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Santrauka

Siame tiriamajame darbe atlickamas gilaus mokymo modeliy tikslumo tyrimas. Analizuojamas
objektas: odos vézio dariniai — melanoma. Naudojamas vaizdo atpazinimas, segmentacija. Jvesties
duomenys, tai medicininés paskirties nuotraukos. Nuotraukos paimtos i§ vieSai prieinamos, vienos
didziausiy odos dariniy duomeny bazés ,,ISIC18*.

Tiriamajame darbe atlieckama teorin¢ vaizdy modeliy analiz¢, apZvelgiami su Sia tema susij¢ anks¢iau
atlikti darbai bei jy gauti rezultatai. Po teorinés dalies apzvalgos pradedamas ,,U-net” modelio
tikslumo tyrimas bei tobulinimas. Pasirenkama pradiné ,,U-net” modelio architektira, kuri darbo
eigoje yra papildoma tiksluma gerinanciais blokais, kei¢iama tinklo iskodavimo dalies struktiira.

Naudojamos 3 skirtingos modelio konfigaracijos, su kuriomis atlickamas modelio strukttiros
tikslumo tyrimas. Mokymo proceso trukmé 50 iteracijy. Naudojami 1815 vaizdy mokymui, testavimo
imtj sudaro 520 vaizdy, patvirtinimo — 259. Auksc¢iausias pasiektas rezultatas pagal ,,F1 vertinimo
kriterijy yra 89,21 procento. Panaudojus vieng geriausiy rezultaty pasiekusig struktiirg iSbandoma
daugiaklasé segmentacija, kurios metu atliekamas klasifikavimas — i§ 1 vaizdo i$skiriamos 5 dariniy
klasés.
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Summary

In this research, the accuracy of deep learning models is investigated. The object of analysis is a
derivative of skin cancer - melanoma. Image recognition, segmentation is used. Input data are medical
photos. The photos are taken from the one of the largest publicly available database — 1ISIC18.

In the research work theoretical analysis of deep learning models is performed. Related works on this
topic and their results are reviewed. After reviewing the theoretical part, the research and
improvement of the accuracy of the U-net model begins. The original architecture of the U-net model
is chosen, which is supplemented in the workflow with blocks that improve accuracy, also the
structure of the network decoding part is changed.

3 different model configurations are used to know which structure of the model leads to the highest
accuracy. Duration of the deep learning process 50 iterations. 1815 images used for training, the test
sample consists of 520 images, validation - 259. The highest achieved result according to the F1
evaluation criterion is 89,21 percent. Using one of the best-performing structures, multiclass
segmentation is tested, during which classification is performed - 5 classes of derivatives are
distinguished from 1 image.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
SE — pozymiy pastiprinimo blokas.

ReLU (angl. Rectified Linear Unit) — aktyvavimo funkcija, apibréZta kaip teigiama jos argumento
dalis: kur X yra neurono jvestis.

RGB - (raudona — zalia — mélyna) spalvy modelis.

CNN (angl. convolutional neural network) — konvoliucinis neuroninis tinklas.
F1 — tikslumo matas.

Terminai:

Konvoliucija — tai matematinis operatorius, kuris kaip argumentus paima dvi funkcijas ,,f ir ,,g ir
grazina trecia, kuri parodo ,,f ir ,,g* persidengimo kiekj.


https://lt.wikipedia.org/wiki/Tiesinis_operatorius

Ivadas

Atpazinimas bendraja prasme yra procesas, kurio metu nustatomas informacinis situacijos turinys ir
atliekama semantiné klasifikacija. Vykstant Siam procesui i$ jutikliy (arba jutimo organy) nustatoma
ir jsimenama informacija, bruozai, kurie palyginami su atmintyje saugomais ankstesniais to pacio
objekto duomenimis ir jie priskiriami tam tikrai semantinei klasei (kategorijai). Automatizuotas
vaizdy atpaZinimas, tai tas pats procesas, tik visg darba atliecka kompiuterinés sistemos. Sparciai
tobul¢jant technologijoms, kartu iSaugo ir vaizdy atpazinimo panaudojimo galimybés. Automatinés
vaizdo apdorojimo sistemos Siuo metu naudojamos buityje, pramongje, pramogy srityse ar
medicinoje.

ISskiriama keletas vaizdy apdorojimo sriciy. Pavyzdziui, vaizdy klasifikacija, siekiant juos suskirsti ]
tam tikras klases pagal specifinius pozymius. Kita pla¢iai naudojama sritis, tai vaizdy segmentacija,
kurios paskirtis i$skirti tam tikras struktiiras ar fragmentus i§ matomo vaizdo ar nuotraukos. Gamybos
ir pramongés srityse segmentacijos sistemas galima pamatyti kokybés kontrolés punktuose, kur taikant
vaizdo analizés principus ieskoma defekty ar struktiiry pakitimy. Si technologija leidzia atlikti ta patj
darbg Simtus karty grei¢iau nei tai padaryty zmogus ekspertas, tikrindamas gaminius rankinius biidu

[4]

Istobuléjus kameroms, sparciai daugéja vaizdy, nuotrauky, kurios yra aukstos kokybés. 1§ tokiy
vaizdy kuriamos duomeny bazés. Kokybisky duomeny baziy gausé¢jimas, tai viena is priezaséiy, kodél
atsiranda vis tikslesniy vaizdo analizés sistemy, kurios nuolatos tobulinamos. Siuo metu daug
démesio sulaukianti tyrimy sritis yra medicina. Vaizdy atpazinimo metody naudojimas medicinoje,
tai neinvazinis struktiiry ar jy kontiiry tyrimas naudojant giliojo mokymo modelius. Siy tyrimy tikslas
— i8skirti 1§ vaizdy ar nuotrauky matomus pakitimus ar nestandartines struktiiras. Nestandartinés odos
struktiiros daznu atveju — véZiniai dariniai. Vézys, tai viena i$ pavojingiausiy ligy, kurios ankstyvas
diagnozavimas gali padéti iSvengti pavojingesnio ligos iSplitimo. Viena i§ labiausiai paplitusiy vézio
formy, tai odos vézys. Pavojingiausias odos vézio tipas yra melanoma. Jg nustatyti taikomi vizualiniai
diagnostikos bitidai pagal tam tikrus kriterijus — dermatoskopija. Melanomos i$vaizda gali biti jvairi.
Bruozai apibudinantys ligg yra [2]:

— tamsiai rudi arba juodos spalvos odos dariniai;

— asimetrija;

— dantyti, rantuoti, netaisyklingi ir nerySkis konturai;

— daugiau nei 6 milimetry dydzio navikai (besiple¢iantys);

— Kkintantis dydis.

Siame darbe atliekamas dirbtinio neuroninio tinklo modelio struktiiros tyrimas, kurio tikslas yra
1Sgauti kuo paprastesnj modelj, kuris leisty pasiekti auksta vaizdo segmento (melanomos) nustatymo
bei klasifikacijos galimybg.

Darbo tikslas: atlikti odos defekty iSskyrimo ir atpazinimo i$ nuotrauky tyrimg, taikant gilaus
mokymo modelius.

Darbo uzdaviniai:

1. nustatyti gilaus mokymo modelio tinkamiausius parametrus segmentacijos uzduociai atlikti;

2. atlikti melanomos segmentacijos tikslumo tyrima, j gilaus mokymo model; jtraukus erdvinj
pozymiy atmetimo modulj bei 5 skirtingus pozymiy pastiprinimo blokus;
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3. atlikti melanomos segmentacijos tikslumo tyrimg, modernizuojant gilaus mokymo modelj, jj
papildant blokais;
4. atlikti melanomos vaizdo klasifikacija, jj iSskaidant j skirtingas klases.
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1. Teoriné dalis
1.1. Dirbtiniai neuroniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas yra skai¢iavimo sistemos dalis sukurta imituoti Zzmogaus smegeny darbag.
Tai dirbtinio intelekto pagrindas, kuris sprendzia problemas, kurios pagal zmogaus standartus
pasirodyty nejmanomos ar sunkios. Dirbtinio neuroninio tinklo savarankiSsko mokymosi galimybés
leidzia pasiekti aukStesniy rezultaty, kai naudojamas didelis jvesties duomeny kiekis. [vesties
vienetai, tai jvairios informacijos formos ar struktiiros, pagristos vidine svoriy sistema, kurig
neuroninis tinklas mokosi suprasti, kad biity parengta viena iSvesties forma. I$skiriama keletas
pagrindiniy nuostaty [1]:
— dirbtinis neuroninis tinklas, tai dirbtinio intelekto komponentas, imituojantis smegeny darba;
— tinkle apraSomi neurony mazgai sudaro dirbtinj neuroninj tinklg, kurie susideda i$ jvesties ir
iSvesties duomeny;
— klaidos skleidimas atgal (angl. backpropation) yra mokymosi taisykliy rinkinys, naudojamas
dirbtiniams neuroniniams tinklams apmokyti;
— praktiskas dirbtinio neuroninio tinklo taikymas yra labai platus, apimantis asmeninj
gyvenimg, pramong, Svietima, medicing;
— dirbtiniai neuroniniai tinklai sukurti atsizvelgiant j zmogaus smegeny struktiirg, neurony
mazgai sujungti kaip tinklas.

1.1.1. Konvoliucinis neuroninis tinklas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra masininio mokymosi pogrupis, giliyjy mokymosi algoritmy esmé.
Jie sudaryti i§ mazgy, kurie sukuria jvesties / iSvesties sluoksnius bei vieng ar daugiau pasléptyjy
sluoksniy (zr. 1.1 pav.). Kiekvienas mazgas ar dirbtinis neuronas, kuris jungiasi prie kito, turi susijusj
svorj bei slenkstj. Kai atskiro mazgo i§vestis vir$ija nurodyta ribing verte, tas mazgas suaktyvinamas
siun¢iant duomenis ] kitg tinklo sluoksnj [3].

Neuroniniy tinkly darbas pagrjstas treniruo¢iy metu gautais duomenimis, kuriy metu maZinama
rezultaty iSvesties paklaida. Tinkamai paruosSti algoritmai leidzia greitai ir tiksliai kaupti bei
klasifikuoti norimus duomenis. Vienas i§ labiausiai zinomy neuroniniy tinkly modeliy yra ,,Google*
paieskos algoritmas.

Gilusis neuroninis tinklas
[ejimo Pasléptieji I3éjimo
shioksnis shioksniai shioksnis

®)
O
O
O

1.1 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo struktiira [3]

QOO0
IQIIOT)
QOOOO
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1.1.2. Gilusis mokymasis

Neuroniniai tinklai sudaryti i$ keleto skirtingy sluoksniy. Kiekviename i§ jy giliojo mokymosi
algoritmai atlieka skai¢iavimus ir pakartoja prognozes, palaipsniui gerindami rezultato tiksluma.
Masininiai neuroniniai tinklai dirba su struktiirizuotais, pazenklintais duomenimis ir i§ jy mokosi.
Giliojo mokymosi metu galima apdoroti ir nestruktiirizuotus, nesuzymétus duomenis, kitaip sakant,
nebiitinos etiketés norint identifikuoti objektus ar informacija. Gilusis mokymasis naudoja
daugiasluoksnj neuroninj tinkla, kad iSgauty ypatybes i§ duomeny ir vis geriau atpazinty ar
klasifikuoty duomenis [4].

Sie modeliai i$siskiria tuo, kad gali nustatyti anks¢iau nepastebétas duomeny savybes ar struktiras,
kurios néra pazenklintos etikete, laikantis maziausio Zzmogaus prieziiiros lygio. Giliojo mokymosi
modeliai taip pat geba sustiprinti mokymasi remdamiesi teigiamais ankstesniy skai¢iavimy rezultatais

[5]
1.1.3. Konvoliuciniy tinkly veikimo principas

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai pasiZymi geresniu vaizdo, kalbos ir garso signalo jvesciy
apdorojimu. Pirmuosiuose sluoksniuose daugiausia démesio skiriama paprastoms funkcijoms,
tokioms kaip spalvy ar krasty i§skyrimas. [vesties duomenims keliaujant tinklo strukttiros sluoksniais,
pradedami atpazinti tam tikri objekto elementai ar bruozai, galiausiai nustatomas numatytasis
rezultatas. Toliau Siame skyriuje pla¢iau analizuojami trys pagrindiniai sluoksniy tipai [6]:

— konvoliucinis sluoksnis;

— sutelkimo sluoksnis;

— visiSkai sujungtas sluoksnis.

Konvoliucinis sluoksnis

Konvoliucinis (angl. convolution) sluoksnis, apdoroja ypatybes i§ jvesties vaizdo. Konvoliucija
iSsaugo rysius tarp tasky (angl. pixels), skenuodama vaizde esancius bruozus. Tai yra matematiné
operacija, kuriai atlikti reikalingi du jéjimai, tokie kaip vaizdo matrica, filtras arba branduolys [8].
1.2 paveiksle matoma i$ ko susideda konvoliucinis sluoksnis [6]:

— vaizdo matrica;

— filtras;

— 18vestis.

1.2 pav. Konvoliucinis sluoksnis [6]

Sudauginus 5 x 5 dydzio vaizda, kurio tasky vertés yra 0, 1 ir 3 x 3 dydzio filtro matricg, gaunamas
bruozy / ypatybiy Zemélapis, kuris parodytas Zzemiau (zr. 1.3 pav.).
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0 1.1 0l0 3x3 Filtro matrica 0|11 0 Sukaupti bruoai
Vaizdas

5x5 Vaizdo matrica

1.3 pav. Bruozy Zemélapio sandara [6]

Jeigu jvestis spalvotas vaizdas, kurj sudaro ,,3D* tasky matrica, tai jvestis turés tris matmenis — aukstj,
ploti ir gylj, kurie atitinka ,,RGB* vaizda.

4

Filtras _—
[Séjimas

[éjimas(vaizdas)
1.4 pav. Bruozy Zemélapis [5]

Prie§ tai esanCiame paveiksle (zr. 1.4 pav.) matoma, kad kiekviena iSvesties reikSmé funkcijy
zemelapyje neprisijungia prie kiekvienos jvesties vaizdo tasky vertés. Ji turi prisijjungti tik prie imlaus
lauko, kuriame naudojamas filtras. Kadangi i$vesties masyvo nereikia tiesiogiai susieti su kiekviena
jvesties verte, konvoliucinius sluoksnius galima vadinti i§ dalies sujungtais sluoksniais. Si
charakteristika literatiiroje apibiidinama kaip vietinis rysys.

Bruozy detektoriaus svoriai lieka fiksuoti, kai jis juda per vaizda. Sis procesas vadinamas parametry
bendrinimu. Kai kurie parametrai, pvz., svorio vertés, apmokymo metu koreguojamos dauginimo
proceso ar gradientinio nusileidimo biidu (angl. descent). Taciau yra trys parametrai, turintys jtakos
iSvesties tirio dydziui, kuriuos reikia nustatyti prie$ pradedant neuroninio tinklo apmokyma. Tai yra:
filtry skaicius, zingsnis ir uzpildymas (angl. padding).

Zingnis

Zingsnis yra tasky skai¢ius, pasislinkusiy per jvesties matrica. Kai Zingsnis yra 1, filtrai vienu metu
perkeliami per 1 taska. Toliau pateiktame paveiksle (zr. 1.5 pav.) matoma, kaip atrodo konvoliucija,
kurios metu naudojamas 3 x 3 dydzio filtras, veikiantis su Zingsniu, kurio dydis 2. Galima paminéti,
kad visos reikSmés, patenkancios | 3 x 3 réma, yra susumuojamos ir §i operacija atliekama po
kiekvieno zingsnio kas du langelius [6].
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Atliekama

konvolincija,

| naundojant 3x3

i Rl filtrus 108 | 126

M| 2 3% 34|35 38| a7
- + - T i A i
| &2 43 | 45 a6 | 47 288 | 306
1| 52| 53 57

Zingsnio dydis 2 taskai
1.5 pav. Filtras [6]
UzZpildymas

Uzpildymas naudojamas, kai filtrai neatitinka jvesties vaizdo. Tam nustatomi visi elementai, kurie
nepatenka j jvesties matricg sukuriant didesng arba vienodo dydzio iSvestj. Uzpildymy tipai [6]:
— uzpildymas (angl. valid padding), kurio metu iSlaikoma ta pati struktiira, dar kitaip vadinama
be uzpildymo. Tokiu atveju paskutiné konvoliucija atmetama, jei matmenys nesutampa;
— toks pats uzpildymas (angl. same padding). Sio uzpildymo metu uZtikrinama, kad i§vesties
sluoksnis bty tokio paties dydzio kaip jvesties sluoksnis;
— pilnas uzpildymas (angl. full padding). Tokio uzpildymo metu padidinamas i$vesties dydis,
prie jvesties krasty pridédami nuliai.

Po kiekvienos konvoliucijos operacijos tinklo funkcijy zemélapiams taikoma ,,ReLU* (angl.
Rectified Linear Unit) transformacija, kuri jveda modelio pakitimus. Galiausiai, konvoliucinis
sluoksnis pavercia vaizda skaitmeninémis vertémis leisdamas neuroniniam tinklui interpretuoti ir
iSgauti svarbius modelio duomenis.

Sutelkimo sluoksnis

Sluoksniy sutelkimas sumazina parametry skaiciy, kai vaizdai yra per dideli. Erdvinis sutelkimas taip
pat vadinamas daliniu, o jo metu sumaZinami kiekvieno Zemélapio matmenys, tuo pat metu iSsaugant
svarbiausig informacijg. Erdvinis sutelkimas gali buti jvairiy tipy (Zr. 1.6 pav.) [7]:

— didziausio sutelkimo metu paimamas didZiausias elementas i§ pataisyto bruozy Zemélapio;

— tokiu paciu principu veikia ir vidutinis sutelkimas — paimamos vidutinés vertés;

— visy elementy, esanciy funkcijy zemélapio elementuose sumos naudojimas yra vadinamas

suminiu sutelkimu.
Maksimalus sutelkimas

20 30
112, 37

12{20130 O
8112120

3470|137 4 Vidutinis sutelkimas
112100} 25 | 12 \ = g

79120

1.6 pav. Sutelkimo sluoksniy pavyzdziai [7]
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Visiskai sujungtas sluoksnis

Visiskai sujungtu sluoksniu vadinama matrica, kuri yra i$skleista i vektoriy. Visiskai sujungtame
sluoksnyje kiekvieno iSvesties sluoksnio mazgas jungiasi tiesiogiai su ankstesniame sluoksnyje
esanciu mazgu (zr. 1.7 pav.) [6].

1.7 pav. Visiskai sujungtas sluoksnis [6]

Tokia strukttra leidzia atlikti klasifikavimo uzduot] pagal ankstesniuose sluoksniuose iSgautas
ypatybes ir skirtingus ju filtrus. Po iki galo sujungty sluoksniy atliekama ,,softmax‘ aktyvavimo
transformacija, siekiant uztikrinti tinkamga jvesties klasifikavima, sukuriant tikimybe nuo 0 iki 1.
Galutinis konvoliucinio tinklo vaizdas matomas paveiksle apacioje (zr. 1.8 pav.) [5].

Bruoiu zemélapis Bruoim zemélapis
Bruoim Zemélapis Bruoiu zemélapis l
1 1 Laivaz (0.04)
m . Namas (0.05)
__ m s = S Meis (0.9)
— ~ Katé (0.01)

| { | e

Konvolucija + Sutelkimas Konvoliucija + Sutelkimas Pilnai sujungti  [Sveties shioksnis
"RelLU" "RelU" shioksniai

1.8 pav. Viso konvoliucinio neuroninio tinklo architektira [6]

1.2. ,,U-net* modelis

Daznai susiduriama su problema, kad duomeny bazés yra sudarytos i§ mazai duomeny turinciy
rinkiniy. MaZzas duomeny kiekis lemia tai, kad naudojant dirbtinio intelekto modelius gaunami prasti
rezultatai, nes jiems apmokyti reikalingi platlis duomeny rinkiniai. ,,U-net* modelio struktiira yra
ypatinga tuo, kad ji buvo sukurta dirbti su mazai duomeny turinéiomis duomeny bazémis, tokiomis
kaip biomedicininés paskirties vaizdai [9].

16



,U-Net“ pavadinimg paémé i§ architekttiros, kuri vizualizuota atrodo panas$i j raide ,,U“, kaip
parodyta toliau esan¢iame paveiksle (zr. 1.9 pav.). Modelio struktiira sudaryta i§ suspaudziamosios ir
iSple¢iamosios daliy. Svarbiausi tinklo aspektai yra iSplétimo (antroji dalis) dalyje. Kiekvieng
standartinj konvoliucijos procesg transformuoja ,,ReLU* aktyvavimo funkcija [8].

Ivesties Iévesties
vaizdas |eele -l segmentacijos
Zemélapis

K

o |
- T —eonsare

iR J ' copy and crop
Hele - [elel # man pool 2x2
i : g 3 # up-comy 2x2
B o 1l

1.9 pav. ,,U-net “ modelio architektiira. Kiekviena mélyna dézuté atspindi daugiakanalius bruozy
zemélapius. Kanaly skai¢ius nurodytas vir§ kiekvienos dézutés. ,,X* ir ,,Y* — dydis nurodytas kiekvienos
dézutés kairéje puséje. Baltos dezutés atspinti nukopijuotus bruozy zemélapius. Legendoje matomos
rodyklés apibrézia skirtingas operacijas [9].

1.2.1. ,,U-net“ modelio architektiira

Tinklo architektiira pavaizduota 1.9 paveiksle. Ja sudaro sutraukimo (angl. contracting) kelias (kairé
pusé) ir iSsiplétimo kelias (desiné pusée). Sutraukimo dalis, tai tipiné konvoliucinio tinklo architektiira.
Ja sudaro 3 x 3 dydzio pasikartojancios konvoliucijos, po kuriy seka iStaisymo transformacijy
»ReLU* algoritmai ir 2 x 2 dydZio maksimalaus sutelkimo operacijos su mazinimo Zingsniu, kurio
vert¢ — 2. Kiekviename mazinimo / atrankos etape bruozy kanaly skaiius yra padvigubinamas.
Kiekvieng ple€¢iamojo kelio Zingsnj sudaro bruozy Zemélapiy praplétimas, po kurio eina 2 x 2 dydzio
konvoliucija. Si konvoliucija dvigubai padidina bruozy kanaly skai¢iy, prijungdama apkarpytus
pleciamojo kelio bruozy Zemélapius ir dvi 3 x 3 dydZio konvoliucijas, kurios yra transformuotos
»ReLU* algoritmu. Savybiy Zemélapiy apkarpymas yra bitinas dél krastiniy tasky (angl. pixels)
praradimo kiekvienos atliekamos konvoliucijos metu. Paskutiniame sluoksnyje naudojama 1 x 1
dydzio konvoliucija, kuri skirta 64 komponenty ypatybiy vektoriui susieti su norimu klasiy skai¢iumi.
IS viso tinkle yra 23 konvoliuciniai sluoksniai [9].

Sutelkimo sluoksniai ,,U-net“ tinkle

Sutelkimo sluoksnis — tai dimensijy mazinimo / didinimo procesa aukstyje ir plotyje atliekantis
sluoksnis. Jis taikomas visame konvoliuciniame neuroniniame tinkle. Sutelkimo sluoksnis sumazina
informacijg apie aukstj ir plotj, i§laikydamas pastovy ivesties matricos kanaly skai¢iy. Tai naudojama
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siekiant sumazinti modelio sudétingumg. Apibendrinant galima sakyti, kad sutelkimo sluoksnis
sudaro taska, kuris atspindi buvusiy tasky grupes, jas apjungia.

Lokalizavimo metu iSvesties rezultatas, keliaudamas modeliu, yra sujungiamas su didelés raiskos
bruozais. Tokiu biidu nuoseklus konvoliucinis sluoksnis sukuria tikslesn¢ iSvesti, pagrista pries tai
naudota informacija [7].

,U-net“ tinklo struktiira skiriasi nuo kodavimo — iSkodavimo modelio struktiiros (zr. 1.10 pav.) tuo,
kad klasikiné automatinio kodavimo sistema sumazina jvesties informacijos dydj kartu su sluoksniais.
Sis procesas vyksta kol pasibaigia kodavimo dalis ir prasideda i§kodavimo architektiiros sritis. Sioje
srityje toliau naudojamas tiesinis bruozy informacijos perdavimo metodas, kurio metu isvesties dydis
palaipsniui didéja. Architektiiros pabaigoje iSvesties ir jvesties duomeny dydziai yra lygis.

Si architektiira yra ideali, kai norima iSsaugoti i§vesties dydj, tadiau atsiranda problema, kad
suspaudimg vykdant tiesiSskai, centrinéje tinklo dalyje (zr. 1.10 pav. pavaizduota raudonai),
prarandama dalis bruozy, kurie néra atkuriami iSkodavimo srityje. ,,U-net” modelis skiriasi tuo, kad
iSkodavimo pusé¢je atliekama dekonvoliucija, kuri leidzia apeiti ir iSvengti prie§ tai minétos problemos

[8].

Ivestis = Idealin atveju identitkos strukifiros = Atkurtas #imas
x=x

Kodavimo =ritis Izkedavimo =ritis
"Butshio kaklukas"

Encoder Decoder
'
2 9¢ fo &

Suspaustos mafy matmeny jvestiss
atvaizdavimas

1.10 pav. Kodavimo — iskodavimo modelis [7]

1.2.2. ,,U-net“ is¢jimo sluoksniai mokomi su pastiprintu mokymu

Siame skyrelyje aprasoma ,,U-net struktiira, kuri skirta sustiprinti tinklo i§skleidimo dalies i$vestis
ir leidzia i$saugoti svarbiausig informacija iki vidinio pasléptojo sluoksnio. Klasikinio ,,U-net atveju
jvesties duomenys apdorojami nuosekliai, iSvestis — paskutiniojo iSkleidimo sluoksnio i$¢jimas.
Modernizuojant tinklg siekiama sustiprinti mokymosi tiksluma, tai pasiekiama pakei¢iant ,,U-net"
modelio i§¢jimo dalies struktiirg ir priver¢iant minimizuoti mokymo klaidg per visus tinklo sluoksnius
[12]. 1.11 pav. matomas modernizuotas ,,U-net* tinklas, kuris naudoja iSkleidimo dalies atskiry
sluoksniy iSvesCiy apjungimg, siekiant iSsaugoti svarbiausig informacija modelio i$skleidimo
struktiiros dalyje. Daugiasluoksnius i$¢jimus naudojancio ,,U-net” tinklo tikslumo rezultatai
apzvelgiami tiriamojoje dalyje (Zr. 4 skyriuje).
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1.11 pav. ,,U-net" tinklas su daugiasluoksniu i$¢jimu [12]

1.3. PoZymiy pastiprinimo blokas

Pozymiy pastiprinimo (angl. Squeeze-and-Excitation) blokas, tai skai¢iavimo vienetas, kurj galima
sukurti naudojant bruozy zemélapiy transformacijas. Suspaudimo operacija sukuria kanaly aprasus,
kurie vaizduoja kiekvieno kanalo informacija visuose funkcijy zemélapiuose. I$skleidimo operacija
susideda i$ visiSkai sujungty sluoksniy ir ,,ReLU* transformacijy, kurios adaptyviai sustiprina
informacines savybes ir slopina maziau naudingas [13].

Pozymiy pastiprinimo bloko struktiira matoma Zzemiau pateiktame paveiksle (zr. 1.12 pav.)
Transformacijai Fy  atlikti naudojamas jvesties démuo ,.X“, kuris yra dauginamas su bruozy
zemélapiu. IS Sio konvoliucijos pavyzdzio galima sukonstruoti atitinkamg pozymiy pastiprinimo
bloka, kurio pagalba atliekamas funkcijy perkalibravimas. Bruozy zemélapis (zr. 1.12 pav.),
pavaizduotas ,,U* raide, pirmiausia keliauja pro suspaudimo operacijg, Kuri sukuria visuma
apibiidinimy, sujungiant funkcijy Zemélapius su jy erdviniais matmenimis. Si apibiidinimo funkcija
jterpta j visuotinj (angl. global) kanaly funkcijy atsaky pasiskirstyma, leidZiantj informacijg i$ tinklo
imliojo lauko naudoti visiems jo sluoksniams. Po suspaudimo operacijos seka isskleidimo operacija,
kuri jgauna savaiminj i§¢jimy mechanizma ir sukuria kanaly moduliacijy svoriy rinkinius. Sie svoriai
pritaikyti bruozy Zemeélapiams ,,U%, leidZia generuoti pastiprinimo bloky iSéjimus, kurie gali biiti
panaudoti tolesniuose tinklo sluoksniuose [11].

_Fo (W)

X LA} F. () N —

/ e

H Fy H

1.12 pav. Pozymiy pastiprinimo bloko struktiira [11].
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Vienas svarbiausiy kriterijy siekiant i§gauti kuo auksStesnj poZymiy pastiprinimo bloky efektyvuma,
tai teisingai parinkta pozicija neuroninio tinklo modelio struktiiroje. Galimos 6 pagrindinés pozicijos
(Zr 1.13 pav.) [13]:
po kodavimo bloky;

— po iskodavimo blokuy;

— ,,butelio kakliuke* centre;

— po klasifikatoriy bloky;

— po kodavimo ir iSkodavimo blokuy;

— po kodavimo, i8kodavimo, klasifikatoriy bloky bei centre — ,,butelio kakliuke*.

iJFH ______

ot | S \..___

~ ]

Standartiné F-CNN architektira Po kodanmo bloku Po 1skodawm0 bloku "Butelio kaklinke"- centriné dalis
[l Kodavimo blokai

___________ W I:kodavimo blokai
1 [ [[] "Butelio kaldiulkas"
U t‘ '_J ‘t‘_ _ I B Posymin pastiprinimo blokai

L | | | B "Soft-max Lt;ss"

B Klasifikatoriy blokai
Po Idasifikatoriu bloku Po kodavimo/iskodavimo bloku Visur

1.13 pav. Pozymiy pastiprinimo bloko pozicijos [13]

Remiantis literatiiroje aprasytais rezultatais, matoma, kad auksc¢iausi kokybiniai jverciai gaunami, kai
naudojamo pozymiy pastiprinimo bloko pozicija yra po kodavimo / iskodavimo bloky arba Kai
isdestyti pagal paskuting pateikta struktiira paveiksle. Siame tiriamajame darbe atliekami
skai¢iavimai, kai pozymiy pastiprinimo blokai iSdéstyti visoje modelio struktiiroje (zr. 1.13 pav.
Lvisur®). Toliau 4 skyriuje iSbandomi 5 skirtingy tipy pozymiy pastiprinimo blokai, siekiant
i$siaiskinti, kuris yra tinkamiausias, norimai operacijai atlikti, t.y. pagerinti, isskiriamy odos defekty,
suradimo tiksluma bei sumazinti rezultaty iSsibarstyma.

1.3.1. Erdvinio spaudimo biidu poZymius pastiprinantis blokas (spaudzZiama per geometrija)

Vienas 1§ daznai naudojamy poZymiy pastiprinimo bloky, tai blokas spaudziantis bruozy Zemélapius
per geometrijg. Kanaly spaudimo ir erdvinio suzadinimo blokai, spausdami bruozy zemélapius per
kanalus atlieka erdvinj suzadinima, kuris svarbus smulkiy vaizdy segmentavimui. Priklausomai nuo
erdvinés padéties apibréZiamas alternatyvus jvesties tensoriaus skaidymas. Atliekama erdvinio
suspaudimo operacija, kurios metu sukuriama tensoriaus projekcija. Kiekviena projekcija tiesiskai
priklauso viena nuo kitos ir pritaikoma visiems kanalams pagal jy erdving padétj. Projekcija, pragjusi
pro sigmoidinj sluoksnj, pakei¢ia aktyvacijy vertes j [0, 1] imtj. Sios vertés yra naudojamos
perkalibruoti ar suzadinti erdvinius bruozy zemélapius. Kiekvieng vert¢ apibudina erdviné
informacija, esanti bruozy zemélapyje. Perkalibravimas suteikia, didesng svarbg erdvinéms
reik§mingoms padétims ir neatsizvelgia j nereikimingas. Sios struktiiros vaizdg matome paveiksle
pateiktame Zzemiau (Zr. 1.14 pav.) [13].
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Erdwinis
perkalibravimas

Kanaly spaudimas ir
erdvinis 1$plétimas

1.14 pav. Erdvinio spaudimo biidu pozymius pastiprinantis blokas [13]

1.3.2. Erdvinio spaudimo ir kanaly suZadinimo biidu poZymius pastiprinantis blokas (bruozy
Zemélapiy spaudimas per kanalus)

Naudojant erdvinio spaudimo ir kanaly suzadinimo btidu poZymius pastiprinantj bloka, jvesties
bruozy zemélapiai ,,U* yra apibréziami kaip kanaly aibé. Atliekant erdvinj spaudima, naudojamas
bendrasis (angl. global) sutelkimo sluoksnis, kuris sukuria ,,z*“ vektoriy. | $j vektoriy yra jterpiama
bendroji informacija. Po to atliekama transformacija, kurios metu uzkoduojamos kanaly
priklausomybés. Dinaminis transformuoto vektoriaus ,,z* intervalas pereinant per sigmoidinj
sluoksnj yra perduodamas j [0, 1] imtj. Gautas rezultatas — vektorius naudojamas bruozy Zemélapio
, U kalibravimui / suzadinimui. Kai tinklas apsimoko, $ie aktyvinimai pritaikomi prie nezinomy
kanaly, pabréziami svarbiausi bruozai. Bloko architektiira matoma 1.15 paveiksle [13].

H

Perkalibravimas
il kanaly atfvilzin

Erdvinis suspaudimas ir
kanaly suzadinimas

1.15 pav. Erdvinio spaudimo ir kanaly suzadinimo btaidu poZymius pastiprinantis blokas [13]

1.3.3. Erdvinio / kanaly suspaudimo ir suzadinimo budu poZymius pastiprinantis blokas
(tarpkanalinis spaudimas)

Erdvinio / kanaly suspaudimo ir suzadinimo btidu pozymius pastiprinantis blokas, tai anksc¢iau
aprasyty bloky junginys, kuris perkalibruoja jéjimo zemélapius geometriskai ir kanaliniame
lygmenyje. Tokiu biidu pozymiy pastiprinimo blokas jgyja papildomy savybiy, leidZian¢iy dar
tiksliau i3skirti reikiamus bruoZus ir atmesti nereik§mingus. Sio apjungto bloko struktiira matoma
1.16 paveiksle pateiktame Zemiau (Zr. 1.16 pav.) [13].
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1.16 pav. Erdvinio / kanaly suspaudimo ir suzadinimo biidu poZymius pastiprinantis blokas [13]

1.3.4. PoZymiy pastiprinimo blokas, kanaly svarbos pabrézimas (,,Adaptive Average Pooling
2D spaudimas per kanalus)

Sio pozymiy pastiprinimo bloko veikimo principas yra apzvelgiamas per skai¢iuojamaja dalj. Antroji
lygtis apibrézia konvoliucinio sluoksnio i$éjimus X, kur Wi, H, C yra plotis, aukstis ir kanaly dydis
(filtry kiekis). Kanaly svoriai pozymiy pastiprinimo blokuose apskai¢iuojami kaip (zr. 1 funkcija)
[14]:

0 = o (flws, w2} (9(X))); (1)
90 = =S T Xy @)

cia, g(X) kanalo atzvilgiu yra bendrasis vidutinis sutelkimas, o — sigmoidiné funkcija.
Jeigu funkcija 'y = g(X), f{wi, w2}, tai “ReLU” transformacijos funkcijos israiska yra (3):
f{ w1, wa}(y) = WoReLU(Wy); ©)

Siekiant isvengti auksto modelio sudétingumo, dydziai W1 ir W2 pakeisti j C * (C/r). Pastebima, kad
1 f{W1,W>} jtraukti parametrai susije¢ su kanaly svarbos blokais. Nors matmeny mazinimas antrojoje
funkcijoje mazina modelio sudétinguma, jis taip pat panaikina priklausomybe¢ tarp kanaly ir svoriy.
Tokiu atveju vienas sluoksnis spéja svorius kiekvienam kanalui, naudodamas tiesines priklausomybes
tarp visy kanaly. O antroji funkcija padaro tai, kad pirmiausia kanaly bruozai projektuojami j mazo
dydzio erdve, tada grazinami atgal, taip nutraukiant tiesioging svoriy ir kanaly priklausomybe [14].

1.4. Daugiaklasé segmentacija

Konvoliuciniai tinklai, naudojantys kodavimo — iSkodavimo struktiirg, gali atlikti daugiaklase¢
segmentacija ir lokalizuoti objektus, atlikdami taskinio lygmens spéjimus. Tai leidzia tinklui iSmokti,
kiekvieng taska ir jj priskirti konkrediai klasei. Sis metodas paplito ir yra pladiai tyrinéjamas
medicininés bei kitokios paskirties vaizdams analizuoti [15]. Siame darbe i§bandomi keletas ,,U-net*
modifikacijy su skirtingais jéjimo vaizdy dydziais bei filtry skaiciais, siekiant iSsiaiskinti, kuri
modifikacija leidZia iSgauti auksc¢iausius iSvesties rezultatus. Skirtingy klasiy iSskyrimo naudojimas
tame pacCiame vaizde, leidzia atlikti sudétingesnés analizés operacijas (zr. 1.17 pav. apacioje). Kaip
matoma paveiksle, vienos klasés iSskyrimo atveju, visa nuotraukoje esanti struktiira priskiriama

22



vienai Klasei. DeSinéje pateiktas vaizdas, kuris gaunamas naudojant daugiaklas¢ segmentacija.
Galima matyti, kad tame paciame vaizde yra iSskiriama keletas zony taskiniame lygmenyje (tamsios
sritys — melanoma), kas leidzia tiksliau / kokybiSkiau jvertinti segmentacijos rezultatus, atlikti
sudétingesne to pacio vaizdo segmenty analizg, iSskaidyma [16].

i \ IS .
Vienos klasés Neatliekamas Keletos klasiy
18skyrimas 13skyrimas 13skyrimas

1.17 pav. Skirtingy segmentacijos tipy pavyzdys. A — vienos klasés i§skyrimas; B — rezultatas gaunamas, kai
neiskyriama jokia klasé¢; C — rezultatas, kai vaizde i§skyriama keletas klasiy. Zalia spalva reiskia
melanocitinj nevusg, raudona — melanoma, o geltona — seboréjing keratoze [16].

1.5. Nuostoliy funkcija

Atliekant medicininés paskirties vaizdy analize susiduriama su viena i§ taskinio Klasifikavimo
problemy — kiekvieno tasko priskirimu j pirmajj plang arba fong. Dazniausiai naudojama nuostoliy
jvertinimo funkcija, tai kryzminio entropijos praradimo funkcija [17]. Taciau atsizvelgiant  tai, kad
medicininés paskirties vaizduose analizuojami objektai, tokie kaip optinis diskas ar tinklainés
kraujagyslés, uzimancios maza paveikslélio sritj, Sis algoritmas neatlieka numatytos funkcijos
tinkamai. Todél Siame darbe yra naudojama ,,kauliuko* (angl. dice) koeficiento nuostoliy funkcija,
kuri pakeicia jprasta kryzminio entropijos praradimo funkcija. Koeficientas persidengimo matas
naudojamas segmentavimo rezultatams jvertinti, kai yra tenkinama 4 priklausomybé¢ [18]:

ZwkZNP(ki)g(ki)
Lpice =1—2K L 4
Dice Zk E?’ p(zk'i)_l_zﬁv g(zk,i) ( )

c¢ia, N- tasky skaicius; p.i priklauso aibei [0,1]; g, priklauso aibei {0,1} ir Zymi numatomq klasés
tikimybés ir pagrindinés tiesos etikete k. K — klasés numeris; Y, w;, = 1 klasés svoris;w; = 1/K.
Nuostoliy funkcija, leidzia iSvengti persimokymo. Jos israiska pateikiama lygtimi (5):

Lioss = Lpice + Lreg; (5)
Cia, Lreg—reguliavimo praradimas (taip pat vadinamas svorio mazéjimu,).
1.6. Vertinimo kriterijus

Neuroniniy tinkly rezultatams vertinti sukurta, daug skirtingy vertinimo kriterijy [19], [20], [21].
Vertinimo kriterijaus pasirinkimas priklauso, nuo to kokia funkcijg atlieka naudojamas neuroninio
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tinklo modelis. Tikslumas, tai vienas lengviausiai suprantamy jvertinimo metriky. Jis apibréziamas
kaip teisingai sugrupuoty duomeny skaiius, padalytas i§ viso duomeny skai¢iaus. Siame darbe
naudojamas ,,F1° vertinimo kriterijus, kuris yra tikslesnis rezultaty jvertinimo dydis, nei tikslumo
vertinimas, kadangi atsizvelgiama j daugiau faktoriy nei tik j teisingai sugrupuoty pavyzdziy skaiciy.
,F1¢ vertinimo kriterijaus formulé yra tikslumo ir pakartojamumo harmoninis vidurkis [22]:

2 tikslumasxatkartojamumas Tp
F, = 1 T = 4% =

pakartojamumas tikslumas

(6)

tikslumas+atkartojamumas - Tp+%(Fp+Fn) '

cia, tikslumas — teisingai teigiamiems priskirty duomeny dalis tarp duomeny, kuriuos modelis
priskyré teigiamiems. Kitaip tariant, teisingy teigiamy duomeny skaicius, padalytas is klaidingy
teigiamiems priskirty ir teisingai teigiamiems priskirty duomeny,; atkartojamumas — dar vadinamas
jautrumu, tai trupmena, teisingai teigiamiems duomenims priskirty duomeny padalijimas is visy
teigiamiems priskirty duomeny (teisingai ir neteisingai priskirti teigiamiems); Tp — teisingai
teigiamiems priskirty duomeny skaicius; Fn — klaidingai neigiamiems priskirty duomeny skaicius;
Fp — klaidingai teisingiems priskirty duomeny skaicius.
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2. PanaSiy darby apZvalga

Siame skyriuje pateikiama darby apzvalga, kuriuose atlieckamas segmentavimas ir klasifikavimas.
Didziausias démesys skiriamas ,,U-net struktiirg turintiems modeliams, nes biitent tokios strukttiros
modelis yra iSbandomas eksperimentiné¢je dalyje. Visi zemiau iSvardinti modeliai naudojami tos
pacios duomeny bazés analizei [23]. Naudota duombazé ,,ISIC18*.

2.1. Geriausiy ,,ISIC18“ korkurse pasirodZiusiy neuroniniy tinkly modeliy rezultatai

»R2U-net”, ,,BCDU-net" ir,,MCGU-net“ —tai trys modeliai (,,U-net" tipo), kuriais 2018-2020 metais
,ISIC18%“ konkurso metu buvo pasiekti auk$éiausi rezultatai. Kaip matoma i§ pavadinimy, visuose
Siuose modeliuose modifikuojamas / papildomas ,,U-net* tinklas, kuris tinkamai atlicka mazy
segmenty i§skyrimo uzdavinj.

2.1.1. ,,R2U-Net“ modelis

»R2U-net”“ — tai ,,U-net” ir ,,RRCNN*“ modeliy junginys [24]. Modelio architektiira matoma,
paveiksle pateiktame Zemiau (Zr. 2.1 pav.). Si struktiira yra pries tai minéty dirbtiniy neuroniniy tinkly
modeliy sandira. Paveikslo legendoje pateikiamos visos haudojamos struktiiros / blokai.

lve stis I§vestis

i '\I

-

Legend

V2 7\ W \
- '|j_ g | N Recurrent Conv. Unit with ReLU
ot Ya)
_'{]i. J Recurrent Up-Conv. Unit with RelLU
Y
,»' Max-pooling (2x2)

)
N | ) -
DI: Conv. Trans. 3x3 + RelU

Conv. 1x1 + RelU
Concatenation or addition

|

<

2.1 pav. ,,R2U-net* architektiira su konvoliuciniais kodavimo / iskodavimo keliais, kuriuose naudojami
pasikartojantys konvoliuciniai sluoksniai. Tinklas sukurtas pagal ,,U-net* modelj [24].

Bitent tokia architektiira pasirinkta dél keleto privalumy [25]:
— liekamasis vienetas (angl. residual unit) yra tinkama architekttira giliojo mokymo modeliams
apmokyti;
— funkcijy kaupimo procesas, kuriy metu naudojami pasikartojantys liekamieji konvoliuciniais
sluoksniais uZtikrina geresnj segmenty struktiiry i§skyrima;
— liekamieji konvoliuciniai sluoksniai, leidZia suprojektuoti modelio architektiira, kuri atlieka
kokybiska segmenavimo funkcijg per daug neispleciant ,,U-net* modelio struktiiros.

Naudojant §; modelj pasiekiami auksti rezultatai 1§ kuriy geriausiu bandymu pasiekta verté pagal ,,F1¢
vertinimo kriterijy siekia 69,1 procento.
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2.1.2. ,BCDU-net* modelis

»BCDU-net*“ modelis, tai vieng geriausiy rezultaty pasiekianti struktiira ,,ISIC18*“ duombazés
duomenims analizuoti. Naudojant §] modelj pasiekiamas iki 84,7 procento ,,F1° vertinimo kriterijaus
jvertis. Sis modelis turi modifikuotas kodavimo / iskodavimo sritis.

Spaudziamasis kelias ,,BCDU-net* modelyje sudarytas i$ 4 etapy. Kiekvienas i$ jy susideda i§ dviejy
3 x 3 dydzio konvoliucijy, po kuriy eina 2 x 2 maksimalaus sutelkimo ir ,,ReLU* transformacijy
operacijos. Spaudziamajame kelyje palaipsniui iSskiriami vaizdo bruozai, kuriy kiekis didéja po
kiekvieno sluoksnio. Paskutiniame kodavimo kelio sluoksnyje gaunama auksto lygio semantiné
informacija. Konvoliuciniy sluoksniy seka tinkle leidzia modeliui iSmokti jvairiy riiSiy ypatybes.
Naudojamos tankai sujungtos konvoliucijos, kas lemia, kad funkcijy zemélapiai, iSmokti i§ visy
ankstesniy konvoliuciniy sluoksniy yra susieti su funkcijy zemelapiu i§ esamo sluoksnio. Visa $i
informacija persiunciama j sekancig konvoliucijg — tampa jos jvestimi. Tankiai sujungty konvoliucijy
privalumai [26]:
— sukuriamas informatyvus funkcijy Zemelapis, nekaupiami nereikalingi bruozai;
—  §i struktiira uztikrina informacijos tékme tinkle, uztikrinamas pakartotinis jau buvusiy bruozy
naudojimas;
— tankiai sujungtas sluoksnis leidzia naudoti prie$ tai buvusig informacija ir taip sumazina
bruozy pamirSimo galimybe;
— atgaliniu keliu gradientai grei¢iau persiun¢iami j reikiamus tinklo taskus.

Peréjus j iSkodavimo struktiira, kiekvienas zingsnis prasideda nuo atrankos funkcijos, kuri atlickama
naudojant ankstesnio sluoksnio iSvestj. Standartiniame ,,U-net“ bruozy zemélapiai esantys
suspaudimo dalyje apkarpomi ir kopijuojami j iSkodavimo struktiiros dalj. Abiejy keliy Zemélapiai
apjungiami panaudojant atrankos funkcija (angl. upsampling). ,,BCDU-net* struktiros atveju
naudojamas ,,BConvLSTM* algoritmas [27], apdorojantis funkcijy Zemélapius sudétingesniu bidu,
taip pateikiama tikslesné iSvestis. Kitaip tariant, i§ple¢iamajame kelyje yra iSple¢iamas funkcijy
zemélapio dydis [26]. Visa Sio tinklo struktiira matoma 2.2 paveiksle.

64 64 64 64 64
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2.2 pav. ,,BCDU-net modelis. Naudojamas dvikryptis ,,ConvLSTM* modulis praleidimo jungtyse (angl.
skip connections), tankiai sujungtos konvoliucijos [28].
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2.1.3. ,,MCGU-Net“ modelis

Trediasis apraSomas modelis yra ,MCGU-net“. Si struktiira, tai geriausia rezultata $iuo metu
gaunantis modelis. Nuo pries tai aprasytos ,,BDCU-net™ tinklo struktiiros skiriasi tuo, kad $i struktiira
papildyta pozymiy pastiprinimo blokais (zr. 2.3. pav.). Paveiksle matoma, kad pozymiy pastiprinimo
blokai naudojami tik iskodavimo dalyje (placiau apie pastiprinimo bloky pozicijas zr. 1.3 poskyryje)
[29].

BConvLSTM @
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Conv 3*3, Relu
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2.3 pav. ,,MCGU-net“ modelis. Modelis naudoja ,,BCDU-net* struktiira, iSkodavimo sluoksnyje papildyta
pozymiy pastiprinimo blokais [29].

Sios architektiiros modelis pasiekia iki 89.5 procenty verte ,,F1% vertinimo skaléje.
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3. ,ISIC18“ duomeny bazé

,ISIC18“ — tai duomeny bazé sudaryta i§ nuotrauky. Vaizduose matomi odos pazeidimai, kuriuos
sukelia skirtingos odos ligos, tokios kaip melanoma. ,,ISIC18%, tai didziausia vieSai prieinama
duombazeé, naudota ,,ISIC18“ konkurse. Sio konkurso tikslas atlikti kuo tikslesnj vaizduose matomy
odos pazeidimy segmentavima, defekto i§skyrima bei klasifikavimg pagal tam tikrus pozymius [30].
Nuotraukos skiriasi dydziu bei jose matomi dariniai yra skirtingy spalvy ir formy.

A g
B

MEL NV BCC AKIEC BKL DF VASC

3.1 pav. ,,ISIC18* duombazg, sudaran¢iy nuotrauky pavyzdziai. VirSuje matoma melanomos segmentacijai
skirta duombazés dalis [31], apacioje pateikiamas visy 7 klasiy esan¢iy duombazéje vaizdas [32].

Duombazé sudaryta i$ 7 skirtingy kategorijy ligy grupiy zr. 3.1 pav. [33]:
— melanoma (,, MEL*);
— apgamai (,NV*);
— Dbazaliniy lasteliy karcinoma (,,BCC*);
— aktininé keratozé (,,AKIEC*);
— gerybiné keratoze (,,BKL®);
— dermatofibroma (,,DF*);
— kraujagysliy pazeidimai (,,VASC*).

Si duomeny bazé naudota konkurse, kuriame reikéjo atlikti tris uzduotis. Siame darbe aprasomas
tyrimas atitinka 1 ir 2 uzduotis, tai yra melanomos dariniy segmentacija bei melanomos vaizdy
atskiry segmenty 18§ viso 5 klasiy klasifikacija. Kiekvienai uzduociai skirty duomeny kiekis skiriasi.
Segmentacijos uzduotims atlikti pateikiamos 2594 skirtingy dydziy (daugiausia 4 / 3 santykio)
nuotraukos, kuriose matomi véziniai dariniai bei 2594 vaizdy kaukeés. Ligos klasifikavimo uzdavinys
sprendziamas naudojant 10015 nuotraukas, i$ kuriy 1113 — melanoma, 6705 — apgamai, 514 —
bazaliniy lasteliy karcinoma, 327 — aktininé keratoze, 1099 — gerybiné keratoze, 115 —
dermatofibroma, 142 — kraujagysliy pazeidimai.

Siuos duomenis segmentuoti ir klasifikuoti bandoma jvairiy struktiiry modeliais. I§ atliktos literatiiros
apzvalgos matoma, kad auk$c¢iausi rezultatai pasiekiami naudojant ,,U-net* pagrindu sudarytus
modelius (Zr. 3.1 lentele) [34]. Taip yra todél, nes duomeny / nuotrauky kiekis néra didelis. Apzvelgus
senesnes odos dariniy duombazés ,,ISIC17 segmentacijos rezultatus [35], matoma, panasi statistika
— vieni aukS$¢iausiy rezultaty pasiekiami naudojant ,,U-net” struktiiry modelius, tac¢iau kadangi
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,LISIC17“ duombazé yra senesné galima rasti ir kity tinkly pagrindu sudaryty modeliy, kurie nezymiai
virsija ,,U-net* gaunamus rezultatus, pvz. ,,LinkNet152* [36], ,,SegNet“ [37], ,,II-FCN* [38].

3.1 lentelé. Geriausiy modeliy rezultatai, naudota duomeny bazé ,, ISIC18

Modelio pavadinis »F1¢ verté
MCGU-Net 89,5
ResNet50 85
BCDU-net 84,7
MobileNet 82
DenseNet169 82
Inception V3 80
Inception ResNet v2 79

Siy medicininiy duomeny apdorojimo rezultatai nevirsija 90 proc. Taip yra todél, nes:
apmokymui skirty duomeny kiekis yra per mazas;
— duombazéje pateikiamy vaizdy / kaukiy kokybé néra ideali;

— vykdomos segmentacijos objektas yra salyginai mazas lyginant su fono vaizdo kiekio dydziu;
— siekiant i§gauti aukstus rezultatus modeliy struktiira sudétingeja, jgauna daug parametry, dél
ko reikalingi galingi kompiuteriniai resursai.

4 skyriuje aprasomiems eksperimentams atlikti naudojami §ios duomeny bazés vaizdai, kurie yra
apdorojami, naudojantis papildytos / modifikuotos ,,U-net” struktiiros modeliu. Prie§ pateikiant
modifikuotos ,,U-net* struktiiros rezultatus apzvelgiami keleto panasiy darby rezultatai (zr. 2
skyriuje). Tyrimo metu duombazés duomenys atsitiktinai priskiriami 80 proc. mokymui ir 20 proc.
patikrinimui. Rezultaty vertinimo kriterijus —,,F1° koeficiento verté.
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4. Tiriamoji dalis

Siame skyriuje atliekama odos defekty iskyrimo i3 nuotraukose matomy vaizdy uzduotis. Tikslui
pasiekti naudojamos 128 x 128 tasky bei 256 x 256 tasky dydzio pilno vaizdo nuotraukos.
Skaiciavimai atlikti naudojant standartinj bei modernizuota ,,U-net* modelius. Gaunami rezultatai
pateikiami lentelése, vertinimo Kriterijus — ,,F1° koeficientas.

4.1. Duombazés paruosSimas

Vienas svarbiausiy tinkamai paruos$ty duomeny kriterijy yra duomeny atsitiktinumas. Tai svarbu, kad
vykdant mokymo, testavimo ar patvirtinimo operacijg gaunamiems rezultatams nebiity daroma jtaka,
kuri galéty nulemti netikslumus / klaidingus skaiGiavimus, duomenys nesikartoty. Siam tikslui
pasiekti, atlickant duomeny paruosimg, naudojamas sumaiSymo algoritmas. Algoritmas uztikrina
duomeny atsitiktinumg. Visy pirmg visiems duomenims (nuotraukoms) priskiriama atsitiktiné
pozicija, tai lemia, kad kiekvieng kartg atlikus skai¢iavimus ta pati nuotrauka [0:2594] imtyje turés
kitg pozicijg. Toliau vykdomas duomeny suskirStymas j 3 skirtingas imtis. O kadangi prie$ tai
duomeny bazéje esanciy nuotrauky vieta priskiriama atsitiktinai, tai kiekvieng karta pries atliekant
skai¢iavimus testavimo, mokymo ir patikrinimo imtyse naudojami skirtingi duomenys [39]. Taigi,
tokio algoritmo naudojimas paruoSiant duomenis skai¢iavimams leidzia uZztikrinti atsitiktiniy
duomeny panaudojimo galimybe, taip iSvengiama pasikartojimy, kurie gali lemti rezultaty
netikslumus.

Testavimo imtj sudaro 520 vaizdy, patvirtinimo — 259, 0 mokymo daugiausia — 1815. Visy pirma
bandymai atliekami naudojant nuotraukas, kurios suspaustos / sudarytos i§ 128 x 128 tasky, po to
pereinama j sudétingesnj vaizdy iSskaidymo lygmenj, naudojami vaizdai sudaryti i§ 256 x 256 tasky.

4.2. Pradinio ,,U-net* modelio parametry parinkimas

Siekiant atlikti odos defekty segmentavimo uzdavinj reikia surasti kokios struktiiros modelis
geriausiai atlieka $ig funkcijg. Todél visy pirma atliktas bandymas, kurio tikslas nustatyti kaip kinta
»U-net* modelio tikslumas vertinant pagal ,,F1“ kriterijy, kai kei¢iamas filtry bei sluoksniy kiekis
naudojamo modelio struktiroje. Bandymo salygos: jvesties vaizdai yra sudaryti i§ 128 X 128 tasky
arba 1§ 256 x 256 tasky kiekio. Filtry kiekis kinta nuo 8 iki 64, o sluoksniy kiekis atitinkamai nuo 3
iki 5. Gauti rezultatai pateikiami 4.1 ir 4.2 lentelése.

4.1 lentelé. ,,U-net” modelio rezultatai pagal ,,F1 vertimo kriterijy, kai jéjimo vaizdo dydis 128 x 128 x 3

Iéjimo vaizdo dydis 128 x 128 x 3
Gylis Filtry sk.

8 16 32 64
3 0,8384 0,8527 0,8695 0,8638
4 0,8441 0,8668 0,8724 0,8679
5 0,8724 0,8459 0,8559 0,8722
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4.2 lentelé. ,,U-net” modelio rezultatai pagal ,,F1 vertimo kriterijy, kai j¢jimo vaizdo dydis 256 x 256 x 3

I¢jimo vaizdo dydis 256 x 256 x 3
Gylis Filtry sk.

8 16 32 64
3 0,8385 0,8241 0,8292 0,8383
4 0,8523 0,8650 0,8601 0,8569
5 0,8683 0,8565 0,8673 0,8626

I§ gauty rezultaty pastebima, kad dvi auksciausias ,,F1 vertinimo kriterijaus vertes pasiekia modelio
struktiiros, kuriuos sudarytos i$ 5 sluoksniy, kai naudojamas filtry kiekis 8 ir 32, o j&jimo vaizdo dydis
256 X 256 x 3 tasky. Trecig auksciausia jvertj pasiekia 4 sluoksniy modelio architektiira su 32 filtrais,
kai jéjimo vaizdo dydis yra 128 x 128 x 3 tasky. Bitent $ios trys modelio konfigtiracijos pasirinktos
tolimesniems skai¢iavimais atlikti tobulinant modelj.

4.3 lentelé. Pradinio ,,U-net* modelio tikslumo rezultatai

Konfigiiracija

(keiciama imtis modelis U_net) 128 4 32 256 5 8 256 _5 32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8588 0,7622 0,8121

2 0,8446 0,7622 0,8433

3 0,8511 0,8324 0,8639

4 0,9101 0,8763 0,9053

5 0,8978 0,8974 0,9094
Vidurkis: 0,8725 0,8261 0,8668
MIN/MAX 0,8446 /0.9101 0.7622/0.8975 0.8121/0.9094
Standartinis nuokrypis: 0,0263 0,0562 0,0370

Prie§ pradedant ,,U-net“ modelio modernizavimg atliekami skai¢iavimai, kuriy metu gaunami
duomenys, pagal kuriuos yra vertinamas modernizuojamos struktiiros pageréjimas ar pablogéjimas.
Gauti rezultatai pateikiami lenteléje (zr. 4.3 lentele). Siuo atveju keitési tik imtys — jose naudojami
atsitiktinai parinkti vaizdai.

Taigi, kaip matoma i§ 4.3 lenteléje gauty rezultaty vidutiné tikslumo verté svyruoja nuo 82,61 iki
87,25 procenty vertés, priklausomai nuo modelio konfigaracijos. Standartinis nuokrypis taip pat yra
ganétinai didelis, kinta nuo 2,6 iki 5,62 procento. Sios gautos vertés naudojamos kaip atliekamo darbo
tobulinimo kriterijus.

4.3. ,,U-net* modelio modernizavimas

Siame poskyryje apragomi rezultatai, gaunami ,,U-net modelio architektiira papildant blokais.
Pirmasis iSbandytas modernizavimui skirtas blokas yra erdvinis pozymiy segmenty atmetimo blokas
(angl. SpatialDropout2D). Toliau bandymai vyksta naudojant poZzymiy iStraukimo / pastiprinimo
bloky (angl. Squeeze-extract) elementus, iSbandomos 5 skirtingos strukttiros (zr. 1.3 poskyryje).
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Erdvinis poZymiy segmenty atmetimo blokas

Sis blokas atlieka panasia funkcija kaip poZymiy segmenty atmetimo (angl. Dropout) blokas [40].
Erdvinis poZymiy segmenty atmetimo blokas nuo segmenty atmetimo bloko skiriasi tuo, kad vietoje
atskiry elementy iSmeta ,,2D* funkcijy Zemélapius, dél ko turéty biiti gaunami geresni iSvesties
rezultatai, jei gretimi elementy zemélapiy taskai yra glaudziai susij¢ (kaip paprastai biina
ankstyvosios konvoliucijos sluoksniuose). Siuo atveju erdvinis pozymiy segmenty atmetimo blokas
turéty padeéti skatinti emélapiy nepriklausomuma [41]. Sios struktiiros blokai jtraukti j kiekviena
modelio tinklo sluoksnj.

4.4 lentelé. ,,U-net” skaiiavimy rezultatai jtraukus erdvinius poZymiy segmenty atmetimo blokus

Konfigiiracija (,,U_net_n2* su

“SpacialDropout™) 128 4 32 256 5 8 256_5_32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8305 0,8283 0,8390

2 0,8087 0,8205 0,8158

3 0,8505 0,8030 0,8522

4 0,8952 0,8846 0,8860

5 0,9051 0,8694 0,8940
Vidurkis: 0,8580 0,8412 0,8574
MIN/MAX 0,808 /0,905 0,803/0,869 0,816/0,894
Standartinis nuokrypis: 0,0370 0,0308 0,0292

Atliekamiems skai¢iavimams kiekvienu atveju naudota 50 iteracijy. Gauti rezultatai matomi 4.4
lenteléje. Lentelés duomenys parodo, kad erdviniai pozymiy segmenty atmetimo blokai 2 i§ 3 modelio
konfigaracijy atvejy neleido pasiekti aukStesniy rezultaty. Matomas 1,5-2 proc. tikslumo
sumazéjimas. Naudojant ,,256_5 8 modelio konfigtiracijg gaunamas 2 proc. pageréjimas. Rezultaty
i§sibarstymas 2 i§ 3 atvejy yra mazesnis lyginant su pradinio ,,U-net* modelio rezultatais ir sieké apie
3-3,7 proc.

PoZymiy pastiprinimo blokai

Pozymiy pastiprinimo (angl. Squeeze-extract) blokas, tai struktira, kurios tikslas sudaryti pozymiy
tikimybing kauke ir naudojamajj kintamajj ,,x“ sudauginti su ja. Tokiu biidu iSrySkinami svarbiausi
nuotraukoje esantys, defekto suradimui bitini, bruozai [10]. Siais blokais papildoma ,,U-net“
struktiira taip pat yra papildyta anks¢iau aprasytais erdvinio segmenty atmetimo blokais.

Teorinéje dalyje (Zr. 1.3 poskyryje) pabréziama, kad reikia pasirinkti tinkamg pozymiy pastiprinimo
bloky vietg ,,U-net” modelio sandaroje. Isbandomos architektiiros atveju pozymiy pastiprinimo
blokai (pavaizduoti raudonai) naudojami visoje ,,U-net* struktiroje. Blokai jtraukti j kodavimo,
iSkodavimo bei centring dalis (Zr. 4.1 pav.).
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.| Kodavimo blokai
B Iikodavimo blokai
"Butelio kaklukas"

B Pozymm pastiprinimo blokai

B Klasifikatoriu blokai
B "Soft-max Loss"

4.1 pav. Pozymiy pastiprinimo bloky iterpimo vieta ,,U-net* modelyje

ISbandomi 5 tipy, skirtingi poZymiy pastiprinimo blokai, siekiant iSsiaiSkinti, kuris yra tinkamiausias
norimai operacijai atlikti, t.y. pagerinti odos defekty iSskyrimo tikslumg bei sumazinti duomeny
i§sibarstyma, gaunama naudojant pradinj ,,U-net* tinklg.

Toliau pateikiamos 5 lentelés, kuriose matomi atlikty segmentacijos uzduo¢iy rezultatai. Skai¢iavimy
salygos yra identiskos. Ta pati struktiira naudojama 5 kartus su vis kitomis testavimo, patikrinimo bei
mokymui skirtomis imtimis, skai¢iavimams atliekama po 50 iteracijy.

PoZymiy pastiprinimo blokai

Papildyto ,,U-net” tinklo eksperimenty rezultatai matomi 4.5; 4.6; 4.7; 4.8 ir 4.9 lentelése.
Kiekvienoje i$ jy pateikiami skai¢iavimai su 3 modelio konfigaracijomis, naudojant 1 i$ 5 tipy
pozymiy pastiprinimo bloky. Naudoti pastiprinimy blokai:

— nedaug parametry turintis poZymiy pastiprinimo blokas (rezultatai matomi 4.5 lenteléje);

— erdvinio spaudimo ir kanaly suzadinimo biidu poZymius pastiprinantis blokas (rezultatai

matomi 4.6 lentel¢je);

— erdvinio spaudimo biidu poZymius pastiprinantis blokas (rezultatai matomi 4.7 lenteléje);
— erdvinio / kanaly suspaudimo ir suzadinimo btidu poZymius pastiprinantis blokas (rezultatai

matomi 4.8 lentel¢je);

— pozymiy pastiprinimo blokas, kanaly svarbos pabrézimas (rezultatai matomi 4.9 lenteléje).

4.5 lentelé. Rezultatai naudojant pozymiy pastiprinimo bloka ,,SE1°, suspaudziantj bruozy Zemélapius

Konfigiiracija (U_net_n3 su

SP+SE1) 128 4 32 256_5 8 256_5 32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte

1 0,8655 0,8596 0,8648

2 0,8757 0,8596 0,8852

3 0,8809 0,8666 0,8808

4 0,8842 0,8672 0,8541

5 0,8587 0,8134 0,7874
Vidurkis: 0,8730 0,8533 0,8545
MIN/MAX 0,8587 /10,8842 0,8134/0,8672 0,7874 70,8852
Standartinis nuokrypis: 0,009548612 0,020206375 0,035335059
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4.6 lentelé. Rezultatai naudojant poZymiy pastiprinimo bloka ,,SE2%, spaudimas vyksta per geometrija

Konfiguracija (U_net_n3 su

SP+SE2) 128 4 32 256_5 8 256_5_32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte

1 0,8702 0,8399 0,8593

2 0,8672 0,8058 0,8470

3 0,8575 0,8483 0,8677

4 0,8729 0,8238 0,8600

5 0,8430 0,7827 0,8329
Vidurkis: 0,86216 0,8201 0,8533
MIN/MAX 0,843/0,8729 0,7827/0,8483 0,8329/0,8677
Standartinis nuokrypis: 0,010901486 0,023682145 0,012198918

4.7 lentelé. Rezultatai naudojant pozymiy pastiprinimo bloka ,,SE3%, spaudima per kanalus

Konfigiiracija (U_net_n3 su

SP+SE3) 128 4_32 256_5 8 256_5 32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte

1 0,868 0,8539 0,8612

2 0,8777 0,8571 0,8647

3 0,8872 0,8567 0,8763

4 0,8818 0,8584 0,8721

5 0,8518 0,7982 0,8318
Vidurkis: 0,8733 0,84486 0,86122
MIN/MAX 0,8518/0,8872 0,7982/0,8584 0,8318/0,8763
Standartinis nuokrypis: 0,012451185 0,023376107 0,015642429

Apzvelgus 4.5;4.6; 4.7, 4.8 ir 4.9 lenteliy duomenis matoma, kad j prading ,,U-net* struktiirg jtraukus
erdvinj segmenty atmetimo ir pozymiy pastiprinimo blokus, priklausomai nuo naudoto bloko,
gaunamas tikslumo pageréjimas lyginant su pradine ,,U-net“ struktiira. ,,128 4 32 modelio
konfigtracijos atveju, naudojant, bet kurj i$ 5 skirtingy pozymiy pastiprinimo bloky, i§skyrus ,,SE2%,
gaunamas tikslumas siekia ~87 procentus. Nors tai tokia pati verté kokia pasiekia pradiné struktiira
(zr. 4.3 lentele), standartinis nuokrypis, jtraukus pozymiy pastiprinimo blokus, sumazinamas ~1,5
procento, kas rodo kad gaunamy rezultaty patikimumas, atkartojamumas yra tikslesnis.

»256 5 8“ konfigiiracijos skaiciavimai rodo, kad struktiiros, su pozymiy pastiprinimo blokalis,
gaunamas rezultatas islaiko pradinio ,,U-net* modelio vertes arba jas pagerina iki 3 procenty. Taip
pat standartinis nuokrypis mazéja 3 procentais.

Atlikus skai¢iavimus naudojant ,,256 5 32 modelio konfigiiracija iSgaunamas tikslumas svyruoja
tarp 85-86 procenty. Lyginant su pradine struktira pastebima, kad iSvestys islieka stabilios arba
pablogéja 1 procentu, priklausomai nuo to, kuris pozymiy pastiprinimo blokas yra naudojamas.
Rezultaty iSsibarstyma 3 i§ 5 iSbandyty atvejy galima sumazinti iki 2 procenty.
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4.8 lentelé. Rezultatai naudojant pozymiy pastiprinimo blokg ,,SE4*, spaudimas per kanalus

(papildytas)

Konfigiiracija (U_net_n3 su

SP+SE4) 128 4 32 256_5_8 256_5_32

Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte

1 0,8706 0,8136 0,8614

2 0,8699 0,8207 0,8678

3 0,885 0,8495 0,8800

4 0,8716 0,8606 0,8745

5 0,8558 0,8134 0,8439

Vidurkis: 0,87058 0,83156 0,8655

MIN/MAX 0,8558/0,885 0,8134/0,8606 0,8439/0,8800

Standartinis nuokrypis: 0,0092 0,0196 0,0124
4.9 lentelé. Rezultatai naudojant poZymiy pastiprinimo bloka ,,SE5* skai¢iavimams

Konfigiiracija (U_net_n3 su

SP+SES5) 128 4 32 256_5_8 256_5 32

Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte

1 0,8727 0,8519 0,8636

2 0,877 0,8497 0,8645

3 0,8791 0,7859 0,8751

4 0,8816 0,8195 0,862

5 0,8521 0,7971 0,813

Vidurkis: 0,8727 0,82082 0,85564

MIN/MAX 0,8134/0,8672 0,7827/0,8483 0,7982/0,8584

Standartinis nuokrypis: 0,0106 0,0267 0,0218

Taigi, priklausomai nuo modelio konfigaracijos, visos penkios pozymiy pastiprinimo bloky
strukttiros gali pagerinti pries tai buvusio ,,U-net” modelio, su erdvinio pozymiy segmenty atmetimo
bloku, rezultaty atkartojamumga ir mazina jy sklaidg (rezultatai yra atkartojami ir nuo mokymo imties
nepriklauso). Kai naudojamas jvesties vaizdas yra 128 x 128 tasky geriausius rezultatus pasiekia
struktiira su erdvinio spaudimo biidu poZymius pastiprinanciu bloku. Ji leidzia pasiekti iki 87,33 proc.
tiksluma ir uztikrina iki 1,2 procento siekiant] rezultaty iSsibarstymg. Kai naudojamas i§ 256 x 256
taSky sudarytas vaizdas, geriausias rezultatas gaunamas, kai naudojamas erdvinio / kanaly
suspaudimo ir suzadinimo budu pozymius pastiprinantis blokas. Pasiekiamas iki 86,55 procento
tikslumas pagal ,,F1° vertinimo kriterijy bei uztikrinamas iki 1,2 procento standartinis nuokrypis.
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Modeliy palyginimas

Siame skyrelyje apzvelgiami rezultatai, kurie leidzia daryti i§vadas, ar atlikti pradinio ,,U-net“
modelio patobulinai statistiSkai naudingi. Lentelése pateikti ,,F1° vertinimo kriterijaus veréiy
vidurkiai taip pat standartiniai nuokrypiai. Sios dvi vertés leidZia jvertinti ar pakeista modelio
struktiira pasiekia aukstesnius kokybinius parametrus. Pateikiamas vertinimas pagal Stjudento
kriterijy. Zemiau lentelése 4.10; 4.11; 4.12 pateikiama informacija / rezultatai. 4.10 lenteléje matomos
,»128 4 32° konfigtracijos gaunamos vertés, kurios parodo, kad tik naudojant antrajj pozymiy
pastiprinimo bloka ,,SE2*, gaunamas rezultato kritimas Zemiau 87 proc. ribos. Visais kitais atvejai
gaunama panasi tikslumo verté kaip pradinés ,,U-net” struktiros t.y. ~87 proc. Lyginant pradinj
modelj ir ,,U-net" su erdviniu poZymiy segmentu atmetimo bloku (,,128 5 32 konfigtiracijos atveju)
matomas zenklus galutiniy ver¢iy pablogéjimas tikslumo klaséje ir standartinio nuokrypio atzvilgiu.

Geriausi pageréjimo rezultatai gaunami, kai naudojama ,,258 5 8“ modelio konfigaracija (zr. 4.11
lentelg). Siy skai¢iavimy vertés rodo, kad erdvinio pozymiy segmenty atmetimo ir poZymiy
pastiprinimo bloky jtraukimas duoda teigiamg nauda tikslumui (pageréjimas iki 3 proc.) arba
iSlaikoma buvusi verté. Bloky pridéjimas neblogina struktiiros darbo. Itraukus pozymiy pastiprinimo
blokus standartinis nuokrypis mazéja nuo 2,6 proc iki ~1 proc.

4.10 lentelé. Modeliy palyginimas (,,128 4 32 tinklo konfigiracija)

Konfigiiracija: | Pradinis "U-net" ssellgrerfgl:,::l:t::ezt}i’rl:(l)q Su pozymiy pastiprinimo bloku
128_4_32 mOdelis bloku "SP" "SEI" "SEZ" "SE3" "SE4" "SES"
Tikslumas,
pagal F1 0,8725 0,8580 0,8730 | 0,8622 | 0,8733 | 0,8706 | 0,8725
koeficientg
Standartinis

. 0,0264 0,0370 0,0095 | 0,0109 | 0,0125 | 0,0093 | 0,0106
nuokrypis
Statinis pageréjimas (Taip/Ne), . . . .
lyginant su baziniu modeliu Ne Taip Ne Taip Taip Taip

4.11 lentelé. Modeliy palyginimas (,,256 5 8 tinklo konfigaracija)
Konfigiiracija: | Pradinis "U-net" Su erdvinio poz?fmlq Su poZymiy pastiprinimo bloku
. segmenty atmetimo

256_5_8 modelis bloku "SP" "SE1" "QE2" "QE3" "SE4" "QES"
Tikslumas,
pagal F1 0,8262 0,8412 0,8533 | 0,8201 | 0,8449 | 0,8316 | 0,8208
koeficientg
Standartinis

. 0,0563 0,0308 0,0202 | 0,0237 | 0,0234 | 0,0197 | 0,0268
nuokrypis
Statinis pageréjimas (Taip/Ne), . . . .
lyginant su baziniu modeliu Taip Taip Ne Taip Taip Ne

Treciosios konfigiiracijos ,,256 5 32* skai¢iavimy rezultatai pateikiami 4.12 lenteléje. Matoma, kad
kai modelio struktiira yra sudétingiausia, naudojamas 5 gylio ir 32 filtry modelis, gaunamos vertés
yra panasios j ,,128 4 32° modelio gaunamus iSvesties dydzius — iSlaikomas tas pats pradinio
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modelio tikslumas arba jis krenta 1 procentu. Erdvinis segmenty atmetimo blokas neduoda norimy
pakitimy kokybés gerinime, tikslumas krenta 1,1 procento.

4.12 lentelé. Modeliy palyginimas (,,256 5 32 tinklo konfiguracija)

Konfigiiracija: | Bazinis "U-net" Su erdvinio poZymiy | Su poZymiy pastiprinimo bloku
256 5 32 ' modeli segmenty atmetimo

D 1S bloku "SP" "SEIH "SEZH "SE3" "SE4'V "SES"
Tikslumas,
pagal F1 0,8669 0,8574 0,8545 | 0,8534 | 0,8612 | 0,8655 | 0,8556
koeficientg
Standartinis
nuokrypis 0,0370 0,0292 0,0353 | 0,0122 | 0,0156 | 0,0125 | 0,0218
Statini Taip/Ne),

a. inis pagerej.lrflas( all? e) Ne Ne Ne \e e e

lyginant su baziniu modeliu

Taigi, atlikus skirtingy konfigiiracijy modeliy rezultaty apibendrinimg galima teigti, kad
tinkamiausias aprasytos struktiiros modelis naudoja 128 x 128 tasky dydzio jéjimo vaizda. Kai ,,U-
net” struktiira yra papildyta erdvinio spaudimo biidu pozymius pastiprinanciu bloku, kuris leidzia
truputj pagerinti tiksluma bei dvigubai sumazina rezultaty iSsibarstyma.

4.4. ,U-net“ iS§éjimy sustiprinimas

Siame poskyryje i¥bandoma ,,U-net“ struktiira, kuri skirta sustiprinti tinklo i§skleidimo dalies i§vestis
ir leidzia i$saugoti svarbiausig informacijg iki vidinio pasléptojo sluoksnio [19], [42]. Modifikuotos
struktiiros vaizdas matomas 4.2 paveiksle.

outld = average([out6, out?, outd, outd])

#outl® = Conv2D(1, (1, 1), activation="sigmoid"', name='side_18")(outld)
model = Model(inputs=[inputs], outputs=[out6, out7, out8, out9, outle])
model.compile(optimizer=RMSprop(lr=1e-3), loss=bce_dice_loss, metrics=[dice_loss], loss_weights=[©.1, 8.1,

8.1, 0.1, 8.6])

4.2 pav. ,,U-net* i§¢jimo sustiprinimas

Paveiksle pateiktame kode, modelio iSvesties rezultatas yra ,,U-net” iSkodavimo dalies atskiry
sluoksniy vidurkis. Klasikinéje struktiiroje iSvesties verte, tai paskutiniojo sluoksnio i§vestis. Biitent
toks pakeitimas leidZia sustiprinti svarbiausios informacijos iSsaugojimg. Toliau pateikiami jverciai,
gauti naudojant ,,U-net* su sustiprinta i§¢jimy struktiira. Bandymai atliekami identiSkomis sglygomis
kaip pries tai aprasyti 4.2 ir 4.3 poskyriuose.

4.4.1. Pradinis,,U-net* su sustiprinta i§éjimy iSvestimi

Siame skyrelyje pateikiami rezultatai (zr. 4.13 lentele), kurie gaunami naudojant pradine ,,U-net“
struktiirg (ta pati kaip 4.2 poskyryje) su sustiprinta i§éjimy iSvestimi. Bandymai atlikti su 3 modelio
konfigtracijomis, kai jvesties vaizdy dydis 256 x 256 tasky ir 128 x 128 tasky dydzio, naudojamas
gylis yra 4 arba 5 su 8, 32 filtrais. Pastebima, kad Sios struktiiros modelio rezultatai yra aukstesni
lyginant su pradinés ,,U-net* struktiiros pasiekiamais tikslumo jverciais, pateikiamais 4.3 lenteléje.
,»128 4 32°“konfigtracijos skai¢iavimy atveju pasiektas tikslumas yra 88,4 procento, tai ~1,15 proc.
geresnis rezultatas lyginant su pirminiu modeliu. Bandymas rodo, kad naudojant ,,256 5 8¢
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konfiguracijos struktiirg iSvesties tikslumas pageréja nuo 82,6 iki 87 procenty. Toks pats rezultatas
matomas atlikus ,,256 5 32 konfigtiracijos tyrimg — tikslumas didéja, pasiekiama 88,2 procentiné
verté. Taigi, i$ 4.13 lenteléje pateikty duomeny galima teigti, kad ,,U-net* modelio iskodavimo dalies
pakeitimai duoda teigiamas savybes, su kuriomis pasickiamos vertés pradinés struktiiros (Su
sustiprintai i$¢jimais) atveju virsija prie§ tai naudoty modeliy pasiektus auksciausius jvercius.

4.13 lentelé. Pradinio ,,U-net tinklo su daugiasluoksniu is¢jimu rezultatai

Konfigiiracija (U_net) 128 4 32 256_5_8 256_5_32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8817 0,8748 0,8805

2 0,8879 0,8747 0,8807

3 0,8894 0,8880 0,8936

4 0,8876 0,8766 0,8878

5 0,8730 0,8380 0,8690
Vidurkis: 0,8839 0,8704 0,8823
MIN/MAX 0,8730/0,8894 0,8381/0,8881 0,8691/0,8936
Standartinis nuokrypis: 0,006 0,0017 0,008
Parametry sk. mln. 2,1444 0,5387 8,5831

4.4.2. Pradinis ,,U-net* tinklas su daugiasluoksniu i$éjimu ir erdviniu poZymiy segmenty
atmetimo bloku

Siame skyrelyje pateikiami rezultatai, kurie gaunami, kai prie pradinés struktiros ,,U-net modelio
su daugiasluoksniu iséjimu pridedami erdviniai pozymiy segmenty atmetimo blokai. Tikslumo vertés
matomos 4.14 lenteléje. Galima pastebéti, kad gautos iSvestys kinta taip pat kaip 4.4 lentel¢je atlikto
bandymo metu — prastéja. Skai¢iavimy metu, naudojamos Vvisos trys skirtingos konfigdracijos ir
gaunama ta pati tendencija, rezultaty prastéjimas ~3 procentai. Atliktas Sios struktiiros papildymas
pozymiy pastiprinimo blokais. Gautos vertés pateikiamos 4.15 lentelé¢je. Matomas rezultaty
pager¢jimas lyginant su struktiira, kurioje buvo naudoti tik erdviniai poZymiy segmenty atmetimo
blokai. Taciau lenteléje pateikiami duomenys rodo, kad gautos tikslumo vertés yra mazesnés lyginant
su 4.13 lentelégje gautomis iSvesCiy vertémis, kai naudojama klasikiné ,,U-net” struktiira su
modifikuotais isé¢jimais. Todél, atsizvelgus j rezultaty pablogéjima, atsisakyta naudoti erdvinius
pozymiy segmenty atmetimo blokus. 4.4.3 skyrelyje pateikiami duomenys, gauti atlikus
eksperimentus, struktiirg papildant tik pozymiy pastiprinimo blokais.
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4.14 lentelé. Pradinio ,,U-net* tinklo su daugiasluoksniu is¢jimu ir ,,SpatialDropout* bloku rezultatai

Konfigiiracija (U_net+ DP) 128 4 32 256_5_8 256_5_32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8633 0,8472 0,8685

2 0,8699 0,8268 0,8645

3 0,8699 0,8605 0,8780

4 0,8722 0,8404 0,8752

5 0,8529 0,8400 0,8493
Vidurkis: 0,8656 0,8430 0,8671
MIN/MAX 0,8529/0,8722 0,8268 /0,8605 0,8493/0,8780
Standartinis nuokrypis: 0,0070 0,01108 0,01
Parametry sk. mln. 2,1444 0,5387 8,5831

4.15 lentelé. Pradinio ,,U-net“ tinklo su daugiasluoksniu i$éjimu ir ,,SpatialDropout®, poZymiy pastiprinimo
blokais rezultatai

Konfigiiracija (U_net+ DP+SE5) | 128 4 32 256 5 8 256_5 32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8774 0,8512 0,8949
2 0,8804 0,8542 0,8721
3 0,8835 0,8417 0,8851
4 0,8800 0,8436 0,8847
5 0,8403 0,8206 0,8521
Vidurkis: 0,8723 0,8423 0,8778
MIN/MAX 0,8403/0,8835 0,8206 / 0,8542 0,8521/0,8949
Standartinis nuokrypis: 0,0159 0,011 0,012
Parametry sk. min. 2,5259 0,6350 10,113

4.4.3. Pradinis ,,U-net“ tinklas su daugiasluoksniu i§¢jimu ir poZymiy pastiprinimo blokais

4.16;4.17; 4.18; 4.19; 4.20 lentelése pateikiami bandymy rezultatai, kuriy metu naudojamas pradinis
,»U-net” tinklas su pakeista iSkodavimo dalies struktiira prie jos pridedant 5 skirtingus pozymiy
pastiprinimo blokus. Naudoti pozymiy pastiprinimo blokai yra analogiski 4.2 poskyryje naudotiems.
Lentelése matomi rezultatai:

nedaug parametry turintis poZymiy pastiprinimo blokas (rezultatai matomi 4.16 lenteléje);
erdvinio spaudimo ir kanaly suzadinimo biidu pozymius pastiprinantis blokas (rezultatai
matomi 4.17 lenteléje);

erdvinio spaudimo biidu poZzymius pastiprinantis blokas (rezultatai matomi 4.18 lenteléje);
erdvinio/kanaly suspaudimo ir suzadinimo biidu pozZymius pastiprinantis blokas (rezultatai
matomi 4.19 lentel¢je);

pozymiy pastiprinimo blokas, kanaly svarbos pabrézimas (rezultatai matomi 4.20 lentel¢je).
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4.16 lentelé. Pradinis ,,U-net* tinklas su daugiasluoksniu i§é¢jimu ir 1 pozymiy pastiprinimo bloku ,,SE1*

Konfigiiracija (U_net_+SE1) 128 4 32 256_5_8 256_5_32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8995 0,8822 0,8949

2 0,8919 0,8809 0,8919

3 0,9010 0,8878 0,8987

4 0,8930 0,8886 0,8948

5 0,8749 0,8864 0,8697
Vidurkis: 0,8921 0,8852 0,8900
MIN/MAX 0,8749/0,9010 0,8809/0,8886 0,8697/0,8988
Standartinis nuokrypis: 0,0085 0,0027 0,0101
Parametry sk. mln. 2,1996 0,5528 8,8031

4.17 lentelé. Pradinis ,,U-net* tinklas su daugiasluoksniu i§éjimu ir 2 pozymiy pastiprinimo bloku ,,SE2*

Konfigiiracija (U_net_+SE2) 128 4 32 256_5_ 8 256_5_32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8817 0,8727 0,8826

2 0,8836 0,8732 0,8813

3 0,8923 0,8872 0,8880

4 0,8834 0,8753 0,8837

5 0,8607 0,8659 0,8600
Vidurkis: 0,8803 0,8749 0,8791
MIN/MAX 0,8607 /0,8923 0,8659/0,8872 0,8600/0,8881
Standartinis nuokrypis: 0,0105 0,0069 0,0096
Parametry sk. min. 2,1451 0,5391 8,5846

4.18 lentelé. Pradinis ,,U-net“ tinklas su daugiasluoksniu i§éjimu ir 3 poZymiy pastiprinimo bloku ,,SE3*

Konfigiracija (U_net_+SE3) 128 4 32 256_5 8 256_5 32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8875 0,8893 0,8927

2 0,8921 0,8812 0,8949

3 0,8965 0,8838 0,8996

4 0,8961 0,8875 0,8954

5 0,8725 0,8455 0,8740
Vidurkis: 0,8890 0,8775 0,8914
MIN/MAX 0,8725/0,8965 0,8455/0,8893 0,8741/0,8997
Standartinis nuokrypis: 0,0088 0,0152 0,0089
Parametry sk. mln. 2,4701 0,6205 9,8918
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4.19 lentelé. Pradinis ,,U-net* tinklas su daugiasluoksniu i§é¢jimu ir 4 pozymiy pastiprinimo bloku ,,SE4*

Konfigiiracija (U_net_+SE4) 128 4 32 256_5_8 256_5_32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8963 0,8841 0,8931

2 0,8894 0,8827 0,8903

3 0,8954 0,8937 0,8983

4 0,8901 0,8897 0,8916

5 0,8803 0,8515 0,8700
Vidurkis: 0,8903 0,8803 0,8887
MIN/MAX 0,8803/0,8963 0,8515/0,8937 0,8701/0,8983
Standartinis nuokrypis: 0,0049 0,0148 0,0094
Parametry sk. mln. 2,4708 0,6209 9,8933

4.20 lentelé. Pradinis ,,U-net* tinklas su daugiasluoksniu i§¢jimu ir 5 poZymiy pastiprinimo bloku ,,SE5*

Konfigiiracija (U_net_+SE5) 128 4 32 256_5_ 8 256_5_32
Bandymo nr. F1 verte F1 verte F1 verte
1 0,8850 0,8845 0,89110
2 0,8885 0,8807 0,89126
3 0,8928 0,8880 0,90037
4 0,8915 0,8831 0,89009
5 0,8698 0,8556 0,86005
Vidurkis: 0,8855 0,8784 0,88658
MIN/MAX 0,8698 /00,8928 0,8556 /00,8880 0,8601/0,9004
Standartinis nuokrypis: 0,0083 0,0122 0,0136
Parametry sk. mln. 2,5259 0,6350 10,113

I$ gauty duomeny pastebima, kad j struktiirg jtraukus, bet kurj i§ pozymiy pastiprinimo bloky i§skyrus
antrajj ,,SE2“ gaunami geresni tikslumo rezultatai lyginant su pradinés struktiros modeliu (Su
pakeista iSkleidimo dalimi) be pozymiy pastiprinimo bloky (Zr. 4.13 lentele). ,,128 4 32 ir
,»,256 5 8¢ konfigiracijos atveju geriausi jver¢iai matomi, kai naudojamas 1 pozymiy pastiprinimo
blokas (zr. 4.16 lenteléje). Gaunamas tikslumas siekia 89,21 ir 88,5 procentus atitinkamai. Naudojant
»256_5 32 modelio konfigiiracija pastebima, kad geriausig tikslumo vert¢ pagal ,,F1* vertinimo
kriterijy pasiekia modelis, kuriame naudojamas 3 pozymiy pastiprinimo blokas — erdvinio spaudimo
biidu pozymius pastiprinantis blokas. Tikslumas siekia 89,13 procento. Visais trimis modelio
konfigtracijy skai¢iavimo atvejais rezultaty iSsibarstymas nevirsijg 1 procento ribos, tai reiskia, kad
modelio darbas yra tikslus ir prognozuojamas — néra atsitiktinio rezultato.
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4.4.4. Modeliy, naudojanciy ,,U-net* su giliuoju mokymu iSkedavimo dalyje palyginimas

Siame skyrelyje apzvelgiami duomenys, kurie leidzia daryti i§vadas, ar atlikti pradinio ,,U-net“
modelio (su modifikuota i$skleidimo architektiros dalimi) patobulinai uztikrina kokybinj modelio
darbo pageréjima. Lentelése pateikti ,,F1° vertinimo kriterijaus verciy vidurkiai taip pat standartiniai
nuokrypial, parametry skai¢ius. Taip pat panaudojant Stjudento kriterijy jvertinama ar modelis jgauna
statistinj pageréjima lyginant su nemodifikuota struktiira. Zemiau lentelese 4.21; 4.22; 4.23
pateikiama informacija / rezultatai. 4.21 lentelé¢je matomi ,,128 4 32* konfigtiracijos skai¢iavimy
jverCiai, kurie parodo, kad naudojant 4 i§ 5 poZzymiy pastiprinimo bloky gaunamas rezultaty
pageréjimas. Pasiekiamas iki 89,21 procenty tikslumas, standartinis nuokrypis nevirsija 1 procento
vertés ribos. Jtraukti poZymiy pastiprinimo blokai model;j i$ple¢ia nuo 2-18 procenty.

Atlikti skai¢iavimai su ,,256 5 8 konfigaracija parodo (Zr. 4.22 lenteléje), kad ,,U-net* struktiirg
papildzius, bet kuriuo i$ 5 pozymiy pastiprinimo bloky gaunamas rezultaty pageréjimas lyginant su
modeliy be pozymiy pastiprinimo bloky darbu. Standartinio nuokrypio ver¢iy i$sibarstymas svyruoja
nuo 0,2-1,52 procento. Si struktiira turi maZiausiai parametry, todél ir skai¢iavimy laikui yra
maziausiai imli.

,256 5 32 modelio konfigiracijos skaiiavimy rezultatai matomi 4.23 lenteléje. Sios kaip ir
,»128 4 32° konfigtracijos atveju 4 i§ 5 pozymiy pastiprinimo bloky leidZia pagerinti modelio
gaunamus rezultatus. Geriausias gautas jvertis yra 89,13 proc. tikslumo pagal ,,F1 vertinimo
kriterijy. Standartinis nuokrypis nevirsSija 1 proc. vertés ribos. Kaip matoma i§ lentel¢je pateikty
duomeny nors modelis turi beveik 20 karty daugiau parametry lyginant su ,,256 5 8“ modelio
konfigiracijos parametry skai¢iumi, gaunami rezultatai yra panasus.

Visy trijy konfigtracijy atveju j struktirg jtraukus erdvinius pozymiy segmenty atmetimo blokus,
rezultatai prastéjo, todél galutiniuose skaiCiavimuose pozymiy atmetimo bloky atsisakyta, siekiant
gauti kuo aukstesnius galutinius jveréius. Lyginant patobulintos struktiiros geriausia rezultatg, kai
naudojama ,,128 4 32“konfigaracijat.y. 89,21 procento tiksluma su 4.2 poskyryje pateiktu pradiniu
(zr. 4.3 lenteléje) modeliu, gaunamas ~2 procenty tikslumo pageréjimas (pirminio ,,U-net* modelio
geriausias rezultatas 87,2 proc).

4.21 lentelé. Modeliy palyginimas (,,128 4 32 tinklo konfigaracija)

Konfigiiracija: "U-net" sS:gf}:;iJ::l:tgloezt)i';n;u Su poZymiy pastiprinimo bloku
128_4_32 modelis bloku "SP" "SE1" "QE2" "QE3" "SE4" "QES"
Tikslumas, pagal

. 0,8839 0,8656
F1 koeficienta 0,8921 | 0,8803 | 0,8890 | 0,8903 | 0,8855
Standartinis

. 0,0059 0,0070 0,0085 | 0,0105 | 0,0088 | 0,0049 | 0,0083
nuokrypis
Parametry sk.
min. 2,1444 2,1444 2,1996 | 2,451 | 2,4701 | 2,4708 | 2,5259
Statinis pageréjimas (Taip/Ne), . . . .
lyginant su baziniu modeliu Ne Taip Ne Taip Taip Taip
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4.22 lentelé. Modeliy palyginimas (,,256 5 8 tinklo konfigiiracija)

Konfigiracija: "U-net" Su erdvinio poZymiu | Su poZymiy pastiprinimo bloku

I . segmenty atmetimo
256_5_8 modelis bloku "SP" "QE1" "QE2" "QE3" "SE4" "SES"
Tikslumas, pagal
F1 koeficienta 0,8704 0,8430 0,8852 | 0,8749 | 0,8775 | 0,8803 | 0,8784
Standartinis
nuokrypis 0,0167 0,0108 0,0027 | 0,0069 | 0,0152 | 0,0148 | 0,0112
Parametry sk.
min. 0,5387 0,5388 0,5528 | 0,5391 | 0,6205 | 0,6209 | 0,6350

Statinis pageréjimas (Taip/Ne),

lyginant su baziniu modeliu Ne Taip Taip Taip Taip Taip

4.23 lentelé. Modeliy palyginimas (,,256 5 32 tinklo konfigiracija)

Konfigiracija: "U-net" S:ggj;::l:tfnoezt)if;n;q Su poZymiy pastiprinimo bloku
256_5_32 modelis bloku "SP" "QE1" "QE2" "QE3" "SE4" "SES"
Tikslumas, pagal
F1 koeficienta 0,8823 0,8671 0,8900 | 0,8791 | 0,8913 | 0,8887 | 0,8865
Standartinis

. 0,0082 0,0100 0,0101 | 0,0096 | 0,0089 | 0,0094 | 0,0135
nuokrypis
Parametry sk.
mlin. 8,5831 8,5831 8,8031 | 8,5846 | 9,8918 | 9,8933 10,1131

Statinis pageréjimas (Taip/Ne),

lyginant su baziniu modeliu Ne Taip Ne Taip Taip Taip

4.5. Daugiaklasé segmentacija

Siame poskyryje atlieckama daugiaklasé segmentacija. Segmentacija atlickama naudojant vieng
geriausiy rezultaty parodZiusia modernizuoto ,,U-net“ modelio struktiira. Siuo atveju pasirinktas
naudoti ,,256 5 32“ konfigiiracijos modelis su 1 pozymiy pastiprinimo bloku ,,SE1*. Jis pasieké iki
89,13 procento tikslumo rezultatg bei yra viena daugiausiai parametry, turinti struktara. Didelis
parametry skaicius lemia létesnius skaic¢iavimus. Atliekant daugiaklas¢ segmentacijg tikimasi gauti 5
skirtingas klases i§ pateikto vaizdo. Naudojami tie patys 2594 vaizdai (duomeny pvz. matomi 4.3
pav.), kurie yra skirti melonomos dariniy segmentavimui atlikti. I$skiriamos 5 klasés:

— neigiama (1 klasé);

— rutuliai (iskaitant ir taskus) (2 klasé);

— cistos (3 klasé);

— pigmento tinklas (4 klase);

— dryZzeliai (5 klase).
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4.3 pav. Daugiaklasei segmentacijai naudojami duomenys (mokymui)

Atliekant segmentacija visa nuotrauka suskirstoma j spalvy sritis nuo 0 iki 200. Kiekviena spalvy
sritis priskirta tam tikrai klasei:

— 1 klasé: 0;

— 2 klasé: 50;

— 3 klasé: 100;

— 4 klasé: 150;

— 5 klasé: 200.
Atliekant mokymo procesg naudojamos melanomos vaizdy nuotraukos ir kaukés, kurios yra jvairiy
dydziy. Visy pirma prie§ pradedant mokymo procesg visi turimi duomenys yra suvienodinami,
paruoSiami mokymo procesui. Visos 5 klasés priskiriamos spalvy sritims. Atlieckamas 50 epochy
mokymo procesas. Galiausiai atliekamas spéjimo veiksmas su patvirtinimui skirta vaizdy imtimi.

Toliau pateikiamos nuotraukos (zr. 4.4 pav., 4.5 pav., 4.6 pav.), kuriose vizualiai matomi gaunami
rezultatai — vaizdo segmenty priskyrimas tam tikrai klasei pagal pozymius. Gauta i§vestis parodo, kad
naudojant Sios struktiiros modelj galima atlikti daugiaklas¢ segmentacijg. Paveiksle matomos visos 5
klasés. 3 ir 5 klasiy struktiiry vaizdai yra labai neryskis, nes segmenty plotas yra labai mazas. 1, 2 ir
4 klasés i$skyrimas yra pakankamai kokybiskai matomas, o tai leidzia daryti iSvadas, kad naudojama
modifikuota ,,U-net“ struktiira leidzia atlikti skirtingy klasiy klasifikavima. Sie rezultatai uztikrina
galimybe atlikti sudétingesn¢ vaizdo analizg.

|&jimo vaizdas 1 klase 2 klase

. Yy
v

L

‘l

3 klaseé 4 klase 5 klasé

4.4 pav. Daugiaklasés segmentacijos rezultatai (1 pvz.)
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|éjimo vaizdas 1 klasé 2 klasé

3 klasé 4 klase 5 klasée

4.5 pav. Daugiaklasés segmentacijos rezultatai (2 pvz.)

Jéjimo vaizdas 1 klasé 2 klasé

-

3 klasé 4 klase 5 klase

4.6 pav. Daugiaklasés segmentacijos rezultatai (3 pvz.)
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ISvados

1. Atliktas pradinio ,,U-net modelio parametry parinkimas melanomos segmentacijos uzduociai
atlikti. ISskiriamos 3 aukSciausius jvercius pagal ,,F1° vertinimo kriterijy pasiekiancios struktiiros.
Pirmoji, tai 4 sluoksniy modelio architektiira su 32 filtrais, kai jéjimo vaizdo dydis yra 128 x 128
X 3 tasky, gaunamas tikslumas iki 87,25 proc. Kitos dvi auksciausias ,,F1* vertinimo kriterijaus
vertes pasiekianc¢ios modelio struktiiros sudarytos i§ 5 sluoksniy, kai naudojamas filtry dydis 8 ir
32, o j¢jimo vaizdo dydis 256 x 256 x 3 tasky. Pasiekiamos ,,F1‘ vertés 82,61 ir 86,68 procentai,

2. Atliktas melanomos segmentacijos tikslumo tyrimas, j giliojo mokymo modelj jtraukus erdvinio
segmenty atmetimo ir pozymiy pastiprinimo blokus. Gaunami rezultatai skiriasi priklausomai,
nuo naudotos modelio konfigaracijos. ,,128 4 32 konfigtracijos skai¢iavimy jverciai rodo, kad
tik naudojant antrgjj poZymiy pastiprinimo bloka ,,SE2%, gaunamas rezultato kritimas Zemiau 87
proc. ribos. Visais kitais atvejai gaunama panasi tikslumo verté kaip pradinés ,,U-net* struktiiros
t.y. ~87 proc. Lyginant pradinj model; ir ,,U-net su erdviniu pozymiy segmenty atmetimo bloku
(,,128 5 32 konfigiiracijos atveju) matomas zenklus rezultaty pablogéjimas tikslumo klaséje ir
standartinio nuokrypio atzvilgiu — didéjimas.

,258 5 8“konfigaracijos rezultatai rodo, kad erdvinio pozymiy segmenty atmetimo ir poZymiy
pastiprinimo bloky jtraukimas duoda teigiama poveikj tikslumui (pageréjimas iki 3 proc.) arba
yra iSlaikoma pradiné ,,U-net” tinklo verté. Jtraukus poZymiy pastiprinimo blokus standartinis
nuokrypis mazg¢ja nuo 2,6 proc iki ~1 proc.

IS treciosios konfigiiracijos ,,256 5 32 skai¢iavimo rezultaty matoma, kad kai modelio struktiira
yra sudétingiausia, naudojamas 5 gylio ir 32 filtry modelis, gaunami rezultatai yra panasis |
,»128 4 32“ modelio gaunamus i$vesties dydzius — iSlaikomas tas pats standartinio modelio
tikslumas arba jis krenta 1 procentu. Maksimali tikslumo verté¢ 86,55 proc. Erdvinis pozymiy
segmenty atmetimo blokas neduoda norimy rezultaty kokybés gerinimui, tikslumas krenta 1,1
procento lyginant su pradinés struktaros modeliu;

3. Atliktas melanomos segmentacijos tikslumo tyrimas, kai naudojamas gilaus mokymo struktaros
,»U-net* modelis, ji papildant blokais. ,,128 4 32* konfigiiracijos skai¢iavimy jverciai, parodo,
kad naudojant 4 1§ 5 pozymiy pastiprinimo bloky gaunamas rezultaty pageréjimas. Pasiekiamas
iki 89,21 procenty tikslumas, standartinis nuokrypis nevirSija 1 procento vertés ribos.

Atlikti skai¢iavimai su ,,256 5 8 konfigiiracija rodo, kad i ,,U-net* struktiirg jtraukus, bet kurj
18 5 pozymiy pastiprinimo bloky gaunamas rezultaty pageré¢jimas lyginant su modeliy be pozymiy
pastiprinimo bloky darbu. Rezultaty iSsibarstymas svyruoja nuo 0,2-1,52 procento.
15,256 5 32* modelio konfigiiracijos skai¢iavimy rezultaty matoma, kad Sios bei ,,128 4 32
konfigtracijy atveju 4 i§ 5 pozymiy pastiprinimo bloky leidzia pagerinti modelio gaunamus
rezultatus. Geriausias gautas jvertis yra 89,13 proc. tikslumo. Standartinis nuokrypis svyruoja iki
1 proc. ribos vertés. Sis modelis turi beveik 20 karty daugiau parametry lyginant su ,,256 5 8
modelio konfigiiracijos parametry skai¢iumi, bet jo gaunami rezultatai yra panasis.

Visy trijy konfigliracijy atvejy i struktiirg jtraukus erdvinius pozymiy segmenty atmetimo blokus,
rezultatai prastéjo, todél galutiniuose skai¢iavimuose jy atsisakyta, siekiant gauti kuo aukstesnius
galutinius jverCius. Lyginant §ios patobulintos struktiiros geriausig rezultatg, kai naudojama
,»128 4 32 konfigtracija t.y. 89,21 procento tikslumg su 4.2 poskyryje pateiktu pirminiu
modeliu, matoma kad galutinj rezultata pavyksta pagerinti ~2 proc. Visy trijy konfigiiracijy atveju
pozymiy pastiprinimo blokai giliojo mokymo modelj iSplecia ~2-18 procentais, priklausomai nuo
pasirinktos struktiiros;
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4. Atlikta daugiaklasé segmentacija naudojant daugiausiai parametry turintj ,,256 5 32¢
konfigiracijos modelj. Gautas rezultatas yra iSskirtos 5 skirtingos klasés i§ 1 vaizdo, kuriame
matomas melanomos darinys. 2 i§ 5 klasiy yra sunkiau matomos, nes i$skiriamas darinys yra labai
mazas. Pagrindinis iSskirtas vaizdas — melanomos struktiira yra geros kokybés. Gauti rezultatai
yra tinkami sudétingai vaizdo analizei atlikti vykdant atskiry segmenty klasifikavima.
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