost'ou 3x3, za alternativne LBC. Pre porovnanie sme
pouzili aj filtre generované stochastickym spdsobom podl'a referenéného ¢lanku [16]. Boli
vygenerované styri baliky stochastickych filtrov, ktoré boli prezdiel'ané medzi jednotlivymi
LBC vrstvami. Filtre boli generované s hustotou 0.5, ktora bola stanovena v ¢lanku [16] ako
dobra Standardna hodnota.

Okrem toho sme experimentovali aj s LBCNN siet'ou s deterministickymi filtrami, kde
zékladiu filtrov tvorili originalne LBC filtre a Previttove filtre (hranové filtre). Takymto

spdsobom sme ziskali 12 fixnych deterministickych filtrov.
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Obr. 2.1: Baza deterministickych filtrov v LBCNN [24].

Pre zvySovanie poc¢tu deterministickych filtrov sa pouzila aj metéda vymeny prvkov +1 a -
1 vo filtroch, ktord ndm zdvojnasobila pocet filtrov z 12 na 24. Takato siet’ mala menej
trénovatel'nych parametrov, ¢o je forma regularizacie, t. j. prevencia proti preuceniu a

zaroven takuto siet’ je mozné natrénovat’ s mensim poctom obrazov.

2.1.1 Pocty trénovatenych parametrov

Hlavnou vyhodou aplikécie vrstiev LBC je zniZenie poctu trénovatel'nych parametrov
pri zachovani porovnatel'nej klasifika¢nej schopnosti. Pocet trénovatel'nych parametrov pre
jednotlivé siete v nasom vyskume sU uvedené v Tab. 2.1. Tato tabulka obsahuje nazov

modelu a pocet trénovatel'nych parametrov v miliénoch.

Tab. 2.1: Pocet trénovatelnych parametrov (skratky: sto. — stochasticky/-é, det. — deterministicky/-é).

Model Parametre [milion]
Standardna CNN — ResNet18 11.178
12 filtrov 24 filtrov 72 filtrov
LBCNN — ResNet18 sto. - 0.288 0.472
LBCNN — ResNet18 det. 0.242 0.288 -

2.1.2 Pamatové naroky

Deterministicky sp6sob generovania filtrov ma vyhodu v $etreni paméte v porovnani so
stochastickym generovanim, ako sme popisali vyssie, pretoZe ich nie je potrebné ukladat’.
To znamend, Ze alternativne by sme ich mohli generovat’ programovo v preddefinovanom
poradi. Staci ulozit’ len naucitel'né ¢asti modelu, ¢o st bodovo konvolu¢né vrstvy. V pripade

generovania stochastickych filtrov je vSak dolezité ulozit’ pevné filtre, inak nie je mozné
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opatovné pouzitiec modelu. Pre porovnanie pamitovej narocnosti tychto modelov, vo
frameworku PyTorch [15] sme siete ulozili vo formate *.ckp, v ktorom si mézeme ulozit
natrénované parametre a fixné filtre pre opatovné pouzitie. Toto porovnanie je uvedené v
Tab. 2.2. Obsahuje poziadavky na velkost pamite pre Standardnu referenéni CNN
ResNetl8 a kazdé nastaveniec LBCNN. Treba vSak poznamenat’, ze $pecificka velkost

pamite sa moze liSit’ v zavislosti od réznych hardvérovych a softvérovych faktorov.

Tab. 2.2: Rozdiel v pozadovanej velkosti pamite (skratky: sto. — stochasticky/-é, det. — deterministicky/-€).

Model Velkost’ [KB]
Standardna CNN — ResNet18 131 106 |
12 filtrov 24 filtrov 72 filtrov
LBCNN — ResNet18 sto. - 4325 8 105
LBCNN — ResNet18 det. 2972 3512 —

2.2 Materialy a metddy

2.2.1 Pouzité databazy obrazov o¢ného pozadia

Pred samotnym trénovanim CNN algoritmu, ddlezitym krokom je priprava dat.
Experimenty boli vykonané pre dve volne dostupné databazy o¢ného pozadia EyePACS
[25] a APTOS [26].

Kaggle EyePACS [25] je v sucasnosti najpouzivanejsia a najvacsia verejne dostupna
databdza fundusovych obrazov pre klasifikdciu DR [14], ktord obsahuje 88 702 obrazov
zaradené podla stupnice ICDRDSS. Tato databaza bola zverejnena v roku 2015 na webovej
stranke kaggle [25] pre sutaz, ktorej cielom bolo vyvinit o najlep$i systém pre
automatizovand detekciu DR. V ramci tejto sGitaze oznacenia boli poskytnuté pre 35 126
obrazov, zvys$nych 53 576 obrazov v databaze sa nachadza bez oznaceni, nakol’ko sut'aziaci
mali za Ulohu klasifikovat’ pravé tieto obrazy. Databaza obsahuje 'ava a aj pravu sietnicu
pacientov s vysokym rozliSenim, ktoré boli zachytené za r6znych svetelnych podmienok a s
roznymi zariadeniami, ¢oho nasledkom je nejednotné rozliSenie obrazov napriec celej
databazy. Tato databaza obsahuje velké mnozstvo dat, ¢o je bezpochyby velkou vyhodou
tejto databazy. Na druhej strane ma aj niekol’ko nedostatkov, ako napr. z14 kvalita niektorych
obrazov ako napr. Obr. 3.3 (touto problematikou sa budeme zaoberat v nasledujucej
kapitole), ¢i fakt, ze oznaCenia vytvaral jediny lekar, ¢o potencialne mohlo viest’ k chybnym
oznaceniam. Tab. 2.3 obsahuje povodné rozdelenie tried tejto databazy. Z dévodu malého

poctu obrazov Vv triedach 3 a 4 (vel'mi pokro¢ila a Proliferativna DR), ktoré indikujt velka
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mieru nerovnovahy medzi triedami, sme tto ¢ast’ databazy rozsirili obrazov z testovacieho
mnoziny EyePACS, podobne ako Kajan a kol. [27].

Databaza APTOS [26] bola predstavena v roku 2019 v ramci kaggle sttaze, ktora
mala za ucel vybudovat’ nastroj na automatickt diagnostiku DR a zaroven zlepsit’ schopnost’
nemocnic identifikovat’ potencidlnych pacientov. Verejne dostupna cast’ tejto databazy
obsahuje 3 662 fundusovych obrazov, ktoré st oznacené podl'a stupnice ICDRDSS. Podobne
ako pri databaze Kaggle EyePACS, data boli zbierané pocas vysetreni v redlnom svete, kvoli
¢omu databaza vykazuje heterogenitu obrazov vd’aka réznym nastaveniam fundusovej
kamery. Nedostatkom tejto databazy je velka nerovnovaha medzi jednotlivymi triedami,
najmé pre vel'mi pokroc¢ili NPDR, ktord ma len 193 obrazov pricom najpocetnejsia trieda
bez ochorenia obsahuje 1 805 obrazov. Tab. 2.3 obsahuje pévodné rozdelenie tried tejto
databazy. V kontexte nasej binarnej klasifikacie po zluceni obrazov na ktorych je pritomna
DR v nejakej forme, sme ziskali rozlozenie 1 805 obrazov pre triedu bez DR a 1 857 obrazov

s pritomnostou DR.

Tab. 2.3: Rozlozenie po¢tov obrazov v jednotlivych triedach pre EyePACS a APTOS.

Triedy
Databaza Podmnozina | 0 1 2 3 4 Celkovo
EyePACS Trénovacia 25 810 2443 | 5292 | 873 | 708 35126
APTOS Trénovacia 1805 370 999 193 | 295 3662

2.2.2 VVyhodnocovacie metriky

Metriky pre meranie vykonu klasifikaénych algoritmov, su velmi dolezité pri
algoritmoch hlbokého ucenia pre ziskanie spitnej vizby o uc¢innosti algoritmu. Obzvlast’ to
plati pri rieSeni medicinskych uloh, kde takyto systém moéZze rozhodovat’ o zdravi pacientov.
V tejto Casti Si zadefinujeme Statistické metriky, ktoré sa bezne pouzivaju na vyhodnotenie
uspesnosti algoritmov pre klasifikaciu DR. Su to metriky ako: celkova spravnost,, citlivost’
(senzitivita), Specificita, presnost’. Tieto metriky st vypo¢itané pomocou tzv. kontingenéne;j
tabul’ky (Tab. 2.4).

Kontingen¢na tabul’ka — Mnohé metriky s zalozené na kontingenc¢nej tabulke (angl.
Confusion Matrix), pretoze obsahuje vsetky relevantné informacie o klasifikacnej

schopnosti testovaného algoritmu.
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Tab. 2.4: Kontingenéna tabul’ka pre binarnu klasifika¢nua ulohu.

Skuto¢né
Trieda Negativne Pozitivne
2 ] rmy
g Negativne (TN) (FN) NPV
4
S s rm,
g Pozitivne (FP) (TP) PPV
cmy cm, n
Specificita Senzitivita Acc

* TN (z angl. True Negative) — Negativna vzorka, ktora bola spravne klasifikovana ako
negativna
» TP (z angl. True Positive) — Pozitivna vzorka, ktora bola spravne klasifikovana ako
pozitivna
» FP (z angl. False Positive) — Negativna vzorka, ktora bola nespravne klasifikovana
ako pozitivha
* FN (z angl. False Negative) — Pozitivna vzorka, ktora bola nespravne klasifikovana
ako negativna
Veli¢iny cm; a cm, vyjadruji poéty negativnych, resp. pozitivnych vzoriek, ktoré su
zahrnuté do testovania. Veli¢iny rm; a rm, vyjadruji poéty negativnych, resp. pozitivnych
vzoriek, ktoré klasifikator predikoval, pricom n je celkovy pocet vzoriek, ktoré su zahrnuté
do testovania.
Celkova spravnost’ — Uplne zakladnou metrikou je celkova spravnost’ (angl. accuracy —
acc). Tato metrika je definované ako pomer spravne klasifikovanych instancii oproti celej

mnozine n. Formalne je definovana nasledovne:

TP+TN TP+TN (1)
n  TP+TN+FP+FN
Aj ked’ je tato metrika Casto uzito¢na, moze byt skreslena v Klasifikéciach, kde sa stretdvame

Acc =

s nevyvazenymi triedami, ked’Ze vysledni hodnotu najviac ovplyvni presnost’ klasifikéacie
najpocetnejsej triedy.

Pre tieto pripady existuju d’alSie metriky, ktoré vyjadruji vykonnost’ Klasifikatora viac
objektivne.

Specificita — vyjadruje schopnost’ klasifikatora, spravne klasifikovat negativne vzorky
(zdravé).

o ociticita = TN _ TN
Specificita = cm, TN 1+ FP

)

Senzitivita (angl. recall) — vyjadruje schopnost’ klasifikatora, spravne klasifikovat’ pozitivne

vzorky (choré).
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TP TP

senzitivita = . TP FN 3)
Negativna prediktivna hodnota (NPV) — presnost’ klasifikacie pre negativne vzorky.
TN TN
NPV = (4)

rm,; TN +FN
Pozitivna prediktivna hodnota (PPV)/ Presnost’ — presnost’ klasifikacie pre pozitivne

vzorky.

TP TP
rm, TP+ FP

PPV = (5)

2.3 Vysledky

2.3.1 Nahrada konvoluénych vrstiev LBC vrstvami

V tejto Casti st uvedené vysledky ziskané z dvoch databaz. Porovnavali sme $tandardnt
CNN siet’ ResNet18 a jej LBCNN alternativy — LBCNN so 24 a 72 stochastickymi filtrami
a LBCNN s 12 a 24 deterministickymi filtrami. Vysledky vykonanych experimentov pre
databazu APTOS su uvedené v Tab. 2.5 a pre databéazu EyePACS v Tab. 2.6. V stipcoch sa
nachadzaju jednotlivé modely. V pripade LBCNN siete s jednotlivymi nastaveniami, kde
sto. s stochastické a det. su deterministické filtre. Cislo za skratkou vyjadruje pocet filtrov
(12f, 24f atd’.). V riadkoch st uvedené metriky ako, priemerna spravnost, Standardna
odchylka, senzitivita, Specificita a prediktivne hodnoty. Tieto vysledky boli vypocitané z 30-
ich pokusov trénovania/ testovania. Snazili sme sa tymto porovnavanim zistit’ vykon, najma
celkovu spravnost LBCNN s deterministickymi v porovnani so $tandardnou referen¢nou
CNN siet'ou a so stochastickym sp6sobom generovania filtrov LBCNN, predstavenu Juefei-
Xu a kol. [28]. V neposlednom rade sme sa snazili zistit' pomocou celkovej spravnosti ich
vzajomny celkovy vykon v pripade trénovania na mensej a va¢sej databazy.

Tab. 2.5: Vysledky na databdze Kaggle APTOS.

Model CNN LBCNN LBCNN LBCNN LBCNN

ResNet18 (sto. 24f) (sto. 72f) (det. 12f) (det. 24f)
Acc [%] 95.59 95.57 95.44 95.89 96.58
std 0.556 0.462 0.362 0.383 0.402
spec[%] 95.94 96.01 95.74 95.96 96.59
sens[%] 93.77 93.67 93.22 94.03 94.63
NPV[%] 93.95 93.56 93.39 94.05 94.35
PPV[%] 95.71 95.83 95.75 96.08 96.73
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Tab. 2.6: Vysledky na databaze Kaggle EyePACS.

Model CNN LBCNN LBCNN LBCNN LBCNN

ResNet18 (sto. 24f) (sto. 72f) (det. 12f) (det. 24f)
Acc [%] 91.12 90.22 90.40 88.73 89.71
std 0.183 0.248 0.252 0.370 0.248
spec[%] 93.32 93.06 93.41 92.23 93.08
sens[%] 87.82 86.27 86.72 84.56 85.78
NPV[%] 89.34 88.14 88.50 86.68 87.65
PPV[%] 92.22 92.05 92.28 90.79 91.91

2.3.2 Porovnanie LBCNN s inymi ,,Lightweight* architektirami

Na mensSej databaze APTOS sme naSu najvykonnejSiu LBCNN siet’ s deterministickymi
filtrami porovnali s inymi popularnymi ,,Lightweight* architektarami. Tieto experimenty
neboli publikované v nasom ¢lanku [24] — Local binary CNN for diabetic retinopathy
classification on fundus images. Boli vykonané neskér ako doplnkové experimenty pre
ziskanie referen¢nych vysledkov Kk porovndvaniu s inymi vSeobecne u¢innymi
architektdrami, ktoré boli vyvinuté pre zariadenia s obmedzenymi vypoétovymi zdrojmi.
Snazili sme sa tymto porovnavanim zistit’ G¢innost’ resp. vykon ResNetLBCNN18_det 24f,
v porovnani s tymito architektdrami. Do Tab. 2.7 sme vycislili pre vSetky Lightweight
modely, t. j. MobileNetV2, MobileNetV3 small, ShuffleNetV2, SqueezeNet a
ResNetLBCNN18_det 24f — prislusny pocet parametrov, pozadovani velkost pamite

a klasifika¢nu spravnost’ (Acc) + $tandardna odchylka (std).
Tab. 2.7: Porovnanie ,,Lightweight* architektar. Vysledky ziskané na databaze APTOS.

Model ‘ Pocet parametrov [milion] ‘ Velkost’ [KB] | Acczstd [%]
MobileNetV2 3,504 41 405 95.28+0.39
MobileNetV3_small 2,543 30012 94.72+0.40
ShuffleNetV2 1,256 14 978 95.29+0.60
SqueezeNet 0,736 5788 95.17+0.36
ResNetLBCNN18_det_24f | 0,288 [ 3512 | 96.58+0.40

2.4 Diskusia

V tejto praci sme experimentovali s alternativnou konvolu¢nou vrstvou LBC.
Porovnavali sme standardni referenént CNN siet’ so siet’ami, ktoré obsahuju LBC vrstvy —
sietami LBCNN. Na zaklade naSich experimentov uvedenych v Tab. 2.5 a Tab. 2.6, ktorée
sme vykonali na fundusovych databazach, mézeme konstatovat, ze LBCNN s oboma
stratégiami generovania filtrov — stochastickou a deterministickou, sa dokaze priblizit
vykonu standardnej referenénej CNN pri rieSeni Glohy binérnej klasifikacie DR. Navyse,

vyznamne sa znizi pocet trénovatenych parametrov a naroky na pamédt. Konkrétne
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Standardna referen¢na CNN Vv nasich experimentoch mala 11.178 mil. parametrov, pricom
LBCNN siete mali 0.288 mil. resp. 0.244 mil. parametrov.

Pri experimentoch s menSim poctom trénovacich obrazov (databaza APTOS — Tab.
2.5), vykon LBCNN s 24 deterministickymi filtrami dosiahol najlepsie vysledky. Priemerna
celkova spravnost’ v tomto pripade bola 96.58 %, pricom Standardna referencna CNN
dosiahla 95.59 %. V pripade vicsieho poctu obrazov (databaza EyePACS — Tab. 2.6), boli
vysledky LBCNN s 24 deterministickymi filtrami, tak ako sme o¢akavali, o nie¢o horsie z
dbévodu nizkeho poc¢tu parametrov. V tomto pripade dosiahla najlepsie klasifika¢né vysledky
referenéna hlbokd CNN — ResNetl8. Avsak aj vtakomto pripade LBCNN ponuka
kompromisné rieSenie medzi klasifikatnym vykonom a pamat'ovymi narokmi. Konkrétne
referenéna CNN ResNet18 dosiahla celkova spravnost’ 91.12 % pricom nasa LBCNN s
deterministickymi filtrami dosiahla 89.71 %. Avsak na dosiahnutie tohto vysledku
potrebovala priblizne 37-krat mensi pamétovy priestor. V pripade dostupnosti véacsieho
mnozstva dat, ale vypoctovo limitovaného zariadenia alternativnou vol'bou by mohla byt
LBCNN so zvySenym poctom stochastickych filtrov. Potvrdenim tuspesnosti takéhoto
nastavenia je LBCNN so 72 stochastickymi filtrami s celkovou spravnostou 90.40 %.
V pripade dostupnosti va¢sieho mnozstva tréenovacich dat pochopitel'ne vys$sie mnozstvo
parametrov nie je na Skodu. Preto aj ocakévane, vykon na vicSej databaze bol vyssi pre
modely s najvyssim poctom parametrov, t. j. pre referen¢nt CNN a pre LBCNN so 72
filtrami. Tu ale musime pripomenat’ aj jednu nevyhodu deterministického spdsobu
generovania filtrov. V pripade, Ze nam vypoctové moznosti a vel'kost’ databazy umoziujt
pouzit’ va¢si pocet parametrov, d’alSie fixné filtre je mozné pridat’ len ru¢ne. Vo vSeobecnosti
vyber balika deterministickych filtrov m6ze byt’ naro¢ny. V pripade, Ze vybrané filtre nie st
optimalizované pre dant klasifika¢nti Glohu, méze byt’ vykon tohto LBCNN aj horsi, nez
vykon referenénej CNN. Na druhej strane generované filtre moézeme TIubovolne
prispdsobovat’ k danej tlohe — napr. odobranim, alebo aj pridanim nejakych novych filtrov.
V naSej praci boli takto pridané Prewittove filtre a bol pocet filtrov zdvojnasobeny
kombinaciami hodn6t +1 a -1.

Nasu najvykonnejSiu LBCNN siet’ s deterministickymi filtrami sme porovnali na
databaze APTOS s existujacimi tzv. ,Lightweight architektirami MobileNetV2,
MobileNetV3_small, ShuffleNetV2, SqueezeNet — ktoré st zname tym, Ze boli vyvinuté pre

zariadenia s limitovanymi vypoc¢tovymi zdrojmi. Toto porovnanie je prezentované v Tab.
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2.7, v ktorej je mozné vidiet, ze LBCNN pracuje s najmensim poctom trénovatel'nych
spravnost’. NajmenSia siet’ okrem naSej LBCNN s deterministickymi filtrami, SqueezeNet
mala 0.736 mil. parametrov, s narokom na paméatovy priestor 5 788 KB, pri¢om dosiahla
celkovll priemernt spravnost’ 95.17 %. Na druhej strane nasa LBCNN, mala 0.288 mil.
parametrov a s narokom na pamét’ 3 512 KB dosiahla 96.58 %.

Vyssie uvedené pozorovania naznacuju, ze pouzivaniec LBCNN s deterministickymi
filtrami z pohladu absolutneho klasifika¢ného vykonu je viac vyhodné pre klasifika¢né
ulohy, kde je k dispozicii len malé mnozstvo trénovacich dat. Avsak v pripade vypoctovo
vyrazne limitovanych zariadeni ponuka kompromisné rieSenie aj v pripade dostupnosti

vacSieho mnozstva dat pri trénovani.
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3 Zabezpecenie diverzity v skupinovom
modeli — viactriedna klasifikacia

Dalsia riesena Uloha je viactriedna Klasifikacia na drovni celého obrazu. Podstata
pouzitych klasifikaénych algoritmov je zaloZena na skupinovom uceni. Zakladna myslienka
spo¢iva vo vyuzivani réznych metdd predspracovania, t. j. trénovanie zvolenej CNN
architektury prebieha viackrat, s rozdielom, Ze na vstupe, SU data vzdy predspracované inou
metodou. Predikcie tychto nezavisle trénovanych sieti su kombinované vacsinovym
hlasovanim, resp. pomocou vyslednych predikovanych pravdepodobnosti.

Inspiraciou pri zrode tohto navrhu boli d’alsie vedecké prace, v ktorych sa autori snazili
pri rieSeni inych medicinskych uloh vylepsit’ celkovy klasifikaény vykon, pri¢om diverzitu
modelov zabezpecili pomocou réznych zobrazovacich modalit. Prikladom takéhoto rieSenia
je praca [29], v ktorej autori vylepsili klasifikaciu ochorenia COVID-19, pomocou
kombinécie CT, MR, a RTG obrazov pluc. Zakladna myslienka bola, Ze ,,iny* pohl'ad na tie
isté data poskytne S$irSie spektrum informacii, t. j. ¢o je mozné spozorovat na jednej
zobrazovacej metode, nemusi byt’ na druhej a opacne.

Tato Cast’ prace reflektuje na mierne zaostavajliicu oblast’ vyskum uvadzanu v casti 1.2
Vyzvy v klasifikacii DR hlbokymi sietami — presnost’ viactriednej klasifikacie a detekcia
[ézii. Touto pracou sme sa snazili k vyskumu prispiet’ vytvorenim a overenim riesenia, ktoré
zlepSuje viactriednu klasifikaciu DR v porovnani s modelmi, ktoré pracuju samostatne. Pre
viactriednu klasifikaciu boli vykonané experimenty pre dve rézne databazy. Klasifikéacia
podl'a ICDRDSS, t. j. do piatich tried, bola vykonana pomocou databazy Kaggle APTOS.
Dalgia databéza, ktora bola pouzita, je DRR, pomocou, ktorej bolo mozné riesit’ $est’ triednu
klasifikaciu, t. j. pat’' ICDRDSS stadii a navyse triedu tzv. ,,neklasifikovatel'nych” obrazov,

ktoré maju nedostato¢nu kvalitu.

3.1 Skupinové hlboké ucenie zaloZené na odliSne
predspracovanych obrazoch

Tato praca predstavuje novy pristup dosiahnutia diverzity modelov pre klasifikaciu DR.
Snahou je poskytntt’ tej istej CNN architektdre novy/ iny pohl'ad na tie iste data. Pre
zabezpecenie tohto, data st vzdy odlisne predspracované pred samotnym trénovanim. V

stiCasnosti neexistuje jedna najlepSia metdéda predspracovania pre vsetky databazy, typy
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obrazov, architektar atd. Z toho vznikla myslienka kombinovania viacerych metod
predspracovania, aby bol modelom touto cestou dodany iny pohl'ad na tie isté data.
Jednotlivé architektry resp. modely sa moézu naucit’ odhalovat’ nieCo iné, ak ich

natrénujeme na rdzne predspracovanych obrazoch.

a) Original b) Min-pooling c) Lab - CLAHE ¢) RGB - CLAHE d) MaxGreenGsc- CLAHE

Obr. 3.1: Priklady pouzitych predspracovacich metdd na fundusovych obrazoch.

Navrhovany skupinovy model sa sklada z piatich CNN modelov. V ramci jednej
skupiny bol pouzity jeden typ architektiry, aby bolo mozné sledovat vylucne vplyv
predspracovacich metdd. Do skupiny boli zaradené modely, ktoré boli trénované

a) na origindlnych RGB obrazoch

b) na obrazoch predspracovanych Grahamovou metddou — Min-pooling

c) na ekvalizovanych obrazoch aplikaciou CLAHE na RGB

d) na ekvalizovanych obrazoch aplikaciou CLAHE na jasovy kanal v modeli Lab

e) na novych trojkanalovych obrazoch — MaxGreenGsc.

Obr. 3.1 obsahuje priklady fundusovych obrazov pre tieto predspracovania. Schéma
navrhovaného skupinového modelu s fuziou vyslednych pravdepodobnosti sa nachadza na
Obr. 3.2.
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Obr. 3.2: Navrhovany skupinovy model s piatimi modelmi s faziou vyslednych pravdepodobnosti.

3.2 Materialy a metody

3.2.1 Pouzité databazy obrazov o¢ného pozadia

Experimenty boli vykonané pre dve rézne databazy o¢ného pozadia — DDR [30] a
APTOS [26].

Databaza DDR je v stc¢asnosti druha najvacésia vol'ne dostupna databaza obsahujica
fundusové obrazy s oznaceniami DR na arovni celého obrazu. Velkou vyhodou tejto
databazy je, ze bola zavedena aj Siesta trieda oznacenia, do ktorej boli zatriedené obrazy zlej
kvality. Pritomnost’ tejto triedy umozfiuje natrénovat’ taka siet, ktord bude schopna
klasifikovat' problémové obrazy, aké si napr. na Obr. 3.3. Nevyhodou tejto databazy je
vel'ka nerovnovéaha medzi triedami — zdrava a stredne pokrocila su ovel'a viac zastipené ako
zvy$né, t. j. mierna, vel'mi pokrocila a proliferativna DR. Avsak takato nevyvazenost’ ako
sme si to uz spomenuli je bezny problém pre medicinske databazy. Tab. 3.1 obsahuje

rozdelenie tried databazy DDR.
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(a) (b)

Obr. 3.3: Vzorové obrazy z Kaggle EyePaACS. Tieto dva obrazy su neklasifikovatel'né kvoli zlej kvalite,
avSak su zaradené do zdravej skupiny. Tymto podobné obrazy si v DDR zaradené do $iestej triedy, t. j.
neklasifikovatel'nych obrazov.

Tab. 3.1: Rozdelenie tried databazy DDR.

Trieda Zavaznost’ DR Trénovacia Validaéna Testovacia Celkovo

Bez DR 0 Bez DR 3133 1253 1880 6266

1 Mierna 315 126 189 630

NPDR 2 Stredne pokrocila 2238 895 1344 4477

3 Vel'mi pokrocila 118 47 71 236

PDR 4 Proliferativna 456 182 275 913

Neklasifikovatel'né 5 Neklasifikovatelné 575 230 346 1151
Celkovo 6835 2733 4105 13,673

Databaza APTOS na rozdiel od DDR, neobsahuje samostatni triedu s obrazmi ktoré
sa povazuju za ,neklasifikovatelné”. Absencia oznaCeni tejto triedy z nej robi dobrd
alternativu na meranie a hodnotenie vykonu navrhovaného postupu pre pat’ triednu situéciu,
ktora je v sti¢asnosti viac rozsirena pri vol'ne dostupnych fundusovych databazach. Ked'ze
APTOS nema vopred definované rozdelenie tried, pre experimenty bola rozdelena
spbsobom nahodného vyberu na tréningové a testovacie data v pomere 80:20. Tab. 3.2
obsahuje rozdelenie tried databdzy APTOS. Ostatné vlastnosti databdzy APTOS sme si uz

pri predoslej Casti prace v sekcii 2.2.1 zhrnuli.
Tab. 3.2: Nahodné rozdelenie tried databazy APTOS v pomere 80:20.

Trieda Zavainost’ Trénovacia Valida¢na Testovacia Celkovo
Bez DR 0 Bez DR 1419 - 386 1805
1 Mierna 296 - 74 370
NPDR 2 Stredne pokrocila 816 - 183 999
3 Vel'mi pokrocila 157 - 36 193
PDR 4 Proliferativna 241 - 54 295
Celkovo 2929 — 733 3662

3.2.2 Vyhodnocovacie metriky

Pre vyhodnotenie experimentov boli pouzité podobné statistické metriky ako aj
v predoslej kapitole, prezentované pre binarnu Glohu v sekcii 2.2.2. Zovseobecnenie tychto

metrik pre pripad viactriednej klasifikacie je mozné vykonat pomocou kontingencnej
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tabul’ky, ktora je znazornend v Tab. 3.3. Tabul'ka znazorfiuje mnoziny TN, FN, TP, FP pre
k-t0 triedu c.

Tab. 3.3: Kontingenéna tabul’ka pre viactriednu klasifikaént ulohu — priklad pre k-tu triedu c,,.

Skuto¢né
Trieda C1...Crq Ci Ckt1-+-Cm
2| Gt TN FN TN
>
£ Cx FP TP, FP
B
& | Crp1.-Cm TN FN TN

V tejto tabul’ke je mozné spozorovat’, Ze niektoré ¢asti mnozin TN, FP, FN su oddelené. Pre
ziskanie vyslednych TNy, FPy, F N, tieto oddelené ¢asti samozrejme musime scitat’.

V pripade viactriednej klasifikacie sa pouzivaju metriky senzitivita (alebo triedna spravnost’)
a presnost, najmd vzhl'adom na dané triedy oddelene. Formélne ich mo6zeme definovat

pomocou vysSie uvedenej zovseobecnenej kontingenénej tabul’ky nasledovne:

TP,
0 =—F (6)
T = Tp 1 FN,
TP,
PPV, = — % ()
Ve = TP, 5 Fpy

Kappa koeficient — V oblasti hlbokého uéenia pri klasifikacii medicinskych obrazov
viacerych tried, hodnotenie vykonnosti modelov je kritickou Ulohou. Tradi¢na metrika
,celkova spravnost™ je sice popularny ukazovatel, avSak moze byt zavadzajuci, najma v
pripadoch nevyvazeného rozdelenia tried, ktoré bezne postihuje databazy obsahujlce
medicinske data. Tu vstupuje do hry tzv. kappa koeficient (alebo Cohenovo kappa) [31],
ktory vyjadruje mieru zhody medzi dvoma vyhodnocovacimi subjektami, t. j. v naSom
pripade medzi referenénymi a klasifikatorom predikovanymi oznaceniami. Celkova
spravnost’ sa zameriava vylu¢ne na podiel spravnych predikcii — nezohl'adiiuje potencialny
nahodny vyskyt sprdvnych predikcii ¢o je problém najma ak s triedy nevyvazené
VvV pouzivanej databaze. Na druhej strane kappa koeficient poskytuje spésob posudenia
celkovej spravnosti klasifikacie so zohladnenim nahodnej zhody, ¢im sa zvySuje

spol'ahlivost’ procesu vyhodnotenia. Formalne ju definujme nasledovne:
Acc — 1— Acc
e hepe ) 1-de ®
1- Pe 1- Pe
kde Acc je celkova spravnost’, a p, je pravdepodobnost’ na nezhodu medzi predikovanymi a

skuto¢nymi hodnotami [32]. Hodnotu p, definujeme nasledovne:
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n

cm; Xrm;
p =y T ©

n2
i=1
kde cm; je celkovy pocet vzoriek z i-tej triedy, rm; je pocet predikovanych vzoriek do i-tej
triedy a n je celkovy pocet zahrnutych vzoriek do testu.
Variantom kappa koeficientu je kvadraticky vazeny kappa koeficient [33-35], ktory
na rozdiel od povodnej berie do tvahy aj poradovy vztah medzi hodnotenymi kategdriami.

Vézena kappa sa definuje nasledovne:
Pow — Pew

Ky = 10
v 1- Pew ( )
kde
k k k k
Pow = ZZ W;;Dij a Pew = ZZ W;i;iDiqj
i=1j=1 i=1j=1
k k
pi=zpij a Qj=zpij
= i=1

Vypocet sa vykonava pomocou kontingencnej tabul’ky, kde p;;= t;;/n. n je celkovy pocet
vzoriek, pricom t; j (i,j € {1,2, ..., k}), oznaCuje pocet vzoriek zaradenych do kategorie i-

tej triedy prvym a do j-tej triedy druhym Klasifikatorom. t;;, kde i # j su nezhody.

j1
Kvadratické vahy su definované nasledovne:

. .2
Q _ li —jl
Wu—l—m

Obidve, ,klasicka“ a kvadraticky vazend kappa st zauZivané ukazovatele v skUmanej

(11)

oblasti. AvSak medzi jednotlivymi Stidiami sa jeho pouzitie vyskytuje striedavo, preto

v tejto praci prezentujeme obidve varianty.

3.3 Vysledky

3.3.1 Klasifikacia podPa stupnice ICDRDSS

Podmienkou potvrdenia prinosu skupinového modelu je, aby bola skupina ako celok
viac ucinna ako najlepsi jednotlivec. Aby sme si toto overili, vykonali sme experimenty pre
viactriednu klasifikaciu pre dve r6zne databazy a modely. Vysledky a porovnanie tychto
experimentov su uvedené v Tab. 3.4 a Tab. 3.5. Porovnanie obsahuje v riadkoch vysledky

pre jednotlivé modely, ktoré boli trénované na jednotlivych predspracovaniach a aj pre
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navrhované skupinové modely. V stipcoch sa nachiddzaju metriky ako celkové spravnost,
kappa a vazena kappa. Vysledky st uvedené ako priemerné hodnoty troch opakovanych
behov experimentov + standardna odchylka. Tieto vysledky boli dosiahnuté na testovacich

mnozinach jednotlivych databaz.

Tab. 3.4: Porovnanie navrhovanych skupinovych modelov s jednotlivymi modelmi na databdzach APTOS a

DDR — Model Xception. Vysledky st uvedené ako priemerné hodnoty troch opakovanych behov
experimentov + §tandardné odchylka. Acc — Celkova spravnost’, k— Cohenov kappa, k,, — Cohenov
kvadraticky vaZena kappa. V a P sl oznadenia pre fizovaciu metodu. V — viac¢sinové hlasovanie a P —
vysledné pravdepodobnosti.

APTOS DDR

Typ obrazu Mean Acc [%] ‘ Mean K Mean k,, | Mean Acc [%] ‘ Mean K Mean K,,

Original 86.40+0.06  0.786+0.002 0.891+0.013 | 78.36%0.25 0.667+0.003 0.863+0.003
Min-pooling 86.68+0.23  0.790+0.003 0.899+0.001 | 78.17+0.26  0.662+0.003 0.859+0.002
RGB-CLAHE 86.81+0.32  0.792+0.005 0.901+0.002 | 79.50+0.27  0.686+0.006 0.868+0.008
Lab-CLAHE 86.58+0.28  0.788+0.004 0.908+0.004 | 78.88+0.41  0.674+0.005 0.864+0.005
MaxGreenGsc-CLAHE | 86.54+0.17  0.787+0.003 0.907+0.003 | 79.21+0.31  0.681+0.007 0.869+0.004
Ensemble A V 88.27+0.68 |0.814+0.012 | 0.9102+0.009 | 81.37+0.45 |0.711+0.007 | 0.880+0.005
Ensemble AP 88.36+0.50 | 0.816+0.008 | 0.9103+0.007 | 81.67+0.70 |0.716+0.012 | 0.884+0.006

Tab. 3.5: Porovnanie navrhovanych skupinovych modelov s jednotlivymi modelmi na databazach APTOS a
DDR — Model EfficientNetB4. Vysledky su uvedené ako priemerné hodnoty troch opakovanych behov
experimentov + §tandardna odchylka. Acc — Celkova spravnost’, k — Cohenov kappa, k,, — Cohenov
kvadraticky vaZena kappa. V a P st oznaéenia pre fuzovaciu metdodu. V — vaés§inové hlasovanie a P —
vysledné pravdepodobnosti.

APTOS DDR

Typ obrazu Mean Acc [%] ‘ Mean k Mean k,, | Mean Acc [%] Mean Kk Mean K,

Original 87.95+0.23  0.810+0.004 0.912+0.0003 | 79.32+0.52 | 0.678+0.008 | 0.870+0.005
Min-pooling 88.18+0.17  0.814+0.003 0.913+0.005 | 79.53+0.25 |0.683+0.003 | 0.873+0.001
RGB-CLAHE 88.04+0.23  0.812+0.004 0.901+0.001 81.14+0.29 | 0.710+0.007 | 0.886+0.008
Lab-CLAHE 87.95+0.23  0.810+0.004 0.912+0.002 80.2840.51 | 0.695+0.008 | 0.876+0.004
MaxGreenGsc-CLAHE | 88.09+0.28  0.812+0.005 0.913+0.004 | 80.46+0.64 |0.699+0.009 | 0.881+0.004
Ensemble B V 89.90+0.40 | 0.841+0.006 | 0.917+0.004 82.05+0.36 | 0.721+0.006 | 0.896+0.005
Ensemble B P 89.63+0.22 |0.836+0.003 | 0.916+0.002 | 82.41+0.49 |0.726+0.008 | 0.895+0.004

3.3.2 Porovnanie s referenénymi pracami

Aby bolo mozné porovnat’ dosiahnuté vysledky so sti¢asnou uroviiou vedy (angl. state
of the art), v tejto Casti uvddzame tabulky, ktoré obsahuji vysledky referenénych prac
prevzaté od pbvodnych autorov a vysledky dosiahnuté pomocou nami navrhnutych
skupinovych modelov. Toto porovnanie je len orienta¢né, ked’ze sa jednotlivé prace mierne
lisia v experimentalych nastaveniach. Navrhy a vysledky vSak boli realizované na rovnakych
databdzach (DDR [30] a APTOS [26]) a vo vicsine pripadov sa zhodoval aj evaluacny
protokol. Tab. 3.6 obsahuje vysledky ziskané na testovacej sade databazy DDR. Obsahuje
spravnost’ pre jednotlivé stupne ochorenia, celkova spravnost’ a kappa koeficienty.
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Tab. 3.6: Porovnanie navrhnutych skupinovych modelov so sti¢asnou troviiou vedy na testovacej sade DDR.
Model A — Xception Ensemble; Model B — EfficientNetB4 ensemble. V a P znamenaju: hlasovacia (z angl.
Voting) a pravdepodobnostna (z angl. Probability) fuzia. Uvedené vysledky pre navrhnuté skupinové modely
st priemery z troch opakovani + $tandardna odchylka.

No DR . Moderate Severe Proliferative Ungradable Acc
Model Mild [%] K Ky
[%] [%] [%] [%] [%] [%]
vc{;;-}m 95.37 4.23 56.25 39.44 64.36 9422 7520  0.623 -
Res[';‘gi'lg 95.48 5.82 62.20 36.62 58.18 91.33 7659  0.650 .
GOO[%'(‘)?N“ 95.74 2.65 57.59 33.80 57.82 91.62 7498  0.626 .
DenseNet-
0] | 8930 22.75 57.51 40.85 63.64 93.06 7357 0.605 -
SE-BN-
Inception | 94.52 476 64.58 12.68 58.18 90.46 7639 0647 -
[30]
CABNet
[36] - - - - - - 78.98 - 0.786
Model AV | 97.89 7.23 70.39 39.91 66.30 95.0 8137 0711 0.88
[ours] +0.12 +3.44 +1.97 +2.15 +0.84 +1.26 +045  20.01 +0.01
Model AP | 97.94 6.00 70.91 39.91 67.88 95.86 8167  0.716 0.884
[ours] +0.26 +3.10 +2.73 +4.30 +1.79 +1.69 +070  +0.01 +0.01
Model BV | 99.01 7.76 70.78 27.70 69.58 95.38 8205 0721 0.896
[ours] +0.26 +2.00 +0.11 +5.69 +2.75 +0.87 +036 0.0l +0.01
Model BP | 99.11 7.58 716 27.23 69.82 95.86 8241 0726 0.895
[ours] +0.19 +3.10 +0.93 +7.76 +2.02 +0.44 +049  20.01 +0.00

Navrhnuté modely skupinového ucenia prekonali referenéné modely v pripade triednych
spravnosti Bez DR, proliferativnej DR, neklasifikovatelnych obrazov, celkovej spravnosti
(Acc) a kappa koeficientu. Skupinové modely nedosiahli najvyssie hodnoty v pripade troch
stupiiov a to v pripade mierneho, stredného a vel'mi pokrocilej DR. AvSak aj v tychto
pripadoch boli nase skupinové modely v porovnani s referenénymi modelmi druhé alebo v
najhorSom pripade tretie najucinnejsie.

Porovnanie ziskanych vysledkov s referenénymi pracami pre databazu APTOS je
prezentované v Tab. 3.7. Z dovodu, Ze sa mierne liSia evalua¢né protokoly pri niektorych
pracach, a najmé, ze v mnohych absentuje vyc¢islenie klasifika¢nej spravnosti pre jednotlivé
stupne, do tabulky tieto ukazovatele neboli zaradené. Obsahuju vSak celkovli spravnost’

a jednotlivé kappa koeficienty.
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Tab. 3.7: Porovnanie navrhnutych skupinovych modelov so st¢asnou turoviiou vedy pre databdzu APTOS.
Model A — Xception Ensemble; Model B — EfficientNetB4 ensemble. V a P znamenaju: hlasovacia (z angl.
Voting) a pravdepodobnostna (z angl. Probability) fuzia. Uvedené vysledky pre navrhnuté skupinové modely
st priemery z troch opakovani + $tandardna odchylka.

Rok | Evaluécia Acc [%] CK CQK
Kassani et al. [37] 2019 | 70:20:10 hold-out 83.09 f -
Taufigurrahman et al. [38] 2020 | 10-fold cross validation | 79.00 - 0.88
Bodapati et al. [39] 2020 | 80:20 hold-out 80.96 0.71 -
Majumder et al. [40] 2021 | 90:10 hold-out 86.00 - 0.90
Kobat et al. [41] 2022 | 80:20 hold-out 85.93 0.7837 -
Mondal et al. [42] 2023 | 80:20 hold-out 86.06 - -
Ensemble A V [ours] 2023 | 80:20 hold-out 88.27+0.68 | 0.814+0.011 | 0.91040.009
Ensemble A P [ours] 2023 | 80:20 hold-out 88.36+0.50 | 0.816+0.008 | 0.910+0.007
Ensemble B V [ours] 2023 | 80:20 hold-out 89.90+£0.40 | 0.841+0.006 | 0.917+0.004
Ensemble B P [ours] 2023 | 80:20 hold-out 89.63+0.22 | 0.836+0.003 | 0.916+0.002

V tomto pripade navrhnuté modely skupinového ucenia prekonali referen¢né modely vo

vsetkych uvedenych ukazovatel'och.

3.4 Diskusia

Existuje mnoho pristupov zvySovania vykonnosti hlbokych sieti. Jednym z nich je
skupinové ucenie, ktoré v mnohych ulohach bolo schopné zvysit' celkovy klasifikacny
vykon vyuzitim znalosti viacerych modelov. Zlu¢enim viacerych modelov do skupiny
mozeme dosiahnut’ aj vySSiu robustnost’ celkového modelu, ¢o vSak zvyc€ajne so sebou
prinasa aj technologické vyzvy. Skupinu modelov je naro¢né trénovat’. Navyse, nespravny
vyber modelu méze v urcitych pripadoch viest k eSte nizsej presnosti predikcie. Nevyhodou
tohto pristupu su aj vyssie pamét'ové a vypoctové ndklady spojené s vyvojom a nasadenim
vytvoreného modelu, ako aj zvySena naro¢nost’ interpretovatelnosti v dosledku zvySenej
zlozitosti celej architektury.

Dalsou moZnostou na zlepenie klasifikaéného vykonu pri DR, je aplikacia
predspracovacich metdd na pouzitej mnozine obrazov. R6zne metddy predspracovania mézu
zvysit' viditenost’ roznych prejavov ochorenia o¢ného pozadia. Mnohé z tychto metdd
predspracovania obrazu uz uspe$ne boli aplikované v oblasti diagnostiky DR pri
klasifika¢nych modeloch zalozenych na hlbokych neurénovych siet’ach. Vo v§eobecnosti pri
Klasifikacii DR je naro¢né urcit’ najucinnejs$iu metddu predspracovania. Kazda metoda ma
svoje vyhody a nevyhody v zavislosti od viacerych vlastnosti, akymi su rézne prejavy
ochorenia v roznych §tadiach, pouzita architektira CNN, kvalita obrazov v procese ucenia —
ktora ovplyviiuju rézne faktory, ako napr. pouzitie iného nastavenia fundus kamery,

rozliSenia, meniace sa svetelné podmienky atd’. Tento vyskum kombinuje tieto dva principy,
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t. j. skupinové ucenie a predspracovanie obrazov. Snazili sme sa pomocou nich vylepsit’
viactriedny klasifikaény vykon v porovnani s pouzivanim jedného modelu.

Ked'Ze sme pracovali s viacerymi vyhodnocovacimi metrikami, nase vysledky ukazuju,
ze niektoré jednotlivé modely fungovali lepSie v niektorych aspektoch, presnejSie pre
spravnosti niektorych tried. Ide vSak o ofakavany vysledok. Vyhodou skupinového ucenia
je, ze prinasa moznost’ najdenia kompromisného riesenia medzi jednotlivymi modelmi.
Stcasne sa snazi vyuzit silné stranky jednotlivych modelov a vytvorit’ vieobecne silnejsi
Klasifikator. Z tohto dévodu z pohl'adu nasho vyskumu povazujeme za najdolezitejSiu
vykonnostni metriku Cohenov kappa koeficient, ktory vyjadruje celkova silu klasifikatora
v jednej hodnote — pricom zohladiiuje spravnost jednotlivych tried a aj problém
nevyvazenosti tried. Nami navrhovany pristup sme overili pouzitim dvoch architektdr.
Vytvorili sme jeden skupinovy model zalozeny na architektire Xception a jeden zalozeny
na EfficientNetB4. Obidva boli trénované na piatich rozli¢ne predspracovanych mnozinach
obrazov. Ako techniku fuzie sme pouzili vac¢Sinové hlasovanie a fuziu zalozenu na
priemernej pravdepodobnosti. Tieto flzovacie pristupy fungovali veI'mi podobne a oba
priniesli lepsie vysledky z hl'adiska celkovej spravnosti a kappa koeficientu v porovnani s
jednotlivymi modelmi. Vo vicsSine pripadov vSak flzia zalozena na pravdepodobnosti
dosiahla lepsie vysledky. Pokial' ide o zvolené architektary, hlavnymi rozdielmi boli
robustnost’ a vypoctova naroc¢nost’. EfficientNetB4 je v porovnani s Xception hlbsi, co ma
za nasledok zvySenu vypoctovll naro¢nost’, na druhej strane je vo v§eobecnosti povaZzovany
za robustnejsi. Avsak, moze sa to lisit’ pre iné databazy, ineé Glohy. Vyber architektur bol
uskuto¢neny tak, aby bola zachovana homogenita zakladnej architektiry v rdmci jednej
skupiny. Urobili sme to tak preto, aby sme zabezpecili rovnaké podmienky individualnych
modelov pre jednoduchs$iu demonstriciu toho, ze rozmanitost a zvysenu vykonnost' je
mozné dosiahnut’ aj manipulaciou vstupnych Udajov vo forme predspracovacich metod.
AvSak architektry moézu byt v pripade potreby nahradené inymi S$pecifickymi
architektirami podla individualnych poziadaviek, napr. velkosti pouZzivanej databazy
udajov, dostupnosti vypoctového vykonu a podobne.

Nase skupinové modely prekonali vSetky individualne modely v ramci danej skupiny
vzhl'adom na Cohenov kappa koeficient. Vysledky porovnania vykonnosti modelov kde
zakladnou architekturou bola Xception, sa nachadzaju v Tab. 3.4. V pripade databazy

APTOS najlepsi skupinovy model dosiahol priemernu celkovu spravnost’ 88.36 % a kappa
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hodnotu 0.816. Najlepsi jedinec skupiny trénovany na obrazoch RGB-CLAHE, priemerné
hodnoty 86.81 % a 0.792. V pripade databdzy DDR najlepsi skupinovy model dosiahol
priemernd celkova spravnost’ 81.67 % a kappa hodnotu 0.716. Najlepsi jedinec skupiny
trénovany na obrazoch, priemerné hodnoty 79.50 % a 0.686. V pripade EfficientNetB4
architektary, vysledky sa nachadzaju v Tab. 3.5. V pripade databazy APTOS najlepsi
skupinovy model dosiahol priemernd celkovi spravnost’ 89.90 % a kappa hodnotu 0.841.
Najlepsi jedinec skupiny trénovany na obrazoch min-pooling, priemerné hodnoty 88.18 %
a 0.814. V pripade databazy DDR najlepsi skupinovy model dosiahol priemerni celkovd
spravnost’ 82.41 % a kappa hodnotu 0.726. Najlepsi jedinec skupiny trénovany na obrazoch
RGB-CLAHE, priemerné hodnoty 81.14 % a 0.710. Tieto vysledky ndm naznacuj, ze nami
navrhovany skupinovy pristup, ktory kombinuje viaceré metody predspracovania obrazov je
schopny posilnit’ celkovu klasifikaéni schopnost modelu. Ak porovnavame modely
z hladiska pouzitej architektary, tak prave EfficientNetB4 bola u¢innejsia nez Xception — o
bolo v stlade s o¢akavaniami. Okrem toho McNemarov a McNemar-Bowkerov test ndm
ukazali, ze zlepSenia dosiahnuté navrhovanym skupinovym pristupom su Statisticky
vyznamné, obzvlast' v pripade databazy DDR. V pripade APTOS niektoré testy zlyhali.
Tento slabsi vykon testov na APTOS v porovnani s testami na DDR je pravdepodobne
spOsobeny mensim poctom obrazov v databdze APTOS, ked’Ze s mensim poctom vzoriek je
mensia Statisticka sila na zistenie vyznamnych rozdielov medzi klasifikatormi. Na druhej
strane, aj v tomto pripade bol Cohenov kappa koeficient vyssi v porovnani s jednotlivcami,
¢o naznacuje, Zze nas skupinovy model je z celkového hl'adiska silnejsim klasifikatorom.
Napriek sl'ubnym vysledkom nasich skupinovych modelov je doleZité poznamenat’, Ze
vo vSeobecnosti su vypoctovo nakladné, najma pri pouziti viacerych modelov s velkymi
architektdrami CNN. Trénovanie takéhoto modelu na pomerne velkom pocte obrazov je
¢asovo naro¢né, ako ndm to ukazuju aj skusenosti s trénovanim na databaze DDR. Toto

obmedzenie sa vSak da vyriesit’ pouzitim vykonného hardvéru.
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4 Zhodnotenie

V tejto praci sme sa zaoberali hlbokymi neurénovymi sietami, ktoré umoziuju
automatizovanu klasifikaciu o¢ného ochorenia diabetickej retinopatie. Je to oblast’, ktorej je
V sucasnosti venovana vel'ka pozornost’ vo vedeckej komunite. Ako kazda rozvijajuca sa
oblast’, aj taito ma svoje medzery a nedostatky na ktorych je mozné pracovat’ a navrhovat’
lepSie, pripadne alternativne spOsoby rieSenia tychto problémov. Po ziskani prehladu
stcasného stavu sme sa rozhodli vytvorit’ rieSenie pre problém malého mnozstva dat, ktory
sa Casto objavuje v pripade medicinskych databaz a zaroven poskytnat alternativu
Klasifikatného néastroja pre mobilné zariadenia. Ako sme si uz pripomenuli v sekcii 1.2
Vyzvy v klasifikacii DR hlbokymi siet’ami, problém nedostatku medicinskych dat je mozné
riesit’ alternativne aj navrhnutim nového CNN modelu, ktory je vysoko ti¢inny, ale na druhe;j
strane pouziva mensi pocet trénovatel'nych parametrov, ¢o umoznuje trénovanie na menSom
pocte dat bez preuCenia. Tento ciel’ sme splnili pomocou LBCNN siete, ktora zaroven
znizuje pamatové naroky, ¢o je velka vyhoda pri vypoétovo limitovanych zariadeniach,
akymi st aj mobilné zariadenia. Vyvoj skriningového systému, ktory vykonava spolahlivy
skrining pomocou mobilnych zariadeni, by tiez predstavovalo posun pre danu oblast’. Je to
ztoho dovodu, Ze sucasny spdsob skriningu je Casovo a finan¢ne naro¢ny, nakolko
Standardne sa vykonava pomocou stolnych fundusovych kamier v ordinaciach. Tieto kamery
st velké, drahé aich premiestnenie nie je jednoduché. Skrining pomocou mobilnych
zariadeni by na druhej strane umoznil zrychlit’ proces snimania a automatizovany proces
vyhodnocovania. V pripade, Ze je k dispozicii menSia vypoctova sila, LBCNN ponuka
kompromisné rieSenie.

V druhej Casti prace sme sa snazili najst’ sposob, ktory je schopny zlepsit’ viactriednu
Klasifikaciu. Z prehl'adu sme zistili, Ze takychto rieSeni je nedostatok, a preto sme sa v ramci
vyskumu snazili vytvorit rieSenie. N&$ navrh je zaloZeny na skupinovom uceni, ktorym sme
sa snazili napodobnit’ efektivnost’” timovej prace l'udi. Treba vSak poznamenat, Ze toto
rieSenie je opakom predchadzajicej z pohl'adu poziadaviek na vypoctovl kapacitu. Z tohto
dbévodu, takéto rieSenie je vhodné vtedy, ak sa snazime ziskat' ¢o najlepSie celkove
klasifikaéné vysledky, ale vypoctova sila nie je obmedzenim — napr. je dostupny na
vykonavanie vypocétov server so silnymi grafickymi kartami. Nami navrhovany skupinovy

model je zalozeny na roznych metodach predspracovania. Tymto spdsobom zabezpecujeme,
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aby kazdy jednotlivy model mal iny pohlad na tie isté data. Nasledne sa ich jednotlivé
,nazory*“ kombinuju, ¢im ziskame Sirokospektralny pohlad na data a nasledne vysSiu
generaliza¢nti schopnost’. Takyto skupinovy model bol schopny prekonat porovnavané
klasifikacné modely. NaSe experimenty potvrdzuju, ze tato metoda je schopna zlepsit
celkovu viactriednu Kklasifikaciu DR, ktord je rozhodujicim krokom pri nasadeni u¢inného
skriningového systému pre planovanie lieby DR a pri hodnoteni rizika. V neposlednom
rade ponuka rieSenie aj pre klasifikovanie obrazov, ktoré boli nekvalitne nasnimané
vV podobe Siestej klasifikacnej triedy. Tieto obrazy st vel'mi Casto nespravne zaradené do
zdravej skupiny, ¢im mozu narusit’ proces ucenia. Tym, Ze klasifikator je schopny triedit’ aj
tieto obrazy, vo finalnej aplikacii je mozné odporucit’ aj opatovné snimanie z dévodu

,heklasifikovatelnosti”. Tym by sa proces skriningu mohol zjednodusit’ aj o tento krok.

4.1 Prinosy dizertacnej prace

¢ rieSenie problému malého poétu dat na trénovanie CNN

e navrh a implementécia metddy binarnej klasifikacie s fixnymi filtrami na baze
LBP a CNN, ktord vyznamnym spdsobom znizuje pocet trénovatel'nych
parametrov a tym zlepSuje schopnost’ modelu ucit’ sa z obmedzeného mnozstva
dat

e znizenie vypoctove] narocnosti znizenim poctu trénovatel'nych parametrov pri
zachovani porovnatel'nej klasifikacnej tispeSnosti v pripade menSich databéz

e aplikdcia aexperimentalne overenie funk¢nosti LBCNN na klasifikacii
ochorenia o¢ného pozadia

o aplikacia metddy na binarnu klasifiké&ciu diabetickej retinopatie na obrazoch
sietnice s lepSou alebo porovnatel'nou tspeSnostou ako stcasné metddy pri
vyraznom zniZeni vypoctovej narocnosti

*,

% vyskum metdd skupinového uéenia pre viactriednu Klasifikéciu zalozenych na CNN

e navrh novej metodiky na zabezpecenie diverzity modelov v skupine; diverzita
sa dosahuje trénovanim CNN na obrazoch, ktoré boli predspracované rozli¢énymi
metodami

e navrh a realizacia modelu skupinového uc¢enia novou metodikou a jeho aplikacia
na klasifikaciu stadii DR

o 5-triedna klasifikédcia DR podl'a ICDRDSS
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o 6-triedna klasifikdicia DR podl'a ICDRDSS s pridanim samostatnej

triedy pre nekvalitne nasnimané obrazy
o 3-triedna klasifikacia Standardne pouzivana lekarmi
Vo vsetkych pripadoch dosiahli modely skupinového ucenia lepsSie vysledky
Vv porovnani s jednotlivymi metdédami

navrh a realizacia modelu skupinového uéenia dvomi rozdielnymi fizovacimi

metodami
o vicsinové hlasovanie (Hard voting)
o spajanie vyslednych pravdepodobnosti (Soft voting)
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