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Streszczenie: W referacie opisano problem wykrywania oraz
klasyfikacji stanu retinopatii cukrzycowej ze zdj¢¢ dna oka przy
pomocy gtebokich sieci neuronowych. Retinopatia cukrzycowa jest
chorobg oczu czgsto wystepujaca u oséb z cukrzyca. Nieleczona
prowadzi do uszkodzenia wzroku, a nawet $lepoty. W pracy
badawczej  opracowano  system  wykrywania  retinopatii
cukrzycowej na podstawie zdje¢ dna oka. Opracowana sie¢
neuronowa przypisuje stan choroby w 5 stopniowej skali — od
braku choroby do najbardziej zaawansowanego stanu choroby.
Zaproponowano specjalny system kodowania klas w celu
uchwycenia wielko$ci réznicy pomigdzy rzeczywistymi a
predykowanymi stanami choroby. Uzyskano wysokie wyniki
klasyfikacji na zbiorze testowym. W celu oceny skutecznosci
dziatania systemu wykorzystano miary statystyczne takie jak
wazona Kappa i doktadnos¢.

Stowa kluczowe: glgbokie uczenie, sieci neuronowe, retinopatia
cukrzycowa.

1. WSTEP

Retinopatia cukrzycowa jest chorobg oczu zwigzang z
wystgpowaniem u pacjenta cukrzycy. Nawet do 45%
pacjentéw zdiagnozowanych z cukrzyca posiada pewien stan
retinopatii cukrzycowej. Swiatowa Organizacja Cukrzycy
przewiduje wzrost zachorowan na cukrzyce w nastepnych
latach, efektem tego bedzie wzrost wystgpowania retinopatii
cukrzycowej w populacji. Retinopatia cukrzycowa prowadzi
do uszkodzenia wzroku, a nawet $lepoty. Obecnie jest jedna
z najczestszych przyczyn utraty wzroku.

Obecnie choroba diagnozowana jest na podstawie
analizy zdjg¢ dna oka (rys 1.). Jest to czasochlonny proces
wykonywany przez lekarza okulistg. Choroba stanowi
powazny problem w rejonach gdzie dostgp do specjalistow
jest utrudniony. Wczesne wykrycie choroby znacznie
zmniejsza ryzyko utraty wzroku. Wymienione czynniki
motywujag do badan nad opracowaniem komputerowego
systemu wspomagania analizy zdje¢ dna oka.

Rys. 1. Zdjecie dna oka

Proponowanym narzedziem do analizy zdj¢¢ dna oka
sa glebokie konwolucyjne sieci neuronowe (CNN). Ich
dynamiczny rozwdj w ostatnich latach spowodowany byt
pojawieniem si¢ duzych zbioréw danych oraz znacznym
wzrostem mocy obliczeniowej. Metody glebokiego uczenia
wywodzag si¢ z klasycznych sieci neuronowych.
Wspétczesne konwolucyjne sieci neuronowe, ktére uzywane
sa do rozwigzywania réznorodnych zadan, posiadajg wiele
warstw oraz miliony parametréw.

Prawie kazdy system klasyfikacji obrazu mozna
podzieli¢ na 2 moduty — modut ekstrakcji cech oraz modut
klasyfikacji. Modut ekstrakcji cech wydobywa ze zdjgcia
najwazniejsze cechy, ktére nast¢pnie przekazywane sg na
wybrany klasyfikator (np. algorytm regresji liniowej, SVM,
sieci neuronowe). Przekazanie obrazu bezposrednio na
klasyfikator nie przynosi dobrych efektéw ze wzgledu na
duzy rozmiar wektordw wejSciowych np. male zdjecie
200x200 pikseli zawiera az 40 tys. pikseli. Z tego powodu
istotna jest ekstrakcja cech, ktéra zmniejsza ilo$¢ cech
(wejs¢ do sieci) podawanych na klasyfikator, dodatkowo
cechy te znacznie lepiej opisuja obraz. Klasyczne systemy
klasyfikacji obrazu wymagaja r¢cznego przygotowania
modutu ekstrakcji cech. Nalezy wybra¢ odpowiednie
algorytmy oraz ich parametry. Zaletg glgbokich sieci
neuronowych oraz przyczyna ich sukcesu byla mozliwosé
automatycznej ekstrakcji cech. Z tego powodu giebokie sieci
neuronowe sg w stanie przetwarzaé surowe obrazy bez
koniecznosci ich intensywnego przetwarzania. Ponadto
modut ekstrakcji cech oraz klasyfikacji sa jednym systemem,
ktéry uczony jest podczas procesu optymalizacji sieci
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neuronowej. W klasycznych rozwigzaniach oba moduty sa
zwykle oddzielnym zbiorem algorytméw.

W publikacji ~ zaprezentowano  automatyczny,
wspomagany komputerowo system wykrywania oraz
przypisywania stopnia retinopatii cukrzycowej na podstawie
zdje¢ dna oka. Do uczenia systemu wykorzystano baz¢ zdjec
dna oka sktadajaca si¢ z ponad 80 tys. obrazéw. Dzialanie
systemu sprawdzono na dwoéch problemach: wykrywanie
retinopatii ~ cukrzycowej  (problem  binarny) oraz
przypisywanie zaawansowania retinopatii cukrzycowej
(problem wieloklasowy).

2. GLEBOKIE KONWOLUCYJNE SIECI
NEURONOWE

Gtebokie konwolucyjne sieci neuronowe skladajg si¢ z
wielu warstw. Najczesciej wykorzystywanymi warstwami
sa: warstwa konwolucyjna, warstwa aktywacji oraz warstwa
redukujaca rozmiar. Warstwy te buduja modul ekstrakcji
cech. Modut Kklasyfikacji zbudowany jest natomiast z
klasycznych warstw sieci neuronowe;.
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Rys. 2. Konwolucyjna sie¢ neuronowa [1]

Warstwy konwolucyjne przeprowadzaja wielokrotng
operacj¢ filtrowania obrazu wejSciowego, tworzac tzw.
mapy cech. Nast¢pnie mapy cech poddawane sa funkcji
aktywacji, ktéra wprowadza nieliniowo§¢ w sieci
neuronowej, zwigkszajac mozliwo$¢ reprezentacji sieci.
Najczgsciej wykorzystywang funkcja aktywacji jest funkcja
ReLU (Rectified Linear Unit) opisana wzorem
f(x)=max(x,0). Funkcja sprowadza wszystkie wartosci
pikseli mniejszych od zera do zera. W literaturze, warstwa
aktywacji najczeSciej traktowana jest jako czg$¢ sktadowa
warstwy konwolucyjnej i nie uwzglednia si¢ jej w tabelach
opisujacych architekture. Pomiedzy niektérymi warstwami
konwolucyjnymi wprowadzana jest warstwa redukujaca
rozmiar obrazu. Redukcja rozmiaru obrazu prowadzi do
lepszych mozliwosci generalizacji sieci neuronowej, ponadto
znaczaco redukuje czas uczenia sieci neuronowe;.

Kolejng warstwg czesto stosowang w glebokich
sieciach neuronowych jest warstwa dropout. Warstwa
znacznie  poprawia mozliwosci  generalizacji  sieci
neuronowej. Podczas treningu warstwa usuwa losowo czeg$é
z neurondéw na czas kilku przykltadéw uczacych, nastgpnie
aktualizuje wagi pozostatych neuronéw. Po aktualizacji wag
neurony sa przywracane i proces si¢ powtarza. Warstwy
dropout dziatajg tylko podczas uczenia sieci neuronowej, w
fazie testowej natomiast wszystkie neurony sg przywracane,
a ich wagi przeskalowane.

zdje¢ wysokiej rozdzielczo$ci, podzielonych na 5 klas
odpowiadajagcym réznemu stopniowi zaawansowania
choroby. Kazde ze zdje¢ ocenione zostalo przez
kwalifikowanego okuliste. Dostarczone zdjgcia wykonane
zostaly réznym sprzetem oraz w réznych warunkach.
Ponadto czg$¢ zdje¢ zawiera artefakty kamery, ktére
przypominaja symptomy pierwszego stopnia retinopatii
cukrzycowe;j. Kolejnym problemem  jest silne
niezbilansowanie Kklas, ktére znacznie utrudnia uczenie
glebokich sieci neuronowych. Na przyktad: pierwsze klasa
zawiera az 60 tys. zdje¢, natomiast piata klasa reprezentujaca
najwyzszy stopien choroby zawiera okoto 2 tys. zdjec.

4. ARCHITEKTURA

w celu realizacji zadania klasyfikacji
zaimplementowano sie¢ VGG16 [3], ktéra byla wczedniej
wytrenowana na zbiorze Imagenet. Struktura architektury
przedstawiona jest w tabeli 1.

Tabela 1. Struktura sieci neuronowej

VGG-D
Warstwa wejsciowa (224x224x3)
Konwolucja (3x3, 64) x2
MaxPooling
Konwolucja (3x3, 128) x2
Maxpooling
Konwolucja (3x3, 256) x3
MaxPooling
Konwolucja (3x3, 512) x3
MaxPooling
Konwolucja (3x3, 512) x3
MaxPooling
1 x2

( 4048 KN
Wyjscie (4 neurony sigmoidalne)

Dropout

Struktura przyjmuje na wejscie kolorowe zdjecia.
Wszystkie uzyte filtry konwolucyjne posiadaja rozmiar 3x3.
Tlos¢ filtrow w warstwach wynosi od 64 do 512. Warstwa
MaxPooling zmniejsza rozmiar map cech. Ostatnie warstwy
glebokiej sieci neuronowej sktadaja si¢ z klasycznych
warstw w ktorych sktad wchodza klasyczne neurony (KN).
Cztery neurony sigmoidalne zostaly wykorzystane w celu
zaproponowanego zakodowania 5 klas.

5. PROCES UCZENIA

5.1. Wstepne przetwarzanie danych

Rozmiar zdje¢ zostal przeskalowany tak aby
dopasowa¢ go do zalozonego rozmiaru wejScia sieci.
Dodatkowo zdjgcia zostaly tak skadrowane, aby widoczne
na nich oczy mialy réwny promien na wszystkich zdjgciach.
Nastepnie przeprowadzono normalizacje danych w celu
osiagniecia S$redniej zbioru réwng zero oraz odchylenia
standardowego réwnego jeden. Kolejnym krokiem bylo
odjecie lokalnego koloru $redniego (rys. 3). Operacje te
umozliwily wyszczegdlnienie istotnych informacji w

3. ZBIOR DANYCH zdjeciu, ktére s3 najbardziej przydatne w procesie
klasyfikacji.
Podczas opracowywania systemu skorzystano z
reprezentatywnej bazy danych udostepnionej przez
organizacj¢ EyePACS [2]. Zbior sklada si¢ z okoto 80 tys.
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Rys. 3. Zdjgcia po odjgciu lokalnego koloru

W celu zwigkszenia mozliwosci klasyfikacji sieci
neuronowych przeprowadzono rozszerzanie ilosci danych
polegajace na odbiciach zdj¢¢, przyblizaniu, rozcigganiu itp.

5.2. Specjalne kodowanie klas

Zadanie klasyfikacji zdj¢¢ dna oka jest zadaniem
wieloklasowym. Nie jest to jednak klasyczna klasyfikacja
wieloklasowa, ze wzgledu na uwzglednianie rdznicy
pomiedzy rzeczywistym a predykowanym stanem choroby.
Jest to szczegdlnie istotne w zastosowaniach medycznych,
gdzie niewykrycie choroby moze skutkowaé utratg zdrowia
pacjenta. W celu uchwycenia tej informacji zastosowano
specjalne kodowanie klas. Na przyklad dla problemu 4-
klasowego kolejne wektory kodujace wygladaja nastepujaco:
[000], [1 00], [110],[1 1 1]. Wykorzystanie takiego
kodowania umozliwia okreslenie r6znicy pomi¢dzy klasami,
ponadto w tatwy sposdb pozwala na wiaczenie tej informacji
w algorytm optymalizacyjny. Ponadto zastosowano
klasyczne kodowanie ,,1 z n” w celu badania efektywno$ci
zaproponowanego kodowania.

5.3. Uczenie sieci neuronowej

Gleboka sie¢ neuronowa uczona jest przy pomocy
algorytmu SGD (Stochastic Gradient Descent), ktory
minimalizuje funkcje celu wykorzystujac informacje o
gradientach wzgledem parametréw sieci neuronowej. Ze
wzgledu na wykorzystanie specjalnego kodowania,
zmodyfikowana zostala funkcja celu. Funkcja celu dla
pojedynczego przykladu uczacego jest suma entropii
krzyzowych pomigdzy odpowiadajacymi sobie warto$ciami
wektoréw rzeczywistych oraz predykowanych.

5.4. Sprzet i oprogramowanie

Ze wzgledu na wysokie koszty obliczeniowe gtebokich
sieci neuronowych, uczenie sieci wymaga wydajnego
sprzetu  wyposazonego w jednostki GPU. W celu
przeprowadzenia uczenia sieci neuronowej wykorzystano
jednostk¢ komputerowg wyposazong W  nastgpujace
komponenty: karta graficzna GeForce GTX 770 z pamigcia
2 GB, procesor Intel Core 17-5820K, pami¢¢ RAM 64 GB.

System opracowano wykorzystujac jezyk Python.
Skorzystano z bibliotek TensorFlow, ktéra umozliwia
budowanie graféw obliczeniowych oraz automatyczne
rézniczkowanie. Ponadto uzyto biblioteki Keras, ktéra
pozwala na szybkie prototypowanie architektur sieci
neuronowych.

6. WYNIKI

6.1. Wykorzystane miary statystyczne

W celu oceny jakosci dzialania stworzonego systemu
wykorzystano dwie miary statystyczne — dokladno$¢ oraz
wspotczynnik Kappa. Dokladno$¢ jest stosunkiem ilodci
poprawnie sklasyfikowanych zdjg¢ do iloSci wszystkich
zdje¢. Wspdtczynnik Kappa jest miarg zgodno$ci pomigdzy
dwiema ocenami. Jej warto$¢ waha si¢ od -1 do 1, gdzie 1

oznacza catkowita zgodno$¢ ocen. Wspdtczynnik dostarcza
znacznie wigcej informacji na temat systemu niz doktadnos¢.
Na przyklad, w przypadku dwoéch lekarzy: jeden z nich
ocenia kazda chorobe mylac si¢ o jeden stopien (np. brak
choroby ocenia jako staby objaw retinopatii cukrzycowej), a
drugi lekarz myli si¢ o znacznie wyzszy stopien (np.
najcigzszy stopien retinopatii ocenia jako brak choroby).
Obaj lekarze beda mieli zerowg doktadnos$¢ poniewaz kazdy
z nich si¢ myli. Natomiast wspélczynnik kappy pierwszego
lekarza bedzie znacznie wyzszy ze wzgledu na to, Ze
popetnial mniejsze biedy.

Dodatkowo  wprowadzono  zadanie  klasyfikacji
dwuklasowej, w ktorej algorytm rozpoznawat brak choroby
lub jej obecnos¢. W celu oceny tego systemu wprowadzono
dwie miary: czulo§¢ oraz swoisto§¢. Czuto$¢ jest miarg
poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw pozytywnych
(obecno$¢ choroby) do catkowitej ilosci przyktadow
pozytywnych w zbiorze. Natomiast swoisto$¢ jest
analogiczng miara, w ktérej pod uwage bierze si¢ przyklady
negatywne (brak choroby). Wysoka czuto$¢ jest pozadana
wséréd lekarzy jak i w systemach automatycznego
wykrywania choréb, ze wzgledu na to, ze wiele
niewykrytych choréb rozwija si¢ komplikujac przyszty
proces leczenia.

6.2. Poréwnanie systemu kodowania klas

Sprawdzono dziatanie zaproponowanego kodowania
klas z klasycznym podejsciem ,1 z n” - najczesciej
wykorzystywanym w zadaniach wieloklasowych. Dzigki
wprowadzeniu tej funkcjonalno$ci uzyskano wzrost
doktadnosci klasyfikacji z 43,3% do 50,8% oraz wzrost
wspotczynnika Kappa z 0,691 do 0,776, w poréwnaniu do
klasycznego kodowania ,,1 zn”.

6.3. Wplyw algorytméw poszerzania danych
Przenalizowano wptyw rozszerzania danych na proces
uczenia. Krzywe uczenia widoczne sg na rys. 4.

—— Treningowy bez rozszerzania danych
Treningowy z rozszerzaniem danych
—— Walidacyjny bez rozszerzania danych
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Rys. 4. Wptyw rozszerzania danych na proces uczenia

Uczenie sieci bez rozszerzenia danych bardzo szybko
prowadzi do przeuczenia sieci. Wprowadzenie rozszerzania
danych znacznie pogorszylo wyniki uczenia zbioru
treningowego, ze wzgledu na to, ze algorytmowi znacznie
trudniej nauczy¢ si¢ danych. Natomiast znaczaco poprawilty
si¢ wyniki klasyfikacji zbioru walidacyjnego. Sie¢ nie
przetrenowuje si¢, z epoki na epoke sie¢ zdobywa coraz
lepsze mozliwo$ci generalizacji.
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6.4. Wplyw uczenia transferowanego

Zastosowanie uczenia transferowanego znacznie
poprawito  mozliwosci  klasyfikacji  glebokiej  sieci
neuronowe;j oraz przyspieszyto uczenie. Sie¢

zainicjalizowana losowymi wagami wymagala az 128 epok
uczacych w celu osiggnigcia najwyzszego wyniku
klasyfikacji, czas treningu wynosit 5,5 doby. Zastosowanie
uczenia transferowanego zmniejszyto liczbe potrzebnych
epok do 34, a czas treningu do 1.5 doby. Wykorzystanie
wczesniej zdobytej wiedzy znaczaco redukuje wymagany
czas treningu oraz ma pozytywny wplyw na mozliwosci
klasyfikacji sieci.

6.5. Wyniki
Najlepsze wyniki uzyskano przy uzyciu
zmodyfikowanej przez nas sieci VGG. Zastosowano

rozszerzanie danych, uczenie transferowane oraz specjalne
kodowanie klas. Zaproponowany system uzyskal warto$¢
wspétczynnika kwadratowej kappy réwna 0,776 oraz
doktadnos$¢ réwna 50,8%. Uzyskana doktadnos$¢ jest catkiem
wysoka ze wzgledu na 5 klas — im wigksza ilo$¢ klas tym
trudniej uzyska¢ odpowiednia doktadno$¢. Ponadto
zagadnienia medyczne charakteryzujg si¢ rozmytymi
granicami pomiedzy poszczegdlnymi klasami, rézni lekarze
mogg réznie oceni¢ dany stan choroby. Macierz bledéw
popetnianych przez sie¢ widoczna jest w tabeli 2. Ocena 1
oznacza brak choroby, kolejne oceny sa etapami choroby z
rosnacym stopniem zaawansowania.

Tabela 2. Macierz btgdow

Kategorie 1 od 2 od 3od 4 od 5od
CNN CNN CNN CNN | CNN
1 od okulisty 101 83 12 2 2
2 od okulisty 64 111 20 4 1
3 od okulisty 16 64 46 59 15
4 od okulisty 2 14 23 141 20
5 od okulisty 2 7 13 69 109

Kolejnym krokiem bylo sprawdzenie w jaki sposéb
system klasyfikuje obrazy w zadaniu klasyfikacji 2 klasowe;.
Przyjeto dwie klasy: brak choroby oraz obecno$¢ choroby —
w sklad tej klasy wchodzity wszystkie przypadki z
dowolnym etapem zaawansowania choroby. System taki
uzyskal doktadno$¢ 81,7%. Czulo§¢ badanego systemu
wynosita 89,5%, a swoisto$§¢ 50,5%. Wysoka czuto$§¢
pozadana jest w systemach klasyfikacji choréb. Poprawne
wykrycie retinopatii cukrzycowej zmniejsza ryzyko
uszkodzenia wzroku i §lepoty.

7. PODSUMOWANIE

W referacie zaproponowano system automatycznej
oceny stopnia retinopatii cukrzycowej na podstawie
kolorowego zdjecia dna oka. System oparto o giebokie,
konwolucyjne sieci neuronowe. Udalo si¢ uzyska¢ wysoki
wynik klasyfikacji oraz wysoka warto$¢ wspéiczynnika
Kappa mierzacego zgodno$¢ pomigdzy ocenami lekarzy a
ocenami sieci neuronowych. Warstwy konwolucyjne
nabywaja podczas treningu umieje¢tno$¢ ekstrakcji cech.
Mozliwo$¢ ekstrakcji cech przez glebokie sieci neuronowe
pozwolita na uczenie, a nastgpnie klasyfikacje obrazéw o
niskim  stopniu  wstepnego  przetwarzania  danych.
Rozszerzanie danych oraz uczenie transferowane znacznie
poprawito jakos$¢ klasyfikacji glebokich sieci neuronowych.

Zaproponowany specjalny system kodowania klas
umozliwil wlaczenie informacji o wielkosci réznicy
pomiedzy rzeczywistym a predykowanym stanem choroby.
Uzycie kodowania powigkszylo wspétczynnik zgodnosci
Kappa.

Uzyskane wyniki zachecaja do dalszych badan nad
zastosowaniem sieci neuronowych do analizy obrazéw
medycznych. Opracowane aplikacje moga stuzy¢ jako
narzedzie wspomagajace prace lekarza, redukujac czas
potrzebny na manualng analiz¢ obrazéw.

Wzrost wydajnosci jednostek obliczeniowych oraz
wzrost ilosci danych w przysziosci bedzie prowadzito do
coraz lepszych wynikéw klasyfikacji.
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CLASSIFICATION OF THE STAGE OF THE DISEASE BY DEEP NEURAL NETWORKS

In the paper we described computer aided detection system of diabetic retinopathy based on fundus photos of retina.
Diabetic retinopathy is an eye disease associated with diabetes. Non-treated diabetic retinopathy leads to sight degeneration
and even blindness. Early detection is crucial due to provide effective treatment. Currently, diabetic retinopathy detection is
time consuming process, done manualy by medical specialist. The disease is dangerous issue in places where the availability
of phisicians is limited. We employed the computer system that detect diabetic retinopathy and assess a stage of the disease
based on retinal photo of fundus. We used one of the best image classification system — deep neural networks. Employed
system assess the stage of the disease in 5 level scale — from absence of disease to the most severe stage of disease. We
employed transfer learning and data augmentation to enhance classification result. Moreover we proposed special class
coding system to catch the difference between real and predicted stage of disease. We tested employed system using different
statistical measures like accuracy, sensitivity, specificity and Kappa score.

Keywords: deep learning, neural networks, diabetic retinopathy.
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