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Anotace

Cilem této préace je vyuzit ziskanych znalosti z oblasti pocitacového vidéni a strojového
uceni k navrzeni metody pro automatickou lokalizaci jaternich 1ézi v CT snimcich. V této
praci jsou navrzeny dva pristupy jako feseni tohoto problému. Prvni je zaloZen na ge-
nerovani ohranic¢ujicich obdélnik, v nichz se nachézeji 1éze, s vyuzitim HoG extraktoru
a klasifikdtoru SVM. Druhy pfistup vyuziva konvolu¢ni neuronové sité pro sémantickou
segmentaci jaternich 1ézi. Pro oba pfistupy je vybran nejlepsi vyhodnoceny model a na-
konec jsou oba nejlepsi modely mezi sebou porovnany. Na zavér jsou zminéna dvé mozna

vylepseni do budoucna a uveden jeden ptiklad vyuziti v praxi.

Klidova slova

Histogram orientovanych gradienti, klasifikator s podpirnymi vektory, konvolu¢ni neuro-

nové sité, dekonvoluéni sit, sémantickéd segmentace.

Annotation

The aim of this work is to use acquired knowledge of computer vision and machine learning
to design a method for automatic localization of liver lesions in CT images. In this work
two different approaches are proposed as a solution of this issue. The first one is based
on generating of bounding boxes in which the lesions are present using HoG as a feature
extractor and SVM as a classifier. The second approach uses convolutional neural networks
for semantic segmentation of liver lesions. For both approaches the model with the best
evaluated configuration is selected. Finally, both best models are compared with each
other. At the end, two possible improvements to the future and one example of use in

practice are mentioned.
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deconvolution network, semantic segmentation.
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Kapitola 1
Uvod

Jednou z mnoha tloh v oblasti 1ékatfské diagnostiky je hledani 1ézi v riznych tkanich vysky-
tujicich se v lidském téle. Jejich lokalizaci provadéji 1ékari napiiklad na zékladé prochézeni
jednotlivych fezti CT snimki, kde hledaji tvary, které by lézim mohly odpovidat. Velice
pfinosné by bylo, kdyby takovyto proces byl automatizovan a proveden mnohonésobné
rychleji, a to ihned po pofizeni snimku. Vysledky automatické detekce by pak totiz mohly
usnadnit praci lékaiim tim, ze by je upozornily na objekty, které by potencidlné lézemi
byt mohly, a rovnéz na malé artefakty, které by mohly byt snadno prehlédnuty. Navrhnout
takovouto automatickou metodu s vyuzitim pocitacového vidéni je cilem této prace.

Jednou z nejznaméjsich tloh pocitacového vidéni je segmentace obrazu, kterd ma Siroké
vyuziti také v oblasti mediciny. Konkrétni tlohou je naptiklad automatickd segmentace
jater v CT snimcich (viz [1]). Segmentace jater vSak byva obvykle jen prostiedkem pro dalsi
ulohu zpracovani danych obrazovych dat, jak je tomu i v této praci, kde jsou k dispozici CT
snimky a pro né vysledky segmentace jater. Ukolem je pak detekovat jaterni léze v téchto
CT snimcich s vyuzitim informace o rozlozeni jater v jednotlivych fezech. V praci je
nejprve popsana lékatrska zobrazovaci metoda zvand vypocetni tomografie (CT) a vyuziti
metod pocitacového vidéni v riaznych tlohach pracujicich s daty pomoci ni ziskanymi.
Dalsi kapitoly se jiz tykaji pouzitych metod pocitacového vidéni, jejich vyuziti v dané
uloze a néslednych provadénych experimenti.

V této praci jsou zkoumany dva pfistupy pro lokalizaci jaternich 1ézi v CT snimcich.
Tim prvnim je metoda hledani obdélnikti ohranicujicich detekované léze. Zde je vyuzi-
vano sekvence operaci, kterymi jsou predzpracovani obrazu, extrakce vektoru priznaku
a rozhodnuti klasifikatoru, zda dany obdélnik, pro jehoZ obsah byl tento vektor extra-
hovan, obsahuje 1ézi, ¢i nikoliv. Z metod predzpracovani obrazu je vénovana pozornost
medidnové a bilaterdlni filtraci. Jako extraktor vektort pfiznakt je vyuzivan histogram
orientovanych gradientt (HoG), jehoz parametry jsou jednim z hlavnich objekti testovéani.
Jako klasifikator, ktery mé za tikol rozhodnout, zda dany vektor pfiznakt byl extrahovan
z regionu obsahujiciho 1ézi ¢i nikoliv, je v této praci vyuzit linearni klasifikdtor s podpur-
nymi vektory (SVM).

Druhym pfistupem je sémantickd segmentace obrazu pomoci konvoluénich neurono-

vych siti. Nejprve je predstaven princip fungovani neuronové sité a jejiho uceni. Dale jsou



uvedeny ruzné aktivacni funkce, optimalizacni metody a ztratové funkce. Z aktivac¢nich
funkei jsou vyuzivany ReLU a pro vystupni vrstvu sité softmax. Vyuzivanymi optima-
lizatory jsou SGD, RMSprop a Adam. Nasledné jsou predstaveny konvoluc¢ni neuronové
vrstvy, jako jsou konvolu¢ni nebo max-pooling vrstva. Nakonec je pfedstavena architek-
tura sité kombinujici konvoluéni a za ni pfipojenou dekonvoluéni sit, vyuzivand v praci [2]
pro sémantickou segmentaci obrazu.

Dalsi kapitola se zabyva pouzitymi daty, kterymi jsou fezy CT snimki. Je nutné pozna-
menat, ze medicinskd data byla poskytnuta Fakultni nemocnici v Plzni v rdmci smlouvy
o spolupréaci mezi FN Plzeit a ZCU v Plzni. Veskera data byla anonymizovéana, tj. zba-
vena veskerych osobnich a citlivych tidajt (jméno, adresa, rodné ¢islo). Uloha piedpoklada
dostupnost binadrni masky jater, ktera je v obou pfistupech vyuzivana jinym zptisobem.
U pfistupu vyuzivajictho HoG a SVM je prochazena pouze oblast jater. U konvolu¢nich
neuronovych sitich je veskerad tkan mimo jatra obarvena na nulovou hodnotu. Pro zvétSeni
trénovaci mnoziny jsou data navic augmentovana pomoci afinni transformace.

Dalsi ¢asti prace jiz dokumentuji vSechny provadéné experimenty. Nejprve jsou prova-
dény experimenty za ucelem ziskani optimélni konfigurace modelu vyuzivajiciho pfistup
HoG a SVM, kde jsou testovany rtizné metody predzpracovani obrazu a parametry HoG
extraktoru. Pro vybrany nejlepsi natrénovany model se pak provadi jesté FROC ana-
lyza pro urceni optimalniho prahu minimalni pravdépodobnosti, kterda musi byt okénku
prirazena, aby doslo k zavéru, ze se jedné o lézi. Nasledné je zkouman vliv metody Hard
Negative Mining na tuspésnost klasifikace.

V nésledujici ¢asti jsou zdokumentovany experimenty provadéné s vyuzitim konvoluc-
nich neuronovych siti, kde je detailné popsan postup vytvareni architektury sité pro tuto
ulohu a také navrh metriky, ktera je pro vybér nejlepsiho modelu nejvhodné;jsi. Testovany
jsou rtizné architektury a pro né rovnéz rtizné optimaliza¢ni metody.

Dale jsou nejlepsi modely obou pfistupt porovnany podle stejné hodnotici metody,
ktera byla pouzita pri vybéru optimélni konfigurace pristupu HoG a SVM. Je zde pre-
devsim vykreslena kfivka zavislosti miry recall na hodnoté prahu minimalniho nutného
zastoupeni léze v obdélniku pro oba modely.

Na zaveér je uvedeno nékolik moznych vylepSeni do budoucna coby dalSich sméri, kte-
rymi by se mohla rozsireni prace ubirat. Také je uveden jeden priklad praktické aplikace
automatické detekce 1ézi, a to k¥ivka procentualniho zastoupeni 1ézi v jednotlivych fezech,
ktera by lékaiftim mohla slouzit jako orienta¢ni nahled jesté pred prozkoumanim jednotli-

vych fezt.



Kapitola 2
Vypocetni tomografie

Vypocetni tomografie neboli CT (z anglického Computed Tomography) je lékatské zob-
razovaci metoda zaloZenad na konstrukci anatomickych vrstvovych obrazi zvanych fezy,
ziskanych z informaci o absorpci zareni v mnoha priimétech po obvodu kruhu, jak definuji
Ferda aj. v jejich préci [3], odkud jsou ¢erpany informace v celé této kapitole. Tato metoda

zpusobila zasadni prelom v 1ékarském zobrazovani.

2.1 Princip CT

Konstrukci CT tvori soustava rentgenky a proti ni leziciho oblouku, ktery je slozen z né-
kolika stovek detektori. Tato soustava, ktera je soucasti tzv. gantry, se otaci se kolem téla
pacienta leziciho na stole, ktery zajizdi do otvoru ve stiedu gantry. Doba, za kterou je
dokoncena jedna rotace soustavy, se pohybuje v fadech desetin sekundy, pficemz zalezi
na typu pfistroje a druhu vysetieni. Béhem této rotace stihne piistroj provést nékolik set

expozic z ruznych Ghld, z nichz je nasledné zrekonstruovan CT obraz.

2.2 Hounsfieldova stupnice

K vyjadfeni miry absorpce rentgenového zareni slouzi Hounsfieldova stupnice, ve které je
mira absorpce udavana v tzv. Hounsfieldovych jednotkdch HU (z anglického Hounsfield
Unit). Tato stupnice obsahuje zhruba 4000 hodnot od —1000 do +3000 HU, pii¢emz
nulové hodnota odpovida miie absorpce vody. Zde plati pravidlo, ze ¢im vyssi je hodnota
na stupnici, tim vyssi absorpci ma prostiedi. Jednotlivé hodnoty pak lze kédovat do stupni
Sedi, kde svétlejsi body znamenaji vyssi absorpci. Kazdy fez lze tedy vykreslit jako 2D
Sedoténovy obrazek. Zobrazeni, kde nabyvaji body v obrazku 4000 jasovych hodnot, vSak
neni pro ¢lovéka prili§ prinosné, jelikoz lidské oko dokaze identifikovat jen asi 16 stupnu
Sedi. Misto toho se zobrazuje jen ¢ast denzitni skaly neboli CT okno s definovanou sifkou
a stfedem. Hodnoty, které se nachézeji pod dolni hranici okna, se zobrazuji jako cerné
a ty, které se vyskytuji nad ni, jsou zobrazeny jako bilé. Pouziti CT okna pak umoznuje

posoudit i malé rozdily hodnot absorpce zareni



2.3 Vyuziti poéitacového vidéni ve vypocetni tomografii

Pocitacové vidéni mé v oblasti mediciny velice Siroké uplatnéni. Béznymi tlohami jsou
napiiklad automaticka segmentace jater v CT snimcich (viz [1]), kterd mize mit vyuziti
napftiklad pro méfeni objemu v sekvenénich CT snimcich, jak je uvadéno praci [4]. Po zis-
kani segmentovanych jater pak mutze byt dalsim tkolem automaticka lokalizace jaternich
lézi v nich obsazenych. Tato prace ma za kol navrhnout mechanismus pro automatickou
lokalizaci jaternich 1ézi v C'T snimcich, presnéji feceno v jejich 2D fezech, za predpokladu,
ze je k dispozici binarni maska jater. Existuje fada zptsobi, jak tuto ulohu Tesit, z ni-
chz dva byly v této praci zkoumény. Jednim z nich je pro kazdy fez generovat mnozinu
obdélnikti, které ohranicuji jednotlivé jaterni léze v ném obsaZené. Druhym zptsobem je
sémantickd segmentace obrazu, tedy klasifikace kazdého pixelu obrazu, jak je popsano
v praci [2]. Takto segmentovany obraz pak obsahuje informaci nejen o umisténi 1ézi, ale

také o jejich tvaru.



Kapitola 3
Predzpracovani obrazu

Predzpracovani obrazu byva casto jednim z prvnich kroktd v tlohach pocitacového vidéni.
Ptedzpracovani obrazu mohou byt rtizného druhu podle typu tlohy a zpracovavanych dat.
Témi jsou v této praci CT snimky, konkrétné z nich vytazené 2D fezy. Pro tuto tllohu
se ukazalo jako potfebné predev§im odstranéni Sumu, ¢ehoz lze docilit filtraci obrazu,
kterd byva realizovana konvoluci obrazu a daného konvolué¢niho jadra neboli filtru. Dalsim
pozadavkem v této tiloze je zachovani hran obrazu i po odstranéni Sumu. Existuji metody,
které i tuto podminku spliuji. V této praci byly testovany dvé z nich, a sice medidnovy
filtr a bilateralni filtr.

3.1 Medianovy filtr

Medidnovym filtrem se zabyva i Sonka ve své préci [5], kde popisuje vyhlazovani pomoci
medianového filtru tak, Ze je jasova hodnota kazdého pixelu nahrazena hodnotou medi-
anu jast vSech pixelt v jeho okoli. Tim dochéazi k redukci nezadouciho vyhlazovani hran.
Hodnota medianu jast v okoli navic neni ovlivnéna izolovanymi pixely s vyrazné vyssi hod-
notou jasu. Parametrem této metody jsou rozméry medianového filtru, tedy velikost okoli,
ze kterého je median pocitan. V této praci byly vyuzivany ctvercové filtry, tudiz paramet-
rem metody byl pouze rozmér jedné strany tohoto ¢tvercového filtru. Vysledek vyhlazeni

obrazu pomoci medianového filtru o raznych velikostech je k vidéni na obrazku 3.1.

s @0

(a) (b) (©)

Obrazek 3.1: Zleva: originalni snimek, vysledek po aplikaci medianového filtru o velikosti

okna 5 pixeld a dale o velikosti 15 pixelt.



3.2 Bilateralni filtr

Dalgim filtrem zachovévajicim hrany je bilaterdlni filtr uvadény v praci [6], odkud byly
cerpany informace v této kapitole. K zachovani hran se zde pouZiva nelinearni kombinace
hodnot pixeld v okoli. Hlavnim principem je vyuziti nejen geometrické blizkosti pixeli,
ale také jejich fotometrické podobnosti, pricemz jsou v obou téchto oblastech preferovany
blizsi hodnoty pred témi vzdalenymi. Bézné filtracni metody vyuzivaji pouze geometric-
kou blizkost pixeld, a to tak, ze jejich hodnoty vazi koeficienty, jejichz hodnoty se s ros-
touci vzdalenosti od centralniho pixelu snizuji. Bilateralni filtr vyuziva navic filtraci, ktera
pruméruje hodnoty jasti s vahami, které se s klesajici podobnosti s hodnotou centralniho
pixelu snizuji. Tento filtr je diky tomu, Ze vahy v ném obsazené zavisi na intenzité obrazu,
nelinearni. Filtrace vyuzivajici obou pristupt, tedy geometrické blizkosti a jasové podob-
nosti, se nazyva bilateralni filtrace. Ta na pozici centralniho pixelu uklada primér hodnot
podobnych a geometricky blizkych pixelt. Vyslednd hodnota by neméla byt ovlivnéna
pixely s prilis odlisnymi hodnotami jasu oproti centralnimu pixelu.

Bilateralni filtraci lze popsat jako kombinaci dvou typu filtrace pomoci vztahu:
heo =k ) [ [ E@e(ens ). 1 () de (31)

kde f (x) je hodnota jasové funkce v daném pixelu, ¢ (£, x) je geometricka blizkost mezi
centralnim bodem x a blizkym bodem ¢ a s (f (§),f (x)) znaci fotometrickou podobnost

mezi centralnim bodem x a blizkym bodem &. Hodnota k (x) je ddna vztahem:
b= [ [ eense© o (32)

Jednoduchym piripadem bilateralni filtrace je gaussovska filtrace, kde jsou funkce ¢ (£, x)

is(f(),f(x)) gaussovskymi funkcemi euklidovskych vzdalenosti svych argumenti:

e =G 59)
S(£(©) £ () = o () (3.4

kde o4 znaci geometricky rozsah a o, fotometricky rozsah. Oba tyto rozsahy jsou parametry

metody bilateralni filtrace. Funkce d a § maji nasledujici predpis:

d(&,x)) = [IE = x|, (3.5)
6 (£(€),f(x)) = [If(§) = f(x)[- (3.6)

Vys8i o4 obraz vice rozmazava, jelikoz kombinuje hodnoty jast ze vzdalenégjsich oblasti.
Prilis vysoka hodnota o, miZe rozmazat i hrany obrazku, coz je nezddouci efekt. Je dilezité
ji tedy nastavit tak, aby hrany ztstaly zachovany a zaroven doslo k vyhlazeni homogennich
oblasti v obrazu zatizenych Sumem. V implementaci OpenCV [7] lze nastavit také velikost
filtru ve smyslu geometrické blizkosti, tedy velikost oblasti, ve které se ma vysSe zminéné

prumeérovani provadét.



Na obrazku 3.2 je k vidéni vysledek aplikace bilateralniho filtru s rizné nastavenymi

parametry na originalni snimek.

»

N

N

Obrazek 3.2: Vlevo je originalni snimek, uprostied vysledek po aplikaci bilateralniho filtru
s velikosti okna 15 pixelti a s parametry o, = 15, o4 = 15. Vpravo je pak k vidéni vysledek

bilateralni filtrace se stejnou velikosti filtru a s parametry o, = 100, o4 = 100.



Kapitola 4

Klasifikace obrazu

Jak se uvadi v préci [5], odkud jsou ¢erpany nésledujici informace, je objekt v obrazku
obvykle reprezentovan jako region v segmentovaném obraze. Jednotlivé objekty mohou byt
rozdéleny do mensich podmnozin zvanych tiidy, ve kterych se jednotlivé prvky vyznacuji
podobnymi vlastnostmi. Kazdy objekt je reprezentovan svym obrazem neboli vektorem
pfiznaktu x = {x1,...,x,}, které numericky popisuji rizné vlastnosti objektu. Zatazovéani
priznakovych vektorti objektd do jednotlivych t¥id je tikolem tzv. klasifikdtoru. Mnozina
vSech moznych vektord priznakt se nazyva priznakovy prostor, v némz si jsou obrazy,
které patii do stejné tiidy, navzajem blizké. Po zaneseni vSech obraztl do priznakového
prostoru se vytvareji shluky odpovidajici danym tridam. Tyto shluky obrazt mohou byt od
sebe oddéleny rozdélujici hyperplochou, kterou lze popsat tzv. diskrimina¢ni funkci. Podle
hodnoty diskriminac¢ni funkce po privedeni jednoho z obrazl na jeji vstup se pak rozhodne
o zafazeni tohoto pixelu do jedné ze t¥id. V pfipadé, Ze jsou data linedrné separabilni, se
hovoii o linearni diskriminac¢ni funkci, ktera popisuje rozdélujici nadrovinu. Pokud jsou
vSechny diskrimina¢ni funkce klasifikatoru linearni, jedna se o linearni klasifikator.

K nastaveni optimalnich parametru klasifikatoru se pouziva proces uceni, béhem kte-
rého jsou klasifikatoru predkladany jednotlivé obrazy a informace od ucitele o jejich sprav-
ném zarazeni do nékteré ze t¥id. Klasifikator se pak snazi nastavovat své parametry tak,
aby minimalizoval pfedem stanovené kritérium optimality, kterym mtze byt napiiklad
ztrata zpusobena jeho Spatnymi rozhodnutimi. Informace o spravném zarazeni obrazu do
t¥idy se nazyva informace od ucitele a pokud je k dispozici, jedna se o proces uceni s uci-
telem. Cilem trénovani je nastavit parametry klasifikatoru tak, aby byl schopen rozpoznat
i objekty, se kterymi se predtim nesetkal. Pokud klasifikator dosahuje skvélych vysledku na
trénovaci mnoziné, ale naopak Spatnych vysledki na dosud nevidénych datech, znamena
to, ze doslo k jeho pretrénovani. Timto problémem a zaroven zptsobem, jak jej eliminovat,

se dale zabyva kapitola 6.3.3.
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4.1 Klasifikator s podpurnymi vektory

SVM (z anglického Suport Vector Machines) neboli metoda podpirnych vektora je velmi
dobfe shrnuta v praci [5]. V tloze klasifikace do dvou tfid se tato metoda snazi docilit
optimalni klasifikace tim, Ze je maximalizovana Sifka pasma necitlivosti ¢ili vzdalenost
od rozdélujici nadroviny k nejbliz§im trénovacim obraztim, které jsou oznacovany jako
podpirné vektory. Podpurné vektory tedy urcuji diskriminac¢ni funkci.

V dalsich odstavcich bude uvazovan jednoduchy pripad klasifikace do dvou t¥id s line-
arné separabilnimi daty, kterymi je mnozina n-dimenzionélnich vektora priznakt x, k nimz
jsou prifazeny identifikatory w, obsahujici informaci od ucitele o tom, do jaké t¥idy patii.
Rozdélujici nadrovina ma tvar:

w-x+b=0. (4.1)

Pro maximalizaci §itky pasma necitlivosti jsou zavedeny dalsi dvé paralelni nadroviny:
w-x+b=1, w-x+b=—1, (4.2)

které prochazeji podpirnymi vektory a plati, Ze mezi nimi nelezi zadné trénovaci obrazy.

Pro vSechny trénovaci obrazy x; musi byt tedy jesté splnéna podminka:
wi (wW-x; +b) >1, (4.3)

kde se predpoklada, ze w € {—1,1}. Vzdalenost mezi nadrovinami popsanymi v rovnici 4.2
se spocita nasledovné: 0
d= T (4.4)
Aby byla maximalizovana $itka pasma necitlivosti, je zapotfebi minimalizovat ||w| za
dodrzeni podminky 4.3. Rozdé€lujici nadrovina pak lezi mezi nadrovinami danymi vzta-
hem 4.2.
Optimaliza¢ni proces je nasledné zjednodusSen na hledani optiméalni rozdélujici nadro-
viny dané takovymi parametry w a b, pfi kterych dojde k minimalizaci Lagrangeovy funkce

definované vztahem:
N
L(w,b,a) == Hw|| - Zalwz X+ 0) + i, (4.5)

kde «; jsou Lagrangeovy koeficienty, pro které plati omezeni, ze o; > 0. Vypoctem parci-

alnich derivaci funkce L (w, b, «) vzhledem k w a b a lze ziskat vztahy:

N
W = Z QWX , (46)
i=1

N
Z ;W = 0. (47)
=1

Po dosazeni vztahti 4.6 a 4.7 do puvodni Lagrangeovy funkce 4.5 vznikne dualni formulace:

(w, b, ) Z o — = Z Z aowiw; (X - Xj) . (4.8)

21]1
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Optimalizace pak spoc¢iva v hledani takovych koeficientl ¢;, které maximalizuji hodnotu
funkce 4.8. Parametr b lze dopocitat, jakmile je dokoncena optimalizace. Ziskané parame-

try w a b jsou poté dosazeny do rovnice diskriminac¢ni funkce:
f(x)=w-x; +b, (4.9)

kterda nabyva nulové hodnoty, pokud obraz x; lezi pfimo na rozdélujici nadroviné. Podle
toho, zda je hodnota diskrimina¢ni funkce pro dany vstupni obraz kladné, nebo zaporna,
se rozhodne o zarazeni obrazu do jedné ze tiid.

Jednoduché ukézka klasifikace dvoudimenzionalnich dat do dvou t¥id je k vidéni na
obrazku 4.1, kde jsou zobrazeny dva pripady neoptimalni linedrni diskriminac¢ni funkce

a poté optimalni feseni maximalizujici Sitku pasma necitlivosti mezi obrazy dvou tfid.

Pasmo necitlivosti

A
LINIUN
A A A A
AL A
AT A A A A A
o o o
A A
& oo N o
= o o P [e]
o 0O fo)
o o (o]
o
. Y (o]
Diskriminacni funkce

" Podplrné vektory

Obrazek 4.1: Porovnani riznych voleb lineadrni diskriminac¢ni funkce pro stejnéa trénovaci
data. Vlevo a uprostied jsou navrzeny diskrimina¢ni funkce, které nejsou z hlediska maxi-
malizace Sitky pasma necitlivosti optimalni. Vpravo je pak vykreslena optimalni linearni
diskriminaéni funkce, kterd maximalizuje Sifku pasma necitlivosti a je urcena vyznacenymi

podpirnymi vektory. Obréazek byl pfejat z prace [5] a upraven.

Jednim z ¢astych problémi SVM je, Ze trénovaci data nejsou linedrné separabilni. Tento
problém lze fesit pomoci takzvané kernelové metody, kterd spociva v produkci nelinedrné
transformovaného piiznakového prostoru, ve kterém jiz linearni rozdé€lujici nadrovina byt

stanovena muze.

4.2 Analyza hlavnich komponent

Jak dale vyplyva z kapitoly b, extrahované vektory pfiznaki, tedy histogramy orientova-
nych gradientl, mohou nabyvat i vice nez deseti tisicti prvkt. Trénovaci data mohou tim
padem nabyvat zna¢nych rozméri. Lze v8ak predpokladat, Ze mnoho prvki téchto vek-
tortt nebude pro tlohu klasifikace pfinosnych naptiklad proto, ze budou nabyvat stejnych
hodnot pro vSechna trénovaci data. Nabizi se tak moznost pokusit se vyrazné redukovat
dimenzi dat, aniz by doslo ke kritické ztraté informace.

Analyza hlavnich komponent neboli PCA (z anglického Principal Component Analysis)

je velice ¢asto pouzivana metoda pro redukei dimenzionality tlohy. Bishop ve své préci [8]
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definuje PCA jako ortogonalni projekci dat do linedrniho prostoru niz$i dimenze, ktera
maximalizuje varianci vyslednych dat.

Je tedy vyvijena snaha o projekci dat o dimenzionalité D do prostoru dimenze M,
pficemz M < D. Dimenze M je parametrem metody. Prvnim krokem je spocteni stfedni
hodnoty dat:

1
X= > xn (4.10)
n=1
a nasledné jejich kovarianéni matice:
| N
5= 7 2 (e =) e =) (4.11)
n=

kde {x1,...,xy} jsou jednotlivd data v pivodnim prostoru dimenze D. Dal$im krokem
je vypocet vlastnich ¢isel a s nimi spjatych vlastnich vektort matice S. Pokud je zadana
pozadovana dimenze M, je nasledné vytazeno M vlastnich vektort odpovidajicich nej-
vétsim vlastnim ¢islim matice S. Vlastni vektor spojeny s nejvyssim vlastnim cislem se

nazyva prvni hlavni komponenta.
Jak se uvadi v praci [9], projekce, kterou PCA hled4, je ortogondlni linedrni transfor-

maci dat, kterd je dana vztahem:
z=W'x, (4.12)

kde z je ziskana projekce ptivodnich dat x do prostoru nizsi dimenze M a W je matice
tvorena M vlastnimi vektory odpovidajicimi nejvétsim vlastnim ¢éislim matice S.

Implementace v knihovné scikit-learn [10] nabizi rovnéz moznost misto pfimého nasta-
veni pozadované dimenze M vybrat jen takovy pocet komponent, aby nabyvala vysledna
transformovana data alesponn urcité hodnoty variance. Konkrétné se nastavuje procen-
tualni hodnota, ktera znaci, jakd musi byt variance transformovanych dat v porovnani
s varianci dat ptvodnich. Pro experimenty v této praci byla nastavena jednotnd hod-
nota, a to 90%. Pokud by totiz byla zvolena pevnd hodnota pozadované dimenze, byla
by v experimentech s daty vyssich dimenzi zachovavana nizsi variance, ¢imz by byly tyto
experimenty znevyhodnény.

Jak je zminéno v publikaci [9], velmi dtlezitou vlastnosti metody PCA je, Ze vysledné
prvky ziskané reprezentace navic nejsou vzajemné korelovany. Stoji vSak za zminku, Ze
tato metoda vyzaduje vypocet kovarianéni matice o rozmérech D x D, coZ znamena, Ze
s rostoucim D lze pfedpoklddat také rostouci pamétové naroky a dobu vypoctu, jak uvadi

Bishop ve své praci [8].
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Kapitola 5
Extrakce vektoru priznaku

Jak se uvadi v kapitole 4, trénovaci data jsou klasifikatoru predavana ve formé vektoru
priznaki. V tlohach pocitacového vidéni jsou vsak k dispozici obrazova data, ze kterych

je potfeba vektory priznakt nejdfive vhodnym zptsobem extrahovat.

5.1 Histogram orientovanych gradientu

Velice rozsifenym zpusobem extrakce vektoru pfiznaki je metoda histogramu orientova-
nych gradient neboli HoG, uvadénd v praci [11], kde byla pouzita pro detekci lidskych
postav v obraze. Zakladni myslenkou této metody je, ze tvar objektu mulze byt dobie
charakterizovan rozdélenim lokalnich gradient® nebo sméri hran. Postup je takovy, Ze
obraz je rozdélen na malé regiony zvané bunky, uvnitt kterych je spocten histogram ori-
entaci vSech pixeli, které tyto jednotlivé bunky obsahuji. Déle je dosazeno nezavislosti na
osvétleni pomoci normalizace lokalni odezvy. Toho lze dosdhnout akumulaci miry energie
lokalniho histogramu v ponékud vétsi oblasti, nez je velikost jedné bunky, a normalizaci
vSech bunék této vétsi oblasti, kterd se nazyva blok. Jak se uvadi v praci [12], kde byla
metoda HoG pouzita v loze rozpoznavani obli¢eji, kombinace téchto histogramu pak
reprezentuje findlni HoG deskriptor.

Metoda extrakce vektort piiznakd pomoci histogramu orientovanjch gradientd byla
implementovéana také knihovné OpenCV [7], kde byly béhem experimentt nastavovany tii

parametry této metody:
e pocdet orientaci, tedy pocet prvka histogramu v jedné burnice,
e velikost bunky neboli rozméry bunék udavané v pixelech,

e pocet bunék v bloku c¢ili rozméry, které znaci, pies kolik bunék se jeden blok

rozprostird v obou oséach.

Pro jednoduchost byly v této praci jak buriky, tak i bloky nastavovany jako ¢tvercové.
Bylo tedy zapotiebi nastavit pouze velikost jedné z hran buiiky, resp. bloku. Velikost
buiiky bude déle zna¢ena jako PPC (z anglického Pixels Per Cell) a pokud jeji hodnota

bude rovna n, bude to znamenat, ze buiika nabyva rozmért n x n pixelid. Pocet bunék
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v bloku bude znac¢en déle jako CPB (z anglického Cells Per Block) a pokud jeho hodnota
bude rovna m, bude to znamenat, Ze blok zabira oblast o velikosti m x m bunék.

Jak je mozné si odvodit, vSechny tfi zminéné parametry metody maji zasadni vliv na
velikost extrahovaného vektoru priznaktd. Ta pak béhem experimentd vyrazné ovliviiovala
pamétové naroky. Napiiklad vektor ptiznakt extrahovany metodou HoG z jednoho obrazku
o velikosti 48 x 48 pixeld pfi nastaveni poc¢tu orientaci na 12 a parametra PPC = 4
a CPB = 3 dosahuje délky L = 10800 ptiznaki.
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Kapitola 6
Neuronové sité

Neuronové sité, jak popisuje Sonka ve své praci [5], reprezentuji silny nastroj v tilohdch
rozpoznavani obrazu. Vétsina pristupi je zalozena na kombinaci elementarnich procesort
neboli neuroni, z nichz kazdy ma nékolik vstuptu a generuje jeden vystup, ktery je funkci
vazeného souctu vsech vstupli neuronu, ptricemz kazdy vstup méa vlastni pfifazenou vahu.
Jednoduchy McCullochtiv-Pittstv model neuronu byl popséan v praci [13]. Do neuronu jsou
privedeny vstupy v; s vdhami w;. Vystup neuronu je pak dan vztahem:

n

x = Zviw,- -0, (6.1)
i=1

kde @ je prah spjaty s danym neuronem a n je pocet vstupt neuronu. K neuronu je rovnéz
prirazena aktivac¢ni funkce, kterd urcuje hodnotu na vystupu. Nékterymi pouzivanymi

aktivacni funkcemi se dale zabyva kapitola 6.2.
Hlavni myslenkou neuronovych siti je vzajemné propojeni jejich neuronti, coz znamena,
ze vystup jednoho neuronu je jednim ze vstupu jinych neurond. V uloze klasifikace mo-
hou byt neuronové sité vyuzity tak, ze vystupni vektor sité udava informaci o zafazeni

vstupniho obrazu do jedné ze t¥id.

Perceptron

Jak je uvedeno v préci [14], perceptron, kterému je vénovana pozornost v publikaci [15],

je jednovrstva neuronové sif s aktivaéni funkei, za kterou je nejéastéji volena funkce:

—1 proa<0
g(a) = (6.2)
+1 proa > 0.

Vystup perceptronu s M vstupy x;, M vahami w;, kde i = 1, ..., M, prahem wq a aktivacni

funkei ¢ () je pak ddn vztahem, ktery byl pro tcely této prace upraven nasledovné:

M
y=y9 (Z w;xr; + wo) . (6.3)

i=1
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6.1 Dopredné sité

Jak uvadi Bishop ve své préci [8], velice tspésnym modelem pro rozpoznavéani obrazu je
dopfedné neuronové sif zndma jako vicevrstvy perceptron. Zakladni model neuronové sité
muze byt popsan sérii funkcionalnich transformaci. Vystup j-tého neuronu se spocte podle
vztahu:

2 =h(ay), (6.4)

kde j = 1,...,M, h(-) je aktivacni funkce a a; je vazeny soucet vstupii j-tého neuronu

zvany aktivace, ktery je dan vztahem:
D
1 1
aj = Z wj(-i):ci + wj(-o), (6.5)
i=1

kde wj(-zl») jsou vahy, wj(.(l)) znadi prah (anglicky bias) a D je pocet vstupt x; daného neuronu.
Horni index (1) znamen4, Ze se jednéd o prvni vrstvu v siti. Parametry prahu mohou byt

absorbovany do mnoziny vahovych parametri, coz vede k upravenému vztahu:

D
1=0

kde je tieba definovat pridavnou slozku xg = 1. Pokud je pfidédna druhd vrstva sité, jsou

vystupy prvni vrstvy z; jejimi vstupy. Pak pro vystup k-tého neuronu druhé vrstvy plati:

M D
i (x, w) = h(? Zw,(é)h(l) (Z w](p%) , (6.7)
=0 i—0

(1 (2)

kde h(M) (-), resp. h(?) (.), je aktivaéni funkce prvni, resp. druhé, vrstvy, w'.’, resp. wy /', jsou

ji
vahy spjaté s prvni, resp. druhou, vrstvou, D je pocet vstupi prvni vrstvy a M je pocet
jejich vystupt, tedy vstupii druhé vrstvy. Takovato neuronova sit se nazyva vicevrstvy
perceptron a je funkci fizenou vektorem parametri w, jejimz vstupem je X a vystupem y.

Jeji schéma by pak mohlo byt ilustrovano tak, jak je k vidéni na obrazku 6.1.

Vstupy Skryta vrstva Vystupy

Obrazek 6.1: Schéma dvouvrstvé neuronové sité. Prevzato z [8] a upraveno.
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Cilem trénovani neuronové sité je nastaveni optimélniho vdhového vektoru w tak,
aby byla minimalizovana predem definovand ztratova funkce. Jak uceni neuronovych siti

probiha, je dale popsano v kapitole 6.3.

6.2 Aktivadéni funkce

Jak popisuje Bishop ve své praci [14], aktiva¢ni funkce miZe byt interpretovana jako neli-
nearni funkce, ktera transformuje linedrni kombinaci vstuptt neuronu, pri¢éemz koeficienty
této linearni kombinace jsou parametry modelu. Aktivacni funkce byva obecné navrho-
vana jako monoténni. Jeden z nejjednodussich typt aktivaéni funkce ve tvaru 6.2 byl jiz

predstaven vyse. Jak se uvadi v praci [16], standardni aktiva¢éni funkei neuronu je:
f (z) = tanh (z), (6.8)

nebo napriklad:

fla)=(14e?)" (6.9)
Aktivacni funkci ve tvaru 6.9, kterd se nazyvé logistickd sigmoidalni aktivaéni funkce
a mapuje vstupy z intervalu (—oo, oco) na vystupy nabyvajici hodnot z intervalu (0, 1),

se zabyva 1 Bishop ve své praci [14].

ReLU

Aktiva¢ni funkci ReLU (z anglického Rectifier Linear Unit [17]) je vénovana pozornost

napiiklad v préci [18], kde je rovnéz uveden jeji pfedpis:
f () = max(0, x). (6.10)
Tvar derivace funkce ReLU lze jednoduse odvodit:

x prox <0 , 1 prox<0
f(z) = max(0,x) = = f(z) = . (6.11)
0 prox>0 0 prox>0
Jak je uvedeno v praci [16], vyuziti ReLU v hlubokych neuronovych sitich vede k sedm-

krat rychlejsimu uceni nez v ptipadé aktivacnich funkci 6.8 a 6.9.

Softmax

Jak je uvedeno v publikaci [9], funkce softmax se hodi zejména v pfipadech, kde je snaha
o reprezentaci pravdépodobnostniho rozdéleni diskrétni proménné nabyvajici n moznych
hodnot. Tohoto pristupu je vyuzivano zejména na vystupu klasifikdtori k reprezentaci
rozlozeni pravdépodobnosti pro n odlisnych t¥id. Je tedy snahou ziskat vektor y, jehoz
prvky y; = P (y = i|x) by pfedstavovaly hodnoty pravdépodobnosti, Ze pokud je na vstupu
obraz x, bude klasifikovan do t¥idy <. Hodnoty t&chto pravdépodobnosti tvoricich vektor y
lze ziskat pomoci softmax funkce, ktera je dana vztahem:

e

= (6.12)
Zj:l e

kde z je vektor vystupt n neurond dané vrstvy pred aplikovanim aktivac¢ni funkce.

softmax (z), =

18



6.3 Uceni neuronové sité

K uceni neuronovych siti se pouziva nejéastéji algoritmus zpétného sifeni [19], ktery byl
stru¢né shrnut v préci [5] a detailné popsan v praci [14]. Algoritmus spo¢iva v porovnavani
skute¢ného vystupu, kterym sit reaguje na vstupni data, s oéekdvanym, ktery predstavuje
informaci od ucitele. Na zakladé rozdilu mezi témito vystupy se spoc¢te hodnota ztratové

funkce, podle které dojde k nasledné aktualizaci vah neuroni v siti podle vzorce:

OFE

Wi (k‘l‘l) = Wiy (k}) —an“,
v

(6.13)

kde k znaci iteracni krok, € je konstanta uceni, pfipadné oznacovana jako mira uceni, a F je

ztratova funkce.

6.3.1 Stochastic Gradient Descent

Algoritmu Stochastic Gradient Descent neboli SGD a jeho konvergenci je vénovéana pozor-
nost v praci [20], odkud byly ¢erpany nésledujici informace.

Predpokladejme, ze ¥ je vystupem modelu, jestlize je na jeho vstup pfiveden obraz x.
Pak ? (y,y), kde y je pozadovany vystup pro obraz z, zna¢i hodnotu ztratové funkce. Cilem
je najit takovou funkci modelu f,, (x), parametrizovanou vahovym vektorem w, aby byla

minimalizovana ztrata:

Q(z,w) =L (fuw(z),y), (6.14)
ktera je zprumeérovana ptes vSechny vzorky a kde z = (z,y) je oznadeni pro dvojici tvore-
nou vstupem a prislusnym pozadovanym vystupem. Cilem algoritmu GD (z anglického

Gradient Descent) je minimalizovat hodnotu empirického rizika, daného vztahem:

B (f) =2 3 00F () i) (6.15)
=1

kde n je pocet dat v dévce. Aktualizace parametri podle algoritmu Gradient Descent

probiha podle ptredpisu:

&
W] = Wy — €— Zi, W 1

o1 == 6 3 VuQ ). (6.16)

kde V,, znaci parcialni derivaci ) podle w, dolni index ¢ znac¢i dany krok a z; je oznaceni
pro i-tou dvojici (x;,y;).

Algoritmus SGD (z anglického Stochastic Gradient Descent) je oproti GD, uvedenému

v predeslém odstavci, znacné zjednodusen. Misto exaktniho vypoctu gradientu je v ka-

7zdé iteraci jeho hodnota odhadovana na zakladé jednoho nédhodné vybraného vzorku z

a aktualizace parametru se ridi vztahem:
w1 = wi — €V Q (21, w1) (6.17)

kde neni potfeba si pamatovat, které vzorky byly prochazeny v ptredeslych iteracich.
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Algoritmus SGD je uvadén také v préci [16], kde se pouziva navic jesté momentova
metoda. Pfedpis pro aktualizaci vah byl z této prace prejat a upraven tak, aby jednot-
livd znaceni byla konzistentni se vzorci ve zbytku této kapitoly. Kazda védha w je pak
aktualizovana podle nésledujiciho predpisu:

oF
Ut+1:a-vt—ﬁ-€-wt—6'<8ujwt>Dt, (618)

W41 = Wy + Vt+1, (619)

kde t je itera¢ni krok, € je konstanta uceni, v je momentova proménnd, o je momentova
konstanta, 5 je hodnota upadku vah, E je ztratova funkce a <g—5‘wt>Dt je prumér jeji
derivace vzhledem k w pres t-tou davku D;, vyhodnoceny pro w;.

Davka D; obvykle v optimalizacnich algoritmech strojového uceni nezahrnuje celou
trénovaci mnozinu, ale jen jeji malou podmnozinu. Proto se také tyto algoritmy nékdy
oznacuji jako algoritmy s malou davkou.

V préci [9] je zminovana také jind varianta momentové metody, ktera se nazyva Neste-

rovuv moment, kde probiha aktualizace vahy w nasledovné:

Wy = Wi + o - vy, (620)

~ OF|
UH_l:a-vt—ﬁ-e'wt—e-<aw‘wt>Dt, (6.21)
Wi41 = Wi + Vg1, (6.22)

kde jednotlivé proménné maji stejny vyznam jako v rovnicich 6.18 a 6.19 s tim rozdilem, ze
misto vahy w je pouzita proménnd w. Tato metoda byla inspirovéna zrychlenou gradientni

metodou, kterou uvadi Nesterov ve své praci [21].

6.3.2 Algoritmy s adaptivni konstantou uceni

Konstanta uceni, jak se uvadi v praci [9], je parametrem, ktery vyznamné ovliviiuje préaci
modelu, ktery je casto velice citlivy na zménu nékterych parametr a naopak na zménu
jinych parametrt nikoliv. Jako feSeni se nabizi pouzit samostatnou konstantu uceni pro
aktualizaci kazdého parametru a tuto konstantu navic v pribéhu trénovani také upravovat.
V nésledujicich odstavcich jsou uvedeny nékteré zakladni optimaliza¢ni metody s adaptivni

konstantou uceni, pfi¢emz jsou vyuzivany informace ¢erpané z prace [9].

Adagrad

Jednim z algoritmi s adaptivni konstantou uceni je Adagrad, ktery upravuje konstantu
uceni pro kazdy parametr modelu zv1ast.

Pro prehlednost si zavedme oznaceni pro hodnotu gradientu v kroku ¢:

OF | _
gt = <aﬂ7 wt>Dt . (6.23)
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Poté probiha aktualizace vahy w nésledovné:

eyl =T+ gtza (6.24)

€
A el — 6.25
Wt+1 [ \/7’171 gt ( )
W41 = Wt + A’U)H_l, (626)

kde £ je velmi mald konstanta zavedend kviili numerické stabilité, € je konstanta uceni

a rg = 0. Pro proménnou r plati, ze se béhem trénovani neustale zvysuje.

RMSprop

Dalsi optimaliza¢ni metodou, ktera je uvadéna v praci [9], je RMSprop. Oproti algoritmu
Adagrad, ktery postupné potlacuje vliv konstanty uceni kvuli akumulaci kvadratt gradi-
entt, méni RMSprop tuto akumulaci pomoci exponencialné vazeného klouzavého primeéru.
Tim RMSprop vyrazné potlacuje vliv vzdalené historie. Vaha w je v tomto algoritmu upra-

vovana nasledujicim zptsobem:

rep = pere+ (1= p) gi, (6.27)

€
Awgy) = ——— - g, 6.28
S T (6.28)
Wi = Wt + Ale, (629)

kde p je mira upadku a g; je dano vztahem 6.23. VSechny ostatni proménné zde maji

stejny vyznam jako u algoritmu Adagrad.

Adam

Adam [22] je metodou pro efektivni stochastickou optimalizaci, kterd pocita adaptivni
konstantu uceni pro kazdy parametr zvlast z odhadt prvniho a druhého momentu gradi-
entu. Algoritmus je popsan i v literatufe [9]. Nejprve je nutné nastavit poc¢ateéni hodnoty:

sg =0, rp =0, t = 0. Optimalizace vahy w se pak ridi pomoci nésledujiciho iterativniho

procesu:

se41 = p1-s¢ + (L — p1) ge, (6.30)
res1 = p2 e+ (1 — p2) g7, (6.31)

~ St+1

~ Tt4+1
rT=—, (6.33)

1— p152+1

S

Awppr = —e——, (6.34)
" E+F

W41 = Wt + Awt+1, (635)
t—t+1, (6.36)

kde konstanty p; a p2 jsou vybirany z intervalu (0, 1), £ je mala konstanta pro numerickou

stabilitu a g; je opét hodnota gradientu spoctena podle vzorce 6.23.
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6.3.3 Doprovodné jevy trénovani
Pretrénovani

Jednim z hlavnich problémt, se kterymi se lze béhem trénovani klasifikatoru setkat, je
pretrénovani. To nastdava, pokud se model béhem trénovani skvéle nauci klasifikovat tré-
novaci data, ale pfi privedeni dat, se kterymi se dosud nesetkal, na jeho vstup dosahuje
Spatnych vysledkt. Ziejmé nejsilnéjsi a zaroven také nejjednodussi metodou pro redukci
pretrénovani je augmentace dat, jak je uvadéno v préci [16]. Béhem augmentace dat do-
chézi k umélému zvétseni datové mnoziny az na nékolikandsobek ptivodni velikosti tak, ze
se na kazdy trénovaci obraz aplikuje nékolik raznych transformaci zachovéavajicich ptivodni
zatazeni obrazu. Jinak feceno, transformace vytvoii nové obrazy odlisné od ptivodniho,
ne vSak natolik odlisné, aby je expert, ktery provadél anotaci vychoziho obrazu, zaradil
do jiné t¥idy nez puvodni obrazek, jehoz transformaci byly ziskany. V tloze pocitacového
vidéni se nabizi vyuzit geometrickou transformaci obrazu, a to napfiklad afinni transfor-
maci, popsanou v praci [23], kterd zahrnuje translaci, rotaci, zkoseni i zménu méfitka. Jeji
predpis vypada néasledovné:

x = Ax + t, (6.37)

kde t je vektor translacnich parametri. Afinni transformace zachovava primost ¢ar a ro-

vinnost povrchi.

Davkova normalizace

Déavkova normalizace predstavuje mechanismus navrzeny v préaci [24], ktery vyznamné
urychluje proces trénovani hlubokjch neuronovych siti. Také redukuje zavislost gradientu
na méfitku parametrd, coz ma priznivy efekt na tok gradientu siti, a umoziuje tak volit
vy$§i hodnoty konstanty uceni, aniz by doslo k divergenci.

Je znamo, ze trénovani sité konverguje rychleji, pokud jeji vstupy maji nulovou stfedni
hodnotu a jednotkovou varianci a jsou dekorelované, ¢ehoz lze dosdhnout jejich linearni
transformaci zvanou béleni. Tento pristup se nabizi aplikovat na vstupy jednotlivych vrstev
sité, které jsou vystupy predeslych vrstev. Plné béleni vstupi kazdé vrstvy je ale vypocetné
narocné.

Davkova normalizace spociva v tom, Ze je normalizovan kazdy vstup vrstvy nezavisle,
a to tak, aby nabyval nulové stfedni hodnoty a jednotkové variance. Jinymi slovy je nor-

malizovana kazda dimenze vstupniho vektoru x = (x(l), ...,x(d)) vrstvy podle vztahu:
gk =2 & (6.38)

Var [:c(k)}

Tato normalizovana hodnota je déle lineadrné transformovana:
y(k) - v(k)g(k) + B(k)7 (6.39)

kde parametry v a § jsou trénovany. Pro jednoduchost se dale zaméime pouze na k-tou di-

k)

menzi vstupniho vektoru z(*) a vynechme horni index k v nasledujicich vztazich. Za téelem
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zjednoduseni se pro vypocet stfedni hodnoty a variance nepouziva celd trénovaci mnozina,
ale jen mald davka o velikosti m vzork, pro kterou je zavedeno oznaceni B = {x1, ...,z }.

Vstupem algoritmu BN transformace (z anglického Batch Normalizing transform) jsou
hodnoty z, které tvoii davku B = {x1, ..., &, }, a parametry k natrénovani -, §. Vystupem

jsou hodnoty {y; = BN, g (x;)}, jejichz vypocet vypada nasledovné:

1 m
I, Z Lis

=1

m

1 2
U%%EZ(Q*MB) :
=1

T — UB
72 .
\/Op T+ €

Hodnoty vystupu jsou pak dany vztahem:

T

Yi < 7T + 8 = BN, g (2;) . (6.40)

Davkovou normalizaci se rozumi aplikace BN transformace, ktera je dana vztahem 6.40,

na vSechny vstupy nasledujici vrstvy.
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6.4 Ztratova funkce

Otézkou zustava, jak vhodné modelovat ztratovou funkei, o jejiz minimalizaci se snazi tré-
novaci algoritmy. BéZzné pouzivanymi typy ztratové funkce jsou naptiklad suma kvadratiu

odchylek a kfizova entropie, jimz je vénovana pozornost v této kapitole.

Suma kvadrati odchylek

Jednou ze zékladnich ztratovych funkci je mira zaloZend na souctu kvadratt odchylek,

ktera je uvadéna v praci [5] a jejiz predpis vypada nasledovné:

C
2
E=)) (-1, (6.41)
n k=1
kde pokud je pfiveden na vstup sité n-ty trénovaci obraz x", tak y;' je prvek vystupniho
vektoru sité pro tiidu k a t} je k-ty prvek vektoru pozadovaného vystupu sité. Pismeno c

znacl pocet tiid.

KfiZzova entropie
Jak zminuje Bishop ve své praci [8], pouziti sumy kvadrati jako ztratové funkce nevede
v klasifika¢ni dloze k tak rychlému trénovani jako pouziti kfizové entropie, coz zjistili
Simard aj. v jejich praci [25]. KiiZzovou entropii v tloze klasifikace do vice t¥id se zabyva
Bishop také ve své dalsi praci [14], odkud jsou ¢erpany nasledujici informace.

Za predpokladu, ze se jednd o tlohu klasifikace do ¢ tfid, ridi se vypocet ztratové

funkce ve smyslu krizové entropie vztahem:

E = —Zitz Inyy, (6.42)

n k=1

kde stejné jako pro vztah 6.41 plati, ze pokud je pfiveden na vstup sité n-ty trénovaci
obraz x", tak y;' je prvek vystupniho vektoru sité pro tfidu k a t}; je k-ty prvek vektoru
pozadovaného vystupu sité, ktery je ve formé one-hot vektoru, coz znamend, ze obsahuje
hodnotu 1 na pozici tfidy, do které pfislusny vstupni obraz x™ nélezi, a 0 jinde. Pismeno ¢
znac¢i celkovy pocet tfid. V idedlnim pripadé, kde by slo o naprosto presnou klasifikaci,

tedy y;: =t pro vSechny hodnoty k a n, by nabyvala ztratova funkce minima:

Bin == ZC: Ity (6.43)

n k=1

V této praci jsou k dispozici anotace ve formé one-hot vektort, tudiz by v idedlnim pripadé

doslo podle vztahu 6.43 k minimalizaci ztratové funkce na hodnotu E,,;, = 0.
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Kapitola 7

Konvoluénl neuronoveé sité

Jak upozorniuje Bishop ve své préci [8], rozpoznévani obrazovych dat pomoci neuronovych
siti, které jsou plné propojené, jak je napiiklad znazornéno na obrazku 6.1, kde jsou na
vstup kazdého neuronu jedné vrstvy pripojeny s urcitou vahou vystupy vSech neurontu
vrstvy predeslé, nerespektuje jednu zasadni vlastnost obrazovych dat, a sice tu, Ze sou-
sedni pixely obrazu jsou mnohem vice korelovany nez ty, které jsou od sebe vzdalené.
Sila konvoluénich neuronovych siti neboli CNN (z anglického Convolutional Neural Net-
works) spociva predevsim v tom, ze dokazi extrahovat a vyuzit lokdlni vlastnosti spjaté
s malymi regiony obrazu a v dalSich vrstvach tyto vlastnosti slucovat za tcelem ziskani
informace o celém obrazu, coz umoziuje jejich nezavislost na nejriznéjsich transformacich
vstupu. Jak se uvadi v préci [9], konvoluéni neuronové sité jsou neuronové sité, které pou-
zivaji konvoluci misto obecného nasobeni matic v alesponi jedné ze svych vrstev. V téchto
konvoluénich vrstvach jsou jednotlivé jednotky organizovany do rovin, z nichz kazda se
nazyva mapa piiznaki, nékdy téz zvana jako aktivaéni mapa (viz prace [26]). Kazda jed-
notka v mapé priznaki pak obsahuje informace o malém regionu obrazu. Dalsi zajimavou
vlastnosti konvoluénich neuronovych siti je, ze jednotky v mapé priznakt sdileji stejné
hodnoty vah. Konvolu¢ni vrstvé a dalsim vyuzivanym vrstvam je dale vénovana pozornost
v kapitole 7.1.

Konvoluéni neuronové sité se staly silnym néstrojem v tlohach pocitacového vidéni.
Jejich vyuziti 1ze nalézt naptiklad v klasifikaci obrazu [16], detekci objektt v obraze [27]

nebo v tlohach segmentace [28].

7.1 Vrstvy

Konvolué¢ni neuronové sité se skladaji z riiznych typt vrstev, které byly prehledné shrnuty
v praci [26], odkud byly ¢erpany informace v této kapitole. Mezi zakladni typy vrstev

patri:
e konvolué¢ni vrstva,

e pooling vrstva.
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Konvoluéni vrstva

Zakladnim typem vrstvy v konvoluéni neuronové siti je konvolu¢ni vrstva, ktera se sklada
z pfedem definovaného poctu filtri s pevné danou vyskou a Sitkou. Tieti rozmeér, tedy
hloubka konvoluénich jader neboli filtrt, vZdy odpovida hloubce vstupu do dané vrstvy,
kterym byvéa typicky obraz o hloubce vétsi nez 1. Napiiklad pokud je na vstupu konvoluéni
vrstvy RGB obréazek, je jeho hloubka rovna poctu kanali, tedy 3. Filtry konvoluéni vrstvy
pak maji rozméry m x n X 3. Konvoluci kazdého filtru se vstupem sité vznikne 2D mapa
ptiznakt. Pocet filtrii se voli pevné pro kazdou vrstvu. Naptiklad v siti VGG16 [29] byl
zvolen pocet jader prvni konvoluéni vrstvy na 64 a v dalsich vrstvach byl zvySovan, pficemz
byl jejich pocet vzdy roven mocniné ¢isla 2. Je ziejmé, Ze pocet jader konvolucéni vrstvy
urcuje hloubku jejiho vystupu neboli aktiva¢ni mapy.

Misto vah, které jsou pfitomny ve vrstviach klasickych neuronovych siti (viz kapi-
tola 6.1), jsou v konvoluénich vrstvach trénovany parametry jednotlivych filtri. To zna-
mena, ze se zvysujicim se poctem jader v konvolucni vrstvé se zvysSuje také pocet parame-
trl, které je potieba natrénovat.

Kazdy prvek vystupni 3D struktury konvoluéni vrstvy lze interpretovat jako vystup
neuronu, jehoz zorné pole (viz dalsi odstavce) zahrnuje pouze malé okoli vstupu. Pokud je
i vstup vrstvy interpretovan jako 3D struktura vystupd neuronii predchozi vrstvy, lze fici,
Ze je dany neuron aktudlni vrstvy spojen s vystupy neuront, které se v predchozi vrstveé
nachazeji na jeho pozici a v prilehlém okoli vymezeném danym konvolu¢nim filtrem. Za
vahy téchto spojeni je pak mozné povazovat hodnoty na prislusnych pozicich filtru. Kazdy
takto interpretovany neuron tedy vyuziva informaci jen z malého regionu a je spojen jen
s okolnimi neurony uvnit¥ tohoto regionu z predchozi vrstvy a nikoliv se vSemi, jako tomu
je u plné propojenych vrstev. To vede k vyraznému snizeni po¢tu parametri k natrénovani.

Vedle poctu konvoluénich jader a jejich rozmért je pfi inicializaci konvoluéni vrstvy
tfeba urcit také velikost kroku, o ktery se konvolu¢ni jddro posune béhem prostupovani ob-
razkem. Problém nastava, pokud je pozadovano, aby vystup konvolu¢ni vrstvy mél stejnou
vysku a sitku jako jeji vstup. V tom pripadé€ je zapotfebi umeéle rozsirit okraje vstupniho
obrazku o takovy pocet fadki a sloupct, aby bylo mozné spocitat hodnotu odezvy filtru
i ve vSech rozich obrazku. Takovéto umeélé rozsifeni nejcastéji spociva ve vlozeni nulovych
hodnot podél okrajt obrazku, coz je zptisob, ktery byl vyuzivan i v této praci.

Velikost kroku a rozmeéry filtrt urcuji dalsi dilezitou vlastnost vrstvy sité, a to tzv. zorné
pole, které udava, z jak velkého prostoru ve vstupnim obrazku obsahuje informaci vystup
neuronu, tedy prvek vystupni mapy priznaku. Je ziejmé, Ze velikost zorného pole je rovna
rozmértum pouzitych konvolucnich jader. V této praci bylo ale pfedevsim zkoumaéno, jak
bude velké zorné pole v jednotlivych vrstvach vzhledem ke vstupu celé sité, nikoliv ke
vstupu samotnych vrstev. Zorné pole bude v této praci dale oznacovat zorné pole vzhle-
dem ke vstupu celé sité. Lze si jednoduse odvodit, ze se jeho vyska, resp. sitka, postupné
s pridavanim dalsich konvolu¢nich vrstev zvysuje, pokud maji tyto vrstvy konvoluéni ja-
dra vysku, resp. sitku, vétsi nez 1. Tento piipad je demonstrovan na obrazku 7.1, kde jsou

pouzity dvé za sebou jdouci konvoluéni vrstvy o rozmérech jader 3 x 3.
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\\\ zorné pole 5 x 5

Obrazek 7.1: Ukézka zorného pole v hlubsich vrstvach

Pooling vrstva

Pooling vrstvy obecné slouzi ke snizeni rozméru reprezentace obrazu v dalSich vrstvach
kvuli redukei poétu trénovanych parametru sité. Jak je zminéno v praci [30], dalsim pii-
nosem pooling vrstev je to, Ze jejich pouziti vede k ziskani priznakd, které jsou nezavislé
na translaci. Vystupem pooling vrstvy je mapa piiznaki, kterd odpovidd mapé piiznaki
predchazejici vrstvy. Hodnota kazdého prvku vystupni mapy priznakt je spoctena z ma-
lého regionu nachézejiciho se ve vstupni mapé na odpovidajici pozici. Jednim zptsobem
je pocditani primeéru hodnot v daném regionu. Druhym zpisobem je spocitat pouze ma-
ximalni hodnotu vyskytujici se v daném region, coz je princip tzv. max-pooling vrstvy,
ktery je v sou¢asné dobé pouzivanéjsi a v praci [30] dosahoval lepsich vysledki nez pristup
zahrnujici primeérovani. U pooling vrstvy se nastavuji jak rozmeéry danych regioni, tak

velikost kroku mezi dvéma sousedicimi regiony, ze kterych jsou vystupy vrstvy pocitany.

Single depth slice

(11124
max pool with 2x2 filters
SN 7 | 8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 (Wl 3|4
1 | 2 |
y

Obrazek 7.2: Ukazka toho, jak funguje vrstva max-pooling. Obrézek byl pfejat z préace [26].

Jak je uvadéno v préci [16], tradi¢ni metodou je volit parametry pooling vrstvy tak,
aby se jednotlivé regiony neprekryvaly. Ve zminéné praci jsou ale vyuzivany max-pooling
vrstvy s takovym nastavenim, Ze se regiony piekryvaji. V architektufe sité VGG16 [29]
byly oproti tomu pouzZity max-pooling vrstvy o velikosti jader 2 x 2 s krokem o velikosti 2,

coz znamena, ze je vstup rozdélen na nepiekryvajici se regiony o velikosti 2 x 2, z nichz
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je ziskana jejich maximalni hodnota. Tato metoda, jak je uvddéno v praci [29], pfekonala
v provadénych experimentech pfistup navrzeny v préci [16], kde se jednotlivé regiony
u max-pooling vrstvy prekryvaly. Ukazka toho, jak funguje max-pooling vrstva pouzita
v architektufe sité VGG16, je k vidéni na obrazku 7.2.

7.2 Dekonvoluéni sit

Jelikoz jsou v této praci k dispozici anotace per pixel, tedy informaci od ucitele je segmen-
tovany obraz, nabizi se vyuZzit takovou sit, kterd vstupni obraz také segmentuje. Vystup
dobie natrénované sité by pak byl v idedlnim pripadé totozny se skutec¢nou segmentacni
mapou.

Takovy princip je vyuzivan i praci [2], kde je navrzena architektura sité pro sémantickou
segmentaci obrazu, kdy je kazdému pixelu vstupniho obrazu pfifazena znacka nékteré
t¥idy. Schéma této architektury, zvané DeconvNet, je k znédzornéno na obrazku 7.3, kde je
vidét, ze se sit sklada ze dvou ¢asti.

2243224 2242224

Deconvolution network 112xil

S6x56
28%28

7x7 14x14

Unpooling

Unpooling
—= —_____ Unpodling
T Unpooling
Ly

~Unpooling
~

Obrazek 7.3: Architektura sité DeconvNet navrzené v praci [2], odkud byl tento obra-
zek prejat. Je zde k vidéni napojeni dekonvoluéni sité na vystup konvoluéni sité a také

znazornény vystup sité pro dany vstupni obrazek.

Prvni ¢ast tvori konvoluéni neuronové sit, kterd odpovida extraktoru priznaki. Ve
zminéné praci [2] byla pouzita konvoluéni sif na bazi VGG16 [29], kde byla odebrana
posledni klasifika¢ni vrstva. Jeji schéma je k vidéni v levé poloviné obrazku 7.3. Druhé
¢ast predstavuje dekonvolucni sit, kterd je pfipojena na vystup konvolu¢ni sité a zastéava
funkci generatoru tvaru, ktery produkuje segmentaci objektt z priznaki extrahovanych
konvolué¢ni siti. Vystupem celé sité je pak pravdépodobnostni mapa, kterd udava pravde-
podobnost ndlezitosti jednotlivych pixelit do danych tf{d. Dekonvolu¢ni sit je zndzornéna
v pravé poloviné obrazku 7.3, kde si 1ze v§imnout, Ze je zrcadlovou verzi konvoluéni sité.

Zatimco konvoluéni sit obsahuje konvoluéni a pooling vrstvy a redukuje velikost mapy
priznaki, dekonvoluéni sit zahrnuje unpooling a dekonvoluéni vrstvy a velikost mapy pri-
znakli naopak zvysuje.

Podobnou zrcadlovou architekturu ma i sit SegNet, kterd byla navrzena v praci [31],
kde je konvoluéni sit oznacovéana jako kédovaci a dekonvoluéni sit jako dekédovaci. V této
praci bude pouzivano jesté jednodussi znaceni, a sice enkodér pro kédovaci sif a dekodér

pro sit dekédovaci.
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Unpooling vrstva

Unpooling vrstva provadi oproti pooling vrstvé zpétnou operaci, kterou rekonstruuje pt-
vodni velikost mapy pfiznaki, jak je zndzornéno na obrazku 7.4. Béhem operace poo-
ling jsou zaznamenavany lokace vybranych prvku, které se vyuZiji v unpooling vrstveé

k umisténi ptislusnych prvkd do ptvodni pozice.

switch i
variables g o ?r‘gll-\tg Qles
unpooled
map
Pooling Unpooling

Convolution Deconvolution

Obrézek 7.4: V horni Casti je zndzornéna funkce unpooling vrstvy, dole je pak k vidéni

proces dekonvoluce. Obrazek byl pfejat z prace [2].

Dekonvoluéni vrstva

Vystupem unpooling vrstvy je zvétSend fidkd mapa priznakd. Dekonvoluéni vrstva tuto
mapu zahustuje pomoci operace podobné konvoluci. Oproti konvoluénim vrstvam, které
pripojuji nékolik vstupt uvnitt okna filtru k jednomu vystupu, spojuji dekonvoluéni vrstvy
jeden vstup s nékolika vystupy, jak je znazornéno na obrazku 7.4. Stejné jako konvolu¢ni

vrstvy obsahuji i dekonvoluéni vrstvy stanoveny pocet filtri, které jsou trénovany.

Upsampling vrstva

V knihovné Keras [32] je implementovana tzv. upsampling vrstva, kterd ma s unpooling
vrstvou spolecné to, ze rekonstruuje ptivodni velikost mapy piiznaki. Rozdil je v tom, zZe
neumistuje jednotlivé vstupy na zapamatované pozice, ale jen opakuje rfadky a sloupce

vstupni mapy priznakt tolikrat, kolikrat je ji zadano.
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Kapitola 8

Data

Obrazovymi daty byly CT snimky zaméfené na oblast jater. Jednalo se tedy o 3D obrazky
o rozmérech m x n X k, kde kazda z k trovni pfedstavovala jeden ez, tedy 2D snimek
o rozmérech m x n. Ke vSem obraztm byla déale k dispozici maska stejnych rozméra, ktera
obsahovala informaci o t¥idé, do které dané pixely obrazu nélezi. Maska byla vysledkem
manualni segmentace, ktera byla provadéna lékari. Tyto anotace bylo nezbytné mit k dis-

pozici nejen pro trénovani modelu, ale také pro ohodnoceni natrénovaného klasifikatoru.

8.1 Obrazova data

Jako trénovaci data slouzily CT snimky, ze kterych byly vytazeny 2D fezy. Pixely v suro-
viych obrazovych datech, které byly pro tuto tlohu pouzity, nabyvaji hodnot od -1024 do
2420 HU. Na kazdy ez bylo aplikovano CT okno, jehoz princip je vysvétlen v kapitole 2.2
a kterym byly vytazeny pixely s hodnotami -125 az 225 HU. Nésledné doslo k rovnomeér-
nému rozlozeni téchto hodnot na interval jasovych hodnot 0 az 255. Ukazku pivodniho

neupraveného obrazku a obrazku po aplikaci CT okna lze vidét na obrazku 8.1.

Obrazek 8.1: Vlevo se nachézi surovy CT Tez, vpravo je tentyz fez po aplikaci CT okna.

Jako data pro obé tlohy pak slouzily obrazky po aplikaci CT okna. Pro tlohu de-
tekce ohranicujicich obdélniki pomoci pfistupu kombinujiciho metody HoG a SVM bylo
jesté provadéno predzpracovani obrazu metodami, které byly pfedstaveny v kapitole 3.

U neuronovych siti k zadnému predzpracovani nedochazelo.
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8.2 Anotace

Anotace byly vystupem manualni segmentace jater a jaternich lézi. Kazdy pixel nabyval
jedné ze tii hodnot podle toho, zda piedstavoval 1ézi, zdravou jaterni tkan, ¢i okoli, tedy

struktury mimo jatra (viz tabulka 8.1).

0 1 2

Okoli jater | Jaterni léze | Zdrava jaterni tkan

Tabulka 8.1: Ciselné hodnoty v anotacich a jejich vyznam

Jak u pristupu zalozeného na histogramu orientovanych gradientid, tak i u pristupu
zaloZzeného na neuronovych sitich bylo vychazeno z predpokladu, Zze u obrazovych dat,
nad nimiz mé byt provedena detekce jaternich 1ézi, doslo jiz k segmentaci jater a je tudiz
k dispozici jejich maska. V obou pfipadech byla tato informace vyuzita jingm zpusobem.
U prvniho pfistupu, spocivajiciho v detekci pozitivnich obdélnikd obsahujicich 1éze, byly
automaticky odstranovany takové detekce, které se nachazely mimo oblast jater.

U neuronovych siti byla provadéna detekce per pixel, tedy kazdy pixel byl siti zarazovan
do jedné ze tii t¥id. Pro usnadnéni trénovaciho procesu byla oblast v obraze, ve které se
jaterni tkan nevyskytuje, pfebarvena na nulovou hodnotu pro vsechny pixely. Ukazka 2D

fezu pred prebarvenim a po pfebarveni nejaternich struktur je zndzornéna na obrazku 8.2.

(a) (b) ()

Obrazek 8.2: Ukéazka prebarveni pozadi podle masky jater. Zleva je k vidéni vstupni ob-

razek, maska a obrézek po pifebarveni pozadi podle masky.

Na obréazku 8.2b je k vidéni maska jednoho z anotovanych obrazii. Sed4 barva zna-
zornuje jaterni léze, bild zdravou jaterni tkan a cerné je pozadi. V praxi u klasifika¢ni
tlohy samoziejmeé sice nebude k dispozici informace o 1ézich, ale obraz bude rozdélen na

jatra a pozadi, coz pro jeho piebarveni v originalnim snimku postaci.
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Kapitola 9
HoG experimenty

Cilem testovani bylo urcit takovou konfiguraci, kterd by vedla k nejlepsim vysledktim
ve smyslu stanoveného kritéria. V kapitole 9.1 byla provadéna kiizova validace, na za-
kladé jejiz vysledkt doslo k redukci poc¢tu konfiguraci testovanych v kapitole 9.2, kde
byla zkoumana mira prekryti anotovanych 1ézi a ohranicujicich obdélniki detekovanych

klasifikatorem pri daném nastaveni parametri, z nichz byly testovany nasledujici:
e parametry HoG deskriptoru:

— pocet orientaci,
— velikost bunék,

— pocet bunék v kazdém bloku,
e metoda zpracovani obrazu:

— bilateralni filtr pro rtzné parametry o,, o4 a velikosti jadra (viz kapitola 3.2),

— medianovy filtr pro rtuzné velikosti jadra.

K¥izova validace poslouzila pfedevsim k vybéru nékolika nejlepsich parametri HoG
deskriptoru, jehoz optimalni nastaveni a metoda zpracovani obrazu byly ureny az na
zakladé vysledkt detekce 1ézi pomoci klouzavého okénka.

Vsechny experimenty byly implementovany v jazyce Python, pficemz pro metody stro-
jového uceni byla vyuzita knihovna scikit-learn [10] a pro zpracovani obrazu knihovna
OpenCV [7].
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9.1 Kfrfizova validace

Jako valida¢ni metoda byla vyuzita k-ndsobnéd (z anglického k-fold) kfizova validace,
béhem které je mnozina dat, jak je popsano v praci [33], rozdélena do k neptekryva-
jicich se stejné velkych podmnozin. Poté je klasifikdtor natrénovan kx, a to vzdy tak,
Ze jedna z podmnozin je pouzita jako valida¢ni a zbytek dat je predan klasifikdtoru pro
natrénovani. Validac¢ni data se po natrénovani klasifikatoru pouziji pro jeho ohodnoceni
dle zvolené metriky. Tento proces je proveden pro vSech k& podmnozin. Vyslednd metrika
ohodnocujici klasifikator je obvykle spoctena z aritmetického primeéru k dil¢ich hodnot
metriky ziskanych béhem tohoto iterativniho procesu. Ukazka rozdéleni datové sady pro

k-nasobnou k¥izovou validaci, kde k = 3, je k vidéni na obrazku 9.1.

Dataset

. Valida¢ni data

Trénovaci data

Obrazek 9.1: Ukazka rozdéleni datové sady pti k-nasobné kiizové validaci, kdy k& = 3.

9.1.1 Pouzité hodnotici metriky

Pro definici hodnoticich metrik je dilezité zkonstruovat tzv. matici zamén, kterou popisuji

Visa aj. ve své préci [34]. Matice zamén pro klasifikaci do dvou t¥id je uvedena v tabulce 9.1.

Skutec¢nost
P N

[)

% Pl a b

55

£ C d

Tabulka 9.1: Matice zdmén pro klasifikaci do dvou t¥id

Srozumitelnéjsi forma zépisu této matice, kterd je uvadéna v préci [35], je zndzornéna
v tabulce 9.2.
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Skutecnost

P N
[}
2 P |TP FP
ks
& N|FN TN

Tabulka 9.2: Matice zamén

Jelikoz se jedna o klasifikaci do dvou tfid, budou jednotliva data spadat bud do t¥idy N
(negativni), nebo do tiidy P (pozitivni). Prvky matice zdmén v tabulce maji pro ucely

této prace nasledujici vyznam:

e TP (z anglického true positives) zna¢i pocet ptipadi, kdy byl obdélnik spravné

oznacen jako pozitivni.

e FP (z anglického false positives) znac¢i pocet obdélnikii, které byly nespravné zara-

zeny mezi pozitivni.

e FIN (z anglického false negatives) oznacuje pocet piipadi, ve kterych doslo k vy-
hodnoceni obdélniku jako negativniho, pfestoze se ve skutecnosti jednalo o pozitivni
obdélnik.

e TN (z anglického true negatives) predstavuje pocet obdélnik spravné vyhodnoce-

nych jako negativni.

Je ziejmé, ze mira kvality klasifikdtoru urcitym zptisobem koresponduje s hodnotami
uvnitf matice zamén. Snahou je obecné zvysit pocet spravnych detekci, tedy TP a TN,
a naopak snizit pocet FP a FN. K exaktnimu porovnani klasifikdtorti na zakladé hodnot

prvki matice zdmeén se vyuzivaji nasledujici miry, které jsou popsany v pracich [35] a [9]:

TP
l = ——— 9.1
reca TP + PN’ (9.1)
. TP 9.2)
recision = ——— .
precisio TP + FD’
Fornira — 2 precision - recall 9.3)

precision + recall”

Predevsim byl kladen dtiraz na to, aby bylo detekovdano co nejvice 1ézi, a to i za
cenu zvyseného mnozstvi falesnych detekci, tedy false positives (FP). Proto byl recall
v intervalu (0, 1), pficemz k dosazeni maximalni hodnoty 1 dojde jen tehdy, kdyz je pocet
false negatives roven FN = 0, tedy v pripadé, zZe jsou vSechny léze spravné detekovany.

Proto bylo cilem tuto miru maximalizovat.
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9.1.2 Vysledky

Extrakce dat z CT snimkt probihala tak, Ze pro kazdy fez, kde se vyskytovaly 1éze, byly
spocteny soufadnice obdélnik ohranicujicich jejich oblast. Obrazova data ziskana vy-
Fiznutim obdélniki z fezu byla nasledné uloZzena mezi pozitivni obrazky obsahujici 1éze.
V fezech, kde se zadné 1éze nevyskytovaly, bylo extrahovano nékolik mensich snimki z ob-
lasti uvniti jater a ty byly nasledné ulozeny mezi negativni snimky, které obsahuji pouze
zdravou jaterni tkan. Jejich piesny pocet byl zvolen tak, aby bylo pro trénovani k dispozici
priblizné stejné mnozstvi pozitivnich a negativnich obrazovych dat.

V této c¢asti byla provadéna trojnasobna kiizova validace, béhem niz byla data roz-
délena na trénovaci a testovaci v poméru 2 : 1 a provadény byly 3 iterace. Data v obou
mnozinach byla augmentovana pomoci afinni transformace obrazu. Dale bylo zajisténo,
aby pocet pozitivnich a negativnich dat byl pfiblizné stejny a aby se kazdy vektor pri-
znakl vyskytoval v testovaci mnoziné prave jednou.

Hodnota recall dosahovala pro vsechny provedené kiizové validace prameérné hodnoty
0.9009. Pro precision byla tato hodnota vyssi, a sice 0.9499. Rada konfiguraci vykazovala
vyrazné nizsi hodnoty recall nebo precision oproti béZnym vysledkim, ¢imz byla vysoce
ovlivnéna primérnd skére. Navic bylo tcelem stanovit nejlepsi konfiguraci a vysledky vy-
kazujici podprimérné hodnoty recall nejsou pro porovnani pfili§ dilezité. Pokud vybereme
pouze takové vysledky, kde recall > 0.90 a precision > 0.95, ziskdme relevantni vysledky,
z nichz lze spocitat prumérné hodnoty recall pro rizné konfigurace. Vysledky kiizové va-
lidace je mozné vidét v tabulkach 9.3, 9.4 a 9.5, kde jsou zaznamenana prumeérné skdre

recall pro rtizné hodnoty HoG parametra.

Orientace Recall PPC Recall CPB Recall
12 0.9221 4 0.9239 2 0.9202
9 0.9201 6 0.9226 3 0.9192

6 0.9170 8 0.9184

10 0.9099

Tabulka 9.3: Primérna hod- Tabulka 9.4: Primérnd Tabulka 9.5: Pramérna
nota recall pro rizny pocet hodnota recall pro rizné hodnota recall pro dané

orientaci velikosti bunék pocty bunék v bloku

Tabulka 9.5 ukazuje, ze 2 butiky na blok vykazuji nepatrné lepsi vysledky nez 3. Jeli-
koz méné bunék na blok implikuje mensi velikost vektoru priznaki, je hodnota CPB = 2
vice zddouci. U obou dalsich parametrl, tedy u orientace a velikosti buiiky, dosahovala
nejlepsich vysledkti hodnota parametru vedouci ke zvysenému poctu priznakt. Pro dalsi
testovani byla tedy vybrana i druha nejlepsi nastaveni obou parametri, ktera vedou k re-
dukci velikosti vektoru pfiznaki, a tim i ke snizeni pamétovych naroku. Dale tedy byly

testovany pocty orientaci o hodnotach 12 a 9 a bunky o velikostech 4 a 6.
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9.2 Testovani pyramidy a klouzavého okénka

Béhem kiizové validace byly pouzivany jiz extrahované ¢tvercové obrazky o velikosti
48 x 48 pixeld a ty byly nasledné umistény do trénovaci nebo testovaci sady. Poté byla
na testovacich datech zkoumana tspésnost klasifikace modelu SVM natrénovaného na tré-
novaci mnoziné. V dalsi ¢asti byla pouzita stejna trénovaci sada, testovacimi obrazky ale
byly celé fezy, ze kterych byly, podobné jako v préci [36], postupné extrahovany malé regi-
ony, o nichz natrénovany klasifikator rozhodoval, zda patii mezi pozitivni data. Pro kazdy
region bylo nutné provést stejné predzpracovani obrazu a extrakci vektoru priznaku jako
béhem vytvareni trénovacich dat. Regiony byly extrahovany z okénka, které se pohybovalo
po celém fezu s pevné danym horizontalnim a vertikalnim krokem. Toto okénko se nazyva
klouzavé okénko a jeho velikost kroku byla nastavena na stejnou hodnotu pro oba sméry.
Kdyby byla velikost kroku rovna 48 pixeld, tedy stejna jako velikost okénka, dva za sebou
jdouci vytezy produkované pomoci klouzavého okénka by se viibec neprekryvaly. Pokud
by se léze vyskytovala na okraji téchto vyiezd, nemusela by byt detekovana. Proto bylo
zapotiebi zjemnit krok klouzavého okénka, aby byly takovéto léze zachyceny. V takovém
pripadé se se snizujicim krokem zvysSuje mira piekryti dvou za sebou jdoucich vytezl. Jako
mozna procentualni prekryti se nabizely napriklad hodnoty %, 4—11, %, % atd. Jako dosta-
tecné prekryti se ukazala hodnota % velikosti okénka, tedy 6 pixelt. Dalsi snizeni kroku na
3 pixely sice vedlo k jesté vétsimu zjemnéni, ale za cenu ¢tyfnasobného prodlouzeni casu
detekce.

Obrazek 9.2: Pyramida obrazu a projekce klouzavého okénka do jejich jednotlivych vrstev

Pokud by vSechny léze mély ve vSech fezech fixni rozméry, které by byly navic predem

znamy, bylo by mozné podle nich nastavit velikost klouzavého okénka, kterému by stacil
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jediny prichod snimkem k detekci vSech objektti. Rozmeéry i tvar 1ézi se nicméné vyznacuji
vysokou variabilitou a detekovat vSechny tyto artefakty pomoci jednoho prichodu okénka
s pevnou velikosti by bylo nemozné. Jako Teseni se nabizi tzv. pyramida obrazu, ktera je
popséna v praci [37]. Pyramida se sklad4 z vrstev, z nichz kazda obsahuje tentyz obraz, ale
v jiném métitku, jak uvadi dokumentace OpenCV [38]. V této tloze obsahuje nejspodnéjsi
vrstva pyramidy pavodni obraz. Kazda vyssi vrstva je poté tvofena obrazkem s nizsim
rozliSenim nez predchazejici nizsi vrstva. V knihovné OpenCV [38] se standardné pouziva
pyramida, kde pokud ma obrazek rozliseni M x N, ve vyssi vrstvé bude mit rozliSeni % X %,
tedy ctytikrat mensi. Pri takto velkych zménach méfitka by se mohlo stat, ze nékteré
artefakty, které je cilem detekovat, budou prilis velké na to, aby byly detekovany okénkem
v nizsi vrstvé, ale rovnéz moc malé pro detekci v bezprostiedné nasledujici vyssi vrstve.
Proto bylo vhodné zjemnit zménu métritka. Mlzeme Tici, Ze obraz v piivodni pyramidé
s rozlisSenim M x N mél v nasledujici vyssi vrstvé rozmeéry % X %, kde k = 2 si oznaCme
jako zménu méritka. Zjemnéni pfechodtt mezi vrstvami bylo zajisténo jejim sniZzenim na
k = 1.25, coz na druhou stranu vedlo ke zvySeni poctu vrstev a tim i k prodlouzeni doby
prohledavani jednoho fezu okénkem. Pyramida pro jeden z testovacich feztl s projekci
klouzavého okénka do kazdé vrstvy je vidét na obrazku 9.2. V jeho pravém hornim rohu
jsou vykresleny hranice ploch, které okénko v jednotlivych vrstvach pokryva. Je nutné si
ovSem uvédomit, ze ve vysSich vrstvach jsou obrazy mnohonasobné zmenseny, tudiz po
zobrazeni v puvodni velikosti by byly ve skutec¢nosti zna¢né rozmazany.

Pro kazdé okno byla provedena extrakce vektoru priznaku a jeho néasledna klasifikace
do jedné ze dvou tfid. Podminkou detekce bylo, aby pravdépodobnost, Ze obraz nalezi
do tiidy 1, tedy mezi pozitivni data, dosahovala alespon stanovené minimalni hodnoty
P > P,,in. Pro nasledujici testovani byla tato prahova hodnota nastavena na P,,;, = 0.75.
Vybérem optimélni hodnoty P,,;, se budeme zabyvat v kapitole 9.3.

Miize se stat, ze k detekci dojde také v oblastech mimo jatra, kde se mohou vyskytovat
struktury podobné 1ézim, tedy artefakty podobného tvaru s tmavsi, nebo svétlejsi inten-
zitou, nez je pozadi. Jelikoz tlloha probihéd na segmentovanych datech, kde je k dispozici
maska jater, muze byt navic pfidana podminka miniméalniho procentuélniho zastoupeni ja-
terni tkané v detekovaném obrazku. Tato prahova hodnota byla nastavena na hodnotu 50%
a navic byla ptridana dalsi podminka, ze stfedova oblast detekovaného obrazu musi byt po-
kryta maskou jater alespon z 90%, pficemz stfedovou oblasti se rozumi plocha ohranicen4
elipsou s pocatkem ve stfedu obrazu a s polomérem rovnym 60% poloviny délky hrany
obrazku. Jelikoz byly oba rozméry okna nastaveny na stejnou hodnotu w = 48 pixeld,
jednd se o kruhovou oblast. Ukézka klouzavého okénka se zvyraznénou hranici stfedové
oblasti je k vidéni na obrazku 9.3.

Jeden z velkych problémt této metody spociva v tom, ze pokud je velikost kroku
klouzavého okénka zvolena tak, Zze se dva za sebou jdouci vyfezy znacné prekryvaji, jak
tomu je i v tomto piipadé, dochézi k detekci 1ézi hned v nékolika za sebou jdoucich vyte-
zech. Rovnéz také miize dojit k detekci té samé 1éze ve vice trovnich pyramidy obrazu. Je

tedy velice pravdépodobné, ze pokud by byla léze detekovana, byla by ohranicena vice nez
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Obrazek 9.3: Ukazka klouzavého okénka se zvyraznénou hranici kruhové stfedové oblasti

jednim ohranicujicim obdélnikem, coz by mimo jiné zptsobilo i problémy s ohodnocenim
vysledku (viz kapitola 9.2.1). Samoziejmé je pozadovéano, aby jedna léze byla detekovana
pouze jednim obdélnikem. Toho lze dosahnout metodou potla¢eni nemaxim neboli NMS
(z anglického Non-Maximum Suppression), kterou se zabyva prace [39]. Jak se zde uvadi,
metodou NMS lze odstranit nadbyteéné detekce. Vystupem detektoru pak nejsou vSechny
pozitivni detekce, ale pouze ty, které jsou vystupem NMS. Metoda NMS vyzaduje jako
vstup mnozinu detekovanych obdélnikt a k nim pfifazenych pravdépodobnosti, Ze jde sku-
te¢né o pozitivni data. Tyto pravdépodobnosti slouzi jako skdre. Jak se uvadi v praci [40],
detekce jsou nejdiive sefazeny podle svého skore a nasledné pridavany na vystup, pricemz
dochézi k preskakovani téch, pro které jiz existuje detekce s prekrytim, které je vétsi nebo
rovno néjakému predem definovanému prahu. V této praci byl zvolen prah minimalniho
prekryti v metodé NMS empiricky na hodnotu 2%. Byly tedy vybirany pouze obdélniky,
které se téméf neprekryvaji. Ukazka, jaky vliv ma aplikace NMS na redukci poc¢tu dete-

kovanych obdélniki, je k vidéni na obrazku 9.4.

Obrazek 9.4: Vlevo jsou do testovaného obrazku vykresleny vsechny detekované ohranicu-
jici obdélniky, vpravo jsou vykresleny jen obdélniky, které byly zachovany po aplikaci
NMS.
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Dale stoji za zminku, ze jesté pred vyhodnocenim vysledku kazdého experimentu byla
provedena metoda HNM (z anglického Hard Negative Mining), kterd je struéné popsana
v praci [41]. Zde je metoda HNM popsana jako proces, kdy je model natrénovany na
datové mnoziné obsahujici pozitivni a negativni vzorky nasledné aplikovan na vétsi datovou
mnozinu k ziskdni vzorkd, které byly nespravné detekovany, tedy FP. Tyto FP jsou poté
pridany do trénovaci mnoziny a nasledné je model znovu natrénovan. Tento proces se
obvykle provadi pouze jednou. V této praci byly ziskdvany FP tak, ze byl proces detekce
pomoci klouzavého okénka a pyramidy obrazu aplikovan na fezy, z nichZ byla extrahovana
trénovaci data a které zadné 1éze neobsahovaly. V kapitole 9.4 je pak zkouman vliv druhé

iterace HNM na hodnoty zkoumanych metrik.

9.2.1 Vysledky

Pro ohodnoceni vysledki nasledujiciho testovani byly vyuzivany dvé dilezité miry, kterymi

se zabyvaji Ruské a Perényi ve své praci [42]:

e TPR (z anglického True Positive Rate) je ekvivalentni k recall a vyjadiuje senzitivitu
metody:
TP

TPR = recall = m, (94)

kde TP, resp. FN, znaci celkovy pocet TP, resp. FN, pro celou testovaci mnozinu.
e FPC (z anglického False Positive per Case):

FP
FPC = — (9.5)

kde N je mnozstvi testovacich obrazki a FP je pocet falesnych detekci v nich.
Pocitani TP, FP a FN probihé podle nasledujicich pravidel:

1. Pro kaZdou anotovanou 1ézi se zkoumad, zda se prekryva s néjakym ohranicujicim
obdélnikem, pricemz o prekryti se jedna, pokud jsou splnény obé nasledujici pod-

minky:

(a) Léze je alespon z 50% pokryta ohrani¢ujicim obdélnikem.

(b) Tento ohrani¢ujici obdélnik je alespon ze 40% pokryt lézi.
Pokud jsou vSechny vyse uvedené podminky splnény, pocet TP vzroste o 1. V opa-
¢ném pripadé se jedna o FN.

2. VsSechny ostatni detekované ohranic¢ujici obdélniky, které se neptekryvaji s zadnou

anotovanou lézi, se oznaci jako FP.

Prahova hodnota 50% byla inspirovana hodnotou IoU,,;, vyuzitou u PASCAL vy-
zvy [43] (viz déle kapitola 10.3.2). ToU,,;, mé sice ponékud jiny vyznam, ale na zakladé
pozorovani byla stejnd hodnota zvolena jako vhodnd i pro tento préh, tedy minimélni

pokryti 1éze ohranicujicim obdélnikem.
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Ukéazky procentualnich pokryti obdélniku 1ézi jsou k vidéni na obrazku 9.5. Prahova
hodnota 40% minimélniho zastoupeni 1éze v ohranic¢ujicim obdélniku byla zvolena em-
piricky. Ukéazky procentualnich pokryti léze obdélnikem jsou k vidéni na obrazku 9.6.
Zajimavy je také graf zavislosti TPR na hodnoté miniméalniho zastoupeni léze v ohranicu-
jicim obdélniku, ktery je vykreslen na obrazku 9.7 a byl ziskdan z vysledkt pro nejlepsi

konfiguraci (viz obréazek 9.8).

(b)

Obrazek 9.5: Procentualni zastoupeni léze, ktera je zvyraznéna zelenou barvou, uvnitf
ohranicujictho obdélniku. Prahova hodnota pro posouzeni obdélniku jako TP je 40%. Ob-
razek vlevo je ze 40.41% pokryt 1ézi a tuto podminku spliiuje. Na obrazku vpravo je

zastoupeni léze rovno 36.11% a podminku pro oznadeni jako TP nespliiuje.
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(a) (b)

Obrazek 9.6: Ukazka procentudlniho pokryti léze ohranicujicim obdélnikem. Bila barva
zndzornuje zdravou jaterni tkan, Seda 1ézi a cerna barva pfedstavuje okoli. Prahova hod-
nota pro posouzeni obdélniku jako TP je 50%. Léze na obrazku vlevo je z 55.40% pokryta
obdélnikem a tuto podminku splnuje. Na obrazku vpravo je zastoupeni obdélniku v 1ézi

rovno 46.00% a podminku pro oznaceni jako TP nespliuje.
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Obrazek 9.7: Graf zavislosti TPR na hodnoté prahu minimalniho pokryti ohranicujiciho

obdélniku 1ézi
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TPR pro 20 nejlepsich konfiguraci
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Obrazek 9.8: Znazornéni 20 nejlepsich konfiguraci podle TPR. Popisek konfigurace je ve
tvaru: typ a velikost filtru, HoG parametry (zleva: pocet orientaci histogramu, velikost
buriky, pocet bunék v blocich). Druhé éislo u bilateralniho filtru zna¢i hodnotu parametri

o, a g4, kterd byla nastavovana vzdy pro oba parametry stejné.
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Jak je mozné vycist z grafu na obrazku 9.8, nejvyssi hodnotu TPR = 0.4615 vykazo-
vala konfigurace se zpracovanim obrazu medidnovym filtrem o velikosti jadra 11 pixeld.
Pocet orientaci gradientu byl nastaven na 12, velikost buriky na 6 pixell a pocet bunék
v bloku na 2. PrestozZe toto nastaveni vykazovalo vyrazné vyssi hodnotu TPR nez ostatni,
nedosahovalo nejnizsi hodnoty FPC, jak dokazuje graf na obrazku 9.9, kde jsou vykreslené

hodnoty FPC a TPR pro testované konfigurace.
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Obréazek 9.9: Vykresleni hodnot TPR a FPC pro riizné konfigurace. Cervena barva znaéi
konfiguraci s nejlepsi TPR. Popisek obsahuje hodnotu F-miry pro dany experiment.

P1i pohledu na graf na obrazku 9.9 si Ize vSimnout mnoha konfiguraci s nizsi hodnotou
FPC, nez vykazovala ta s nejvyssi TPR.

Pokud je minimélni pravdépodobnost detekce zvysena, lze ocekavat pokles hodnoty
FPC. Rovnéz ale lze predpokladat také snizeni miry TPR. Bylo tedy vhodné zkoumat,
jak se budou vyvijet miry TPR a FPC pfi zménach prahové hodnoty miniméalni pravdé-

podobnosti detekce, ¢imz se zabyva kapitola 9.3.
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9.3 FROC analyza

A7 doposud platilo, Ze byly detekovany pouze takové regiony, které byly klasifikdtorem
ohodnoceny jako pozitivni s pravdépodobnosti P > P,,;, = 0.75. Tato kapitola se bude
zabyvat vybérem optimalni hodnoty P, k ¢emuz byla vyuzita FROC analyza (z ang-
lického Free response Receiver Operating Characteristic [44]), kterou se zabyvaji Ruskd
a Perényi ve své praci [42]. FROC analyza slouzi k zobrazeni vyvoje TPR a FPC pfi mé-
nici se hodnoté prahové pravdépodobnosti P,,;,. Lze pfedpokladat, ze pfi zvysujici se Pin
bude dochazet ke sniZzeni poctu detekovanych ohranicujicich obdélniki a pravdépodobné

tedy i poc¢tu TP a FP, coz je potvrzeno na obrazku 9.10.

FROC analyza
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Obrazek 9.10: FROC analyza pro nejlepsi testovanou konfiguraci ve smyslu TPR. Bodové
popisky grafu ukazuji hodnotu P,,;,, pro kterou byl vysledek ziskan.

Z grafu na obrazku 9.10 je vidét rostouci charakter k¥ivky. P¥i vybéru optimalni hod-
noty Pin je vhodné zkoumat kompromis mezi hodnotami FPC a TPR. V kapitole 9.2
bylo provadéno testovani piti hodnoté P,,;, = 0.75. Z grafu lze ur¢it, ze po zvyseni této
hodnoty na P,,;, = 0.85 dojde k lehkému snizeni TPR, ale také k vyznamnému poklesu
hodnoty FPC. Dalsi zvySeni P,;, by uz vedlo k pfilis vysokému poklesu TPR. Optimalni
hodnotou je tedy P,,;, = 0.85, pii které bylo dosazeno TPR = 0.4538 a FPC = 1.6770.
Takovato konfigurace vykazuje nejlepsi hodnotu TPR i FPC napfi¢ testovanymi konfigu-
racemi, coZ si lze ovérit i z grafu na obrazku 9.9, kde jsou tyto hodnoty zaneseny. Toto
nastaveni tedy mtze byt oznaceno za optimalni.

Na obrazku 9.11 je k vidéni fez, kde prahovd hodnota pravdépodobnosti detekce
Ppin = 0.75 vedla k chybnému nalezeni dvou ohranic¢ujicich obdélnikii s pravdépodob-

nostmi 0.8413 a 0.8128, ze se jednd o pozitivni rdmec. Zména hodnoty prahu na P,,;, = 0.85
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Obréazek 9.11: Ukazka detekovanych ohranicujicich obdélnikd v jednom z fezii pii roz-
dilnych hodnotach P,,;,. Zelend barva zvyraznuje anotovanou 1ézi, ¢ervena znaci hranice

detekovaného ohranicujiciho obdélniku.

zpusobi zafazeni téchto dvou obdélnikti mezi negativni, coz je vidét na obrazku 9.11
vpravo, kde tyto false positives chybi a vysledny obrazek obsahuje jen spravné klasifikovany
true positive. Tento priklad skvéle ukazuje, jak zvysSeni prahu minimélni pravdépodobnosti

detekce vede ke snizeni skore FPC.

9.4 VIiv Hard Negative Mining na uspésnost klasifikatoru

V predchozich kapitolach bylo vybrano optimélni nastaveni ve smyslu TPR pro detekci
jaternich 1ézi pomoci HoG deskriptorii, kde pocet orientaci gradientu byl nastaven na 12,
jako velikost bunék byla vybrana hodnota 6 pixeld a jejich pocet v kazdém bloku byl
stanoven na 2. Jako optimélni se ukazalo zpracovani obrazu pomoci medianového filtru
o velikosti jadra 11 pixelt.

V této casti byla provedena metoda Hard Negative Mining pro zbylé trénovaci Tezy,
a to jak pro negativni, tak i pro ty, které obsahuji léze. Hodnota P,,;,(H N M) byla nasta-
vena podle optiméalni hodnoty Py, zvolené na zédkladé FROC analyzy. Tim mélo podle

ocekavani dojit k eliminaci FP, a tedy ke snizeni hodnoty FPC.

Hard Negative Mining TPR FPC

bez HNM 0.2641 | 2.4663
pro 50 fezi s Ppin(HNM) =0.5 0.4538 | 1.6770
pro ostatni fezy s P (HNM) = 0.85 | 0.4564 | 0.9073

Tabulka 9.6: Vysledky pro jednotlivé zpusoby aplikace HNM. Posledni fadek prvniho
sloupce tabulky znamen4, Ze byla provedena metoda HNM pro prvnich 50 fezli s nejvétsim
zastoupenim jater a po pretrénovéani bylo provedeno totéz pro vSechny zbylé trénovaci fezy
s Ppin(HNM) = 0.85.
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Z tabulky 9.6 je patrné, Ze se predpoklad poklesu FPC pro Hard Negative Mining
provedené na vétsim poc¢tu snimkt potvrdil, coz lze pozorovat i na obrazku 9.12. Vysledek
zcela bez provedeni Hard Negative Mining (obrazek 9.12a) ukazuje vysoky pocet false
positives. Dva dalsi snimky ukazuji vysledné obdélniky za pouziti HNM, pfi¢emz u prvniho
obréazku 9.12b bylo spusténo HNM pro prvnich 50 ezl s nejvétsim zastoupenim jater. Zde
je k vidéni o jeden false positive méné. Dale byl klasifikator pretrénovan a nasledovalo Hard
Negative Mining pro zbytek trénovacich fezt, coz vedlo k vysledku na obrazku 9.12c, kde
se stejné jako v tabulce 9.6 potvrdil vyrazny pokles poctu false positives, a tim padem
také FPC. Také hodnota TPR se v tomto pfipadé mirné zvysila. Po nahlédnuti do grafu
na obrazku 9.8 lze zjistit, Ze by se tato konfigurace zaradila na 2. misto ve smyslu nejvyssi
hodnoty TPR. Takovéto dalsi pietrénovani by tedy mohlo byt jednim ze zptsobt, jak

znacné eliminovat pocet false positives, aniz by klesla hodnota TPR.

Obrazek 9.12: Ukazka ohranic¢ujicich obdélnik pro jeden z fezii. Zelené barva zndzornuje
anotovanou lézi, cervena pak hranice detekovaného ohranicujiciho obdélniku. Zleva: vysle-
dek bez HNM, vysledek s HNM pro 50 fezt s P (HNM) = 0.5 a totéz navic pro ostatni
fezy s Ppin(HNM) = 0.85.

Jako nejlepsi model vyuzivajici histogram orientovanych gradientt jako extraktor vek-
toru priznakt a SVM jako klasifikitor byl stanoven ten, ktery byl natrénovan s nejlepsi
konfiguraci urcenou v kapitole 9.2.1 a néasledné pretrénovan po dalsim spusténi HNM.

Vysledné metriky pro vybrany nejlepsi model jsou k vidéni v tabulce 9.6.
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Kapitola 10
CNN experimenty

Pro realizaci experimentti s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi byl pouzit jazyk Python.
Pro vytvareni architektury konvoluénich neuronovych siti a praci s metodami strojového
uceni byla vyuzita knihovna Keras [32]. Jako nastroj pro praci s obrazovymi daty slouzila
knihovna OpenCV [7].

10.1 Priprava dat

Jak jiz bylo popsano v kapitole 8.2, pro experimenty s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi
byla pouzita obrazovéa data upravena tak, aby vse, co se vyskytuje mimo segmentovanou
jaterni tkan, bylo prebarveno na nulovou hodnotu. Od sité tak bylo ocekavano, ze se velice
rychle naudi rozpoznavat okoli, tedy ¢ernou barvu, a dale se bude koncentrovat predevsim
na detekci 1ézi uvnitt jater.

Nasledné byla data augmentovana pomoci geometrické afinni transformace s vyuzi-
tim riznych parametrt zkoseni a rotace. Jako parametry rotace byly pouzity hodnoty
0 € {0, 1, 2, ..., 8}, které jsou udavany ve stupnich. Hodnoty zkoseni byly vybirany
z mnoziny {0, 0.1, 0.2}. Objem dat pro tuto tlohu se tim zvétsil 27krat oproti puvodni
velikosti bez augmentace. Duvod, pro¢ oproti SVM byla datovd mnozina mnohem vice
rozSifena, je ten, ze u neuronové sité bylo nutné natrénovat az 30 milionti parametri,
k jejichz natrénovani bylo zapotiebi vice rtiznych dat. Rovnéz tim lze pfedejit hrozicimu
pretrénovani.

Problémem, ktery bylo zapotiebi v této tloze vyresit, byly rozméry jednotlivych 2D
fezii. V prvni fadé bylo nutné zajistit, aby byly pro vsechny obrazky stejné. Dale navic
musely rozméry dat vyhovovat architekture sité. Byla zde totiz vyuzivdna max-pooling
vrstva o velikosti 2 X 2 s krokem 2, tedy takovym, aby nedochazelo k prekryti. Jak je
mozné si ovérit v kapitole 7.1, kde je princip operace max-pooling popsén, vyska i sitka
obrazu v nasledujici vrstveé se snizi na polovinu. Je tedy nutné, aby jak vyska, tak i sitka
vstupniho obrazu byla délitelna ¢islem 2", kde n je pocet takovychto pouzitych max-
pooling vrstev v architektufe. Pokud by tato podminka splnéna nebyla, mohlo by dojit
k pfipadu, kdy by na vstup max-pooling vrstvy vstoupila mapa pfiznakt o vysce h = 31

prvkd. Vystupem max-pooling vrstvy by pak byla mapa piiznaki o vysce h = 15 prvkd.
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Po nésledném prevzorkovani, tedy na vystupu upsampling vrstvy, by méla mapa priznaku
vysku jen h = 30 prvki, coz by vedlo k tomu, ze by vystup sité mél odlisné rozmeéry oproti
anotaci.

Jako vhodnéa struktura anotovanych dat se ukézala forma one-hot vektort, kde byly
ptvodni pixely obsahujici jen index t¥idy, do které patii, nahrazeny jinak reprezentova-
nymi pixely, z nichz kazdy obsahoval vektor o velikosti rovné poctu t¥id, ktery na misté
indexu tfidy obsahoval hodnotu 1 a hodnotu 0 jinde. Takova data bylo nasledné mozné
porovnavat s vystupy sité, kde pixely obsahovaly stejny vektor, ale s hodnotami, které
znacily pravdépodobnost nalezitosti pixelu do prislusné t¥idy. Oba zpusoby reprezentace

masky jsou znazornény na obrazku 10.1

(a) (b)

Obrazek 10.1: Ukazka upraveni masky obrazu. Na obrizku vlevo nabyvaji pixely t¥i hod-
not, kde bild barva znaci zdrava jatra, Seda barva léze a Cerné je obarveno pozadi. Na
obrazku vpravo nabyvaji pixely hodnoty 1 na indexu tiidy, do které nalezi, a 0 jinde. Ta-
kovou masku lze velice prehledné vykreslit jako RGB obrazek, kde ¢ervend barva oznacuje

jatra, zelend barva oznacuje 1éze a modré je pozadi.

Nakonec bylo zapotfebi rozdélit data na trénovaci, validacni a testovaci. Valida¢ni data
nebyla siti pfedavana béhem jejiho trénovani, ale slouzila pro ohodnoceni modelu na konci
kazdé epochy, kdy byla spoctena hodnota kriteridlni funkce a metriky. Diky tomu bylo
mozné sledovat, zda je sit schopna klasifikovat neznama data a zda nedo$lo k pretrénovani.
K tomu by doslo v pfipadé, ze by s rostouci hodnotou metriky vyhodnocené na trénovaci
sadé klesala hodnota stejné metriky vyhodnocené na sadé valida¢ni. Jinymi slovy by to
znamenalo, ze se sit dobfe udi reagovat pouze na vidéné vstupy, ale ne na data, kterd
ji nebyla béhem trénovani dodana. Testovaci data pak byla pouzita az pro ohodnoceni
natrénované sité rtiznymi metrikami, kterymi se zabyvéa kapitola 10.3. Data byla rozdélena

na trénovaci, valida¢ni a testovaci v poméru 3:1: 1.
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10.2 Architektura

Zatimco bylo u pristupu HoG + SVM provadéno testovani pro razné parametry metody
histogramu orientovanych gradient® a také pro rtizné metody predzpracovéani obrazu (viz
kapitola 9), v této tloze byly pro zménu testovany rtzné architektury sité. VSechny vsak

vychazely z architektury SegNet popsané v praci [31].

10.2.1 SegNet

Byla vyuzivana architektura sité typu enkodér-dekodér, kterd byla popsana v kapitole 7.2.
Konkrétné byla inspirovana architekturou SegNet, ktera je popséna v praci [31] a ilustro-

vana na obrazku 10.2. SegNet se skldda z ¢asti enkodéru a odpovidajici ¢asti dekodéru. Na

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

'

RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelLU Segmentation
I Pooling I Upsampling Softmax

Obrézek 10.2: Tlustrace architektury SegNet, kterd byla pfevzata z prace [31].

vystup dekodéru je napojena klasifikacni vrstva, kterd provadi zafazeni pixelu do jednotli-
vych t¥id. Enkodér se v zakladni architektufe SegNet sklada z nékolika na sebe navazujicich
bloki. Tyto bloky jsou tvofeny posloupnosti konvoluénich vrstev s aktivaéni funkei ReLU,
z nichz na kazdou je aplikovadna davkova normalizace, a naslednou max-pooling vrstvou,
kterda zvysuje velikost zorného pole a zaroven snizuje velikost mapy priznakid v dalsich

vrstvach. Na vystup kazdé konvoluéni vrstvy je navic aplikovana davkova normalizace.

10.2.2 Navrh architektury

Architektura vyuzivand v této praci obsahuje jeden enkodér a jeden jemu odpovidajici
dekodér, ¢imz se lisi od architektury SegNet-basic, zminéné v praci [31], kterd obsahuje
¢tyfi enkodéry a stejny pocet dekodérti. Zaroven byla architektura zjednodusena tak, zZe
kazdy blok obsahuje jen dvé za sebou jdouci konvolu¢ni vrstvy, na rozdil od architektury
znazornéné na obrazku 10.2, kde nékteré bloky obsahuji naptiklad tii konvoluéni vrstvy.
Jadra vSech konvoluc¢nich vrstev byla nastavena na velikost 3 x 3. U max-pooling vrstev
byla zvolena velikost okna 2 x 2 a velikost kroku nastavena na 2. To znamend, Ze doslo
k dvojnasobnému zvyseni vysky a Sitky mapy pfiznakt v dalsi vrstvé. Vlastnost, ktera
byla zkouméana primarné, byla velikost zorného pole v jednotlivych vrstvach. Pocet jader
v jednotlivych konvolucnich vrstvach byl v kazdém néasledujicim bloku zdvojnasoben. Prvni
blok obsahoval konvolu¢ni vrstvy o 32 jadrech, v poslednim patém bloku enkodéru pak

bylo pfitomno 512 jader konvolu¢ni vrstvy.

49



Béhem navrhu architektury byla nejdfive zkoumana jeji hloubka. Bylo pozadovano,
aby velikost zorného pole na vystupu enkodéru zhruba odpovidala rozmértim nejvétsich
1ézi obsazenych v anotovanych datech. Histogram odmocnin velikosti obdélnikti ohranicu-
jicich anotované léze, které by zhruba mély odpovidat jejich vyskam a s$itkam, je k vidéni
na obrazku 10.3. Vzhledem k nastavenym parametrim jednotlivych vrstev, popsanjym
v predeslém odstavci, by velikost zorného pole na vystupu jednotlivych bloki architektury
nabyvala hodnot, které jsou znazornény na obrazku 10.4, kde jsou udavany nad prislus-

nymi vrstvami enkodéru, ktery byl popsan v odstavci vyse.
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Obrazek 10.3: Histogram odmocnin velikosti 1ézi obsazenych v datech
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Obrazek 10.4: Znazornéni vrstev enkodéru, nad nimiz je udana velikost zorného pole jejich

vystupu.

Jak je mozné vycist z obrazku 10.4, optimélni by bylo zvolit bud 4, nebo 5 blok
skladajicich se ze dvou konvolu¢nich vrstev a jedné max-pooling vrstvy. Pokud by byly
zvoleny pouze 4 bloky, na vystupu enkodéru by nabyvalo zorné pole velikosti pouze 76 x 76.

Vystup patého bloku uz ale mé zorné pole o velikosti 156 x 156. Po vynechani max-pooling
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vrstvy v poslednim patém bloku by vystup enkodéru odpovidal vystupu druhé konvoluéni
vrstvy v patém bloku, jenz disponuje zornym polem o velikosti 140x 140, ktera jiz odpovida
pozadované hodnoté. Nasledné byl navrzen odpovidajici dekodér, kde analogicky doslo
k vynechani upsampling vrstvy prvniho bloku. Ostatni bloky dekodéru pak byly slozeny
z upsampling vrstvy, za kterou nasledovaly dvé dekonvoluéni vrstvy. VSechny parametry
vrstev dekodéru, tedy napriklad velikosti a pocty jader, velikost kroku ¢i aktivacni funkce,
byly prevzaty z odpovidajicich vrstev enkodéru.

Vystup enkodéru tedy disponoval zornym polem srovnatelnym s maximalnimi veli-
kostmi 1ézi obsazenych v anotovanych datech. Toto zorné pole bylo nadéle pfevzorkovano
dekodérem a propagovano na vystup sité. Snahou vSak bylo propagovat na vystup také
zornd pole o rozmeérech, které by odpovidaly velikostem mensich 1ézi.

U pristupu HoG a SVM byla detekce 1ézi riznych velikosti umoznéna vytvorenim pyra-
midy obrazu (viz kapitola 9.2), kde dochazelo k detekci ohrani¢ujicich obdélniki v rtiznych
meéfitkach. U architektury sité enkodér-dekodér by mohla byt detekce 1ézi riznych rozmeéri
provedena propagaci takovych zornych poli, ktera by jejich rozmértum svou velikosti odpo-
vidala, na vystup sité. Jako realizace tohoto pfistupu se nabizelo pfipojit vystupy vrstev,
které vykazovaly zorné pole o pozadované velikosti, na vstupy odpovidajicich vrstev de-
kodéru. Tim doslo k preskoceni hlubsich vrstev sité, coz je princip, ktery byl navrzen
v praci [45], kde jsou tato preskodeni nazyvana anglicky shortcut connections, pfipadné
skip connections, jak je uvddéno v ¢lanku [46], coz je nazev, ktery byl pouzit i v této praci.
Do kazdé vrstvy dekodéru je vSak jiz privadén vystup predchézejici vrstvy. Piipojeni vy-
stupu vrstvy enkodéru s pozadovanym zornym polem bylo realizovano pomoci konkatenace
se vSemi vstupy, které do cilové vrstvy dekodéru vstupuji. Az struktura vznikla takovymto
zietézenim pak vstupovala do pozadované vrstvy dekodéru, pricemz byla tvorena z ¢asti
s odlisnymi velikostmi zorného pole. Na vystup sité tak bylo propagovano nejen zorné
pole vystupu celého enkodéru, ale také zorné pole vsech vrstev, které byly takto pripojeny
na vstup jim odpovidajicich vrstev dekodéru. Tim byla umoznéna lepsi klasifikace oblasti
o rozmeérech vSech propagovanych zornych poli.

Pro posouzeni, od jakych vrstev vést skip connections, byly porovnany obrazky 10.3,
kde je k vidéni histogram rozmérd 1ézi, a 10.4, kde jsou znazornény velikosti zorného
pole vystupu jednotlivych vrstev enkodéru. Nakonec bylo zvoleno vedeni skip connections
od kazdé max-pooling vrstvy enkodéru k odpovidajici upsampling vrstvé dekodéru, coz
mélo v tomto pripadé za dtsledek propagaci zorného pole o velikostech, které priblizné
odpovidaly ¢asto se vyskytujicim rozmértim anotovanych lézi. Architektura sité s takto
pouzitymi skip connections je vykreslena na obrazku 10.5, kde Conv2DTrans je oznaceni
pro dekonvoluéni vrstvu podle knihovny Keras [32]. Podobny pfistup, tedy pfivadéni vy-
stupu kazdé max-pooling vrstvy na vstup odpovidajici upsampling vrstvy, byl pouzit také
u architektury sité U-Net [47], kterd byla, stejné jako nasSe sit, inspirovana architekturou
SegNet [31].
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Obrazek 10.5: Architektura sité se skip connections

Podobny princip pro zachyceni informace z odlisnych métitek byl vyuzit v praci [48],
kde ale skip connection zahrnuje navic konvoluéni vrstvu o velikosti jader 1 x 1. Tento
zpusob byl inspirovan tzv. inception architekturou, kterd byla popsana v praci [49].

Vyuziti velikosti jadra 1 x 1 nezptisobuje zménu velikosti zorného pole, ale obraz je
transformovan pomoci konvolucnich jader, jejichZ parametry jsou trénovany. Jednim z cili
experimenti bylo prozkoumat, zda takovato transformace povede ke vhodnéjsi reprezentaci
obrazu, na kterou by sit lépe reagovala.

Dalsi rozsifeni bylo inspirovano principem naivniho inception modulum ktery byl po-
psan v préci [49], kde bylo na vystup predchozi vrstvy aplikovano nékolik konvoluci s jadry
odlisnych velikosti, jejichZ vystupy byly pifed vstupem do nasledujici vrstvy sité zietézeny.
Uvedeny pristup byl v nasi architekture vyuzit ve zjednoduSené formé, a to tak, ze incep-
tion modul obsahoval pouze dvé konvoluéni vrstvy o velikostech jader 1 x 1 a 3 x 3. Bylo
tedy zapotiebi vést od vystupt pozadovanych vrstev hned dvé vétve, z nichz jedna by za-
hrnovala konvolu¢ni vrstvu s velikosti jadra 1 x 1, kterd byla popsana vyse. V konvolucni
vrstvé druhé vétve by pak byla velikost jadra rovna 3 x 3. Nésledné byly vystupy vrstev
v obou vétvich zietézeny. Jelikoz bezprostfedné poté nasledovala dalsi konkatenace, kon-
krétné s vrstvou dekodéru, mohla byt pro zjednoduseni provedena az konkatenace vsech
t¥i vystupl najednou. Pridani dalsi vétve s konvoluéni vrstvou o velikosti jaddra 3 x 3 mélo
pfinos zejména v propagaci vétsiho poctu riznych zornych poli, jenz se po konvoluci 3 x 3
zvysuji, na vystup sité. Mohlo by se zdat, zZe jelikoz je inception modul napojen na max-
pooling vrstvu, na kterou v enkodéru navazuje konvoluéni vrstva s jadrem velikosti 3 x 3,
je vétev inception modulu s konvoluéni vrstvou o stejné velikosti jader zbytecna, protoze
by mohl byt jeji vystup nahrazen vystupem vrstvy enkodéru. Rozdil je ale v tom, Ze para-
metry vrstev zakladniho enkodéru jsou béhem trénovani nastavovany tak, aby detekovaly
objekty odpovidajici svou velikosti zornému poli celého enkodéru, tedy 140 x 140. Vrstvy
inception modultl se oproti tomu uci propagovat na vystup sité informace z jinych méritek
a prinasi tak informaci navic. Ukéazka pro vSechny tfi popsané metody, tedy skip con-
nection a dva typy inception moduli, je vidét na obrazku 10.6. Stoji za zminku, Ze pocet

jader konvolu¢nich vrstev v kazdém inception modulu byl vZdy nastaven tak, aby se rovnal
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hloubce mapy priznakt vystupu vrstvy enkodéru, na niz byl modul napojen. Pouziti in-
ception moduli ma za nasledek dalsi zvyseni poctu parametri, které je tieba natrénovat,
¢imz se zvysuji jak pamétové naroky, tak i doba trénovani. Také proto nebylo na vystup
sité propagovano zorné pole z kazdé vrstvy enkodéru, ale jen z kazdé max-pooling vrstvy.

|
[ Conv2d [

(1x1xn)

B) Inception modul s 1 x 1 konvoluci

A
L__Conv2D |

(1x1xn)

C) {_Conv2D |/I) >

_ (3x3xn)

Inception modul s 1 x 1 i 3 x 3 konvoluci

Obrazek 10.6: Ukazka t¥i raznych testovanych pristupt. Pro predstavu, jak v jednotlivych
pripadech vypadé architektura, lze jednoduse zaménit skip connections z architektury na
obrazku 10.5 za vybrany modul. Pocet jader n v konvoluc¢nich vrstvach je nastaven tak,

aby odpovidal hloubce mapy piiznaki vstupu inception modulu.

Stejné jako u enkodéru byla i ve vSech inception modulech jako aktivac¢ni funkce kon-
voluc¢nich vrstev nastavena ReLLU a na jejich vystup byla aplikovana davkova normalizace.

Dale bylo zkoumano, zda by nebylo mozné dosdhnout lepsich vysledki pfidanim kon-
voluénich vrstev mezi posledni vrstvu dekodéru a findlni klasifika¢ni vrstvu a naudit tak sit
nékteré morfologické operace, jako je napriklad odfiltrovani malych objektt. Byly zvoleny
dvé za sebou jdouci konvolu¢ni vrstvy s 32 jadry o velikosti 3 x 3.

Byly tedy testovany tii riizné druhy architektury, které se lisily pouze v tom, zda obsa-
hovaly jen skip connections, nebo inception moduly, pripadné zda tyto inception moduly
obsahovaly konvoluéni vrstvy s velikosti jader 1 x 1, nebo i 3 x 3. Pro kazdou z nich bylo
navic jesté testovano pripojeni dvou konvoluc¢nich vrstev mezi vystup dekodéru a finalni

vystup sité. Nakonec tedy pocet testovanych architektur stoupl na 6.
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10.3 Hodnotici metody

10.3.1 Presnost per pixel

V prvni fadé je dulezité si uvédomit, ze se zde jedna o per pixel detekci a ne o detekci ob-
délnikd, jak tomu bylo u pfistupu HoG a SVM. Natrénovany model v knihovné Keras [32]
lze ohodnotit jednoduchou jiz implementovanou metodou, ktera je schopna spocitat pres-
nost (anglicky accuracy). Tu si lze pfedstavit jako pravdépodobnost, Ze pixel bude spravné
klasifikovan. V testovacich datech maji nddorové pixely zastoupeni pouze 1.86%. Zbylych
98.14% tvori bud zdrava jaterni tkar, nebo pozadi. Pokud by byly vSechny nddorové pixely
vyhodnoceny siti jako zdravéa jatra a vsechny pixely pozadi byly vyhodnoceny spravné, byla
by hodnota pfesnosti rovna 98.14%, ktera by sice budila dojem, Ze se jedné o relativné
dobry vysledek, avsak z hlediska této tlohy, tedy detekce 1ézi, by byly vysledky zcela nevy-
hovujici. Proto byla misto celkové pravdépodobnosti spravné detekce pocitana podminéna
pravdépodobnost: N

Pl = 3> 3 L), (10,1

n=1g¢€Q;

kde @; je mnozina vSech pixeli nélezicich ve skutecnosti do tfidy €, I; (¢) je hodnota
jasové funkce pixelu ¢ vystupu sité, tedy siti predikovana pravdépodobnost, ze pixel ¢ nalezi
do tiidy wj, N je pocet testovacich obrazli a IV; je pocet pixeldl nalezicich ve skutecnosti
do t¥idy 2; napfi¢ vSemi testovacimi daty. Vystup sité rovnéz mohl byt pfevadén na
one-hot vektory, kde vektor v tfi pravdépodobnosti nalezitosti pixelu do danych t¥id byl
transformovan na vektor obsahujici hodnotu 1 na pozici maxima ptvodniho vektoru a 0 na

zbylych pozicich, napiiklad:
v = (0.1, 0.6, 0.3) = Vope—not = (0, 1, 0).

Lze si v8imnout, Ze pro vystup sité reprezentovany ve formé one-hot vektort udava vyraz
P (w;|©;) hodnotu pravdépodobnosti, ze pokud pixel ve skutecnosti nalezi do tiidy €,
bude siti klasifikovan do tfidy w;. Indexy jednotlivych tiid pro tuto tlohu jsou zapsany
v tabulce 8.1. Nabizelo se pocitat predevsim hodnotu P (w;|€21), kterd udava, jaka bude
pravdépodobnost toho, ze pokud je pixel jako léze anotovan, bude siti také jako 1éze vyhod-
nocen. Ve vyse popsaném piipadé by byla tato pravdépodobnost rovna 0%, jelikoz by zde
byly vSechny nadorové pixely oznaceny jako jaterni. Samoziejmé mize dojit i k opac¢nému
jevu, kdy by byly detekovany nadorové pixely po celé plose jater. Zde by byla zminéna
podminéna pravdépodobnost rovna P (w;|€2;) = 1, ktera by ale neudavala informaci o tom,
zda jsou pixely v oblasti jater, kde se léze nevyskytuji, klasifikovany spravné. Bylo tedy
vhodné zkoumat vSechny mozné podminéné pravdépodobnosti. Jelikoz jsou k dispozici
3 tfidy, jedna se o celkem 3 X 3 = 9 podminénych pravdépodobnosti, jejichz hodnoty byly

zaneseny do matice presnosti o rozmeérech 3 x 3:
P (wol€0) P (w1[0) P (w2|€)
A= | P(wo|Q1) P(w|91) P(wa|Q) |- (10.2)
P (wo[€2) P (wi]) P (w2[Q)
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Je zcela evidentni, ze ¢im pfesnéjsi bude klasifikace jednotlivych pixelt, tim budou prvky
na diagonale matice presnosti A nabyvat vyssich hodnot neboli hodnot bliZicich se k ¢islu 1
zleva. Naopak prvky mimo diagonalu se budou sniZovat smérem k nule. Matice pfesnosti A
byla pouzita k porovnavani vysledkt jednotlivych experimentii. Jako zpisob, jak matice
pro jednotlivé vysledky mezi sebou porovnat, byl zvolen vypocet aritmetického primeéru
prvkd na diagonale, tedy stopy matice vydélené po¢tem prvkd na diagonéle:

1
P = 3 trace (4), (10.3)

kde samoziejmeé plati, ze ¢im vyssi hodnoty bylo dosazeno, tim vykazoval experiment lepsi
vysledky.

Stejnym zpusobem mohl byt proveden vypocet metriky s vynechanim transformace
hodnot vystupu sité na one-hot vektory. Pokud by v praxi bylo pozadovano zachovani
modelem predikovanych pravdépodobnosti nalezitosti pixelid do danych t¥id, byl by tento
zpusob pro ohodnoceni modelu vhodnéjsi.

Jako dalsi mozné rozsiteni by mohlo byt zavedeno vazeni jednotlivych prvkid na dia-
gonale matice A pro vypocet hodnoty metriky dany vztahem 10.3. Zde by se misto stopy
matice A mohl pocitat vaZeny soucet prvki na jeji diagonéale, pfiCemz hodnoty vah by zde
zéavisely na tom, u které tiidy je pozadovana spravna detekce primarné. V této praci vsak

byl vyuzit pouze jednoduchy vztah 10.3 bez vazeni jednotlivych prvki.
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10.3.2 Jaccarduv index

Prestoze se jedna o plné per pixel ilohu, neni problém ziskat ohrani¢ujici obdélniky anoto-
vanych nebo detekovanych 1ézi, coz vede k moznostem aplikovat hodnotici metody zalozené
na ohranicujicich obdélnicich i na tuto tlohu. Tim by mohlo byt umoznéno v budoucnosti
porovnavat vysledky podobnych tloh, jez by byly zaloZeny Cisté na ohranic¢ujicich obdél-
nicich, s vysledky experimenti v této praci.

Pokud jsou k dispozici detekované i anotované objekty, tedy v nasem pripadé léze, ve
formé ohranic¢ujicich obdélnikii, nabizi se pro porovnani vysledkt vyhodnocovat tzv. Jac-
carduv index, jinak oznacovany jako IoU (z anglického Intersection over Union), ktery
byl pouzit u PASCAL vyzvy [43]. Hodnota IoU udéva, do jaké miry se dva ohrani¢ujici

obdélniky, oznacené naptiklad jako A a B, navzajem ptekryvaji, neboli matematicky:

SanB SanB
IoU (A,B) = = 10.4
oU (4, B) Saup  Sa+Sp—SanB’ (104)

kde Sy, resp. Sp, je obsah ohrani¢ujiciho obdélniku A, resp. B, a Sanp, resp. Saus, je

obsah oblasti, ktera vznikne prinikem, resp. sjednocenim, obdélniki A a B.

A AT P
SA SB
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Obrazek 10.7: Ukazka prekryti dvou ohranicujicich obdélniki. Z obsaha S4, Sp a St se
spocte hodnota IoU podle vzorce 10.4, kde je St ekvivalentni k vyrazu Sanp, tedy obsahu
oblasti priniku obdélnikia A a B.

Experimenty mohly byt tedy ohodnoceny pomoci metrik recall a precision, jejichz
vypocet se fidi podle rovnic 9.1 a 9.2. K tomu bylo zapotiebi ziskat pocet TP, FP a FN,

coz bylo provadéno nasledujicim zpusobem:

1. Pro kazdou anotovanou lézi ohrani¢enou obdélnikem A se zkoumaé, zda existuje

néjaka detekovana léze ohranicena obdélnikem B takova, aby platilo:
IoU (A, B) > IoUpp,. (10.5)
Pokud je tato podminka splnéna, pocet TP vzroste o 1.

2. Vsechny ostatni detekované ohranic¢ujici obdélniky, které se s zadnou lézi neptekry-

vaji ve smyslu podminky 10.5, se oznaci jako FP.

3. Vsechny ostatni 1éze, pro které neni podminka 10.5 splnéna, jsou oznaceny jako FN.
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Pro pocitani hodnot TP, FP a FN bylo potieba stanovit si prahovou hodnotu 10U .
Za tu byla zvolena, stejné jako u PASCAL vyzvy [43], hodnota IoU,,;, = 0.5.

Tato hodnotici metoda pracuje s detekcemi i anotacemi ve formé ohranicujicich ob-
délnikt. My ale mame k dispozici detekce i anotace s rozliSenim na pixely. Z vystupt
sité a masek obrazli, tedy anotaci, bylo nutné extrahovat ohrani¢ujici obdélniky pro vy-
pocet jejich vzajemného prekryti. Pro vytazeni ohranicujicich obdélnikti z vystupu sité

bylo nutné provést navic nasledujici kroky:

1. rozhodnuti o zafazeni pixeli do t¥id, tedy ziskani vektoru Vope—pot = (vo, v1, v2),

kde v;+ =1 & ¢* = argmax (V), kde V je puvodni vektor,
i

2. aplikace morfologickych operaci - napfriklad odstranéni malych detekovanych ob-

jektt, které jsou irelevantni.

Jelikoz je tato dloha zalozena na per pixel detekci a k dispozici jsou rovnéz per pi-
xel anotace, neni metoda ohodnoceni pomoci metrik recall s vyuzitim IoU vhodna pro
porovnani vysledki experimentt, jelikoz by pfevedenim per pixel detekci na ohranicujici

obdélniky doslo ke ztraté informace. Misto toho byla vyuzita metoda popsana v kapi-

tole 10.3.1. Problém, ktery miize nastat u metody vyhodnocovani IoU, je skvéle ilustrovan
na obrazku 10.8.

A
.

[ Anotace (ground truth)
10003 Detekce

Y 9

IoU=1.0 IoU< 1.0

Obrazek 10.8: Ukazka dvou pripadt prekryti anotované léze s detekovanou. Jiz na prvni
pohled Ize usoudit, ze detekce A bude mnohem méné odpovidat anotaci nez detekce B,
coz by potvrdila i hodnota metriky 10.3 spoctend pro oba piipady. Piekryti ve smyslu
Jaccardova indexu bude v8ak u varianty A nabyvat hodnoty IoU = 1, tedy evidentné

vys$si nez v pripadé B.
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10.4 Vysledky

Experimenty byly provadény tak, Ze byla nejdiive modelu pfifazena architektura a opti-
malizac¢ni metoda a poté byl model natrénovan. Nasledné byla vyuzita testovaci data pro

ohodnoceni takto natrénovaného modelu. Testovany byly néasledujici architektury:
e architektura obsahujici jen skip connections bez inception vrstev,
e architektura s inception vrstvami s velikosti jader 1 x 1 x n,

e architektura obsahujici inception vrstvy s velikosti jader 1 X 1 X n a s nimi spojené

inception vrstvy o rozméru konvolu¢nich jader 3 x 3 x n.

U kazdého typu architektury byla navic vyuzita i varianta se dvéma pridavnymi kon-
voluénimi vrstvami vloZzenymi mezi posledni dekonvolu¢ni vrstvu dekodéru a vystupni
klasifika¢ni vrstvu. Celkem tedy bylo testovano 6 rozdilnych architektur. Pro kazdou ar-
chitekturu byly provedeny tii experimenty, které se liSily v pouzité optimaliza¢ni metodé,

z nichz byly testovany néasledujici:
e SGD s vyuzitim metody Nesterova momentu,
e RMSprop,

e Adam.

Bylo tedy provadéno 18 experimentt, jejichz vysledky, jak jiz bylo uvedeno v kapi-
tole 10.3, byly porovnany na zakladé hodnoty vyrazu 10.3. Béhem trénovani bylo prova-
déno 10 epoch a jako kriteridlni funkce byla vyuzita kategoricka kiizova entropie. Jako
metrika, podle které byl model hodnocen po kazdé epose na validac¢nich datech, byla
pouzita pfesnost (anglicky accuracy). Poc¢ateéni hodnota miry uéeni byla nastavena na
LR = 0.01, ktera se v dalsich epochach snizovala, a to tak, Ze na konci prvni, tfeti a paté
epochy byla 10X zmensena.

Sloupcovy graf hodnot porovnavaci metriky 10.3 pro vSechny experimenty je k vidéni
tura ze vSech Sesti testovanych, tedy s inception vrstvami s velikosti jader 1 x 1 x n
i3 x 3 xn advéma pridavnymi konvolu¢nimi vrstvami na konci dekodéru, pricemz nejle-
psiho vysledku dosahla pri natrénovani s optimalizatorem Adam. Pro ostatni architektury
dosahovala metoda Adam primeérnych vysledki v porovnéni s ostatnimi optimalizatory.

Hodnota matice A pro nejlepsi model byla rovna:

90.9999-10~! 3.5359-10"7 4.8687-1076
A= 3.7389-10"° 8.2801-10"1 1.7195-101!
3.6296 - 10~° 1.4067-10"2 9.8590-10~!
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18 nejlepsich natrénovanych sitf

Model

S| Adam

I sGD
. RMSprop
0.92 0.94 0.95

trace(A)/3

Obrézek 10.9: Porovnéani vyslednych hodnot hodnotici metriky 10.3 pro vSechny experi-

menty. Architektura bez inception modulu znaéi, ze bylo vyuzito pouze skip connections.
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Pro nejlepsi model byla vyhodnocena také mira recall, jejiz vypocet je popsan v kapi-
tole 10.3.2, kde jsou rovnéz uvedeny morfologické operace, které byly na vystupy modelu
aplikovany pred vypoc¢tem metriky. Dva parametry téchto operaci, a to velikost struktural-
niho elementu operace uzavieni a minimalni nutnou velikost objektu pro jeho zachovani,
bylo potfeba otestovat, aby byla hodnota recall maximalizovana. Stoji za pripomenuti, ze
v celé praci byla pouzivana hodnota IoUy,;, = 0.5, ktera byla stanovena v kapitole 10.3.2.
Na zékladé testovani se jako optiméalni ukazala minimalni velikost objektu 100 pixeli a ve-
likost strukturalniho elementu 3 x 3, kdy bylo dosazeno hodnot metrik, které jsou zaneseny

do tabulky 10.1. Na obrazku 10.10 je k vidéni ukézka vystupu sité pro jeden z testova-

Mira Hodnota

Recall (TPR) | 0.6125
Precision 0.7226
FPC 0.1493

Tabulka 10.1: Hodnoty metrik pro optimélni parametry morfologickych operaci. FPC,

stejné jako v kapitole 9.2.1, udava pocet false positives na jeden 2D fez.

cich snimkt. Na prvni pohled lze usoudit, ze v tomto pfipadé doslo k pomérné presné
lokalizaci obou lézi v obraze. Porovnanim obou obrazkid vlevo, tedy skuteéné anotované
masky a morfologickymi operacemi upraveného vystupu sité, lze dojit k zavéru, ze chybné
predikované pixely se nachéazely z velké Casti na okrajich objektd, coz mohlo ovlivnit
tvar ohranicujicitho obdélniku pfislusné léze a tim zvysit odliSnost mezi jim a skutecnym
obdélnikem. Také sniZzeni hodnoty porovnavaci metriky 10.3 lze dat za vinu predevsim
nepiesnostem v okoli hran objektti. Vzhledem k obtiZznosti samotné tlohy detekce lézi
expertem by takovéto nepfesnosti byly ocekavany dokonce i v pfipadé, kdy by byly mezi
sebou porovnavany dvé anotace vyprodukované odliSnymi experty.

Pro zajimavost byly spocteny miry recall pro vysledky vSech experimentti za pouziti
téchto optimalnich hodnot parametrti morfologickych operaci. Recall v zavislosti na mi-
nimélnim prahu prekryti obdélnikti IoU,,;, je k vidéni na obrazku 10.11, kde jsou kviili
prehlednosti vykresleny pouze ROC kiivky prvnich ¢tyf nejlepsich modeli dle tabulky na
obrazku 10.9.
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Anotace Vstup CNN

25 25
50 50
75 75
100 100
125 125
150 150
175 175
200 200

0 50 100 150 200 250

(}/Ystup CNN po morfologickych operacich . Vystup CNN

25 25
50 50
75 75
100 100
125 125
150 150
175 175
200 200

0 50 100 150 200 250

Obrazek 10.10: Porovnani vystupu sité a skute¢né anotace. Modra barva predstavuje zdra-
vou jaterni tkan, zelend lézi a Cervend barva znaci pozadi. Vlevo dole je pak vykreslen

obrazek vznikly aplikaci morfologickych operaci s vySe urCenymi optimalnimi parametry.
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Porovnani ROC pro natrénované modely

1.0
— Inception 1x1 i 3x3, + 2 Conv2D navic, Adam
— Bez inception modulu, SGD
08 — Inception 1x1 i 3x3, + 2 Conv2D navic, SGD
—— Bez inception modulu, + 2 Conv2D navic, SGD
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Obrézek 10.11: Porovnani prubéht ROC kfivky pro 4 nejlepsi natrénované modely (viz graf
na obrazku 10.9). Svisla pferusovana ¢ara slouzi k odeéteni hodnot miry recall, pokud je

minimalni prekryti nastaveno na IoU,,;, = 0.5.

Pro pripad, ze by bylo pozadovdno porovnani experimentd s jinymi pracemi, kde
by byly vysledky hodnoceny pravé podle pristupu vyuzivajiciho Jaccardiuv index, byla
u vSech vysledki spoctena metrika recall, jejiz vysledné hodnoty pro jednotlivé experi-
menty jsou k vidéni v tabulce 10.2, pficemz byla pouzita prahovd hodnota piekryti ob-
délniki IoU,,;, = 0.5 (viz kapitola 10.3.2). Na druhém fadku se nachazi nejlepsi model
ve smyslu maximalizace kritéria 10.3. Ani v jedné z uvedenych metrik nevykazoval tento
experiment nejlepsi hodnotu v porovnani s ostatnimi. Pro porovnani provedenych experi-
mentt vSak tato hodnotici metoda neni vhodné, jak jiz bylo zdiraznéno v kapitole 10.3.2,
kde je také uveden na obrazku 10.8 problém, jehoZ vyskyt muZze vyznamné ovlivnit vy-
pocet metrik. Pro vybér nejlepsiho modelu byly vyuzity pouze vysledky z tabulky na
obrazku 10.9.
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Model Optimalizace | Recall | Precision | FPC

Inception 1 x 113 x 3 Adam 0.5588 | 0.6482 | 0.1925
Inception 1 x 113 x 3, + 2 Conv2D navic Adam 0.6125 | 0.7226 | 0.1493

Inception 1 x 1 Adam 0.5986 | 0.7359 | 0.1364
Inception 1 x 1, + 2 Conv2D navic Adam 0.5630 | 0.7281 0.1335
Bez inception modulu Adam 0.5894 | 0.7537 | 0.1223
Bez inception modulu, + 2 Conv2D navic Adam 0.5644 | 0.7087 | 0.1473
Inception 1 x 113 x 3 SGD 0.6116 | 0.7446 | 0.1332
Inception 1 x 113 x 3, + 2 Conv2D navic SGD 0.6245 | 0.7490 | 0.1329
Inception 1 x 1 SGD 0.5787 | 0.7066 | 0.1526
Inception 1 x 1, + 2 Conv2D navic SGD 0.6384 | 0.8088 | 0.0958
Bez inception modulu SGD 0.6458 | 0.7802 0.1155
Bez inception modulu, + 2 Conv2D navic SGD 0.6111 0.7441 0.1335
Inception 1 x 113 x 3 RMSprop 0.6204 0.7283 0.1470

Inception 1 x 1113 x 3, + 2 Conv2D navic RMSprop 0.5981 0.7499 | 0.1267

Inception 1 x 1 RMSprop 0.5583 0.7111 0.1440
Inception 1 x 1, + 2 Conv2D navic RMSprop 0.5648 | 0.7101 0.1464
Bez inception modulu RMSprop 0.5199 0.7203 0.1282

Bez inception modulu, + 2 Conv2D navic RMSprop 0.5875 | 0.7251 0.1414

Tabulka 10.2: Vysledky ohodnoceni experimenti s vyuzitim foU. Model vyhodnoceny jako

nejlepsi podle kritéria 10.3 se nachazi na druhém radku.
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Shrnuti

V této kapitole byly provedeny experimenty za t¢elem vybéru nejlepsiho modelu zaloze-
ného na konvoluc¢nich neuronovych sitich. Bylo testovano 6 rtiznych architektur a pro
kazdou z nich 3 ruzné optimalizacni metody. Celkem 18 provedenych experimentt bylo
porovnano na zakladé hodnoty vyrazu 10.3, jehoz maximalizace byla pozadovana. Jako
nejlepsi ve smyslu tohoto kritéria se ukazal model s architekturou vyuzivajici inception
moduly obsahujici konvolu¢ni vrstvy s velikostmi jader 1 x 1 i 3 x 3 za vyuziti optimali-
zatoru Adam, pricemz se jednalo o variantu se dvéma pridavnymi konvolu¢nimi vrstvami
vloZenymi mezi posledni vrstvu dekodéru a vystupni klasifikacni vrstvu.

Pro dcely porovnéni s jinymi pracemi byl nejlepsi experiment ohodnocen také po-
moci metody fungujici na principu IoU, kde byly na zakladé testovani vybrany optimalni
morfologické operace potiebné k vytazeni ohrani¢ujicich obdélnikt detekovanych 1ézi. Na-
sledné byl zkouman také vliv prahové hodnoty IoU,,;, na vyvoj metriky recall a nakonec
byly spocéteny hodnoty metrik recall, precision a FPC pro vSechny experimenty, které ale
neslouzily k porovnani experimentti mezi sebou, nybrz pouze k budoucimu moznému po-
rovnadni s jinymi pracemi, kde nejsou k dispozici bud anotace, nebo detekce per pixel.
Provadéné experimenty byly mezi sebou porovnavany tedy jen podle maximalni hodnoty

vyrazu 10.3.
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10.5 Porovnani obou pristupi

Poslednim tkolem bylo porovnat vysledky nejlepsich natrénovanych modeld pro oba vyu-
zité pristupy, tedy neuronové sité a metodu kombinujici HoG a SVM. U druhé jmenované
metody byla ziskana optiméalni konfigurace parametri, kde predzpracovani obrazu bylo
provadéno medidnovym filtrem o velikosti jadra 11 x 11, pocet orientaci byl roven 12,
velikost buniky byla nastavena na 8 x 8 pixell a pocet bunék na blok byl stanoven na 2.
7 neuronovych siti se vyznacoval nejlepsimi vysledky model zahrnujici architekturu s in-
ception moduly o velikosti jader 1 x 1 a 3 x 3, dvéma pfidavnymi konvolu¢nimi vrstvami
na konci dekodéru a natrénovany s vyuzitim optimalizatoru Adam.

Prestoze u neronovych siti se jednalo striktné o per pixel detekci, metodou HoG a SVM
byly ziskavany pouze detekce ve formé ohranicujicich obdélnikt. Bylo tedy nutné z vystupu
neuronové sité extrahovat ohranicujici obdélniky a ziskat tim stejnou formu detekovanych
1ézi jako u HoG a SVM. Extrakce ohranic¢ujicich obdélnikti probihala zptisobem, ktery je
popsan v kapitole 10.3.2, a za vyuziti optimalnich parametra morfologickych operaci, které
byly ziskdny v kapitole 10.4. Jako nejvhodnéjsi se ukazalo porovnat modely na zakladé
hodnoty recall spoctené tak, jak je uvadéno v kapitole 9.2.1, tedy stejnym zptisobem, jakym
byly mezi sebou porovnavany jednotlivé konfigurace metody HoG a SVM. Také prahové
hodnoty minimalniho zastoupeni ohranicujiciho obdélniku v lézi a léze v ohranicujicim
obdélniku zistaly stejné.

Pro nejlepsi model HoG a SVM byly jiz hodnoty metrik recall a FPC spocteny. Zby-
valo tedy jen aplikovat stejny postup na ohranicujici obdélniky ziskané z predikovanych
vystuptl modelu neuronové sité. Ziskané hodnoty pro oba nejlepsi modely jsou zapsany
v tabulce 10.3.

Model Recall (TPR) | FPC

Modifikovany SegNet 0.6468 0.1576
HoG + SVM 0.4564 0.9073

Tabulka 10.3: Porovnani pristupu HoG + SVM s neuronovymi sitémi podle metody po-
psané v kapitole 9.2.1

Jak je mozné vydéist z tabulky 10.3, neuronové sit vykazovala vyssi hodnotu TPR nez
metoda kombinujici HoG a SVM a rovnéz dosahla nékolikandsobné nizsi hodnoty FPC.
Navic je vhodné pfipomenout, Ze metoda, pomoci které byly oba pristupy porovnany, byla
navrzena primo pro ulohu HoG + SVM, kterd i presto dosdhla horsich vysledkt. Dalsi
vyhoda navrzené neuronové sité spociva v tom, ze jejim vystupem jsou per pixel predikce.
Lze zhodnotit, Ze neuronova sit se ukdzala jako vhodné&jsi pro tuto tilohu, tedy detekei 1ézi
z Tezti CT snimkd, jestlize jsou k dispozici trénovaci data s per pixel anotacemi a béhem
ulohy samotné klasifikace je znama binarni maska jater. Graf vyvoje TPR pfi ménici se
hodnoté minimélniho nutného pokryti ohranicujiciho obdélniku lézi je pak k vidéni na
obrazku 10.12.
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1.0

Zavislost miry recall na prahu zastoupeni léze v boxu
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Obrazek 10.12: Graf zavislosti recall na hodnoté prahu minimalniho pokryti ohranicujiciho

obdélniku 1ézi pro oba pristupy

Pro zajimavost byly oba modely porovnany rovnéz podle metody vyuzivajici IoU, po-
psané v kapitole 10.3.2. ROC kfivky obou modeli, které znazornuji zévislost hodnoty recall
na ménicim se prahu IoU,,;,, jsou vykresleny na obrazku 10.13. Lze zde vidét, ze CNN
vykazovala mnohem vyssi hodnotu recall pro oblast, kde IoU,,;, > 0.1714. Vysledky pro
IoU,,in hluboko pod hodnotou 0.5 nejsou pro porovnéani pfili§ uzite¢né. Naptiklad prah
10U pin = 0.1714 nelze povazovat za dostatecné prekryti anotovanych a detekovanych ob-
délnikti. Zajimava je predevsim hodnota IoU,,;, = 0.5, ktera byla zvolena v kapitole 10.3.2.
Hodnoty recall v tomto bodé grafu jsou k vidéni v tabulce 10.4, kde je uvedena i ziskana
hodnota FPC. Pro tuto a déle vyssi hodnoty IoU,;, > 0.5, které znamenaji prisnéjsi
podminku minimélniho prekryti obdélnikéi, dosahovala neuronové sit jednoznac¢né lepsich
vysledkt. Porovnavani vysledkti podle metody na principu IoU vsak neni pro tuto tlohu
prospésné, jelikoz jsou k dispozici anotace per pixel a u obou pfistupt by tak doslo ke
ztraté informace. Ze stejného divodu nebylo vhodné vyuzivat tuto hodnotici metodu ani

k vybéru nejlepsiho modelu na principu HoG a SVM.

Model Recall (TPR) | FPC
Modifikovany SegNet 0.6125 0.1493
HoG + SVM 0.3487 0.9382

Tabulka 10.4: Porovnani pristupu HoG 4+ SVM s neuronovymi sitémi na zakladé metody

vyuzivajici IoU pii nastavené hodnoté IoU,,;, = 0.5
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Porovnani ROC pro natrénované modely
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Obrazek 10.13: Porovnani ROC kiivek pro nejlepsi modely neuronové sité a metody
HoG + SVM

Shrnuti

V této kapitole byly porovnany vysledky dosazené pomoci piistupu HoG a SVM s témi,
kterych bylo dosazeno za pouziti konvolu¢nich neuronovych siti, a to tak, ze byly mezi
sebou porovnavany nejlepsi modely obou téchto metod. Hodnotici metoda, ktera byla
béhem porovnani pouzivana, byla stejnd jako pri vybéru nejlepsi konfigurace pristupu
HoG s klasifikdtorem SVM (viz kapitola 9.2.1). Pomoci této metody byly spoéteny pro
oba modely metriky recall a FPC, pfi¢emz hodnota recall byla rozhodujicim kritériem
porovnavani. Lepsich vysledki ve smyslu hodnoty metriky recall dosahl model konvoluéni

neuronové sité.
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Kapitola 11
Dalsi mozna vylepseni

Tato prace otevirad prilezitosti pro dalsi mozné vylepSeni obou navrzenych ptistupd. Témi
hlavnimi, ktera by mohla byt v navazujici praci pouzita, se zabyva tato kapitola, kde je
rovnéz uveden priklad praktického vyuziti navrzenych metod automatické lokalizace 1ézi

v CT snimcich.

11.1 Vyuziti tfetiho rozméru CT snimku

Jelikoz se jedna o c¢isté dvourozmérnou tlohu, tedy pouze o lokalizaci jaternich 1ézi ve 2D
fezech, miiZe se stat, ze pro dva za sebou jdouci fezy, které maji velmi podobnou strukturu,
jsou ziskany znac¢né odlisné vysledky. Napriklad muze jit o pfipad, kdy je v jednom fezu
detekovana léze, ale v zadném z nékolika okolnich fezli nikoliv. Pak by se nabizelo tento
izolovany detekovany ohranicujici obdélnik z daného fezu odstranit na zakladé lokalni in-
formace vyuzivajici tfeti rozmér. Pravdépodobnost, ze se 1éze nachézi v jediném snimku
a v okolnich nikoliv, je velice nizké, obzvlasté pokud jde o 1ézi velkych rozmeérd. Pred-
pokladu podobnosti dvou sousedicich fezi by mohlo byt také vyuzito napiiklad v malé
upravé umisténi detekovaného obdélniku v kazdém fezu s vyuzitim informace o umisténi
odpovidajicich obdélnikd v fezech okolnich. Propojenim detekci v po sobé jdoucich fezech
by mohlo dojit k vytvoreni 3D modelu léze. Pokud by byl takovyto trojrozmérny objekt

prilis nekompaktni nebo maly, mohlo by se rovnéz uvazovat o jeho odstranéni.

11.2 Vyuziti velikosti voxeli

V této praci bylo predpokladano, ze vSechny voxely, tedy i pixely, pokud je fe¢ o samotnych
Fezech, maji velmi podobné rozméry pro vsechny CT snimky. Kdyby ale na vstup tlohy
prisla data s vyrazné odlisnymi rozméry voxeldl, mohl by se u obou pouzitych piistupt
vyskytnout problém. U metody detekce pomoci HoG a SVM by pevné nastaveni velikosti
klouzavého okénka mohlo zptsobovat napiiklad takové problémy, Zze by mohlo zabirat
v takto odlisnych datech mnohem vétsi plochu nez u dat trénovacich, ¢imz by pravdépo-
dobné nedoslo k detekci malych 1ézi. Zde by se jako feSeni nabizelo upraveni prostorovych

parametri, jako jsou napiiklad velikost kroku a Sifka klouzavého okna nebo velikost fil-
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tru, tak, aby byly amérné velikosti pixeli. U konvolu¢nich neuronovych siti by pak nastal
problém pii vypoc¢tu matice presnosti, kterd je ovlivnéna pouze poc¢tem spravné a Spatné
detekovanych pixeli. Pocty pixeld by mohly byt poté nahrazeny plochami, které tyto pi-
xely zaujimaji. Dalsi problémy by u konvolu¢nich neuronovych siti zptsobovala pevna
velikost konvolu¢nich jader, kterd byla v této praci nastavena na 3 x 3. Pokud by pi-
xely vstupniho obrazku nabyvaly napiiklad dvojnasobné velikosti, do druhé vrstvy by pak
bylo propagovano dvojnasobné velké zorné pole, nez jaké bylo propagovano u trénovaciho
snimku. ReSenim by mohlo byt $kidlovani natrénovanych filtri prvni vrstvy tak, aby zorné
pole jejiho vystupu mélo stejnou velikost jako v pfipadé trénovacich dat. Dale, pokud by
velikost pixeltl vstupniho obrazku byla nékolikanasobnd a fez by obsahoval pixeli néko-
likanasobné méné nez u trénovacich dat, by bylo vhodné dosdhnout pozadované velikosti
vstupu sit€ zménou méfitka tohoto obrazku. V této praci vsak byly rozdily ve velikostech

voxell jednotlivych CT snimkt zanedbatelné.

11.3 Krivka zastoupeni lézi v jednotlivych rezech

Vyuziti by mohla mit automatickd detekce 1ézi mimo jiné i v tom, Ze by okamzité po
pofizeni CT snimku a nasledné automatické lokalizaci jater a 1ézi v jeho jednotlivych fe-
zech mohla byt sestrojena kiivka udavajici, kolik procent celého fezu, pfipadné jen jater,
zaujimaji pixely oznacené klasifikatorem jako léze. V pripadé detekce ohranic¢ujicich obdél-
nikd by se mohlo jednat o procentudlni plochu, kterou tyto detekované obdélniky zabiraji.
Tato kiivka by pak mohla poslouzit 1ékarim jako orientac¢ni nahled jesté pred detailnim
prozkouménim jednotlivych fezi. Mohli by tim napfiklad ziskat informaci, na jaké fezy se
zameérit pozornéji. Tyto fezy by se pravdépodobné nachézely v blizkosti lokalnich maxim
kfivky. Na obrazku 11.1 je k vidéni ukazka, jak by mohla tato kfivka vypadat. Hodnoty na

ose x znaci, kolik procent celkového objemu jater v CT snimku zabira 1éze v daném fezu.
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Obrazek 11.1: Kfivka zastoupeni 1ézi v jednotlivych fezech
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Kapitola 12

7. aver

Cilem této prace bylo navrhnout metodu pro automatickou lokalizaci jaternich 1ézi v CT
snimcich. Celkem byly navrzeny dva pristupy. Prvnim z nich byla metoda pro detekci ob-
délnikt ohranicujicich jaterni 1éze v jednotlivych 2D fezech. Zde bylo vyuzivano predzpra-
covani obrazu pomoci medianového ¢i bilateralniho filtru, histogramu orientovanych gra-
dientt (HoG) jako extraktoru vektoru pfiznaku a linedrniho klasifikatoru s podpurnymi
vektory (SVM). Druhy pfistup byl zalozen na sémantické segmentaci pomoci konvolué-
nich neuronovych siti, kde byla vyuzivana architektura inspirovana siti SegNet [31]. Jako
aktiva¢ni funkce byla pro konvolu¢ni vrstvy vyuzivana ReLU a za ztratovou funkci byla
zvolena kiizova entropie. Na vystup konvoluénich vrstev byla navic aplikovana davkova
normalizace. Dal$im dulezitym nastavenim béhem trénovani sité byla optimaliza¢ni me-
toda, jejiz t¥i typy byly béhem experimentu testovany, pficemz se jednalo o SGD, RMSprop
a Adam.

U pristupu vyuzivajictho metody HoG a SVM byly testovany typy a velikosti filtri
pro pfedzpracovani obrazu a rizné parametry HoG extraktoru, jako jsou pocet orientaci,
velikost bunikky a pocéet bunék na blok. Nejprve byla provadéna kiizova validace, kde jako
trénovaci i validacni data slouzily jiz extrahované vytezy, které bud obsahovaly 1ézi, nebo
nikoliv. Na zakladé kiizové validace byl pocet testovanych parametrt redukovan. Findlni
testovani jiz probihalo pomoci klouzavého okénka a pyramidy obrazu, kde pro testovaci
2D ftezy doslo k vygenerovani pozitivnich ohranicujicich obdélnikd obsahujicich 1éze. Vy-
uzivanymi hodnoticimi metrikami byly predevsim recall a FPC, které zavisely na poctech
TP, FP, a FN, pro jejichZz vyhodnoceni byla navrzena metoda pracujici mimo jiné s mi-
nimalnim nutnym pokrytim detekovaného obdélniku 1ézi. Nejlepsich vysledkd dosahoval
model vyuzivajici medianovy filtr o velikosti jadra 11 pixeld a parametry HoG extrak-
toru, kde pocet orientaci byl nastaven na 12, velikost bunky na 6 pixelid a pocet bunék
v bloku na 2. Pro nejlepsi model byla nasledné provedena FROC analyza, ktera vedla
k urceni optiméalniho prahu minimalni pravdépodobnosti, které musela hodnota prifazena
klasifikdtorem danému obdélniku dosahovat, aby byl oznacen jako pozitivni. Tento prah
byl nastaven na hodnotu P,,;, = 0.85. Nakonec byla pro nejlepsi model jesté provedena
metoda Hard Negative Mining a doslo k opétovnému natrénovani klasifikatoru, coz vedlo

k vyraznému snizeni miry FPC.
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Experimentti s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi bylo provadéno celkem 18, pficemz
bylo testovano 6 riznych architektur a pro kazdou z nich 3 rtizné optimaliza¢ni metody,
tedy SGD, RMSprop a Adam. VSechny testované architektury mély spoleéné to, Ze vycha-
zely z architektury SegNet [31]. Lisily se pouze v tom, jakym zptsobem byla na vystup
sité propagovéana rtizné zorna pole. Zde byly testovany tfi zptisoby. Nejjednodussi z nich
vyuzival pouze skip connections. Dalsi architektura zaménila skip connections za incep-
obsahovala stejné inception vrstvy a navic s nimi spojovala inception vrstvy o rozmeéru
konvoluénich jader 3 x 3. Pro kazdou takovouto architekturu byla navic testovana jesté
varianta se dvéma pfidavnymi konvolu¢nimi vrstvami vlozenymi bezprostiedné pred klasi-
fikacni vrstvu. Dale byla navrzena hodnotici metrika pro vybér nejlepsiho natrénovaného
modelu, kterd byla ovlivnéna trojici podminénych pravdépodobnosti, s jakou budou pixely
spravné zarazeny do jedné ze t¥i t¥id, pokud do této t¥idy patiii ve skutecnosti. Nejlepsich
vysledkti ve smyslu této metriky dosdhl model s architekturou sité s inception vrstvami
o velikostech konvolu¢nich jader 1 x 11 3 x 3 a dvéma pridavnymi konvolu¢nimi vrstvami,
natrénovany s optimalizatorem Adam. Pouze pro ucely porovnani vysledkt s vysledky
dosaZenymi v jinych pracich byla vyhodnocena také metrika vyuzivajici ToU, kterd byla
pouzita u PASCAL vyzvy [43].

V dalsi kapitole byly mezi sebou porovnany nejlepsi natrénované modely pro oba
pristupy, a to podle metody, ktera byla navrzena pro vybér nejlepsi konfigurace pristupu
vyuzivajictho HoG a SVM. Také zde byla zkouména piedevsim mira recall, kterd dosa-
hovala mnohem vys$si hodnoty pro vysledky ziskané pomoci konvoluéni neuronové sité.
Tento pristup byl tedy vyhodnocen pro ulohu automatické lokalizace jaternich 1ézi v CT
snimcich jako vhodnéjsi.

V posledni kapitole byly uvedeny dvé moznosti dalsiho rozsifeni prace. Jednou z nich
je vyuziti informace o detekovanych lézich v okolnich fezech snimku k dpravé vysledki
aktualniho fezu. Druhym moznym rozsirenim by pak mohlo byt vyuziti informace o veli-
kosti voxeld v jednotlivych CT snimcich. Nakonec bylo navrzeno mozné praktické vyuziti
automatické lokalizace jaternich lézich, které spociva ve vykresleni kiivky znazormujici
procentudlni zastoupeni jaternich 1ézi v jednotlivjch fezech CT snimku.

Vysledky, kterych bylo v této praci dosazeno, dokazuji, ze obé navrzené metody mohou
byt pro automatickou detekci jaternich 1ézi pouzity. Ucelem automatizace procesu detekce
1ézi je totiz usnadnéni prace 1ékaitim, ¢ehoz by v pfipadé nasazeni obou pfistupt v praxi
dosazeno bylo. Vysledky této prace lze tedy zhodnotit jako velmi piinosné. Nasazovani
podobnych novych softwarovych feseni v klinické praxi vSak neni jednoduchou zalezitosti.
Takovéto systémy by totiz mély disponovat urcitou certifikaci, coz je zdlouhavy a naroény

proces.
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