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Аннотация

В данной работе описывается разработка методов, алгоритмов и приложения распо-

знавания различных видов ран на теле человека по снимку и их классификации по стадиям.

Ключевые слова

Глубинное обучение, анализ изображений, классификация изображений, сегментация

изображений
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1 Введение

1.1 Описание предметной области

Раны - это механические повреждения на теле, которые сопровождаются нарушением

целостности тканей и характеризуются болью, воспалением и нередко кровотечением. Каж-

дая рана от момента появления на теле до полного её заживления проходит три стадии:

первую, во время которой организм избавляется от инородных тел и уже нежизнеспособ-

ных тканей, вторую, во время которой рана уменьшается и наполняется клеточным мат-

риксом, и третью, которая характеризуется окончательным формированием рубца на коже

и полным закрытием раны. Поскольку раной можно считать практически любое поврежде-

ние - начиная от небольшой ссадины, заканчивая глубоким поражением кожных покровов,

требующим немедленного врачебного вмешательства, - можно смело назвать раны самыми

частыми травматическими повреждениями человека. Однако, несмотря на это, на данный

момент в публичном доступе нет ни одного инструмента, позволяющего определять тип ра-

ны или её стадию (и уж тем более какие-либо её характеристики вроде глубины или степени

инфицированности) на основании изображения.

1.2 Цель работы

Цель данной работы - разработать методы и алгоритмы, которые позволят не только

эффективно определять тип раны по её изображению, но также и анализировать её глубину,

инфицированность и, возможно, другие не менее важные показатели, которые значитель-

но влияют на скорость и возможность самостоятельного заживления ран. Создание такого

инструмента упростит процедуры диагностики и лечения ран, а также с большой долей ве-

роятности поможет избежать постановки ошибочных диагнозов, главной причиной которых

чаще всего становится человеческий фактор.

Поскольку данная работа рассчитана на два года, то в этом году главной целью стало

создание инструмента для определения стадии раны по её изображению. В качестве ран для

исследования были выбраны пролежни, поскольку в открытом доступе есть качественный

датасет с их изображениями. Целью работы в следующем году станет разработка метода

для сегментации раны для определения степени её инфицированности, а также разработка

алгоритма для проведения измерений таких параметров как глубина раны, её ширина и так

далее.
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2 Обзор литературы

2.1 Анализ изображений

С каждым годом появляется всё больше областей, в которых для анализа изобра-

жений применяется глубинное обучение. В статье Сикорского О. С. [8] описаны архитекту-

ры нескольких нейронных сетей, которые продемонстрировали отличное качество в задаче

классификации изображений, а также проанализированы результаты их работы. К таким

нейронным сетям относятся, например, AlexNet, VGGNet и ResNet, каждая из которых мо-

жет быть успешно использована в настоящее время для анализа изображений в различных

областях.

Глубинное обучение уже успешно применяется и в анализе медицинских изображений:

в статье [6] детально описано, как применять глубинное обучение для локализации объек-

тов на медицинских изображениях, включая снимки, полученные при помощи магнитно-

резонансной томографии, компьютерной томографии, рентгенографии и рентгеноскопии,

обнаружения анатомических структур, сегментации тканей и диагностики, а также прогно-

зирования различных заболеваний. Ещё в одной статье [2] проанализированы возможные

способы использования глубинного обучения для выявления диабетической ретинопатии,

болезни Альцгеймера на ранней стадии и некоторых других заболеваний по медицинским

снимкам.

2.2 Классификация изображений

Одной из ключевых задач анализа медицинских изображений остаётся задача клас-

сификации, то есть определения категории объекта, изображённого на фотографии. В за-

висимости от поставленной задачи может понадобиться как определить категорию одного

объекта, который представлен на изображении, так и нескольких. Решение задачи класси-

фикации ран, к примеру, может позволить определять стадии их заживления, что позволит

медицинским работникам эффективнее контролировать этот процесс. Данная задача рас-

сматривается в статье [1] на примере пролежней - повреждений кожи, возникающих из-за

плохого кровообращения, которое обусловлено давлением в области раны. В статье рассмат-

ривается несколько архитектур свёрточных нейронных сетей и проводятся эксперименты,

демонстрирующие, что многие предобученные нейронные сети способны хорошо классифи-

цировать медицинские изображения.

Для проведения экспериментов авторы статьи используют датасет PIID (Pressure
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Injury Images Dataset), который был создан ими в рамках этого исследования. Каждое из

изображений, которые в него включены, было классифицировано независимо двумя специ-

алистами по стадиям в соответствии с протоколом EPUAP конференции [4] - от первой,

которая считается самой лёгкой стадией, до четвёртой, которая характеризуется некрозом

тканей вокруг и внутри раны. В датасете представлено от 230 до 313 изображений пролежней

каждой стадии, что делает его достаточно сбалансированным для качественного обучения

нейросети, что подтверждают проведённые авторами многочисленные эксперименты и по-

строенные по их результатам матрицы ошибок.

2.3 Сегментация изображения

Не менее важной задачей является задача сегментации медицинского снимка раны.

Она позволяет не только оценивать площадь задетых кожных покровов (что особенно акту-

ально для обширных ран), но и распознавать возможные инфекции. Один из методов реше-

ния этой задачи описан в статье [5], авторы которой предложили алгоритм для сегментации

изображения раны и определения наличия инфекции после хирургических операций по сним-

ку на основе метода опорных векторов. Разработанный ими алгоритм позволяет определять

места, на которые наложены швы, а также с точностью выше 80% обнаруживать признаки

инфекции в ране.

Для проведения экспериментов авторами статьи был собран датасет из 293 изображе-

ний ран, которые им предоставили отделения хирургии и внутренней медицины больницы

Национального Тайваньского университета. Важным отличием от датасета PIID помимо ха-

рактера самих ран является то, что фотографии для данного исследования были намеренно

сделаны на разные устройства, с разных углов при разном уровне освещения, что позво-

ляет ожидать того качества, которого смогли добиться авторы статьи, от анализа снимков,

сделанных вне данного исследования.

Другой метод решения данной задачи описан в статье [3], авторы которой разра-

ботали метод для сегментации ран лабораторных мышей, выделения, собственно, раны, её

краёв и поражённых участков, а также измерения размеров раны и степени её заживления

по фотографиям. Алгоритм сегментации ран, разработанный авторами данной статьи, бази-

руется на двух других известных алгоритмах - YOLO (для обнаружения объектов) и U-Net

(для сегментации медицинских объектов). Для оценки размера раны и степени её зажив-

ления по изображению авторами был разработан новый алгоритм, который выделял саму

рану и внутреннюю область шины, расположенной вокруг раны, и проводил необходимые
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вычисления.

Несмотря на то что используемый авторами датасет содержит всего 256 изображений,

полученные после проведения экспериментов результаты позволяют считать, что с постав-

ленной задачей алгоритм справился не хуже экспертов, которые делали соответствующие

измерения независимо друг от друга. Кроме того, авторы статьи утверждают, что получен-

ных результатов можно добиться и при применении данного метода к изображениям ран на

телах людей.

Авторы ещё одной статьи [7] на основе MobileNetV2 создали фреймворк, позволяю-

щий сегментировать раны, в частности язвы, на изображениях стоп и провели несколько

экспериментов, демонстрирующих успешность такого подхода.

Авторы данной статьи также создали свой датасет, который включает 1109 изображе-

ний стоп с язвами. Изображения в данном датасете также были сделаны на разных фонах

при разном уровне освещённости с разным разрешением. Кроме того, полученные изображе-

ния были разных размеров, поскольку в дальнейшем 1109 фотографий, сделанных авторами

статей были объединены с фотографиями, сделанными докторами, и итоговая модель обу-

чалась на 3645 изображениях и тестировалась на 405 снимках. Разметка данных была про-

ведена авторами статьи и докторами полностью вручную, поскольку модель должна была

обучиться тому, как человек-эксперт распознаёт рану.

3 Классификация пролежней по стадиям

3.1 Пролежни

Пролежни - это язвы, которые возникают в результате давления собственной массы

пациента на кожные покровы. На данный момент из-за очень высокой стоимости лечения

пролежни являются одной из главных проблем всемирного здравоохранения и выступают

важнейшим показателем качества оказания помощи в больнице. В соответствии с протоко-

лом EPUAP (European Pressure Ulcer Advisory Panel) конференции [4] пролежни делятся на

четыре стадии: на первой стадии кожные покровы не повреждены, однако в месте пролеж-

ня кожа красная и остаётся такой даже после снятия давления, на второй стадии верхний

слой кожи в месте язвы значительно повреждён и открыт, третья стадия характеризуется

распространением повреждения на жировую ткань, из-за чего в месте повреждения часто

присутствуют мёртвые ткани, четвёртая стадия - самая тяжёлая - относится к глубоким

ранам, а повреждения достигают мышечной ткани и могут обнажить сухожилия или даже
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кости. Фотографии пролежней всех четырёх стадий представлены на Рисунке 3.1.

Рис. 3.1: Примеры фотографий пролежней различных стадий. Самое левое изображение
соответствует пролежню первой стадии, следующее за ним - второй, затем - третьей, правое
изображение - четвёртой.

В зависимости от стадии пролежня пациенту требуется различное лечение: на ран-

них стадиях достаточно бережного очищения кожи и перевязок, на более поздних необхо-

димо операционное вмешательство с дальнейшим мониторингом процесса заживления. Для

определения стадии пролежня врачам необходимо измерять множество параметров, вклю-

чающих, например, площадь раны, главную и малую диагонали. Все эти измерения, а так-

же дальнейший мониторинг процесса заживления на данный момент проводятся инвазивно,

что причиняет пациентам дискомфорт и боль. Именно поэтому создание инструмента, поз-

воляющего по фотографии определять стадию пролежня, является крайне важной задачей,

решение которой способно избавить пациентов от страданий.

Главная сложность решения задачи классификации пролежней по стадиям заключа-

ется в том, что время от времени даже специалисты некорректно определяют стадию раны.

Эта проблема наглядно демонстрируется в статье [4], в которой представлена таблица с ре-

зультатами голосования экспертов, к какой стадии относятся пролежни, изображенные на

фотографиях. Так, к примеру, большинство экспертов отнесли изображение пролежней вто-

рой стадии к пролежням третьей стадии.

3.2 Датасет PIID

Поскольку в процессе решения задач, связанных с медицинскими изображениями, ост-

ро стоит этический вопрос фотографирования больных, в процессе выполнения данной рабо-

ты было принято решение работать с датасетом PIID (Pressure injury images dataset), который

уже упоминался выше. Данный датасет содержит 1091 медицинское изображение пролеж-

ней размера 229×229. Изображения были сделаны в региональной учебно-исследовательской

больнице Эрзурума (Турция) в период с марта 2018 года по январь 2021.

Датасет включает изображения пролежней у пациентов обоих полов в возрасте от 50

до 88 лет, цвет кожи которых также различен. Кроме того, важным преимуществом данного
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датасета является наличие в нём изображений пролежней, расположенных на разных частях

тел - начиная от головы, заканчивая пятками.

Тем не менее в данном датасете есть существенный недостаток, который заключа-

ется в том, что в нём отсутствуют фотографии кожи людей, у которых нет пролежней, а

также изображения других ран. Это не влияет на эксперименты, которые проводились ав-

торами статьи, однако мешает обобщению результатов на фотографии не из датасета PIID,

поскольку любая модель будет классифицировать фотографию, на которой пролежней нет,

как некоторую стадию такой раны, что приведёт к нежелательным последствиям. Кроме то-

го, несмотря на то, что авторы статьи утверждают, что фотографии делались в различных

условиях, при подробном изучении датасета стало очевидно, что на подавляющем большин-

стве фотографий одинаковый угол съёмки, одинаковая степень освещённости, одинаковые

устройства съёмки. Из-за этого для того, чтобы модель умела классифицировать изображе-

ния не из датасета, нужно применять сложные аугментации, но даже это не гарантирует

сохранение полученного авторами статьи качества на новой тестовой выборке. Эту пробле-

му решит расширение датасета путём добавления новых изображений, которые мы совместо

с сотрудниками Федерального государственного учреждения "Федеральный исследователь-

ский центр "Информатика и управление"Российской академии наук"планируем получить от

сотрудников московских больниц.

3.3 Подготовка к экспериментам

Как уже упоминалось выше, в датасете содержится всего 1091 медицинское изобра-

жение, поэтому важно было решить, в каком соотношении разделить исходную выборку

на обучающую и тестовую. Было проведено более 70 экспериментов, результаты которых

продемонстрировали, что качество, получаемое при тестировании модели на 10% изображе-

ний, не стабильно. При этом при увеличении их числа до 15% всех фотографий результаты

стабилизируются. Именно поэтому было принято решение разделить исходную выборку на

обучающую и тестовую в соотношении 85 : 15. Таким образом, в обучающей выборке оказа-

лось 928 изображений, а в тестовой - 163 (из них 36 изображений пролежней первой стадии,

40 - второй, 49 - третьей и 38 - четвёртой). В качестве метрики качества использовались

как значение accuracy (число изображений, для которых были корректно предсказаны клас-

сы делённое на число всех изображений), так и матрицы ошибок. Эти метрики позволяют

сравнивать качество обученной модели с качеством моделей из статьи [1].

Наилучшее качество, которого удалось добиться авторам статьи [1], - 77.42%, на Ри-
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сунке 3.2 представлены значения accuracy и матрицы ошибок для моделей, значение accuracy

на которых превысило 70%. Нетрудно заметить, что главную сложность у всех обученных

моделей вызывает идентификация третьей стадии пролежней, а корректность определения

остальных стадий не превышает 90%.

Рис. 3.2: Значения accuracy и матрицы ошибок для соответствующих моделей.

Для того, чтобы получить больше изображений для обучения модели, а также для

дальнейшего обобщения полученных результатов на пролежни, сфотографированные в дру-

гих условиях (то есть с иным углом съёмки, при другом освещении), к изображениям из

обучающей выборки были применены следующие аугментации: отражение по горизонтали

(RandomHorizontalFlip) с вероятностью 0.5, поворот на 10◦ (RandomRotation), а также из-

менение некоторых параметров изображения (ColorJitter). В частности, были установлены

следующие параметры: brightness = 0.2 (яркость изображения), contrast = 0.2 (контрастность

изображения), saturation = 0.2 (насыщенность изображения), hue = 0.05 (оттенок изображе-

ния).

3.4 Обучение базовой модели

Чтобы выбрать модель, с использованием которой в процессе выполнения курсовой ра-

боты будут проводиться эксперименты, было решено использовать несколько предобученных

моделей (AlexNet, ResNet50, ResNet152, VGG16). Во все предобученные модели загружались

веса по умолчанию, и все модели дообучались 20 эпох. В качестве оптимайзера использовался

Adam, в который передавались model.parameters().

Лучший результат, полученный в процессе дообучения AlexNet, представлен на Ри-

сунке 3.3, в процессе дообучения ResNet50 - на Рисунке 3.4, в процессе дообучения ResNet152

- на Рисунке 3.5, в процессе дообучения VGG16 - на Рисунке 3.6.

Каждый из этих результатов оказался лучше, чем результаты, полученные в статье, и
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Рис. 3.3: Результат дообучения модели AlexNet.

благодаря применённым к обучающей выборке аугментациям можно ожидать, что качество

на новых изображениях будет также достаточно высоким.

После анализа получившихся результатов было принято решение продолжать рабо-

тать с ResNet50, так как данная модель продемонстрировала лучший результат. В процессе

проведения экспериментов предпринимались попытки изменить оптимайзер на SGD, а также

Adagrad и Adamax с различными гиперпараметрами, однако это привело только к снижению

качества модели, поэтому было решено в дальнейшем также использовать оптимайзер Adam.

3.5 Подбор гиперпараметров

Для начала было решено подобрать гиперпараметры для оптимайзера Adam. Начать

было решено с темпа обучения learning rate, значения которого перебирались от 0.0005 до

0.01 с шагом 0.0005. Лучшего результата удалось добиться для значения lr= 0.0085, были

получены метрики, указанные на Рисунке 3.7.

Кроме того, предпринимались попытки подобрать оптимальные значения гиперпа-

раметров weight_decay и eps, однако значения метрик оставались на том же уровне или

становились ниже.

Следующим успешным экспериментом стала разморозка последнего линейного слоя

классификации модели ResNet50, результат представлен на Рисунке 3.8.

В процессе выполнения курсовой работы было проведено ещё множество эксперимен-
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Рис. 3.4: Результат дообучения модели ResNet50.

тов, суммарная длительность которых составляет приблизительно 300 часов. К сожалению,

увеличить качество, полученное в результате последнего описанного эксперимента, так и не

удалось. Тем не менее, поставленная цель была достигнута.

3.6 Результаты

Таким образом, удалось обучить модель, которая на тестовой выборке демонстрирует

качество 86.458%, что на 9% лучше модели, обученной авторами оригинальной статьи. Кро-

ме того, данная модель практически безошибочно определяет самый опасный для жизни

пациента класс - четвёртую стадию пролежней. Кроме того, модель уверенно классифици-

рует первую и вторые стадии пролежней, намного лучше, чем модели, обученные авторами

статьи.

Как уже неоднократно говорилось, нельзя с уверенностью утверждать, что на изобра-

жениях, отличных от тех, которые присутствуют в датасете, качество предсказаний окажется

настолько же высоким. Однако если расширить датасет, добавив в него больше изображе-

ний, которые сделаны в иных условиях, вполне вероятно данная модель, обучившись на

новых данных, сможет также хорошо предсказывать стадии пролежней, изображённых уже

на новых фотографиях.
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Рис. 3.5: Результат дообучения модели ResNet152.

4 Создание приложения для классификации пролежней

по изображениям

Следующим важным этапом решения поставленной задачи стало создание приложе-

ния. В результате выполнения данной курсовой работы был написан класс для работы с

изображениями и предсказания стадии пролежня при помощи обученной модели, который

был имплементирован в приложение, разработкой интерфейса которого занимались сотруд-

ники Российской академии наук.

Написанный класс Model содержит методы load_model, в который передаётся полный

путь до предобученной модели в формате .pkl, predict, в который передаётся полный путь до

изображения и который возвращает число от 1 до 4 - стадию пролежня, изображённого на

изображении, а также функцию get_image, которая обрезает изображение до нужного раз-

мера 229 × 229, преобразует его в нормализованный тензор, а также добавляет переданное

изображение в датасет - это нужно для того, чтобы в дальнейшем добавить функцию опре-

деления стадий пролежней, изображенных сразу на нескольких фотографиях. Как известно,

полный путь к файлу в Windows отличается от полного пути к файлу в большинстве других

операционных систем, методы отлично работают с каждым из них.

Для получения результата необходимо запустить метод load_model, передав ему пол-

ный путь до предобученной модели в формате .pkl, а затем запустить метод predict, передав
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Рис. 3.6: Результат дообучения модели VGG16.

в него полный путь до изображения, стадию пролежня на котором нужно определить.

Стоит отметить, что поскольку приложение предназначено для использования па-

циентами и докторами, для работы не требуется GPU. Этого удалось добиться благодаря

использованию класса CPU_Unpickler, позволяющего загружать модель даже без доступа к

графическому процессору.

5 Сегментация пролежней

Следующим этапом работы стала сегментация изображений пролежней из датасета

PIID. Главной целью было проверить, подходят ли наиболее известные модели для сегмен-

тации изображений пролежней. Поскольку в дальнейшем планируется научиться измерять

отдельные параметры раны, такие как её ширина и глубина, а также степень инфицирован-

ности, сегментация необходима.

Для начала было принято решение протестировать, насколько хорошо способны пре-

добученные модели выделять рану. Для экспериментов были использованы реализация U-

Net в PyTorch для Kaggle’s Carvana Image Masking Challenge и Segment Anything. Реализа-

ция U-Net, к сожалению, не сумела достаточно качественно выделить рану на изображении

пролежня четвёртой стадии (результаты сегментации продемонстрированы на Рисунке 5.1).

Это, вероятно, связано с тем, что данная модель обучалась на изображениях очень высокого
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Рис. 3.7: Результат дообучения модели ResNet50 с оптимайзером Adam, значение lr== 0.0085.

качества, намного выше, чем качество фотографий из датасета PIID.

Результаты, полученные при помощи Segment Anything, оказались намного лучше.

Результат применения модели Segment Anything к тому изображению, с которым не справи-

лась модель U-Net, изображен на Рисунке 5.2. После проведения нескольких экспериментов

был сделан вывод, что модель Segment Anything способна отлично сегментировать раны, вы-

деляя не только её края, но и отдельные объекты внутри раны (например, мёртвые ткани,

гной или кости).

Таким образом, сегментацию изображений пролежней из датасета PIID для дальней-

шей работы можно провести при помощи Segment Anything. Тем не менее, поскольку работа

в этом направлении только началась, требуется провести ещё немало экспериментов, чтобы

убедиться в том, что результаты сегментации действительно удовлетворяют поставленным

задачам.

6 Заключение

Таким образом, в процессе выполнения данной курсовой работы были изучены реле-

вантные статьи, изучена система классификации пролежней по четырём стадиям, было про-

ведено множество экспериментов для обучения модели классификации (число проведённых

экспериментов - приблизительно 1000). В результате была получена модель, классифициру-
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Рис. 3.8: Результат дообучения модели ResNet50 с оптимайзером Adam, значение lr== 0.0085,
последний линейный слой классификации модели ResNet50 разморожен.

Рис. 5.1: Результат сегментации изображения при помощи U-Net.

ющая пролежни по четырём стадиям с точностью 86.458%, что на 9% выше, чем точность

лучшей из известных на данный момент моделей, решающих ту же задачу. Затем полученная

модель была имплементирована в приложение, которым могут пользоваться как пациенты,

так и доктора.

В дальнейшем планируется подробнее изучить сегментацию изображений, а также

разработать алгоритмы для определения параметров ран, изображённых на фотографиях (в

частности, их глубины, ширины, инфицированности). Кроме того при помощи докторов из

московских больниц планируется расширить датасет PIID, который использовался в процессе

выполнения курсовой работы, для улучшения полученных результатов.

Стоит отметить, что результаты, полученные в процессе выполнения данной курсовой
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Рис. 5.2: Результат сегментации изображения при помощи модели Segment Anything.

работы, будут использованы для написания выпускной квалификационной работы.
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