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Santrauka

Projekto tikslas yra jvertinti galimybe sukurti diagnostinius metodus amzinés geltonosios démés
degeneracijos (AGDD) automatiniam vertinimui i§ spalvoty akies dugno vaizdy. Siam tikslui buvo
sugretintos spalvotos akies dugno nuotraukos su fluorescencinés angiografijos (FA) vaizdais ir
rankiniu btudu anotuotos pazeidimo zonos. Naudojant Siuos duomenis buvo apmokytas vienas
klasifikavimo algoritmas ir 4 semantinés segmentacijos algoritmai (ResNet50, ResNetl101,
MobileNetV3, UNet).

Atlikus Kiekvieno neuroninio tinklo vertinimag buvo nustatyta, jog geriausiai veikia MobileNetV3
dirbtinis neuroninis tinklas, kurio jautrumas 62,99 %, specifiSkumas 97,86 %, tikslumas 93,55 % ir
Dice koeficientas 67,76 %.
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Summary

The aim of this work is to research an automatic method for detecting Age-related Macular
Degeneration (AMD) lesions in RGB eye fundus images. For this, we align invasively obtained eye
fundus contrast images (the “golden standard diagnostic) to the RGB ones and use them to hand-
annotate the lesions. Using the data, we tain and test five convolutional neural networks: ResNet50,
ResNet101, MobileNetV3, UData for segmentation and a custom convolutional neural network of 5
layers for classification task.

After analysis of each one neural network we concluded that the best neural network for semantic
segmentation was MobileNetV3 with 62,78 % sensitivity, 97,83 % specificity, 93,50 % accuracy and
Dice coefficient of 0,6748.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
AGDD — amzinés geltonosios démés degeneracija;
OCT - optiné koherentiné tomografija;
FA — fluorescino angiografija;
Terminai:
Fluorescinas — medziaga, kuri paveikus tam tikro ilgio Sviesos bangomis ima Svytéti;
Neurovaskuliarizacija — audinio kraujagysliy i§ve$¢jimas;
Oftalmologas — akiy gydytojas;

»Auksinis standartas“ — medicinoje daznai vartojamas terminas. Taip vadinama metodika, kuri
laikoma kaip patikimiausia ir geriausia.
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1. Ivadas

Amziné geltonosios démés degeneraciné liga (AGDD) yra ganétinai daznai pasitaikanti vyresnio
amziaus zmonéms. Europoje Sia liga serga mazdaug 3,5 % 55-59 mety amziaus Zzmonés ir 17,6 %
vyresni nei 85 mety [1]. Kadangi Sios ligos i§gydyti nejmanoma, yra gana svarbu ja diagnozuoti kuo
anksciau. Laiku diagnozavus liga galima lengviau kontroliuoti jos eigg ir Zenkliai pristabdyti progresa
iSsaugant paciento regéjima.

Optin¢  koherentiné  tomografija (OCT) naudojama AGDD  sukeltos patologinés
neurovaskuliarizacijos zonos vizualizavimui, taciau Sis metodas yra brangus ir uztrunka gana ilgai
[2]. AGDD pazeidimo zonos nustatymo ir jvertinimo ,auksinis standartas yra fluorescino
angiografija (FA). Tai diagnostikos metodas, kai j pacientui intraveniSkai suleidziama kontrastiné
medziaga ir fotografuojant akies dugng matosi Sios medziagos kaupimasis kraujagyslése, 0
patologiniu atveju ir uz kraujagysliy riby. Sis tyrimas taip pat yra gana brangus ir invazyvus bei gali
sukelti nepageidaujama Salutinj poveikj [3]. Pagal [4] ir [5] ir misy preliminarius analizés rezultatus
nustatéme, kad patyre oftalmologai gali pamatyti pakitimus, biidingus AGDD pazZeidimams, taciau
néra iSskirty vieno ar keliy konkre¢iy pozymiy, kuriais remiantis biity galima diagnozuoti liga.

Sugretinus fluorescino angiografijos gautus vaizdus su spalvotais akies dugno vaizdais biity galima
sudaryti apmokymo duomenis dirbtiniams neuroniniams tinklams. Panaudojus masininio mokymosi
metodus biity galima sukurti algoritmg ir apmokyti atpazinti AGDD pazeidimus bei juos lokalizuoti.

Siuo darbu siekiama jvertinti galimybe pritaikyti dirbtinius neuroninius tinklus, vertinant AGDD
pazeidimus juos identifikuojant bei lokalizuojant. Projekto uzsakovas yra prof. Algimantas
Krisc¢iukaitis 1§ Lietuvos sveikatos moksly universiteto neuromoksly instituto.
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2. Analizé

Norint nustatyti amzing geltonosios démés degeneracijos ligg, atliekamas akiy dugno tyrimas
pacientams, kurio metu daromos akies dugno nuotraukos. Neretai gydytojas jtardamas patologija,
norédamas dar pasitikslinti, atlieka kontrastinj akies dugno tyrimg, kurio metu yra suleidziama
kenksminga kontrastiné medziaga (natrio fluorescinas) pacientui. Kontrastiné medziaga trumpam
iSryskina kraujagysles ir véliau laikinai susikaupia | sankaupas akies gyslainéje, jeigu yra akies
pazeidimy. Tokios sankaupos traktuojamos kaip patologiné biiklé.

Kontrastinis tyrimas pacientui yra invazyvus bei gali sukelti nepageidaujamy poveikiy, taip pat jis
kenksmingas pacioms kraujagysléms, todél biity naudinga jo nedaryti. Diskutavus su patyrusiais akiy
ligy gydytojais buvo issiaiskinta, kad tokias patologines biikles galima pastebéti ir paprastose akiy
dugno nuotraukose, taCiau tai néra labai lengva.

Sio darbo tikslas yra jvertinti galimybe aptikti ir lokalizuoti AGDD sukeltus pazeidimus akies dugne
1§ spalvoty akies dugno nuotrauky panaudojant dirbtinius neuroninius tinklus.

Darbo uzdaviniai:

1. Paruosti duomenis:
a. surinkti akies dugno vaizdus su AGDD pazeidimais (spalvotus ir kontrastinius);
b. sukurti duomeny ruosimo jrankj;
c. sugretinti spalvotus ir kontrastinius akies dugno vaizdus;
d. anotuoti pazeidimo zonas remiantis kontrastiniais vaizdais;
e. paruosti sveiky akiy dugny pavyzdziy.

2. [Istirti algoritmus:
a. apmokyti algoritmus, kurie gali klasifikuoti sveikus akiy dugnus ir paZeistus AGDD;
b. apmokyti algoritmus, kurie gali lokalizuoti pazeidimo zong i$ spalvoty vaizdy;

c. istirti $iy algoritmy veikimg ir jy galima panaudojima praktikoje.

2.1. Akies anatomija

Siame projekte svarbu Zinoti akies anatomija, ypa¢ vidines akies struktiiras, kurios matomos akies
dugno nuotraukose. Zinant kaip atrodo sveiko Zmogaus akies dugno struktiiros galima vertinti
patologines.

12



Macula

Blood Vessels

«
\Optic Disk

1 pav. Sveikos akies dugno vaizdas [14].

Auksciau esanciame paveiksle pavaizduotas sveiko zmogaus akies dugno vaizdas. Jame matosi
pagrindinés akies dugno anatominés struktiiros:

e Gyslainés kraujagyslés — maitina akies tinklainés sluoksnj. Stambioms kraujagysléms
biidingas i$sidéstymas lanku aplink geltongja déme.

e Geltonoji démé — didziausig fotoreceptoriy koncentracijg turinti zona, joje fokusuojamas
centrinis vaizdas. Geltonojoje déméje yra spalvoms jautriy fotoreceptoriy. Aplink jg likusioje
tinklaingje yra iSsidéste tik Sviesos intensyvumui jautrlis receptoriai.

e Optinis diskas arba akloji démé — vieta, kur j akies obuolj jeina optinis nervas ir i$sisklaido
j tinklainés sluoksnj. Sioje zonoje néra fotoreceptoriy.

2.2. Tiriama patologija
Miisy tiriama patologija yra amziné geltonosios démés degeneracija. Ji turi kelias skirtingas formas:
e sausoji — budinga léta eiga, atsiranda pigmentinio epitelio sankaupos;

e cksudaciné (Slapioji) — atsiranda naujos kraujagyslés su pakitusiomis sienelémis, kurios
praleidZia krauja j aplinkinius audinius, todé¢l skystis kaupiasi tarp tinklainés ir gyslainés
sluoksniy, susiformuoja tinklainés epitelio atSoka.
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2 pav. Akies dugno nuotrauka, esant amzinés geltonosios démés degeneracijos pakitimams (sausoji forma)
[15].

2 paveiksle yra pavaizduota akies dugno nuotrauka esant sausosios formos AGDD pazeidimams. Tali
dazniausiai pasitaikanti forma, nustatoma mazdaug 90 % pacienty, turin¢iy §ig patologija. Pacientas
daznai dar ilgg laika jokiy simptomy nejaucia. Vizualiai akies dugne, geltonosios démés zonoje
susiformuoja driizos (gelsvi Zidiniai tinklainéje). Jas sudaro pazeistos pigmentinio epitelio sankaupos
[15].

3 pav. Akies dugno nuotrauka, esant amzinés geltonosios démés degeneracijos pakitimams (eksudacing
forma) [15].

3 paveiksle pavaizduota AGDD eksudaciné forma. Siai formai budinga tai, kad atsiranda naujy
smulkiy kraujagysliy arti geltonosios démés, jos biina daugiau vingiuotos. Kartais kraujagyslés
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susidaro netgi pacioje geltonojoje déméje. Taip pat atsiranda jvairiy skys¢io sankaupy aplinkui
pakitusias naujai susidariusias kraujagysles arba pacioje geltonosios démés zonoje.

2.3. Amzinés geltonosios démés degeneracijos diagnostika

AGDD diagnostikai naudojamas paprastas akies dugno fotografavimas, taciau ,,auksinis standartas*
yra fluorescino angiografija.

2.3.1. Dugno fotografavimas

Akiy dugno fotografavimas yra labai naudingas, norint jvertinti akiy tinklainés ar gyslainés biikle ir
aptikti patologinius pakitimus dar nesant simptomy. Akiy dugno nuotraukose matomos tinklainés ir
gyslainés gali buti lengvai jvertinamos okulisto.

Akies dugno gyslainé yra vienintelé zmogaus kraujotakos dalis, kurig galima stebéti gyvai, be jokiy
invaziniy procediry. Fotografuoti vaizdai puikiai tinka skaitmeninei vaizdy analizei.

Pagrindiniai akiy dugno fotografavimo privalumai:

e greitas tyrimas — greitai padaroma nuotrauka, galimas greitas rezultaty i$saugojimas ir jo
perziiira. Fotografavimo procediira gali buti lengvai pakartota jeigu ankstesnio fotografavimo
rezultatas néra tenkinamas;

e neinvazyvus tyrimas — atliekant tyrimg néra jokios invazijos, pacientui i§ple¢iami vyzdziai
uzlasinus akies vyzdj ple€ian¢iy preparaty;

e pigus ir lengvai kartojamas — tyrimas yra pigus, nes jam nereikia jokiy specialiy reagenty
ar medZziagy, kurios biity sunaudojamos atliekant tyrimga. Preparatai akies vyzdZiui plésti taip
pat yra pigis.

2.3.2. Fluorescino angiografija

Akies dugno fluorescenciné angiografija (FA) yra naudojama jau daugiau kaip 30 mety tinklainés
patologiniams pakitimams nustatyti [6]. Sio tyrimo metu pacientui j vena suleidZiamas natrio
fluorescinas ir tuomet intervalais daromos juodai baltos akies dugno nuotraukos mazdaug kas 20
sekundziy, véliau po 5 ir 10 minuciy.

Siame tyrime naudojama speciali kamera, kuri ap3vie¢ia tinklaine 490 nm ilgio $viesos bangomis ir
registruoja vaizda tik 530 nm ilgio bangomis.

Akies dugno kraujagysliy angiografija yra labai informatyvus tyrimas, ieSkant AGDD pakitimy, nes
iSryskéja visos akies dugno kraujagyslés bei zonos, j kurias i$silieja kraujas arba kraujo plazma. Juose
kontrastiné medziaga uzsilaiko ilgiau ir jau kraujagyslése kontrastinés medziagos nebesimato. Ji
puikiai $vyti i$siliejimo zonose, jas indikuodama.
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Sis tyrimas yra invazinis, nes kontrastiné medziaga leidziama pacientui j krauja. Tai gali sukelti
nepageidaujama poveiki.

FA tyrimas néra toks greitas ir paprastas kaip akies dugno fotografavimas, nes tyrimui reikia
pasiruosti kontrasting medziaga, suleisti ja pacientui, tada stebéti akies dugna specialia kamera ir kas
20 sekundziy fotografuoti. leSkant kraujo iSsiliejimo i$ kraujagysliy j gyslainés audinius,
fotografavimo procesas gali trukti daugiau nei 25 minutes.

2.4. Diagnostikos automatizavimas

Masininis mokymasis sékmingai pritaikytas klasifikuojant AGDD ir sveikus akiy dugnus i8 jy optinés
koherentinés tomografijos vaizdy [7], taip pat bandoma automatis$kai diagnozuoti glaukomg i
spalvoty akies dugno vaizdy [8].

Misy projekto uzduotis yra pabandyti automatizuoti AGDD pazeidimy jvertinimg, naudojant
spalvotas akies dugno nuotraukas.

Atliekant diagnostika dél AGDD pacientams pirmiausia padaroma spalvota akies dugno nuotrauka ir
diagnozés patvirtinimui atlickama fluorescino angiografija, kur gaunama dar keletas nespalvoty tos
padios akies dugno vaizdy. Siuose vaizduose duomenys apie AGDD pazeidima yra patikimi ir
sugretinus Siuos vaizdus su spalvota akies dugno nuotrauka, biity galima pazymeéti pazeidimo zona.
Toks vaizdy sugretinimas leidzia sudaryti apmokymo imtj masininiam mokymuisi, kadangi turétume
spalvota akies dugno nuotrauka bei pazyméta pazeidimo zona. Siais duomenimis baty galima
apmokyti dirbtinius neuroninius tinklus ir jvertinti galimybg juos pritaikyti praktiniam panaudojimui.

Turint automatinio vertinimo galimybe biity patogu reguliariai vertinti pacienty spalvotas akies dugno
nuotraukas, gaunant objektyvius skaitinius dydzius, tarkime, kiek ploto yra pazeista ir kiek ploto buvo
pazeista pries$ pus¢ mety. Reguliarus paciento vertinimas leisty objektyviai stebéti paciento ligos eiga
bei atitinkamai ja gydyti.
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3. Sukurta programiné jranga

Projekto metu buvo sukurtos trys programos: duomeny ruo$imo jrankis, apmokymo duomeny bazé
ir automatinio akies dugno vaizdy vertinimo sistemos prototipas. Duomeny ruoSimo jrankis buvo
sukurtas tam, kad biity galima greiciau ir efektyviau sutapatinti bei anotuoti pradinius duomenis ir i$
ju kurti apmokymo duomeny rinkinius. Apmokymo duomeny bazé buvo kuriama tam, kad keli
darbuotojai ruosiantys apmokymo duomenis galéty juos saugoti vienoje patogioje vietoje ir reikalui
esant perzitréti vienas kito rinkinius. Taip pat Siuos duomenis i§ karto galima naudoti dirbtiniams
neuroniniams tinklams apmokyti. Automatinés vaizdy vertinimo sistemos prototipas buvo sukurtas
tam, kad biity galima lengviau jvertinti kuriamy vertinimo metody praktinj naudinguma.

Bendri sistemos reikalavimai yra pazymeéti panaudojimo atvejy diagramoje 4 pav.

package PA[ [E\;q Usecaseu

«Subsystems =)
ir i programa

1. Perziareti

\, pradinius vaizdus

/2 sukurtivaizdy
rinkinj
«includes
|

p /" 3.Anotuotivaizdy

77 aikeltivaizdy
( rinkinius j
\ duomeny baze

/5. Perziiréti jkeltus
duomeny rinkinius

«Subsystems =]
Vaizdy vertinimo sistema

6. Prisijungti

-7, Pateikti vaizda ™

Vartotojas \ = .
[/ s.Perzigréti

| pateiktus vaizdus ir

\"eﬂinimus

" o.Atsiungti

4 pav. Sistemos panaudojimo atvejy diagrama.

Visos sistemos iSdéstymas pavaizduotas sistemos iSdéstymo diagrama 5 paveiksle.
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package Deployment | [ Deployment ]

«devices
Client device

| «execution environment
| Client Operating System

«devices
Virtual Training Server

«execution environment»

Ubuntu 18.04

«execution environments
PostgreSQL Server

«devices

Main Server

«device»

Virtual Web Server

~ wexecution environments
Postgre SQL Server

«execution environments

Ubuntu 18.04

«execution environments
Java Runtime Environment

( «artifacts 0O
|Web Application Database
Training Database
TCPP T
‘ PR

«execution environments
Java Runtime Environment ‘

wartifacts 5]

«wartifacts &)
|image Annotation Tool

«execution environment» «execution environment»
Java Runtime Environment Apache2
TCPP

HTTPS «wartifacts 5]
DatabaseWebService ‘

«artifacts 5] ‘

i «artifacts (] ‘
WebApplicationBackend

WebApplicationFrontend ||

5 pav. Sistemos i§déstymo diagrama.

3.1. Duomeny ruoSimo jrankis

Siame projekte gaunami pradiniai duomenys su akies dugno vaizdais yra nevienodi, neanotuoti bei
néra sugretinti, todél neapdoroti ir néra tinkami naudoti dirbtiniams neuroniniams tinklams apmokyti.
Siekiant supaprastinti, pagerinti ir pagreitinti duomeny ruoSimo procesg buvo nuspresta sukurti
duomeny ruos§imo jrankj. Jo paskirtis yra efektyviai ir greitai apdoroti didesnj kiekj pradiniy duomeny
ir gebéti talpinti | centralizuota duomeny bazg, kurig biity galima naudoti dirbtiniy neuroniniy tinkly
apmokymui. Tokio duomeny ruo§imo proceso déka su duomenimis gali dirbti keli darbuotojai tuo
paciu metu ir taip paspartinti duomeny ruosimo eiga.

3.1.1. Atliekamos funkcijos
Duomeny ruo§imo jrankis atlieka Sias funkcijas:
e perziiiréti pradinius vaizdus;
e sukurti apmokymo duomeny rinkinj;
o ikelti sukurtus duomeny rinkinius j duomeny baze tinkle;
e atsisiysti duomeny bazeje esancius rinkinius perzitirai arba redagavimui.

Pagrindiné $io jrankio uzduotis yra i§ pradiniy vaizdy paruo$ti sugretintus, anotuotus ir vienodo
dydzio akies dugno vaizdus, kuriuos bty galima panaudoti kaip apmokymo duomenis dirbtiniams
neuroniniams tinklams. Duomeny rinkinyje sugretinami vaizdai yra spalvota akies dugno nuotrauka,
fluorescino angiografijos (FA) nespalvota nuotrauka bei ranka pazyméta pazeidimo zonos nespalvota
nuotrauka.
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3.1.2. Irankio naudojimas

Naudojimasis jrankiu vyksta grafinés sgsajos biidu per pagrindinj programos langa, pavaizduota 6
pav. Langas yra padalintas j 4 vaizdy dalis. Kairéje virSutinéje dalyje rodoma spalvota akies dugno
nuotrauka, o desinéje virSutinéje — FA tyrimo daryta nuotrauka. Apatiné kairé dalis vaizduoja, kaip
atrodo sudéti vaizdai vienas ant kito bei leidzia anotuoti (piesti) pazeidimo zong ant vaizdo. Desiné
apatiné dalis vaizduoja pazeidimo zonos pazyméjima.

Ant spalvotos ir kontrastinio tyrimo nuotrauky programoje sudedami sutapties taskai. Pagal Siuos
taskus atlickamos paslinkimo, pasukimo bei i§tempimo transformacijos. Naudojant spalvota vaizda
kaip pagrinda ant jo pagal pazymétus transformacijos taskus uzdedamas transformuotas FA tyrimo
vaizdas. Po transformacijos gautas vaizdas rodomas apatiniame kairiajame programos ekrane. Po
vaizdy sugretinimo pazymima akies dugno pazeidimo zona. Pazyméjimas atvaizduojamas atskirai ir
apatiniame deSiniajame lange.

Baigus anotavima duomeny rinkinys iS§saugomas ir galima jj jkelti j duomeny baze. Detali informacija
apie naudojimasi duomeny ruo$imo jrankiu pateikiama 1 priede.

Tralning data preparation tool [NEW]

6 pav. Duomeny ruo$imo programos pagrindinio lango vaizdas.

3.2. Apmokymo duomeny bazé

Tai ziniatinklio paslaugos principu veikianti duomeny bazé, | kuria duomeny ruoSimo programos
vartotojai gali jkelti sukurtus apmokymo duomeny rinkinius bei parsisiysti kity sukurtus rinkinius.
Atskira apmokymo duomeny bazeé leidZia keliems vartotojams vienu metu ruosti ir saugoti duomenis,
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automatiSkai iSsprendziama duomeny sinchronizavimo problema. Duomenys yra greitai pasiekiami
tiek duomenis ruosSiantiems darbuotojams, tiek algoritmo apmokymo tikslams.

3.3.  Automatinio vertinimo sistemos prototipas

Siekiant iSbandyti praktinj vertinimo algoritmy naudingumg buvo sukurtas akies dugno vaizdy
automatinés vertinimo sistemos prototipas. Sukurta sistema turi Ziniatinklio sgsaja, todél ja galima
naudotis internetu.

Vertinimo sistemos atliekamos funkcijos:

e prisijungimas prie sistemos su savo vartotojo vardu ir slaptazodziu — realizuotas vartotojy
prisijungimas;

e vaizdo pateikimas vertinimui — | sistemg jkeliama spalvota akies dugno nuotrauka ir
patvirtinamas pateikimas. Sistema iskviecia vertinimo algoritmg ir pirmiausia naudodama
klasifikacijos algoritma jvertina, ar yra paZeidimas. Jeigu paZzeidimo néra, sistema grazina
rezultata, kad paZeidimo nerasta. Jeigu randamas pazeidimas, sistema iSkvie€ia semantinés
segmentacijos algoritmg ir paZymi paZeidimo zong. Vartotojui graZinamas vaizdinis
rezultatas, kuriame yra jkeltas spalvotas akies dugno vaizdas ir jame parySkinta pazeidimo
zona (7 pav.);

e Vvartotojo atlikty vertinimy istorija — vartotojas gali pasiZiiiréti savo anksciau jkeltus vaizdus
ir jy rezultatus.

7 pav. Ikelto vartotojo vaizdo (kairéje) ir gauto rezultato (deSinéje) pavyzdys.

Detali vartotojo dokumentacija yra pateikta 1 priede.
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4. Metodai
4.1. Duomenys

Buvo surinkti 44 pradiniai duomeny rinkiniai su AGDD akies dugno pazeidimais i§ Lietuvos
sveikatos moksly universiteto akiy ligy klinikos. Vieng tokj rinkinj sudaro viena spalvota akies dugno
nuotrauka ir 4-6 FA tyrimo nuotraukos. Visi gauti duomenys buvo nuasmeninti: pakeisti faily
pavadinimai, pasalinti tekstiniai failai.

Surinkti duomenys dar turéjo buti paruosti apmokymui. Vaizdai spalvotose ir kontrastinése
nuotraukose skiriasi pagal poslinki, pasukima bei priartinima. Siuo atveju nebuvo paisomas kameros
pavertimas, todél tapatinimas buvo daromas tik pagal minétus 3 pozymius.

Tam, kad buty galima apmokyti klasifikavimo algoritma atskirti sveikus ir AGDD pazeistus akies
dugno vaizdus, papildomai buvo panaudota 15 sveiky zmoniy akiy dugno nuotrauky i$ Pattern
Recognition Lab duomeny bazés internete [9].

4.1.1. Apmokymo duomenuy paruoSimo procesas

Kuriant apmokymo duomeny rinkinj pirmiausia jkeliama spalvota akies dugno nuotrauka ir
parenkama bei jkeliama kontrastinio tyrimo metu daryta nuotrauka. Pradiniuose duomenyse jy
dazniausiai biina keletas, todél parenkama tokia, kurioje geriausiai matosi pazeidimo zona. Naudojant
programg abicjose Siose nuotraukose sudedami atitikties taskai (Siuo atveju geriausiai tam tinka
zymeéti kraujagysliy i$siSakojimus) ir pagal tai Sie vaizdai sugretinami atliekant paslinkimo, pasukimo
ir i§tempimo transformacijas. Programos apatiniame kairiajame lange rodo sutapatintg vaizda, ant
kurio galima piesti (anotuoti) pazeidimo zong. Atlikus Siuos veiksmus galima vaizdus iSsaugoti kaip
apmokymo duomeny rinkinj.

Visi paruosti apmokymo duomenys buvo suskirstyti ] apmokymo ir validacijos rinkinius. Semantinei
segmentacijai buvo naudojama 40 rinkiniy apmokymui ir 4 validacijai. Klasifikacijai buvo panaudoti
52 rinkiniai apmokymui ir 7 validacijai.

4.1.2. Semantinés segmentacijos apmokymo duomeny struktiira

Vieno apmokymo duomeny rinkinio pavyzdys yra pavaizduotas 8 pav. Kairéje yra spalvota akies
dugno nuotrauka, viduryje — kontrastinio tyrimo metu daryta nuotrauka, o deSinéje — anotuota
pazeidimo zona. Kairé nuotrauka yra naudojama kaip jvestis dirbtiniams neuroniniams tinklams, 0
desin¢ yra norimas rezultatas.

8 pav. Apmokymo duomeny rinkinio pavyzdys.

21



Visi vaizdai yra saugomi PNG formatu, 512x512 tasky rezoliucija.
4.1.3. Klasifikavimo apmokymo duomenu paruosimas

Klasifikavimo algoritmo apmokymui mums reikéjo ne tik akies dugno vaizdy su AGDD pazeidimais,
bet ir sveiky akies dugno pavyzdziy. Tam buvo panaudoti vaizdai i§ Pattern Recognition Lab
duomeny bazés. Apmokymo duomeny rinkinj klasifikavimui sudaro sveiko arba AGDD pazeisto
akies dugno nuotrauka bei skaitinis jvertis - 0, jeigu nuotraukoje néra pazeidimo ir 1, jeigu yra AGDD
pazeidimo zona. Nuotrauky rezoliucijos buvo suvienodintos proporcingai iStempiant bei likusias dalis
apkerpant. Taciau vienas gana gerai matomas skirtumas tarp sveiky ir pazeisty akiy dugny buvo —
nuotraukos atspalvis. Sj skirtuma buvo bandoma pagalinti atlickant nuotraukos histogramos
iSlyginima (histogram equalization). Pavyzdinis akies dugno vaizdas prie§ ir po histogramos
1Slyginimo yra 9 pav.

9 pav. Spalvotas akies dugno vaizdas prie$ histogramos islyginimg (kairéje) ir po jo (deSinéje).
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4.2. AGDD aptikimo algoritmai

RGB nuotraukos
klasifikavimas

Ar rastas

\T" T3 Grazintiskaitini
pazeidimas?

rezultata

RGB nuotraukos
seqmentavimas

. "y

:

Grazinti vaizdinj ir
skaitinj rezultatus

10 pav. Automatizuoto akies dugno nuotrauky vertinimo proceso schema.

Automatizuoto vertinimo procesas yra pavaizduotas 10 paveiksle. Sis procesas susideda i§ dviejy
algoritmy: klasifikacijos bei semantinés segmentacijos. Pirmiausia, vaizdg jvertina klasifikavimo
algoritmas, kuris grazina skaitinj jvertj nuo 0 iki 1, kiek uZztikrintai yra manoma, jog yra pazeidimas.
Jeigu grazinama reikSmé didesné uz 0,5 — laikoma, kad pazeidimas nustatytas. Neradus, pazeidimo
procesas gragzina skaiting reikSme ir vertinimas uzbaigiamas. Jeigu yra randamas pazeidimas,
vykdoma semantiné segmentacija ir tuomet grazinamas tiek skaitinis, tiek vaizdinis rezultatas su
pazyméta pazeidimo lokalizacija.

4.2.1. Pazeidimo klasifikavimas

Pazeidimo klasifikavimo uzduociai buvo sukurtas konvoliucinis neuroninis tinklas i§ 5 sluoksniy: 3
konvoliuciniy bei 2 pilnai sujungty. Neuroninio tinklo jvestis yra spalvotas akies dugno vaizdas: 3
sluoksniy 512x512 dydzio duomeny struktiira. Tinklas grazina skaiting reikSm¢ nuo 0 iki 1.
Grazinama 0, jeigu nuotraukoje néra pazeidimo ir 1 - jeigu yra. Sis tinklas naudoja ReLU aktyvacijos
funkecijas tarp sluoksniy ir Sigmoid funkcijg kaip paskuting iSvesties funkcijg. Detalesné informacija
apie §j tinklg yra pateikta 11 pav. Tinklas turi 7555 apmokomus parametrus.
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3@512x512
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le@31x31

I

Convolution

" Max-Pool
Convolution

11 pav. Pazeidimo klasifikavimo konvoliucinis neuroninis tinklas.

4.2.2. Pazeidimo segmentavimas

AGDD pazeidimo segmentavimui buvo naudojami ir testuojami jau sukurti dirbtiniai neuroniniai
tinklai: ResNet50, ResNet101, MobileNetV3 bei UNet.

ResNet50 bei ResNet101 sudaryti atitinkamai i§ 50 ir 101 sluoksniy, taiau jy pagrindinés
architektiirinés dalys yra tos padios. Siy tinkly jvestis ir i§vestis yra 384x384 pikseliy rezoliucijos,
todél pateikiamos nuotraukos buvo sumazinamos i§ 512x512 j 384x384 rezoliucija. ResNet50 tinklas
turi 39,6 milijono, o ResNet101 — 58,6 milijono apmokomy parametry. Sie tinklai buvo pasirinkti dél
ju gero veikimo lyginant su kitais modeliais ieSkant pazeidimy akies dugno vaizduose [10] bei ieSkant
glaukomatinés optinés neuropatijos (GON) [11].

MobileNetV3 [12] yra tinklg sudaro tik 32,2 milijono apmokomy parametry taciau dél jo struktiiros
apmokymo procesas vyksta labai greitai, palyginus su likusiais tiriamaisiais tinklais. Sis tinklas yra
pritaikytas naudoti mobiliuose jrenginiuose.

UNet tinklas taip pat buvo pasirinktas tyrimui, kadangi jis pla¢iai haudojamas medicininiy vaizdy
segmentavimui [13]. Tinklo pavadinimas kiles i$ jo pavaizduotos architektiiros formos, panasios j
,U* raid¢. UNet architekttira pavaizduota 12 pav.
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Conv 1x1, Sigmoid
256x256x1

Input
256x256x3

Conv 3x3, ReLU
256x256x32
Conv 3x3, ReLU
256x256x32
Max pooling 2x2
128x128x32

Conv 3x3, ReLU
256x256x32
Conv 3x3, RelLU
256x256x32
Up-conv 2x2
256x256x32

Concatenation

Conv 3x3, ReLU
128x128x64

Conv 3x3, ReLU
128x128x64

Max pooling 2x2
64x64x64

Conv 3x3, ReLU
128x128x64

Conv 3x3, ReLU
128x128x64

Up-conv 2x2
128x128x64

Conv 3x3, ReLU
64x64x128

Conv 3x3, ReLU
64x64x128

Up-conv 2x2
64x64x128

Conv 3x3, RelLU
32x32x256

Conv 3x3, ReLU
32x32x256

Up-conv 2x2
32x32x256

Conv 3x3, ReLU
64x64x128

Conv 3x3, ReLU
64x64x128

Max pooling 2x2
32x32x128

Conv 3x3, RelLU
32x32x256
Conv 3x3, RelLU
32x32x256
Max pooling 2x2
16x16x256

{ Conv 3x3, ReLU H Conv 3x3, ReLU }

16x16x512 16x16x512

12 pav. UNet tinklo architektaros schema [13].

Sis tinklas turi 7,7 milijono apmokomy parametry. Informacija $iuo tinklu eina Zemyn per
konvoliucijos blokus taip maZzéjant vaizdo rezoliucijai, taciau kiekvienos konvoliucinio bloko
pakopos iSvestis yra perduodama ne tik zemesniam sluoksniui, bet ir tos pacios pakopos
dekonvoliuciniam blokui. Informacija grazinama per dekonvoliucijos blokus, kur yra sujungiama su
atitinkamos pakopos konvoliucijos blokais ir galutinis rezultatas perduodamas galutiniam
konvoliucijos sluoksniui. Visy konvoliucijos sluoksniy aktyvacijos funkcijos yra ReLU, iSskyrus
paskutinj sluoksnj, kurio aktyvacijos funkcija yra Sigmoid.

4.2.3. Kokybés matavimas

Algoritmy veikimas buvo matuojamas sumaiSymo matricos (confusion matrix) iSvestais parametrais:
jautrumas, specifiskumas bei tikslumas. Segmentacijos algoritmams papildomai buvo naudojamas
Serensen—Dice (Dice) koeficientas.

Pries atliekant skai¢iavimus gauti vaizdiniai semantinés segmentacijos rezultatai buvo konvertuoti is
pilkumo atspalviy vaizdy j dviejy spalvy vaizdus (juoda arba balta). Pasirinkti slenksciai buvo 0,01,
0,05, 0,1, ir 0,5. Naudojant skirtingus slenkscius buvo siekiama jvertinti, kuriy slenks¢iy naudojimas
lemty geresnius rezultatus.
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5. Rezultatai

Nors klasifikacijai ir semantinei segmentacijai apmokymo duomeny rinkiniai skyrési struktariskai,
taciau buvo naudojami visada vienodai iSmaiSomi duomeny rinkiniai. Tai labiau svarbu, lyginant
skirtingus semantinés segmentacijos algoritmus, kadangi tokiu btidu uztikrinamas apmokymo ir
validacijos duomeny pakartojamumas.

Apmokymas atliktas su 40 apmokymo rinkiniy, 0 validacija — su 4 rinkiniais. Visi pateikti rezultatai
buvo apskai¢iuoti naudojant validacijos duomeny rinkinius.

5.1. Klasifikacija

Apmokant sukurtg klasifikavimo algoritmg buvo pasicktas 99,79 % tikslumas be, ir 99,93 %
tikslumas su histogramos i$lyginimu. Klasifikacijos algoritmo rezultatai pateikti 1 lenteléje.

1 lentelé. Klasifikavimo algoritmo rezultatai.

Parametras Be histogramos iSlyginimo, % Su histogramos i§lyginimu, %
Jautrumas 99,67 99,87
Specifiskumas 99,95 99,99
Tikslumas 99,79 99,93

Itin didel; tiksluma gali lemti pasaliniai nenumatyti sveiky ir AGDD pazeisty nuotrauky skirtumai,
kuriuos, dirbtinis neuroninis tinklas galéjo iSmokti kaip pozymius. Labai tikétina, kad taip galéjo
nutikti dél to, kad sveiky ir AGDD pazeisty akiy dugny vaizdai buvo paimti i$ skirtingy Saltiniy. Tai
reiskia, kad vaizdai buvo daryti skirtingomis kameromis, skirtingas apSvietimas, pozicija ir galbt
kameros pavertimas galéjo daryti jtaka klasifikavimo algoritmo pozymiy suradimui. I§ rezultaty
galima teigti, kad histogramos iSlyginimas pagerina klasifikacijos algoritmo rezultatus.

5.2. Semantiné segmentacija

Atliekant semanting segmentacijg buvo tirti 4 dirbtiniai neuroniniai tinklai: ResNet50, ResNet101,
MobileNetV3 ir UNet. Gauti tinklo vaizdai buvo konvertuoti j dvispalvius pagal 4 slenks¢ius (0,01,
0,05, 0,1, 0,5) ir rezultatai buvo paskai¢iuoti atskirai pagal kiekvieng slenkstj kiekvienam algoritmui,
gaunant po 4 skirtingus rezultatus kiekvienam algoritmui. Zemiau bus pateikiamos lentelés su
kiekvieno algoritmo gautais rezultatais. Visi $ie tinklai buvo apmokomi po 150 epochy, iSskyrus
ResNet101, kuris buvo apmokomas su 120 epochy.

5.3. ResNet50

ResNet50 buvo apmokytas su 150 epochy, apmokomy duomeny partijos kiekis (batch size) buvo 4,
apmokymo greitis 0,0001, optimizatorius — Adam.

Apmokymo ir validacijos diagrama pavaizduota 13 paveiksle.
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13 pav. ResNet50 apmokymo ir validacijos diagrama per 150 epochy.

2 lenteléje pateikti tinklo rezultatai. Matoma, kad ResNet50 geriausi rezultatai yra su 0,1 slenkséiu.

2 lentelé. ResNet50 tinklo testavimo rezultatai po apmokymo.

Slenkstis Jautrumas, % SpecifiSkumas, % Tikslumas, % DICE, %
0,01 66,75 93,93 90,52 61,41
0,05 57,13 96,51 91,71 59,78
0,1 53,23 97,12 91,80 57,92
0,5 44,96 98,18 91,74 52,67

Didziausias tinklo jautrumas pasiekiamas su maZiausia slenks¢io reik§me 0,1, ta¢iau DICE reik§mé
didZiausia buvo su 0,01 slenksciu.

5.4. ResNet101

ResNet101 tinklas buvo apmokomas su 120 epochy, apmokomy duomeny partijos kiekis (batch size)
buvo 2, apmokymo greitis 0,0001, optimizatorius — Adam. Apmokymo ir validacijos diagrama
matoma 14 pav.
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14 pav. ResNet101 apmokymo ir validacijos diagrama per 120 epochy.

3 lenteléje pateikti apmokyto tinklo rezultatai. Didziausias tinklo tikslumas pasiekiamas taip pat ties
0,1 slenksc¢io reikSme, taciau geriausias Dice koeficiento rezultatas pasiektas su 0,01 slenkstine

reikSme.

3 lentelé. ResNet101 tinklo testavimo rezultatai po apmokymao.

Slenkstis Jautrumas, % SpecifiSkumas, % Tikslumas, % DICE, %
0,01 51,40 97,15 91,54 55,42
0,05 47,20 97,82 91,64 52,95
0,1 45,52 98,08 91,67 51,95
0,5 40,97 98,66 91,66 48,86

Idomu tai, kad ResNetl01 jautrumas ties 0,1 slenks¢iu yra mazesnis uz ResNet50. Pagal DICE

koeficiento rodmenis ResNet50 veikia geriau nei ResNet101.

5.5. MobileNetV3

Sis tinklas taip pat buvo apmokytas 150 epochy, apmokomy duomeny partijos kiekis (batch size)
buvo 4, mokymosi greitis 0,0001, optimizatorius — Adam. Tinklo apmokymo ir validacijos kreivé
pavaizduota 15 paveiksle.
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15 pav. MobileNetV3 tinklo apmokymo ir validacijos diagrama po 150 epochy.

Sio tinklo geriausias tikslumas pasiektas su 0,1 slenkscio reikSme, taciau su 0,05 slenks¢iu buvo

pasiektas geriausias DICE rezultatas.

4 lentelé. MobileNetV3 tinklo testavimo rezultatai po apmokymao.

Slenkstis Jautrumas, % SpecifiSkumas, % Tikslumas, % DICE, %
0,01 90,75 67,68 70,38 41,61
0,05 69,06 96,94 93,46 69,71
0,1 62,99 97,86 93,55 67,76
0,5 48,81 98,89 92,83 59,66

Pagal tikslumg, specifiskumg bei DICE koeficienta MobileNetV3 tinklas lenkia ResNet50 ir

ResNet101.

5.6. UNet

UNet tinklas buvo apmokytas per 150 epochy su duomeny partijos dydziu (batch size) 4. Mokymosi
greitis taip pat 0,0001, optimizatorius — Adam.
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16 pav. UNet tinklo apmokymo ir validacijos diagrama po 150 epochy.

16 paveiksle pavaizduota tinklo apmokymo ir validacijos diagrama.

5 lentelé. UNet tinklo testavimo rezultatai po apmokymo.

Slenkstis Jautrumas, % SpecifiSkumas, % Tikslumas, % DICE, %
0,01 41,33 96,94 90,60 49,63
0,05 39,71 97,20 90,65 48,66
0,1 39,00 97,30 90,67 48,19
0,5 37,32 97,60 90,80 47,19

Zvelgiant i 5 lenteléje esancius rezultatus matoma, kad &is tinklas veiké blogiausiai su akies dugno
vaizdais ir rezultatai gana Zenkliai skyrési nuo anks¢iau aptarty tinkly. Taip pat stebint rezultaty
vaizdus jie gana stipriai neatitinka norimy rezultaty, nors tikslumas skaic¢iumi vis tiek iSlicka 90%.
Prasta rezultaty sutapimg rodo ir zemas Dice koeficientas. 17 paveiksle pavaizduotas UNet ir
MobileNetV3 tinkly rezultaty palyginimas su siekiamu rezultatu. Pagal tikslumg geriausias rezultatas
pasiekiamas su 0,5 reik§me, taciau pagal DICE — su 0,01 slenks¢io reik§me.

0
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400 »

\v e
300

500

o 100 200
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17 pav. Siekiamas rezultatas (kairéje), UNet tinklo grazintas rezultatas (viduryje) ir MobileNetV3 tinklo

grazintas rezultatas (desingje).

Nuotraukoje matyti, kad UNet tinklas generuoja daug pavieniy struktiiry vietoje vienos vientisos.
Beveik visi apmokymo duomenyse esantys sieckiami rezultatai yra apvalis arba netaisyklingos
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ovalios formos ir absoliuciai visi yra vientisos struktiiros, ta¢iau UNet tinklas generuoja ,,margas®
struktiiras. Tuo tarpu ResNet50, ResNet101 bei MobileNetV3 generuoja homogeniskas struktiiras.

5.7. Apibendrinimas

Ankstesniuose skyriuose buvo palygintas dirbtiniy neuroniniy tinkly veikimas pagal nespalvoto
vaizdo konvertavimo j dvispalvj slenksting ribg ir buvo ieSkoma, kuri riba, kuriam tinklui yra
geriausia. Suzinojus geriausius kiekvieno tinklo rezultatus galima juos palyginti tarpusavyje.
Semantinés segmentacijos dirbtiniy neuroniniy tinkly vertinimo pagrindinis kriterijus buvo tikslumas,
kuris rodo, kiek pikseliy sutapo tarp norimo rezultato ir gauto neuroninio tinklo rezultato.

6 lentelé. Dirbtiniy neuroniniy tinkly tarpusavio rezultaty palyginimas.

Tinklas Slenkstis Jautrumas, % SpecifiSkumas, | Tikslumas, % DICE, %
%

ResNet50 0,1 53,23 97,12 91,80 57,92

ResNet101 0,1 45,52 98,08 91,67 51,95

MobileNetV3 0,1 62,99 97,86 93,55 67,76

UNet 0,5 37,32 97,60 90,80 47,19

I$ 6 lentelés duomeny matoma, kad pagal tikslumg geriausiai jvertintas yra MobileNetV3 dirbtinis
neuroninis tinklas. Geriausig tikslumg su UNet tinklu pavyko pasiekti naudojant 0,5 slenksting

reikSme.
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ISvados

. Apmokius klasifikavimo algoritmg paruostais duomenimis buvo gauti auksti, taciau keliantys
abejoniy rezultatai: jautrumas 99,87 %, specifiSkumas 99,99 %, tikslumas 99,93 %. Tikétina, kad
taip galéjo nutikti dél to, jog sveiky ir AGDD pazeisty akiy dugny vaizdai yra i§ skirtingy Saltiniy
ir algoritmas galéjo aptikti ir iSmokti anks¢iau minétus skirtumus. Kadangi klasifikavimo praktiné
nauda néra tokia didel¢, palyginus su semantine segmentacija, Sis uzdavinys nebuvo didziausio
prioriteto Siame projekte ir todél jis nebuvo tiek daug plétojamas ir testuojamas.

. Apmokius semantinés segmentacijos algoritmus ir iStyrus jy veikimg buvo nustatyta, kad is
ResNet50, ResNet101, MobileNetV3 ir UNet dirbtiniy neuroniniy tinkly geriausius rezultatus
davé MobileNetV3. Sio tinklo jautrumas 62,99 %, specifiskumas 97,86 %, tikslumas 93,55 % ir
Dice koeficientas — 67,76 %.

Norint pagerinti rezultaty kokybe bitina surinkti daugiau sveiky ir AGDD pazeidimus turinéiy
vaizdy, paruosti daugiau anotuoty duomeny rinkiniy semantinei segmentacijai.

Semantinés segmentacijos algoritmy rezultatai gali biuiti panaudoti pakartotiniems pacienty
tyrimams AGDD ligos eigai stebéti, fiksuoti jos dinamika ir atitinkamai koreguoti gydyma. Toks
metodas galéty padéti sumazinti fluorescencinés angiografijos tyrimy poreikj, leidziant dazniau
daryti paprastas ir greitas akies dugno nuotraukas ligos dinamikos stebéjimui, tyrimus, atliekant
daznesniais intervalais.
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Priedai

1 priedas. Vartotojo dokumentacija

1.1. Darbas su apmokymo duomeny ruosSimo programa

1.1.1. Pagrindinis langas
Pasileidus apmokymo duomeny ruo$imo programg atsidaro pagrindinis programos langas,

pavaizd

uotas 18 paveiksle.

Training data preparation tool [NEW]

18 pav. Pagrindinis duomeny ruo$imo programos langas.

Pagrindinis langas susideda i$ trijy daliy: meniu juostos (virSuje), jrankiy skilties (kair¢je) ir vaizdy

skilties.

1.1.2. Meniu juosta
VirSutingje programos lango dalyje yra meniu juosta, joje yra iSdéstytos tokios meniu funkcijos:

File / Choose directory... — atidaromas dialogas, kuriame nurodoma pasirinkti pradiniy
vaizdy kataloga;

File / Local sets / ... — Siame meniu punkte atsiranda visi lokaliai i§saugoti duomeny
rinkiniai ir i§ ¢ia juos galima uzkrauti ] programa;

File / Save training set — iSsaugojamas dabartinis uzkrautas apmokymo duomeny rinkinys;
File / Save as new training set — uzkrautas apmokymo duomeny rinkinys i$saugojamas
kaip naujas;

File / Exit — i$¢jimas i$ programos;

Training sets — atidaromas naujas langas apmokymo duomeny persiuntimui j duomeny
bazés server].
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1.1.3. Irankiy skiltis
Programos kair¢je pusé€je yra jrankiy skiltis, kurie padeda atlikti manipuliacijas su pradiniais
duomenimis ruosiant apmokymo duomeny rinkinj.

1.1.3.1. Pradiniy vaizdy pasirinkimo skiltis
Pradedant darbg programoje reikia pasirinkti pradiniy duomeny aplankg i§ meniu juostos (zr. 7.1.2

skyriy). Pasirinkus pradiniy duomeny aplanka bus uzkraunami pradiniy duomeny rinkiniai su sgrasu
(19 pav.).

Folders of image sets:

GNC_CF_FAG001 ~
GNV_CF_FAG001
GNV_CF_FAG002
GNV_CF_FAGO003
GNV_CF_FAGO004 —
klasikineGNV_CF_FAG001
klasikineGNV_CF_FAG002
klasikineGNV_CF_FAG003
klasikineGNV_CF_FAG004
klasikineGNV_CF_FAG005
klasikineGNV_CF_FAG006
klasikineGNV_CF_FAG007
klasikineGNV_CF_FAG008
klasikineGNV_CF_FAG009

[

» ¢

19 pav. Pradiniy vaizdy jkélimo skiltis.

Pasirinkus pradiniy duomeny rinkin; sarase bus uzkraunamos jame esancios nuotraukos. Norint
isikelti jas ] programg apdorojimui reikia ant norimos nuotraukos paspausti deSinj mygtukg ir
pasirinkti i$Sokanc¢io meniu punktg ,,Set as RGB image* arba ,,Set as Contrast image. Pirmuoju
atveju nuotrauka bus jkeliama j spalvoto vaizdo vietg, o antruoju — ] kontrastinio vaizdo vieta.

1.1.3.2. Vaizdy manipuliacijos mygtukai
Paciame virSuje yra trys mygtukai, kurie kei¢ia vaizdy manipuliacijos rezimus (20 pav.).
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20 pav. Vaizdy manipuliacijos rezimy valdymo mygtukai.

Pirmasis rezimas (rodyklés) yra vaizdo slinkimo ir priartinimo, norint detaliau apziiiréti pradinius
vaizdus. Antrasis (teptukas) - skirtas anotuoti pazeidimo zona, jis leidZia piesti ant spalvoto arba
sugretinto vaizdo pazeidimo zona. Treéiasis (trintukas) - leidzia iStrinti nupiestg pazeidimo zona.

1.1.3.3. Sugretinimo Zymekliai

Add marker Remove marker

21 pav. Sugretinimo Zymekliy mygtukai ir sgrasas.

Norint sugretinti vaizdus reikia pridéti bent 2 taskus, pagal kuriuos bus gretinami vaizdai. Paspaudus
mygtukg ,,Add marker* (21 pav.) bus pridedamas zymeklis | saraSa, pridéjus 2 zymeklius
pasirinkamas norimas zymeklis, kurj norima padéti pradiniame vaizde. Zymeklj reikia padéti
spalvotame ir kontrastiniame vaizde. Pridéjus Zzymeklj abiejuose vaizduose prie zymeklio pavadinimo
atsiras daugiau informacijos (bus rodomas skirtumas pikseliais tarp to paties zymeklio viety
spalvotame ir kontrastiniame vaizduose). Pridéjus abu zymeklius toliau galima atlikti sugretinima.

1.1.3.4. Transformacijy skiltis

Calculate transformations
Translate
Rotate
Scale

22 pav. Transformacijy skilties mygtukai.

Sioje skiltyje (22 pav.) galima pasirinkti, kokias transformacijas norima atlikti sugretinimo metu. Yra
galimos poslinkio ,Translate“, pasukimo ,Rotate” ir iStempimo ,Scale”. Pasirinkus norimas
transformacijas paspauskite mygtuka ,,Calculate transformations ir vaizdai bus sugretinti. Jeigu
sugretinimas nebuvo pakankamai tikslus, galite pastumdyti sugretinimo taskus.

1.1.4. Duomeny perkélimo langas
Iskvietus pagrindinio lango meniu juostoje funkcija ,,Training sets* bus atidaromas duomeny
perkélimo langas, iliustruotas 23 paveiksle.
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Data
Local training sets Remote training sets
2021-01-20-015050 2021-01-20 02:06 (rokpec)
2021-01-20-015456 2021-01-20 02:06 (rokpec)
2021-01-20-020635 2021-01-20 02:09 (rokpec)
2021-01-20-020925 2021-01-20 02:20 (rokpec)

2021-01-20-022034

Upload local sets Download remote sets

23 pav. Duomeny perkélimo langas.

Sio lango meniu juostoje yra tokios funkcijos:

e Data/ Reload local sets — jkeliamas vietiniy duomeny rinkiniy sgrasas i§ naujo.
e Data/ Reload remote sets — jkeliamas serverio duomeny rinkiniy sgrasas i§ naujo.

Lango kairéje puséje yra vietiniy iSsaugoty apmokymo duomeny rinkiniy sarasas, o deSinéje duomeny
bazgje esanciy rinkiniy sgrasas.

Apacioje esanciais mygtukais ,,Upload local sets* ir ,,Download remote sets* galima iSsiysti arba
parsiysti duomeny rinkinius. Norint i$siysti arba parsiysti duomeny rinkinius reikia pasizymeéti
norimus rinkinius. Jei norima pazyméti kelis rinkinius, pazymint rinkinj reikia laikyti CTRL
mygtuka.

1.2. Darbas su vaizduy vertinimo sistema

1.2.1. Prisijungimo langas
Atsidarius vaizdy vertinimo sistemg pirma uzkraunamas prisijungimo langas. Jame jveskite
prisijungimo duomenis ir spauskite mygtuka ,,Login“ (24 pav).
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AiEye
Please log in

Username

rokpec

Username

24 pav. Vaizdy vertinimo sistemos prisijungimo langas.

1.2.2. Pagrindinis langas
Prisijungus prie sistemos vartotojas yra nukreipiamas ] pradinj sistemos langg, kuriame yra meniu
juosta (virSuje) (25 pav.).

AiEye Home Submit for evaluation History [ Logou |

Eye fundus damage evaluation evaluation system.

25 pav. Vaizdy vertinimo sistemos pradinis langas.

Sistema turi tokias meniu funkcijas:
e Home — uzkraunamas pradinis puslapis;
e Submit for evaluation — uzkraunamas vaizdo jkélimo vertinimui langas;
e History — uzkraunamas jkelty vertinimy ir jy rezultaty perzitiros langas;
e Logout — atsijungiama nuo sistemos.

1.2.3. Vaizdo pateikimo vertinimui langas
Atsidarius vaizdy pateikimo vertinimui langg vartotojui pateikiama forma su failo jkélimu (26 pav.).
Vartotojas pridéjes failg paspaudzia ,,Submit* mygtuka ir s¢kmingo jkélimo atveju jam parodomas
praneSimas apie s€kmingg vaizdo pateikima.
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AiEye Home Submit for evaluation History ‘Logout‘

Image submission for evaluation

In the bellow field please select Your image for evaluation.

Please use PNG file format. Note that the default image size is 512x512
pixels, all images will be scaled to this resolution for evaluation.

Select your image file:

Parinkti... | rgb.png

26 pav. Vaizdy vertinimo sistemos vaizdo jkélimo langas.

Sékmingai pateikus vaizda vertinimui vartotojas gali nueiti j ,,History* langa perzitiréti vertinimo
rezultatus.

1.2.4. Pateikty vaizdy perZitiros langas

AiEye Home Submit for evaluation History ‘ Logout
# Evaluation date Input image Result value Result image Conclusion Blend image
1. 2021-01-20 02:25:04 0.98 Damaged
2. 2021-01-1909:31:09 0.98 Damaged
3. 2021-01-19 09:30:28 0.00 - Healthy
4. 2021-01-1909:10:03 1.00 Damaged
5. 2021-01-19 09:07:50 0.01 - Healthy
6. 2021-01-19 09:04:42 0.00 - Healthy
7. 2021-01-1909:04:16 Show 0.01 . Healthy
8. 2021-01-19 02:40:21 Show 1.00 Show Damaged

27 pav. Vaizdy vertinimo sistemos rezultaty perziiiros langas.

Vartotojui atidarius pateikty vaizdy perziiiros langg sistema uzkrauna jo jkelty vaizdy vertinimo
rezultaty sgrasg (27 pav.).

Vertinimo rezultatai pateikiami skaitiniu ir vaizdiniu formatais. Pirmiausia atliekamas klasifikavimo
vertinimas — sistema nustato, ar vaizde yra pazeidimy ir nustato skaiting tikimybe, kad nuotraukoje
yra pazeidimy ar néra. Jeigu algoritmas nustato, kad nuotraukoje yra pazeidimy, atlickamas
papildomas vertinimas, nustatant pazeidimy lokalizacija.

Vartotojui pateikiama lentel¢ su jo jkeltais vaizdais ir jy rezultatais. Tarkime, jeigu nuotraukoje
nebuvo aptikta pazeidimy, skaitin¢ reikSmé nuo 0 iki 0,5, traktuojama, kad paZeidimy neaptikta ir
1Svada pateikiama kaip sveikos akies. Jeigu pazeidimy vertinimo skaitin¢ reikSmé 0,5 ir didesné,
rezultatas pateikiamas kaip su pazeidimais ir pateikiama pazeidimy lokalizacija.
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Norint perzitiréti pradinj vaizdg lentelés stulpelyje ,,Input image* ant pasirinkto jraso reikia paspausti
»Show* mygtuka, bus atidaromas naujas narSyklés skirtukas su vaizdu.

Norint perzitréti pateikta pazeidimo zong lentelés stulpelyje ,,Result image* reikia paspausti ,,Show*
mygtuka ir tokiu pat principu bus pateikiamas vaizdinis vertinimo rezultatas.

Patogiausias vartotojui perziiiréjimo budas yra suliejant pradinj vaizda su pazymétos pazeidimo
lokalizacijos vaizdu. Norint perzitréti spalvotg vaizdg su paryskinta pazeidimo lokalizacija reikia
lentelés stulpelyje ,,Blend image* paspausti mygtuka ,,Show* ant pasirinkto rezultato.

1.2.5. Darbo pabaiga
Baigus darbg rekomenduojama nuo sistemos atsijungti paspaudziant meniu juostoje esant] mygtuka
,,Logout®.
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Abstract

This work aims to research an automatic method for detecting Age-related Macular Degeneration (AMD)
lesions in RGB eye fundus images. For this, we align invasively obtained eye fundus contrast images
(the “golden standard” diagnostic) to the RGB ones and use them to hand-annotate the lesions. This is
done using our custom-made tool. Using the data, we train and test five different convolutional neural
networks: a custom one to classify healthy and AMD-affected eye fundi, and four well-known networks
(ResNet50, ResNet101, MobileNetV3, UNet) to segment (localize) the AMD lesions in the affected eye
fundus images. We achieve 93.55 % accuracy or 69.71 % Dice index as the preliminary best results in
segmentation with MobileNetV3.

Keywords
Age-related Macular Degeneration, Eye fundus image, Convolutional neural network, Deep Learning,
ResNet50, ResNet101, MobileNetV3, UNet

1. Introduction

The current prevalence of early Age-related Macular Degeneration (AMD) in Europe is 3.5 %
in those aged 55-59 years and 17.6 % in those aged >85 years. It has decreased over the last 20
years but remains a significant public health problem [1]. As it cannot be completely cured,
early diagnosis and treatment can stop the progression and prolong the quality of the patient’s

vision.

It is important to diagnose the AMD in the early stage when the damage to the retina is not
very prominent. The evaluation of the area and anatomical localization of the lesion zone in
AMD cases can help to control the treatment process.

Optic Coherence Tomography (OCT) imaging is used for visualization of AMD caused patho-
logical neurovascularization zone, but the method is expensive and time-consuming [2]. AMD
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lesion zone detection and evaluation “golden standard” is fluorescein angiography — a diag-
nostic method where sodium fluorescein dye is injected intravenously for pathological neo-
vascularization visualization. However, this injection can have adverse effects, is costly, and
invasive to the patient [3]. According to [4, 5] and our preliminary research results experienced
ophthalmologists can detect certain visually noticeable features of RGB images related to AMD
caused damage. However, there are no single or several distinct features to be used for all cases
or their specificity is too low.

Superposition of registered fluorescence eye fundus images of AMD patients with RGB eye
fundus images of the same patients can produce a training set for deep learning neural net-
works. The network eventually can be trained to detect and localize the lesion zone in RGB
images.

There are successful examples of classification between AMD disease-affected and healthy
eye fundi using OCT images [6] and attempts to automate the diagnosis of glaucoma using
RGB eye fundus images [7].

This work aimed to assess the possibility of AMD lesion zone detection and evaluation in
non-invasively registered RGB fundus images by using deep learning neural network architec-
tures.

The objectives of our work are:

1. Prepare the data:
a) Collect the AMD affected fundus images (RGB and contrast photos);
b) Create the data preparation tool;
c¢) Align RGB and contrast images;
d) Annotate the lesion zone on the contrast images;
e) Prepare comparable images without AMD.
2. Investigate automated algorithms:
a) Train algorithms that can classify between images with and without AMD;
b) Train algorithms that can segment the lesion area from the RGB image;
¢) Investigate performance of the algorithms and their applicability in real life.

We present our materials and methods in Section 2, introduce our dataset and its preparation
in Section 2.1, present our algorithm investigations in Section 2.2, the obtained preliminary
results in Section 3, and conclude with a discussion in Section 4.

2. Materials and Methods

We have gathered a collection of RGB and gray-scale contrast images of eye fundi. We discuss
the details of this data and its preparation in Section 2.1.

2.1. Dataset

44 sets of age-related macular degeneration examination images were collected from the Lithua-
nian University of Health Sciences Department of Ophthalmology. All these sets contain AMD-
affected cases of varying degrees.
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Figure 1: A screenshot of image annotation and processing tool created for our training dataset prepa-
ration. The main window is divided into 4 sections. The top-left section is the RGB image and the
top-right section shows the contrast-enhanced image. The bottom-left section represents RGB and
contrast-enhanced images matched and mask layer overlay. Finally, the bottom-right section shows
the mask layer only. The RGB and mask images form a single training dataset.

Any personal information was removed and made sure that no identifiable details were left
in file names or possible additional text files. The pictures from the same patient were grouped,
making preliminary sets that contain a single RGB image and several contrast-enhanced images
for damaged area detection.

The set of images containing AMD had to be prepared for training. The RGB and contrast-
enhanced images that were taken are misaligned by position, rotation, and scaling. In our case,
we assumed that the tilt of the camera was not changed so only 3 latter parameters were used
to match the images. The main reference points in matching images were the most visible
vascular structures. To achieve a more convenient and effective image matching a specialized
tool was created which is discussed in Section 2.1.1.

To investigate automatic classification between healthy and AMD-affected images, we addi-
tionally took 15 healthy fundus images from Pattern Recognition Lab online database [8].



Figure 2: The training set image example. An RGB image is an input data representation is displayed
on the left. In the middle there is a contrast enhanced image where the lesion zone is marked. On
the right side the mask image is displayed which is the desired result for our lesion zone detection
algorithm.

2.1.1. Segmentation Dataset Preparation Tool

Before training data preparation, a convenient tool was created (Figure 1) to efficiently annotate
and process raw data into training datasets for machine learning. The tool has the following
functions:

Preview raw images;

Create a training set;

Annotate the training set;

Upload saved training sets to the online database;

A

Download other training sets from the online database for preview and editing.

The main task of this tool is to produce a matched and uniformly sized collection of training
data sets for later use in neural network model training. The training data must have RGB
images where all pixels are marked with “ground truth” information as being in a lesion or
unaffected zone.

2.1.2. Segmentation Dataset Preparation Process

To create a dataset first the RGB and contrast-enhanced image (contrast image) are loaded
into our dataset preparation tool. The tool lets a user add reference points in both images and
applies contrast image transformation according to the reference points. If the resulting image
is matched the user can continue painting the mask of the lesion area according to the matched
contrast image. After this step, the tool produces an annotated and prepared training set which
can be uploaded for the machine learning algorithm to train.

2.1.3. Segmentation Training Dataset Structure

A single training dataset featured in Figure 2 contains an RGB image, a contrast-enhanced
image, and a mask image which is in grayscale. The RGB image is the input data for algorithm
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Figure 3: The flowchart of our evaluation process. At first, a classification algorithm evaluates the
RGB image and returns a scalar value between 0 and 1 to evaluate a lesion zone is found (1 is positive,
0 negative). Our threshold was set to 0.5 to convert to Boolean values. If no lesion is found, only the
scalar result of the calculated value is returned. If the lesion zone is detected, the segmentation of the
RGB image is performed and the final result is both scalar and image results. The image result can
then be overlapped with the RGB image to visualize the lesion zone more clearly.

Output the scalar
result

training. The mask image corresponds to the lesion area of the retina and also is the desired
output result after algorithm training. All dataset images are in preferred PNG format and
512x512 pixels resolution.

2.1.4. Classification Dataset Preparation

For the classification task, we needed to have both healthy and AMD-affected images. Since the
two classes came from different sources, we took some steps to make the images more similar.

We scaled, centered, and cropped the images to make them the same resolution. One obvious
difference that remained, was the different dominating tints of the two datasets. To eliminate
this, we included the experiments with color histogram equalization of the images as the pre-
processing step.

2.2. Detection Algorithms

In our evaluation process, we investigate two different algorithms for classification and seg-
mentation respectively. The classification algorithm detects whether AMD is present in the
given RGB image at all. The segmentation algorithm detects the location of the AMD lesion
zones by producing a gray-scale output image highlighting them. The segmentation part of
the process is performed only if the classifier detects AMD.

The evaluation process flowchart is displayed in Figure 3. Each algorithm is described in
more detail in Sections 2.2.1 and 2.2.2 respectively.
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Figure 4: Architecture of the classification neural network.

2.2.1. Degeneration Classification

For degeneration classification, a custom convolutional neural network was created which con-
sists of 5 layers: 2 convolutions, 1 max-pooling, and 2 fully connected layers. The network takes
the RGB image as the input and has a single output estimating the probability of degeneration.
A detailed structure of classification neural network is presented in Figure 4.

2.2.2. Degeneration Segmentation

For the degeneration segmentation algorithm, four well-known neural network architectures
were tried: ResNet50, ResNet101 [9], MobileNetV3 [10], and UNet [11]. The resolution for
ResNet50, ResNet101, and MobileNetV3 neural networks is 384x384 pixels. For those networks
the input data images were scaled at run-time and the output result was scaled back to 512x512
pixels.

The models were trained from scratch (random weight initialization). The training configu-
rations of the segmentation neural networks are presented in Table 1.

Table 1
Semantic segmentation neural network configurations for training.

Network model  Trainable parameters Epochs Batch size Learning rate

ResNet50 39.6M 150 4 0.0001
ResNet101 58.6M 120 2 0.0001
MobileNetV3 32.2M 150 4 0.0001
UNet 7.7M 150 4 0.0001

2.2.3. Measuring Detection Quality

The confusion matrix and its derived measures were used to assess the detection quality of both
the classification and localization algorithms: specificity, sensitivity, and accuracy measures



were calculated. For lesion semantic segmentation Serensen—Dice (Dice) coefficient, a.k.a. F1
score, was also calculated.

Before computing these measurements, we binarized the gray-scale output images to only
black and white pixels. We used four different thresholds of 0.01, 0.05, 0.1, and 0.5 to compare
which threshold worked best for each semantic segmentation neural network.

3. Results

The results of our classification algorithm are presented in Table 2. We can see that with
histogram-normalized images, 99.93 % accuracy in the classification of images containing AMD
lesions vs. healthy control can be achieved.

Table 2
Calculated performance of our classification algorithm in percent.

AMD lesion detection

Parameter

Raw Hist. equal.
Sensitivity  99.67 99.87
Specificity  99.95 99.99
Accuracy 99.79 99.93

The results of our semantic segmentation models are presented in Table 3. We can see that
the best Dice result was achieved with the lowest threshold when binarizing the output images
in all neural networks except for MobileNetV3. The best Dice result of 69.71 % was achieved
with it and a 0.05 threshold.

4. Discussion

The very high classification accuracy is most likely since the images of the AMD-affected and
the healthy eye fundi are taken from different sources - obtained from different populations
using different equipment.

We tried to make them similar, but this is probably impossible to do completely. Firstly,
we cropped the images to mitigate different framing. But the color differences between the
healthy and affected images were still visible by the naked eye. To eliminate these differences
as a likely telltale sign for the classification, we equalized the color histograms of all the images,
as mentioned in Section 2.1.4. However, this produced an even better classification (Table 2).

In addition to equipment-based differences such as different color grading, lighting, position,
and possibly tilt, the biggest difference might be in the subject population. While this is not
indicated in the control dataset, it appears that the subjects were young, and the AMD-affected
images are taken from old people.

To overcome this, we would need to collect and prepare more training data including healthy
eye fundus images collected under the same conditions as the affected ones. But this is difficult



Table 3
Calculated performance of used semantic segmentation algorithms in percent.

Network model Threshold Sensitivity  Specificity =~ Accuracy  Dice

ResNet50 0.01 66.75 93.93 90.52 61.41
0.05 57.13 96.51 91.71  59.78

0.1 53.23 97.12 91.80 57.92

0.5 44.96 98.18 91.74  52.67

ResNet101 0.01 51.40 97.15 91.54 5542
0.05 47.20 97.82 91.64  52.95

0.1 45.52 98.08 91.67 51.95

0.5 40.97 98.66 91.66 48.86

MobileNetV3 0.01 90.75 67.68 70.38  41.61
0.05 69.06 96.94 93.46 69.71

0.1 62.99 97.86 93.55 67.76

0.5 48.81 98.89 92.83  59.66

UNet 0.01 41.33 96.94 90.60  49.63
0.05 39.71 97.20 90.65  48.66

0.1 39.00 97.30 90.67  48.19

0.5 37.32 97.60 90.80 47.19

to achieve because the procedure of taking eye fundus images requires pupil dilation medicine
and is not normally performed on healthy subjects.

Overall, the results of the classification part of our algorithm are not so important to oph-
thalmologists, but are useful to our lesion zone segmentation algorithm, improving its perfor-
mance. We plan to further concentrate our effort on the segmentation part.

Target output ResNet50 ResNet101 UNet MobileNetV3

Figure 5: An example of the output images of the trained segmentation networks.

While observing typical outputs produced by our tested segmentation neural networks in
Figure 5, we can see that the UNet model produces very uneven and disconnected annotations.
They differ greatly from the target output and result in the worst performance. The other mod-
els produce more blurry-edged annotations but they are more homogeneous. This is most true
for MobileNetV3, which gives the best performance, followed by ResNet50 and then ResNet101.

The result of the segmentation algorithm is important for periodic checkups of a patient who
has been diagnosed with AMD to objectively observe the progress of the disease. Such a method



could help to recognize the AMD progress without invasive contrast-enhanced angiography
or costly OCT imaging. The detected AMD lesion zone can be further used to automatically
compute the lesion area ratio to the healthy retina and the previous scans of the patient, to
give a quantitative estimate of the progress of the disease.
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