Retinaképek feldolgozasa mély tanulasi algoritmusokkal
Onallo projekt I.

Vas Bernadett

Az 6nallo projektem elsé félévében retinafelvételeket tartalmazo adathalmazon vizsgaltam kiilonbo-
z6 mély neurélis halok viselkedését. A modellek feladata a diabetikus retinopéatia detektéalasa volt, vagyis
binéaris klasszifikacio elvégzése az adathalmazon. A latast veszélyeztetd elvaltozasok a cukorbetegség egyik
szovédmeénye, korai diagnosztizalasa rendkiviil fontos a megfelels kezelések elkezdése érdekében, amivel
megel6zhets a stulyosabb latasromléas. Vizsgalataim kézéppontjaban a kiillonb6z6 haldtipusok megértése,
és retinaképek osztalyozasara valo alkalmazhatosaguk allt. Az alapszakos szakdolgozatomban mar megis-
mertem két architekturat, a ResNet-101-et és NFNet-et, ezuttal pedig més konvolacioés halok megértésére
fokuszaltam.

A projekthez egy, diabetikus retinopéatia felvételek klasszifikalasara kiirt Kaggle verseny EyePACS adat-
halmazat hasznaltam fel. A benne talalhatoé képek szinesek, és Osszességében zajos adathalmaznak
mondhato, mivel a felvételek tobbféle kamerabol szarmaznak, szémos rossz mindségi képet és anno-
talast tartalmaz. Az adathalmaz osztalyainak kiegyensulyozasa céljabol az egészséges és beteg képekbdl
is ugyanannyit valogattam be a tanitéhalmazba.

A tanitott modellek k6z6tt szerepeltek méar régebb 6ta elterjedt konvolucios halok, mint a VGG-16 és
ResNet-101, valamint Gjabbnak szamito, és az ImageNet adathalmazon state-of-the-art eredményt elérd
architekturak is, mint az NFNet, EfficientNet-B0, EfficientNet-B6 és EfficientNetV2-S. Mindegyik modell
esetében tanitaskor fine-tuning technikat alkalmaztam, azaz ImageNet-en tanitott silyokat hasznéltam
sulyinicializalasként minden rétegben, kivéve az utolséd klasszifikdloban, ahol véletlen értékadassal voltak
inicializalva a sulyok.

A VGG-16 modellnél [2] hasznéaltak elGszor azt a megfigyelést, hogy tobb kisebb kernelméretti kon-
voltcids réteg egymas utani alkalmazasa ugyanazt az eredményt tudja elérni mint egy-egy nagyobb ker-
nelméreti konvolicié. A tébb réteg megniovekedett mélységet eredményez, ami komplexebb jellemzsk
megtanulasat teszi lehet6vé.

A ResNet-101 modell rezidualis blokkokat hasznél, ami a gradiensek jobb aramlasat biztositja, és segit
az eltiing gradiensek problémajinak megoldasaban. Az NFNet halé a batch normalizalo réteg helyett
maés technikakat alkalmaz a gradiensek skdlazésra és a rétegek bemeneti eloszlédsainak kordaban tartasara,
azonban ezt jelentSs paraméterszam novekedés mellett sikeriil elérnie.

Az EfficientNet modellcsalad [3] architektirajanak hatterében az a feltevés all, hogy ovatosan kell egy
konvoluciés halo méreteit felnévelni. A felskalazassal nagyobb varidnsokat lehet létrehozni, és igy egy
egész modellesaladot elkésziteni. Az irodalomban megtalalhato architekttira névelés altalaban csak kii-
16n a mélységre, szélességre, illetve a képméretre szoritkozik. Ezek a paraméterek Gsszefiiggnek, ugyanis
példaul nagyobb képmérethez érdemesebb mélyebb architekturat épiteni, hiszen rogzitett kernelméret
mellett tobb pixel keriil a kernel altal fedett részbe, ami azt jelenti hogy tobb réteg kell a komplex jel-
lemz6k megtanulasahoz. Ugyanakkor a modellt szélesiteni kell, azaz a csatornaszamot novelni, ha minél
finomabb jellemzsk megtanulasara fokuszalunk. Az EfficientNet csaladban sszehangoltan torténik a
szélesség, mélység és képmeéret novelése is a nagyobb modellek megalkotasdhoz, amik a B0, B1, B2, B3,
B4, B5, B6, B7 verziok, névekvd sorrendben. A halo f6 épitGeleme a mobile inverted bottleneck MBConv,
ami a MobileNetV2 modellbél [1] szarmazik. Az invertalt rezidudlis blokk abban kiilonbozik a rendes
rezidualistol, hogy amig utébbinal a blokk bemenete és kimenete sokcsatornés, a rezidualis 4gon pedig
csOkken a csatornaszam, addig az invertalt esetében ez pont forditva torténik. Ezenkiviil a blokk rezidu-
alis 4gan depthwise konvolicio helyezkedik el. Ebben a konvolicioban kiilon kezeljiik a csatornakat, és
mindre kiilon filtert alkalmazunk.

Az EfficientNetV2 [4] architektura az EfficientNet tovabbfejlesztése. Ennél a modellcsaladnal is az
alaphal6o a paraméterhatékonysagra és pontossidg novelésére lett optimalizalva, de a skalazasa eltér az
EfficeintNet-ét6l. A konvolucios halok architektiarai komponensekre vannak osztva, és az egyes kompo-
nensek nem ugyanolyan mértékben jarulnak hozza a tanulési sebességhez a gradiensek szamolasa miatt.
A modellben ezért a nagyobb halok létrehozasakor az utolsé komponensekben névekszik fokozatosan a
rétegszam. Ez a nézépont hasonlit a ResNet skilazasahoz, de ott a komplexebb jellemz&k megtanulésa
miatt torténik a kés6bbi komponensek novelése. Ezzel szemben az NFNet minden komponenseben azono-
san noveli a rétegszamot a nagyobb varidnsok létrehozasahoz, hasonléan az EfficientNet-hez, hogy teret
engedjen a korai rétegeknek az egyszertibb jellemzdk kinyeréséhez.



A modellek teljesitményének mérésére toObb metrikat is hasznaltam, hogy arnyaltabb képet kapjak

az elért eredmények viszonyarol. Ahhoz, hogy a modellek eredményeit ne torzitsak el a tanitds soran
megjelend randomizalasok, tizszer tanitottam minden modellt, és a teszthalmazon az adott metrikiban
elért eredmények atlagat és szorasat is tekintettem. A szérds meghatarozasa egy mutatot is adott arra,
hogy mennyire tud stabilan osztalyozni egy modell. A modellek 6sszehasonlitasdhoz hasznélt metrikak
a pontossag és szenzitivitds. Utdbbi az orvosi diagnosztizalas szempontjabol fontos mérdszam, azt méri,
hogy az Gsszes pozitiv esetb6l hanyat prediktalt helyesen pozitivnak a halo. Mivel szeretnénk mindenkép-
pen elkeriilni, hogy egy beteg emberre mondjuk hogy egészséges, igy fontos, hogy magas szenzitivitasa
legyen a modellnek. A kapott eredmények az 1. abran lathatoak. A kék korok kozéppontjai jelentik az
elért atlagot, a kor sugara pedig a szorast mutatja. Az EfficientNet-B6 modellnek van a legmagasabb
pontossaga nem tul nagy paraméterszam mellett, ezekiviil stabilnak is mondhaté a teljesitmény, mert re-
lativan nem tul nagy a szorasa sem. Ezek a tulajdonsagok fontosak lehetnek abban az esetben, ha orvosi
eszkozokbe, esetleg mobiltelefonba valoé beépités jon szoba, és hatékony diagnosztizaloé algoritmusra van
sziikséglink limitalt tarhely mellett.
A szenzitivitds abrajan egyértelmiien az EfficientNet-B6 és az NFNet teljesitett jobban, és ezek rendel-
kezenek relative a legkisebb szorassal is. Mindkét architektiraban taladlhatéo SE blokk, ami a csatornédk
kozotti kapcesolatok megtanulasaval ndveli a reprezentéicios képességet. Ezt gy teszi meg, hogy a beme-
net csatornait silyozza, ezeket a silyokat pedig stirt rétegekkel és nemlinearitasokkal allitja el6. Mivel
ez a két halo ismerte fel jobban és biztosabban a beteg osztalyt, felvetGdhet, hogy a megfelel6 mélység
mellett ebben szerepe lehetett a beépitett SE blokkoknak is.

A kovetkezd félévben érdemes lenne attérni binaris klasszifikaciorél az adathalmazban is megjelend 5
osztalyu klasszifikaldsra, ami méar nem csak a betegség detektéalasat jelenti, hanem annak a stulyossaganak
meghatarozasat is. Mivel a t6bbosztalyt cimkék egy romlé folyamatot irnak le, ez regresszios feladatként
is felfoghato. Az 14j feladat altal azt is lathatnénk, mely silyossagi osztaly megtanulésa a legnehezebb,
illetve melyek megtanulasa segithet a nehéz képek felismerésében is. Ezenkivil, mivel az EyePACS a
legnagyobb publikusan elérheté adathalmaz a feladatra, felvetédik a kérdés, hogy vajon elég diverz-e
ahhoz, hogy a rajta tanitott modellek jol, illetve jobban teljesitsenek més retinafelvételes adathalmazon.
Hiszen egy jol miik6ds modellnek nem csak egy korhaz adathalmazan kell miikodnie, hanem mésokén is,
hogy hasznalhat6 lehessen.
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