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Kaunas, 2024. 93 p.
Santrauka

Siame tyrime sprendziamas odos dariniy klasifikavimo uzdavinys. Darbe yra apzvelgiami
egzistuojantys sprendimai odos véziui segmentuoti ir klasifikuoti, bei pasiiilytas patobulintas
sprendimas - melanomos aptikimui i§ superpikseliy grafiky erdvinés ir spektrinés analizés sistemos.
Patobulinimas iSrySkinamas sistemos pritaikymui analizuoti daugiaspektrinius vaizdus ir atlikti
iSgauty bruozy genéjima. Kadangi skirtingi pozymiai atlieka svarby vaidmenj atsitiktinio misko
modelio apmokymui, buvo ijtrauktos slenkstinés vertéms gristos MDI ir SHAP reikSmémis.
Eksperimentiniams tyrimams buvo naudotas 472 vaizdy duomeny rinkinys gautas iS Lietuvos
sveikatos moksly universiteto, kuri sudaro odos dariniy vaizdai iSgauti su SIAscope aparatu.
Duomeny rinkinj sudaro 5 klasés, ir kiekvieng pavyzdj sudaro 5 vaizdai: RGB melanino vaizdas,
pilky atspalviy melanino vaizdas, hemoglobino, kolageno ir derma melanino vaizdas. Odos dariniy
kategorizavimas i§ skaitmeniniy vaizdy yra kompleksiné uzduotis, tatiau ji yra labai svarbi
medicinos srityje, norint paspartinti odos dariniy nustatymga ir suteikti galimybé¢ atlikti jy vertinimag
nuotoliniu biidu. Auksciausias tikslumas binarinio klasifikavimo atveju sieké 96,87%, tuo tarpu
penkiy klasiy atveju 84.37%. Projekto sprendimas detalizuojamas projektavimo skyriuje, o
eksperimenty skyriuje pristatomi suvestiniai rezultatai ir isvados.



Dimsa Nojus. Classification of skin lesions from multispectral images using computer vision
techniques. Master's Final Degree Project / supervisor prof. Agné Paulauskaité-Taraseviéiené;
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Kaunas, 2024. 93.
Summary

This study addresses the problem of classifying skin lesions. It reviews existing solutions for skin
cancer segmentation and classification and proposes an improved solution for melanoma detection
from a spatial and spectral analysis of superpixel graphs. The improvement is highlighted by the
application of the system to analyze multispectral images and to perform pruning of the extracted
features. Since different features play an important role in training a random forest model,
thresholds based on MDI and SHAP values were included. For the experiments, a dataset of 472
images obtained from the Lithuanian University of Health Sciences was used, consisting of images
of skin lesions extracted with SIAscope. The dataset consists of 5 classes and each sample consists
of 5 images: an RGB melanin image, a greyscale melanin image, a hemoglobin image, a collagen
image, and a derma melanin image. The classification of skin lesions from digital images is a
complex task, but it is of great importance in the medical field in order to speed up the
identification of skin lesions and to allow their remote assessment. The highest accuracy achieved
was 96.87% for binary classification, compared to 84.37% for five classes. The project solution is
detailed through the design section. The Experiments section presents the results and conclusions.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
RBF (angl. Radial Basis Function) — radialiné baziné funkcija.
SVM (angl. Support Vector Machine)— atraminiy vektoriniy klasifikatorius.

SMOTE (angl. Synthetic Minority Oversampling TEchnique) — dirbtiné pavyzdziy sukiirimo
technika.

LCTF (angl. Liquid Crystal Tunable Filters) - suderinami skystyjy kristaly filtrai.
DA — Diskriminantiné analizé.
SNV (angl. Standard Normal Variate) - Standartiné normalioji variacija.

SVD (angl. Sequential Singular Value Decomposition) - Nuoseklios vienetinés vertés
dekompozicija.

KDE (angl. Kernel Density Estimation) — branduolio tankio jvertinimas.
SAM (angl. Spectral Angle Mapper) — spektrinio kampo zyméjimas.
GA (angl. Genetic Algorithm) — genetinis algoritmas.

ILSVRC (angl. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) - ImageNet didZiojo mato
vaizdinio atpazinimo i$$ukis.

YOLO (angl. You Only Look Once) — pazitiri tik vieng karta.

MAP (angl. Mean Average Precision) — suvidurkintas aptikimo tikslumas.

CNN (angl. Convolutional Neural Networks) — konvoliuciniai neurony tinklai.

KELM (angl. Kernel Extreme Learning Machine) — branduolio ekstremalaus mokymosi masing.
GFT — grafo Furjé transformacija.

ISIC (angl. The International Skin Imaging Collaboration) — Tarptautiné odos vaizdy kiirimo
grupe.

LDA (angl. Linear Discriminant Analysis) — tiesiné diskriminantiné analizé.
QDA (angl. Quadratic Discriminant Analysis) — kvadratiné diskriminantiné analizé.

KNN (angl. K Nearest Neighbors) — k artimiausiy kaimyny.
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Terminai:

Radiometriné Kkalibracija - kalibravimo metody rinkinys, skirtas elektromagnetinés
spinduliuotés ir atominiy daleliy spinduliuotei pamatuoti.

Genetinis algoritmas - paieskos algoritmas, naudojamas rasti optimizavimo ir paieskos problemy
sprendimus. Jis veikia imituodamas nattiralios evoliucijos procesg, naudojant tokius metodus kaip
mutacija ir kryzminimas naujiems sprendimams generuoti.

Superpikselis — grupé pikseliy, kurie yra panasus pagal tam tikrus kriterijus, tokius kaip spalva ar
tekstura ir yra sujungti j vieng bloka.

Grafas — struktiira aprasantj objekty rinkinj, kuriame Sie objektai yra susieti rys$iais.
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1. Ivadas

Didziausias kiino (kartu ir jutimo) organas - oda uzimanti mazdaug 1,5 — 2,0 m? plota ir atlieka
svarby vaidmenj jvairiose organizmo funkcijose ir tarnauja kaip apsauginis barjeras nuo patogeny,
padeda detoksikacijai ir reguliuoja miisy Silumos balansa. Oda sudaro trys sluoksniai: epidermis
(iSoriné oda), derma (tikroji oda) ir hipoderma (poodis). DidZiausig rizikg susirgti odos véziu kelia
daznas buvimas sauléje, nes saulés spinduliy poveikis odai iSlieka ir ilgainiui gali sukelti
piktybinius pakitimus. Galima iSskirti keturis pagrindinius odos vézio tipus: bazaliniy lgsteliy
karcinoma, ploks¢ialgsteliné karcinoma, merkelio lasteliy karcinoma ir melanoma. Bazaliniy
lasteliy karcinoma sudaro apie 80% odos véziy atvejy. Paprastai pasireiskia ant galvos ir kaklo,
bet gali atsirasti bet kur ant odos dé¢l saulés spinduliy poveikio. Létai auga ir retai metastazuoja.
Plokscialgsteliné karcinoma sudaro apie 20% odos véziy atvejy. Gali pasireiksti jvairiose odos
vietose. Dazniausiai kyla dél saulés poveikio. Nuo 2% iki 5% atvejy gali metastazuotis. Merkelio
lasteliy karcinoma yra retas ir agresyvus vézys, prasidedantis hormony gamybos Igstelése po oda
ir plauky folikuluose. Dazniausiai pasitaiko galvos ir kaklo srityje [1].

Melanoma - tai  agresyvusis odos vézio tipas, prasidedantis melanocituose - Igstelése,
gaminanciose pigmentg melaning, kurios suteikia odai, plaukams ir akims spalvg. Melanoma yra
sunkiausia odos vézio rusis, kuri gali iSplisti j kitas kiino dalis, jei néra anksti pastebéta ir gydoma.
Viena i§ priezasc¢iy, kodél melanomg sunku aptikti, yra ta, kad ji gali bati labai jvairios i§vaizdos.
Kai kurios melanomos gali biiti tamsios ir aiSkiai apibréztos, o kitos - netaisyklingos formos ir
spalvos, todél jas sunkiau atpazinti. Kita priezastis, kodél melanomg sunku nustatyti, yra ta, kad
ja galima supainioti su kitomis odos ligomis, pavyzdZiui, kitos rtsies odos véziu, senatvinémis
démémis ar strazdanomis [1]. Dél to gali véluoti diagnozé ir gydymas, o tai jtakoja sékmingo
gydymo rezultato tikimybe. Pagal AIM at Melanoma foundation fondg 2023 metais buvo aptikti
97610 melanomos atvejai ir dél melanomos numiré 7650 Zmonés [3].

Dirbtinio intelekto ir kompiuterinés regos metodai atlicka labai svarby vaidmenj tiek nustatant,
tiek prisidedant prie efektyvaus ankstyvojo melanomos gydymo, nes padidina pacios diagnozés
tikslumg ir veiksminguma. Melanomos nustatymas daznai priklauso nuo dermatology atlickamos
vizualinés apzitiros, o odos pazeidimy interpretacija gali biiti subjektyvi, nes pati melanoma gali
buti jvairios iSvaizdos, todél ankstyvas jos nustatymas yra labai svarbus sékmingam gydymui.
Kompiuterine rega pagrjstas sprendimas yra tikslingas, nes gali padéti grei¢iau nustatyti odos vézio
tipg analizuodamas duomenis ir nustatydamas désningumus, vaizdinius pozymius kurie gali bati
ne i§ karto akivaizdias gydytojui (ekspertui). Kompiuterinés regos algoritmus galima iSmokyti
atpazinti odos véziy pozymius [4, 5, 6, 7], 0 tai gali padéti padidinti diagnozés tikslumg ir sumazinti
klaidingy teigiamy ir neigiamy rezultaty skai¢iy. Kompiuterinés regos algoritmai taip pat gali
padéti automatizuoti odos véziy nustatymo procesa, o tai gali sumazinti dermatology ir kity
sveikatos priezitros specialisty darbo kriivj [8]. Tai gali padéti padidinti sveikatos priezitiros
sistemos veiksminguma ir efektyvuma.

Apibendrinant, melanoma yra odos vézio rusis, kurig gali bati sunku aptikti dél jos jvairios
iSvaizdos ir galimybés supainioti su kity rasiy odos ligomis. Fundamentiné¢ tyrimo dalis
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fokusuojasi j skirtingus algoritmus, giliojo mokymosi architektiiras, daugiaspektriniy vaizdy
analizavimo ir jy apjungimo technikas, kartu nustatant vaizdiniy duomeny parametry koreliacijas,
iSskiriant kertinius parametrus odos vézio nuotraukose, butinus siekiant padidinti diagnozés
tiksluma ir sveikatos priezitros sistemos efektyvuma neinvaziniu budu.

Pagrindinis Sio darbo tikslas yra sukurti kompleksinj sprendima odos dariniy daugiaklasiam
klasifikavimui i§ daugiaspektriniy vaizdy pasitelkiant kompiuterinés regos metodus.

Pagrindiniai uzdaviniai reikalingi darbo tikslui pasiekti:
1. Atlikti esamy odos dariniy vaizdy klasifikavimo sprendimy literattiros analizg.
2. Apdoroti turimus odos dariniy vaizdy duomeny rinkinius ir juos papildyti.
3. Sukurti odos dariniy apdorojimo sistemg, jtraukiant aptikimo, segmentavimo ir
klasifikavimo procesus.
4. Atlikti eksperimentinius scenarijus ir paskai¢iuoti skirtingas tikslumo metrikas.
5. Atlikti palyginamajg rezultaty analize ir pateikti iSvadas.

Sj tiriamajj darba sudaro 4 skyriai su poskyriais. Pirmame yra aprasoma atlikta literatiiros analize,
kuriame apzvelgiami skaitmeniniy ir daugiaspektriniy vaizdy apdorojimo biidai, apraSomi
egzistuojantys sprendimai ir juose integruoti metodai bei algoritmai. Antrame skyriuje yra
aprasomi funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai, atlickama jgyvendinimo priemoniy analizé.
Treciame skyriuje yra pateikiamas sitilomos sistemos aprasas skirtos odos dariniy klasifikavimui,
taip pat dariniy aptikimo bei segmentavimo architekttros. Papildomai Siame skyriuje apraSomas
duomeny paruoSimo procesas, pateikiami modeliy apmokymo ir testavimo rezultatai.
Paskutiniame skyriuje yra pateikiamos i$vados.

15



2. Esamuy sprendimy odos véziui Kklasifikuoti literatiiros analizé

Literatiiros analizé prasideda nuo daugiaspektrio ir skaitmeninio vaizdo apibrézimo bei jy
apdorojimo principy. Véliau yra apzvelgiami §iuo metu egzistuojantys sprendimai tiksle jvardintai
problemai spresti. Po to, apzvelgiami skirtingi kompiuterinés regos metodai, didziausiag démesj
sutelkiant j giliojo mokymosi architektiiras.

2.1. Daugiaspektris vaizdas

Daugiaspektris vaizdas, tai skaitmeninis vaizdas, gautas naudojant keliy bangos ilgiy
elektromagneting spinduliuote, pavyzdziui, regimajg Sviesg arba infraraudongjg spinduliuote [9].
Ivairiy bangy ilgiy Sviesa, naudojama daugiaspektriam vaizdui sukurti, gali suteikti informacijos
apie skirtingas vaizduojamy audiniy ar medziagy savybes. Pavyzdziui, j daugiasektorinj 0odos
vaizda gali buti jtrauktos skirtingy bangos ilgiy Sviesos bangos, kurias sugeria skirtingi odos
sluoksniai arba kurias sugeria skirtingi odos pigmentai ar kitos medziagos. Sig informacija galima
panaudoti nustatant odos anomalijas ar poky¢ius, kurie gali rodyti tam tikrg buklg ar ligg [10].

2.2.  Skaitmeninis vaizdas

Skaitmeninis vaizdas yra duomeny rinkinys, sudarytas i$ pikseliy. Kiekviename pikselyje saugoma
informacija apie vaizda, iSreiksta skaitmenine verte. Pikseliy reik§miy diapazonas priklauso nuo
bity gylio. Pavyzdziui, 8 bity skaitmeninio vaizdo diapazonas yra nuo 0 iki 255. Kuo didesnis bity
gylis, tuo daugiau vietos skaitmeninis vaizdas uzima. PNG, JPG formatai informacijos saugojimui
naudoja 8 bitus viename kanale ir turi tik teigiamas reikSmes 2.1 pav. pavaizduota odos teksttra
RGB ir pilkos skalés spalvy paletése.

(@) (b)
2.1 pav. Odos darinys RZM (a) ir pilkos skalés (b) spalvy paletése

2.3. Skaitmeniniy vaizdy apdorojimo principas

Skaitmeninio vaizdo apdorojimas prasideda nuo jo nuskaitymo. Nuskaityto skaitmeninio vaizdo
duomenys paprastai saugomi matricoje. Matricos dydis atitinka skaitmeninio vaizdo matmeny
dydj, t. y. jei skaitmeninis vaizdas yra 128 x 128 x 3, jis bus saugomas tokio pat dydzio matricoje.
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Tada skaitmeninis vaizdas apdorojamas naudojant zemo arba auksto lygio vaizdo apdorojimo
operacijas. Zemo lygio operacijos — tai operacijos, susijusios su atskirais pikseliais, pavyzdZiui,
filtravimas, slenks¢io pritaikymas (angl. thresholding). Auksto lygio operacijos yra vaizdo bruozy
supratimas, Sablony atpazinimas bei kitos. Pabaigoje apdorotas skaitmeninis vaizdas yra jraSomas
1 diska arba atvaizduojamas ekrane. Skaitmeniniy vaizdy apdorojimas pateiktas 2.2 pav. [11, p 37].

Vaizdo nuskaitymas

Y

Zemo arba auksto lygio vaizdo apdorojimo operacija

Vaizdo i§saugojimas Vaizdo perzitréjimas

2.2 pav. Skaitmeninio vaizdo apdorojimo eiga
2.4.  Esami sprendimai odos vézio klasifikavime

2.4.1. Atraminiy vektoriniy klasifikatorius su SMOTE

2012 metais pasitlytas sprendimas - atraminiy vektoriniy klasifikatorius su RBF branduoliu bei
SMOTE. Nuotrauky duomeny rinkiniui sudaryti buvo panaudotos dvi sistemos sudarytos i$ dviejy
skirtingy kamery ir LCTF. Buvo padarytos 26 nuotraukos, 6 i§ jy buvo véZinés, o 20 ne. Siam
netolygiam pasiskirstymui iSspresti buvo panaudotas SMOTE technika, kuri padidina maZesnés
klasés pavyzdziy pasirodyma mokymo imtyje (angl. oversampling). Sis algoritmas sukuria
sintetinius mazesnés klasés pavyzdzius, 0 ne i$§ naujo panaudoja esancius. Tai daroma pasirenkant
pavyzdj ir surandant jo Kk artimiausiy kaimyny pozymius erdvéje. Tada atsitiktinai parenkant vieng
i§ k artimiausiy kaimyny ir sujungiant jj su pradiniu pavyzdziu yra sukuriamos naujos sintetinés
duomeny imtys. Sis procesas kartojamas tol, kol klasés yra subalansuojamos. Klasifikavimui buvo
panaudotas atraminiy vektoriy klasifikatorius naudojantis RBF branduolj. Sio sprendimo gerumas
buvo matuojamas ploto po kreive jver¢iu (angl. AUC). Gautas jvertis buvo 0.925 [12].

2.4.2. Diskriminantiné analizé ir atraminiy vektoriy klasifikatorius

2016 metais pasitilytas paprastas sprendimas panaudoti diskriminanting analize¢ ir atraminiy
vektoriy klasifikatoriy. Naudodami Hospital Clinic i Provincial de Barcelona pateikta jranga buvo
padarytos 165 nuotraukos i kuriy 125 nevézinés, 25 vézinés. Sis sprendimas nenaudojo paciy
nuotrauky klasifikavimui, vietoj to, naudojo bruozus iSgautus i$ nuotrauky per jrangg. Duomeny
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apdorojimas nebuvo daromas. Klasifikavimui buvo panaudotas atraminiy vektoriy klasifikatorius
ir diskriminantiné analizé. Sprendimy gerumas buvo vertinamas pagal suSimaiSymo matricos
klaidos jvertj. SVM gaunamas klaidos jvertis buvo réziuose nuo 0.1333 ir 0.1867, DA — 0.06 ir
0.28 [13].

2.4.3. Rezervu paremtas KDE

2018 metais pasitlytas sprendimas. Duomenis paimti i§ The Melanoma HSI dataset. Jis turi Matlab
matricos formatu iSsaugota odos vaizda ir pilkuose atspalviuose iSsaugota odos vaizdg. Tokie
duomenys yra pateikti 330 vaizdy i$ jy 80 yra Melanomos, 160 yra displastiniy apgamy ir 70 kity
odos véziy [14]. Duomeny apdorojimui buvo naudoti keli algoritmai. Standartiné normalioji
variacija buvo panaudota standartizuoti duomenims. Nuoseklios vienetinés vertés dekompozicija
(angl. Sequential Singular Value Decomposition) ir pikselio poaibio atsitiktinis parinkimas (angl.
random sampling) buvo panaudoti duomeny dimensijoms sumazinti. Klasifikavimui panaudota
kombinacija branduolio tankio jvertinimo (angl. Kernel Density Estimation), maksimalaus
paskesnio (angl. Maximum posteriori) klasifikatorius ir maksimalios tikimybés (angl. Maximum
likelihood) Kklasifikatorius. Sprendimo gerumas buvo matuojamas jautrumo, specifiSkumo,
tikslumo metrikomis. Gauti rezultatai buvo 96.8%, 95.7% ir 96.0% [15].

2.4.4. Hiperspektrinis dermatologinis segmentacijos karkasas

2020 metais buvo sukurtas Hiperspektrinis dermatologinis segmentacijos karkasas (angl. HS
Dermatologic Segmentation Framework ). Nuotrauky duomeny rinkiniui sudaryti buvo panaudota
Hiperspektriné dermatologiné iSgavimo sistema (angl. HS Dermatologic Acquisition System). I$
padaryty 116 nuotrauky 55 buvo nejtraukta j duomeny rinkinj dél klaidy padaryty darant
nuotrauka. Tode¢l finale duomeny rinkinj sudaré 66 nuotraukos i§ kuriy 44 teko apmokymo
duomeny im¢iai, 9 validavimo duomeny im¢iai ir 10 testavimo duomeny im¢iai. Mokymo imtyje
buvo 18 nevéziniy nuotrauky ir 26 vézines, validavimo 4 ir 5, o testavimo 5 ir 5. Duomeny rinkinys
buvo suzymétas su dermatologo ir SAM algoritmo pagalba. Duomeny apdorojimo stadijoje buvo
atlikta radiometriné kalibracija (angl. Radiometric Calibration), sumazintas Sviesy diapazonas iki
116 ir atlikta duomeny normalizacija. Nuotraukos pikseliams klasifikuoti ] priklausancius
véziniam, nevéziniam odos dariniui buvo panaudota K-vidurkiy (angl. K-Means) segmentacija kur
k = 2 ir SAM Klasifikacija. Buvo naudojamas genetinis algoritmas optimaliems klasifikatoriy
hiperparametrams rasti. Klasifikavimo algoritmai pasirinkti darbe buvo atraminiy vektoriy
masinos, atsitiktiniai miSkai ir dirbtinis neurony tinklas. Sprendimo gerumas buvo matuojamas
ploto po kreive jver¢iu bei jautrumo ir specifiSkumo matais. Geriausias rezultatas buvo pasiektas
naudojant tiesing atraminiy vektoriy masing kaip klasifikatoriy. AUC 0.89, jautrumas 87.5
specifiSkumas 100 [16].
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2.4.5. Perkeltas mokymasis su GoogLeNet

2020 metais buvo panaudotas perkeltas mokymasis (angl. Transferred learning) su GooglLeNet
giliojo mokymosi architekttira. Duomeny rinkinys naudotas Siame tyrime buvo sudarytas i§ 619
nuotraukg i$ kuriy 283 buvo véziniai ir 336 ne véziniai. Nuotraukos buvo gauto i$ keturiy skirtingy
universitety. GoogLeNet naudojo iSmokta informacija i§ ILSVRC kuri turi 140,000 jvairiy
nuotrauky ir 1000 klasiy, Turimas 619 duomeny rinkinys buvo padidintas apver¢iant nuotraukas
tiek vertikaliai, tiek horizontaliai.

Tyrime buvo naudotas metodas, kai i$ hiperspektriniy duomeny atrenkami trys vieno bangos ilgio
vaizdai (angl. Single wavelength) ir j gilaus mokymosi tinklus jie jvedami kaip trijy kanaly vaizdai.
Hiperspektriniy duomenys buvo konvertuojami j kelis vieno bangos ilgio vaizdus ir paimama jy
vidurkis. Tada i§ §io vaizdo buvo atrinkti trys bangos ilgiai ir priskirti trims kanalams bangy ilgiy
tvarka nuo trumpiausio iki ilgiausio. Galiausiai vaizdas buvo pakeistas j 164 pikseliy plocio ir 224
pikseliy aukscio vaizda, o kair¢je ir deSinéje vaizdo puséje buvo pridéta atsitiktinio triukSmo, kad
buty gauti kvadratiniai vaizdai tinkami GoogLeNet modeliui. Sprendimo gerumas buvo
matuojamas jautrumo, specifiSkumo, tikslumo metrikomis. Gauti rezultatai 72.3%, 81.2%, 77.2%
[17].

2.4.6. YOLO giliyjuy neurono tinkly Seima paremti sprendimai

2019 pasirodé straipsnis naudojantis YOLOv1, YOLOV2 ir YOLOvV3 giliuosius neurony tinklus odos
dariniy klasifikavimui j vézinius ir nevézinius. I§ ISIC archyvo buvo paimti 100 véziniy ir 100
nevéziniy vaizdy. Straipsnyje pateikiamos YOLOv1, YOLOv2 ir YOLOv3 suvidurkintas aptikimo
tikslumas (angl. Mean Average Precision).

2.1 lentelé. YOLOvV1-YOLOV3 rezultatai

Modelis NevéZziniy dariniu mAP | Véziniy dariniy mAP Bendras mAP
YOLOv1 41% 33% 37%
YOLOv2 85% 82% 83%
YOLOv3 79% 75% 77%

Rezultatai esantys 2.1 lent. rodo, kad YOLOV2 pasieké didziausig Melanomos aptikimo tikslumg
testuotame duomeny rinkinyje [18].

2023 pasirodé straipsnis naudojantis YOLOv3 ir YOLOvA4. I§ ISIC archyvo buvo paimti 1460
vaizdai reprezentuojantys 9 skirtingas odos véZio rasis. Siame straipsnyje YOLOV3 ir YOLOv4
MAP jverciai buvo 88.03% ir 86.52% [19].

YOLO neuroninio tinklo modelis buvo pritaikytas, kad veikty ant iSmaniyjy telefony. Jis buvo
apmokytas su visais duomenimis i§ ISIC archyvo (58457 vaizdy), kad gebéty skirti melanomas,
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apgamus ir seboréjines keratozes. Si YOLO modifikacija parodé auksta jautrumg ir specifiskuma
melanomoms (88% ir 87%) ir apgamams (77% ir 91%), lyginant su kvalifikuotais dermatologais
[19].

24.7. Odos paZeidimy segmentavimas ir keliy klasiy klasifikavimas naudojant gilaus
mokymosi poZymius ir patobulinta drugelio ugnies optimizavimo algoritma

Sitilomas sprendimas apima visiSkai automatizuotg odos pazeidimy segmentavimo ir keliy klasiy
klasifikavimo sistema, naudojancia optimalius gilaus mokymosi pozymius. Sistema sudaryta i§
etapy: kontrasto iStempimas, giliuoju salsvumu pagrjsti metodai, pozymiy i§skyrimas naudojant i$
anksto apmokytus CNN modelius (ResNetl01 ir DenseNet201), pozymiy optimizavimas
naudojant patobulinta drugelio liepsnos optimizavimo algoritma, optimizuoty poZymiy suliejimas
naudojant koreliacijos analiz¢ ir klasifikavimas naudojant branduolio ekstremalaus mokymosi
masina. Siuo metodu siekta padidinti pazeidimy segmentavimo ir klasifikavimo tiksluma, kartu
sprendziant nereikSmingi pozymiy skai¢iavimus ir skai¢iavimo laiko apribojimus. Tyrimo
duomeny imtj sudaré 10015 vaizdy. Jie buvo suskirstyti j 7 klases (zr. 2.2 lent.): Aktininé keratozé
(AKIEC), bazaliniy lasteliy karcinoma (BCC), sebor¢jiné keratozé (BKL), dermatofibroma (DF),
apgamas (NV), melanoma (MEL), kraujagysliniai dariniai (VA).

2.2 lentelé. Duomeny pasiskirstymas ISIC2018 duomeny rinkinyje

Klasés AKIEC BCC BKL DF NV MEL VA

Vaizdy skaicius 327 941 1099 155 6705 1113 142

Blogiausio eksperimento rezultatai turéjo 81.31% tikslumo jvertj ir 81.24% jautrumo jvertj.
Geriausi eksperimento rezultatai turéjo 90.67% ir 90.2% atitinkamus jvercius [21].

2.4.8. MSRNet: Daugiaklasis odos ligy atpaZinimas naudojant papildomus rezidentinius
blokus, patobulintus giluminio mokymosi modelius, informacijos suliejimg ir geriausio
poZymio pasirinkima

MSRNet - neinvaziné, kompiuterizuota dermoskopijos technika, skirta pagerinti odos ligy
klasifikacijos tikslumg. MSRNet pasinaudoja kontrasto pagerinimo technika, paremta Sviesumo
(angl. luminance) kanalu ir Retinex modeliu. Taip yra pagerinama uzkrésty ir sveiky odos sriciy
kontrasto kokybé. Sio pagerinimo etapo tikslas - palengvinti tikslesnj pozymiy isskyrima
tolesniuose etapuose. MSRNet pasinaudoja dviem patobulintais ir i§ anksto apmokytais giluminio
mokymosi modeliai (DarkNet-53 ir DenseNet-201). Patobulinimai pasireiskia papildomai
jtraukiant rezidentinius blokus prie kiekvieno modelio pabaigos ir taip pagerinant modeliy
mokymosi geb¢jimus.

Pozymiai yra i§gaunami i$ abiejy apmokyty modeliy bendrojo vidurkio grupavimo sluoksnio.
Toliau naudojama suliejimo technika, derinanti pozymius i§ abiejy CNN modeliy. Serijinis-
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harmoninis vidurkio suliejimo metodas (angl. serial-harmonic mean) isnaudoja kiekvieno modelio
stipriuosius bruozus ir pagerina bendrg klasifikacijos tikslumg. Galiausiai sulietas poZymiy
vektorius yra optimizuotas naudojant patobulintg jiriniy pléSriny algoritmg (angl. marine
predator optimization), kurj kontroliuoja Rényi entropija. Tyrimas pasinaudojo dvejais laisvai
prieinamais duomeny rinkiniais: 1SIC2018 ir [SIC2019. ISIC2018 sudaro 10015 vaizdy
suskirstyty j 7 klases. Jis matomas 2.2 lentelé. Duomeny pasiskirstymas ISIC2018 duomeny
rinkinyje 1SIC2019 sudaro 33569 vaizdy suskirstyty j 8 klases. Naujoji klasé yra suragéjusiy
lgsteliy karcinoma (SCC). Vaizdy pasiskirstymas tarp klasiy matomas 2.3 lent.

2.3 lentelé. Duomeny pasiskirstymas ISIC2019 duomeny rinkinyje

Klasés MEL NV BCC | AK | BKL DF VA SCC

Vaizdy skaicius 4522 12875 | 3323 | 867 | 2624 239 253 628

Su pirmuoju duomeny rinkiniu blogiausias pasiektas tikslumo jvertis buvo 55.3%, 0 geriausias
86.2%. Su antruoju duomeny rinkiniu blogiausias pasicektas tikslumo jvertis buvo 56.2%, 0
geriausias 99.1% [22].

2.4.9. Superpikseliy grafiky erdviné ir spektriné analizé melanomos aptikimui

2021 metais pasirodé metodas naudojantis superpikseliy grafus melanomos aptikimui. Autoriai
pasiiilé naudoti superpikselius iSgautus i§ odos pazeidimy vaizdy, o i$ jy sudaryti grafus. Grafo
briauna jungia du gretimus superpikselius, o jos svoris yra apibréztas kaip atstumas tarp Siy
superpikseliy pozymiy deskriptoriy funkcijos. Grafo signalas apibréztas kiekvienam grafo mazgui
tam tikra vienareikSme funkcija, susijusia su superpikseliniu deskriptoriumi.

[Sgaunami pozymiai i§ svertiniy arba nesvertiniy grafy modeliy, vietiniu ir globaliu bruozy, o
spektringje srityje - naudojant grafo Furjé transformacijg. Taip pat iSgaunami poZymiai, grindziami
spalva, geometrija ir tekstiira i§ odos pazeidimy vaizdy.

Naudojant du dermoskopiniy vaizdy duomeny rinkinius i§ ISIC archyvo, buvo apmokyti ir
iSbandyti keli klasifikatoriai pagal skirtingus $iy poZymiy derinius. Sitilomos sistemos AUC buvo
99.91%, tikslumas 97.40 %, specifiskumas 95.16 %, o jautrumas 100 % [23].

2.5.  Algoritmai naudoti odos vézio klasifikavimo sprendimuose
2.5.1. Diskriminantiné analizé

Diskriminantin¢ analizé - tai metodas, naudojamas duomeny rinkiniui klasifikuoti j skirtingas
grupes arba klases. Jis veikia ieSkant geriausiai klases atskirian¢iy pozymiy derinio ir naudojant
Sig informacija sukuriamas modelis, pagal kurj galima nuspéti naujy stebéjimy klase. Yra du
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pagrindiniai DA tipai: tiesiné diskriminantiné analizé¢ (LDA) ir kvadratiné diskriminantiné analizé

(QDA).

LDA remiasi prielaida, kad klasés turi tg pacig kovariacijos matricg, ir randa tiesinj poZymiy derinj,
kuris maksimizuoja tarpklasinés dispersijos ir vidinés klasés dispersijos santykj. Taip nustatoma
tiesiné sprendimo riba, skirianti klases. LDA yra paprastesnis metodas ir gerai veikia, kai klasés
yra gerai atskirtos ir turi panasSias kovariacijos struktiiras.

QDA nedaroma prielaida, kad klasés turi ta pacia kovariacijos matrica, o vietoj to kiekvienai klasei
jvertinama atskira kovariacijos matrica. Taip gaunama kvadratin¢ sprendimo riba, kuri atskiria
klases. QDA yra lankstesnis metodas ir gerai veikia, kai Klasés turi skirtingas kovariacijos
struktiiras.

Abu metodai naudoja informacijg apie klasiy vidurkius ir kovariacijas, kad rasty sprendimo riba,
tatiau LDA naudoja tiesing ribg, o QDA kvadrating, tod¢l QDA gali buti lankstesnis ir atspindéti
sudétingesnius duomeny modelius [24].

2.5.2. Atraminiy vektoriy masinos

Atraminiy vektoriy masSinos (SVM) - tai priziirimo mokymosi algoritmas, kuris gali buti
naudojamas klasifikavimo arba regresijos uzduotims atlikti. Pagrindiné SVM id¢ja - rasti geriausia
riba arba hiperplokstuma, kuri atskirty skirtingas duomeny klases. Si riba parenkama taip, kad ji
maksimizuoty skirtuma, t. y. atstumg tarp ribos ir artimiausiy kiekvienos klasés duomeny tasky.
Sie artimiausi duomeny taskai vadinami atraminiais vektoriais, o riba parenkama taip, kad bity
vienodai nutolusi nuo kiekvienos klasés atraminiy vektoriy. Nustaéius ribg, naujus duomeny
taskus galima klasifikuoti nustatant, | kurig ribos puse jie patenka. NetiesiSkai atskiriamiems
duomenims SVM gali naudoti branduolio triukg (angl. kernel trick) duomenims transformuoti j
didesnés dimensijos erdve, kurioje klaséms atskirti galima naudoti tiesing ribg. Dazniausiai
naudojamos branduolio funkcijos yra radialiné baziné funkcija (RBF) ir polinominis branduolys.
SVM gali buti jautris branduolio ir parametry parinkimui, taip pat gali buti link¢ per daug
prisitaikyti.

Tiesinis SVM algoritmas ypac¢ naudingas, kai duomenys yra tiesiSkai atskiriami, t. y. juos galima
atskirti tiesia linija arba plokStuma. Jis veikia surandant linijg arba plokS$tuma, kuri atskiria klases
su didziausia atsarga, t. y. atstumu tarp sprendimo ribos ir artimiausiy kiekvienos klasés duomeny
tasky. D¢l to jis yra atsparesnis triuk§Smui ir nukrypimams.

Tiesinj SVM algoritmg paprasta ir greitai apmokyti, todél jis tinka dideliems duomeny rinkiniams
ir didelés dimensijos duomenims, taciau jis gali biti netinkamas, kai duomenys néra tiesiSkai
atskiriami ir norint gauti geresniy rezultaty reikia naudoti netiesines branduolio funkcijas.

RBF branduolys yra funkcija, kuri matuoja dviejy duomeny tasky panaSumg. Jis veikia
transformuodamas duomenis j didesnés dimensijos erdve, kurioje duomeny taskus skiria ne tiesiné,
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o iSlenkta riba. Taip siekiama, kad didelio matmens erdvéje lengviau rasti riba, kuri atskirty
duomenis j skirtingas klases [25].

2.5.3. Pasirinkimy medis ir atsitiktiniai miSkai

Sprendimy medis yra maSininio mokymosi algoritmas, naudojamas klasifikavimo ir regresijos
uzduotims atlikti. Tai j schema panasi struktora, kurios vidinis mazgas yra pozymis (arba
atributas), Saka - sprendimo taisykl¢, o kiekvienas lapy mazgas - rezultatas. Sprendimy medzio
algoritmas pradedamas nuo Sakninio mazgo, kuris atspindi visa duomeny rinkinj. Tada jis
iteratyviai suskirsto duomenis j poaibius pagal jvesties pozymiy reikSmes. Pasirenkamas tas
padalijimas, kurj atlikus gaunami homogeniskiausi poaibiai. Sis procesas kartojamas ankstesniame
etape sukurtiems poaibiams ir tgsiamas tol, kol medis pasiekia sustabdymo kriterijy (pvz.,
didziausig medzio gyli arba maziausig pavyzdziy skai¢iy lapiniame mazge). Kiekvienas vidinis
medZzio mazgas reiSkia pozymj arba atributg, o kiekviena atSaka - sprendimo taisykle. Medis
sudaromas 1§ virSaus ] apacig, pasirenkant geriausig pozymj, kuris suskirsto duomenis j
homogeniskiausius poaibius. Medzio pabaigoje lapy mazgai vaizduoja prognozuojama jvesties
duomeny klase arba reikSme. Sprendimy medzius paprasta suprasti ir interpretuoti, taciau jie gali
tapti sudétingi ir lemti perteklinj pritaikyma, kai medis yra gilus, su daugybe Saky ir lapy mazgy.

Atsitiktiniai miskai yra masininio mokymosi algoritmas, naudojamas klasifikavimo ir regresijos
uzduotims atlikti. Jis sujungia kelis sprendimy medzius, kad buty sukurtas tikslesnis modelis.
Pagrindiné atsitiktiniy misky idéja - apmokyti daug sprendimy medziy pagal skirtingas duomeny
imtis ir tada sujungti jy prognozes. Kiekvienas miSko medis apmokytas pagal skirtingg atsitiktinj
duomeny poaibj, o galutiné prognozé sudaroma i§vedant visy medziy prognoziy vidurkj [26].

2.5.4. K artimiausiy kaimyny

K artimiausiy kaimyny algoritmas yra masininio mokymosi algoritmas, kuris gali biiti naudojamas
klasifikavimo ir regresijos uzdaviniams spresti. KNN algoritmas pagristas id¢ja, kad panaSus
atvejai arba duomeny taskai grei€iausiai turés tg pacig klasés etikete.

K-NN algoritmas veikia taip:

1. Algoritmo jvestis yra naujas duomeny taskas, dar vadinamas testo tasku.

2. Tada apskaiciuojamas atstumas (arba panasumas) tarp bandomojo tasko ir visy mokymo
duomeny rinkinio tasky.

3. ISrenkami k mokymo tasky, kurie yra artimiausi (arba labiausiai panasiis) 1 bandomajj
taska.

4. Tada testuojamam taSkui priskiriama klasés etiketé, atsizvelgiant | dauguma klasiy tarp k
artimiausiy kaimyny.
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KNN algoritme k yra hiperparametras, t. y. verté, kuri nustatoma prie§ paleidziant algoritmg ir
kuria kontroliuojamas artimiausiy kaimyny, naudojamy prognozei atlikti, skai¢ius. Paprastai k
reikSmé biina maza, pavyzdziui, k=3 arba k=5, bet gali biiti bet koks teigiamas sveikasis skaicius.

KNN algoritmg paprasta jgyvendinti, jam nereikia jokiy iSankstiniy prielaidy apie duomeny
pasiskirstyma ir jis yra atsparus triukSmui bei nukrypimams. Taciau jis gali buti skai¢iavimo
poziiiriu brangus, nes algoritmas turi apskaiciuoti atstuma tarp tiriamojo tasko ir visy mokymo
duomeny rinkinio taSky. Be to, jis gali biiti neveiksmingas, kai duomeny aibé yra labai didelé. Dél
Sios priezasties §is algoritmas nebuvo naudotas hiperspektriniy veziniy vaizdy klasifikavimui, tik
paprasty [27, 28].

2.5.5. Dirbtiniai neurony tinklai

Dirbtinis neurony tinklas - tai maSininio mokymosi algoritmas, jkvéptas zmogaus smegeny
reikia pazyméty mokymo duomeny rinkinio (angl. labeled dataset). Mokymo duomenis sudaro
jvesties pavyzdziai ir i§vestys su tikruoju rezultatu (angl. ground truth), o neuroninis tinklas
mokosi gauti teisingg iSvest] pagal jvest], mokymo proceso metu koreguodamas savo vidiniy
parametry vertes. Paprasto dirbtinio neurony tinklo pavyzdys matomas 2.3 pav. Dirbtinj neurony
tinklg sudaro tarpusavyje sujungty ,,neurony“ tinklas, sukurtas pagal Zzmogaus smegeny lasteles,
atsakingas uZ informacijos apdorojima ir perdavima. Sie neuronai yra suskirstyti j sluoksnius:
jvesties sluoksnis priima jvesties duomenis, vienas ar daugiau paslépty sluoksniy apdoroja
duomenis, o iSvesties sluoksnis sukuria galutinj neurony tinklo i§vesties rezultatg. Kiekvienas
tinklo neuronas gauna jvest] i§ kity ankstesnio sluoksnio neurony ir sukuria iSvestj, kuri
perduodama Kito sluoksnio neuronams. Mokymo proceso metu neuroninis tinklas koreguoja savo
vidiniy parametry vertes, kad biity sumazinta paklaida tarp jo prognozuojamos isvesties ir tikruoju
rezultatu. Sis procesas paprastai atlickamas taikant optimizavimo algoritmg, pavyzdZiui,
gradientinio nusileidimo algoritma, kuris koreguoja parametrus taip, kad laikui bégant mazéty
paklaida [29, p 60-61].

|vesties Paslepti sluoksniai I5vesties
sluoksnis sluoksnis

2.3 pav. Dirbtinio neurony tinklo pavyzdys
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2.5.5.1. Konvoliuciniy dirbtiniy neurony tinkly operacijos

Padidinimas (angl. padding) - tai operacija, naudojama duomeny matricos dydziui padidinti, prie
matricos krasty pridedant nurodytg skai¢iy eilu¢iy ir stulpeliy, uzpildyty nuliais [30]. Operacija
matoma 2.4 pav. Sis procesas, dar vadinamas nuliniu uZpildymu, daZnai naudojamas siekiant
iSsaugoti erdvinius duomeny matmenis ir iSvengti informacijos praradimo matricos krastuose.
Pavyzdziui, konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose uzpildymas daznai naudojamas siekiant
uztikrinti, kad konvoliucinio sluoksnio i§vesties duomenys biity tokiy paciy erdviniy matmeny
kaip ir to sluoksnio jvesties duomenys.

00 0|0 0f0|O O
0 0O0|0 0|00 O
112134 00|1|2|3(4|0/0
5 6 7 8 Padidinimas O 0 5 6 7 8 O 0
9|715(3 00|9|7|5(3|0/0
2(115(9 0/0(2(1]5|9|0/0
0/0/0/0 O|0|0|0
0/0/0/0 O|0|0|0

2.4 pav. Padidinimo operacijos pavyzdys

Konvoliucija - tai matematiné operacija, kuria duomeny matrica yra sujungiama su filtro matrica,
elementais dauginant (angl. element-wise multiplication) ir sumuojant abiejy matricy reikSmes.
Operacija matoma 2.5 pav. Konvoliucija yra naudojama pozymiams iSgauti i§ jvesties duomeny
matricos, taikant duomenims filtro matricg (dar vadinama branduoliu arba svorio matrica). Gautoje
matricoje yra pozymiai iSgauti i§ iSvesties duomeny ir filtry matricos [30]. Konvoliucinés
operacijos yra pagrindiné konvoliucinio neurony tinklo sudedamoji dalis, naudojama hierarchiskai
iSgauti ir apdoroti pozymius i§ jvesties duomeny. Po jy paprastai seka netiesinés aktyvavimo
funkcijos.

N Y

2 (114 |4|6 1 51 66 20
1 | 1 [R2SN2 ! 31 49 101
7 | 3 RSN INIES : 15 83| -2

2.5 pav. Konvoliucijos operacijos pavyzdys

Maksimalus grupavimas (angl. max pooling) - tai operacija, naudojama duomeny matricai
sumazinti, taikant matricai fiksuoto dydzio grupavimo langg ir kiekvienoje pozicijoje pasirenkant
didziausig reik§me patekusia j langa [31]. Operacija matoma 2.6 pav. Sis procesas sumazina
duomeny dydj ir gali buti naudojamas svarbiems pozymiams i§ duomeny iSgauti, atmetant maziau
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svarbig informacija. Didziausiy matmeny sujungimas daznai naudojamas konvoliuciniuose
neuroniniuose tinkluose, siekiant sumazinti konvoliucinio sluoksnio i§vesties erdvinius matmenis
ir pagerinti CNN naSumga bei efektyvuma.

112134\ 5161717
o|6(7]|8] [6]8 617 6]16[7]7
513 9 5 5[5

5(9 T~ 5|5

2.6 pav. Maksimalaus grupavimo pavyzdys 2.7 pav. Isplétimo operacijos pavyzdys

I$plétimas (angl. upsampling) - tai operacija, naudojama duomeny matricos padidinti, iSpleciant
kiekvieng matricos elementg per tam tikro dydzio iSplétimo langg. Visos matricoje esancios
reikSmés bus nukopijuotos per iSplétimo lango dydj. [32]. Operacija matoma 2.7 pav.

ISmetimas (angl. dropout) — yra reguliarizavimo operacija, skirtas sumazinti persimokymga (angl.
overfitting) neuroniniuose tinkluose. Ji veikia mokymo metu atsitiktinai nustatant, kad dalies
neurony reikSmés biity lygios nuliui ir taip veiksmingai iSjungiant Siuos neuronus i$ tinklo. Tai
sumazina modelio sudétingumg ir neleidzia neuronams per daug prisitaikyti prie mokymo
duomeny. ISmetimo daznis (angl. dropout rate) yra hiperparametras, nustatantis, kokia neurony
dalis mokymo metu bus atmetama. Pavyzdziui, 0,5 iSmetimo daznio reiSkia, kad vidutiniskai pusé
tinklo neurony bus atmetama kiekviename mokymo etape [33].

Paketo normalizacija (angl. batch normalization) - normalizuoja matrica i$laikydamas rezultaty
vidurkj arti 0, o standartinj nuokrypj arti 1. Tinklo mokymo metu yra naudojamas duomeny paketo
vidurkis ir standartinis nuokrypis normalizacijai. Paketo normalizacijos (1) formulé
_ r&x=%) |
BN(x) = o= (1)
¢ia x yra duomeny paketas, X duomeny paketo vidurkis, 2 duomeny paketo variacija, y ir
iSmokstami parametrai inicijuojami kaip 1 ir 0, e = 0.001[34].

2.5.5.2. Aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos funkcijos yra reikalingos, kad visas tinklas nesupaprastéty ] tiesing regresija ir gebéty
mokytis. Jos nusprendzia ar dirbtinis neuronas turéty buti aktyvus (turéti ne 0 reikSme). Tokios
aktyvacijos funkcijos kaip ReLU yra naudojamos pasléptuose sluoksniuose, o tokios kaip sigmoid
ar softmax klasifikavime dirbtinio neurony tinklo pabaigoje. [35,36].

2.5.6. Giliojo mokymosi neurony tinkly architektiiros
Siame skyrelyje bus apzvelgiamos konvoliuciniy neurony tinkly architektiiros naudotos anksé¢iau
apraSytuose straipsniuose. Todé¢l ¢ia bus apzvelgtos YOLO ir U-Net architektiiros.
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2.5.6.1. U-Net

U-Net 2015 metais sukurtas konvoliucinis neurony tinklas skirtas biomedicininiy vaizdy
segmentavimui. Konvoliuciniai neurony tinklai paprastai yra naudojami klasifikacijos uzduotims,
kuriy iSvestis biina etiketé (angl. label) visam jvesties vaizdui. Ta¢iau apdorojant biomedicininius
vaizdus pageidautina kiekvienam vaizdo pikseliui priskirti klasés etikete.

U-Net konvoliucinio neuroninio tinklo architekttirg sudaro dvi dalys: mazéjanti dalis, pazyméta
raudona spalva, ir didéjanti dalis, pazyméta zalia spalva. Mazéjanciag dalj sudaro keturi blokai.
Kiekvieng blokg sudaro dvi 3 x 3 konvoliucijos, po kiekvienos konvoliucijos seka RelLu
aktyvavimo funkcija. Sio blokelio pabaigoje yra atlickama 2 x 2 maksimalaus grupavimo
operacija kurios zingsnis (angl. stride) yra 2. Po kiekvieno tokio bloko pozymiy kanaly (angl.
feature channels) skai¢ius padvigubéja.

Didéjancioje dalyje kiekvieng bloka sudaro i$plétimo operacija, po kurios seka 2 X 2 konvoliucija,
dél kurios sumazéja pozymiy kanaly skai¢ius. Sis rezultatas sujungiamas (angl. concatenate) su
mazéjancios dalies pozymiy zemélapiu (angl. feature map). Tada atliekamos 3 x 3 konvoliucijos
ir ReLu aktyvacijos, kaip ir mazinimo dalyje. I$vesties bloko, kuris pazymétas mélynai, pabaigoje
atliekama 1 x 1 konvoliucija. Kiekvienam pikseliui priskirti klasés etikete naudojama Simgoido
aktyvavimo funkcija [37]. Architektiiros schema matoma 2.8 pav.
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2.8 pav. U-Net architektiira
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2.5.6.2. YOLO architektaros

YOLO objekty aptikimg pertvarko j paprasta regresijos problemg. YOLO algoritmas veikia
tiesiogiai su neapdorotomis jvesties vaizdo pikseliy vertémis. Jis ima visg vaizda kaip jvestj, t. y.
YOLO mato visg vaizdo konteksta, kitaip nei algoritmai, kurie naudoja slankiojancio lango ar
panasius algoritmus. Neuroninis tinklas naudoja viso vaizdo pozymius nuspéti ribinius langus.
YOLO padalina vaizda  maZesnius ir bando i$siaiskinti, ar yra objektas tame kvadratélyje. Jei taip,
jis nubrézia aplink jj langelj. Kiekvienam langeliui YOLO padaro kelias prognozes apie objekto
vietg ir prognozés patikimuma bei kokios klasés objektas ten yra. YOLO visa tai atlieka
kiekviename tinklelio langelyje, atsizvelgdamas j visus paveikslélyje esancius objektus. Tai
padeda suprasti visg paveikslélj ir efektyviau surasti objektus. Pradiniai tinklo konvoliuciniai
sluoksniai 1§ vaizdo iSgauna poZymius, o visiSkai sujungti sluoksniai prognozuoja i$¢jimo
tikimybes ir koordinates (zr. 2.9 pav.). YOLO yra gana paprastas ir jkvéptas GoogLeNet. Jj sudaro
24 konvoliuciniai sluoksniai. Galutiné tinklo i$vestis yra 7 x 7 x 30 prognoziy tenzorius [38].

445x448:3 TXTX3 112x112x192 3x3x192 56x56x256 3x3x256( 28x28x512 |3x3x512| 14x14x1024 |3x3x1024] Tx7x1024 |3x3x1024] Tx7x1024 [4096] 7x7x30

2.9 pav. Suglausta YOLOV1 architekttira. Mélyni langeliai vaizduoja konvoliucijos operacija, o geltoni
grupavimo.

Su kiekviena nauja YOLO versija tinklo architektiira vis tobuléjo. YOLOV8 yra naudojamas
pozymiy piramidés tinklas (FPN), kelio agregavimo tinklas (PAN), naujas zenklinimo jrankis
RoboFlow Annotate, Pagalbiniy langeliy algoritmas buvo pakeistas kitu, kuris tiesiogiai numato
objekto centra. Pozymiy piramidé tinklas (FPN) sumazina vaizda ir i jj prideda daugiau
informacijos. Kelio agregavimo tinklas sujungia pozymius i$ skirtingy tinklo daliy naudodamas
specialias jungtis. Tai leidzia tinklui aptikti skirtingo dydzio ir raiSkos pozymius. YOLOVS
naudoja pazangesnius vélesnio apdorojimo metodus. Soft-NMS persidengiantiems ribiniams
langams pritaiko lanksty slenkstj, uzuot juos iSmetus 2.10 pav. pavaizduotas, kad YOLO
algoritmas gali buti ir daug sudétingesnis kaip tarkime astuntoje YOLO versijoje. Prie paprasty
konvoliucijos operacijy atsiranda sudétingesnés C2f. SPPF blokas pagreitina YOLO greitj
sugrupuodamas savybes | tam tikrg nustatyta dydj. Kiekviena konvoliucija turi paketo
normalizacijos operacija ir SiLU aktyvacijos funkcija. Pabaigos dalis yra padalinta j keleta daliy,
kad nepriklausomai galéty atlikti objekto aptikimo, klasifikacijos ir regresijos uzduotis. Visi
atnaujinimai pridéti siekiant algoritmui geresnés greitaveikos ir tikslumo [39].
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2.10 pav. Supaprastinta YOLOVS8 architektiira.
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3. Sistemos odos véZiui klasifikuoti projektavimas

3.1. Funkeciniai reikalavimai
I8kelti funkciniai reikalavimai:

o Sistema turéty gebéti apdoroti duomentis ir paruosti juos dirbtinio intelekto (kompiuterinés
regos) algoritmams sukurdama CSV failg su iSgautais bruoZais;
e Sistema turi atlikti vaizdy klasifikavimo funkcijg juos skirstant j penkias klases;

3.2.  Nefunkciniai reikalavimai
I8kelti nefunkciniai reikalavimai:

e Programos tikslumas turi pasiekti i§ anksto numatytas slenkstines vertes: jautrumas ir
specifiSkumas turéty biiti ne mazesnis kaip 80 %;

e Programa turéty tenkinti i§ anksto apibréztas greitaveikos slenkstines vertes: vieno vaizdo
apdorojimo trukmé turéty < 60 sekundziy.

3.3.  Vertinimo metrikos
Programos rezultaty vertinimui gali bati pasirinkti vertinimo Kriterijai pateikti zemiau:

Tikslumas (angl. - Accuracy) - tai matas, kuris apskai¢iuoja modelio teisingai klasifikuoty jrasy
santykij su visais jrasais. Tikslumas yra daznai naudojama metrika, nes ji suteikia bendrg supratimag
apie modelio veikimg. Skai¢iavimas atlickamas pagal (2) formule:

TP + TN
Tikslumas = T (2)

¢ia TP — teisingas teigiamas prognoziy skai¢ius; TN — teisingas neigiamas prognoziy skaicius; Tl
— visy prognoziy skaicius. Skai¢iavimas atlickamas pagal (3) formulg:

Jautrumas (angl. — Sensitivity or Recall) — matuoja modelio gebéjimg atpazinti tikrgsias vézines
odos dariniy klases;
TP

Jautrumas = ——— (3)
TP + FN

¢la teisingas teigiamas prognoziy skai¢ius; FN — neteisingas neigiamas prognoziy skaicius.

Specifiskumas (angl. - Specificity) — matuoja modelio gebéjima atpaZinti tikrgsias nevézines odos
dariniy klases; Skaic¢iavimas atlickamas pagal (4) formule:
TN

Specifiskumas = ——— 4
pecifiSkumas N+ Fp 4
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¢ia TN — teisingas neigiamas prognoziy skaicius; neteisingas teigiamas prognoziy skaicius.

Precision jvertis — matuoja proporcingg teisingai klasifikuoty teigiamy rezultaty skai¢iy tarp visy
teigiamy rezultaty; Skaiciavimas atlieckamas pagal (5) formule:
TP

Precision = ——— (5)
TP + FP

¢ia TP teisingas teigiamas prognoziy skaicius; FP neteisingas teigiamas prognoziy skai¢ius.

F1 jvertis (angl. - F1 Score) — tai santykis tarp modelio pataikymo (angl. - precision) ir jautrumo.
Si metrika suteikia vieng balansuotg jvertinima, kai reikalingas gerai suderintas rezultatas tarp

tikslumo ir jautrumo. Skai¢iavimas atlickamas pagal (6) formulg:

Precision X Jautrumas
F1 =2X — (6)
Precision + Jautrumas

Vidutinis tikslumas - metrika, apibendrinanti precision ir jautrumo kreive kaip vieng reikSme.
Skaiciavimas atliekamas pagal (7) formule:

AP = Z(Rn - Rn—l)Pn (7)

¢ia B, yra tikslumas esant tam tikrai ribai n (t. y. teisingy teigiamy rezultaty skaicius, padalytas i$
bendro iki n-tosios pozicijos rasty elementy skaiciaus); R, yra jautrumas ties n (t. y. teisingy
teigiamy rezultaty skaicius, padalytas i§ bendro atitinkamy dokumenty skaiciaus iki n-tosios
pozicijos).

Vidutiné tikslumo reik§mé apskaiciuota ant 0,50 aibiy sankirtos ir sgjungos santykio vertés (angl.
— Mean Average Precision at an Intersection over Union (loU) threshold of 0.50. trumpinama kaip
mMAP50) - matas dirbtinio intelekto modelio tikslumo, atsizvelgiant tik j ,lengvus“ aptikimus.
SkaiCiavimas atliekamas pagal (8) formule:

1
mAP0.50 = Ezl' = 1°AP, 50 (8)

¢ia ¢ yra klasiy skai¢ius, AP — vidutinis tikslumas.

Vidutiné tikslumo reikSmé apskaiciuota skirtingose aibiy sankirtos ir sgjungos santykio vertése
nuo 0,50 iki 0,95 (angl. — Mean Average Precision calculated across loU thresholds from 0.50 to
0.95. trumpinama kaip mAP50-95) - matas dirbtinio intelekto modelio tikslumo, kuris suteikia
i8§samy modelio veikimo vaizda skirtingais aptikimo sunkumo lygiais. Skai€iavimas atlieckamas
pagal (9) formule:
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95
1 1
j=50
¢ia c yra klasiy skaicius, AP — vidutinis tikslumas.

Plotas po ROC (angl. — Receiver Operating Characteristic (AUC-ROC)) kreive. ROC kreivé
vaizduoja modelio jautruma ir 1 minus specifiSkuma, keiciant klasifikavimo slenkstj. AUC-ROC
metrika suteikia bendra jvertinima, kaip gerai modelis atskiria tarp véziniy ir nevéziniy odos
dariniy, nepriklausomai nuo slenksties;

SusimaiSymo matrica (angl. — Confusion Matrix) — suteikia i§samig informacijg apie modelio
teisingai ir neteisingai klasifikuotus rezultatus kiekvienai klasei. Sis jrankis leidzia i$samiau
analizuoti modelio veikima ir identifikuoti galimas klaidas.

3.4.  Metodai ir jrankiai
3.4.1. Programavimo kalbos

C++ ir Python yra dvi populiarios programavimo kalbos, kurios gali biiti naudojamos dirbtinio
intelekto (DI) uzdaviniams.

Python daznai naudojama DI ir masSininio mokymosi srityse dél savo paprastumo, aiSkumo ir
didelio biblioteky skaiiaus, pvz.: TensorFlow, Keras, PyTorch ir scikit-learn. Python turi paprasta
sintaksg, kuri leidzia greitai kurti prototipus ir eksperimentuoti su DI modeliais. Taip pat yra
daugybé DI biblioteky, kurios palaiko Python ir teikia sprendimus, neuroniniy tinkly
architektiiroms, optimizavimo algoritmams ir duomeny apdorojimo jrankiams.

C++ taip pat naudojama DI srityje, ypac kai reikalingas aukstas nasumas ir efektyvumas. C++
yra greita kalba, kuri leidZia tiesiogiai optimizuoti koda ir pasiekti geresnj skaiiavimo
efektyvumg. Tai yra svarbu, kai dirbama su didelémis duomeny rinkiniais arba skaiiavimy
intensyviais DI algoritmais.

Jei reikalingas greitas skaiiavimo efektyvumas ir dideliy duomeny rinkiniy apdorojimas, C++
yra geresnis pasirinkimas, taciau greitam prototipy kiirimui Python yra geresnis pasirinkimas.
Todél Siam darbui pasirinkta Python programavimo kalba.

3.4.2. Integruota kiirimo aplinka

Visual studio 2022 yra integruota kiirimo aplinka (IDE) veikianti su dauguma programavimo
kalby. Visual studio turi daugybe funkcijy, kurios palengvina kodo ra§ymg. Tai apima automatinj
uzbaigima, kodo formatavima, klaidy tikrinima, spalvota paryskinimg ir kt. Tai padeda efektyviai
rasyti kodg ir padidinti jy produktyvuma. Visual studio turi priemoniy valdyti projekty aplinkas ir
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priklausomybes. Tai leidzia efektyviai valdyti ir diegti reikalingas bibliotekas, kai dirbama su DI
bibliotekomis, tokiomis kaip TensorFlow ar PyTorch.

Jupyter Notebook yra interaktyvi programavimo aplinka, skirta vykdyti Python kodg ir kurti
analizés dokumentus. Jupyter Notebook leidZia programuotojams vykdyti koda etapais, eiluté po
eilutés, kas labai patogu eksperimentuojant ir analizuojant rezultatus. Jupyter Notebook puikiai
tinka duomeny vizualizacijai, nes vizualizacijos yra rodomos Salia kodo, o ne naujai
atsidaranciuose languose.

Pagrinde bus naudojama Jupyter Notebook, dél patogios vizualizacijos ir galimybés koda leisti
dalimis. I8tikus sunkumams bus pereita prie Visual studio.

3.4.3. Sistemos realizacija

Sistemos realizacijos dalyje pavaizduota sistema odos véziui klasifikuoti naudojant grafus,
pasitelkiant panaudotos atvejy ir veiklos diagramos. Aprasytas duomeny apdorojimas ir
papildymas.

3.4.3.1. Panaudos atvejuy diagrama

Sistemos naudotojas gali atlikti porg veiksmy: jkelti DI modelj, jkelti duomeny aplanka, parinkti
parametrus spektrams, nustatyti iSvesties katalogg ir klasifikuoti odos darinj nuotraukoje nurojant
duomeny rinkinio vietg, klasifikavimo modeliy svoriy failo vietg ir iSvesties duomeny vietg 3.1
pav.
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[kelii DI modelj

|kelti duomenu
aplanka

Parinkti parametrus

Vartotojas

Mustatyti ivesties
kataloga

Faleisti sistema

3.1 pav. Panaudos atvejy diagrama odos vézio klasifikavimo sistemai i§ grafy.

Nurodyti kelig iki aplanko su 0dos dariniy duomeny rinkiniu galima tada, kai nenorima duomeny
perkelti i1 numatyta. Nenurodzius kelio, bus naudojamas numatytasis odos dariniy nuotrauky
aplankas. Nurodyti kelig iki iSvesties rezultaty galima, jeigu norima iSvesties rezultatus saugoti
kitame aplanke, nei numatytame. Pasirinkti kiek nuotrauky apdoroti galima, jeigu nenorima
naudoti tik melanino nuotraukos. Nenurodzius nuotrauky bus apdorojamas tik melanino vaizdas.
Sistemos paleidimo panaudos atvejis apraSytas 3.1 lentelé.

3.1 lentelé. Panaudos atvejis

PA Sistemos paleidimas

Tikslas Nurodyti kur yra duomeny rinkinys, apmokytas
klasifikavimo modelis, kur i§saugoti rezultatus,
pasirinkti papildomus spektrus klasifikacijai.

Aprasymas

Pries salyga Naudotojas nenori paleisti sistemos su numatytomis
reikSmémis.

IAKtorius Naudotojas
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SuzZadinimo salyga

INaudotojas nori nurodyti savo duomeny rinkinio
aplanka, klasifikavimo modelio aplanka, iSvesties
duomeny aplankg ir pasirinkti papildomus spektrus
klasifikacijai.

Pagrindinis jvykiy srautas

Sistemos reakcija ir sprendimai

Salyga: Jei naudotojas nurodo kelig iki savo 0dos
dariniy duomeny imties aplanko

Sistema nuskaito nuotraukas i§ naudotojo nustatyto
aplanko

Salyga: Jei naudotojas nenurodo kelio iki odos
dariniy duomeny imties aplanko

Sistema nuskaito nuotraukas i§ numatytojo
duomeny aplanko

Salyga: Jei naudotojas nurodo kelig iki savo
iSvesties rezultaty aplanko

Sistema saugo rezultatus nurodytame aplanke

Salyga: Jei naudotojas nenurodo kelio iki savo
iSvesties rezultaty aplanko

Sistema saugo rezultatus numatytame aplanke

Salyga: Jei vartotojas nurodo papildomus spektrus
klasifikavimui

Sistema naudoja nurodytus spektrus klasifikavimui

Salyga: Jei vartotojas nenurodo papildomy spektry
klasifikavimui .

Sistema naudoja tik melanino spektra.

Baigiamas PA

Po salyga Parodoma kiek uztruko apdoroti vaizda ir
klasifikavimo rezultatas. Galima perziaréti CSV
failg, kuriame buvo iSsaugoti bruozai.

34.3.2. Veiklos atvejy diagrama

3.2 pav. pavaizduota sistemos paleidimo veikos diagrama. Vartotojas paleidzia programa

iSkviesdamas showcase.py failg su parametrais:

-w - kelias iki aplanko, i$ kurio bus nuskaitomas klasifikavimo modelis.
-0 - kelias iki aplanko, j kurj bus jrasyti CSV failai.

- - kelias iki aplanko, i§ kurio bus skaitomi duomenys.

-t - paduodami spektrai, kuriuos papildomai klasifikuoti.

Jei parametras -t nepaduotas — naudojama tik melanino vaizdas. Taip pat jei neduoti -i ar -0
parametrai — naudojami numatytieji aplankalai. ISkviesta sistema iSmeta klaidg jeigu skaitymo ar
raSymo aplankalai neegzistuoja. Kitu atveju pradeda apdoroti odos dariniy nuotraukas. Apdorojus
nuotraukas isSgautus bruozus suraso j CSV failg, bei pateikia sistemos naudotojui gautus rezultatus.
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Vartotojas Sistema
[ Paleisti programa, ]
¥
Ivesti programos vykdymao
arg umentus

Patikrinti ar rezultaty aplankalas
egzistuoja

Taip

Me
h
[ Sukurti rezultaty aplankalg

¥

[ Surinkti skaitymo faily aplankalus

v

[ UZKkrauti modelj

1

Pasikartojanéios veiklos )

Salyga Egzistuoja neapdorotas aplankalas

Veikos [ Neapdorotas aplankalas ]

¥

Tikrinti ar kau ﬁe ir nuotrauka ]

egzistuoja

Taip
¥

nauadojant originalig nuotraukg

)
v
)

[ Sukuriti bruoZy duomeny rinkinj failg

Tikrinti ar nuotraukas tipas buvo
nurodyta

o

Taip
¥

[ Sukurti bruozy failg su duotu tipu ]
¥
Sujungti visi bruoZy duomeny rinkinius

¥

Prognozuoti odos darinio tipg/klase ]

3.2 pav. Sistemos paleidimo veiklos diagrama odos vézio klasifikavimo sistemai i$ grafy.
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Sistema patikrina ar egzistuoja DI modelio failas, aplankas su nuotraukomis. Jeigu jie yra
sistema atliekg bruozy iSgavima i$ nuotraukos ir grafy sudarymas. Tada vyksta klasifikacija ir
yra sukuriamas CSV failas bei vartotojui parodomi rezultatai.

3.4.3.3. Duomeny seky diagrama

Duomeny seky diagrama parodo kokie metodai naudojami sistemoje ir kaip keiciasi duomenys.

Vartotojas showcase.py
] __main__() N
get_arguments()
load_model()
3
loop J [folder]
create_df()
<
opt
Jei egzituoja papildomi
nuotrauky tipai
create_df()
<
predict()
rezultatai
< ............................................

3.3 pav. Sistemos paleidimo seky diagrama odos vézio klasifikavimo sistemai i§ grafy.

3.3 pav. pavaizduota sistemos paleidimo seky diagrama. Pirmiausia vartotojas iSkviecia
showcase.py failg su parametrais. Tada yra patikrinami ar egzistuoja duomeny ir rezultaty
aplankalai, ir jeigu neegzistuoja — yra parodomas klaidos pranesimas. Tada kiekvienam aplankui
nurodytoje vietoje tikrinama, ar yra dvejetainés kaukés ir melanino vaizdai, bei vartotojui
pasirinkus ir kity spektry vaizdai. IS melanino vaizdo ir kaukés sukuriamas duomeny rinkinys,
iSgaunami bruozai i§ melanino ir kity vaizdy. Jie yra iSsaugomi CSV faile bei naudojami
prognozavimui. Uzkraunamas apmokytas modelis ir vykdoma klasifikacija.
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3.4.4. Duomenys

Siame darbe bus naudojami duomenis i$gauti su SIAscope aparatu. SIAscope, veikia skleisdamas
] oda nekenksmingg spinduliuote nuo 400 iki 950 nm bangos ilgio ir matuodamas atspindétos
Sviesos kiekj pagal kiekvieng bangos ilgj. Tai jmanoma, nes atskiros odos sudedamosios dalys
skiriasi savo optinémis savybémis. Jos skirtingai sugeria ir (arba) atspindi §viesg ir pirmenybe
teikia tam tikry bangos ilgiy Sviesai. IS spektriniy matavimy SIAscope gauna informacija apie
melanino, kolageno ir hemoglobino (t. y. kraujagysliy) vieta, kiekj ir pasiskirstymag odos
sluoksniuose [40]. Duomeny rinkinj sudaro: 43 pavyzdziai priklausantys klasei, 1 kuri yra
apgamas (angl. naevus), 36 pavyzdziai priklausantys klasei 2, kuri yra seboréjiné keratoze, 219
pavyzdziai priklausantys klasei 5, kuri yra melanoma, 30 pavyzdziai priklausantys klasei 7 ,kuri
yra Dermatofibroma ir 144 pavyzdziai priklausantys klasei 8, kuri yra piktybinis $lakas (lot.
Lentigo Maligna). Is viso 472 pavyzdziai. Kiekvieng pavyzdj sudaro 5 vaizdai: 1544 X 1544 X
3 RGB melanino vaizdas, 708 x 708 X 1 pilky atspalviy melanino vaizdas, 708 X 708 X 3
hemoglobino, 708 x 708 x 3 kolageno ir 708 x 708 X 3 derma melanino vaizdas [41].

) @ )

3.4 pav. Klasés #1 apgamo duomeny pavyzdys a — melanino apgamo vaizdas, b — pilkojo
melanino apgamo vaizdas, ¢ — odos melanino apgamo vaizdas, d — hemoglobino apgamo
vaizdas, e — kolageno apgamo vaizdas

Apgamai gali biiti jvairios spalvos, dydzio ir formos, ploksti arba iskile. Jie gali biiti su plaukais ir
laikui bégant gali keistis.

3.5 pav. Klasés #2 seboréjinés keratozés duomeny pavyzdys a — melanino seboréjinés keratozés
vaizdas, b- pilkojo melanino seboréjinés keratozés vaizdas, ¢ — 0dos melanino seboréjinés
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keratozés vaizdas, d — hemoglobino seboréjinés keratozés vaizdas, e — kolageno seboréjinés
keratozés vaizdas
Sebor¢jiné keratoze pasireiSkia kaip vaSkinis, zvynuotas ar SiurkStus pazeidimas. Jis gali biti
jvairios spalvos, daznai rudos arba rusvos ir paprastai biina apvalios arba ovalios formos.

3.6 pav. Klasés #5 melanomos duomeny pavyzdys a —melanino melanomos vaizdas, b- pilkojo
melanino melanomos vaizdas, ¢ — odos melanino melanomos vaizdas, d hemoglobino
melanomos vaizdas, e — kolageno melanomos vaizdas

Melanomos odos dariniai pasizymi asimetrija, netaisyklingomis formomis, jvairiomis spalvomis
ir didesniu nei pieStuko trintuko dydZio skersmenimis.

(d) (€)

3.7 pav. Klasés #7 dermatofibromos duomeny pavyzdys a— melanino dermatofibromos vaizdas,
b- pilkojo melanino dermatofibromos vaizdas, ¢ — odos melanino dermatofibromos vaizdas, d —
hemoglobino dermatofibromos vaizdas, e — kolageno dermatofibromos vaizdas

Dermatofibromos odos dariniai, paprastai rausvai rudos arba rusvos spalvos.

(d) (€)
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3.8 pav. Klasés #8 piktybinio §lako duomeny pavyzdys a — melanino piktybinio $lako vaizdas, b
- pilkojo melanino piktybinio §lako vaizdas, ¢ — odos melanino piktybinio $lako vaizdas, d —
hemoglobino piktybinio §lako vaizdas, e — kolageno piktybinio §lako vaizdas

Piktybiniai slakai daznai btina dideli, netaisyklingos formos, ploksti, jvairiaspalviai odos dariniai.

(@) (b) (© (d) ()

3.9 pav. Suvidurkinty duomeny pavyzdys kiekvienai klasei: a — apgamui, b - seboré¢jinei
keratozei, ¢ — melanomai, d — defibriomai, e — piktybiniui $lakui.

Suvidurkintuose duomenyse matomos dominancios odos vietos klasei 1, 2 ir 5, bet ne 7 ir 8.
Duomenys atrodo lyg turéty daug bruozy i§ kuriy dirbtinio intelekto modeliai galéty daryti
prognozes.

3.4.5. Duomeny paruoSimas

Duomeny paruoSimas susidaré i$ dviejy etapy: dvejetainiy kaukiy sudarymo su objekty langy
koordinaciy paskai¢iavimu ir bruozy i§gavimo atsitiktiniy misky klasifikatoriui.

3.4.5.1. Duomeny paruoSimas — dvejetainiy kaukiy sudarymas ir objektuy langu
koordinatés

Pradinis duomeny rinkinys nejtrauké dvejetainiy kaukiy ir objekto langy duomeny. Tam tikslui
buvo sukurta programélé, kuri rankiniu btidy leido pazyméti odos darinius ir sukurti binaring kauke
bei objekto langus.
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3.10 pav. Dvejetainés kaukés Salia odos dariniy klasiy.

Eksperimentiniais tiksliais buvo panaudotas i§ anksto apmokytas U-Net modelis dvejetainiy
kaukiy iSgavimui, tac¢iau gauti rezultatai buvo prasti, nes gautos kaukés pateikia per daug arba per
mazai odos darinio (zr. 3.10 pav.), o tas trukdé stabiliai sukurti grafus su 20 virSiiniy.

3.4.5.2. Duomeny paruosimas ir bruoZy iSgavimas

Sukiirus dvejetainés kaukes buvo pereita prie superpikseliy grafy sistema bruozams iSgauti (Zr.
3.11 pav.) kodavimo. Paduodamiems vaizdams buvo paSalinamas fonas ir sveikos odos dalys
pasinaudojant dvejetaine kauke.

Vaizdai buvo sumazinami ir i§ jy buvo iSgaunami jvairus bruozai. Grafo vir§inéms buvo
paskai¢iuoti 120 bruozai (zr. 3.2 lent.).Visam grafui buvo paskai¢iuoti 5 bruozai (zr. 3.3 lent.) I$
dazniy srities buvo paskai¢iuoti 24 bruozai (zr. 3.4 lent.). Visy $iy bruozy paskai¢iavimo formulés
buvo apraSytos melanomos aptikimo i§ grafy straipsnio [23]. IS geometrijos srities buvo
paskai¢iuoti 9 bruozai (zr. 3.5 lent.). Kiekvienas vaizdas buvo nuskaitytas RGB, CIELAB,
CIELUV ir HSV spalvose ir i$ jy paimta 12 bruozy (zr. 3.5 lent.) Kiekvienam spalvos kanalui i$
kiekvienos spalvos buvo paskai¢iuoti 84 bruozai (3.7 lent.) taip pat 156 GLCM bruozai (zr. 3.8
lent.) bei Har‘o bangos dekompozicija (angl. Haar wavelet decomposition) pirmoms 10 bangy
paskai¢iuoti 240 bruozy (zr. 3.9 lent.). I§ grafy buvo isgauti 125 bruozai. I§ dazniy domeno 24. I$
geometrijos 9. IS spalvy i§gauti 492 bruozai i§ kuriy 12 priklauso spalvoms, 84 spalvy kanalams,
156 GLCM ir 240 Har‘o bangy. Visy $iy bruozy paskaic¢iavimo formulés buvo aprasytos odos
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ligos diagnozavimo pasitelkiant vaizdo savybes straipsnio [42]. IS viso kiekvienam vaizdui buvo
iSgauta 650 bruozai.

3.2 lentelé. Grafiy bruozai iSgauti kiekvienai virSiinei.

Bruozas Bruozy
skaicius
Lokalus efektyvumas (angl. Local efficiency) 20

Lokalus klasterizavimo koeficientas (angl. Local clustering coefficient) | 20

Virsiinés stiprumas (angl. Nodal strength) 20

Virsiinés tarpiSkumo centriSkumas (angl. Nodal betweenness centrality) | 20

Artumo centriSkumas (angl. Closeness centrality) 20

EkscentriSkumas (angl. Eccentricity) 20

Lokalus efektyvumas — vidurkis abstrak¢iai paskaiCiuoto trumpiausio kelio ilgio i§ kaimyniniy
virstuniy. Lokalaus klasterizavimo koeficientas - sgsajy tarp kaimyniniy vir§tniy santykis,
padalintas i§ galimy sasajy tarp jy skai¢iaus. Skaic¢iuojamas pagal (10) formulg:

2% [Ey| i=1, --,N (10)

Cloc(Vi) = m
1 1

¢ia v; - grafo vir§lin¢ k; — virStinés laipsnis, E;, - kratiniy skaicius tarp virStnés kaimyny, N —

virsiiniy skaicius grafe.

Virsiinés stiprumas — grafe su svoriais, tai yra su ta vir§iine sujungty briauny svoriy suma, grafe
be svoriy tai yra jo jung¢iy skai¢ius. Grafui su svoriais skai¢iuojamas pagal (11) formule:
Ns(vy) = Z Lij, (11)

ejj€E
Ciav; - grafo virSiing, [;; — svoriai tarp grafo virSiiniy.

Virsiinés tarpiSkumo centriSkumas - trumpiausiy keliy, einanciy per §ig virSiing, skaicius.
Skaiciuojamas pagal (12) formule:

R (vy) = Gmn—(vi)’

m=#n#i

12
o (12)
Ciav; - grafo vir§iing, 0;,,,, — trumpiausiu keliy skai¢ius nuo mm iki nn vir$iiniy, ,,,, (v;) — skai¢ius
trumpiausiy keliy pereinanciy per vir§iing v;.

Artumo centriSkumas - trumpiausiy keliy tarp vir§iinés ir visy kity grafo virSiiniy ilgiy abipusé
suma. Skaic¢iuojamas pagal (13) formule:
N
Cv)=og—, i=1..,N. (13)
j=1Cij
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¢iav; - grafo vir§iing, ¢;; — invertuotas trumpiausias kelias, N — vir§iiniy skaicius grafe.

EkscentriSkumas — maksimalus atstumas tarp virStnés ir visy kity virStniy. Skai¢iuojamas pagal
(14) formule:

0(vy) = maxjeqyij (14)
¢iav; - grafo vir§ine, y;; —trumpiausias kelias.

3.3 lentelé. Grafiy bruozai iSgauti visam grafui.

Bruozas Bruozy
skaicius

Savitasis kelio ilgis (angl. Characteristic path length)

Globalus efektyvumas (angl. Global efficiency)

Globalus klasterizavimo koeficientas (angl. Global clustering coefficient)

Tankumas (angl. Density)

N N )

Globalus asortatyvumas (angl. Global assortativity)

Savitasis kelio ilgis - trumpiausiy keliy, jungianciy kiekvieng vir$ing su visomis kitomis
vir§tinémis, ilgiy vidurkiy mediana. Skai¢iuojamas pagal (15) formule:

1
L@G) = —Z
i#j
¢ia G — grafas, N — vir§tniy skaiCius grafe, y;; — trumpiausias kelias.

Globalus efektyvumas - apskaiciuoty atstumy tarp visy vir§tiniy pory vidurkis. Skai¢iuojamas
pagal (16) formule:

1
= =D )

i#j

¢ia N — virSuiniy skaiCius grafe, e;; — invertuotas trumpiausias kelias.

Globalus klasterizavimo koeficientas — lokaliy klasterizavimo koeficienty vidurkis. Skai¢iuojamas
pagal (17) formule:

N
1
Cg(G) = NZ Cloc(Vi)- (17)
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¢ia G — grafas, N — vir§tiniy skai¢ius grafe, v; - grafo vir§ané.

Tankumas - grafe esanciy briauny ir didziausio galimo briauny skai¢iaus santykis. Skai¢iuojamas

pagal (18) formule:
__ZIEl 18
Oy (18)

¢ia G — grafas, N — virSiiniy skai¢ius grafe, E — krastiniy skaicius grafe.

Globalus asortatyvumas - skai¢ius nuo -1 iki 1 parodantis grafo tiesiSkumo santyki. Skai¢iuojamas
pagal (19) formule:

£l |jiki Bl Ji + ki)’
Xis [ﬁ' - (Zi:1 2l|E|3/lz

Ji + ki ( lE| Ji + ki)z]

(19)

r =
|E| _
Zi:1 2|E| ’ i:12|E|3/2

Cia j; Ir k; vir$tniy laipsnius krastinés i galuose skaicius, E — krastiniy skaicius grafe.
Visi bruozai matomi 3.3 lenteléje.

3.4 lentelé. Dazniy srities bruozai.

Bruozas Bruozy skaicius
Grafo Furjé transformacijos vektorius 20

Energija 1

Jéga 1

Entropija 1

Amplitudé 1

Pasinaudojant grafo Furjé transformacija, i§ Laplaciano savyjy reik§miy dekompozicijos pagal
(20) formulg, buvo paskaiciuotas transformacijos vektorius. Energija - grafo gretimybiy matricos
savyjy verciy absoliuciyjy veréiy suma. Jéga - kvadratiné absoliutiné GFT verté. Entropija —
entropijos verté paskai¢iuota GFT. Amplitudé — GFT spektrinis tankumas, parodantis kiek mato
yra vienete. Visi bruozai matomi 3.4 lenteléje.

L= UAUT (20)
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¢ia L =D - A, A yragrafo kaimynystés matrica, D yra laipsniy matricos jstrizainé, A yra savyjy
reik§miy jstrizainés matrica, o U stulpeliai yra savosios vektorinés reikSmés.

3.5 lentelé. Geometrijos srities bruozai.

Bruozas Bruozy skaicius
Plotas

Perimetras

Ekvivalentinis skersmuo
KompaktiSkumas

Apvalumas

Solidumas

KeturkampiSkumas

Krastiniy santykis (angl. aspect ratio)
EkscentriSkumas

RRrRr R R R R R R

Ekvivalentinis skersmuo paskai¢iuojamas pagal formule (21):
ED = \J4A/n (21)

Cia A - odos darinio plotas.

KompaktisSkumas apibréziamas kaip objekto ploto ir tokio paties perimetro apskritimo ploto
santykis. Paskai¢iuojamas pagal (22) formule:
ED

- — (22)

co

¢ia MD - maksimalus odos darinio diametras, ED — ekvivalentinis skersmuo.

Apvalumas - tai dvimaté paklaida, pagal kurig kontroliuojama bendra apskritimo forma, kad jis
nebiity per daug pailgas, kvadratinis ar neapvalus. Paskai¢iuojamas pagal (23) formule:
4AT

=77 (23)
¢ia P — perimetras, A - odos darinio plotas.
Kietumas: parodo, kaip glaudziai figira uzpildo erdve. Paskai¢iuojamas pagal (24) formulg:
¢r= cjiH (24)
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¢ia CH yra apgaubtasis daugiakampis (angl. Convex Hull) odos dariniui, A - odos darinio plotas.

Keturkampiskumas: Tai yra odos darinio ploto ir odos darinio rémelio ploto santykis

Paskaiciuojamas pagal (25) formule:
A
"=5a (25)

¢ia BA odos darinio rémelis (angl. bounding box), A - odos darinio plotas.

Aspekto santykis: Geometrinés figiros krasStiniy santykis - tai jos dydziy santykis jvairiuose
matmenyse. Paskaic¢iuojamas pagal (26) formules:
Ay

AR = —
Ay

Al,AZ = \/{8{7’]’111.02 + musg i \/[(mqu - mu20)2 + 4mu11}}

rows cols
— i j
mu;; = z E(x —C) - (x =G
x=1 y=1
rows cols (26)
x=1 y=1
Mo,
Ce = —2
Moo
Mo1
Cy, =
Moo

Ekscentriskumas geometrijoje yra atstumas nuo bet kurio kiigio pjiivio tasko iki zidinio, padalytas
1§ statmeno atstumo nuo to tasko iki artimiausios tieses. Paskai¢iuojamas pagal (27) formulg:

— (Mugy —Mupe)?4muy 4 (27)
(Mmugy + muyg)?

e

3.6 lentelé. Standartiniai spalvy bruozai.

Bruozas Bruozy skaicius
Vidurkis 4
VariantiSkumas 4
Standartinis nuokrypis 4

Vaizdo pikseliy vidurkis (skai¢iuojamas pagal (30) formule), variantiSkumas (skai¢iuojamas pagal
(31) formule) ir standartinis nuokrypis (skai¢iuojamas pagal (32) formule) sudaro standartinius
spalvos bruozus (Zr. 3.6 lent.).

N
1
e = 7 () (30)
p=1
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¢ia N yra pikseliy skaicius, I pikselio intensyvumo vertg.

3.7 lentelé. Standartiniai spalvy bruozai spalvy kanalams.

Bruozas Bruozy skaicius
Vidurkis 12
VariantiSkumas 12
Standartinis nuokrypis 12
Minimali verté 12
Maksimali verté 12
AsimetriSkumas 12
Hausdorfo dimensija 12

(31)

(32)

Vaizdo pikseliy kanalo vidurkis, variantiSkumas, standartinis nuokrypis, minimali verte,
maksimali verté, asimetriSkumas ir Hausdorfo dimensija sudaro standartinius spalvos bruoZzus.
AsimetriSkumas yra paskai¢iuojamas pagal (33) formule:

SK, =

N

1
=D Uy = )|/ 52

p=1

(33)

¢ia N yra pikseliy skaicius, I, - pikselio intensyvumo verté, .- vidurkis, S.- standartinis

nuokrypis.

Hausdorfo dimensija yra Siurk§tumo, tiksliau, fraktalinio matmens matas. Tai btidas apibrézti aibés
matmen] metrin¢je erdveje. PaskaiCiuotas pagal (34) formule:

log P

- logT—1

Tows cols

i=1 j=1

(34)
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¢ia P - panasSiy elementy skaiCius i§ vaizdo rekonstrukcijos, T kvadranty skaicius.

3.8 lentelé. Bruozai isgauti i§ GLCM.

Bruozas Bruozy skaicius
Kontrastas 12
Nepanasumas (angl. dissimilarity) 12
Homogeniskumas 12
Energija 12
Koreliacija 12
Varianti§kumas 12
Sumos entropija 12
Sumos vidurkis 12
VariantiSkumo skirtumas 12
Maksimalus koreliacijos koeficientas 12
Informacinis koreliacijos matas 1 12
Entropijos skirtumas 12
Informacinis koreliacijos matas 2 12

Kontrastas - pikselio ir jo kaimyno intensyvumo skirtumas viso vaizdo kontekste.
Apskaiciuojamas pagal (35) formuleg:

C. = ii[ my; (i —j)?] (35)

¢ia m; ; GLC matricos verté, i ir j yra pikseliy vertés.

NepanasSumas - pikselio ir jo kaimyno intensyvumo suvidurkintas skirtumas viso vaizdo kontekste.
Apskaiciuojamas pagal (36) formulg:

Cq = ZZ[ my; i —J] (36)

i=l j=1

¢ia m; ; GLC matricos verté, i ir j yra pikseliy vertés.

Homogeniskumas - pikselio ir jo kaimyno panaSumas viso vaizdo kontekste. Apskaic¢iuojamas
pagal (37) formuh;'

22[1 iy ) 37)

i=l j=
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¢ia m; ; GLC matricos verté, i ir j yra pikseliy vertés.

Energija - pikselio ir jo kaimyno pasikartojimo matas viso vaizdo kontekste. Apskai¢iuojamas
pagal (38) formule:

. - (38)
¢ia m; j GLC matricos verte.
Koreliacija yra apskai¢iuojama pagal (39) formulg:

CRLC _ [Zliv=lZ?;1(i X ] X mi,j) - lJ-le-y] (39)

00y
C¢ia o- standartiniai nuokrypiai, p - vidurkiai, m; ; GLC matricos verté, i ir j yra pikseliy vertés.
VariantiSkumas S$iuo atveju matuoja pilkumo lygiy reikSmiy sklaida GLCM matricoje.

Apskaiciuojama pagal (40) formule:
N N

VAR: = ) Y (i - wmi) (40)
l

i=l j=

¢ia - vidurkis, m; ; GLC matricos verte.

Sumos entropija — vaizdo sudétingumo matas. Apskaic¢iuojamas pagal (41) formulg:

2N
SH. = — Z[(mx+y(i) log (mx+y(i))]
i=2

My (K) = Z Z 1 (myy) (41)

i=1 =1
my_y (k) = Z (mq;) Z(mi,j)
i=1 j=1

Sumos vidurkis — pikseliy sumy vidurkis vaizde. Apskai¢iuojamas pagal (42) formule:

2N
SA; = Z(l X mx+y(i)) (42)
i=2
VariantisSkumo skirtumas — variantiSkumo skirtumas tarp pikseliy intensyvumo. Apskaiciuojamas
pagal (43) formulg:
DV, = VAR(m,_,) (43)
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Maksimalus koreliacijos koeficientas - vaizdo pikseliy pory tiesinés priklausomybés laipsnis.
Apskaiciuojamas pagal (44) formulg:

MCCC= ’Q(Z) (44)

Qij = ZR[Miremy i) /My Myae)]

Entropijos skirtumas - vaizdo sudétingumo matas pagal pikseliy intensyvumo skirtumus.
Apskaiciuojamas pagal (45) formulg:

N-1

DH = — z [mx—y(i) log (mx—y(i)] (45)

i=0

Informacinis koreliacijos matas 1 - bendras vaizdo pikseliy pory tikimybinis pasiskirstymas.

Apskaiciuojamas pagal (46) formulg:
N-1

DH, = — Z [y iy 10 g(Ma—y )]

CRLA, = (HXY — HXY1)/max (HX, HY)

HXY = — Zilzjzl[mi,j log(m )] (40)
HXY1= -3}, T 1[my jlog (mymymy ()]

SH, = — leivz[(maﬁy(i) log (mx+y(i))]
HX = SH(my); HY = SH(my;);

3.9 lentelé. Bruozai iSgauti i§ Har‘o bangy.

Bruozas Bruozy skaicius
Energija 120
Entropija 120

Energija - bendros signalo galios matas, ji apskaic¢iuojama kaip bangos koeficienty kvadraty suma.
Apskaiciuojamas pagal (47) formulg:

rows cols
E(sb). = J =y (sb) @7)

i=1 j=1

Cia Sb - subjuostos koeficientg pikseliuiiir j, o N yra bendras pikseliy skai¢ius subjuostoje.

Entropija - signalo neapibréztumo arba atsitiktinumo matas. Apskaiciuojamas pagal (48) formulg:
rows cols

1
E(Sh)e =y z 2 [Sbl.'zj x log (Sbl.'zj) (48)

i=1 j=1
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Cia Sb - subjuostos koeficientg pikseliui i ir j, o N yra bendras pikseliy skai¢ius subjuostoje.

Erdves
sritis [

Spektru o
sritis

Vaizdo

Dvejetainé Garso
kauke pasalinimas sumazinimas

Vaizdai

Superpikseliu
grafai

y

Spalvu bruozai

3.11 pav. Superpikseliy grafy sistema bruozams iSgauti

Grafai be svoriy buvo sudaromi sujungiant paskai¢iuotas virStnes naudojant Delauné
trianguliacija (angl. Delaunay triangulation). Grafams su svoriais buvo sudaromi pagal (49)
formulg kartu su dviem funkcijomis Gauso (50) ir eksponentine (51).

wij = Q7" exp[—, (f (x))?]

49
0= (i, ))eE expl-, ()] (49)
¢ia f(x) gali buti eksponentiné (50) arba Gauso (51) funkcija
X — Xj| — HUc
fO)=—"T" (50)
GC
¢ia o, — standartinis nuokrypis, u. — vidurkis, x vektorius su bruozais.
1
f(x) = Ee""',x € R. (51)

¢ia x vektorius su bruozais.

Grafy junggiy vertés buvo paimamos i§ spalvy bruozy skirtumo tarp superpikseliy. Siuo atveju
bruozai buvo minimumas, maksimumas, vidurkis, mediana, standartinis nuokrypis,
variantiSkumas ir entropija. Jie buvo paimti i§ vaizdo esan¢io CIELAB spalvy srityje. Kitu atveju
grafy junggiy vertés buvo paimtos i§ geometrijos bruozy skirtumy tarp superpikseliy. Siuo atveju
bruozai buvo: Plotas, skersmuo, kompaktiSkumas, apvalumas, solidumas, keturkampiskumas,
kraStiniy santykis, ekscentriSkumas, didziosios asies ilgis, mazosios aSies ilgis. Dar Kitaip grafy
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vir§iinés buvo sudaromos i§ GLCM bruozy skirtumy tarp superpikseliy. Bruozai matomi 3.8 lent.
Kitais atvejais grafy svoriai buvo sudaromi naudojant kombinacijas tarp Siy bruozy. Visos svoriy

vertés gali biiti matomos 3.10 lent.

3.10 lentelé. Grafy svoriy verciy sudarymo budai.

Vertés funkcijai

Funkcija svoriui paskaiciuoti

Iprastiniai vaizdo bruozai Gauso
Geometriniai bruozai Gauso
GLCM bruozai Gauso
Iprastiniai vaizdo ir geometriniai bruozai Gauso
Iprastiniai vaizdo ir GLCM bruozai Gauso
Iprastiniai vaizdo, geometriniai ir GLCM bruoZai Gauso
Geometriniai ir GLCM bruozai Gauso
Iprastiniai vaizdo bruozai Eksponentiné
Geometriniai bruozai Eksponentiné
GLCM bruozai Eksponentiné
Iprastiniai vaizdo ir geometriniai bruozai Eksponentiné
Iprastiniai vaizdo ir GLCM bruozai Eksponentiné
Iprastiniai vaizdo, geometriniai ir GLCM bruozZai Eksponentiné
Geometriniai ir GLCM bruozai Eksponentiné
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4. Eksperimentai atlikti odos vézio aptikimo sistemai sukurti

Visi dirbtiniy neurony tinkly modeliai buvo mokyti 100 epochy su kiekvienu vaizdo tipu ir su
suvidurkintu variantu. Superpikseliy grafy sistema bruozams iSgauti buvo modifikuota, kad
palaikyty daugiaspektrinius duomenis. Tai buvo padaryta, prapleciant jvesties vaizdy skai¢iy nuo
1 iki 5. Kiekvienas vaizdas yra skirtingame bangy spektre.

4.1. Eksperimentai atlikti su YOLOv7

Melanino, pilko melanino, hemoglobino, kolageno, odos melanino ir suvidurkinti vaizdai buvo
naudojami apmokyti $esis YOLOV7 modelius. Kiekvienas modelis buvo treniruotas 100 epochy.
Sprendimas apmokyti skirtingus YOLOv7 modelius buvo priimtas todél, kad kiekvienas modelis
gerai apsimokyty iSgauti bruozus duotame spektre. Apmokyti YOLOV7 model;j su dideliu jvesties
dydziu reikalauja galingos kompiuterinés jrangos, $i problema nepasireiskia iSskaidant mokyma
tarp skirtingy modeliy. Galiausiai, modelis apsimokantis ant melanino spektro vaizdy gali
pasinaudoti perkeliamo mokymosi privalumais. Suvidurkinti vaizdai mokymui buvo naudojami
dél tokiy priezasCiy, Kkaip bruozy apjungimo, garso sumazinimo, spektrinio nuoseklumo
palaikymas, efektyvesnis ir greitesnis mokymasis dél sumazinto jvesties dydzio. Visoms
pateiktoms matricoms duomeny pasiskirstymas vienodas ir yra: 2 apgamy vaizdai, 2 seboréjinei
keratozei, 23 melanomoms, 5 dermafibriomoms, 16 piktybinéms §lakams.

4.1 lentelé. YOLOV7 vidutinio tikslumo rezultaty palyginimas

Vaizdo tipas MAP50 mMAP50-95 Epocha
Melanino 0.7827 0.5777 99
Pilko melanino 0.6188 0.3804 97
Hemoglobino 0.4942 0.3280 91
Kolageno 0.3970 0.2218 73
Odos melanino 0.3354 0.2980 95
Suvidurkintas 0.6749 0.4617 92
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YOLOvV7 atveju didziausias mAP50 buvo pasiektas naudojant melanino vaizdus (78%), po to
suvidurkintant vaizdus (67%). Tas pats buvo ir mAP50-95 metrikos atveju. Melanino vaizdai
pasieké 57%, o suvidurkinti — 46%. Pastebétina, kad odos melanino vaizdai pasieké maziausias
mMAPS50 ir mAP50-95 vertes i§ visy vaizdy tipy, pasiekdami 33% ir 30%.

Box Objectness Classification Precision Recall
0.07 1.0
—e— results 0.8 '
15 0.035
0.06 0.8
0.030 0.6
0.05 1.0 0.6
0.025 0.4
0.4 0.020 o
0.5 . 0.2
0.03 02
. 0.015
0.0 0.0 0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0] 50 100 0 50 100
val Box val Objectness val Classification mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
0.6 0.026 0.8 0.6
0.070 0.5 0.5
0.024 0.6
0.065 0.4 0.4
0.022
0.3
0.060 0.3 0.4
0.2 0.020 0.2
0.055 0.2
0.1 0.018 0.1
0.050
0.0 0.0 0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 (o] 50 100 0 50 100

4.1 pav. YOLOV7 metriky statistika melanino vaizdams

I$ 4.1 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy (angl. box) jvertis pasikeité nuo 0.07 iki 0.03.
Objektiskumo (angl. objectness) grafike matomas pokytis nuo vertés didesnés uz 1.5 iki vertés
artimos 0. Klasifikavimo jvertis kito nuo 0.035 iki 0.015. Tikslumo jvertis keitési nuo 0 iki 0.4.
Jautrumo jvertyje matomas pokytis nuo 0 iki 0.8. Validavimo rémy (angl. val box) jvertis pasikeité
nuo 0.075 iki 0.050. Validavimo objektiSkumo (angl. val objectness) pirminis jvertis sickia 0.6,
pasikeité j artimg 0. Validavimo klasifikavimo pradinis jvertis 0.026, kito iki 0.018. mAP @0.5
kito nuo 0 iki 0.6. mMAP@05:0.95 kito nuo 0 iki 0.5. Galime matyti, kad iki 25 epochos melanino
YOLOvV7 modelis stabiliai tobuléjo, o po jos prasidéjo svyravimai odos dariniy vietos aptikime ir
klasifikavime. Validavimo metu galime matyti zymiai mazesnius svyravimus $iuose srityse, taciau
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matosi, kad modelis tobuléja. Tikslumo, jautrumo ir mAP metrikos buvo labiausiai svyruojancios
tarp epochy.

: 033 0.05
=z
v 0.8
@ 2 0.76 0.24 045 0.6
2
g g
= 9
3 04
s
d 0.05 047 -
) - 0.2
5 0.14 [EKEN 0.29

Naevus Seb. K. Mel. D-fibroma Lent. M. Fonas
Tikroji verté

4.2 pav. YOLOV7 melanino susimai§ymo matrica

I$ 4.2 pav. galime matyti, kad apgamas buvo supainiojama su piktybiniu slaku santykiu 1:2,
Seboré¢jinés keratozés visais atvejais buvo supainiojamos su fonu, melanoma buvo supainiojama
su apgamu ir piktybiniu Slaku 5% atvejy, taip pat, supainiojama su fonu 14% atvejy.
Dermatofibroma buvo supainiojama visais atvejais su fonu. Piktybinis §lakas buvo supainiojama
melanoma 24% atvejy ir fonu 29% atvejy. Fonas buvo maiSomas su piktybiniu slaku ir melanoma.
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IS to, kad nesusiformavo jstrizainé matrica galime teigti, kad modelis néra tinkamas odos dariniy
klasifikavimui ir aptikimui.
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4.3 pav. YOLOV7 metriky statistika pilko melanino vaizdams
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Is 4.3 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeit¢é nuo 0.07 iki 0.03.
Objektiskumo grafike matomas pokytis nuo vertés didesnés uz 1.5 iki vertés artimos O.
Klasifikavimo jvertis kito nuo 0.035 iki 0.015. Tikslumo jvertis keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo
jvertyje matomas pokytis nuo 0 iki artimo 1. Validavimo rémy jvertis pasikeité nuo 0.075 iki 0.04.
Validavimo objektiskumo pirminis jvertis siekia 0.6, pasikeit¢ j artimg 0. Validavimo
klasifikavimo pradinis jvertis 0.025, kito iki 0.125. mAP @0.5 kito nuo 0 iki 0.6. mMAP@05:0.95

kito nuo 0 iki 0.35.

Iki 25 epochos pilkojo melanino YOLOV7 modelis stabiliai tobuléjo, o po jos prasidéjo svyravimai
odos dariniy vietos aptikime ir klasifikavime. Tikslumo metrika tolygiai didéjo iki 40 epochos.
Didziausios metrikos vertés yra pasiekiamos 60-80 epochose. Artéjant link 100 epochos vertés
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sumazéja. Jautrumo metrika tikslingai didéjo iki 10 epochos, nuo tada iki 60 epochos jautrumo
metrikos labai svyruoja nuo virs 0.8 iki 0.01. Nuo 61 iki 100 epochos modelis jgauna stabiluma.
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4.4 pav. YOLOV7? pilko melanino susimai§ymo matrica

IS 4.4 pav. galime matyti, kad apgamas ir seboréjiné keratozé visais atvejais buvo supainiojama
su fonu. Melanoma buvo supainiojama su apgamu 4% atvejy, piktybinis Slakas 19% atvejy ir fonu
— 23% atvejy. Dermafibrioma visais atvejais buvo supainiojama su fonu. Piktybinis $lakas buvo
supainiojamas su melanoma 21% atvejy ir fonu 57% atvejy. Fonas buvo supainiojamas su
melanoma ir piktybiniu slaku. IS to, kad nesusiformavo jstrizainé matrica ir mazo procento
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teisingos melanomos atpazinimo, galime teigti, kad modelis néra tinkamas odos dariniy
klasifikavimui ir aptikimui.
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4.5 pav. YOLOVT7 metriky statistika hemoglobino vaizdams

IS 45 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeit¢é nuo 0.07 iki 0.03.
Objektiskumo grafike matomas pokytis nuo vertés didesnés uz 1.5 iki vertés artimos O.
Klasifikavimo jvertis kito nuo 0.035 iki 0.015. Tikslumo jvertis keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo
jvertyje matomas pokytis nuo 0 iki artimo 1. Validavimo rémy jvertis pasikeité nuo 0.075 iki 0.04.
Validavimo objektiskumo pirminis jvertis siekia 0.6, pasikeité j artimg 0. Validavimo
klasifikavimo pradinis jvertis 0.025, kito iki 0.125. mAP @0.5 kito nuo 0 iki 0.6. mMAP@05:0.95
kito nuo 0 iki 0.35. Galime matyti, kad iki 25 epochos hemoglobino YOLOv7 modelis stabiliai
tobuléjo, o po jos prasidéjo svyravimai odos dariniy vietos aptikime ir klasifikavime. Tikslumo
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metrika svyruodama kyla iki 60 epochos tada pasiekia auks¢iausig verte tarp 60 ir 80 epochy.
Jautrumo metrika seka panasia tendencija.
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Tikroji verté
4.6 pav. YOLOvV7 hemoglobino susimai§ymo matrica

Apgamas 50% atvejy buvo supainiojamas su fonu. Seboréjiné keratozé visais atvejais buvo
supainiojamas su fonu. Melanoma buvo supainiojama su piktybiniu §laku 13% atvejy ir fonu 57%
atvejy. Dermatofibroma visais atvejais buvo supainiojama su fonu. Piktybinis $lakas buvo
supainiojama su melanoma 7% atvejy ir fonu — 93%. Fonas visais atvejais buvo supainiojamas su
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Melanoma. IS to, kad nesusiformavo jstrizainé matrica ir mazo procento teisingos melanomos
atpazinimo, galime teigti, kad modelis néra tinkamas odos dariniy klasifikavimui ir aptikimui.
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4.7 pav. YOLOVTY metriky statistika kolageno vaizdams

Is 4.7 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeit¢ nuo 0.07 iki 0.03.
Objektiskumo grafike matomas pokytis nuo vertés didesnés uz 1.5 iki vertés artimos O.
Klasifikavimo jvertis kito nuo 0.035 iki 0.015. Tikslumo jvertis keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo
jvertyje matomas pokytis nuo 0 iki artimo 0.8. Validavimo rémy jvertis pasikeité nuo 0.075 iki
0.04. Validavimo objektiSkumo pirminis jvertis siekia 0.6, pasikeité j artimg 0. Validavimo
klasifikavimo pradinis jvertis 0.025, kito iki 0.125. mAP @0.5 kito nuo 0 iki 0,4. mMAP@05:0.95
kito nuo 0 iki 0.2.

Galime matyti, kad iki 25 epochos kolageno YOLOvV7 modelis stabiliai tobuléjo, o po jos prasidéjo
svyravimai odos dariniy vietos aptikime ir klasifikavime. Tikslumo metrikos vertés iki 70 epochos
islieka gana pastovios, tik retkaréiais iek tiek svyruoja. Siy epochy metu modelis pasieké savo
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zemiausig (0.001) ir auksciausig verte (0.9) . Tikslumas pastebimai padidéja mazdaug 70-80
epochose ir mazéja artéjant link 100 epochos. Jautrumo metrika seka panasia tendencija.
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4.8 pav. YOLOvV7 kolageno susimai§ymo matrica

1§ 4.8 pav. galime matyti, kad apgamas ir seboréjinés keratozés visais atvejais buvo supainiojamas
su fonu. Melanoma buvo supainiojama su apgamu 4% atvejy, piktybinis Slakas 12% atvejy ir fonu
50% atvejy. Dermatofibroma visais atvejais buvo supainiojama su Fonu. Piktybinis §lakas buvo
supainiojama su melanoma 7% atvejy ir fonu 93% atvejy. Fonas visais atvejais buvo
supainiojamas su melanoma. IS to, kad nesusiformavo jstrizainé matrica ir mazo procento teisingos
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melanomos atpazinimo, galime teigti, kad modelis néra tinkamas odos dariniy klasifikavimui ir

aptikimui.
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4.9 pav. YOLOV7 metriky statistika odos melanino vaizdams

Recall
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I$ 4.9 pav. matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeité nuo 0.07 iki 0.02. Objektiskumo
grafike matomas pokytis nuo vertés didesnés uz 2 iki vertés artimos 0. Klasifikavimo jvertis kito
nuo 0.035 iki 0.015. Tikslumo jvertis keitési nuo 0 iki 0.6. Jautrumo jvertyje matomas pokytis nuo
0 iki artimo 0.8. Validavimo rémy jvertis pasikeité nuo 0.085 iki 0.04. Validavimo objektiskumo
pirminis jvertis siekia 0.9, pasikeité j artimg 0. Validavimo klasifikavimo pradinis jvertis 0.032,
kito iki 0.026. mAP @0.5 kito nuo 0 iki 0.3. mMAP@05:0.95 kito nuo 0 iki 0.3. Galime matyti, kad
iki 25 epochos odos melanino YOLOv7 modelis stabiliai tobuléjo, o po jos prasidéjo svyravimai
odos dariniy vietos aptikime ir klasifikavime. Validavimo metu galime matyti Zymiai mazesnius
svyravimus Siuose srityse, taciau matosi, kad modelis tobuléja. I8 Tikslumo metrikos, galime
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matyti, kad visose epochose néra aiskios didéjimo ar mazéjimo tendencijos, o tai rodo, kad modelio
naSumas svyruoja. Jautrumo metrika seka panasia tendencija.
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4.10 pav. YOLOV7 odos melanino susimai$ymo matrica

I8 2.10 pav. galime matyti, kad apgamas buvo supainiojamas su melanoma, dermatofibroma 12%
atvejy. Taip pat buvo supainiojama su piktybiniu $laku 62% atvejy. Seboréjinés keratozés visais
atvejais buvo supainiojamos su fonu. Melanoma buvo supainiojama su apgamu 9% atvejy, taip pat
piktybinis §lakas 18% ir fonu 45% atvejy. Dermatofibroma visais atvejais buvo supainiojama su
fonu. Piktybinis $lakas buvo supainiojama su apgamu 8% atvejy, melanoma 46% atvejy ir fonu
38% atvejy. Fonas buvo supainiojamas su apgamu 20% atvejy, melanoma 40% atvejy ir piktybiniu
Slaku 40% atvejy. IS to, kad nesusiformavo jstrizainé matrica ir mazo procento teisingos
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melanomos atpazinimo, galime teigti, kad modelis néra tinkamas odos dariniy klasifikavimui ir
aptikimui.
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4.11 pav. YOLOV7 metriky statistika suvidurkintiems vaizdams

Is 4.11 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeit¢é nuo 0.07 iki 0.03.
Objektiskumo grafike matomas pokytis nuo vertés didesnés uz 1.5 iki vertés artimos 0.
Klasifikavimo jvertis kito nuo 0.035 iki 0.015. Tikslumo jvertis keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo
jvertyje matomas pokytis nuo 0 iki artimo 0.8. Validavimo rémy jvertis pasikeité nuo 0.07 iki 0.04.
Validavimo objektiSkumo pirminis jvertis siekia 0.6, pasikeité j artimg 0. Validavimo
klasifikavimo pradinis jvertis 0.250, kito iki 0.125. mAP @0.5 kito nuo 0 iki 0.6. mMAP@05:0.95
kito nuo O iki 0.4. Galime matyti, kad iki 25 epochos suvidurkinty vaizdy YOLOv7 modelis
stabiliai tobuléjo, o po jos prasid¢jo svyravimai odos dariniy vietos aptikime ir klasifikavime.
Validavimo metu galime matyti Zymiai mazesnius svyravimus $iuose srityse, ta¢iau matosi, kad
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modelis tobul¢ja. Tikslumo vertés islaiko santykinai pastovy intervalg viso mokymo metu,
jautrumo metrika seka panasia tendencija.
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4.12 pav. YOLOV7 suvidurkinty vaizdy susimaiSymo matrica

I§ 4.12 pav. galime matyti, kad apgamas ir seboréjinés keratozés visais atvejais buvo
supainiojamas su piktybiniu slaku. Melanoma buvo supainiojama su piktybiniu $laku 10% atvejy
ir fonu 5% atvejy. Dermatofibroma buvo supainiojama su piktybiniu §laku 20% atvejy ir fonu 40%
atvejy. Piktybinis $lakas buvo supainiojama su apgamu 10% atvejy, seboréjinés keratozés 5%
atvejy, melanoma 25% atvejy, dermatofibroma 5% atvejy ir fonu 10% atvejy. Fonas buvo
supainiojamas su apgamu 8% atvejy, melanoma 69% atvejy ir piktybiniu §laku 23% atvejy. IS to,
kad nesusiformavo jstrizainé matrica ir mazo procento teisingos melanomos atpazinimo, galime
teigti, kad modelis néra tinkamas odos dariniy klasifikavimui ir aptikimui.

4.2.  Eksperimentai atlikti su YOLOvVS8

Melanino, pilko melanino, hemoglobino, kolageno, odos melanino ir suvidurkinti vaizdai buvo
naudojami apmokyti Sesis YOLOv8 modelius. Kiekvienas modelis buvo treniruotas 100 epochy.

4.2 lentelé. YOLOV8 vidutinio tikslumo rezultaty palyginimas

Modelis mMAP50 mAP50-95 Epocha
Melanino 0.8812 0.6032 3
Pilko melanino 0.7742 0.5211 2
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Hemoglobino 0.8229 0.5039 3
Kolageno 0.7109 0.4235 3
Odos melanino 0.4745 0.4011 13
Suvidurkintas 0.8019 0.5865 6

YOLOV8 pasiZyméjo geresniais rezultatais visose vaizdy tipuose. Didziausiag mAP50 pasieké
melanino vaizdai (88%), paskui suvidurkinti vaizdai (80%). Tas pats buvo tiesa ir mAP50-95
melanino vaizdai pasieké 60%, o suvidurkinti - 58%. YOLOV8 pasirodé geriau uz YOLOV7 su
visais vaizdo tipais.
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4.13 pav. YOLOVS statistika melanino vaizdams

18 4.13 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeité nuo 1.6 iki 1.0. Klasifikavimo
grafike matomas pokytis nuo 3.5 iki artéjancio link 0. Pasiskirstymo zidinio nuostoliy jvertis DFL
(angl. Distribution Focal Loss) kito nuo 2.0 iki 1.3. Tikslumo verté keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo
jvertyje matomas pokytis nuo 1.0 iki 0.8. Validavimo réziy jvertis pasikeité nuo 1.7 iki 1.2.
Validavimo tikslumo jvertis kito nuo 4.0 iki 1.0. Validavimo DFL jvertis keitési nuo 3.0 iki 2.0.
mAP50 kito nuo 0.2 iki 0.8. mAP50:0.95 kito nuo 0.1 iki 0.6. Mokymo metu galime matyti stabily
YOLOV8 modelio tobuléjimg odos dariniy vietos aptikime ir klasifikavime. Validavimo metu
galime matyti svyravimus $iuose srityse, ta¢iau matosi, kad modelis tobuléja. Tikslumo metrikos
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vertés svyravo mokymosi metu, bet pagrindiné tendencija buvo didéjimo, modelis auksciausig
verte pasieké tarp 50-55 epochy.
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4.14 pav. YOLOV8 melanino susimai§ymo matrica

Apgamas buvo supainiojamas su piktybiniu slaku 50% atvejy. Seboréjinés keratozés visais atvejais
buvo supainiojamos su fonu. Melanoma buvo supainiojama su apgamu 4% atvejy ir fonu 9%
atvejy. Dermatofibroma buvo supainiojama su fonu 60% atvejy. Piktybinis Slakas buvo
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supainiojama su apgamu ir melanoma 12% atvejy bei fonu 6% atvejy. Fonas buvo supainiojamas
su apgamas 22% atvejy, melanoma 67% atvejy ir piktybiniu $laku 11% atvejy.
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4.15 pav. YOLOVS statistika pilko melanino vaizdams

18 4.15 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeité nuo 1.8 iki 1.0. Klasifikavimo
grafike matomas pokytis nuo 3.5 iki arté¢jancio link 1. DFL jvertis kito nuo vir§ 2.0 iki 1.4.
Tikslumo verté keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo jvertyje matomas pokytis nuo 1.0 iki 0.4.
Validavimo réZziy jvertis pasikeité nuo 2.2 iki 1.2. Validavimo tikslumo jvertis kito nuo 4.0 iki 1.0.
Validavimo DFL jvertis keitési nuo 3.25 iki 2.0. mAP50 kito nuo 0.2 iki 0.8. mAP50:0.95 kito
nuo 0.1 iki 0.5. Mokymo metu galime matyti stabily YOLOV8 modelio tobulé¢jima odos dariniy
vietos aptikime ir klasifikavime. Validavimo metu galime matyti svyravimus Siuose srityse, taciau
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matosi, kad modelis tobul¢ja. Tikslumo metrikos atzvilgiu modelis stabiliai tobuléja iki 50
epochos, nuo 51 iki 70 pasiekia auksc¢iausias vertes.

Naevus

Seb. K.

Mel.

0.19

Prognozé

D-fibroma

- 0.4

0.26 0.45

Lent. M.

- 02

0.04 040 0.12

Fonas

Naevus Seb. K. Mel. D-fibroma Lent. M. Fonas
Tikroji verté

4.16 pav. YOLOVS pilko melanino susimaiSymo matrica

I8 4.16 pav. galime matyti, kad apgamas buvo supainiojamas su piktybiniu §laku 50% atvejy.
Seboréjinés keratozés buvo supainiojamos su piktybiniu $laku visais atvejais. Melanoma buvo
supainiojama su piktybiniu $laku 26% atvejy ir fonu 4% atvejy. Dermatofibroma buvo supainiota
su piktybiniu §laku 60% atvejy ir fonu 40% atvejy. Piktybinis §lakas buvo supainiojamas su
melanoma 19 % atvejy ir fonu 12% atvejy. Fonas buvo supainiojamas su melanoma 55% atvejy
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ir piktybiniu slaku 45% atvejy.

train/box_loss

train/cls_loss

train/dfi_loss
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4.17 pav. YOLOVS statistika hemoglobino vaizdams

I§ 4.17 pav. YOLOVS statistika hemoglobino vaizdams galime matyti, kad per 100 epochy rémy
jvertis pasikeité nuo 1.8 iki 1.0. Klasifikavimo grafike matomas pokytis nuo 3.5 iki artéjancio link
1. DFL jvertis kito nuo vir§ 2.0 iki 1.4. Tikslumo verté keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo jvertyje
matomas pokytis nuo 0.9 iki 0.2. Validavimo réziy jvertis pasikeité nuo 2.4 iki 1.4. Validavimo
tikslumo jvertis kito nuo 4.0 iki 1.0. Validavimo DFL jvertis keitési nuo 3.5 iki 2.25. mAP50 kito
nuo 0.2 iki 0.8. mAP50:0.95 kito nuo 0.1 iki 0.5. Mokymo metu galime matyti stabily YOLOv8
modelio tobuléjima odos dariniy vietos aptikime ir klasifikavime. Validavimo metu galime matyti
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svyravimus §iuose srityse, ta¢iau matosi, kad modelis tobuléja. Tikslumo metrika svyruoja viso

mokymosi metu 0 auks$é¢iausig verte pasiekia 16 epochoje.
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Naevus Seb. K. Mel. D-fibroma Lent. M. Fonas

Tikroji verté

4.18 pav. YOLOV8 hemoglobinas susimai§ymo matrica

Pagal 4.18 pav. apgamas supainiojamas su Melanoma 50% atvejy. Seboréjinés keratozés visad
buvo supainiojamos su apgamu. Melanoma buvo supainiojama su piktybiniu slaku 19% atvejy ir
fonu 14% atvejy. Dermatofibroma buvo supainiojama su piktybiniu slaku. Piktybinis §lakas buvo
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supainiojama su melanoma 6% atvejy ir fonu 6% atvejy. Fonas buvo supainiojamas su apgamu ir

melanoma 15% atvejy ir piktybiniu slaku 69% atvejy.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_|loss
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4.19 pav. YOLOVS statistika kolageno vaizdams

IS 4.19 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeit¢é nuo 1.85 iki 0.8.
Klasifikavimo grafike matomas pokytis nuo 3.5 iki artéjancio link 0.5. DFL jvertis kito nuo vir$
2.2 iki 1.4. Tikslumo verté keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo jvertyje matomas pokytis nuo 0.9 iki
0.0. Validavimo réziy jvertis pasikeité nuo 2.8 iki 1.6. Validavimo tikslumo jvertis kito nuo 4.5 iki
1.5. Validavimo DFL jvertis keitési nuo 3.75 iki 2.5. mAP50 kito nuo 0.0 iki 0.6. mAP50:0.95
kito nuo 0.1 iki 0.4. Mokymo metu galime matyti stabily YOLOvV8 modelio tobuléjima odos dariniy
vietos aptikime ir klasifikavime. Validavimo metu galime matyti svyravimus Siuose srityse, taciau
matosi, kad modelis tobuléja. Tikslumo metrikos atzvilgiu galime matyti, kad nepaisant tam tikry
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svyravimy, neatrodo, kad visose epochose biity aiski tikslumo didé¢jimo ar mazéjimo tendencija.
100 epochy pabaigoje tikslumo reik§més yra palyginti mazos, o jy verté virSija 0.4.
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Naevus Seb. K. Mel. D-fibroma Lent. M. Fonas
Tikroji verté

4.20 pav. YOLOvV8 kolageno susimai§ymo matrica

IS 4.20 pav. galime, matyti, kad apgamas buvo supainiojamas su melanoma 50% atvejy.
Sebor¢jinés keratozés visad buvo supainiojamos su fonu. Melanoma buvo supainiojama su
apgamu 10% atvejy, piktybinis Slakas 5% atvejy ir fonu 24% atvejy. Dermatofibroma supainiota
su piktybiniu $laku 20% atvejy ir fonu 40% atvejy. Piktybinis §lakas buvo supainiotas su apgamu
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12% atvejy ir melanoma 6% atvejy bei fonu 19% atvejy. Fonas buvo supainiojamas su apgamu

33% atvejy ir piktybiniu slaku 67% atvejy.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
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4.21 pav. YOLOVS statistika odos melanino vaizdams

I§ 4.21 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeité nuo 1.6 iki 0.4.
Klasifikavimo grafike matomas pokytis nuo 4 iki artéjancio link 1. DFL jvertis kito nuo vir§ 1.6
iki 1.0. Tikslumo verté keitési nuo 0 iki 0.8. Jautrumo jvertyje matomas pokytis nuo 0.7 iki 0.2.
Validavimo réziy jvertis pasikeité nuo 2.0 iki 0.75. Validavimo tikslumo jvertis kito nuo 10.0 iki
2.0. Validavimo DFL jvertis keitési nuo 4 iki 1.5. mAP50 kito nuo 0.1 iki 0.4. mAP50:0.95 kito
nuo 0.1 iki 0.4. Mokymo metu galime matyti stabily YOLOvV8 modelio tobul¢jima odos dariniy
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vietos aptikime ir klasifikavime. Validavimo metu galime matyti svyravimus Siuose srityse,
tac¢iau matosi, kad modelis tobuléja.
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Tikroji verté
4.22 pav. YOLOV8 odos melanino susimai$ymo matrica

I§ 4.22 pav. galime matyti, kad apgamas buvo supainiotas su seboré¢jine keratoze ir piktybiniu
Slaku 33% atvejy. Sebor¢jinés keratozés visad buvo supainiojama su piktybiniu slaku. Melanoma
buvo supainiota su apgamu 7% atvejy, piktybinis $lakas 33% atvejy ir fonu 27% atvejy.
Dermatofibroma buvo supainiota su seboré¢jinés keratozémis ir piktybiniu slaku 50% atvejy.
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Piktybinis §lakas buvo supainiojamas su melanoma 62% atvejy ir fonu 15% atvejy. Fonas buvo

supainiojamas su apgamu 21% atvejy, melanoma 43% atvejy ir piktybiniu slaku 36% atvejy.
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4.23 pav. YOLOVS statistika suvidurkintiems vaizdams

I§ 4.23 pav. galime matyti, kad per 100 epochy rémy jvertis pasikeité nuo 1.6 iki 0.6. Klasifikavimo
grafike matomas pokytis nuo 3.5 iki 0.5. DFL jvertis kito nuo 2.0 iki 1.2. Tikslumo verté keitési
nuo 0 iki 0.8. Jautrumo jvertyje matomas pokytis nuo 1.0 iki 0.4. Validavimo réziy jvertis pasikeité
nuo 1.8 iki 1.2. Validavimo tikslumo jvertis kito nuo 4.0 iki 1.0. Validavimo DFL jvertis keitési
nuo 2.6 iki 2.0. mAP50 kito nuo 0.3 iki 0.8. mAP50:0.95 kito nuo 0.1 iki 0.6. Mokymo metu galime
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matyti stabily YOLOvV8 modelio tobuléjimg odos dariniy vietos aptikime ir klasifikavime.
Validavimo metu galime matyti svyravimus Siuose srityse, taciau matosi, kad modelis tobulé¢ja.
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4.24 pav. YOLOVS8 susimai$ymo matrica suvidurkintiems vaizdams

I§ 4.24 pav. galime matyti, kad apgamas buvo supainiojamas su melanoma 50% atvejy.
Sebor¢jinés keratozés nebuvo supainiotos su niekuo. Melanoma supainiojama su piktybiniu slaku
13% atvejy ir fonu 4% atvejy. Dermatofibroma buvo supainiota su melanoma 20% atvejy ir
piktybiniu slaku 40% atvejy. Piktybinis §lakas supainiotas su melanoma 12% atvejy ir fonu 6%
atvejy. Fonas buvo supainiotas su seboréjinés keratozémis ir dermatofioroma 10% atvejy,
melanoma ir piktybiniu $laku 40% atvejy.

4.3. Eksperimentai atlikti su superpikseliy grafy sistema ir atsitiktiniais miskais

Pirmin¢é superpikseliy grafy sistema paliko neapibréztumg grafy su svoriais sudaryme ir bruozy
filtravime. Todél eksperimentai atlikti su grafais, kurie neturi svoriy, susitelké ties bruoZy
filtravimu. Eksperimentai atlikti su grafais, kurie turi svorius, susitelké, ties geriausiy svoriy
radimu.

4.3.1. Eksperimentai su grafais be svoriy dvejetainio modelio atveju

Pradiné grafy sistema tur¢jo paliktos vietos interpretacijai, kaip pvz.: bruozy genéjimui buvo
skirtas tik sakinys, neapibrézta kokios vertés ir funkcija buvo naudojama grafo briauny svoriams
paskaiciuoti. Tod¢l eksperimentai atlikti su be svoriais grafai susitelké¢ démesj | bruozy genéjima.
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Tam atlikti buvo pasitelkta SHAP (angl. SHapley Additive exPlanations) verciy paskaiciavimas ir
filtravimas pagal priemaiSos vidutinj sumazéjimo MDI (angl. Mean Decrease Impurity) verte.

Naevus

Seborrhoeic keratosis

Melanoma

Dermafibrioma

Lentigo malignant

4.25 pav. Grafai pavaizduoti ant odos dariniy

4.3 lentelé. Dviejy klasiy ir grafo, kuris neturi svoriy rezultatai

Metrika Visi bruozai Filtruoti su MDI Filtruoti su SHAP
F1 0.9225 0.9478 0.9667
Tikslumas 0.8312 0.8530 0.9248

Galima daryti iSvada, kad didziausias tikslumas ir geriausias F1 balas buvo gautas atrenkant
pozymius pagal SHAP sumos reik§méms taikoma riba. PrieSingai, naSumo rodikliai sumazéjo tais
atvejais, kai buvo naudojami visi pozymiai arba poZymiai buvo atrenkami pagal riba, nustatyta
MDI reik§méms (zr. 4.3 lent.)
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4.26 pav. Dvejetainio klasifikavimo naudojant jvairias SHAP vertes supainiojimo matricos: (a) SHAP
vertés > 0.6690; (b) SHAP vertés > 1.0028; (c) SHAP vertés > 1.5259; (d) SHAP vertés > 3.128.

4.26 pav. parodo dvejetainio klasifikavimo modelio veikimg esant skirtingoms SHAP sumos
vertétms. Modelis yra labiau linkes daryti klaidas prognozuodamas ~1 klase, ta¢iau bendras
tikslumas yra palyginti didelis. Pastebétina, kad geriausias naSumas pasiektas naudojant SHAP
sumos slenkscius, artimus 1, o tai yra geriau nei nustac¢ius mazesn¢ SHAP reikSmiy ribos reikSme.
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4.27 pav. Dvejetainio klasifikavimo naudojant jvairias MDI vertes supainiojimo matricos: (a) MDI vertés
> 0.003; (b) MDI vertés > 0.004; (¢c) MDI vertés > 0.005; (d) MDI vertés > 0.01.

Palyginimui, 4.27 pav. rodo, kad MDI reik§miy naudojimas pozymiy atrankai su didesnémis
ribomis neigiamai veikia prognozavimo rezultatus, nes pablog¢ja dviejy klasiy diskriminacija.
Kita vertus, nustacius palyginti mazg MDI riba, mokymo modelyje galima panaudoti daugiau
informacijos, taciau jos vis tiek nepakanka, palyginti su rezultatais, pastebétais, kai pozymiams

atrinkti buvo nustatytos formos suma pagrjstos ribos.

F1 Svorinis

0.003
0.90

0.01

0.006

0.005

0.669

1.1187

1.314

F1 Svorinis

4.8655
0.92
0.90
0.88
0.86

3.1282

0.82
0.80
0.78
0.76
0.74
0.72

2.5305

2.1304

1.7423

1.5259

4.28 pav. F1 svorinés vertés dvinariai klasifikacijai naudojant MDI vertes kairéje, o SHAP vertes desingje
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Galima pastebéti (zr. 4.28 pav.), kad svertinis F1 balas Siek tiek skiriasi esant skirtingoms SHAP
vertéms, o tai laikome privalumu. PrieSingai, svertinis F1 rodiklis yra labai jautrus MDI
grindziamy slenksc¢iy koregavimui, o tai gali turéti jtakos modelio veikimo stabilumui.

4.3.2. Eksperimentai su grafais be svoriy daugiaklasio modelio atveju
Lyginant su dvejetainiu odos pazeidimy klasifikavimu, nasumo rodikliai prastéja, o tai nestebina,
nes didéjant klasiy skaiciui didéja prognozavimo sunkumai.

4 4 lentelé. Penkiy klasiy ir grafo, kuris neturi svoriy rezultatai.

Metrika Visi bruozai Filtruoti su MDI Filtruoti su SHAP
F1 0.6818 0.6970 0.7213
Tikslumas 0.6366 0.6818 0.7121

Akivaizdu, kad didziausias tikslumas ir didziausias F1 balas buvo pasiektas parenkant poZymius
per SHAP reikSmes. Ypac¢ verta paminéti, kad gerokai pager¢jo F1 balas, kai pozymiai buvo
parinkti naudojant SHAP reikSmes, palyginti su scenarijumi, kai buvo naudojami visi poZymiai.
Galima numanyti, kad dél pertekliniy pozymiy arba pernelyg plataus pozymiy sgraso
prognozavimo rezultatai pablogéjo.
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4.29 pav. Penkiy klasiy klasifikavimo naudojant jvairias SHAP vertes supainiojimo matricos

4.29 pav. jstrizainés elementai rodo, kad sukurtas modelis labai gerai prognozuoja odos pazeidimo
tipg. Pazymeétina, kad modelis geriausiai veikia prognozuojant melanomg. Taciau modelis
susiduria su sunkumais prognozuodamas seboréjing keratoze, kuri dazniausiai painiojama su
melanoma ir re¢iau su dermatofibroma. SHAP reik§miy virSutinés ribos koregavimas rodo, kad
pernelyg aukstos ribos nustatymas gali buti ne optimalus. Tiksliau, kai riba yra per auksta, tik
nedidelis skai¢ius pozymiy atitinka kriterijus, o to nepakanka odos pazeidimo tipui nuspéti.
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4.30 pav. Penkiy klasiy klasifikavimo naudojant jvairias MDI vertes supainiojimo matricos.

15 4.30 pav. paveikslo matyti, kad tuo atveju, kai pozymiai buvo atrenkami taikant ribg pagal MDI
verte, diagnozés klaidingas klasifikavimas turéjo tendencijg didéti, palyginti su 4.31 pav. pateiktais
rezultatais. Per didelés MDI ribos nustatymas lemia, kad prognozés tampa maziau tikslios, o tam
jtakos gali turéti per mazas pozymiy skaicius, reikalingas geram modelio veikimui.
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F1 Svorinis

F1 Svorinis
0.003 4.8655
0.80 0.75
0.669 0.73 3.1282

0.71
0.70 0.69

0.67
0.60

0.8532 2.5305
0.01 0.004
0.50
0.4
1.0028 2.1304
1.1187 1.7423
0.006 0.005

1.314 1.5259

4.31 pav. F1 svorinés vertés penkiy klasiy klasifikacijai naudojant MDI vertes kairéje, o SHAP vertes
desinéje

Ta pati tendencija pastebima ir Siuo atveju, t. y. svertinis F1 rodiklis pasizymi didesniu jautrumu
MDI reik§més pokyciui nei scenarijaus, kai buvo naudojamos SHAP reikSmés, atveju.

4.3.3. Eksperimenty su grafais be svoriy apibendrinimas

4.5 lentelé. Rezultaty apibendrinimams grafams be svoriy.

Metrika Dvieju klasiy rezultatai Penkiy klasiy rezultatai

Iprast. br. Iprast. + graf. br. Iprast. br. Iprast. + graf. br.
Tikslumas | 0.8439 0.9375 0.6390 0.7213
F1 Svorinis | 0.8405 0.9248 0.6133 0.7121

4.5 lenteléje pateikimas superpikseliy grafo pozymiy, naudoty mokant dvejetainj prognozavimo
model; ir 5 klasiy prognozavimo modelj, poveikis. Savybiy svarba buvo nustatoma tik pagal
formos pagrindu nustatytus slenkséius. Kaip parodyta lentelé¢je, modelio veikimas gerokai
pager¢jo dél grafy pagrindu sukurty pozymiy naudojimo, nes tikslumas padidéjo 1,11 (dvejetainis)
ir 1,13 (keliy klasiy), o svertinis F1 balas atitinkamai pakito 1,10 ir 1,16.

4.3.4. Eksperimentai su grafais kurie turi svorius

Su svoriniais grafais buvo Zitirima kaip svoriy vertés jtakoja klasifikavimo kokybe. Dvejetainéje
klasifikacijoje geriausias tikslumas buvo pasiektas tada kai klasifikavimu buvo naudota tik
melanino vaizdo grafai kur svoriai sudaryti geometriniy savybiy ir panaudota eksponentiné
funkcija. Papildomi bruozai klasifikavimui buvo tik 25 dazniy domeno savybés, o mokymo ir
patikrinimo duomeny im¢iy santykis buvo 75/25.
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4.6 lentelé. Geriausias rezultatas pasiektas dvejetainiame klasifikavime.

Eksperimentas Tikslumas | F1 dvejetainis | F1 mikro | F1 makro | F1 svorinis
Mel. 0.9167 0.9431 0.9167 0.8938 0.9137
Pilk. mel. ir mel. 0.9048 0.9344 0.9048 0.8803 0.9022
Kol. ir mel. 0.8929 0.9268 0.8929 0.8634 0.8891
Kol, pilk mel, hemo, mel. | 0.8929 0.9256 0.8929 0.8671 0.8908
Mel ir odos mel. 0.8810 0.9180 0.8810 0.8503 0.8777
Visy spektry. 0.8690 0.9091 0.8690 0.8375 0.8665
Pilk mel, hemo, mel. 0.8690 0.9091 0.8690 0.8375 0.8665
Hemo ir mel. 0.8690 0.9091 0.8690 0.8375 0.8665

4.6 lenteléje matome, kad papildomy spektry pridéjimas pablogindavo prognozavima ir metrikas.
Pilko melanino spektro pridéjimas situacijg pablogino tik per 0.129, o visy spektry panaudojimas
per 0.477.

Antri geriausias tikslumas buvo pasiektas tada kai klasifikavimui buvo naudoti visi vaizdali
i8skyrus odos melanino. Grafy svoriai buvo sudaromi i§ tekstiiros savybiy ir panaudota
eksponentiné funkcija. Papildomi bruozai klasifikavimui buvo tik 25 dazniy domeno savybés, o
mokymo ir patikrinimo duomeny iméiy santykis buvo 90/10.

4.7 lentelé. Antras geriausias rezultatas pasiektas dvejetainiame klasifikavime.

Eksperimentas Tikslumas | F1 dvejetainis | F1 mikro | F1 makro | F1 svorinis
Kol, pilk mel, hemo, mel. | 0.9118 0.9412 0.9118 0.8824 0.9100
Kol. ir mel. 0.9118 0.9412 0.9118 0.8824 0.9100
Visy spektru. 0.8824 0.9231 0.8824 0.8365 0.8773
Mel ir odos mel. 0.8529 0.9057 0.8529 0.7862 0.8424
Mel. 0.8529 0.9057 0.8529 0.7862 0.8424
Pilk mel, hemo, mel. 0.8529 0.9057 0.8529 0.7862 0.8424
Pilk. mel. ir mel. 0.8690 0.9091 0.8690 0.8375 0.8665
Hemo ir mel. 0.8690 0.9091 0.8690 0.8375 0.8665

4.7 lenteléje matome, kad nepanaudojamas odos melanino bruozy arba naudojimas tik kolageno
ir melanino duoda rezultatus prastesnius tik per 0.049. Visy spektry panaudojimas arba kity ir
melanino spektry naudojimas rezultatams neleidzia perkopti 0.89.

Penkiy klasiy klasifikacijoje geriausias tikslumas buvo pasiektas tada kai klasifikavimu buvo
naudota tik Melanino ir Kolageno spektry vaizdy grafiky svoriai sudaryti i§ geometriniy savybiy
ir panaudota eksponentiné funkcija. Papildomi bruozai klasifikavimui buvo tik 25 dazniy domeno
savybés, o mokymo ir patikrinimo duomeny im¢iy santykis buvo 70/30.
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4.8 lentelé. Geriausias rezultatas pasiektas penkiy klasiy klasifikavime

Eksperimentas Tikslumas | F1 mikro | F1 makro | F1 svorinis

Kol. ir mel. 0.8081 0.8081 0.7278 0.7821
Visy spektruy. 0.7677 0.7677 0.6571 0.7307
Kol, pilk mel, hemo, mel. 0.7475 0.7475 0.6339 0.7085
Mel ir odos mel. 0.7374 0.7374 0.6508 0.7169
Pilk. mel. ir mel. 0.7374 0.7374 0.6594 0.7167
Mel. 0.7172 0.7172 0.6119 0.6827
Hemo ir mel. 0.7172 0.7172 0.6567 0.6934
Pilk mel, hemo, mel. 0.7071 0.7071 0.6321 0.6884

4.8 lent. matome, kad papildomy bruozy kurie néra i§ kolageno spektro pridéjimas pablogina
prognozavimg ir metrikas, nuo 0.04 iki 0.11.

Antras geriausias tikslumas skiriantis tik per 0.006 buvo pasiektas tada kai klasifikavimu buvo
naudota tik kolageno ir melanino vaizdy grafiky svoriai sudaryti i§ geometriniy savybiy ir
panaudota eksponentiné funkcija, o mokymo ir patikrinimo duomeny iméiy santykis buvo 75/25.
Klasifikavimui buvo panaudoti visos 650 savybiy i§ abiejy spektry.

4.9 lentelé. Antras geriausias rezultatas pasiektas penkiy klasiy klasifikavime

Eksperimentas Tikslumas | F1 mikro | F1 makro | F1 svorinis
Kol. ir mel. 0.8017 0.8017 0.7453 0.7864
Kol, pilk mel, hemo, mel. 0.75 0.75 0.6204 0.7208
Mel ir odos mel. 0.7414 0.7414 0.6671 0.7257
Hemo ir mel. 0.7241 0.7241 0.5944 0.6944
Mel. 0.7155 0.7155 0.6144 0.6862
Pilk. mel. ir mel. 0.7069 0.7069 0.5665 0.6703
Pilk mel, hemo, mel. 0.7069 0.7069 0.5641 0.6705
Hemo ir mel. 0.6897 0.6897 0.5838 0.6783

4.9 lent. matome, kad papildomy bruozy kurie néra i§ kolageno spektro pridéjimas pablogina
prognozavimg ir metrikas, nuo 0.05 iki 0.11.

4.4. Eksperimenty apibendrinimas

Palyginus rezultatus i$ 4.1 lent. ir 4.2 lent. matome, kad YOLOV8 pasizyméjo geresniais rezultatais
nei YOLOV7 visose vaizdy tipuose. Melanino vaizdai nuosekliai rodé didesnji mAP50 ir mAP50-
95 rezultatg lyginant su kitais vaizdy tipais tick YOLOV7, tiek YOLOVS8 atveju. Tai parodo spalvy
informacijos svarbg objekty aptikimo uzdavinyje. YOLOV7 atveju odos melanino vaizdy aptikime
pasirod¢é maziausiai efektyvus mAP tik 33% iS visy vaizdy tipy, tai rodo, kad modelis gali susidurti
su i8Stukiais atpazindamas objektus Siame konkrec¢iame vaizdo tipe. YOLOV8 sugebédavo Zymiai
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greic¢iau pasiekti auks¢iausius MAP jverCius, tam reikédavo nuo 2 iki 13 epochy, o YOLOvV7
dazniausiai reikédavo pereiti virs 90 epochy.

4.10 lentelé. Tikslumo metrikos Klasifikacijai palyginimas YOLO modeliams

Modelis YOLOv7 YOLOv8
Pilko Melanino 0.46 0.30
Suvidurkinto 0.54 0.62
Melanino 0.52 0.60
Odos melanino 0.40 0.15
Kolageno 0.36 0.49
Hemoglobino 0.19 0.21
Visi modeliai balsuoja 0.44 0.55

4.10 lent. matome, kad didZiausig tikslumo metrika pasieké YOLOV8, klasifikuojant suvidurkintus
vaizdus, o prasciausia YOLOvV7 Klasifikuojant hemoglobino vaizdus. 1§ susimai§ymo matricy
pamatéme, kad YOLOV8 dazniau maiSosi tarp melanomos ir piktybiniy $laky klasiy negu YOLOV7.

4.11 lentelé. Tikslumo metrikos klasifikacijai palyginimas grafy sistemai.

Grafai be svoriy visi melanino bruozai 0.7714
Grafai be svoriy genéta su MDI verte 0.003 0.8000
Grafai be svoriy genéta su SHAP 300 verciy 0.8000
Grafai su svoriais visi melanino bruozai 0.8125
Grafai su svoriais melanino ir odos melanino 0.8437
Grafai su svoriais visi melanino bruozai 2 kl. 0.9687

4.11 lent. matome, kad grafy sistema pralenké YOLO modelius klasifikavime. Superpikseliy be
svoriy grafy sistema su atsitiktiniais miskais pasieké geresnius rezultatus klasifikavime nei YOLO
modeliai ir turéjo tikslumo verte 0.7714, su bruozy genéjimy verte pavyko padidinti iki 0.800, ty.
per 0.0286. Grafy sistema su grafais kuriems sudaryti buvo naudojami svoriai pasizyméjo dar
geresniais rezultatais nei be jy ir tikslumg padidino per 0.125. Papildomy spektry jtraukimas dar
labiau padidino tikslumg iki 0.8437. Klasifikavimo tik j gerybinius ir blogus odos darinius atveju
buvo pasiektas 0.9687 tikslumas pasitelkiant tik svorinius grafus ir melanino spektro bruozus.
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ISvados

Atlikus literatiiros analiz¢ metu buvo pastabéta, kad odos dariniy klasifikavimo uzdavinys
yra ganai placiai sprendziamas panaudojant skirtingus kompiuterinés regos algoritmus,
taciau daznai naudojami skirtingi duomeny rinkiniai ir skirtingos vertinimo metrikos.
Tyrimo metu paruostas 472 vaizdy duomeny rinkinys, kur kiekvienam paveiksléliui buvo
sukurta dvejetaine kauké, i§ pradziy pasitelkiant U-Net, ir véliau rankiniu budu. Dalj kaukiy
reik¢jo perdaryti, del prastos kokybés, kuri neleido formuoti grafy su 20 virsuniy.
Sukurtas suvidurkintas vaizdas, bei paskai¢iuoti objekty rémeliai siekiant i§gauti geresnius
rezultatus su YOLO architektiiry modeliais.

Darbe kiekvienam spektro vaizdui sukonstruoti grafai leido iSgauti informatyvias vaizdo
savybes reikalingas tikslesniam vaizdy klasifikavimo rezultatui iSgauti.

Sukurta kompleksiné odos darniy apdorojimo sistema, kuri leidzia pasirinkti i§ keliy
spektry imti duomenis bei atlikti klasifikavimg (binarinj arba daugia-klasinj) pasitelkiant
sprendimy medzius.

Eksperimenty rezultatai parodé, kad didziausio vidutinio tikslumo objekto vietos aptikimo
metrikomis pasizyméjo melanino vaizdai, kur YOLOV7 pasieke 78% tikslumg, o YOLOV8
88% tiksluma.

Atlikti klasifikavimo eksperimentiniai rezultatai, penkiy klasiy atveju, parodé, kad
YOLOV8 pasieké 62% tiksluma, tuo tarpu YOLOvV7 modelis pateiké 6% mazesnj tiksluma.
Grafy sistema su atsitiktiniu miSky klasifikatoriumi pasiZyméjo geresniais rezultatais nei
giliojo mokymosi modeliai. Naudojant tik RGB vaizdus, ir grafy iSgautas savybes buvo
pasiektas 77% tikslumas. Atliktas savybiy genéjimas leido pagerinti tiksluma 3%
pasiekiant 80% tikslumg. Svoriniy grafy realizavimas leido pagerinti tikslumg 4% ir
pasitelkus papildomy spektry savybiy tikslumas toliau buvo pagerintas iki 84%.

Darbe odos dariniy sistemos sukiirimui panaudotos giliojo mokymosi neurony tinkly
modeliai ir grafy sistema su atsitiktiniy misky klasifikatoriumi parodé, kad vaizdo
apdorojimo technologijas galima sékmingai taikyti odos dariniy atpazinimui ir tokiu budy
palengvinti dermatology darba.
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