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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Rega yra vienas svarbiausiy zmogaus pojuciy. Akiy ligos, ypac¢ tokios, kaip glaukoma arba
diabetiné retinopatija, kurios gali sukelti apakima, gali turéti rimtas pasekmes pacientas ir kardinaliai
pakeisti jy gyvenimus. D¢l to ankstyvas akiy ligy aptikimas ypatingai svarbus, nes neretais atvejais
ankstyvose stadijose tokias ligas galima sustabdyti arba net atstatyti jy padaryta zala. Siame darbe
siekiama iStirti Siuolaikinius, giliaisiais neuroniniais tinklais paremtus, metodus akiy ligy aptikimui
naudojant akies tinklainés nuotraukas. D¢l to, kad rasti medicininiy vaizdy rinkinius, kurie biity
klasifikuoti medicinos srities specialisty, yra labai sudétinga ir dauguma akiy ligy reikalauja daugiau
tyrimy, nei tik tinklainés fotografijos analizés, buvo nuspresta eksperimentams naudoti tik vienos
ligos duomeny rinkinius — diabetinés retinopatijos. Si liga diagnozuojama pagrinde naudojant
tinklainés nuotrauky analize ir yra laisvai prieinamy rinkiniy, skirty biitent jos lygio nustatymui skirty

modeliy apmokymui.

Vaizdy klasifikavimas yra viena fundamentiniy vaizdy apdorojimo sriciy, kuri plac¢iai taikoma
jvairiose industrijose ir visokioms problemoms spresti. Medicinoje vaizdy klasifikavimas gali padéti
atpazinti jvairiy ligy pozymius 18§ visokiy skirtingy formy vaizdy (ultragarso, magnetinio rezonanso,
i§ principo; jam gali buti taikomi tokie patys moderniis metodai, kaip ir kitiems klasifikavimo

uzdaviniams, t. y. giliyjy neuroniniy tinkly modeliai.

Tyréjai pastaraisiais metais ypa¢ daug démesio skiria Siems metodams dél jy nasumo,
universalumo, daugiadisciplininés naudos ir gebéjimo apibendrinti informacija. Atsiranda vis
daugiau skirtingy modeliy su savais privalumais ir trilkumais. Taikoma vis daugiau mokymo metody,

skirty skirtingoms uzduotims atlikti ir modelio atliktai uzduociai vertinti. .

Kaip matoma i§ mokslinés literatiros apzvalgos, konvoliuciniai tinklai yra labai populiarus
budas klasifikuoti vaizdg [1] ir tokie modeliai tiriami jau daugiau nei 10 mety, t. y. nuo 2012 mety,
kai jie IMAGENET konkurse buvo pradéti taikyti pirma karta [2]. Sie modeliai vis dar vyrauja ir
medicininiy vaizdy klasifikavimo procesuose. 2017 metais buvo pristatyti nauji, vadinamieji
transformerio modeliai [3], kurie 2020 metais irgi pritaikyti vaizdams klasifikuoti [4], Transformerio

modeliai susilaukia vis didesnio susidoméjimo dél savo unikaliy privalumy:
e geb¢jimo iSgauti globaly konteksta nuo pat pirmy sluoksniy;

e démesio sau algoritmo;

8 Riita Jankevicidte
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e galimybés juos plésti ir efektyviai naudoti duomenis;
e mazesnio SaliSkumo.

Siame darbe siekiama atrinkti ir palyginti kelis skirtingy architektiiry klasifikavimo modelius
akiy ligoms klasifikuoti naudojant tinklainés vaizdus. Analizé tikslas yra nustatyti, kurie i§ atrinkty

modeliy veikia optimaliai tikslumo ir ekonominiu aspektais.

Darbo tikslas — istirti metodus, skirtus atpazinti akiy ligoms i$ akiy tinklainés nuotrauky.

Darbo uzdaviniai

1. Atlikti $iuolaikiniy modeliy, naudojamy medicininiams vaizdams klasifikuoti, literattiros
bei architekttros apzvalga.

2. Pasirinkti tinkamiausig akiy tinklainés vaizdy duomeny rinkinj, apzvelgti jo sandarg ir
paruosti naudoti apmokant tinklus.

3. Istirti pasirinkty metody efektyvuma ir palyginti gautus rezultatus.

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

e Mokslinés literatiiros analizé;
e Praktinis pritaikymas;

e Lyginamoji analizé.

Darbo naujumas ir praktiné nauda

Diabetinés retinopatijos tyrimuose, naudojan¢iuose dirbtinius neuroninius tinklus, regos
transformeriai dar néra iSbandyti, apie jy bandymus néra raSoma mokslingje literatiiroje ir jie néra
naudojami konkursuose, kuriuose dominuoja konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Siuo darbu siekiama
1Sbandyti Siuos modelius ir palyginti juos su vienu placiai naudojamu konvoliuciniy tinkly modeliu
naudojant, kiek jmanoma, tokias pacias strategijas ir aplinkg ir prieiti prie i§vady apie modeliy

pritaikomuma §iam uzdaviniui spresti.

Darbo struktura

Darbg sudaro jvadas, keturi skyriai, iSvados, literatiiros sarasas ir priedai.
Pirmajame skyriuje atlickama mokslinés literattiros apie pagrindines giliyjy neuroniniy tinkly
architekttiras, naudojamas pastaruosius penkerius metus medicininiams vaizdams Kklasifikuoti,

apzvalga. Analizuojama, kokiems duomeny rinkiniams jie buvo taikomi ir aptariami keliy tyrimy

rezultatai.

Akiy ligy klasifikavimo metody taikomy tinklainés vaizdams tyrimas
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Antrajame skyriuje aptariami pagrindiniai klasifikavimo uzdaviniams spresti naudojami

mokymo bidai ir jy taikymo galimybés.

TreCiajame skyriuje apraSomas darbe naudojamas duomeny rinkinys, jo paruoSimo biidai ir

modeliai, kurie bus naudojami bandymams.

Ketvirtajame skyriuje aptariami empirinio tyrimo rezultatai, analizuojamos sglygos, kuriomis

jie buvo gauti, ir atliekama visy skirtingy bandymy konfigiiracijy lyginamoji analizé.

10 Riita Jankevicidte



2023-2024 M.

1. VAIZDY KLASIFIKAVIMO MODELIY MEDICINOJE
LITERATUROS APZVALGA

Vaizdui klasifikuoti, nepriklausomai nuo uzduoties, galima naudoti jvairiais sluoksniais
paremtas architektiiras. IS principo, net perceptronai kai kuriais atvejais gali biiti geras pasirinkimas,
bet sudétingiems uzdaviniams, kai mes norime modelio, kuris sugeba rasti ir prisitaikyti prie
ypatybiy, kurios leis jam klasifikuoti nuotrauka, kurios gali pasirodyti skirtingose formose ir

skirtingose vaizdo vietose, mums reikia sudétingesniy, daugiau resursy reikalaujanc¢iy modeliy.

Siame skyriuje aptariamos kelios architektiiry kategorijos, kurios dazniausiai, pasak literatiiros
[5], naudojamos medicininiams vaizdams klasifikuoti, kodél jos naudingos ir koks jy populiarumas

literatiiroje ir medicininiy vaizdy apdorojimo srityje.

1.1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional neural network, CNN) naudojami
medicininiams vaizdams atpazinti [1], [6], [7]. Tokio tipo tinklai atsirado dar XX a. pabaigoje [8],
bet jy taikymo vaizdy apdorojimo srityje tyrimai iSpopuliaréjo, kai 2012 metais buvo iSleistas ir
konkurse ILSVRC-2012 panaudotas ALEXNET modelis [1], [2], [6], [7]. Naudojantis Siuo modeliu
buvo pasiektas 15.3% klaidos lygis atpazjstant IMAGENET duomeny rinkinyje esancius vaizdus, kai

antros vietos nugalétojai pasieké 26.2% [2].

Toliau apzvelgiama konvoliuciniy neuroniniy tinkly bazin¢ architektiira, ne konkretaus modelio
architektiira, bet daZniausiai skiriasi modeliy gylis (sluoksniy skaicius), filtry plotis, iSankstinio
apdorojimo (ang. Preprocessing) strategijos ir apmokymo strategijos [7], [9]. Po to placiau

apzvelgiamas tokio tipo tinkly naudojimas medicininiams vaizdams klasifikuoti.

1.1.1. Konvoliuciniy tinkly architektiiros apzvalga

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai specializuojami apdorojant duomenis, kurie turi j tinklelj
panasSig topologija, pavyzdziui, nuotraukas. Konvoliucinius tinklus (1 pav.) sudaro konvoliucinis

sluoksnis, surinkimo sluoksnis (ang. Pooling) ir pilnai sujungtas (angl. fully-connectd) sluoksnis.

Konvoliucinio sluoksnio schema matoma 2 pav. Pagrindinis konvoliucinio sluoksnio tikslas yra
iSgauti vaizdo ypatybes. Tai yra daroma su apmokomais filtrais (angl. kernel), kuriy skai¢ius zymi
sluoksnio gylj, pavyzdziui (zr. 2 pav.) pirmasis konvoliucinis sluoksnis turi du filtrus, o antras — tris.
Siy filtry dydis yra x X y x d, kur d — gylis (jvestyje, tai bity spalvy kanaly skaicius, filtry atveju, tai

pries tai buvusio sluoksnio gylis).

Akiy ligy klasifikavimo metody taikomy tinklainés vaizdams tyrimas
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N N Output
NN
\\ ~
Input image Convolution Pooling Flattened Fully connected
layers layers layer layers
1 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo strukttra [7]
F \\‘
% bmels

2)

2)
KI} KJ_{

Stride:1 Stride:1 AR 47

P

’ Kernel: 3x3 A Kernel: 2x2
\ / Number of kernels :2 L %2 Number of kernels :3 /

e Vom0

Image or ./..\
feature maps shape: (7x7x1) Rows, columns and channels

3x3 Conv (2), stride 1 |

[ 2x2 Conv (3), stride 1 |

2 pav. Dviejy sluoksniy konvoliucinis neuroninis tinklas su dvejais ir trejais filtrais. Paveikslélio virSuje, a)
dalyje, matoma detali tinklo schema, b) dalyje - tokio pacio tinklo supaprastinta schema [1]

Konvoliucinio sluoksnio tikslas yra slenkant filtra, kuris yra maZzesnis, nei jvestis (pavyzdziui,
ALEXNET atveju filtrai buvo 11 x 11 , o jvesties nuotraukos - 256 X 256 RGB vaizdai [2]),
sugeneruoti ypatybiy zemélapius (angl. feature map), kurie reikalingi teisingai Klasifikuoti vaizda.
Kitaip tariant, filtrai apmokomi taip, kad keliaujant per jvest] reikSmes biity apskaiciuotos taip, kad
daugiau ,,démesio* buty duota toms jvesties ypatybéms, kurios reikalingos miisy sprendziamam

uzdaviniui. Siai operacijai naudojama 1 lygtis.

1 lygtis. Ypatybiy zemélapio skaiciavimas

N M
DD XILj) Y]
U
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Surinkimo sluoksnio funkcija yra sumazinti kiekvienos jvesties dydj ir taip kontroliuoti
persimokymg ir sumazinti tinklo parametry kiekj, taip pagreitinant tinklo apmokymg ir apmokymo
efektyvuma (kitaip tariant, greitj). IS esmés, Sios operacijos metu, mes jvestj skaidome j konkretaus
dydzio regionus ir atlickame operacija kiekvienam i jy, ta rezultatg saugodami atitinkamoje iSvesties
matricos vietoje. DaZniausios operacijos yra regiono maksimumo arba vidurkio radimas ir

saugojimas.

Galiausiai paskutinio konvoliucinio arba surinkimo sluoksnio iSvestis paduodama j plokstinimo
(angl. flatten) sluoksnj, kuris keliy dimensijy matricg paver€ia j vienmatj vektoriy, kuris paduodamas
i pilnai sujungta sluoksnj. Siame sluoksnyje apskaiGiuojama aktyvavimo funkcija ir nustatomos

tikimybés, kuriai klasei priklauso jvestis.

Aptarta bazin¢ architektiira Siek tiek skirtingomis formomis naudojama jvairiuose modeliuose.
Tokios struktiiros tikslas (keliy dimencijy matricy analizavimas dalimis) iSlieka, bet keiCiant

sluoksniy kiekius ar kitus parametrus galima pasiekti skirtingy rezultaty atitinkamoms problemoms.

1.1.2. Konvoliuciniy tinkle naudojimas medicininiy vaizdy klasifikavimui

Medicinoje konvoliuciniai tinklai placiai taikomi jvairiy tipy vaizdams apdoroti (x-ray, CT,
MRT, EKG, ultragarso ir kity) [1]. Pagrindiniai tyrimai atlickami jvairiy véziniy lasteliy [6], [7],
COVID-19 ir kity plaucius veikian¢iy ligy [7], akiy ligy atpazinimui [7], bei Sirdies anomalijy ir
smegeny ligy, kaip Alzhaimerio ligos atpazinimui [7]. Minétoms sritims naudojami jvairiis skirtingi
modeliai ir jvairios architekttros, nes medicininiy vaizdy duomeny rinkiniai skirtingoms problemoms
gali zymiai skirtis, ypa¢ kalbant apie duomeny rinkiniy klasiy balansg [7], [9]. Skirtingi modeliai
sprendZia skirtingas problemas ir vienas modelis gali graZinti kitokius rezultatus, kai yra pritaikomas

Siek tiek kitokiai problemai.

IS esmés, tai gerai iliustruoja 3 pav. ir 4 pav., kur matomos efektyviausios architektiiros
skirtingoms medicininiy vaizdy apdorojimo problemoms naudotos architektiiros, bei kiek straipsniy

buvo perziiiréta atsizvelgiant j vaizdy apdorojimo bei medicining sritj. [7].

Akiy ligy klasifikavimo metody taikomy tinklainés vaizdams tyrimas
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Organ (modality) Diseases Tasks Best architecture
Brain MRI Alzheimer Segementation Lenet-5, GoogleNet
Detection Multipath CNN
Epilepsy Classification ~ CNN with seven conv and

Schizophrenic, bipolar disorder ~ Segementation

Breast mammogram Tumour Segementation
Detection
Classification
Localization

Heart (CT) Coronary artery calcium scoring Segmentation

Heart (ECG) ECG Classification

Heart (MRI) left ventricle

Lung (CT) Cancer
Nodule
COVID-19
ILD

Hep-2 cell

Eye Haemorrhage
Glaucoma

Retinopathy

Colon Polyp
Polyp

Skin Melanoma

Liver (CT)

Abdomen (US scan) Fetus

Localization
Classification
Detection
Classification
Classification
Classification
Detection
Detection
Segmentation
Classification
Detection
Detection
Classification
Localization

Patch based CNN with 4 conv, 2 maxpool and softmax regression
(Cony + maxpool) x 2 + 2 FC, Softmax

Scaled VGGnet or GoogleNet

Alexnet

Semi Supervised Deep CNN

Two path CNN

Two path CNN, one along spatial and the other along temporal
and fused together finally

(Conv, maxpool) x2, FC

Ensemble of overfeat across axial, saggital and coronal plane
Lenet, Overfeat

multi scale multi encoder ensemble CNN model

Any CNN architecture like Alexnet

(Conv, maxpool) X3, 2 FC, softmax regressor

(Conv, ReLu, maxpool) X5, FC, softmax classifier
(Conv, ReLu, maxpool) X2, FC with adaboost

(Conv, ReLu, maxpool) x10, 3 FC, softmax classifier
Any simple CNN architecture

Ensemble of CNN

(Cony, ReLu, maxpool) X2, FC

(Conv, maxpool) X2, 3 conv, max pool, 3 FC, softmax
(Conv, ReLU, maxpool) X2 conv x3, maxpool, FC x3

3 pav. Efektyviausios modeliy architektiiros, paremtos konvoliuciniais neuroniniais tinklais, pasak 2022
metais atliktos literat8ros apzvalgos [7]

15

10

Brain

B Classification
O Segmentation
B Detection
|

Breast Lung

LLLLM

HE-p2 cell Eye Others

4 pav. 2022 metais atliktos literat8ros apzvalgos perzitiréty straipsniy kiekis ir pasiskirstymas [7]

I$ kitos pusés, tai rodo ir tokio tipo architektiiry populiarumg ir didelj, bei toliau auganti, tyrimy

kiekj, kuris padeda spresti problemas, kylancias su tokiais modeliais.

Kai kurios problemos ypa¢ opios medicininiy vaizdy apdorojimui. Pavyzdziui, konvoliuciniai

tinklui apmokyti reikia dideliy kompiuteriniy skai¢iavimo resursy [7], [10], [11]. Taip pat yra
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jrodymy, kad gilesni tinklai gali pasiekti geresnius rezultatus [12], [13], bet kuo daugiau sluoksniy

tinkle, tuo sunkiau ji apmokyti.

Priedu prie to, tokio tipo tinklai negali efektyviai ,,atsiminti“ santykiy tarp labai nutolusiy
ypatybiy, kas gali Zymiai padéti klasifikuojant vaizdus [10]. IS to, taip pat, ryskéja viena i§ biitent
medicininiams vaizdams apdorojimui specifiniy problemy — duomeny rinkiniy klasiy disbalanso
problema [9], dél kurios tinklai per daug démesio skiria didziausioms klaséms, per daug prisilygina
prie jy (angl. overfit), ir jy rezultatai tampa blogesni, nes jie iSmoksta klasifikuoti didziausig klas¢ ir

ty ypatybiy negali tiesiogiai pritaikyti teisingam mazesniy klasiy atskirimui.

Yra konvoliuciniy tinkly, kurie padeda spresti Sias problemas, kaip RESNET [14] ir EfficientNet
[15], ir kitokiy apmokymo strategijy, kaip perkeliamas mokymasis (angl. transfer learning) [16],
[17], kuriame tinklas apmokomas naudojant didelj, paruos$ta duomeny rinkinj, kaip IMAGENET ir

tuomet koreguojamas su mazesniais, bet specifiniais sprendziamai problemai duomeny rinkiniais.

1.2. Transformeris

Transformerio modelis pirmg kartg apraSytas 2017 metais [3]. Originaliai $is modelis buvo
naudojamas natiiralios kalbos apdorojimo uzdaviniams, konkre¢iai — vertimui. Vaizdo apdorojimui
pradziai buvo naudojami hibridiniai modeliai, kurie taiko modelio dalis, kaip démésio sau (angl. self-
attention) algoritma kartu su konvoliuciniy tinkly ypatybiy Zemélapiais [18] vaizdo klasifikavimui,
arba taiké §j algoritmg vaizdy aproksimavimui [19], bet originali architektira vaizdo apdorojimui
buvo pritaikyta tik 2020 metais su Regos transformerio (angl. vision transformer, ViT) modeliu [4],
kuris buvo pritaikytas vaizdams klasifikuoti.

Medicininiy vaizdy apdorojimo srityje susidoméjimas transformeriy pritaikymui didelis, kaip
matoma 5 pav. priedu prie to, jvairiose mokslinés literatiiros apzvalgose, jie daznai minimi kaip viena
i$ naujy, ypac perspektyviy technologijy medicininiy vaizdy klasifikavimui [1], [11], [20], [21], bet
tai nereiskia kad néra atviry klausimy ar panasy problemy jy pritaikymui, kaip yra su konvoliuciniais

neuroniniais tinklais.
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Segmentation

Detection

Classification

5 pav. Skirtingy tipy medicininiy vaizdy apdorojimo straipsniy pasiskirstymas, kur tamsesné spalva - ViT
paremti straipsniai i$leisti 2021 metais, o $viesesné - konvoliuciniais tinklais nuo 2012 iki 2015 mety [11],
[21]

Kituose skyreliuose apzvelgiama transformerio architekttra, kaip ji kei¢iasi norint jg pritaikyti

vaizdy apdorojimui ir placiau apzvelgiamas taikymas medicininiy vaizdy apdorojimui.

1.2.1. Transformerio architektiiros apzvalga

Transformerio modelis yra gylus neuroninis tinklas ir originalioje versijoje buvo sudarytas i§
dviejy bloky — koduotojo (angl. Encoder) ir dekoduotojo (angl. Decoder). Originalios architektiiros

schema matoma 6 pav.
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6 pav. Originali transformerio modelio architekttros schema [3]

I principo, kodavimo blokas koduoja jvesties seka {x; ... x,} 1 tokio pacio ilgio iSvesties seka
{z1 ...z,}, kuri paduodama dekodavimo blokui, kuris generuoja {y;...y,} iSvestj kiekvienam
elementui, naudodamas praéjusia iSvest], kaip dar vieng jvestj. Galima teigti, kad kodavimo blokai
skirti analizuoti, kaip jvesties sekos dalys yra susijusios tarpusavyje, o dekodavimo blokai — atspéti

koks ,,zetonas* (angl. token), turéty biiti sekantis sekoje, imant kodavimo bloko sugeneruota

konteksting informacija.

Vaizdy klasifikavimo uzdaviniams pagrinde naudojamas tik kodavimo blokas [4], [11], [19],

[21], [22], nes uztenka klasifikuoti pagal kodavimo bloko iSvestj ir dekodavimo bloko sekos zetony

spejimas nereikalingas.

Vienas pirmyjy vaizdo klasifikavimo modeliy, panaudojusiy gryng transformerio modelj buvo

ViT, apraSytas 2020 metais [4], jo architektiiros schema matoma 7 pav.
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7 pav. ViT modelio schema [4]

ViT modelyje i§ esmés keitési tik jvesties forma. Originaliai modeliui paduodamas 1D Zetony
seka, bet tai buvo naudojama teksto vertimui [3]. Siuo atveju paduodami suplokstinti 2D nuotrauky
x € R™XWXC Jopingliai x, € RV*®*O), kur (H, W) — originalios nuotraukos rezoliucija, C — kanaly
skai¢ius, (P,P) — lopinélio rezoliucija, o N = HW /P? — lopinéliy skai¢ius, kuris taip pat yra

transformerio jvesties sekos ilgis.

Veéliau, tokia jvestis paduodama j transformerio kodavimo bloka, kuris dazniausia sudarytas 1§
N = 6 identisky sluoksniy, kuriuos sudaro daugiagalvis démesio sau (angl. multi-head self-attention)

mechanizmas ir perdavimo (angl. feed-forward) tinklas su ReLU aktyvavimo funkcija [3].

Démesio mechanizmas, kurio schemos matomos 8 pav., yra viena pagrindiniy §io modelio daly.
Démesio funkcija galima apibudinti kaip uzklausos ir rakto-reikSmiy pory rinkinio susiejimg su
iSvestimi, kur uzklausa, raktai, reikSmes ir iSvestis yra vektoriai. [Svestis apskai¢iuojama kaip svertiné
reikSmiy suma, kur kiekvienai reikSmei priskirtas svoris apskaifiuojamas pagal uZzklausos

suderinamumo funkcijg su atitinkamu raktu [3].
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8 pav. kair¢je - skalerinés sandaugos démesio mechanizmo schema; desinéje - daugiagalvos démesio sau
mechanizmo schema [3]

Skaliarinés sandaugos démesys gali biiti aprasomas formule (zr. 2 lygtis) kur Q — uzklausy
matrica, K ir V — rakty ir reik§miy matricos, o dy — Q ir K matricy dydis. Daugiagalvis saves démesys
paraleliai h karty naudoja démesio mechanizmg su skirtingomis iSmoktomis projekcijomis
W WK WV (zr. 3 lygtis) konkatonuoja jo i§vestis kartu su projekcijos matrica W© (zr. 4 lygtis), ir
transformuoja j reikiamo dydzio vektoriy [3]. Intuityviai, tai leidzia paskirstyti démes;j skirtingoms

sekos dalims.

2 lygtis. Démesio apskai¢iavimo formulé [3]

. QK™
Attention(Q,K,V) = softmax vV

I
3 lygtis. "galvos™ apskai¢iavimo formulé daugiagalvio démesio sau mechanizme [3]
head = Attention(QWiQ, KwWX,vwY)
4 lygtis. daugiagalvio démésiu sau apskaic¢iavimo formulé [3]
Multihead = concat(head, ... head,)W°

Pasibaigus kodavimo procesui VIT atveju naudojamas daugiasluoksnis perceptronas galutinei

paveikslélio klasei nustatyti [4].

Kaip minéta pries tai, kaip konvoliuciniy tinkly atveju, jau yra nemazai skirtingu transformerio
modelio pritaikymo varianty. ViT labiausiai atitinka originalig architektiirg ir i§ principo turi visas

dalis, kurios biity naudojamos kity, transformeriais paremty, modeliy.
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1.2.2. Transformeriy naudojimas medicininiams vaizdams klasifikuoti

Kaip minéta skyriaus pradzioje ir matoma 4 pav. susidoméjimas transformeriy panaudojimu
medicininiy vaizdy apdorojimo ir atpazinimo tikslais néra mazas, ir, kaip matoma 9 pav., pries tai
aptartas ViT modelio panaudojimas standartiniams vaizdo duomeny rinkiniams klasifikuoti gali bati
ypac tinkamas [4] ir jis gali atlikti klasifikavima geriau, nei konvoliuciniais tinklais paremti modeliai,
net jei skirtumas néra didelis. Priedu prie to, transformeriy privalumai, kaip greitesnis apsimokymas
[3], [4], [10], geb¢jimas juos plésti (angl. Scale) [3] ir maZesnis induktyvus SaliSkumas (angl.

Inductive bias) [4] daro juos patikimu pasirinkimu tolesniems tyrimams ir taikymams.

Ours-JFT Ours-JFT Ours-121k BiT-L Noisy Student

(ViT-H/14)  (ViT-L/16)  (ViT-L/16) (ResNet152x4) (EfficientNet-L2)
ImageNet 88.55+0.04 87.76+0.03 85.30+0.02 87.54+0.02 88.4/88.5*
ImageNet RealL 90.72+0.05  90.54+0.03 88.62+0.05 90.54 90.55
CIFAR-10 99.50+0.06 99.42+003 99.15+0.03 99.37+0.06 —
CIFAR-100 94.55+0.04  93.90+£0.05 93.25+0.05 93.51 +0.08 —

Oxford-IIIT Pets 97.56+0.03 97.32+0.11 94.67+0.15 96.62 +0.23 -
Oxford Flowers-102  99.68 +0.02 99.74+o0.00 99.61 +0.02 99.63 +0.03 —
VTAB (19 tasks) 77.63+0.23 76.28+046 T72.72+0.21 76.29 +1.70 —

TPUv3-core-days 2.5k 0.68k 0.23k 9.9k 12.3k

9 pav. ViT palyginimas su RESNET ir EfficientNet [4]

Vis dél to, kaip ir konvoliuciniy tinkly atveju, mediciniy vaizdy apdorojimo atveju validziy
dideliy duomeny rinkiniy trikumas yra esminé problema. Pasak, kai kuriy tyréjy, §i problema dar
aktualesné naudojant transformerius, nei konvoliucinius tinklus, nes jy efektyvumas apmokant
naudojant tik mazesnius duomeny rinkinius gali baiti gerokai mazesnis, nei konvoliuciniais tinklais
paremty modeliy, pvz., RESNET [10], [11], [21], [22], tai galima pamatyti ir 10 pav., kur matomi
2021 metais atlikto tyrimo, lyginan¢io RESNET50 ir transformeriais paremto DEIT-S modeliy
efektyvuma su skirtingomis pradinio apmokymo strategijomis ant keliy skirtingy medicininiy vaizdy

duomeny rinkiniy.

Initialization Model APTOS2019. x t  ISIC2019, Recall 1 DDSM, ROC-AUC 1
Rand ResNet50  0.849 + 0.022 0.662 + 0.018 0.917 + 0.005
andom DeiT-S 0.687 + 0.017 0.579 + 0.028 0.908 + 0.015
imageNet (supervised) ResNet50  0.893 + 0.004 0.810 + 0.008 0.953 + 0.008
& Supervis DeiT-S 0.896 + 0.005 0.844 4 0.021 0.947 + 0.011
ImageNet (supervised) + ResNet50  0.894 + 0.008 0.833 + 0.007 0.955 + 0.002
Self-supervised with DINO [/]  DeiT-S 0.896 + 0.010 0.853 + 0.009 0.956 + 0.002

10 pav. Konvoliucinio tinklo RESNET50 ir transformerio modelio DeiT-S palyginimas naudojant skirtingas
pradinio apmokymo strategijas. Rodomas galutinis efektyvumas medicininiy vaizdy Klasifikavimui [10]
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Prie§ tai minétame Saltinyje bei paveikslélyje taip pat matoma, kad transformerio modeliy
efektyvumas Zymiai geréja, jeigu jie prie§ tai apmokomi ant dideliy duomeny rinkiniy, kaip
IMAGENET. Tas pats yra tiesa ir konvoliuciniams tinklams, ta¢iau priklausomai nuo problemos

baziniai transformerio privalumai gali Zymiai praversti.

1.3. Skyriaus iSvados

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai jau daugiau nei 10 mety placiai naudojami vaizdo
apdorojimo uzdaviniams, jskaitant ir vaizdy klasifikavimg. Medicininiy vaizdy klasifikavimui jie taip
pat placiai paplite, skirtingiems duomeny rinkiniams ir skirtingoms problemoms spresti. Bandoma

taikyti nemazai skirtingy modeliy.

Konvoliuciniy tinkly esmin¢ architektiira labai tinka vaizdo klasifikavimo uzdaviniams, nes ji
skirta apdoroti keliy dimensijy matricas taip, kad atfiltruotumém mums reikalingas ypatybes i
mazesn¢ formg, nei misy jvestis ir prarastumém kuo maziau informacijos. Skirtingi modeliai
taikantys tokius tinklus turi Kkitokj kiekj sluoksniy, kitokias strategijas duomeny apdorojimui,

apmokymui ar pan., bet jy esme lieka tokia pati.

Tokio tipo tinklai gali reikalauti ypa¢ daug resursy (tieck duomeny, tieck kompiuteriy), juos sunku
»didinti“ (angl. Scale) ir, nors jie tinka vaizdy apdorojimo uzdaviniams, dél nedideliy filtry ir
surinkimo sluoksnio savybiy jiems sunku i§laikyti santykj tarp nutolusiy ypatybiy, kas gali paveikti
ju efektyvuma. Yra jvairiy biidy tai spresti naudojant kitokius konvoliuciny tinkly modelius, taciau

tokios problemas potencialiai sprendzia ir visai kitos architektiiros tinklai — transformeriai.

Transformeriai vaizdo klasifikavimui pradéti naudoti visai nesenai, bet turi aiskiy privalumy,
kaip greitesnis apmokymas, geresnis sgsajy tarp nutolusiy ypatybiy iSsaugojimas. Juos veikia
panasios problemos, kaip konvoliucinius tinklus, ypa¢ kalbant apie medicininiy vaizdy klasifikavima,
bet yra jrodymy, kad jau naudotos strategijos, kaip perduodamas mokymasis, padeda ir

transformeriams [10].

Priedu prie to, nors buvo aptarta tik baziné transformerio architektiira buvo minéta, kad
naudojamos ir hibridinés architekttiros [4], [11], [18], [21]. Taikant tokias architektiiras galimai
Imanoma pasiekti geresnj efektyvuma su maziau duomeny, bet iSlaikyti transformerio daugiagalvio

démesio sau mechanizmo privalumus.
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2.MEDICININIUY VAIZDY KLASIFIKAVIMUI NAUDOJAMY
MOKYMO BUDY APTARIMAS

Siame skyriuje trumpai aptariame keli pagrindiniai biidai, kaip mokomi klasifikavimo modeliai
ir kaip jei taikomi medicininiy vaizdy analizés srityje. Konkreciai, aptariamas prizitirimas mokymas

ir perkeliamas mokymas.

Perkeliamas mokymas daznai nelaikomas atskiru mokymo biidy, o labiau papildoma metodika,

taciau Sio darbo tikslui tai patariama tame paciame skyriuje, nes metodai bus lyginami véliau.

Klasifikavimo uzdaviniams metodai, kaip neprizitirimas mokymas, prieSpriesinis mokymas ar
kiti daZzniausiai néra taikomi, nes mes siekiame iSmokyti modelj priskirti klas¢ vaizdui ir tai

efektyviausia leidziantis modeliui keisti svorius pagal teisingg atsakyma.

2.1. Priziurimas mokymas

Prizitirimas mokymas yra vienas i§ pagrindiniy masininio mokymosi Sakny, kurio tikslas —
mokyti modelj prognozuoti arba klasifikuoti duomenis, naudojant prieziiira arba pavyzdinius
duomenis su jau zinomomis reikSmémis. Klasifikavimo uzdaviniams §i mokymo strategija
dazniausiai naudojama [23], nes mes norime, kad modelis i$mokty nustatyti konkrecig klas¢ vaizdui,

0 ne iSgalvoty ja pats, ypa€ kai tai néra binarinis klasifikavimas (turintis tik dvi galimas klases).

vt —

mokymui ir validacijai, turéty etiketes (klasiy identifikatorius) ir kad jie buty paduodami modeliui
Ivestyje. Medicininiy vaizdy apdorojimo srityje surinkti pacias nuotraukas duomeny rinkiniams yra
sudétinga, o gauti teisingas etiketes dar sudétingiau, nes tam reikia atitinkamos medicinos srities
eksperto/eksperty. Dél §iy priezas¢iy paruosti rinkiniai dazniausiai biina sglyginai mazi (keli Simtai

ar keli tukstan¢iai nuotrauky). Priedu, tokie vaizdai ir ypatybés, kurias modelis turi iSgauti,

v —

vt —

su kitu metodu — perkeliamu mokymu, kuriam galima naudoti didelius duomeny rinkinius, kaip

IMAGENET, kuriuos surinkti papraséiau ir jy klasifikavimui nereikia srities eksperty.

Perkeliamas mokymas placiau apraSomas kitame skyrelyje, bet Siame darbe iSbandomas ir

v —

2.2, Perkeliamas mokymas

Perkeliamas mokymasis néra naujiena masininio mokymo srityje ir §i metodika sulauké

didesnio susidoméjimo jau nuo 1995 mety [24]. Dabar $is mokymo tipas kartais kategorizuojamas j
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v —

priklausomai nuo to, ar pradiniai ir naujos uzduoties duomenys, iSvestys ir reikalingos ypatybés yra
panasios, bet, nors kategorijos egzistuoja, skaitant literatiirag atrodo, kad taip klasifikuoti perkeliama

mokyma néra labai populiaru.

Siame skyriuje placiau apzvelgiami skirtumai tarp tradicinio masininio mokymo ir perkeliamo

mokymo, pla¢iau aprasomas apibrézimas ir pagrindiniai metodai.

2.2.1. Skirtumai tarp perkeliamo mokymo ir tradicinio masininio mokymo

Tradicinése mokymo technikose modeliai mokomi vienam uzdaviniui nuo pradziy. Kaip
pavyzdj galima naudoti MNIST ranka rasyty skaitmeny klasifikavimo uzdavinj, kur mes turime 60000
ranka raSyty skaitmeny nuotrauky ir 10 klasiy (nuo 0 iki 9), kurias norime suklasifikuoti nuotraukas.
Modelis pradéty nuo atsitiktiniy svoriy ir besimokydamas naudojant duomeny rinkinj juos naujinty
ir gerinty. Galiausiai, turétuméme modelj gebanti klasifikuoti tik duomeny rinkinj ir nuotraukas
panasias ] ji. Tai iliustruoja 11 pav. Standartinis masininio mokymo procesas (kairéje) ir procesas,

naudojojant perkeliamg mokyma (desinéje) (Paveikslélis Kairéje esanti diagrama.

Skirtingi uZdaviniai Skirtingi uZdaviniai Siekama uZduotis

> %0 >
> >
2,0\ &5 O > L

$1 4 4 4

Mokymosi sistema Mokymosi sistema Mokymosi sistema Supratimas |:|I> Mokymosi sistemna

11 pav. Standartinis masininio mokymo procesas (kairéje) ir procesas, naudojojant perkeliama mokyma
(desingje) (Paveikslélis paremtas Sinno Jialin Pan ir Qiang Yang perkeliamo mokymo tyrimo medziaga [24])

IS kitos pusés, kaip matoma 11 pav. Standartinis maSininio mokymo procesas (kair¢je) ir
procesas, naudojojant perkeliama mokyma (deSinéje) (Paveikslélis deSingje puséje, perkeliamas

mokymas naudoja jau apmokyta modelj, dazniausiai ant dideliy duomeny rinkiniy, kaip IMAGENET.

Pasak straipsniy apie perkeliamo mokymo naudojima [26], [27], [28], mokymui naudojamos
modelio aukstesniuose sluoksniuose iSmoktos bendros ypatybes, kurias galima pritaikyti ir kitokiems
duomenims, o jo paskutinis sluoksnis daZniausiai pakeic¢iamas nauju su tiek klasiy, kiek reikia naujai

uzduociai. Tuomet aukStesni sluoksniai ,,Saldomi®, t. y. nebus kei¢iami mokymo metu ir mes
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mokysime tik pridéta naujg paskutinj sluoksnj ant naujos uzduoties duomeny. Matematiskai, tai
galima apibrézti pagal [24], taip: Imant Saltinio domeng Dg ir mokymo uzduotj Ts, sickiamg domena
Dy ir mokymo uzduotj T, perkeliamas mokymas siekia pagerinti siekiamos prognozavimo funkcijos
fr(-) mokyma ir D su ziniomis i§ Ds ir Tg, kur Dg # Dr,arba Tg # Tr. Domeng galima suprasti,

kaip ypatybes X ir tikimybes P(X), o uzduotis, kaip etiketes y ir objektyvia prognozavimo funkcija

Medicininiy vaizdy klasifikavimo atveju naudojant perkeliamg mokyma pagrinde naudosime
bazinius modelius, kuriy domenas sutampa su miisy uzduotimi, t. y. bazinis modelis bus apmokytas

klasifikuoti vaizdus.

2.2.2. Perkeliamo mokymosi metodai

Perkeliamas mokymas gali biiti skirstomas j du bendrinius metodus — ypatybiy iStraukimg (ang.
Feature extraction) ir tiksly derinimg (ang. Fine-tuning). Kiekvienas i$ jy dar gali biiti skaidomas j
dvi subkategorijas, kurios matomos 12 pav. Keturi perdavimo mokymo biidai: zaliai pazyméti
mokomi sluoksniai, baltai — uzsaldyti. MM —masininio mokymo, PS — pilnai sujungtas sluoksnis.
Paveikslélis [29].

Hibridinis ypatybiy _ypalybiy e fikslus derinimas _ypatybiy PS
istraukimas istraukéjas modelis istraukejas sluoksniailis

ypatybiu PS fikslus derinimas ypatybiu PS5

ypatybiy istraukimas iStraukéjas sluoksniai nug pradziy istraukejas sluoksniai

12 pav. Keturi perdavimo mokymo biidai: zaliai pazyméti mokomi sluoksniai, baltai — uzsaldyti. MM —
masininio mokymo, PS — pilnai sujungtas sluoksnis. Paveikslélis paremtas iliustracija i§ [29]

Paveikslélio deSinéje puséje ypatybiy iStraukimo metodai, kurie paremti tuo, kad bazinio,
apmokyto modelio svoriai ,,Saldomi‘ ir nebus kei¢iami, kai modelj mokysime su maZesniais duomeny
rinkiniais. Priedu prie to, i§ bazinio modelio bus iSimti paskutiniai Klasifikavimo sluoksniai ir vietoj
ju bus pridétas arba mazas modeliais su konvoliuciniais sluoksniais arba pilnai sujungtas sluoksnis
klasifikavimui. Kad ir kuris variantas pasirinktas mokant su naujais duomenimis bus mokomi tik nauji

paskutiniai sluoksniai.

Sis variantas geriau veikia, kai pradiniai ir nauji duomeny rinkiniai panasis, nes tada pries tai
buvusios ypatybés geriau pritaikomos naujiems duomenims, bet ypatybiy iStraukimo metodai

reikalauja gerokai maziau resursy, dél to pasak Hee E. Kim et al perkeliamo mokymo medicininiy
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vaizdy klasifikavimui literatiiros analizés [29] daZniausiai rekomenduojama pradéti nuo $io metodo,

ir tik tada bandyti daugiau resursy reikalaujancius metodus.

Kaip matoma 13 pav., medicininiy vaizdy klasifikavimui, bent pagal straipsniy analize [29],
autoriai dazniausiai renkasi ypatybiy iStraukima, o antroje vietoje — tiksly derinima nuo pradziy, t. y.

sunkiausig resursy prasme metoda, bet apmokanti visg modelj, d¢l to galinti labiau prisitaikyti.

a b
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13 pav. medicininiy vaizdy klasifikavimo straipsniy rezultatai i§ 2022 mety straipsniy analizés [29] pagal
vaizdy tipa (a ir b), naudotus apmokytus modelius (c ir d) ir perkeliamo mokymo tipa ( X — ypatybiy
iStraukimas; @ — tikslus derinimas nuo pradziy; 4 — tikslus derinimas; x — hibridinis ypatybiy iStraukimas)

2.2.3. Perkeliamas mokymas medicininiy vaizdy klasifikavimui

Sunku surasti kada iSaugo susidoméjimas perkeliamu mokymusi, bet, pasak Litjens G. Et al
[30], jau 2016 metais medicininiy vaizdy klasifikavimo srityje susidoméjimas augo, o pasak Wang
L. et al [31] dar labiau sustipréjo dél COVID-19 pandemijos 2020 metais. Pagal paieskos pagal
raktazodzius ,,Transfer learning®, ,,Medical* ir ,,Classification* duomenis i§ PubMed [32] nuo 1996
iki 2023 mety, kurie matomi 14 pav. panasu, kad teiginiai teisingi ir referato raSymo metu ir straipsniy
perkeliamo mokymo tema, skaicius iki Siol tik auga ir bent su pasirinktais paieSkos kriterijais 2023

mety gruod; straipsniy skaicius jau sieké daugiau, nei septynis tiikstancius.
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Straipsniy su raktazodziais "transfer learning", "medical" ir
"classification" skaiCius pagal straipsnio metus
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14 pav. Straipsniy kiekis pagal paieskos raktazodzius ,,transfer learning", ,,medical* ir ,,classification" i§
PubMed [32] svetainés pagal straipsnio leidimo metus, surinkta 2023-12-16
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Nors naudojimas ir susidoméjimas pasak straipsniy autoriy ir straipsniy kiekio PubMed auga,
nedaug autoriy lygina ypatybiy istraukimo ir tikslaus derinimo rezultatus [30] arba perkeliamo
mokymosi metodas buvo taikomas savavaliskai [31]. Siame skyriuje bandoma pla¢iau aptarti metodo
taikymg Siam uzdaviniui ir, kiek jmanoma, aptarti palyginimus tarp ypatybiy iStraukimo, tikslaus

derinimo ir modelio mokymo nuo pradziy.

Medicininiy vaizdy analizei, pagal 2022 Kim H. et al atlikta literatiros analize [29], ir, kaip
matoma 15 pav. vieno bazinio modelio su geriausiais rezultatais visoms uzduotims néra ir autoriai

daznai naudoja skirtingus.
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2020
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15 pav. Grafikas, rodantis moksliniy tyrimy kiekj per metus (a), naudojant skirtingus bazinius modelius (b)

ir skirtingus perkeliamo mokymo tipus (c) [29]

Imant kelis straipsnius palyginimui, net tikrinant tuos pacius modelius skirtingoms uZzduotims,

skirtingi autoriai gavo skirtingus rezultatus. Kaip matoma 16 pav. ir 17 pav., vienu atveju geriausig

rezultatg autoriai pasieké naudodami InceptionV3 modelj su perkeliamu mokymu [33], kitu — VGG19

[34]. VGG yra mazesnis modelis, nei modeliai, kaip Inception ar RESNET, dél to geri rezultatai

naudojant jj yra ypa¢ aktualls, bet nedaug autoriy ji rinkosi palyginimui [29]. Antony J. et al [35]

taip pat rinkosi VGG kelio ostioartritio lygio detektavimui su tiksliniu derinimu ir pasieké geresniy

rezultaty, kai kuriais atvejais siekian¢iy 99%, nei modelis be Sio metodo.

Model Specificity Sensitivity Accuracy AUC F1

ResNet50 88.74% 77.39% 84.94% 0.91 0.78
Xception 87.16% 77.44% 84.06% 0.90 0.76
InceptionV3 89.06% 77.44% 85.13% 0.91 0.78
CNN3 79.22% 63.19% 74.44% 0.78 0.60
Traditional model 74.61% 58.10% 70.55% 0.73 0.49

16 pav. Perkeliamam mokymui naudoty modeliy ir tradicinio konvoliucinio tinklo be perkeliamo mokymo

rezultaty palyginimas kriities naviky ieSkojimui [33]
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Classifier Class Precision Recall Fl score Testing Accuracy (%)

VGGI6 COVID 0.923 0.900 0.911 88.57
MNormal 0.855 0.940 0.895
Pneumonia 0.891 0.820 0.854

VGG19 COVID 0.950 0.950 0.950 89.3
MNormal 0.800 0.960 0.873
Pneumonia 0.975 0.780 0.866

ResNet50 COVID 0.654 0.850 0.739 64.3
Normal 0.673 0.660 0.666
Pneumonia 0.590 0.460 0.517

ResNet50V?2 COVID 0.846 0.825 0.835 7285
MNormal 0.650 0.780 0.709
Pneumonia 0.732 0.600 0.659

ResNetl101 COVID 0.682 0.750 0.714 65.0
MNormal 0.702 0.660 0.680
Pneumonia 0.571 0.560 0.565

ResNetlD1V2 COVID 0.837 0.900 0.867 8428
MNormal 0.800 0.880 0.838
Pneumonia 0.905 0.760 0.826

ResNetl152 COVID 0.733 0.550 0.628 6285
MNormal 0.654 0.680 0.666
Pneumonia 0.552 0.640 0.593

ResNet152V2 COVID 0.875 0.875 0.875 T77.14
MNormal 0.662 0.900 0.762
Pneumonia 0.875 0.560 0.683

DenseNetl121 COVID 0.680 0.850 0.756 7143
MNormal 0.735 0.720 0.727
Pneumonia 0.732 0.600 0.659

DenseNet169 COVID 0.707 0.725 0.716 7142
MNormal 0.689 0.840 0.757
Pneumonia 0.763 0.580 0.659

DenseMNet201 COVID 0.805 0.825 0.814 7571
MNormal 0.714 0.800 0.755
Pneumonia 0.767 0.660 0.709

MobileNetV 1 COVID 0.733 0.825 0.776 6143
MNormal 0.541 0.800 0.645
Pneumonia 0619 0.260 0.366

XeptionNet COVID 0.735 0.625 0.675 7143
MNormal 0.733 0.880 0.799
Pneumonia 0.674 0.620 0.646

InceptionV3 COVID 0.745 0.875 0.805 8214
MNormal 0.333 0.800 0.816
Pneumonia 0.889 0.800 0.842

InceptionResNetV2  COVID 0.652 0.375 0.476 62.14
MNormal 0.691 0.760 0.724
Pneumonia 0.548 0.680 0.607

17 pav. Perkeliamam mokymui naudoty modeliy palyginimas COVID-19 identifikavimui i$ rentgeno
nuotrauky [34]

[§ straipsniy, kurie lygino tradiciniy mokyma ir perkeliama mokyma, kaip pries tai buvusiame

16 pav. ir Badaqi T. et al straipsnyje apie akiy ligy klasifikavimg [36] ir 18 pav. matoma, kad
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perkeliamo mokymo naudojimas su tinkamai pasirinktu modeliu gali Zymiai pagerinti klasifikavimo

rezultatus.
Model Class Precision (%) Recall (%) Fl-score (%) Accuracy (%)

cataract 87 96 91

CNN Diabetic retinopathy 100 100 100 84
Glaucoma 67 85 75
Normal 86 56 68
cataract 97 96 96

Transfer Learning  Diabetic retinopathy 100 99 99 94
Glaucoma 94 85 89
Normal 86 96 91

18 pav. Konvoliucinio modelio mokyto tradiciskai ir mokyto naudojant perkeliama mokyma palyginimas
akiy lygy klasifikavimo uzdaviniui, kur matoma, kad perkeliamas mokymas gali pagerinti modeliy rezultatus
per daugiau nei 10% [36]

Taciau i§ rasty straipsniy, ir, kaip paminéta [29], kartais sunku suprasti, kokig konfigtiracija
autoriai naudojo, kod¢l tokig pasirinko ir panasiai. Badaqi T. et al, pavyzdZiui, nemingjo, su kokiais
duomenimis apmoké bazinj tinklg, kitur nebuvo minima, kodél buvo pasirinktas vienas bazinis

rinkinys ar tinklas.

2.3. Skyriaus iSvados

Siame skyriuje buvo aptartas pagrindinis klasifikavimo uzduo¢iy mokymo metodas —

v —

vt —

ypac kai turime daugiau nei dvi klases, nes mes modeliui mokymo metu paduodame ir klase, kurig
Jis turéjo nustatyti ir pagal tai, kg modelis nustaté ir kg tur¢jo nustatyti gali biiti koreguojami svoriai.
Paciam akiy ligy klasifikavimui 1§ tinklainés vaizdy tai taip pat tinkanti metodika, bet dél to, kad
medicininiy vaizdy duomeny rinkiniai neretais atvejais yra labai mazi vien §io mokymo biido gali

nepakakti.

Perkeliamas mokymas yra kita metodika, kur naudojamas jau apmokytas modelis. Turint
modelj, kuris apmokytas klasifikuoti didelj duomeny rinkinj, kaip IMAGENET, mes galime ji
pritaikyti prie kitokio duomeny rinkinio leisdami jam mokytis su labai nedideliu mokymosi greiciu.
Tai gali biiti ypa¢ naudingo Sio darbo uzduociai, nes mes pradésime ne nuo atsitiktinai parinkty

svoriy, o jau nuo modelio gebancio surasti konkrecias ypatybes vaizduose.
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3.DUOMENUY RINKINIO IR METODUY ATRANKA

Darbui atlikti buvo naudotas APTOS 2019 [37] duomeny rinkinys. Toliau skyriuje aptariamas

pats duomeny rinkinys, kokie iSankstinio apdorojimo metodai buvo iSbandyti ir galy gale pritaikyti.

3.1. APTOS 2019

APTOS 2019 (angl. Asia Pacific Tele-Ophthalmology Society) duomeny rinkinys yra
naudojamas moksliniuose tyrimuose, siekiant nustatyti ir klasifikuoti diabeting retinopatija [37]. Sis
duomeny rinkinys buvo pagrindinis duomeny Saltinis 2019 mety ,,Aklumo aptikimo* konkurse, kuris

buvo vykdomas populiariame dirbtinio intelekto konkursy platformoje Kaggle.

Duomeny rinkinys susideda i§ akiy dugno nuotrauky, kurios buvo daromos naudojantis
funduskameromis. Nuotraukos varijuoja kokybe ir aiSkumu, nes jos buvo darytos skirtingose
salygose ir naudojantis jvairia jranga, kas yra biidinga tikrovés klinikinéms aplinkybéms, bet
dauguma nuotrauky rinkinyje yra geros kokybés ir yra ryskios ir aiskios, kad pagrindinés reikalingos

detalés, kaip kraujagyslés ir jy anomalijos, gerai matomos. Nuotraukos pavyzdys matomas 19 pav.

19 pav. APTOS 2019 duomeny rinkinio nuotraukos pavyzdys
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Kiekviena nuotrauka mokymo rinkinyje buvo zmogaus eksperto jvertinta ir priskirta vienai i$
penkiy kategorijy, kuriy pasiskirstymas rinkinyje matomas Error! Reference source not found. pav., p

riklausomai nuo diabetinés retinopatijos progresijos laipsnio:
1. Néra diabetinés retinopatijos;
2. Lengva diabeting retinopatija,
3. Vidutiné diabetiné retinopatija;
4. Sunki diabetiné retinopatija;

5. Labai sunki diabetiné retinopatija.

Nuotrauky pasiskirstymas per ligos lygius APTOS 2019
duomeny rinkinyje

1. Néradiabetinés 2. Lengva diabetiné 3. Vidutiné 4. Sunki diabetiné 5. Labai sunki
retinopatijos. retinopatija. diabetiné retinopatija. diabetiné
retinopatija. retinopatija.
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20 pav. APTOS 2019 duomeny rinkinio nuotrauky pasiskirstymas per klases/ ligos lygius
Mokymo rinkinyje, kuris turi klasiy etiketes nustatytas eksperty, yra 3662 nuotraukos. Siame
darbe buvo naudota tik $i rinkinio dalis, nes likusios nuotraukos néra klasifikuotos (neturi paruosty

etike¢iy) ir nebuty buvusios galimybés jvertinti, ar modelis klasifikavo nuotraukas teisingai ar ne.

3.1.1. ISankstinio apdorojimo metodai

ISankstinis apdorojimas vaizdy klasifikavimo uzdaviniuose — ypaC svarbus Zzingsnis.
Apdorojimas visy pirma paruoSia duomenis modeliams, kurie dazniausiai sukurti priimti tik
konkretaus dydzio bei formato vaizdus ir véliau kitos technikos gali biiti naudojamos siekiant

1Sryskinti ypatybes, i kurias reikia atkreipti démesj sprendZiant uzduot;.

Pirminiai ir paprasCiausi apdorojimo metodai — nuotrauky dydzio (ilgio ir plocio)

suvienodinimas ir normalizacija. Vaizdo ilgio ir plo¢io pasirinkimas gali priklausyti nuo pacio
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duomeny rinkinio, turimy resursy kiekio arba nuo naudojamo modelio. Siame darbe dydziai buvo

pasirinkti pagal tai, kokiam vaizdo dydziui buvo pritaikyti naudoti modeliai.

Normalizacija naudojama pakeisti pikseliy reikSmes i§ sveikyjy skaiciy (0 — 255 reikSmiy) j
realiuosius skaicius (0 — 1), siekiant greitesnio skai¢iavimo ir tikslumo, ypa¢ naudojant aktyvavimo

funkcijas, kaip sigmoid, kuri pritraukia jvestis j rézj nuo 0 iki 1.

Visiems Siame darbe atliktiems bandymams buvo taikyti Sie iSankstinio apdorojimo metodai,
bet taip pat buvo atlikti bandymai su metodais, skirtais ,,pagerinti vaizdus®, tai yra iSryskinti ypatybes,
1 kurias modelis turéty atkreipti démesj bandant klasifikuoti ligos lygj. Konkreciai diabetinés
retinopatijos atveju pagrindiniai ligos pozymiai matosi tinklainés nuotrauky kraujagyslése [38].
Norint iSryskinti Sias nuotrauky vietas galima iStraukti i§ nuotrauky tik zaligji spalvy kanala, taip
dazniausiai raudonos kraujagyslés matysis geriausiai [39] ir tokios nuotraukos pavyzdys matomas 21

pav. Nuotraukoje galima pamatyti, kad kraujagyslés yra tamsesnés, nei aplinkiniai audiniai.

21 pav. APTOS 2019 rinkinio nuotraukos pavizdys i6traukus tik Zaliajj kanala
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Dar labiau iSryskinti kraujagysles, ypa¢ turint juodai baltg vaizda i§ vieno kanalo, galime
koreguodami nuotraukos kontrastg. Medicininiams vaizdams pakelti paveikslélio kontrasta
dazniausiai néra rekomenduojama, nes taip galima prarasti kai kurias detales arba jvesti labai daug
,triuk§mo*. Tikslesnis btidas taikyti adaptyvius metodus, kaip CLAHE [40]. CLAHE, (angl. "Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization™) arba Kontrasto ribojama adaptuota histogramos

iSlyginimo metodika yra vaizdo apdorojimo metodas, skirtas pagerinti kontrastg paveikslélyje.

22 pav. APTOS 2019 duomeny rinkinio nuotraukos pavyzdys su iStrauktu zaliu kanalu ir pritaikyta CLAHE
metodika

Sis metodas naudoja histogramos i3lyginima, kad biity ilygintas kontrastas paveikslélyje, bet
pries tai adaptuodamas kei¢iamy regiony dydj pagal kontrasto lygj. Pagrindinis CLAHE veikimo
principas yra suskirstyti paveikslélj j daugybe mazy regiony, vadinamy skyriais arba langeliais.
Kiekvienas skyrius tada yra lyginamas savarankiskai, naudojant histogramos i§lyginimo metoda, kad
buty islaikytas kontrastas tik to skyriaus ribose. Kadangi kiekvienas skyrius yra adaptuojamas prie
savo vietinio kontrasto lygio, tai uztikrina, kad kontrastas nebus pernelyg didelis arba per mazas. Kaip

matoma 22 pav., pritaikius CLAHE gerokai pary6kéjo kraujagyslés ir kitos ypatybés paveikslélyje.
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3.1.2. Duomeny rinkiniy paruosimas

Modeliy mokymui buvo naudojamas APTOS 2019 duomeny rinkinio mokymo rinkinys, kaip
minéta 3.1 skyriuje. Mokymui buvo naudota 80% rinkinio, arba 2453 nuotraukos, o validacijai — like
20%, arba 1209 nuotraukos.

Pats rinkinys néra balansuotas, t. y. klasés néra lygiai pasiskirs¢iusios tarp pavyzdziy, bet
siekiant tinkamai mokyti modelj ir tinkamai jj vertinti skaidant duomenis buvo siekiama islaikyti tokj

patj klasiy pasiskirstyma, kuris matomas 23 pav.

Mokymo rinkinio klasiy pasiskirstymas Validavimo rinkinio klasiy pasiskirstymas
1200 6007
1000 A 500 4
800 400
i o
ol ot
2 600 3 300
400 4 2004
200 100
[ o0
No DR Mild Moderate Severe Proliferative No DR Mild Moderate Severe Proliferative

Klases Kases

23 pav. Klasiy pasiskirstymas tarp mokymo ir validavimo rinkiniy
Rinkiniai buvo saugomi tfRecords formatu. TFRecord failai yra binariniai failai, kurie
optimizuoti greitam jraSymui ir skaitymui. Mokymo rinkinio tfrecords failas uzima 637 MB,
valiavimo — 314 MB, o visos nuotraukos, i§ kuriy rinkiniai sukurti — 8,01 GB. D¢l to skaityti $iuos

failus j atmintj ir su jais dirbti uztrunka maziau laiko ir resursy.
Pries perduodant vaizdus modeliui buvo taikomos dvi apdorojimo strategijos:

e Pakei¢iamas vaizdy dydis ir atlickama normalizacija, konvertuojant pikseliy verte i$

skalés nuo 0 iki 255 j skale nuo 0 iki 1;

e Prie pirmos strategijos dar pridedamas Zzalio spalvy kanalo iStraukimas ir CLAE

augmentacija, kaip apraSyta 3.1.1 skyrelyje.

Modeliai buvo apmokyti ir validuoti naudojant tiek viena, tiek kita strategija, siekiant pamatyti
ar iSankstinis apdorojimas, kuriuo siekiamg iSryskinti svarbiausias ypatybes — kraujagysles — padés
modeliams geriau ir tiksliau atskirti klases ir prisiderinti prie duomeny, taip pat ar tai padés

modeliams ne prisiderinti per daug mazinant nereikalingas ar nesvarbias nuotrauky detales.
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3.2. Naudoty modeliy atranka

Siame skyriuje detaliau aprasomi darbe naudoti modeliai, jy parametrai ir architektiros.

3.2.1. Konvoliuciniai modeliai

Konvoliuciniy neuroniniy modeliy yra labai daug ir jy pasirinkimas priklauso nuo turimy
resursy kiekio, parametry kiekio, gebé&jimo prisitaikyti, apmokyty modeliy prieinamumo ir kity
faktoriy. Siame darbe buvo pasirinkta naudoti EfficientNet modeliy $eimos modelj EfficientNetB2
[15] dél to, kad tai yra gana lengvas ir efektyvus modelis, t. y., jis gali pasiekti didelj tikslumg
naudodamas mazai parametry ir maziau duomeny, kas reikalauja maziau skaiiavimo resursy,
palyginti su kitais giliy konvoiuciniy neurony tinkly modeliais. Modeliy Seimg sudaro 8 modeliai,
kurie numeruojami nuo BO iki B7. BO yra maziausias ir paprasciausias modelis, kuris turi maziausiai
parametry (apie 5,3 min.) ir sluoksniy (29), bet jj lengviausia apmokyti, nes jo mazas dydis reikalauja
maziau resursy. IS kitos pusés B7 — didziausias modelis, turintis daugiau nei 10 karty daugiau

parametry (apie 66.7 min.) ir beveik 10 karty daugiau sluoksniy (256).

I$ visy 8 modelio versijy EfficientNetB2 buvo pasirinktas dél jo dydzio, galimybiy ir kad biity
artimesnis sekanc¢iame skyrelyje aprasytame regos transformeriui, atsizvelgiant, kad palyginimas
biity teisingesnis. Si versija palaiko 260x260 dydzio paveikslélius, turi apie 9 milijonus parametry ir
reikalauja maziau resursy, dél to mokymas truko trumpiau (viena epocha bandymy metu uztruko apie
30 sekundziy).

Darbui buvo naudojamas paruoStas modelis Keras bibliotekos [41], buvo naudojama tiek
neapmokyta modelio versija, tiek versija apmokyta naudojant IMAGENET [42] duomeny rinkinj.

Vieninteliai keisti modelio parametrai buvo mokymo greitis — 0.0004, ir svoriy irimas — 0.00005.

3.2.2. Regos transformeriai

Siame darbe buvo naudojama, originali regos transformerio architektiira, kuri buvo aprasyta
1.2 skyriuje. Bandymams taip pat buvo naudotas jau paruostas modelis i§ keras_vit bibliotekos [43],
kurioje yra keturios regos transformerio versijos: ViT_B16, ViT_B32, ViT_L16 ir ViT_L32. Versijos
skiriasi gyliu ir lopinéliy dydZziy, su kuriuo buvo apmokyti modeliai (aktualu naudojant apmokyta

modelj, bet tai yra ir paduodamas hyper-parametras).

Bandymams buvo pasirinkta naudoti ViT_B16 versijg. Gilesné versija reikalavo per daug
kompiuteriniy resursy, o §io modelio lopin¢liy dydis (16x16) artimesnis naudojamam dydziui (7x7),

nei ViT_B32 32x32 lopinéliy dydis.
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Siam modeliui buvo kei¢iami keli hyper-parametrai: kaip minéta praeitoje pastraipoje, lopinéliy
dydis buvo pakeistas | 7x7 lopinélius, o mokymo greitis ir svoriy yrimas tokie, kaip EfficientNet
modelio — 0,00001 ir 0,0001.

|
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24 pav. APTOS 2019 rinkinio nuotraukos pavyzdys po perdavimo modeliui su 7x7 lopinélio dydziu

Dél reikalingy resursy kiekio ir transformerio modelio specifikos suvienodinti paveiksléliy
dydzio tarp modeliy nesigavo ir regos transformeriui paduodami 256x256 dydzio paveiksléliai. 24
pav. matomas paveikslélio i§ naudojamo duomeny rinkinio pavyzdys po lopinéliy sudarymo

operacijos.

3.3. Skyriaus iSvados

Sioje dalyje aptariamas APTOS 2019 duomeny rinkinys, tinkantys i$ankstinio apdorojimo

metodai, duomeny rinkiniy paruoSimas ir naudoty modeliy atranka.

APTOS 2019 yra duomeny rinkinys, kuris naudojamas diabetinés retinopatijos nustatymui ir
klasifikavimui moksliniuose tyrimuose. Duomeny rinkinj sudaro akiy dugno nuotraukos, gautos
naudojant funduskameras. Kiekviena nuotrauka buvo eksperty jvertinta ir priskirta vienai i§ penkiy
diabetinés retinopatijos laipsniy kategorijy, pradedant nuo retinopatijos nebuvimo iki labai sunkios
retinopatijos. Mokymo rinkinyje, turin¢iame etiketes, yra 3662 nuotraukos, i§ kuriy Siame darbe buvo

naudota tik $1 dalis.

ISankstinis apdorojimas yra svarbus Zingsnis vaizdy klasifikavimo uZdaviniuose. Tai apima
vaizdy dydZio suvienodinimg, normalizacijg ir kitus metodus, skirtus iSrySkinti svarbias vaizdo
ypatybes. Siame darbe buvo taikyti pirminiai apdorojimo metodai, tokiu biidu paruosiant duomenis

modeliams. Be to, buvo iSbandyti ir kiti metodai, skirti pagerinti vaizdus, pavyzdziui, iSrySkinti
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kraujagysles, kurios yra svarbios diabetinés retinopatijos atveju. Tai buvo daroma istraukiant zaliajj
spalvy kanalg ir taikant CLAHE metoda (Kontrasto ribojama adaptuota histogramos islyginimo
metodika), kuris padeda gerinti kontrasta paveikslélyje. ISsamiai aptariant Siuos metodus, galima
geriau suprasti jy veikimo principus ir tai, kaip jie daro jtakg galutiniams Klasifikavimo rezultatams.
Kadangi diabetinés retinopatijos atveju svarbios yra kraujagyslés, tinkamas iSankstinis apdorojimas
gali padéti isryskinti $ias svarbias ypatybes, taip galimai pagerindamas klasifikavimo tiksluma. Siame
darbe atlickami bandymai tiek naudojant iSankstinio apdorojimo metodus, tiek jy nenaudojant
siekiant pazitiréti ar jie daro jtaka rezultatams ir ar jy taikymas padés modeliams geriau apibendrinti

duomenis ir pasiekti auksStesniy rezultaty.

Bandymams atlikti, remiantis Siuolaikinés literatiros analize, buvo atrinkti du modeliai:
konvoliuciniy tinkly modelis EfficientNetB2 ir regos transformeris. Konkreti EfficientNet versija
buvo atrinkta, siekiant, kiek jmanoma, suvienodinti abiejy modeliy dydj ir klasifikavimo galimybes,

bet iSlaikant mazesnius kompiuteriniy skai¢iavimo resursy reikalavimus.
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4.REZULTATAI

Siame skyriuje aptariami diabetinés retinopatijos lygio nustatymo naudojant EfficientNet ir
regos transformerius rezultatai, aptariami metodai, naudoti juos palyginti, ir pateikiamos jzvalgos

apie juos.

4.1. Aplinka

Visi modeliai buvo mokyti naudojant Google Colaboratory aplinkg su Nvidea A100 vaizdo
plokste su 83,5 GB atminties ir 40 GB vaizdo ploks$tés atminties. Visas kodas buvo rasomas
naudojant Python programavimo kalbg ir pagrindinis karkasas modeliy aprasymui buvo tensorflow

su Keras sasaja.

4.2. Vertinimo metrikos
Tam, kad biity galima tiksliau palyginti modelius buvo taikomos trys vertinimo metrikos:
e Tikslumas — santykis tarp teisingai klasifikuoty pavyzdziy ir visy pavyzdziy skaiciaus
(zr. 5 lygtis). Tai matuoja bendra modelio naSumg. Tikslumas yra dazniausiai

naudojama metrika vertinant klasifikavimo modelius, dél to ji buvo taikoma ir ¢ia,

taciau ji tiksliausia, kai duomeny rinkinys yra balansuotas.

5 lygtis. Tikslumo metrikos skai¢iavimo formulé

. Teisingai nustatyty pavyzdziy skaicius
tikslumas = , L —1 :
Visy pavyzdziy skaicius

Bazinis tikslumas, arba tikslumo riba, kurig modelis turi perzengti, kad galétuméme
manyti, kad jis nespélioja atsitiktinai, skai¢iuojama pagal 6 lygtis. Formulg ir Siame

duomeny rinkiniui jis lygus 0.493.

6 lygtis. Bazinio tikslumo skai¢iavimo formulé

didziausios klasés pavyzdziy kiekis

bazinis tikslumas = - vy
Visy pavyzdziy

e AUC - plotas po sprendimy priimanciojo ypatybiy kreive (angl. area under the reciever
operating characteristic curve arba daznesniais atvejais area under the ROC curve)
parodo klasifikatoriaus jautrumg (tiksluma) palyginti su specifiSkumu. Jei modelis yra
tobulas, t. y. niekas neteisingai neklasifikuoja, AUC bus 1. Tai reiSkia, kad modelis
puikiai atskiria tarp teigiamy ir neigiamy pavyzdziy. Jei modelis tiesiog spélios, AUC
bus arti 0,5. Tai reiskia, kad modelis yra bejégis ir klasifikuoja kaip atsitiktinai. AUC

nekreipia démesio | klasés pasiskirstyma, o vietoj to vertina modelio geb¢jima atskirti
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tarp teigiamy ir neigiamy pavyzdziy, dél to $i metrika tinkamesné vertinti modelius,
mokytus naudojant nebalansuotus duomeny rinkinius.

e F1 - harmoninis vidurkis tarp glaudumo ir atkiirimo (angl. recall) (zr. 7 lygtis.).

7 lygtis. F1 metrikos skai¢iavimo formulé

glaudumas X atkurimas

~ glaudumas + atkirimas

F1 metrika nesiverzia j klasés dydzius. Tai reiskia, kad ji yra pakankamai nesaliska, kad
atlikty objektyvy modelio vertinima, net jei miisy duomeny rinkinyje yra disbalansas
tarp klasés dydziy. Kitaip tariant, ji vertina modelio veikima tik pagal jo geb¢jimag
klasifikuoti teigiamus ir neigiamus atvejus, nepriklausomai nuo klasés skaiciaus.
Apskaiciuoti bazinj F1 sudétinga, nes tam reikéty zinoti modelio gaudumag ir atkiirima,

dél to bazinis F1 nebuvo skai¢iuojamas.

Vertinimo metrikos, jskaitant tikslumg, AUC ir F1, yra nepakei¢iama priemoné modeliy
efektyvumui jvertinti. Tikslumas suteikia bendrag modelio nasumo jzvalga, tuo tarpu AUC gerai
vertina klasifikatoriaus gebéjima atskirti tarp teigiamy ir neigiamy pavyzdziy. F1 metrika, bidama
harmoniniu vidurkiu tarp glaudumo ir atkiirimo, suteikia subalansuotg vertinima, nepriklausomai nuo
klasés dydziy. Sios trys metrikos yra esminés norint tiksliai palyginti modelius ir gauti visapusiska
modelio veikimo vertinima, ypac¢ kai turime nebalansuotus duomeny rinkinius. Taigi, naudojant Sias
metrikas, galime objektyviai nustatyti modeliy stiprigsias ir silpngsias puses bei priimti pagristus

sprendimus.

4.3. Rezultatai ir rezultaty palyginimas

Literatiiros analizés metu buvo atrinktos dvi modeliy architektiiros, du mokymo biidai ir du
duomeny apdorojimo buidai. Visi bandymai buvo atliekami naudojant abu skirtingus modelius,
mokymo biidus ir duomeny apdorojimo biudus, tai vertinamos 8 skirtingos eksperimenty

konfigiiracijos. Grafikus didesniu formatu galima pamatyti prieduose 1.A, 1.B, 1.C, 1.D.
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25 pav. Modeliy tikslumas. Skirtinguose grafikuose pavaizduoti skirtingy modely su skirtingu mokymo btidy
rezultatai, grafikuose pavaizduoti rezultatai su skirtingu duomeny paruo$imo budu

Tikslumas Siems bandymams néra geriausia metrika d¢l stipriai iSbalansuoto duomeny rinkinio,
bet 25 pav. galime pamatyti modeliy stabilumg ir pradéti matyti, kaip iSankstinis duomeny

apdorojimas keic¢ia modeliy rezultatus.

EfficientNet modelio rezultatuose labiau pasireiSkia skirtumai, kai naudojami kitaip apdoroti
duomenys. Rezultatai pablogéjo per bent 5% modeliui be perkeliamo mokymo, bet modelis, taip pat
stabiliai klasifikavo tiek mokymo, tiek validacijos vaizdus. IS kitos pusés, EfficientNet su perkeliamu
mokymu nepriklausomai nuo duomeny paruoSimo vos pasieké bazinj tikslumg, bet variantus su
1Sankstiniu apdorojimu, sunkiau taikési ir apibendrino duomenis, nes mokymo ir validacijos

tikslumas Zenkliai skiriasi.

Regos transformeriams kitokios nuotraukos daug ko nepakeité ir abiejy varianty tikslumas
praktiSkai nesiskiria. Modelis be perkeliamo mokymo praktiSkai tik spéliojo klases iki 50 epochos,

po to jo tikslumas pager¢jo per beveik 25%. Remiantis kitais tyrimais apie transformerio modelius
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tai gali buti paaiSkinta tuo, kad transformeriams prisitaikyti prie duomeny uztrunka daugiau epochy,

negu Kkitokio tipo modeliams.

Transformeriui su perkeliamu mokymu daug epochy pasiekti auksta tikslumg nereikéjo, taciau

nepriklausomai nuo duomeny, skirtumas tarp validacijos ir mokymo tikslumo buvo apie 20%,

remiantis tisklumo aspektu, modeliui buvo sunku prisitaikyti.
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EfficientNet (su perkeliamu mokymu)
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26 pav. Modeliy klaida. Skirtinguose grafikuose pavaizduoti skirtingy modeliy su skirtingu mokymo btidy
rezultatai, grafikuose pavaizduoti rezultatai su skirtingu duomeny paruoSimo badu

Ziarint j modeliy klaida, kuri matoma 26 pav., matome, kad tre¢io modelio grafike klaida kelis
skirtus Zenkliai pasoko. Sumazinus y asies rézius (zr. 27 pav.) galime geriau matyti, kaip atrodo kity

modeliy klaidos.
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27 pav. Modeliy klaida sumazinus y aSies rézius. Skirtinguose grafikuose pavaizduoti skirtingy modeliy su
skirtingu mokymo budy rezultatai, grafikuose pavaizduoti rezultatai su skirtingu duomeny paruosimo biidu

Sumazinus rézius matome, kad dauguma modeliy mokési stabiliai, nors klaida krito labai po

mazai. Taciau regos transformeris su perkeliamu mokymusi, prisitaiké prie duomeny, nes jo

validacijos klaida didesné (apie 0,5) negu mokymo klaida per visas epochas.
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28 pav. Modeliy AUC. Skirtinguose grafikuose pavaizduoti skirtingy modeliy su skirtingu mokymo buidy
rezultatai, grafikuose pavaizduoti rezultatai su skirtingu duomeny paruosimo budu

Vertinant AUC, kuris matomas 28 pav., visi modeliai perlipo bazinj AUC, tai vidutiniskai visy

modeliy klasiy klasifikavimas nepanaSus ] atsitiktinj speliojimg. Apart to dauguma iSvady apie

grafikus tokios pat, kaip tikslumo, nes grafikai atrodo panasiai, taciau regos transformeriy rezultatai

geresni, nei konvoliucinio modelio. Regos transformeris su perkeliamu mokymu taip pat labiausiai

priartéjo prie 1, tai jo klasifikavimo tikslumas labiausiai priartéjo prie puikaus tikslumo.
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29 pav. Modeliy F1. Skirtinguose grafikuose pavaizduoti skirtingy modeliy su skirtingu mokymo btidy
rezultatai, grafikuose pavaizduoti rezultatai su skirtingu duomeny paruosimo biidu

Paskutiné metrika, F1 (Zr. 29 pav.), vél priveda prie panasiy iSvady, kaip kiti grafikai, bet $i

metrika labiausiai naudinga daugiau nei dviejy klasiy nebalansuotiems duomeny rinkiniams. Imant

Sig ir kitas metrikas galima teigti, kad geriausiai klasifikuoja regos transformeriai.

Pamatyti, kuri konfigaracija buvo geriausia kiekvienai metrikai, vertinant validacijg, galima

pamatyti 1 lenteléje. Trys regos transformerio konfigiiracijos pazymétos, kaip geriausios dél to, kad
EfficientNet ir regos transformerio be perkeliamo mokymo rezultatai skiriasi tik per kelis procentus
regos transformerio mokymo ir validacijos skirtumas mazesnis. Galima teigti, kad jis geriau prisitaike
prie duomeny. Vertinant rezultatus su perkeliamu mokymu, regos transformerio rezultatai mokyme
atrodo beveik puikiai, bet teigti, kad tai geriausias modelis 1§ keturiy yra Siek tiek sudétinga, nes
visose metrikose skirtumas tarp mokymo ir validacijos duomeny didelis, o imant klaidg panasu, kad

modelis per daug prisitaiké prie duomeny.
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1 lentelé. Kurie modeliai ir su kokia konfigaracija pasieké geriausius rezultatus kiekvienai metrikai
vertinant validacija

Modeliai ir konfigiiracija Klaida | Tikslumas | AUC | F1

EfficientNet (be perkeliamo mokymo, be iSankstinio | Ne Ne Ne Ne

duomeny apdorojimo)

EfficientNet (su perkeliamo mokymo, be iSankstinio | Ne Ne Ne Ne

duomeny apdorojimo)

EfficientNet (be perkeliamo mokymo, su iSankstinio | Ne Ne Ne Ne

duomeny apdorojimo)

EfficientNet (su perkeliamo mokymo, su iSankstinio | Ne Ne Ne Ne

duomeny apdorojimo)

Regos transformeris (be perkeliamo mokymo, be | Taip Taip Taip | Taip

iSankstinio duomeny apdorojimo)

Regos transformeris (su perkeliamo mokymo, be | Taip Taip Taip | Taip

iSankstinio duomeny apdorojimo)

Regos transformeris (be perkeliamo mokymo, su | Ne Ne Ne Ne

1Sankstinio duomeny apdorojimo)

Regos transformeris (su perkeliamo mokymo, su | Taip Taip Taip | Taip

1Sankstinio duomeny apdorojimo)

Bandymy rezultatai koreliuoja su keliy autoriy darbais, lyginanciais EfficientNet ir regos
transformerius  [44], [45]. Nors duomeny rinkinys kitas ir eksperimenty pobidis ir modeliy
konfigiiracija skiriasi i$ literatiiros galima pamatyti, kad regos transformeriai gali, kad ir ne Zymiai,
tiksliau klasifikuoti, nei EfficientNet tinklai, bent stengiantis juos konfigtruoti kiek jmanoma
panasiau. Imant tg pacig uzduotj, sprendziama Siame darbe, t. y. diabetinés retinopatijos detektavimag
naudojant APTOS 2019 rinkinj, nepavyko rasti darby, kurie naudoty regos transformerius, taciau vieni
1§ geriausiy rezultaty, vertinant tik tiksluma, apie 20% geresni, nei pavyko iSgauti Siame darbe, yra

gauti naudojant EfficientNet tinklus [46].

Akiy ligy klasifikavimo metody taikomy tinklainés vaizdams tyrimas



ELEKTRONINIY SISTEMUY KATEDRA

ISVADOS

Siame darbe buvo apzvelgta literatiira apie medicininiy vaizdy apdorojima, susijusj su
klasifikavimo uzdaviniais. Taip pat buvo iSbandyti ir palyginti du skirtingy architektiiry modeliai:
konvoliucinis neuroninis tinklas EfficientNet ir regos transfromeris. Taip pat buvo atliekami
palyginimai naudojant skirtingus mokymo metodus — paprasta priziirima mokyma ir perkeliama
mokyma, ir skirtingus duomeny paruo$imo budus — grafiskai nekei¢iant pa¢ios nuotraukos, ir taikant
iSankstinio apdorojimo metodus rastus skaitytoje mokslinéje literattiroje. Visi bandymai buvo atlikti
su vienu duomeny rinkiniu — diabetinés retinopatijos lygio nustatymui i§ tinklainés vaizdy skirtam

APTOS 20109.

I$ mokslinés literattiros analizés rezultaty matoma, kad medicininiy vaizdy klasifikavimas yra
populiari, bet sudétinga vaizdy apdorojimo tyrimy sritis. Konvoliuciniai tinklai vis dar
populiariausias tyréjy pasirinkimas, bet vaizdams apdoroti dar galéty biiti naudojami regos
transformeriai, taciau jie laikomi daug duomeny reikalaujanciais modeliais,. D¢l Sios priezasties
medicininiy vaizdy klasifikavimo srityje, kur gauti didelius duomeny rinkinius yra ypa¢ sunku, regos
transformeriai netinka. Atsizvelgiant j architektliry apzvalginio tyrimo rezultatus, buvo nuspresta
atlikti bandymus, atlickant abiejy modeliy  (EfficientNetB2 tinklo ir regos transformerio)

konfigtiravimo ir nasumo lyginamajg analize.

Ruosiantis bandymams ir ieSkant duomeny rinkinio priimtas sprendimas naudoti APTOS-2019
diabetinés retinopatijos nustatymo rinkinj. Rinkinyje yra auks$tos kokybés tinklainés nuotraukos,
kurias modeliams lengviau klasifikuoti, palyginti su zemos kokybés nuotraukomis. Analizuojant
rinkinj ir literatiirg apie akiy ligy klasifikavima, buvo nuspresta sudaryti iSankstinio apdorojimo eiga,
kurios tikslas — isryskinti ligai svarbias ypatybes (pvz., kraujagysles). Isankstiniame vaizdo duomeny
apdorojimo etape buvo nuspresta panaudoti vaizdy zalig kanalg ir pritaikyti kontrasto keitimo
algoritmga CLAHE.

Bandymai buvo atliekami naudojant du modelius (EfficientNetB2 ir regos transformerius), du
nuotrauky grafiskai ir naudojant iSankstinj apdorojima). Modeliams lyginti buvo naudojamos trys
metrikos (tikslumas, AUC ir F1) ir modeliy klaida. Lyginant modeliy rezultatus, i§ atlikty bandymy
matoma, kad transformeriy architektiiros modeliy rezultatai buvo geresni ir stabilesni, bet modelis su
perkeliamu mokymy per daug prisitaiké prie duomeny t. y. gerai iSmoko klasifikuoti mokymo
duomenis, bet neiSgavo pakankamai abstrak¢iy ypatybiy, kad galéty jas efektyviai taikyti kitokioms

nuotraukoms.
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Atsizvelgiant | mokslinés literattiros analizés ir eksperimentinio tyrimy rezultatus galima teigti,
kad tiek konvoliuciniai tinklai, tiek regos transformeriai gali biiti naudojami akiy ligy diagnostikos
srityje, analizuojant akiy tinklainés vaizda. Net turint maza kiekj duomeny, naudojant regos
transformerius, pasiekti geri rezultatai (siekian¢iy 80% ir aukstesnj tikslumg, AUC ir F1), beveik
atitinkantys EfficientNet modelio rodiklius. Regos transformeriy atveju gery rezultaty pasiekta taikant
perkeliamo mokymo btida. Vis délto, reikéty atlikti daugiau bandymy ir geriau pritaikyti modelj arba

rasti daugiau duomeny rinkiniy siekiant sumazinti tikimybe, kad modelis per daug prisitaikys.

Pazymétina, kad Siame darbe atlikti bandymai buvo limituoti: vertinant darbe atlikty tyrimy
rezultatus pazymétina, kad bandymai turéjo apibréztas ribas: duomeny rinkinys buvo sudarytas tik is
aukstos kokybés nuotrauky, todél ne visai atitinka realias tokiy modeliy pritaikymo salygas ir
nereikalauja ekstensyvaus iSankstinio apdorojimo. Be to, duomeny kiekis buvo per mazas, kad bty
galima turéti tinkamg duomeny rinkinj modeliams patikrinti, todél buvo apsistota ties mokymo ir
validacijos etapais. Taigi ateityje, tesiant tyrimus ir norint geriau palyginti modeliy klasifikavimo
galimybes akiy ligy nustatymo srityje, ir norint geriau iSsiaiskinti, ar modeliai galéty biiti taikomi uz
eksperimenty riby, reikéty paméginti juos pritaikyti jvairesniems duomenims analizuoti, t. y. ne tik
aukstos raiSkos nuotraukoms. Be to, svarbu jvertinti modeliy panaudojimo galimybes prastesnémis
salygomis, priklausomomis nuo skirtingos kokybés jrangos, naudotos joms gauti ir pan. Taip pat
reikéty atlikti daugiau tyrimy taikant iSankstinius apdorojimo metodus, kurie galéty labiau padéti
isryskinti kraujagysles tinklainés nuotraukose. Siame darbe naudoti metodai didelés teigiamos jtakos
modeliams neturéjo, bet, remiantis literatiira, geresnis jy pritaikymas turi galimybe padéti modeliams

geriau prisitaikyti.
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C. Priedas. AUC metrikos grafikas
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Abstract—Vision transformers (ViTs) have begun to be adopted
in medical imaging analysis. However, despite their success in
other areas of computer vision, ViTs are still largely unexplored
in this specific medical imaging task. In this preliminary study,
we aim to assess the performance of the ViT in the detection
of diabetic retinal retinopathy. In addition, we seek to identify
potential avenues for future research and provide insight into
the unique challenges and advantages associated with the use
of VITs in the context of the identification of diabetes retinal
diseases.

Index Terms—artificial intelligence, diabetic retinopathy, ma-
chine learning, medical image classification, vision transformers

I. INTRODUCTION

Medical imaging analysis plays an essential role in early
disease detection, prediction, and treatment planning. With the
advent of deep learning, the convolutional neural networks
(CNN) has become the cornerstone of many state-of-the-art
approaches in this area [1]-[4]. However, despite its effective-
ness, CNN has inherent limitations in capturing long-range
dependence in images, which are often crucial to accurate
diagnosis in complex medical imaging tasks.

Interestingly, the potential of visual transformers (ViTs)
in medical image analysis remains largely unknown. Unlike
CNN, which relies on local convolutional operations, ViT
models are capable of capturing global dependencies in the
image by treating the image as a sequence of patches. CNNs
have been the dominant model architecture for image clas-
sification tasks for many years. Although they are still the
most popular in the literature, especially when it comes to
medical image classification, at least by their popularity in
PubMed publications, as seen in Fig. 1, Vision Transformers
have slowly caught up.

ViT has yet to be as widely used in the variety of datasets
available for medical image analysis, which can be due to
many reasons, including how recent they are, the lack of
extensive papers on how they should be optimized for each
different dataset and their general need of large amounts of
data [5].

Vytautas Abromavitius
Department of Electronic Systems
Vilnius Gediminas Technical University
Vilnius, Lithuania
0000-0003-1588-6572

The transformer architecture itself was first introduced in
2017 [6] and was initially used for natural language processing
tasks. The architecture was only applied in hybrid forms,
mostly as a mix of convolutional neural networks and parts
of the transformer, such as its self-attention algorithm [7],
until 2020, when Dosovitskiy et al. introduced the vision
transformer (ViT) [8].

The ViT model was introduced as an image classification
model and has been adopted quickly, even if, as mentioned
before, it’s still not nearly as widely researched as CNN
models. ViTs are considered a very perspective type of model,
especially for medical image classification tasks [9]-[12], even
if it has been pointed out that, in many cases, it is hard to reach
state of the art results [11]. ViTs with their ability to capture
long-term dependencies through self-awareness mechanisms,
provide an important way of investigating the identification of
diabetic retinopathy. Surprisingly, despite their success in other
areas of computer vision, ViTs are still largely unexplored in
this specific medical imaging task.

Therefore, our main objective is to conduct a research into
the effectiveness of ViTs for the diagnosis of diabetic retinal

PubMed articles with the term "Medical image
classification"by model, by year

500
400
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200
L
0
2021 2022 2023 2024
mVT mCNN
Fig. 1. Count of PubMed articles, by relevant year with the search terms

“medical image classification™ and the respective model ("ViT" or "CNN”).
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retinopathy through retinal imaging. Through this preliminary
study, we aim to assess the performance of the ViTs in the
detection of diabetic retinopathy tasks. In addition, we seek
to identify potential avenues for future research and provide
insight into the unique challenges and advantages associated
with the use of VITs in the context of the identification of
diabetic retinal diseases.

A. VAT architecture

Transformers themselves are deep neural networks with
a decoder-encoder architecture. Both blocks contain multi-
head attention blocks and feed-forward blocks. The encoder,
essentially, analyzes how parts of the input sequences, made
into tokens, associate with each other, while the decoder tries
to guess which token should be next in the output sequence,
taking into account the encoders’ augmented contextual infor-
mation.

ViT only uses the encoder, as the decoder output is not
necessary for classification tasks. Unlike traditional convolu-
tional neural networks operate directly on raw pixel values,
ViT requires structured input embedding. The input image is
divided into fixed-size patches, as seen in Figures 2 and 3. If
the input image has dimensions H x W and each patch has
dimensions P x P, then the number of patches is

HW
N=—o (1)

Each patch is linearly projected into a lower-dimensional
space to obtain the embedding of the patch. These patch
embedding are then flattened into sequences where each patch
corresponds to a token.

The transformer encoder consists of multiple layers, each
containing a multi-head self-attention layer followed by a
position-wise feed-forward network. The self-attention mecha-
nism computes the attention scores between all pairs of tokens
in the input sequence. Given a sequence of token embedding
X with dimensions (N, dpmodet), the self-attention mechanism
computes the attention scores Attention(Q, K, V') as:

: 5 (QK T)
Attention(Q, K, V') = softmax V, 2)
vk

where Q = XWg, K = XWgk, V = XWy, and Wy, Wk,
Wy, are learnable linear projections. Each token embedding
passes through a position-wise feed-forward network, which
applies two linear transformations with an activation function
(commonly ReLu) in between. The output embedding of the
last transformer layer includes a special classification token,
which is fed into a classification head to predict the class
label. The classification head typically consists of a linear
layer followed by a softmax activation function to output class
probabilities.

II. METHODOLOGY

The following section describes the data, pre-processing,
model, and training used for the experiment described in this
paper.
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Fig. 3. Example image from the APTOS 2019 dataset [13], separated into
7 x T pixel patches.

A. APTOS 2019 dataset

The APTOS 2019 dataset [13] is a collection of retinal im-
ages acquired from patients with diabetic retinopathy (DR) to
develop automated algorithms to detect and diagnose diabetic
retinopathy. This dataset was provided as part of a Kaggle
competition organized by the Asia Pacific Tele-Ophthalmology
Society (APTOS) in 2019.

DR is primarily diagnosed and graded through the use of
retinal images, also known as fundus images, or images of
the interior of the eye, by spotting red spots known as mi-
croanuerysms and bright yellow lesions called exudates [14],
both of which are features visible in the dataset and that should
be able to be identified by image classification models.

B. Dataset description

The dataset comprises high-resolution color fundus pho-
tographs captured using various imaging devices. Each image
is labeled with a severity grade that indicates the presence
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Fig. 4. The image distribution between the five possible labels in the training
dataset of the APTOS 2019 dataset [13].

and severity of diabetic retinopathy. The severity grades are
defined as follows:

e 0: No DR;

« 1: Mild DR;

e 2: Moderate DR;

e 3: Severe DR;

« 4: Proliferative DR;
The training dataset, used for the model in this paper, consists
of 3662 images and their label distribution is shown in Fig. 4.

The dataset exhibits class imbalance, with a greater propor-
tion of images belonging to lower severity grades (e.g., grades
0 and 1) compared to higher severity grades (e.g., grades 3 and
4). In addition, the images in the dataset can vary in terms
of illumination and focus, reflecting the real-world variations
encountered in clinical practice.
C. Image pre-processing

The images used for training and validation were not
extensively augmented, only image normalization, resizing to
a common size of 256 x 256 and geometric transforms, such as
horizontal flipping, rotation and random zoom, were applied.

While more extensive pre-processing for these types of
medical image datasets is not unheard of, geometric transforms
like the ones used and described above have a much lower
potential of losing necessary information, such as the contrast
and colors that help distinguish between a healthy retina and
signs of DR. Furthermore, even though the dataset has some
variation in quality, the images are high enough resolution that
cleanup techniques, such as de-noising, seemed unnecessary.

D. Model and training

This paper uses the transformer architecture described in
Section I-A, from the original paper [8]. The parameters used
for the model are described in Table I. The learning rate and
weight decay were both set at 0.0001, the model ran for 100
epochs with a batch size of 16 and each image was divided
into 7 x 7 pixels patches, resulting in 1286 patches per image.
The model used 4 attention heads and 8 transformer layers
with a projection dimension of 64. For training, the Adam
optimizer was used.

ELEKTRONINIY SISTEMUY KATEDRA

TABLE 1

PARAMETERS USED FOR THE VIT MODEL IN THIS PAPER
Parameter Value
Learning rate 0.0001
Weight decay 0.0001
Batch size 16
Epochs 100
Patch size TXT
Patches per image 1296
Projection dimension 64
Number of attention heads 4
Number of transformer layers | 8

model accuracy

— train
0701 —— val

accuracy

0 20 40 60 80 100
epoch

Fig. 5. Training and validation accuracy of the investigated model during the
100 epoch run.

III. EXPERIMENT RESULTS

As described in Table I, the model was run for 100 epochs
with a batch size of 16 on the training dataset. The data was
split into 2453 images for training and 1209 for validation.
The model was trained using an A100 Nvidia GPU in the
Google Colaboratory environment, with each epoch taking
approximately 23 seconds to run.

Training ended with a final loss of 0.8279 and an accuracy
of 0.7295. As seen in figures 6 and 5, the training was steady,
as both the training and validation graphs stayed close together
throughout the run, meaning the model didn’t over or underfit.
The accuracy increased significantly during the first half of
training, but leveled off afterwards.

There can be a variety of reasons for the plateau, including
the considerably small amount of training data an not enough
hyperparameter tuning.

IV. DISCUSSION AND CONCLUSIONS

Compared to some other work, such as Bodapati et al. use
of deep CNN models [15], or the models that have placed
high on the Kaggle competition leader boards, the results of

Rita Jankevicitte
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Fig. 6. Training and validation loss of the investigated model during the 100
epoch run.

the model in this paper are worse, with some models reaching
accuracies of over 90%.

ViT models generally perform better with more data than
CNN models, so combining multiple datasets or using transfer
learning might be helpful to achieve more state-of-the-art
results. Moreover, better pre-processing, such as focusing on
the green channel, as described in [16], could help the model
tune to the data better and find more features.

Hyper parameters and the shallowness of the model could
also affect its ability to accurately classify the images, how-
ever, through testing with more attention heads (up to 8,
double the amount used for the results shown), more layers
(up to 12 from the 8 used in the paper) there was little to no
improvement in the models performance, with the accuracy
and loss staying about the same. Deepening the model does
make it use more resources, but for no benefit to it’s score.

In conclusion, our preliminary study into the effectiveness
of ViTs for identifying diabetic retinal retinopathy via retinal
imaging has provided valuable insights into the potential
applications of ViTs in this crucial medical imaging task.
Although our results may not show ViTs superiority over
conventional CNN methods, they nevertheless shed light on
ViTs’ feasibility as an alternative architecture for diabetic
retinal detection. By our investigation we aim to inspire further
research in this direction.

Regarding the future directions, a promising way forward
could be better tuning, studies of the impact of data en-
hancement techniques, especially for retinal images, applying
transfer learning with a larger, pre-trained ViT, or simply
exploring the use of more data by combining multiple diabetic
retinopathy datasets.
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