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Анотація – Важливе значення для постановки діагнозу при різних офтальмологічних захворюваннях відіграє 

дослідження, моніторинг та оцінка судин сітківки ока. Ідентифікація конкретних об’єктiв-патологій на зображеннях 

зводиться до розв’язання задач сегментації. Сегментація судин сітківки є ключовим кроком до точної візуалізації, 

діагностики захворювань ока, раннього лікування та планування хірургічного втручання. Саме тому важливою задачею є 

автоматизована сегментація судин сітківки. 

Мета даної роботи полягала у розробці програмного застосунку для сегментації зображень судин сітківки ока з 

використанням машинного навчання у вигляді згорткової нейронної мережі. 

Наразі найточнішими є нейромережеві методи сегментації, а саме методи на основі глибокого навчання. 

База знімків, яка використовувалась для дослідження, була взята з загальнодоступного набору даних DRIVE, що надає 

еталонні сегментації (маски) для кожного зображення, для половини з яких застосовано аугментацію. Це надає змогу 

обчислити оцінки продуктивності моделі.  

Під час першого етапу дослідження було встановлено, що наразі до найпоширеніших: 

1) критеріїв, за якими кількісно можна оцінити якість сегментації, належать такі метрики: intersection over union; аccuracy;  

precision; sensitivity; specificity; F1-score; dice coefficient; loss function; 

2) мереж, здатних виконувати сегментацію зображень, належать такі: FCN, SegNet, U-Net, FC-Densenet, E-Net, Link-Net, 

RefineNet, PSPNet.  

Для вирішення задачі сегментації зображень судин сітківки ока виконано порівняння вказаних мереж за точністю, 

перевагами та обмеженнями. Встановлено, що враховуючи точність, найкраще для вирішення вказаної задачі підходять 

мережі DeepLab, PSPNet, U-Net. 

Другий етап дослідження полягав у розробці програмного застосунку (ПЗ), порівнянні та оцінюванні показників якості 

відомих систем сегментації судин сітківки та розробленого ПЗ.  

Результатом дослідження є розробка ПЗ, який надає такі оцінки за метриками: accuracy=0.9452, sensitivity = 0.8991, 

specificity= 0.9468, dice= 0.8247. Ці показники якості отримано під час роботи розробленого ПЗ. 
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І. ВСТУП 

Значна кількість інформації про 

оточення людини надходить через систему 

зору, тому вона є важливою частиною 

світосприйняття. Одним із найвагоміших 

елементів у цій системі є сітківка очей, яка 

відповідає за формування зображення та 

передачу нервових імпульсів у головний 

мозок. Наразі своєчасне діагностування 

патологій сітківки залишається істотною 

умовою успішної боротьби з хворобами 

очей. Важливе значення для постановки 

діагнозу при різних офтальмологічних 

захворюваннях відіграє дослідження, 

моніторинг та оцінка судин сітківки ока.  

Ідентифікація конкретних об’єктiв-

патологій на зображеннях зводиться до 

розв’язання задач сегментації. Сегментація 

судин сітківки є ключовим кроком до точної 

візуалізації, діагностики захворювань ока 

(таких як діабетична ретинопатія, глаукома 

тощо), раннього лікування та планування 

хірургічного втручання очних захворювань.  

Актуальність роботи обумовлена тим, 

що у сучасному інформатизованому світі 

кількість офтальмонологічних захворювань 

стрімко зростає, тому своєчасне 

діагностування проблем судин сітківки ока 

та розробка програмного застосунку на 

основі ефективних методів сегментації для 

подальшого використання отриманих даних 

для діагностики є надзвичайно важливими. 

Мануальна сегментація судин сітківки 

(де процесом  ідентифікації відхилень 
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займається безпосередньо людина) є 

трудомісткою та виснажливою. На сьогодні 

для аналізу медичних зображень 

застосовуються методи машинного 

навчання з використанням нейронних мереж 

(НМ). 

Останнім часом методи сегментації 

судин сітківки на основі глибокого навчання 

досягли значної ефективності. 

 

ІІ. МЕТА ДОСЛІДЖЕННЯ 

Метою роботи було розробити 

програмний застосунок для сегментації 

зображень судин сітківки ока з 

використанням машинного навчання у 

вигляді згорткової НМ та оцінити його 

продуктивність (оцінювання проводилося за 

метриками accuracy, precision, specificity, 

sensitivity та dice). 

 

ІІІ. МАТЕРІАЛИ ТА МЕТОДИ  

3.1. Поняття сегментації та її особливості 

На сучасному етапі суспільного 

розвитку інформаційні технології (ІТ) 

проникли в усі сфери людської діяльності. 

Усе більшого значення набуває 

використання ІТ у сфері охорони здоров’я, 

завдяки чому медицині стали притаманні 

нові ознаки. Так, сьогодні складні 

дослідження в галузі медицини 

відбуваються за допомогою застосування 

обчислювальної техніки та спеціального 

програмного забезпечення, при цьому 

кількість різноманітних комп’ютерних 

алгоритмів та математичних методів 

невпинно зростає. Це пов’язано з 

необхідністю обробки, аналізу та 

систематизації нової інформації, отриманої 

під час різноманітних медичних досліджень. 

Одним із напрямків, який отримав 

розвиток завдяки прискореному темпу 

удосконалення засобів комп’ютерної 

техніки, стала розробка теоретичних засад і 

практична реалізація систем розпізнавання 

та обробки зображень. Важливу роль у 

задачах обробки медичних зображень, 

поряд із реєстрацією, класифікацією та 

локалізацією, відіграє сегментація.  

Загалом, під сегментацією розуміють 

процес розділення цілого на окремі частини 

(сегменти). У випадку роботи з цифровими 

зображеннями, сегментація - це процес 

розділення цифрового знімка на кілька 

сегментів (множини пікселів або 

суперпікселів). При цьому зображення 

спрощується або змінюється його подання 

для полегшення подальшого аналізу [0]. У 

більшості випадків сегментація зображень 

використовується для виділення конкретних 

об'єктів та контурів на зображеннях.  

Для встановлення правильного діагнозу 

з метою подальшого лікування 

використовуються різноманітні біомедичні 

зображення, такі як рентгенограми, 

ультразвукові, зображення цифрової 

мікроскопії, магнітно-резонансної 

томографії тощо. 

У загальному випадку для довільних 

зображень не існує універсальних методів 

сегментації, а використовуються 

спеціалізовані методи, які для визначеного 

класу задач є найпоширенішими.  

У роботі [0] Харлік Р. та Шапіто Л. 

виділили характеристики, властиві  

областям, отриманим після сегментації: 

- сегменти зображення повинні бути 

однорідними щодо певної характеристики, 

наприклад, яскравості або текстури; 

- сусідні сегменти повинні суттєво 

відрізнятись один від одного відносно 

обраної характеристики; 

- середина області повинна бути 

суцільною та без великої кількості “дірок”; 

- межа кожної області повинна бути 

неперервною, простою та просторово 

точною. 

Традиційні методи сегментації та їх 

класифікація. Відомі різні підходи до 

класифікації алгоритмів сегментації: Фу 

[0], Пала [0], Скарбека і Кошана [0], Лючеса 
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та Мітра [0]. Це пов’язано з тим, що наразі 

не існує повної та всеосяжної класифікації 

методів сегментації зображень, оскільки 

кожна із запропонованих так чи інакше не 

враховує деякі алгоритми, наприклад, 

авторські методики, що є не дуже відомими 

і поширеними.  

Існуючі схеми класифікації методів 

сегментації базуються на таких критеріях: 

властивості областей, меж областей та 

точок, апріорні знання про об’єкти тощо. До 

інших критеріїв поділу алгоритмів 

сегментації відносяться наступні: тип 

зображення (бінарні, напівтонові, 

кольорові), вид обробки зображень під час 

сегментації (паралельна або послідовна) [7]. 

Але описані характеристики не завжди є 

однозначними. Деякі види сегментації 

(наприклад, порогова) можуть відбуватись 

як в послідовному, так і в паралельному 

режимах, а також працювати як з 

бінарними, так і напівтоновими 

зображеннями. Для уникнення 

неоднозначності в класифікації наявних 

алгоритмів сегментації у роботі [8] виділено 

такі критерії: на основі властивостей точок, 

властивостей областей і властивостей 

текстури, взаємозв’язків між точками, 

виділення границь. Варто зауважити, що ці 

традиційні методи сегментації не надають 

достатньої точності розпізнавання 

зображень. Найточнішими наразі є 

нейромережеві методи сегментації, тобто 

методи на основі глибокого навчання. 

3.2. Сучасні методи глибокого навчання 

для сегментації зображень 

Глибоке навчання – це один із методів 

машинного навчання, в основі якого лежить 

застосування нейронних мереж. Завдяки 

розвитку глибокого навчання 

удосконалюються і методи сегментації 

зображень. У порівнянні з класичними 

методами сегментації алгоритми глибокого 

навчання, зазвичай, призводять до набагато 

кращих та точніших результатів, особливо в 

умовах, що відрізняються від тих, у яких 

вони проходять тестування. 

Основним принципом роботи глибокої 

НМ є послідовні лінійні операції, які 

поєднуються з нелінійними. Завдяки великій 

кількості вузлів у мережі та введенню 

нелінійних функцій активації такі структури 

можуть виявляти численні нелінійні 

закономірності в даних.  

Зазвичай, в моделях глибокого навчання 

кожен шар супроводжується використанням 

нелінійної функції активації. Отже, вихід 

одного шару обчислюється наступним 

чином:  

, 

де - вхідне значення змінної; w – 

вага; b - зсув лінійної функції;  – функція 

активації. 

Вперше з метою семантичної 

сегментації були використані такі підходи 

машинного навчання як класифікатори 

TextonForest і Random Forest. А з появою 

згорткових нейронних мереж (CNN) у 1998 

р. задачі обробки зображень вийшли на 

інший рівень розвитку.  

Згорткові нейронні мережі мають 

двовимірну структуру та виконують аналіз 

зображень не повністю, а його окремих 

частин. Це забезпечується спеціальними 

згортковими та підвибірковими шарами, які 

зменшують розмір вхідного сигналу з 

кожним наступним шаром. Описаним 

способом утворюється певна «піраміда» 

шарів мережі, де кожен окремий шар 

складається з набору площин, для кожної 

такої площини використовується власний 

набір значень ваги. Згорткові нейронні 

мережі призводять до швидкого та 

ефективного навчання внаслідок меншої 

кількості налаштовуваних вагових 

коефіцієнтів. 

Однією з перших спроб сегментації з 

використанням CNN була латкова 

класифікація [9]. За допомогою цього 
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методу класифікують кожен піксель 

зображення після обробки згортковими 

шарами певної частини зображення (латки), 

а потім рішення про віднесення до деякого 

класу приймається з використанням 

повнозв’язних шарів. У зв’язку зі 

збільшенням часу роботи та вимог до 

обчислювальних машин такий метод не 

набув поширення. 

Зауважимо, що спочатку спроби 

використати CNN для задач сегментації 

були невдалими через застосування 

повнозв’язних та пулінгових шарів. Це 

призводило до обмежень на розмір вхідного 

зображення, бо сегментувати можна 

зображення однакового розміру. 

Застосування пулінгових шарів дозволяє 

брати більше ознак з більшої області 

зображення й об’єднувати їх, втративши 

інформацію про розташування ознак. Ці 

недоліки вперше усунув Джонатан Лонг 

(Jonathan Z. Long) у роботі [10]. 

Більшість мереж для сегментації 

формують  шляхом поєднання двох 

складових - кодувальника та 

декодувальника: на першому етапі 

кодувальником визначається об’єкт на 

зображенні, а потім декодувальником – 

місце знаходження об’єкта.  

Критерії визначення якості сегментації 

зображення 

На сьогодні якість сегментації для 

більшості практичних завдань визначається 

як міра близькості двох зображень: 

сегментованого деяким експертом та 

сегментованого відповідними методами. 

Якість сегментації зображення на практиці 

визначається як на суб’єктивному 

(якісному) [11], так і на об’єктивному 

(кількісному) рівні. 

До суб’єктивних критеріїв відносяться 

критерії візуального сприйняття, що 

отримуються під час експертизи певною 

групою експертів. Найпоширенішим є метод 

оцінок, який дозволяє оцінити такі 

характеристики зображення; правильність 

виділення кольорів, контурів, областей тощо 

До об’єктивних критеріїв належать 

критерії, отримані внаслідок деякого 

порівняння кількісних ознак сегментованого 

певним методом зображення та зображення, 

сегментованого експертом (так званого 

еталонного). Критерії такого типу часто 

використовуються в системах 

автоматизованого аналізу зображень, для 

визначення кількісного еквівалента якості 

сегментації [12]. До найпоширеніших 

критеріїв, за якими кількісно можна оцінити 

якість сегментації, належать метрики [13]: 

intersection over union (IOU); аccuracy;  

precision; recall (sensitivity); specificity; F1-

score; dice coefficient; loss function. 

Введемо позначення [14]: P (positive) — 

кількість позитивних відповідей 

(результатів сегментації); N (negative) — 

скільки негативних відповідей.  

Тепер подивимось на результат роботи 

мережі. Усі позитивні відповіді (мережа 

сказала "так", тобто правильно 

сегментувала) поділяють на: TP (true 

positive) — мережа відповіла "так" і вгадала, 

FP (false positive) — мережа відповіла "так" і 

помилилася. Усі негативні відповіді 

подають аналогічно: TN (true negative) — 

мережа відповіла "ні" і це було правильно, 

FN (false negative) — мережа відповіла "ні" і 

це помилка. 

Intersection over Union (IOU) є 

метрикою оцінки, що використовується для 

визначення достовірності розташування 

обмежуючої рамки і є відношення площ 

обмежувальних рамок: 

IoU= , 

де A та B — передбачена рамка, що 

обмежує, і справжня рамка, що обмежує 

відповідно. IoU дорівнює «0», якщо 

обмежувальні рамки не перетинаються, і 

«1» у випадку ідеального накладання (рис. 

1). При сегментації зображення область 
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може мати будь-яку форму (правильну чи 

неправильну) і не обов’язково має бути 

прямокутною. Це означає, що прогнози – це 

не обмежувальні рамки, а маски сегментації. 

 

 
Рис.1. Вплив взаємного розміщення рамок на 

метрику IoU 

 

У цьому випадку виконується 

попіксельний аналіз: 

. 

Для багатокласової сегментації середнє 

значення IoU зображення обчислюється 

шляхом обчислення IoU кожного класу та 

усереднення: 

. 

Accuracy - це відношення правильно 

класифікованих елементів до всіх доступних 

елементів, обчислюється так: 

. 

Precision - позитивне прогностичне 

значення (PPV) - це відношення між 

істинними позитивними та всіма 

елементами, класифікованими як позитивні: 

. 

Recall (sensitivity) - справжнє позитивне 

значення (TPV) - це відношення справжніх 

позитивних до всіх позитивних елементів:  

. 

Specificity (selectivity or true negative rate 

- TNR) - це відношення справжніх 

негативних до всіх негативних елементів:  

. 

Dice coefficient використовується для 

вимірювання схожості двох зображень, 

відображає подібність між передбачуваним 

(сегментованим) зображенням та 

відповідним оригінальним зображенням. 

Dice обчислюють наступним чином:  

 
IoU, accuracy, precision, sensitivity, 

specificity, dice  [0, 1],  чим значення 

ближче до «1», тим краще. 

F1-score - це комбінація Recall и 

Precision (середнє гармонійне): 

. 

Максимальне значення F1-score ми 

отримаємо, якщо Recall та Precision 

достатньо далекі від нуля. За допомогою 

цієї метрики можна знайти компромісне 

рішення, фактично, між максимізацією TP 

за різними шкалами. 

Loss function (функція втрат) 

використовується для розрахунку помилок 

між реальними й отриманими відповідями. 

Глобальною метою є мінімізація цієї 

помилки. Функція втрат одновимірна і може 

залежати від таких змінних, як вага та зсув. 

Вона оцінює, наскільки добре працює НМ. 

Серед відомих функцій втрат можна 

виділити такі: 1) квадратична (середньо-

квадратичне відхилення); 2) кросс- ентропія; 

3) експоненціальна (AdaBoost); 4) відстань 

Кульбака — Лейблера або приріст 

інформації.  

Loss function [0, ], чим значення 

ближче до «0», тим краще. 

Тут TP, TN, FP та FN відповідають 

кількості правильних позитивних, 

правильних негативних, помилкових 

позитивних та помилкових негативних 

відповідей відповідно. 

Порівняння методів сегментації на 

основі НМ. До найпоширеніших НМ, які 

можуть виконувати сегментацію зображень, 

належать FCN, SegNet, U-Net, FC-Densenet, 

E-Net, Link-Net, RefineNet, PSPNet. Для 

вирішення задачі семантичної сегментації, а 

саме сегментації зображень судин сітківки 
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ока потрібно обрати один з перелічених 

методів, який найкраще підходить для 

сегментації медичних зображень, тобто 

враховує специфіку вхідних даних, а також 

наявну кількість зображень для тренування, 

розмір зображень, обмеження на час 

навчання, наявні ресурси. Кожен з цих 

методів має свої особливості та переваги, 

які можна застосувати для різних задач 

сегментації зображень.  

Для вибору найоптимальнішого методу 

потрібно враховувати розмір зображень, 

їхню кількість, сферу застосування, 

обчислювальні можливості персонального 

комп’ютера тощо. У табл. 1 подано 

порівняння НМ, призначених для 

семантичної сегментації зображень, за 

точністю (показник mIoU), перевагами та 

обмеженнями. З табл. 1 можна зробити 

висновок, що враховуючи точність, 

найкраще для сегментації медичних 

зображень підходять мережі DeepLab, 

PSPNet, U-Net. 

Варто зауважити, що у медичній галузі 

дані пацієнтів є конфіденційними, вони 

захищені законами, через це пошук 

потрібних зображень, а також їх наявність у 

достатній кількості викликає певні 

проблеми. Тому однією з умов вибору 

методу глибокого навчання буде 

можливість працювати з базою зображень 

невеликого розміру.  
Розглянуто метод умовного 

випадкового поля (conditional random field - 

CRF), який використовується як метод 

постобробки, що дозволяє покращити 

вихідні результати роботи згорткової НМ.  

Умовне випадкове поле. Умовне 

випадкове поле — це метод дискри-

мінаційного статистичного моделювання, 

який використовується, коли мітки класів 

для різних вхідних даних не є незалежними. 

Наприклад, у сегментації зображення мітка 

класу для пікселя також залежить від мітки 

його сусідніх пікселів. 

Відмінністю умовного випадкового 

поля від дискретного класифікатора (що 

здійснює передбачення мітки окремого 

зразка без урахування «сусідніх»), є 

можливість враховувати контекст. 

Таблиця 1 

Порівняння нейромережевих методів 

сегментації 

Мере-

жа 
mIoU 

Пере- 

ваги 

Обмежен- 

ня 

 

FCN-8 

 

~ 57 

Швидкодія, 

хороша 

продуктив-

ність 

Невисока 

точність сег- 

ментації, 

необхідність 

адаптації для 

сегментації  

 

SegNet 

 

~ 56.1 

Швидкодія, 

висока 

продуктив-

ність 

Невисока 

точність 

сегментації, 

необхідність 

адаптації для 

сегментації 

 

U-Net 

 

~ 77.5 

Гарні 

результати 

сегментації на 

невеликій 

кількості 

даних, 

швидкодія, 

висока 

точність 

Невисока 

точність 

сегментації 

для деяких 

задач 

FC-

Dence

Net 

~ 66.9 Висока 

точність та 

якість карток 

сегментації на 

виході 

Недостатня 

точність 

сегментації 

для деяких 

задач 

Refine

Net 

~ 73.6 Висока 

точність 

Невисока 

швидкодія 

PSPNet ~ 81.2 Висока 

точність 

Невисока 

швидкодія 

Link-

Net 

~ 76.4 Працює в 

режимі 

реального 

часу 

Потрібен 

потужний 

процесор 

ENet ~ 58.3 Працює в 

режимі 

реального 

часу 

Потрібен 

потужний 

процесор 

Deep 

Labv3 

~ 81.3 Висока 

точність 

Невисока 

швидкодія 
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CRF складається з набору пікселів 

зображення, яким присвоєно мітку/значення 

на основі міток/значення їхніх прямих 

сусідів. CRF часто застосовуються для 

зменшення шуму та виділення границь 

обʼєктів на сильно зашумлених картах 

сегментації.  

Використання умовних випадкових 

полів в поєднанні з нейромережевими 

методами сприяє вирішенню проблем 

зашумлення. 

Завдяки застосуванню методу CRF до 

вихідних даних глибокої згорткової НМ 

карта сегментації стає більш згладженою та 

отримує чіткішу межу між сегментами 

зображення. CRF часто розглядається як 

метод постобробки, що дозволяє ітеративно 

покращити вихідні результати роботи 

згорткової НМ.  

Отже, поєднання методів CRF та 

архітектур глибокого навчання може дати 

перспективні результати для сегментації 

зображень судин сітківки ока. 

Методи аугментації. У процесі 

навчання моделі сегментації, якщо вхідних 

даних недостатня кількість, 

використовуються різні стратегії 

збільшення їх кількості. Таке збільшення 

вибірки даних для навчання нейромережі 

через модифікацію існуючих вхідних даних 

називають аугментацією. Потім отримані 

зображення додаються до набору даних у 

процесі тренування [15]. 

Cеред методів аугментації 

найпоширенішими є такі: віддзеркалення, 

гаусовий шум, тремтіння, масштабування, 

розмиття за Гаусом, обертання, афінна 

трансформація, випадкова гамма-корекція. 

3.3. Аналіз останніх досліджень 

(приклади застосування методів 

розв’язання задач сегментації зображень 

судин сітківки ока) 

Ознайомитися із прикладами 

застосування класичних методів розв’язання 

задач сегментації кровоносних судин, які 

включають ручні фільтри, зокрема 

детектори лінії, можна у [0, 07], а методи 

розширення судин – у роботах [08, 09, 20]. 

Для автоматизованого аналізу 

зображень сітківки за останні десятиліття 

було запропоновано багато підходів та 

методів, наприклад: 

- у роботі [0] описано метод сегментації 

кровоносних судин на зображеннях очного 

дна на основі дискримінаційно навченої 

повністю пов’язаної моделі на основі CRF, у 

якій комбінуються різні характеристики 

судин, а зображення сегментують за 

допомогою повністю пов’язаних умовних 

випадкових полів;  

- у роботі [02] пропонується структура 

посилення градієнта для навчання фільтрів у 

керований спосіб;  

- у роботах [0, 04] розроблені 

алгоритми, здатні покращувати тонкі 

структури за умови регресії судин сітківки;  

- в [Ошибка! Источник ссылки не 

найден.] запропоновано метод 

суперпіксельної класифікації.  

За останні роки нейромережеві методи 

глибокого навчання зробили надзвичайний 

прогрес у сфері комп'ютерного зору. 

Архітектура CNN спочатку була розроблена 

для задач природної класифікації зображень 

[0], і останні дослідження призвели до 

вражаючих результатів у вирішенні 

подібних завдань. CNN були використані 

для сегментації судин сітківки в [0] для 

класифікації особливостей плям.  

Для сегментації судин сітківки 

з’явилася велика кількість вдосконалених 

алгоритмів, заснованих на U-Net. 

Наприклад,  

- у роботі [0] пропонують U-Net- 

подібну модель із механізмом зваженої ваги 

та схемою пропуску з’єднань для вирішення 

проблем сегментації, пов’язаних із малими 

тонкими судинами, низькою 

дискримінаційною здатністю в області 

диска зорового нерва тощо; 
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- у роботі [30] поєднують фільтрування 

за Гаусом та U-Net з метою сегментації 

зображень судин сітківки; 

- у роботі [Ошибка! Источник ссылки 

не найден.] сегментацію зображень судин 

сітківки здійснено за допомогою методів 

глибокого навчання в умовах 

невизначеності з використанням 

мінімаксного підходу; 

- робота [Ошибка! Источник ссылки 

не найден.] присвячена вирішенню 

проблеми зашумлених міток при сегментації 

судин сітківки на основі НМ.  

3.4. Практична частина 

Розроблено програмний застосунок (ПЗ) 

для сегментації зображень судин сітківки 

ока. Для створення ПЗ використано мову 

програмування Python, архітектуру U-net та 

бібліотеку Keras. 

U-net. Повнозгорткова нейромережа U-

Net розроблена у 2015 р. у відділенні 

Computer Science Фрайбургського 

університету і є підвидом згорткових НМ, 

призначених для потреб сегментації 

зображень, насамперед медичних [Ошибка! 

Источник ссылки не найден.9]. Цей вид 

НМ відрізняється від відомих традиційних 

мереж тим, що просторова інформація 

(тобто розміщення у просторі кожного 

елементу згортки) враховується для 

кожного шару. Це можливе завдяки тому, 

що у мережі відсутні повнозв’язні шари. 

Такий підхід дозволяє також працювати із 

зображеннями будь-якого розміру, що 

неможливе для традиційних мереж через 

прямий зв'язок розміру зображення і 

кількості вхідних нейронів першого 

повнозв’язного шару. Нейромережі 

подібного типу можуть навчатися на 

невеликій кількості навчальних  зображень 

та мають високу швидкості роботи.  

Мережа U-Net побудована за 

принципом «кодувальник-декодувальник». 

Блок кодування є типовою згортковою НМ. 

Він складається з двох згорткових шарів з 

вікном згортки 3×3 (3 пікселі на 3 пікселі), 

за кожним з яких розміщується шар ReLU 

та пулінговий шар з вікном 2×2 з функцією 

максимуму та кроком 2, після чого розмір 

зображення зменшується вдвічі. На 

кожному із кроків блоку кодування 

кількість каналів ознак подвоюється і після 

проходження зменшувального шляху 

зображення зменшується до розміру 32х32 з 

512 каналами ознак. Кожен крок блоку 

декодування передбачає збільшення карти 

ознак, після чого здійснюється 1) згортка 

2×2, яка зменшує кількість каналів ознак 

удвічі, 2) конкатенація (об’єднання) зі 

зменшеною картою ознак, отриманою на 

відповідному кроці блоку кодування, та 

двома згортками 3×3 з шарами ReLU.  

Об’єднання карт ознак симетричних 

блоків кодувальника та декодувальника 

необхідне для відновлення дрібнозернистої 

інформації. 

На останньому кроці роботи мережі 

згортка 1×1 перетворює вектор ознак 

(складається з 64 елементів) у потрібну 

кількість класів. Всього в архітектурі U-Net 

використовується 23 шари згортки.  

Інструменти для реалізації 

програмного застосунку. На сьогодні існує 

багато алгоритмів оптимізації для навчання 

нейромереж. Серед найвідоміших – 

алгоритм зворотного поширення похибки, 

який застосовується для мінімізації 

відхилень поточного значення вихідного 

сигналу НМ від потрібного. Недоліками 

цього алгоритму є можливість перенавчання 

у випадку  вибору малої швидкості 

навчання або велика розбіжність при надто 

великій швидкості. Для усунення цих 

недоліків існують різні модифікації 

алгоритму, основна відмінність яких від 

класичного алгоритму полягає в тому, що 

для них використовується адаптивна 

швидкість навчання для кожної НМ, яка 

адаптується під час навчання [33].  

У роботі використовується алгоритм 
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Adam, який показує кращі результати в 

порівнянні з іншими алгоритмами: кращу 

точність класифікації; достатньо простий 

для реалізації; ефективний у застосуванні; 

інваріантний до зміни масштабу градієнта 

по діагоналі; ефективний для завдань з 

великою кількістю параметрів.  

Структура ПЗ. Під час виконання 

роботи було розроблено дві підсистеми: для 

навчання нейромережі (рис. 3) та для її 

використання у задачах сегментації 

зображень судин сітківки ока (рис. 4). Для 

навчання НМ модуль завантаження 

завантажує з файлового сховища зображення 

сітківки ока та відповідну маску для цього 

зображення. Після чого для зображення та 

маски  змінюється розмір до заданого 

(512х512), далі вони подаються на вхід 

модуля аугментації, у якому виконуються 

однакові модифікації зображення та 

відповідної маски.  

 

 
Рис. 3. Схема навчання моделі 

 

 
Рис. 4. Схема роботи системи в режимі передбачень 

 

Після аугментації зображення 

обробляється мережею на базі архітектури 

U-net.   Нейронна мережа генерує маску, яка 

має вигляд карти ймовірностей. Згенерована 

маска порівнюється з початковою вхідною 

маскою, обчислюються метрики, після чого 

нейромережа корегує вагу. 

Робота підсистеми для передбачень 

(рис. 4) відрізняється від роботи підсистеми 

для навчання НМ. 

Метою роботи підсистеми передбачень 

є генерація маски (сегментоване 

зображення), тому на вхід подається лише 

зображення сітківки ока. Аугментація в цій 

підсистемі не проводиться. 

Результатом роботи мережі є карта 

ймовірностей належності пікселя поданого 

вхідного зображення до шуканого сегменту. 

Після чого отримуємо сегментоване 

зображення. 

Для покращення отриманих результатів 

початкової моделі сегментації, на етапі 

постобробки використано умовні випадкові 

поля, що дозволяє позбутися шумів і 

покращити зовнішній вигляд вихідного 

зображення.  

Вхідні зображення. У роботі 

використано загальнодоступний набір даних 

DRIVE, який містить 40 зображень судин 

сітківок ока разом з відповідними масками. 

Перед використанням розмір зображень 

потрібно змінити за допомогою застосунку 

до потрібного. На вхід розробленої моделі 

повинні подаватися зображення однакового 

розміру. Крім того, час навчання НМ 

залежить від розміру зображень, оскільки 

при роботі із зображеннями великого 

розміру будуть виникати проблеми, 

пов’язані з нестачею оперативної пам’яті.  

Аугментація. Застосування аугмен-

тації, тобто стратегії збільшення даних, 

стало необхідним при використанні 

нейромережі U-Net. Варто зауважити, що 

для практичних задач сегментації судин 

сітківки не дуже багато даних для навчання, 

що пов’язано насамперед із 

конфіденційністю особистої інформації 

кожного пацієнта. Застосування аугментації 

дозволяє збільшити кількість вхідних даних 

(розмір датасету), а це надає НМ нову 

додаткову інформацію для навчання. Крім 

того, застосування аугментації дозволяє 

компенсувати втрати точності внаслідок 

якості зображення та його розмірів. Також 

збільшення кількості даних допоможе 

нейромережі U-Net при використанні 
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операції об'єднання (pooling), оскільки 

модель погано опрацьовує інформацію на 

краях вхідного зображення.  

У роботі застосовано такі методи 

аугментації: 1) віддзеркалення: вико-нується 

горизонтальне та вертикальне відображення 

для кожного зображення та його маски з 

базового навчального набору; 2) еластичне 

перетворення: зображення та маска були 

еластично перетворені з використанням 

аргументів alpha=120, sigma=6 та 

alpha_affine=3.6; 3) розмиття сіткою 

(GridDistortion): зображення та маска були 

розмиті за допомогою розміщення пікселів 

на сітці; 4) оптичне спотворення (Optical 

Distortion): зображення та маска були 

змінені за допомогою оптичного 

спотворення. У задачах сегментації 

зображення та його маска повинні 

відповідати одне одному, тому методи 

аугментації застосовуються і для 

зображення, і для його маски.  

Процес навчання моделі. Основними 

кроками тренування моделі є такі: 

підготовка даних, побудова моделі, 

налаштування зворотних викликів, навчання 

моделі. Підготовка даних передбачає 

завантаження тренувального та 

валідаційного наборів зображень і 

еталонних масок, далі виконується 

аугментація зображень тренувального 

набору для кращого розподілу даних. 

При побудові моделі створюється 

модель UNet з архітектурою, яка 

складається з енкодера та декодера. Модель 

компілюється з використанням функції 

втрат, оптимізатора Adam із заданою 

швидкістю навчання та метриками.  

Під час тренування модель буде 

навчатися, оновлюючи значення ваги, та 

зберігати найкращу модель. Ця модель буде 

мати параметри, які надали найкращий 

результат на тестовому наборі зображень 

(рис. 5).  

 

 
Рис. 5. Оригінальне зображення, маска, результат 

сегментації 

 

Також після навчання буде 

сформований файл, у якому міститься 

історія тренування, включаючи значення 

втрат та метрик на кожній епосі тренування. 

Ці результати допомагають оцінити 

продуктивність моделі, її здатність до 

узагальнення та ефективність тренування. 

Можна проаналізувати журнали та 

результати метрик, а також використати 

збережену найкращу модель для подальших 

застосувань, таких як тестування на нових 

даних.  

Серед основних можливостей 

програмного застосунку можна виділити: 

завантаження, обробка перегляд та 

сегментація зображень, обчислення метрик 

точності. Користувачі отримують 

результати сегментації у зручному форматі 

(зображення із розширенням .png). Якщо 

для зображення існує еталонна маска, то 

отримаємо результат сегментації (рис. 6) та 

будуть автоматично обчислені метрики, такі 

як точність (accuracy), чутливість (recall), 

специфічність (specificity) і коефіцієнт 

Серенсена (Dice coefficient). Ці метрики 

дозволяють оцінити якість сегментації, 

порівнюючи результати з еталонними 

масками. 

У випадку відсутності еталонної маски 

для завантаженого зображення видається 

відповідне повідомлення про те, що метрики 

обчислені не будуть (рис. 7). 
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Рис. 6. Сегментація зображення 

 

 
Рис. 7. Результат сегментації для зображення без 

маски (метрики не обчислені) 

 

У такому випадку для зображення без 

маски сегментація відбувається без 

обчислення метрик (рис. 7). Також у ПЗ є 

можливість сегментувати весь датасет. Для 

цього потрібно натиснути кнопку «Segment 

Dataset» та обрати датасет. Після цього 

починається процес сегментації набору 

зображень. 

 

ІV. РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

Порівняння застосованого методу з 

аналогами. Застосований метод оцінювався 

на публічному наборі даних DRIVE, який 

надає еталонні сегментації (маски) для 

кожного зображення. Це надає змогу 

обчислити оцінки продуктивності. У роботі 

оцінки проводяться за метриками accuracy, 

precision, specificity, recall (sensitivity) та 

dice. У табл. 2 подано результати 

порівняння застосувань різних методів 

сегментації зображень судин сітківки на 

наборі даних навчання DRIVE, результати 

взято з робіт [Ошибка! Источник ссылки 

не найден., Ошибка! Источник ссылки не 

найден., 3Ошибка! Источник ссылки не 

найден.-44].  

У останньому рядку таблиці - показники 

якості, отримані під час виконання роботи 

розробленого ПЗ.  

 

 

Таблиця 2 

Порівняння різних методів сегментації 

зображень судин сітківки 
Metods Accu-

racy 

Sensiti

- vity 

Specifi

- city 

Dic

e 

Human 

observer 

0.947 0.7761 - - 

Staal  0.944 0.7194 - - 

Mendonca  0.945 0.7344 - - 

Marin  0.945 0.7067 - - 

Fraz  0.948 0.7406 - - 

Nguyen  0.941 0.7429 - - 

Zhao  0.948 0.7354 - - 

Melinscak  0.947 0.7276 - - 

Azzopardi  0.944 0.7655 - - 

Roychowdhur

y  

0.949 0.7395 - - 

HED  0.944 0.7364 - - 

DeepVessel 

w/o S  

0.934 0.7164 - - 

DeepVessel  0.95

2 

0.7603 - - 

LadderNet  0.956 0.7856  0.981  0.82  

IterNet  0.957  0.7791  0.983  0.82  

Hrychaniuk, 

Nosovets  

0.969  0.8341  0.983  0.83  

Martsenyuk  - 0.7668 0.988 0.87 

ПЗ 0.945 0.899 0.947 0.83 

 

V. ОБГОВОРЕННЯ 

Отже, у роботі оцінювання проводилося 

за метриками accuracy, precision, specificity, 

sensitivity та dice. 

Результатом дослідження є розробка 

ПЗ, який надає такі оцінки: accuracy=0.9452, 

sensitivity = 0.8991, specificity= 0.9468, dice= 

0.8247. Показники якості отримано під час 

виконання роботи розробленого ПЗ. Як 

видно з табл. 2, у деяких випадках метрики 

для застосованого у роботі методу кращі за 

метрики в аналогічних методах, а в деяких - 

гірші. 

Отримані результати свідчить про 

хорошу роботу мережі на нових даних, і 
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можна говорити про конкуренто-

спроможність розробленого програмного 

застосунку на основі методів глибокого 

навчання та умовного випадкового поля.  

 

V. ВИСНОВКИ 

В результаті виконання даного 

дослідження був реалізований програмний 

застосунок на основі бібліотек Keras та 

Tensorflow з використанням мови Python. 

Для покращення якості сегментації 

застосовано метод умовного випадкового 

поля CRF, що використовує інформацію про 

сусідні пікселі для визначення меж судин. 

Його протестовано на загальнодоступному 

наборі даних DRIVE, що складається з 40 

зображень, для половини з яких застосовано 

аугментацію.  

Наведено метрики, отримані у 

результаті навчання мережі, а також 

метрики, отримані після етапу 

прогнозування, тобто роботи підсистеми 

передбачення. Для оцінювання якості 

роботи розробленого методу 

використовувались метрики accuracy, 

precision, specificity, recall (sensitivity) та 

dice. Виконано порівняння застосувань 

різних методів сегментації зображень судин 

сітківки. Отримані результати пояснюються 

хорошою роботою нейромережі в режимі 

передбачень та свідчать про 

конкурентоспроможність обраного методу. 

Точність роботи розробленого програмного 

застосунку можна покращити шляхом 

навчання нейромережі на більшій кількості 

навчальних даних.  

Таким чином, у результаті поєднання 

методів глибокого навчання та CRF можна 

отримати конкурентоспроможну модель для 

сегментації зображень судин сітківки ока. 

Маємо, такі метрики: accuracy=0.9452, 

sensitivity = 0.8991,  specificity= 0.9468, dice= 

0.8247. 

Оптимальний варіант реалізації ПЗ дає 

користувачу високу точність сегментації, 

прийнятний час навчання мережі та 

непоганий функціонал і передбачає 

використання мови програмування Python, 

бібліотеки Keras та архітектури нейронної 

мережі U-Net. 

Фінансування. Дане дослідження не 

отримувало зовнішнього фінансування. 

Конфлікт інтересів. Автори заявляють 

про відсутність конфлікту інтересів. 

Згода на публікацію. У роботі 

використано загальнодоступний набір даних 

DRIVE, який містить 40 зображень судин 

сітківок ока разом з відповідними масками. 

Усі пацієнти, що мають відношення до 

рукопису дали згоду на публікацію даної 

роботи. 
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Abstract – Research, monitoring and assessment of retinal vessels play an important role in the diagnosis of various eye diseases. 

Identification of specific pathological objects in the images comes down to solving segmentation problems. Segmentation of retinal 

vessels is a key step towards accurate imaging, diagnosis of eye diseases, early treatment and surgery planning. This is the reason 

why the automated segmentation of retinal vessels is an important task. 

The purpose of this work was to develop a software application for segmentation of images of retinal vessels using machine 

learning in the form of a convolutional neural network. 

The neural network segmentation methods, namely methods based on deep learning, are the most accurate at the moment. 

The image database used for the study was taken from the public dataset DRIVE, which provides reference segmentations (masks) 

for each image and for the half of these segmentations the augmentation is used. This enables to calculate the estimates of model 

performance. 

During the first stage of research, it was established that currently the most common are: 

1) criteria by which the quality of segmentation can be quantitatively assessed include the following metrics: intersection over 

union; accuracy; precision; sensitivity; specificity; F1-score; dice coefficient; loss function; 

2) networks capable of performing image segmentation include the following: FCN, SegNet, U-Net, FC-Densenet, E-Net, Link-

Net, RefineNet, PSPNet. 

To solve the problem of retinal vessel image segmentation, a comparison of the indicated networks was performed by the accuracy, 

advantages and limitations. It was established that taking into account the accuracy, the DeepLab, PSPNet, U-Net networks are best 

suited for solving the described problem. 

The second stage of the research consisted in the development of a software application, comparison and evaluation of quality 

indicators of known retinal vessel segmentation systems and the developed software. 

The result of the research is the development of software that provides the following metrics: accuracy=0.9452, sensitivity=0.8991, 

specificity=0.9468, dice=0.8247. These quality indicators are obtained during the execution the developed software. 

Keywords - artificial intelligence, neural network, segmentation of retinal vessels, image processing. 


