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Anotace v Cestiné

Tato bakaldfskd prace se zabyva moZnosti aplikace hlubokych neuronovych siti v medicinskych
Ulohach, konkrétné ulohou segmentace parenchymatdznich organ0 bfisni dutiny prasete
domadciho. Pro realizaci jsme vyuZzili framework detectron2 zaloZenou na architektufe Mask R-CNN.
V praci jsou popsany technologie pouZivané pro strojové zpracovani obrazu. DllezZitou ¢3sti prace
je popis konvoluénich neuronovych siti uréenych pro zpracovani obrazu. Hlavni ¢ast préce se vénuje
popisu Mask R-CNN a detectron2, a to prostfednictvim analyzy vysledku trénovani této sité na
medicinskych datech. Na zavér je uvedeno rozhodnuti, je-li sit vhodna pro vyuZziti v praxi.

Anotace v angli¢tiné

This work deals with the possibility of applying deep neural networks in medical tasks, especially in
the segmentation of parenchymatous organs of the abdominal cavity of the domestic pig. For this,
we used “detectron2”, which is based on “Mask R-CNN”. In this work we described technology,
which is used for digital image processing. Important part of this work is description of
Convolutional Neural Networks and their usage for working with digital images. Main part describes
»Mask R-CNN*, , detectron2” and analyzes results of our training on medical dataset. In conclusion
we gave a decision about the network (whether it is useful for practice).
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Uvod
VO

Rakovina je dnesjednim z nejdllezitéjSich témat v mediciné [17]. Kvuli zvySeni poctu
pfipadl onemocnéni ve vyspélych zemich |ékafi ziskavaji vice financi na vyzkum v této
oblasti. RovnéZ vysoka mira rizika nedovoluje pouiZit klinicky neovéfené metody lé¢by
pacient(. Pfi testovani na zviratech je vSak nutné dodrzovat fadu etickych pravidel., proto
se experimenty neprovadéji na lidech, ale na zvifatech. Dnes se takové experimenty
provadéji i ve Fakultni nemocnici v Plzni. Hlavni motivaci mé bakalarské prace a
nejdalezitéjSim smeérem vyzkumu je podpora takovychto experimentll, ulehéeni prace
Iékarim a zlepseni kvality dat ziskavanych z experiment(. V nasem pfipadé jsou testovacimi
subjekty prasata domdci a jejich parenchymatdzni orgdny. Pro ziskavani potiebnych
vysledkd musi |ékafi sledovat stav jednotlivych organd i v dobé mezi operacemi, a proto
vyuzivaji mimo jiné technologii vypocetni tomografie, zkracené CT (z anglického Computed
Tomography). Pro zjednoduseni budu v dalSich ¢astech kvalifikacni prace pouzivat zkratky.
Koneénym cilem priace je automatizace procesli segmentace jednotlivych
parenchymatodznich organt prasete domaciho z CT snimkd. Program bude predzpracovavat
data (CT snimky), kterd do néj prichazeji, a provadét manipulace, jejichz vysledkem bude
oddéleni jednotlivého organu pro dals$i pozorovani lékafi. Pro lepsi pochopeni bude dalsi
Cast bakalarské prace obsahovat jednotlivé sekce popisujici rizna témata dllezita pro praci.
Jednim z takovych témat je medicina. Porozuméni mediciné je zasadnim kritériem pro vyvoj
programu v této oblasti. Bez zakladnich znalosti v oblasti anatomie a principu prace
tomografu nelze dokonale chapat konecCny cil tématu. Prace svizualnimi obrazy je
samoziejmé problematikou oblasti , pocitacového vidéni”, jehoz metody budou v praci
popsadny. Zajima nds predevSim pouZiti neuronovych siti v problematice zpracovani
vizualnich obrazl. Svou kapitolu také potrebuje nami vyuzitda konkrétni implementace
segmentacniho procesu, u které predpokladame vyuziti klasické klasifikacni technologie
nebo technologie uceni neuronové sité, pricemz obé dvé metody budou vyZadovat
informace od ucitel(. Pro dosaZeni naseho cile byla také velmi dilezitd experimentalni ¢ast
prace, jejimuz popisu bude v praci vénovan dostatecny prostor.

1 Medicinska teorie
1.1 Vypocetni tomografie

Historie vzniku CT je spojena svelkym rozvojem digitdlnich a vypocetnich
technologii béhem 20. stoleti. Pfedpokladem pro sméfovani vyvoje v tomto sméru se stala
nedokonalost klasického rentgenu. Myslenka, kterd se stala zakladem pro danou
technologii, byla kompilace velkého poctu navzajem odliSnych snimkd pofizenych pod
rGznymi Uhly a stanoveni poZadované informace ziskané matematickym zpracovanim
denzity zkoumané latky v fadé sekci. Rozvoj vypocetni techniky umoznil sestavit 3D model
pozadovanych objektd pomoci velkého poctu fezll. Prvnim, kdo prisel s myslenkou vyuziti
takové technologie v mediciné, byl americky neurorentgenolog William Oldendorf v roce
1961. Nejvétsiho Uspéchu v této oblasti vSak dosahli jihoafricko-americky fyzik Allan
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McLeod Cormack a anglicky inZenyr Godfrey Newbold Hounsfield, ktefi v roce 1963 jako
prvni ukdzali moZnost rekonstrukce vizudlniho zobrazeni pomoci laboratornich
experiment(. Prvni kvalitni tomogram mozku ¢lovéka pak ziskali v roce 1972, ten vsak jesté
nebyl vyuZit v praxi. Komercializovat metodu se podatilo G. N. Hounsfieldovi. V ramci
spoluprace s anglickou firmou EMI byl zkonstruovan skener mozku. Pomoci néj mohli |ékafti
ziskat zobrazeni 80 x 80 pixel(i, coZ odpovidalo 3 mm na 1 pixel. Sbér dat trval 4,5 minuty a
jejich zpracovani a rekonstrukce do obrazu pomoci pocitace trvaly 2,5 hodiny. Kvali tak
pomalé praci se prvni tomografy vyuzivaly jen pro vyzkum mozku. PfestoZze cena tomografu
Cinila priblizné 390 000 dolaru, pfistroj se stal popularnim a v roce 1979 uz byl pouzivan ve
vice neZ 2000 nemocnicich svéta. V tomto roce A. Cormak a G. Hounsfield ziskali za vyvoj
technologie CT Nobelovu cenu za fyziologii a Iékafstvi. O tfi roky pozdéji, v roce 1982, ziskal
Nobelovu cenu za chemii Aaron Klug, ktery se zabyval vyvojem experimentdlnich a
vypocetnich metod v trojrozmérném CT. V historii vyvoje CT se klasifikuje pét generaci CT
skenerd. Tomograf mél jednu rentgenku a jeden snimac, které se synchronné pohybovaly
podél ramce. Méreni se provadélo ve 180 polohdch rentgenky, poté se rdm otdcel 0 1° a
méreni se opakovala. Veskery proces trval stejnou dobou jako u skeneru EMI. Tomografy
druhé generace uz mély nékolik snimact fungujicich paralelné a rentgenka namisto
pfimého paprsku generovala vicesmérové zareni. Diky tomu se Sitka skenované plochy
zvétsila na 30° a proces skenovani se zrychlil na 20 vtefin. Treti generace vznikla v poloviné
sedmdesatych let. Tyto pfistroje stejné jako pristroje druhé generace vyuzivaji technologii
zareni, ale jesSté se zvétsila Sitka zabéru. Snimace, kterych uz bylo kolem 700, zacaly ménit
své umisténi z paralelniho na obloukovité. Tato zména v konstrukci tomografu umoznila
provadét snimani pfi kontinualnim otaceni rentgenky a snimae o 360° po sméru
hodinovych ruci¢ek pomoci kluzného krouzku. Diky tomu se proces zrychlil na 10 vtefin a
od této doby je tomograf jiz mozné vyuzit pro analyzu pohyblivych ¢asti téla, jako jsou plice
a dutina brisni. Také diky tomu se zlepsily i teoretické koncepce a tomografy presly na
spirdlni algoritmus sbéru dat. V dnesni dobé vSechny medicinské tomografy naleii tfeti
generaci. Tomografy ¢tvrté generace maji monolitni kolo detektor( a rentgenka jezdi uvnitt
kola, coz umoznilo zrychlit tomograf a zlepsit kvalitu snimk0 jesté vic. Ale u daného typu
tomografu je tfeba pocitat s efektem rozptylu pfi pfenosu zareni, ktery v zavislosti na typu
zareni mlze byt Rayleighvym nebo Comptonovym rozptylem [1].

Tomografy paté generace se zacaly vyrabét pocatkem 80. let a klasifikujeme je jesté
jako ,Electron beam computed tomograph®. Jejich princip je takovy, Ze tok elektron( se
generuje pomoci nehybného generatoru paprsku elektrond. Po prichodu vakuem se tok
elektroni nasledné fokusuje a pomoci elektromagnetického vinuti je smérovan na
wolframovy ter¢ ve formé kruhového oblouku priblizné 200°, ktery se nachdzi pod stolem
pacienta. Pro praci s vizualnimi daty z vypocéetniho tomografu je tato informace o principu
fungovani tohoto zarizeni je dostacujici, pro lepsi pochopeni fyzické baze dnesni tomografie
ji vSak dale probereme detailnéji. VSechny dnesni vypocetni tomografy obsahuji ctyfi hlavni
komponenty:

1) ,Gantry”. Jinak feCeno sestava valcového skeneru pouZivand pro lékarské 3D

zobrazovani nebo lécbu.

2) Generator vysokého napéti.

3) Vypocetni systém.



4) Konzole operatora/uzivatele.
Uvnitt ,,Gantry” se nachdzeji bloky odpovidajici za sbér dat (obrdzek 1.1): rentgenka a
kolimatory (1), snimacCe a systém sbéru dat (2), fidici jednotka rotace rentgenky (3),
generator vysokofrekvencnich signal (4), vestavény mikropoditac fidici napéti a proud
v rentgence (5), stacionarni pocitac¢ poskytujici vymeénu dat s konzoli (6).

Obrazek 1.1: Sestava valcového skeneru pouzivana pro Iékafské 3D zobrazovani nebo
[é¢bu [2].

Rentgenové zareni je generovano pomoci rentgenky (obrazek 1.2). Zdrojem
elektron( (katody) je v naSem pripadé wolframové vlakno rozehraté elektrickym proudem.
Poté se elektrony fokusuji na anody. Kvuli velkému snizeni rychlosti elektronl pti dopadu
na anody vznikaji elektromagnetické viny o délce od 1071* do 1077, které fadime do
rentgenového zareni. V neddvné minulosti mély rentgenky CT systém( vykon 80-140 kW
pfi napéti 80—140 kV. PFi vyuZiti systému v rezimu maximalniho vykonu mohly byt tyto
tomografy kvali riziku prehrati téchto elementll pouzivany pouze po omezeny ¢as. Takové
limity zavisi na vlastnostech anody a generdtoru. Dnesni technologie vyuZiti nékolika fad
detektorl a efektivniho vyuziti moZznosti rentgenky nam vsak umoznuji takové omezeni
témér zanedbat. Také kvili rozvoji mediciny se elektricky proud omezuje na rozsah od 10
mA do 440 mA, aby vliv ozareni pacienta byl minimalné potfebny pro ziskani vhodné kvality
CT snimkd. Analogovy signél jde ze snimace do A/D prevodniku, jehoZ vystup vyzaduje
pocitac/rekonstruktor. VSechna data zlstavaji vjeho operacni paméti az do konce
skenovani, coz dava moznost rekonstruovat obraz v zadané perspektivé.



Obrazek 1.2. Schéma rentgenky: 1) paprsek elektroni; 2) katoda s fokusovanymi elektrony;
3) télo ze skla; 4) wolframovy ter¢ (antikatoda); 5) Zhavici vlakno; 6) skutecné ozarena
oblast nahradni; 7) ohnisko (misto fokusu paprsku); 8) médénd anoda; 9) okno; 10)
rozptylené rentgenové zareni [2].

1.2 Anatomie

Parenchym je funkéni epitelova tkan organd, jako jsou napriklad jatra, plice nebo
ledviny. Orgdny tvorené parenchymem nazyvame téz parenchymové organy. Ve své praci
jsme predevsim sledovali segmentaci ledvin, a to kvlli jejich vhodné formé, coz znamena
malou deformaci béhem zmény fezu, a také dobry kontrast organu oproti jeho pozadi
(obrazek 1.3). Ledviny jsou parovy organ, jehozZ funkci je regulace chemické homeostazy,
Iépe feceno Cisténi krve tvorbou mocdi. Nachazeji se v bederni oblasti jak u ¢lovéka (obrazek
4), tak i u prasete domaciho. Lidska ledvina je fazolovitého tvaru, cemuz aproximativné
odpovida ledvina prasete domaciho. Z vnéjsi strany jsou ledviny savcl pokryté denzitou
vldknitou tobolkou, coz se na CT snimku projevuje vyssim kontrastem objektu, kolem néhoz
je brisni dutina a svaly s nizkou denzitou. Fixace ledvin v téle také pomahda pfi volbé
klasifikatoru. Rendlni fascie, tukova kapsle, svalovy kompartment a ledvinové pedikly
bezpecné udrzuji ledviny v pfiblizné konstantni poloze. Kromé samotného fixacniho
mechanismu ma na udrZeni polohy organu vliv nitrobfisni tlak. Kdyz z jakéhokoliv dlivodu
fixaCni mechanismus neposkytuje vhodnou polohu organu, vznika odchylka polohy ledviny
smérem doll, coz nazyvame nefroptdzou. Pfi segmentaci tomu také musime vénovat
velkou pozornost. Diky podobné lokaci, formé a dalSim vlastnostem ledvin u savci mizeme
pfi nalezeni spravné metody vyuzivat znalosti o segmentaci lidskych ledvin [3].



Obréazek 1.4: Ledvina ¢lovéka.

2 Strojové zpracovani obrazu

2.1 Klasické zpracovani obrazu
2.1.1 Zpracovani obrazu pomoci pocitacového vidéni

Podle klasifikace povazujeme zpracovani obrazu za soucast védni discipliny
s nazvem ,Strojové vidéni“ (angl. machine vision). Jeji kofeny vSak mlzeme najit i v oblasti
televizni techniky, kybernetiky, vypocetni techniky, optiky Ci fyziky obecné. Hlavni principy
byly deklarovdny na zakladé pochopeni pocitadové reprezentace optickych vlastnosti
objektu, ale také na zakladé vizualni reprezentace fyzikdlnich vlastnosti obraz(. Jako priklad
mulzeme uvést CT. To v sobé zahrnuje vizualizaci denzity organd, jejich formy a objemu.
Kromé toho ddvdame v tomto pfipadé velky pozor na polohu segmentovanych objekt(,
v daném pripadé organ.
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o e e Vstupni obraz

pm it == | Digitaini obraz

Analyza

Obraz s charakienstickymi
viastnost

Obrazek 2.1: Zakladni zasady strojového zpracovani obrazu [4].

Obraz, ktery zpracovavame, se nazyva scéna. Ta musi byt nejprve pfedzpracovana.

Jak je patrné z grafu 2.1, zakladnimi operacemi provadénymi v ramci predzpracovani jsou
prahovani a segmentace [4]. Prahovani funguje podle principu pfevodu obrazu do binarni
struktury. Zavadime konstantu T, kterou nazyvame prah (angl. threshold). Koeficient
intenzity (jas) veSkerych pixel( I;; porovnavame sT a podle toho provadime jejich
klasifikaci do 0 nebo 1. Prahovani nam slouzi k tomu, abychom si mohli ujasnit, kde je
pozadi a kde popredi. Obvykle to funguje tak, Ze ptifadime O pro pixely v pozadi a 1 pro
pixely v popredi. Kromé toho, kdyzZ je rozdil mezi jasy popredi a pozadi maly, pfimé pouziti
11



prahovani je prakticky nemozné.

Pfevod na Sedoténové spektrum je také ¢asto pouZivanou metodou predzpracovani
obrazu. Pfi analyze hustoty (v radiologie denzity) segmentovaného objektu je pro pocitac
vhodnéjsi popis pomoci stejnobarevného spektra v popisu analyzovaného obrazu.
V pripadé segmentace organu neni informace o barvé natolik dalezita, abychom ji nemohli
zanedbat.

Musime ale vzit v potaz, Ze libovolnd manipulace s plvodnim obrazem vede nejen
k pozitivnim zménam. Velmi ¢asto metody zanedbavaji nékteré informace a pfi ndhodném
vyuziti takovych metod muze dojit k prevodu dat do nevyuzitelného stavu [4].

Kromé digitalniho zpracovani zkoumaného obrazu jsou také dilezita vhodna vstupni data.
V nasSem pfipadé jsme to resit nemuseli, protoZe jsme ziskali dataset od Biomedicinského
centra Lékarské fakulty UK v Plzni, kde predpokladdme kvalitni snimky.

Po kroku pfedzpracovani nasleduje krok analyza. Jeho druhy nazev je segmentace, coz jeho
v nasem pripadé obrazu, potiebuje néjakym zplsobem rozliSovat objekty v ném. Zakladni
segmentace se provadi pomoci hledani hran objektu, tj. hledani zlomovych bod(. Také
béhem segmentace stroj obvykle musi odstranit takzvané artefakty. To znamena zanedbani
malych objekt(, které pro nas nenesou Zzadnou zajimavou informaci. Jestlize je objekt velky,
ponechavame ho, protoze ho zanedbame v pfistim kroku.

Posledni krok se nazyva rozpoznavani obrazu. V tomto kroku je realizovan proces
»,mysleni“. Pomoci znalosti o obrazech, které jsme ziskali v rdmci pfedchoziho kroku,
provadime findlni operace na obrazu, béhem které se snazime dozvédét potfebny vysledek.
Obvyklé operace jsou porovnani tvaru, méreni délek tvaru, hodnoceni kvality [4].

2.1.2 Proc vyuzivame hluboké neuronové sité

Dnes se pro zpracovani obrazu zacinaji ¢im dal ¢astéji vyuzivat hluboké neuronové sité
(angl. Deep Neural Networks). Poc¢atek vyuziti takové metody pojen s praktickym vyuZzitim
takového zplsobu, ktery nevyhovuje idealni znalosti zkoumaného obrazu. Jesté v roce 2008
vétSina védcl véfila tomu, Ze systém pocitaCového vidéni musi byt rucné ladén
s pochopenim vSech aspektl objektu, na kterém provadime experiment. Podle vétsSinového
nazoru Ucastnik( védecké konference z roku 2008 nebude problematika klasifikace objektu
vdigitalnim obrazu nikdy feSena tak, Ze neuronové siti ukazeme prikladu obrazku
s klasifikovanymi objekty a neuronova sit z néj ziska vSechny své znalosti. Myslenka vsak
spociva v tom, Ze ru€ni programovani pomoci inZzenyra, ktery analyzuje obraz na bazi svych
expertnich znalosti v oblasti, nemuze byt |épe vyhodnocena nez obvykly proces uceni, ktery
je objektivné popsatelny. Pfi dostatecném poctu dat pro uceni jsou vykazovany lepsi
vysledky nez v pfipadé ru¢niho programovani, zvlasté ve slozZitéjSich vstupnich signalech
obsahuijicich velky pocet objekt(i a Sumd, se kterymi musime pracovat. V soucasnosti védci
dosli ktomu, Ze pro efektivni praci deep learning algoritmu zaloZzeného na principu
backpropagation potiebujeme velké mnoZstvi dat a vypocta s nimi [5].

Jako teoreticky pfiklad jsme v praci uvedli ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neural Networks. Tato prace je jednou z prvnich, ktera privedla pouzitelné
vysledky vyuziti hlubokych neuronovych siti a ziskala schvaleni od védecké komunity. (Jeho
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skupina dosahla nejlepSich vysledku v ,ImageNet Large-Scale Visual Recognition
Challenge®). Béhem zpracovani své prace jsem velmi ¢asto sméroval k principlim, které
popsal Alex Krizhevsky ve své praci. Vzhledem k tomu, Ze zpracovani medicinskych dat
vyZaduje pro klasické ruéni ladéni metod strojového zpracovani obraz(i hluboké znalosti
v oblasti mediciny, zvolili jsme v nasi prdci pristup, ktery minimalizuje znalostni poZadavky.
Jinak fe€eno, prestoZe jsme neméli moznosti pro ¢astou komunikaci s expertem v této
oblasti, zkoumali jsme moZnost efektivniho trénovani hluboké neuronové sité pfi datasetu
o velikosti 20 000 obraz( [5].

2.2 Neuronové Sité
2.2.1 Artificial Neural Networks

Ve své praci Alex Krizhevsky vyuzil sit typu Convolutional Neural Networks (CNN)
[5]. Pro jejich pochopeni potfebujeme rozumét zdkladni architekture Artificial Neural
Networks (ANN). ANN jsou systémy vypocetnich procesu, které jsou silné inspirovany tim,
jak funguji biologické nervové systémy (proto jsou oznaCovany jako neuronové sité). Kvali
imitaci ¢innosti lidského mozku jsou soucasti ANN prvky, které nazyvdme vypocetni uzly. Ty
jsou vzajemné propojeny mezi sebou a jejich prace je provdzana do jediného celku [6].

Input Layer Hidden Layer

Output Layer

Cutput

Input 4

Obrazek 2.2: Zakladni architektura ANN [6].
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Na vstup naseho ANN obvykle poSleme signdl s informaci, kterou reprezentuje
multidimenzionalni vektor. Vstupni vrstva pak prenasi informace do skryté vrstvy. Skryté
vrstvy nasledné ¢ini rozhodnuti z pfedchozi vrstvy a vyhodnocuji, zda stochastickd zména
konecny vystup poskozuje, nebo zlepsSuje. To se oznacuje jako proces uceni. V pfipadé
nalezeni modelu s vice neZ jednou skrytou vrstvou, jeZ jsou mezi sebou vzadjemné spojeny,
budeme takovou sit oznacovat jako hlubokou [6].

Pfi vyuZiti neuronovych siti vezpracovani vizudlniho obrazu existuji dvé
paradigmata: u€eni s ucitelem a uceni bez ucitele. U¢eni s ucitelem predpoklada trénovani
prostrednictvim asociaci mezi obrazem zpracovanym pomoci experta a vychozim obrazem,
ktery expert poté zpracovaval. Jinak fe¢eno, snazime se naucit neuronovou sit provadét
mapovani pfiznakd mezi sadou vstupnich proménnych X a vystupni proménnou Y a vyuZzit
toto mapovani k predikci vystupl pro nova data, ktera nebyla vyuzita pro trénovani. Uceni
s ucitelem je nejdllezitéjsi metodou strojového uceni a ma rovnéz velky vyznam pro
zpracovani multimedialnich dat [7].

Veéktor popisujici Pozadovany
stav prostredi vysledek
Zkoumané prostredi - Ucitel

Vystup

L1 Trénovany systém

Fakticky vysledek - })
\Z

Signal chyby

Obrazek 2.3: Diagram uceni s ucitelem [7].

Konceptualné muzZzeme ucitele chdpat jako informaci o zkoumaném prostredi
v podobé pdru signall vstup-vystup. Trénovana neuronova sit pfitom nema primy kontakt
se zkoumanym prostfedim, to je pro trénovanou neuronovou sit nezndmé. Predpokladame,
Zze do neuronové sité a uciteli se posila trénovaci vektor ze zkoumaného prostredi. Na
zakladé vestavénych znalosti mize ucitel generovat poZzadovanou odezvu a prendset ji do
trénované neuronové sité, odpovidajici vstupnimu vektoru. Tato odezva reprezentuje
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optimalni vysledek, ktery nam ma neuronova sit davat. Parametry neuronové sité
korigujeme pomoci trénovaciho vektoru a signalu chyby odezvy. Signdl chyby odezvy (error
signal) je rozdil mezi pozadovanym signalem a aktualni odezvou neuronové sité. Korekce
parametrd se provadi krok za krokem s cilem imitace (emulation) chovani ucitele. Tato
emulace musi byt optimdlni vrdmci ndmi vybraného statistického kritéria. Takovym
zplsobem prendsime znalosti od uditele do neuronové sité v plném rozsahu. Po procesu
trénovani mGzeme ucitele odpojit od systému a dat neuronové siti moznost pracovat
ve zkoumaném prostfedi samostatné. Takovy format uceni odpovidd ucéeni na zdkladé
chyb. Je to uzavieny systém se zpétnou vazbou, kterda vsobé neobsahuje zkoumané
prostredi. Vykon takového systému mlzeme ohodnotit pomoci stfedni kvadratické chyby
nebo sumy kvadratl odchylek na tréninkovém vzorku reprezentovaném v podobé funkci
volnych parametrd systému. Pro takovou funkci mizeme udélat multidimenzionalni
chybovou plochu (error surface) v souradnicich volnych parametrd. Pfi tom realnou plochu
chyby primérujeme (avereged) podle vSech dostupnych pfikladd reprezentovanych
v podobé paru vstup-vystup. Libovolnd akce provedena v rdmci trénovani odpovida
jednomu bodu na ploSe chyb. Pro zvétseni vykonu systému v ¢ase se musi chybova hodnota
posouvat na plose chyb blize k minimu. Takové minimum muzZe byt jak lokalni, tak globalni.
To mlzeme udélat, kdyz mda systém uZitecné informace o gradientu plochy chyb
odpovidajici aktualnimu chovani systému. Gradient plochy chyb v libovolném bodé je
vektor, ktery urcuje smér nejrychlejsiho sestupu na této plose. V pripadé uceni s ucitelem
pocitame okamZity odhad (instantaneous estimate) vektoru gradientu na prikladech, kde
je vstupni vektor uvazovan jako funkce casu. Pfi vyuziti vysledku takového hodnoceni
posunu bodu na plose chyb ma obvykle podobu ,,ndhodné prochazky”. Nicméné pri vyuziti
relevantniho algoritmu minimalizace nakladové funkce, adekvatniho souboru trénovacich
dat v podobé vstup-vystup a pfi dostatku Casu na uceni naseho systému mUizZe systém
vyresit problémy rozpozndavani obrazu aproximaci funkce atd. [8]

Uceni bez ucitele (unsupervised) neboli uceni na zdkladé sebeorganizace (self-
organized) provadime bez zasahu vnéjsiho ucitele nebo korektoru, ktery opravuje proces
uceni. Existuje jen Ulohové nezavisla mira kvality (task-independent measure) vykonu,
kterou se neuronova sit musi naucit, a volné parametry sité optimalizujeme podle vztahu
k této mire. Po trénovani sité na statistickych pravidelnostech vstupniho signdlu maze sit
tvofit vnitfni reprezentaci zakddovanych prvk( vstupnich dat a diky tomu automaticky
tvofit nové tridy [9].

WVektor popisujici
o stav prostiedi ) ] )
Prostredi Trenovany system

Obrazek 2.4: Diagram uceni bez ucitele [9].

Jako pfiklad uéeni bez ucitele existuje pravidlo konkurenéniho trénovani. Napfiklad
muUZeme vyuZit neuronovou sit skladajici se ze dvou vrstev — vstupni a vystupni. Vstupni
vrstva ziskava dostupna data. Vystupni vrstva se sklddd z neurond, které soupefi o pravo
reagovat na signal. Nejzakladnéjsi varianta je princip ,vitéz bere vse”, coz znamena3, Ze na
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vstup reaguje neuron s nejvétsim mnozstvim vstupnich signalu a vSechny ostatni neurony
se deaktivuji [8].

2.2.2 Konvolu¢ni neuronoveé sité

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) jsou analogické tradicnim ANN v tom, Ze se
skladaji z neurona, které se samy optimalizuji béhem uceni. Jediny vyznamny rozdil mezi
CNN a tradicnimi ANN je ten, Ze CNN se pouzivaji hlavné v oblasti rozpoznavani obrazu.
Konceptualni podobnost ale neznamenda, Zze CNN nemaiji svou specifickou architekturu.
Takovy exaktni ucel se zaméruje na architekturu, kterd ma byt nastavena zpUsobem, ktery
nejlépe vyhovuje potrebé vyporadat se s konkrétnim typem dat, v naSem pripadé vizudlnim
(jpg, png atd.). Vrstvy uvniti CNN se skladaji z neuron( organizovanych do tfi dimenzi:
prostoru vstupu (vyska a Sifka) a hloubky. Hloubku potifebujeme, abychom mohli rozsifit
»aktivacni objem” do 3. Dimenze, pricemz hloubka nema vliv na celkovy pocet vrstev. Na
rozdil od standardnich ANN se neurony uvnitf libovolné vrstvy CNN pfipoji pouze k malé
oblasti vrstvy, kterda predchazi. Zmensenim propojeni mezi vrstvami se snazime vyresit
problém , pretrénovani“ (overtraining). Takova architektura nam davd moZnost
kondenzovat plnou vstupni dimenzi do mensiho objemu tfidicich skdre podanych pres
hloubkovou dimenzi [6].

Ptiklad zdkladni architektury CNN:

1. Vstupnivrstva. Obsahuje hodnoty pixell obrazu.

2. Konvolucni vrstva. Urci vystup neuront, které jsou pfipojeny k mistnim oblastem
vstupu pomoci vypoctu skalarniho produktu mezi jejich hmotnosti a oblasti pfipojenou
ke vstupnimu objemu.

3. Sdruzovaci vrstva (pooling layer). Provadi downsampling podél prostorové dimenze
daného vstupu, coz dale snizuje pocet parametr(i v ramci této aktivace.

4. PIné propojené vrstvy (fully-connected layers). Provadi vytvoreni tfidiciho skore
z aktivaci, které maji byt pouZity pro klasifikaci.

convolution
w/ReLu pooling fully-connected

f[\fl‘\ /J_\

F“L\@H;

output

mput

fully-connected
w/ ReLu
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Obrazek 2.5: Zakladni architektura CNN [6].

Prostfednictvim této jednoduché metody transformace jsou CNN schopny
transformovat puvodni vstup vrstvu po vrstvé pomoci konvoluénich a downsamplingovych
technik k vytvoreni tfidicich skore pro ucely klasifikace a regrese.

Konvolu¢ni vrstva ma nejvétsi vliv na to, jak CNN funguje. Podle nazvu vidime, Ze
bazi konceptu konvolucnich siti musi byt operace konvoluce. Parametry konvolucnich
vrstev se zaméruji na pouziti naucitelnych jader (kernels). Tato jadra jsou obvykle mala
v prostorové dimenzi, ale Siti se po celé hloubce vstupu. KdyZ data narazi na konvolucni
vrstvu, vrstva stoci kazdy filtr pres prostorovou dimenzi vstupu, a vytvori tak 2D aktivacni
mapu. (obr. 4.3). Pfi klouzani vstupu se skaldrni soucin vypocita pro kazdou hodnotu
vdaném kernelu. Z toho se sit naudi jadra, ktera generuji signal neboli reakci, kdyz
zaznamena konkrétni funkci v dané prostorové poloze vstupu. Ty jsou bézné znamé jako
aktivace [6].

Obrazek 2.6: Aktivace prevzaté z prvni konvoluéni vrstvy zjednodusujici hluboké CNN [6]
Input Vector
ojlojojofo]fo Pooled Vector Kernel Destination Pixel
0 1|2 1 1 2
000 41070
01 1 | 1 1
= 0| 1|2 F—® 0| 0| 0 F——» -
O O A I
0 | 1 o]l 0f-4
0] 071 1 1 0

Obrazek 2.7: Vizualni reprezentace konvolucni vrstvy [6].

Kazdy kernel bude mit odpovidajici aktivacni mapu, ktera bude vytvorena podél
dimenze hloubky, aby vytvorila z konvolucni vrstvy plny vystupni objem. Rozmérnost této
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oblasti se béiné oznacuje jako velikost receptivniho pole neuronu. Kazdy neuron
v konvoluéni vrstvé je spojen pouze s malou oblasti vstupu. Velikost pfipojeni pfes hloubku
je témér vidy rovna hloubce vstupu. Pomoci takového konvoluéniho procesu dosahujeme
zna¢ného zmenseni poctu vah. Napfiklad, kdyZ na vstup do nasi sité posleme RGB obrazek
64 x 64, kde rozmér signalu je 64 x 64 x 3. Nastavili jsme velikost receptivniho pole jako 6
x 6, takZe na kazdém neuronu v konvolu¢ni vrstvé bychom méli celkem 108 vah. V ptipadé
odeslani do jiného druhu ANN sité dosahl pocet vah pro 1 neuron hodnoty 12,288.
Konvolucni vrstvy jsou také schopny vyrazné snizit slozitost modelu pomoci optimalizaci
jeho vystupu. Vystup mizeme optimalizovat pomoci tfi hyperparametr(: hloubky, kroku
a nastaveni nulové vyplné (zero-padding). Hloubka vystupniho objemu produkovaného
konvoluc¢nimi vrstvami mlze byt ruéné nastavena jako pocet neurond ve vrstvé na stejnou
oblast vstupu. Jsme také schopni definovat krok, ve kterém nastavujeme hloubku kolem
prostorové dimenze vstupu, abychom umistili receptivniho pole. Zero-padding je
jednoduchy proces vyplné hranice vstupu a je u¢innou metodou pro dalsi kontrolu
dimenzionality vystupnich objemd. Je vsak dulezité si uvédomit, Ze pomoci téchto technik
zménime prostorovou dimenzi vystupu konvoluénich vrstev, kterou muiZzeme vypocitat
pomoci vzorce:

(V-R)+2Z
S+1 '’

kde V reprezentuje velikost vstupniho objemu, R reprezentuje velikost receptivniho pole
neuronu, Z ukazuje na mnozstvi provedenych zero-paddingl a S odkazuje na informace o
kroku. Pokud vysledek této rovnice neni roven celému Cislu, pak byl krok nespravné
nastaven, protoze neurony nebudou schopny presné projit danym vstupem. Sdileni
parametrd funguje za predpokladu, Ze pokud je jedna funkce regionu uzitecna pro vypocet
v nastavené prostorové oblasti, pak je velkd pravdépodobnost toho, Ze bude uzZitecna i
v jiné oblasti. Pokud omezime kazidou jednotlivou aktivaéni mapu v ramci vystupniho
objemu na stejné vahy a odchylky, zaznamename masivni sniZeni poCtu parametr(
produkovanych konvoluéni vrstvou [6].

SdruZzovaci vrstva je vrstva, ktera mda za cil postupné snizovat rozmeérnost
reprezentace, a tim dale sniZovat poCet parametrud a vypocetni sloZitost modelu. Sdruzovaci
vrstva provadi operace na kazdé aktivacni mapé. Primeéruje jejich rozmérnost pomoci MAX
funkce. Kvlli tomu, Ze tato vrstva odpovida destruktivnimu chovani, jsme silné omezeni
v manipulacich, které s ni miZzeme provadét. Nevhodnym nastavenim této vrstvy dojde
k velké ztraté informace o vstupnim obrazu a tim i ke ztraté G¢innosti modelu. Takovym
omezenim je velikost kernelu, ktera nesmi prekrocit 3 [6].

Tyto dvé vrstvy predstavuji unikatnost a zakladni odliSnost CNN od jinych druh(
ANN. Nami vyuZité technologie jsou nadstavbou nad CNN sitémi. Hlavni pti¢ina efektivity
konvoluénich neuronovych siti je vtom, Ze misto zaméreni se na celkovy problém zaméruje
sit pozornost na vyuZziti znalosti o konkrétnim typu vstupu. Znalosti ziskané od néj pak mize
efektivné zpracovavat. To umoziuje pouzit mnohem jednodussi sitovou architekturu.

Ve své prace Alex Krizhevsky vyuZil CNN [5]. Ta v sobé obsahuje 8 trénovacich vrstev.
Pét z nich jsou konvolucni a tfi dalSi jsou plné propojené vrstvy. Standardnim zpUsobem je
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modelovani vystupu neuronu f jako funkce s vstupni proménnou x pomoci f (x) = tanh(x)
nebo f(x) = (1 + e *)"1. Trénovani pomoci takovych satura&nich aktivaénich funkci je
vsak pomalejsi nez nesaturacni aktivaéni funkce f(x) = max(0,x), proto v této neuronové
siti preferujeme nestandardni aktivaéni funkce. Neurony s nelinearitou (x) =
max (0, x) oznalujeme jako rektifikované linearni jednotky (ReLUs) [5].

Hluboké CNN s RelLUs se trénuji nékolikrat rychleji neZz jejich ekvivalenty
s jednotkami funkce tanh(x). Podle A. Krizhevského RelLUs dosahaji 25% trénovaci chyby 6x
rychleji neZz sité tanh(x). Pritom experiment byl provadén na stejné architekture
s Ctyfvrstvou konvolucni siti a datasetem CIFAR-10. Podle svého konceptu RelUs
nevyzaduje Zadnou normalizaci vstupnich dat. Pfi nalezeni normalizace se vSak efektivita
neuronové sité reprezentované pomoci trénovaci chyby zlepSuje v porovnani
s nenormalizovanym vstupem. Normalizace byla provedena pomoci funkce:

. . ; ; NN
byy = @y / (k + azﬁi(ﬁc}éffﬁfg(aiy ) ,

Kde a,ic‘y je aktivita neuronu vypoctena pomoci aplikace kernelu i na pozici (x,y), b,ic‘y
reprezentuje normalizovanou aktivitu a,icjy vypoctenou pomoci aplikace nelinearity RelLU.
Soucet bézZi nad n ,sousednimi“ mapami kernelu ve stejné prostorové poloze a N je celkovy
pocet jader ve vrstvé. Tento druh normalizace odezvy implementuje formu lateralni
inhibice inspirované funkci skute¢nych neuront konkurujicich si pro velké aktivity mezi
vystupy neuronl vypoctenych pomoci rdznych kerneld. Konstanty k, n, a a B jsou
hyperparametry, jejichz hodnoty jsou uréeny pomoci valida¢ni sady. Béhem téchto
experiment( A. Krizhevsky nalezl tyto parametry jakok=2,n=5,a=10"% and B =0,75. Na
zakladé experiment(l na datasetu CIFAR-10 bylo zjisténo, Ze pfi nenormalizovaném vstupu
bylo dosazeno 13% trénovaci chyby a pfi vyuziti této normalizacni metody — 11% trénovaci
chyby [5].
Sdruzovaci vrstva v CNN shrnuje vystupy sousedicich skupin neuron( ve stejné mapé jadra.
Skupiny sdruzené sousedicimi sdruzovacimi jednotkami se tradi¢né neprekryvaji. (LeCun'Y.,
2010, Convolutional networks and applications in vision). Jak jsme uvedli vySe, sdruZovaci
vrstva je popsand pomoci parametrll sa z, kde sje pocet pixell mezi sdruZovacimi
jednotkami a z je rozmérnost z x z bloku, ktery sdruzovaci jednotka sdruzuje kolem sebe.
V tomto pripadé bylo pouZito nastaveni s =3, z=2. Takovy prekryvajici se model ndm
zlepsSuje trénovaci chybu na 0,3 % v porovnani s nastavenim s = 2, z = 2. Také bylo zjisténo,
Ze u modell s prekryvajicim se sdruzovanim dochazi méné ¢asto k pretrénovani [5].
Vysledna neuronova sit A. Krizhevského ukazala, Ze velkd hlubokd CNN je schopna
dosdahnout rekordnich vysledkd na vysoce narocném datovém souboru pomoci Cistého
uceni s uCitelem. Je pozoruhodné, Ze vykon sité se zhorsSuje, pokud je odstranéna jedna
konvoluéni vrstva. Jeho préce se stala jednim z pocatecnich impulst k vyvoji v této oblasti
strojového zpracovani obrazu. V praxi ukdzala efektivitu takového postupu zpracovani a
dosla k zavéru, Ze pomoci velkého datasetu mulzeme nahradit expertni znalosti
ve zkoumané oblasti a také se zbavit problému s hodnocenim objektivnosti experta. Za
rostouci popularitou této metody staly taképroporcionalné se zvétsujici vypocetni kapacity
modernich pocitacl [5].
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3 Pouzité neuronoveé site

3.1 Vstupni informace

V této praci jsme vyuzili framework detectron2 zaloZenou na architektufe Mask R-
CNN. Tato technologie byla zvolena jako framework pro segmentaci instanci. Segmentace
instanci je slozita, protoze vyZaduje detekci vSech objektl v obraze a zaroven detailni
segmentovani kazdé instance. Proto tento framework kombinuje rlizné ulohy z klasického
pocitacového vidéni. Prvni Ulohou je detekce objekt( (object detection). Jejim cilem je
klasifikovat jednotlivé objekty a kazdy z nich lokalizovat pomoci bounding boxu. Druhou
ulohou je sémanticka segmentace, kde cilem je klasifikovat kazdy pixel do pevné sady
kategorii bez rozliSovani instanci objektd. Metodu Mask R-CNN rozsifuje Faster R-CNN
pridanim elementu pro predikci segmentacnich masek na kazdou oblast zajmu (Region of
Interests) paralelné s existujicimi elementy pro klasifikaci a regresi bounding boxu. Tento
element nazyvame ,vétev” (podle anglického ,branch”). Vétev masky je mala Fully
Convolutional Network (FCN) aplikovand na kazdy Region of Interests (Rol) pfedpovidajici
segmentacni masku zpGsobem pixel-to-pixel. Diky tomu, Ze Mask R-CNN je rozsifeni Faster
R-CNN, je jednoduchd na implementaci a trénovani, coZ usnadnuje Sirokou Skalu flexibilnich
architektonickych navrh(. Kromé toho vétev masky pouze nevyznamné zatézuje vypocetni
kapacitu, zdroven vsak umozZniuje natrénovat rychly systém a provadét rychlé
experimentovani. | kdyZ Mask R-CNN je jen rozsifeni, pravidelna konstrukce vétve masky je
kriticka pro dobré vysledky. Samostatny Faster R-CNN nebyl navrZen pro zarovnani pixel(
(pixel-to-pixel) mezi sitovym vstupem a vystupem [10].

3.2 R-CNN

Pro detailnéjsi pochopeni Mask R-CNN musime pochopit, co je samotné R-CNN a
jaky zménami se od jinych druhl konvolu¢nich neuronovych siti. R-CNN mulzeme
rozklicovat jako ,Regions with CNN features” (Regiony s CNN funkci). Nejprve nas zajima,
jak R-CNN detekuje objekty ve vstupnim obrazu. Systém detekce objektl se sklada ze tfi
modull. Prvni generuje navrhy regiond nezdvislych na kategoriich. Tyto ndvrhy definuji
sadu potenciadlnich kandidatskych objektd, které budou kdispozici pro nas
detektor/klasifikator. Druhym modulem je velka konvoluéni neuronova sit, ktera z kazdé
oblasti extrahuje feature vector s pevnou délkou. Tfetim modulem je sada linearnich SVM
(Support Vector Machines) specifickych pro tfidy [11].

Nejprve zminime , ndvrhy regiond“. RozliSovacim znakem R-CNN je to, Ze narozdil
od jinych siti, které se zaméruji na metody nalezeni exaktniho regionu, je nezdvisla na
metodé ndvrhu konkrétniho regionu. V ni R. Girshick pouzil selektivni vyhledavani, které
umoznuje kontrolované srovnani s predchozi detekcéni praci. Selektivni vyhledavani je
zaloZzeno na principu hledani hierarchie uvnitf vstupniho obrazu. Jinak feceno, R-CNN
vyuziva hierarchicky seskupovaci algoritmus, ktery tvofi zaklad naseho selektivniho
vyhledavani. Protoze samotny proces seskupovani je hierarchicky, mdZzeme pfirozené
generovat umisténi ve vSech méritcich pokracovanim procesu seskupovani, dokud se cely
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obrazek nestane jedinou oblasti. (J. Uijlings, 2013, Selective search for object recognition.)
DuleZity je rovnéz proces hledani takzvanych ,features”. V pripadé R-CNN z kazdého navrhu
oblasti extrahujeme 4096dimenzionalni vektorovy prvek. Pro jeho nalezeni se vyuziva open
source CNN knihovny Caffe (Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding) [13].
Funkce se pocitaji jako dopredné Sifeni priimérné odecteného 227 x 227 RGB obrazu pres
pét konvolucnich vrstev a dvé pIné propojené vrstvy. (Neuronova sit A. Krizhevského). Pro
vypocet funkce pro navrh regionu musime nejprve prevést obrazova data v této oblasti do
podoby, ktera je kompatibilni s CNN, v nasem pripadé odpovidajici 227 x 227 pixelU. Pfi
tom vyuzijeme nejzakladnéjsi logiku. Nezavisle na rozméru oblasti deformujeme vSechny
pixely vtésném bounding boxu kolem néj na poZadovanou velikost. Pfed deformaci
rozsirujeme tésny bounding box tak, aby pri deformované velikosti bylo kolem plvodniho
ramecku presné P pixell informace kolem obrazu. (Obr. 5.1) [11].

/ 4
.\*

Obrazek 3.1: Deformované vstupni trénovaci obrazy [11].

Proces trénovani je také velmi dulezity. R-CNN béhem svého trénovani vyuziva
predtrénovani (pre-training) s ucitelem. Predtrénovani bylo provedeno na velkém
pomocném datovém souboru (ILSVRC 2012) s anotacemi na Urovni obrazu. To znameng3, Ze
nebyla provedena oznaceni pro bouding boxy. Toho bylo dosazeno s vyuzitim CNN
knihovny Caffe, stejné tak, jako pro nalezeni feature vektoru [13].
Pak se provadi v R-CNN ladéni pro specifické domény. (Domain-specific fine-tuning.)
Divodem ladéni je to, aby nase sit mohla provést adaptaci na novou ulohu (detekce) a
novou doménu (deformovani VOC okna/obrazku). Jinak fe¢eno, pokracujeme v trénovani
parametrd CNN pomoci metody ,stochastic gradient descent” (SGD) pouze s vyuZitim
deformovanych region(i od VOC. Kromé& nahrazeni 1000. klasifikacni vrstvy specifické pro
CNN ImageNet nahodné inicializovanou 21. klasifika¢ni vrstvou (pro 20 tfid VOC plus
pozadi) se architektura R-CNN nezméni v porovnani s CNN ImageNet. Sit predpoklada, ze
vSechny navrhy regionl s 2 0,5 loU (intersection-over-union) se prekryvaji s ground-truth
box jako pozitiva pro tfidu tohoto class boxu a zbytek jako negativa. Zacindme SGD
s trénovaci rychlosti 0,001, jinak feceno 1/10 z pocatecni rychlosti predbéZiného tréninku,
coZz umoznuje dosdahnout pokroku v jemném ladéni, aniz bychom museli zasahovat do
inicializace. V kazdé iteraci SGD jednotné vzorkujeme 32 pozitivnich oken (ve vSech tfidach)
a 96 oken na pozadi, abychom vytvofili mini-davku o velikosti 128. Zkreslujeme vzorkovani
smérem k pozitivnim oknlim, protoZe jsou ve srovnani s pozadim extrémné vzacna [11].
Treti modul nese nazev , klasifikatory kategorii objekt“ (Object category classifiers). Ve své
praci predvadi R. Girshick pfiklad s klasifikaci auta. Vytvoril binarni klasifikator, ktery fika,
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co ,je auto”a co ,neni auto”[11]. Je pochopitelné, Ze oblast obrazu tésné obklopujici auto
by méla byt pozitivnim prikladem. Podle stejné logiky musi byt pozadi klasifikovdno jako
negativni priklad. Zistavaji vSak oblasti ¢astecné prekryvajici auto. Tento problém byl FeSen
prahem prekryvani loU, pod kterym jsou regiony definovany jako negativa. Prahova
hodnota prekryti 0,3 byla vybrana vyhledavanim mtizky nad (0, 0,5) na valida¢ni sadé. Pfi
nastaveni tohoto parametru na 0,5 dochazi ke snizeni mAP o 5 bodU. (J. Uijlings, 2013,
Selective search for object recognition.). Podle experimentu, kdy byla prahova hodnota
prekryti nastavena na 0, pozorujeme snizeni mAP o 4 body. Z toho vyplyva, Ze nastaveni
tohoto parametru je velmi dalezité pro finalni vysledek. Pozitivni pfiklady jsou definovany
jednoduse jako hrani¢ni ground-truth boxy pro kazdou tridu. Jakmile jsou funkce
extrahovany a jsou poutzity Stitky Skoleni, optimalizuje se jeden linearni SVM na tfidu [11].
V pfipadé, kdy jsou trénovaci data pfilis velkd na to, aby se vesla do paméti, pfijmeme
standardni tvrdou negativni metodu tézby (standard hard negative mining method) [12].
Tato metoda konverguje rychle a v praxi se mAP prestane zvySovat po jediném priichodu
vSemi obrazky. Diky R-CNN doslo ve strojovém zpracovani obrazu k vyuziti neuronovych siti
predtrénovanych na velké databazi jesté pred aplikaci na konkrétni Gloze.

3.3 Mask R-CNN

Koncept Mask R-CNN je velmi pochopitelny. Faster R-CNN obsahuje 2 vystupy pro

kazdy kandidatsky objekt: ,class label” a ,,pole bounding-boxu“. K tomu pfidame 3. véteyv,
kterd vydavd masku objektu. Dalsi vystup masky se vsak lisSi od vystupl tfidy a boxu —
vyzaduje extrakci mnohem jemnéjsiho prostorového usporadani objektu.
Fast R-CNN se sklada ze dvou fazi. Prvni faze, nazvana Region Proposal Network (RPN),
navrhuje bounding boxy kandidatskych objektl, jak jsme uvedli vySe. Druha faze je
podstatou celé Faster R-CNN. Extrahuje priznaky pomoci RolPool z kazdého kandidatského
boxu a provadi klasifikaci a regresi bounding-boxu [10][14].

Mask R-CNN plné odpovida prvni fazi Fast R-CNN. Ke zménam dochdzi aZ ve druhé
fazi, kde vystup prvni faze paralelné s obvyklym Fast R-CNN posila binarni masku na vystup
pro kazdy region of interests (Rol). Z tohoto dlivodu béhem trénovani definujeme ztratovou
funkci pro kazdy Rol v podobé L = L. + Lpox + Lmask- Lcis j€ ztratova funkce klasifikace
a Ly, je ztratova funkce bounding-boxu. L., = —logp,, kde p je diskrétni rozdéleni
pravdépodobnosti (za Rol) nad K + 1 kategoriemi. p se vypocitd pomoci funkce softmax na
vystupech K+ 1 plné propojené vrstvy. Kje pocet tfid klasifikovanych objektl. Ly, je
definovéna n-tici regresnich cild ,true” bounding-boxi pro tfidy u, v = (vy, vy, 1, V) a
predpoklddana n-tice t* = (t¥, ty, tiy, ty), pro tfidu u. Pomoci Iversonovy funkce jsme
vyhodnotili tfidu u. h, w zde predstavuji vysku a Sitku exaktniho Rol, a x, z jsou soufadnice
horniho levého uhlu. Podle toho je tfida pozadi oznacena u = 0. Samotna ztratova funkce
pro bounding-box vypadd takto: Lpox = Xiexywn SMoothy (ti' —v;), kde

2 v
0,5x% kdyz |x| < 1 [10].

a0 =
smooth; (x) |x| — 0,5, v jinych pripadech.

Vétev masky ma Km? dimenzionalni vystup pro kazdou Rol, ktera kéduje K binarnich
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masek s rozliSenim m x m, jednu pro kazdou tfidu K. K tomu pouzijeme per-pixel sigmoid
a definujeme masku jako primérnou ztratu bindrni kiiZové entropie. Pro Rol spojeny s
ground-truth tfidou k je L,,,sx definovand pouze na k-té masce (ostatni vystupni masky
nepfrispivaji ke ztraté). Takova definice ztratové funkce masky umoznuje siti generovat
masky pro kazdou tfidu bez konkurence mezi tfidami. Spoléhame se na vyhrazenou
klasifikacni vétev, abychom predpovédéli oznaceni tfidy pouzité k vybéru masky vystupu.
Toto oddéluje masky a predikce tfidy. Maska kéduje prostorové usporadani vstupniho
objektu. Na rozdil od labelu tridy a offsetl boxu, které jsou jednoznacné reprezentované
pomoci vystupniho vektoru generovaného plné propojenou vrstvou, extrahovani
prostorové struktury masek je reSeno pomoci vztahu pixel-to-pixel FeSeného pomoci
konvoluce [14]. K. He vybral ve své prdci architekturu Faster R-CNN ResNet C4, popsanou
v jeho ¢lanku Deep residual learning for image recognition, ke které pak pridal vétev masky.
Na obr. 5.2 vidime vizualizaci této architektury. Cisla na obrazku oznacuji prostorové
rozlideni a kandly. Sipky oznaéuji konvoluéni, dekonvoluéni nebo piné propojené vrstvy.
(Konvolucni sniZi prostorovou dimenzi, zatimco dekonvoluéni ji zvysi). VSechny konvolucni
vrstvy jsou 3 x 3, s vyjimkou vystupu, ktery je 1 x 1, dekonvolucni jsou 2 x 2 s krokem 2 a
ReLU pouZivdme ve skrytych vrstvach. Mask R-CNN vSak nemusi vidy mit stejnou
architekturu [14].

Faster R-CNN
w/ ResNet [19]

ave - — Class

. 048 |/
Ro ) ) = box
14x14 14x14
e o
%256 *x80
| |~ "mask

Obrdzek 3.2: Architektura Faster R-CNN ResNet s pfidanou maskou [14].

Proces trénovani Mask R-CNN je také hodné spojen s Faster R-CNN. Odtud
ziskdvame hodnoceni Rol. KdyzZ je loU hodnota ground-truth boxu = 0,5 klasifikujeme ji jako
»pozitivni“ pripad, v opaéném pfipadé jako ,negativni”. Ztratovou funkci masky L,,.sk
zavedeme jenom pro ,pozitivni“ Rol. Cil masky je prasecik Rol a jemu odpovidajici ground-
truth masky. Pro trénovani jsme pouzili princip ,zaméreni na obraz” (image-centric
training). Obrazky jsou zvétseny tak, Ze jejich méritko je 800 pixeld. Kazda iterace posila 2
obrazky na GPU a kazdy obrazek ma N vzorkovanych Rol s pomérem 1:3 pozitivnich
k negativnim. Pro vybranou architekturu ResNet C4 N=64. Celkem ma proces nasledujici
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algoritmus: Nejprve na navrzich provozujeme vétev predikce box( nasledovanou non-
maximum potlacenim. (Pocet navrhl pro C4 je 300). Poté aplikujeme vétev masky na

Vv

detekcni boxy s nejvy$sim skdre 100. To se lisi od paralelniho vypoctu pouzivaného pfi
tréninku, coZ urychluje odvozeni a zlepSuje presnost diky pouziti mensiho poctu presnéjsich
Rol. Vétev masky dokaze pfedpovédét K masek na Rol, ale pouzivdme pouze k-tou masku,
kde k je predpovézenad tfida podle vétve klasifikace. ProtoZe pocitdme pouze masky na top
100 detekcnich boxech, Mask R-CNN pridava malou rezii svému rychlejSimu protéjsku R-

CNN.

Podle experimentu dosahuje Mask R-CNN dobrych vysledk( i za narocnych podminek.
V porovnani s FCIS+++ nevykazuje systematické artefakty na prekryvajicich se instancich.

MizZeme to vidét na obr. 5.3 [14].

& &

Obrazek 3.3: FCIS+++ (top) vs. Mask R-CNN (bottom) [14].

,,,,,,

Vidime, Ze masky, které jsou soucasti Mask R-CNN, vyznamné zlepSuji detekci v detailnich
obrazcich s prekryvajicimi se elementy. Proto je tato metoda vyuZitelna pro segmentaci

organ( [14].
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Tento graf reprezentuje architekturu, které vyuzivd detektron2, ktery jsme vyuzili pro
segmentaci parenchymatoéznich organl prasete domaciho. [16]

3.3.1 Backbone Network

Nejprve se podiviame na , Backbone Network”, neboli ,Feature Pyramid
Network” (FPN). Ulohou patefni sité& (FPN) je extrahovat feature mapy ze
vstupniho obrazu. Na vstup posilame input (torch.Tensor): (B, 3, H, W) obrazek.
B, H a W znamenaji velikost davky, vysku obrazu a Sifrku. Vstupni obrazek musi
mit barevné kanaly v poradi BGR, nikoliv RGB. Vystupni signal je output (dict of
torch.Tensor): (B, C,H/S, W /S) feature maps. C a S znamenaji velikost kanalu a
krok. Ve vychozim nastaveni C = 256 pro vSechny stupnice A,S=4, 8, 16,32 a 64
pro vystupy P2, P3, P4, P5 a P6. Priklad: jestlize poSleme jako vstupni signal
obrazek o rozmérech H =800, W = 1280, pak velikost vstupniho tenzoru je
,torch.Size([1, 3, 800, 1280]“ a vystupnim signalem bude nasledujici slovnik (dictionary):

output["p2"].shape -> torch.Size([1, 256, 200, 320]) # stride =4
output["p3"].shape -> torch.Size([1, 256, 100, 160]) # stride = 8
output["p4"].shape -> torch.Size([1, 256, 50, 80]) # stride =16
output["p5"].shape -> torch.Size([1, 256, 25, 40]) # stride =32
output["p6"].shape -> torch.Size([1, 256, 13, 20]) # stride =64
Leh¢i pochopeni mizZzeme ziskat na zakladé konkrétniho prikladu na niZze uvedeném obrdazku.
Na obrdazku 5.4 vidime, jak vystupni feature mapy vypadaji. Jeden pixel funkce P6 odpovida
Sirsi oblasti vstupniho obrazu nez P2 — jinymi slovy P6 ma vétsi receptivni pole nez P2. FPN
mUze extrahovat multi-méritkové feature mapy s rlznymi receptivnimi poli [16].

input image P2

@ o B N o

10

Obrazek 3.4: Ptiklad vstupu a vystupu FPN [16].
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Pro modelovdani Backbonu vyuZili védci ResNet. Ten se sklada z kmenového (stem)
bloku a ,fazi“, které obsahuji vice uzkych blokd (bottleneck blocks). Stem blok dvakrat
zmensuje vstupni obrazek pomoci 7 x 7 konvoluce se stride = 2 a maximalniho (max)
sdruzovani se stride = 2. Vystupem stem bloku je tenzor feature mapy. Bottleneck blok
obsahuje tfi konvoluéni vrstvy, jejichi kernel je velikosti 1x 1, resp. 3 x3, 1 x1. Cisla
vstupnich a vystupnich kanal( konvolucni vrstvy 3 x 3 jsou pro efektivni vypocet mensi nez
vstup a vystup bloku. Existuji 3 typy ruznych bottleneck bloku, coZ vidime na obrazku 5.5
[15].

(a)
BottleneckBlock
(stride=1,

(a)

w/o shortcut . = 128 128 512
conv) ‘Snﬂp;I h _'é il o ch T.', ch +RELU—/ output
ch — 9 bl
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T 256ch
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(c) : }'\ 128 128 512 5
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with shortcut X rRtu_/” BFray_ |58 :
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Obrdzek 3.5: Tti typy bottleneck bloku [16].

ResNet rovnéz obsahuje zkracenu konvoluéni vrstvu (shortcut), ktera pridava funkce
vstupu a vystupu. Pro prvni blok stupné (block of a stage) se zkracena konvolucni vrstva
vyuziva pro porovndni poctd kandl( vstupu a vystupu. Zkratka je vyuZita ve variantach
bottleneck bloku ,b“ a ,,c” na obrazku 5.5. Varianta ,,c“ kromé toho vyuziva downsampling
feature mapy pomoci konvoluéni vrstvy s stride = 2.

Dalsi soucasti je FPN, ktera obsahuje ResNet, bocni a vystupni konvolucni vrstvy,
up-samplery a last-level maxpool vrstvu. Prvni vrstva se nazyva , bo¢ni“ konvoluce,
protoZe FPN je plvodné zobrazena jako pyramida, kde je kmenova vrstva umisténa na
dné. Vystupni konvolucni vrstva obsahuje konvoluci 3 x 3, kterd neméni pocet kanala.

v v/

Dopredny proces v FPN provadime pro hledani ¢tyf tenzord oznacenych P2 (1/4 méritka),
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P3(1/8), P4 (1/16) and P5 (1/32). Tento proces zacina ve vystupu res5. (obr. 5.6) Po
prichodu boéni konvoluci posildme ziskanou 256kanalovou feature mapu do vystupni
konvoluce, aby byla zapsana do seznamu vysledk( jako P5 (méFitko 1/32). Poté stejny
signal privadime do up-sampleru a ziskame P4 (1/16). TotéZ provedeme jesté trikrat a
ziskdme ostatni P. Pro hledani P6 ale musime ptidat max pooling vrstvu o velikosti
kernelu = 1 a stride = 2 do findlniho bloku ResNet. Tato vrstva pfevadi P5 na P6 (1/64
méfitka) [16].

[ [ |

resd4 output res5 putput
H/18, H/32,
WiE. | yyag,

Ej Ej 1x1 lateral_conv

256 ch 256 ch

upsampler
(neafest neighbor)

[ | 3x3 output_conv
256 ch 256 ch

P4 P5 Lo-
>

Obrazek 3.6: Cast FPN obsahujici res4 a res5 [16].

Pro trénovani detekéniho modelu vyuzZivd detecrton2 vstupniho paru obrazek-
anotace. Tato data jsou pouzivana v RPN a Box Headu, stejné jako ve Fast R-CNN. RPN se
nenauci klasifikovat kategorie objekt(, stitky kategorii se tedy pouzZivaji pouze v hlavach
Rol. Vytvafri sit dataset s ndazvem mydataset, kam kopiruje vSechny nase pary, pricemz
potfebujeme masky ve formatu JSON. Potém probihd proces mapovani, béhem kterého
jsou registrované zdznamy anotace vybirany jeden po druhém. Potfebuje sit aktualnich
obrazovych dat (nikoli cestu) a odpovidajici anotace. Dataset mapper se zabyva pridanim
'image' a 'instance' z téchto zaznamU do dataset_dict pomoci transformaci nad obrazy.
Anotace 'bbox' jsou registrovany do objektd struktury poli, které mohou byt uloZzeny jako
seznam bounding boxU [16].

3.3.2 Region Proposal Network (RPN)

Vystup z Backbone posildme na RPN. Kazda velikost tenzoru udava davku, kandly,
vySku a Sitku. Tyto parametry featuru pouzivdme v RPN. Na RPN posildme také boxy
z naseho datasetu. Kvlli tomu, Ze baze detectron2 je Mask R-CNN, kopiruje jeji funkce a
architekturu. (viz 3.3 Mask R-CNN) [16].
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3.3.3 Region of interests (ROI) Head

Rol také vyZaduje vystup z Backbone. Kromé toho vsak potfebuje feature mapy,
které jsou vystupy z RPN. Tudy probihd trénovani klasifikace a také sledovani ztratové
funkce. Tato soucast také pochazi z architektury Mask R-CNN. (viz 3.3 Mask R-CNN) [16].

3.4 U-NET

Architektura U-NET byla predstavena v roce 2015 Olafem Ronnebergem, Philippem
Fischerem a Thomasem Broxem. Byla vyvinuta pro segmentaci v medicinské oblasti. V nasi
praci jsme porovnali vysledky ziskané pomoci U-NET s vysledky ziskanymi pomoci detekéni
sité sarchitekturou detektron2. Za bazi architektury U-NET byla zvolena architektura
nazyvand ,fully convolutional network™ [19]. Jeji hlavni mySlenkou je doplnit béZnou
kontrakéni sit po sobé jdoucimi vrstvami, kde jsou operatory pro seskupovani nahrazeny
operatory pro zvétSovani. Timto zplsobem tyto vrstvy zvysuji rozliSeni vystupu. Aby bylo
mozné vystup lokalizovat, jsou vysokorozliSovaci pfiznaky z kontrakéni cesty kombinovany
se zvétSenym vystupem. Poté se muZe nasledujici konvoluéni vrstva naucit sestavit
presnéjsi vystup na zakladé této informace [18].

Architektura se sklada z kontrakcni a expanzni cesty. Kontrakéni cesta nasleduje
typickou architekturu konvoluéni sité. Sklada se z opakované aplikace dvou 3 x 3 konvoluci,
jinak fe¢eno konvoluci bez nulového doplnéni, z nichZ je kazda ndsledovdna usmérnénou
linedrni jednotkou ReLU a operaci max poolingu o velikosti 2 x 2 s krokem 2 pro zmens$eni
vzorkovani. Zmenseni vzorkovani potfebujeme pro zvétSeni poctu priznakovych kandld.
V nasem pripadé kazdy takovy krok zdvojnasobuje pocet. Expanzni cesta funguje opacné.
Pocet jejich krokd je stejny jako u kontrakéni cesty. V posledni vrstvé se pouzivd 1 x 1
konvoluce k namapovani kazdého 64slozkového vektoru priznakli na pozadovany pocet
trid. Celkové ma sit 23 konvoluénich vrstev. Jeji architekturu mizZzeme vidét na obrazku 3.7
[19].
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Obrazek 3.7: Architektura U-NET (priklad pro nejnizsi rozliSeni 32 x 32 pixel(). Kazdy modry
blok odpovidd mnohokanalové mapé priznak(. Pocet kanall je uveden nad blokem.
Velikost x-y je uvedena v levém dolnim rohu bloku. Bilé bloky pfedstavuji zkopirované mapy
pFiznakd. Sipky oznacuji riizné operace. [19]

Dulezitou modifikaci U-NET v porovnani s fully convolutional network je, Ze ma velky
pocet priznakovych kanall ve zvétSovaci Casti, coZ siti umozZnuje prenaset informace
o kontextu do vrstev s vyssim rozliSenim. Jako dlsledek je expanzni cesta témér symetricka
s kontrakéni cestou a vytvari architekturu ve tvaru U. Sit nema zadné plné propojené vrstvy
a pouzivd pouze platnou cast kazdé konvoluce, coZz znamend, Ze mapa segmentace
obsahuje pouze pixely, pro které je dostupny cely kontext vstupniho obrazu. Tato strategie
umoznuje plynulou segmentaci libovolné velkych obrazk( pomoci strategie overlap-tile.
Pro predpovidani pixeld v okrajové oblasti obrazku je chybéjici kontext extrapolovan
zrcadlenim vstupniho obrazku. Tato strategie Overlap-tile je dllezitda pro pouziti sité na
velké obrdazky, protoze jinak by rozliseni bylo omezeno paméti GPU. Strategie je zobrazena
na obrazku 3.8 [19].
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Obrazek 3.8: Strategie Overlap-tile pro bezproblémovou segmentaci libovolné velkych
obrazk(i (zde segmentace neuronalnich struktur v zasobnicich (,stacks") elektronové
mikroskopie) [19].

Predikce segmentace v Zluté oblasti vyZaduje pouziti obrazovych dat v modré oblasti
jako vstupu. Chybéjici vstupni data jsou extrapolovadna zrcadlenim [19].

| kdyZ na zacatku byla sit vyvinuta pro detekci bunék a vyuZita v analyze
mikroskopickych dat, nyni je hojné vyuzivana pfi segmentaci organi na CT snimcich,
protoze pfi segmentaci organ(l narazime na obdobné problémy. Napfiklad problém nizké
kontrastnosti organl oproti pozadi a mala délka mezi objekty uvnitf brisni dutiny [20].

4 Prakticka cast
4.1 Popis datasetu

V rdmci spoluprdce mezi ZapadocCeskou univerzitou v Plzni a Biomedicinskym
centrem Lékarské fakulty Univerzity Karlovy v Plzni vznikl projekt zaméfeny na podporu
experimentalni mediciny. Projekt se zabyva vyvojem moZnosti [éCby rakoviny jater pomoci
prasat domacich jako subjektll experimentu.Jednim z cilG projektu je automatizace detekce
parenchymatdznich organ(. Ziskané masky orgadnd jsou vhodné pro analyzu a vypocet
zdravych Casti organ, které by odpovidaly normé namérené lékari u zdravych jedinca.
Dataset obsahuje celkem 14 pacientl v podobé 3D objektl ziskanych z CT snimkd ve
formatu DICOM, které poskytuji 3D model vnitfni stavby organismu.

Takovy pocet unikatnich dat predstavoval hlavni motivaci pro vyuZiti neuronové sité
Detectron2, ktera je specializovana na detekci objektl ve 2D prostoru. Plvodni dataset
obsahuijici 14 prasat jsme povazovali za nedostatecné velky, proto jsme se rozhodli prevést
data do formatu PNG, pficemzZ jsme vyuzili fezl, ze kterych byl pomoci metody DICOM
vytvoren 3D model. Timto pfistupem jsme ziskali celkem 12 986 unikatnich 2D obrazk(.
Kazdy z téchto 2D obrazkd meél rozméry 512 pixelll na 512 pixeld a byl transformovan do
Sedoténového barevného spektra.

Barevné spektrum bylo vyuZzito k reprezentaci denzity objekt( na obrazcich, pficemz
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cerna barva predstavovala brisni dutinu a ostatni objekty s denzitou rovnou nule, zatimco
bild barva indikovala objekty s nejvyssi denzitou, v nasem pfipadé kosti. Organy a svaly na
obrdazcich mély barevné spektrum mezi €ernou a bilou barvou, které odrazZelojejich denzitu.
Vzhledem k odliSnostem v pozadi a slozZitosti tvar( organi mélo uc¢eni neuronové sité vliv
na schopnost detekovat jednotlivé objekty. Naptiklad na obrazku 4.1 byl demonstrovan
rozdil mezi ledvinami a jatry. Pro usnadnéni interpretace byly jednotlivym obrazkim
pridany anotace, které oznacovaly pritomnost konkrétniho organu.

Jatra Ledviny
Obrazek 4.1: Informace od ucitele: anotace jater a ledvin.

Na obrazku 4.1 je dobfe patrné, Ze jak pro lidskou detekci, tak pro detekci pocitacem
jsou ledviny snadnéji rozpoznatelné nez jatra. Ledviny maji vyraznéjsi kontrast v porovnani
s jatry, kterd maji témér stejnou denzitu jako svaly v jejich okoli. Forma jater je navic
kontextu mohou jatra pUsobit chaoticky. Proto jsme pro nas experiment vybrali praveé tyto
tfi organy. Jatra predstavuiji findlni cil naseho vyzkumu a jejich detekce ma pro nds nejvyssi
prioritu. Ledviny jsou na druhou stranu prikladem parenchymatdznich organd, které jsme
zahrnuli do nasi metodologie, abychom porozuméli vhodnosti této metody pro praci
s organy a perspektivy segmentace pacienta ve 2D reprezentaci.

Ziskani spravnych datovych sad pro trénovani bylo nezbytné pro UspésSnou a
korektni tréninkovou fazi. Data jsme rozdélili na tfi ¢asti: trénovaci, testovaci a validacni.
Pro spravedlivé rozloZeni a vyvazZeni jsme toto rozdéleni provadéli s ohledem na 3D objekty,
aby rezy pochazejici od jednoho pacienta naleZely pouze jedné z téchto tfid. Konkrétné
jsme do trénovaci datové sady zaradili fezy z 10 pacientl, do testovaci sady jsme zaradili
fezy z 2 pacientl a do validacni sady fezy z dalSich 2 pacient(l. Pfesné zarazeni pacientl ke
specifickym datovym sadam je uvedeno v tabulce 4.2.
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Ndzev

datasetu Cislo pacienta

Trénovaci 33 34 35 36 37 38 39 28 45 46
Testovaci 25 27

Validaéni 32 44

Tabulka 4.2: Rozdéleni pacient( do trénovaci, testovaci a validac¢ni sady.

Z hlediska neuronové sité je trénovaci dataset hlavnim zdrojem informaci, a proto
jsme se do néj snazili zahrnout co nejvétsi pocet unikatnich pacientd. Pro objektivni
vyhodnoceni vysledk(l je nutné mit minimalné rozumny pocet testovacich objektd, ¢ehoz
jsme dosahli zarazenim 2 pacientl do testovaciho datasetu. Abychom zajistili, Ze se
neuronova sit neomezi pouze na imitaci jednoho pacienta, rozhodli jsme se pro valida¢ni
dataset vybrat dalsi 2 pacienty. Obrazek 4.3 ukazuje rozlozeni poc¢tu fezli v ramci datovych
sad.

Pocet rezu

10000
9000
8000
7000
6000
5000
4000

Pocet pacientl

3000
2000
1000

Trénovaci Testovaci Validacni

Obrazek 4.3: Pocet 2D obrazkU-fez( v 3 sadach.

Pacienti jsou unikatni a pocet fezl v jejich datasetech se mulze lisit. Z obrazku 4.3 je
patrné, Ze validacni dataset obsahuje vice rezli nez testovaci dataset. Nicméné pro finalni
vyhodnoceni to neni problém, protozZe nas cil spociva v segmentaci celého pacienta, nikoli
jednotlivych reza.

Béhem trénovani a nasledného vyhodnoceni jsme se setkali s problémem, Zze mnoho
fez(l v naSem datasetu neobsahovalo poZzadované organy. To zplsobovalo, Ze neuronova
sit Casto pracovala s prazdnymi 2D objekty, které nebylo mozné spojit do kontextu jednoho
pacienta. To bylo zplUsobeno pouzitim detekéni sité Detectron2, ktera se specializuje na
detekci objektU.

Pro lepsi pochopeni tohoto problému jsme zaznamenali konkrétni hodnoty masky
pro kazdy organ v ramci jednotlivych ¢asti naseho datasetu. Tyto hodnoty jsou zobrazeny
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v obrazcich4.4,4.5a 4.6.
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Trenovaci dataset

Obrazek 4.4: Pocet fezll obsahujicich anotaci konkrétniho organu oproti rezim, které ho
v trénovacim datasetu neobsahuiji.
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Obrazek 4.5: Pocet fezl obsahujicich anotaci konkrétniho orgdnu oproti fezlim, které ho
ve valida¢nim datasetu neobsahuji.
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Obrazek 4.6: Pocet fezli obsahujicich anotaci konkrétniho organu oproti fezim, které ho
v testovacim datasetu neobsahuji.

Pro analyzu zavislosti mezi poétem fezl obsahujicich dany organ a celkovym pocétem fezl
byla vytvorena Tabulka 4.7. Uvedenad tabulka prezentuje procentualni podil fez, ve kterych
je pritomny konkrétni organ, vzhledem k celkovému poctu fezl. Po provedeni primérovani
bylo zjisténo, Ze leva ledvina je obsazena priimeérné v 13,09 % rez(, jatra ve 21,48 % rez(i a
prava ledvina ve 12,78 % fezQ.

Existence masky v fezu

Trénovaci dataset Testovaci dataset Validacni dataset
Leva Prava Leva Prava Leva Prava
ledvina ledvina Jatra ledvina ledvina Jatra ledvina ledvina Jatra
12,31 % 11,63 % 18,68 % 14,29% | 14,34 % | 25,99 % 12,68 % 12,37 % 19,79 %

Tabulka 4.7: Procentualni podil fezli obsahujicich anotace organi v datasetu.

4.2 Priprava datasetu

Jak je popsano v predchozi kapitole, na$ dataset byl pivodné ziskan ve formatu
DICOM primo z tomografu. Pro spravné trénovani neuronové sité bylo nezbytné provést
predzpracovani téchto snimkU. Nejprve jsme museli prevést 3D obrazy pacientl na soubor
2D dat. K tomuto Ucelu jsme vyuzili knihovnu lo3d, kterda umoznuje praci s 3D obrazy
v jazyce Python a obousmérnou konverzi mezi 2D a 3D objekty. S pomoci této knihovny
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jsme byli schopni rozloZit objemovy objekt na postupné fezy, které jsme poté opét spojili a
vytvorili tak plvodni objemovy objekt. Timto procesem jsme ziskali 14 soubor( 2D obrdazka.

Pro Ucely uceni sité bylo nezbytné vytvorit anotace. Od lékare jsme ziskali anotaci
pouze pro jednoho pacienta a ostatni pacienty jsme anotovali sami. Tento fakt prispél ke
zvySeni nepresnosti vysledkd. K anotacim jsme poutZili nastroj CVAT, ktery je na katedre
kybernetiky FAV ZCU Siroce vyuZivdn pro anotace vizualnich obrazk(i. Kazdy pacient byl
povaZovan za samostatnou anotacni Ulohu a byl reprezentovan v ziskanych 2D souborech.
Hlavnim cilem anotace bylo oznaceni jater a pravé a levé ledviny, jak bylo uvedeno
v kapitole 4.1. Informace o ostatnich organech nebyly vyuzity kvili ¢asové narocnosti
vytvareni takového datasetu, coz také meélo vliv na finalni vysledky. Ptiklad anotace
v nastroji CVAT je zobrazen na obrdzku 4.8. Pro tento pfiklad byl vybran fez, na kterém jsou
anotovany vSechny tfi organy.

Obrazek 4.8: Anotace ledvin a jater na jednom fezu.

Na pripravé datasetu se podileli studenti katedry kybernetiky FAV ZCU, kteii poskytli
anotace namisto lékare. PFimo na tomto obrazku Ize vidét, Ze informace od studentl nejsou
idedlni. Nicméné vzhledem k tomu, Ze hlavnim cilem je zkoumani pozitivnich nebo
negativnich tendenci vyuziti detekcni sité, nepredstavuje to pro nas velky problém. Pfi
vyhodnoceni vysledné segmentace vSak muiZe nastat problém, kdy nam takova kvalita
anotaci od studentl jako uciteld muUZe v testovacim datasetu zkreslit porovnani, které
provadime na zakladeé presnosti v pixelech.
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Po anotovani vSech pacientll jsme jejich anotace sloucili do jednoho projektu. Diky
tomu jsme mohli mit vSechny anotace uloZeny v jednom JSON souboru. Kazdy pacient byl
identifikovan svym nazvem ve formatu TxCisloD_Ven, kde Cislo je Cislo pacienta, kterému
odpovida maska, a Ven je oznaceni pro kontrastni Zilni fazi tomogramu, kterou jsme
vyuzivali béhem tohoto experimentu. Pro sprdvné trénovani a vyhodnoceni jsme vsak
potfebovali rozdélit soubor na trénovaci, valida¢ni a testovaci ¢ast. K tomuto ucelu jsme
vytvofili Python skript, ktery na zakladé ndzvu pacienta a ndazvu vyZzadovaného pro detekci
organu oddéloval informace z pldvodniho JSON souboru do novych soubor(, ¢imz jsme
vytvareli potfebné datasety.

Dalsi vyhodou vyuZiti nastroje CVAT byla mozZnost stahovat prislusné PNG soubory
se snimky, které byly roztfidény podle struktury odkazované v JSON souboru. Kromé toho
jsme také vytvorili PNG masky pro vSechny tfi datasety, abychom méli vhodnou
reprezentaci informaci od studenttd. Pro vyhodnoceni finalnich vysledk( jsme vyuZili PNG
masek testovaciho datasetu a pomoci metody Intersection over Union jsme je porovnali s
vysledky segmentace neuronové sité. Rozmér téchto maskovych obrdzk(li odpovidal
obrazkiim pouzitym pro anotace, konkrétné 512 x 512 pixell. Pro kazdého pacienta jsme
vytvorili masky zvlast pro kazdy orgdn. V pfipadé, Ze fez obsahoval jeden organ, pfiradili
jsme hodnotu pixelu jeho anotaci 1 a pozadi 0. Tento postup jsme opakovali pro kazdy fez
a organ. Finalni vystup nasi segmentace obsahoval masku ve 2D prostoru, kterou jsme
museli normalizovat na 1. Pfiklad takového formdtu interpretace masky je zobrazen na
obrazku 4.9.

Obrazek 4.9: Maska levé ledviny.
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Jak jiz bylo zminéno v této kapitole, pfi trénovani frameworku Detektron2 jsme se
setkali s problémem v podobé nedostatku informaci, ktery mlze zpUsobit, Ze sit nebude
spravné rozliSovat mezi jednotlivymi organy. Abychom tento problém minimalizovali,
rozhodli jsme se pridat kontext k jednotlivym fezlim, které posildme jako vstup do
neuronové sité. V rdmci pocitatové RGB reprezentace 2D snimku mame k dispozici tfi
barevné kanaly. Tuto mozZnost vyuzivame k pridani obrazku s SirSim kontextem na vstup
neuronové sité. Aktudini Fez jsme uloZili do zeleného barevného kanalu. Rez pfed nim byl
uloZzen do cerveného kanalu a nasledujici fez do modrého kanalu. V pripadg, Ze se jedna
o prvni nebo posledni fez pacienta, ktery nebyl k dispozici pro kontext, byl pfislusny kanal
ponechan prazdny. Diky shodnému pojmenovani fezli a stejné strukture soubor( jako
u pavodnich 2D snimkd miZeme odkazovat pfimo na nové 2D snimky s RGB kontextem
pomoci JSON souboru z masky. Pfiklad takového 2D obrdzku s RGB kontextem je zobrazen
na obrazku 4.10.

Obrazek 4.10: Rez s kontextem piedchoziho a nasledného Fez(.

4.3 Experimenty

Po dokoncéeni pripravy datasetu jsme postupné zahajili trénovani nasi neuronové
sité. Kvali vyznamnému rozsahu paméti a vypocetnim narokm, které neuronova sit
vyzaduje, jsme se rozhodli vyuZit vypocetni infrastrukturu poskytovanou organizaci
MetaCentrum. Tato organizace nabizi akademickému prostiedi v Ceské republice pfistup
ke vzdalenému vypocetnimu a UloZnému systému pro potieby akademického vyzkumu.
Pfed samotnym spusténim trénovani jsme nahrdli nas pripraveny dataset a ptislusny kod
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na ulozisté poskytované MetaCentrem. VSechny pouzité skripty a implementace, které
jsme vytvofily v ramci této bakalarské prace, jsou verejné dostupné na platformé GitHub.
URL adresa kdédového repozitare je uvedena na konci nasi prace. Diky této strategii jsme
ziskaly ptistup k dostateCnym vypocetnim kapacitdm a umoznily efektivni trénovani nasi
neuronové sité, coz je zdsadni pro dosazeni pozadovanych vysledk( a splnéni cild nasi
studie.

Pro sledovani uceni neuronové sité jsme zvolili systematicky pristup misto
nahodného nastaveni learning rate (LR) a poctu iteraci. Na zacatku jsme zvolili nejvyssi
hodnotu LR, konkrétné 0,01, a nejmensi pocet iteraci, ktery jsme nastavili na 300. Postupné
jsme poté ménili hodnotu LR podle vzorce LR x 101, KdyZ jsme dosahli hodnoty LR 0,00001,
povazovali jsme ji za minimalni rozumnou a pokracovali jsme v ménéni poctu iteraci,
pricemz jsme opét zacinali s LR hodnotou 0,01.

Tento iterativni postup jsme opakovali pro rlizné pocty iteraci, konkrétné 300, 900,
1 500, 3 000. Pro pocet iteraci 12 000 jsme zacali s LR hodnotou 0,001, protoZe pfedchozi
vysledky s LR hodnotou 0,01 ukazaly, Ze pro nasi ulohu je tato hodnota pfilis vysoka jak
z naseho pohledu, tak i z pohledu neuronové sité.

Na obrazku 4.11, ktery je pfilozen, mGzeme sledovat, jak naSe neuronova sit vnima
a hodnoti prlibéh trénovani. Tento obrazek poskytuje pfehled o vyvoji LR a poctu iteraci
béhem trénovani sité.

Vyvoj ztratové funkce

2.5
2
1.5
1
[ —
\x \/
0.5 $
0
300 lteraci 900 lteraci 1500 Iteraci 3000 lteraci 12000 lteraci
==@==| earning rate 0.01 ==@=|earning rate 0.001 Learning rate 0.0001 ==@==|earning rate 0.00001

Obrazek 4.11: Vyvoj ztratové funkce (osa y) v Detectron2 béhem trénovani s raznymi
nastaveni learning rate (popisuje barvy) a poc¢tem iteraci (osa x).

Na zdkladé obrazku 4.10 je patrné, Ze neuronova sit hodnoti pozitivni dynamiku ve
svém uceni v zavislosti na poctu iteraci, a to s vyjimkou pfipadu LP 0,01. Nicméné toto
ocenéni neni dostatecnym méritkem kvality, a proto jsme se rozhodli hodnotit vysledky
pomoci efektivni metriky. Pro tuto metriku jsme zvolili klasickou metodu Intersection Over
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Union (loU), ktera porovndva podobnost dvou obrazkid. Pro spravnou implementaci této
metody jsme normalizovali informace od ucitele, konkrétné masky, na hodnotu 1, jak jsme
popsali v kapitole 4.2. Jako vystup neuronové sité jsme ulozZili segmentaéni masky ziskané
aplikaci natrénované neuronové sité na testovaci dataset. Vysledkem jsou masky rezQ,
které jsme také normalizovali na hodnotu 1, podobné jako plvodni segmentace od ucitele.
Je dlleZité poznamenat, Ze soubory jsou tfidény nejen podle pripadl trénovani, ale také
podle orgdan, které jsou v maskach uvedeny.

Princip metriky Intersection over Union (loU) je odvozen z jejiho nazvu. loU se
vypocitava jako podil praniku dvou masek a jejich sjednoceni. Myslenkovym predpokladem
je, ze pokud jsou dvé masky identické, jejich prlnik je stejny jako jejich sjednoceni, coz
znamena, Zze maji stejny pocet pixeld. V takovém pripadé je loU rovno 1, coZ je idedlni
vysledek pro segmentaci, kterého se snazime dosahnout. Na druhou stranu, pokud jsou dvé
masky zcela odlisné, jejich prinik je 0, a tedy hodnota loU je také 0. Celkové se loU pohybuje
v rozmezi od 0 do 1, pficemz vyssi hodnota znaci lepsi shodu mezi predikovanou maskou a
referenéni maskou od ucitele. Matematicky zapis pro loU je:
(Prtnik masek) / (Sjednoceni masek), kde prinik masek predstavuje pocet pixell, které
jsou spolec¢né obéma maskam, a sjednoceni masek zahrnuje vSechny pixely, které jsou
obsazeny alespon v jedné z masek. Obrdzek 4.12 vizualizuje fungovani loU a zplisob jeho
vypoctu.

Area of Overlap

IOU =
Area of Union

Obrdzek 4.12: Princip Intersection over Union.

Vyse popsanym zplsobem jsme provedli hodnoceni nasich vysledk(l. Obrazky 4.13,
4.14, 4.15 nam ukazuji hodnoty loU podle nastaveni sité.
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Leva ledvina loU
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Obrazek 4.13: Dynamika loU pro levou ledvinu.

Prava ledvina loU
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S
Obrazek 4.14: Dynamika loU pro pravou ledvinu.
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Jatra loU
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Obrdazek 4.15: Dynamika loU pro jatra.

Na zakladé hodnot loU jsme provedli analyzu vysledkd. Zjistili jsme, Ze pro vsechny
tfi organy je nejlepsim nastavenim LR hodnota 0,01. Z grafu je nicméné patrné, Ze pro
nastaveni LR na hodnotu 0,00001 je v pfipadé 1500 iteraci dosazeno lepsich vysledkd. Je
vSak dulezité si uvédomit, Ze nas dataset obsahuje mnoho fezi bez pritomnosti
zkoumanych organd, jak jsme zminili v kapitole 4.1. V ptipadé nastaveni LR na hodnotu
0,00001 vraci neuronova sit pri 300 a 900 iteracich prazdné masky. Tento jev je zplsoben
tim, Ze pomér ezl obsahujicich zkoumané organy vici prazdnym fezlim je velmi nizky, jak
je vidét v tabulce 4.7. Pro nastaveni LR na hodnotu 0,00001 pfi 1500 iteracich se sit zacina
zamérovat pouze na jatra, ale opét na velmi maly pocet rezli (konkrétné 101 rezu
s detekovanym organem oproti poZzadovanym 420). Tato situace vede k vysoké hodnoté
loU, ktera je ovlivnéna prostorem pacientova téla, ktery neobsahuje jatra. Z tohoto divodu
nemUliZeme povazovat tyto vysledky za nejlepsi. Pro srovnani vysledkl ze tfi orgdnd jsme
provedli primér hodnoceni loU. Tento primeér je zobrazen na obrazku 4.16. Na zakladé
tohoto obrazku jsme dosli k zdvéru, Ze optimalni hodnotou LR je 0,001. Tato hodnota
zohlednuje vysledky vSech tti orgdn( a je nejlepsSim kompromisem mezi jejich detekci a
poctem spravné identifikovanych rez(.

41



loU

0.9

0.8 e -

0.6 v
0.5

0.4

0.3

0.2
0.1

loU

300 Iteraci 900 Iteraci 1500 Iteraci 3000 lteraci 12000 Iteraci
Iteraci

==@==| earning rate 0.01 ==@==| earning rate 0.001 Learning rate 0.0001 ==@==|earning rate 0.00001

Obrazek 4.16: Dynamika loU zprimérovana podle loU ledvin a jater.

Pred dalSim experimentem s vétSim poctem iteraci pro nastaveni LR na hodnotu
0,001 jsme provedli porovnani vysledkl s vyuzitim RGB kontextu. Cilem tohoto porovnani
bylo zjistit, zda pfidani RGB informace vylepsi vysledky segmentace. Porovndani jsme
provedli na vSech hodnotdach LR, nebot RGB kontext nam poskytuje tfikrat vice informaci a
je dullezité zjistit, jak se trénovani projevi pfi rdznych hodnotach LR. Tato dalsi sada
experiment( je vSak ¢asové narocna. Z tohoto divodu jsme nejprve provedli porovnani pfi
300 iteracich a nasledné pfi 12 000 iteracich. Tim jsme ziskali predbézné vysledky, které
nam pomohou rozhodnout, zda je vhodné provadét dalsi trénovani s vysSim poctem iteraci.
Vysledky tohoto porovnani jsou zobrazeny v obrazku 4.17.

300 iteraci loU 12 000 iteraci loU
1 1
. 1l ;
0.01 0.001 0.0001 0.00001 0.001 0.0001 0.00001
Learning rate Learning rate
H 300 RGB m 300 B 12000 RGB = 12000

Obrazek 4.17: Porovnani vysledkll segmentace pfi rlznych hodnotach LR a poctech iteraci
s rozSifenym kontextovym kandlem (RGB).

Obrazek 4.17 potvrzuje nasi hypotézu, Ze pfidani RGB kontextu vylepSuje schopnost
detekce nasi sité. Je zfejmé, Ze hodnoty loU v neuronové siti s RGB kontextem jsou
proporciondlni hodnotam bez néj. PfestoZe trénovani s RGB kontextem vyZzaduje o 10 %
vice Casovych prostredk(, provedli jsme dalsi experimenty bez vyuZiti kontextu. Tim jsme
ziskali informaci o vyvoji loU pouze na zakladé vlastniho objektu zajmu. S ohledem na
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podobnou dynamiku vyvoje loU jsme se pro finalni nastaveni neuronovéssité rozhodli pouzit
trénovani s RGB kontextem.

Dalsi ¢ast naSeho experimentu spocivala v aplikaci vyssiho poctu iteraci trénovani
na LP 0,001. Kvali ¢asovym omezenim MetaCentra jsme vSak postupné zvysSovali pocet
iteraci na hodnoty 24 000, 30 000 a 40 000. Celkovy pribéh programu pfi 40 000 iteracich
trénovani se blizil maximdlni dovolené dobé 24 hodin, a proto jsme tuto hodnotu
povazovali za nejvyssi mozny pocet iteraci na LP 0,001. Vysledky téchto experimentl jsou
prezentovany v obrdzku 4.18.

loU porovnani
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M loU jater M loU primér mCil

Obrazek 4.18: Vysledné loU pfi 12 000, 24 000, 30 000, 40 000 iteracich pro jatra a
primeér organa.
Oba od 0.

Jaterni tkané jsou klicovym orgdnem pro nase vyzkumné Usili. V souvislosti
s vyvojem metriky Intersection over Union (loU) pro segmentaci jater pomoci maskovani
jsme zjistili, Ze nejlepsi vysledky poskytuje nastaveni s 40 000 iteracemi. Nicméné hodnota
loU = 0,73999 neni pfizniva pro aplikace v oblasti mediciny, protoZe se zde vyskytuje znacné
mnozstvi chyb. Hlavnim nedostatkem je nespravné rozpozndvani jater a srdce. Tato situace
je zplsobena absenci anotaci pro srdce a omezenym tréninkem v 2D prostoru. Tento jev
ukazuje na omezenou schopnost detekcni sité rozliSovat 2D objekty svysSi mirou
podobnosti. Pro ilustraci jsme ptipojili obrazky 4.19 a 4.20, na kterych je zfejmé, Ze i pro
nas je bez kontextu celého pacienta obtiZné rozlisit srdce a jatra.
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Obrdazek 4.19: Srdce Obréazek 4.20: Jatra
Spatny label do tridy ,jatra’. spravny label do tfidy ,jatra’.

Avsak odbornici dokaZzou rozliSit Fez srdce a fez jater i bez kontextudlnich informaci
o pacientovi. Vysledky nasi studie naznacuji, Ze pridani anotace srdce by mohlo vylepsit
vysledky. To by ndm otevielo prostor pro dalsi vyzkum. Nicméné je stdle patrna
nedokonalost detekce u kazdého organu samostatné. Na obrazku 4.20 je napfiklad vidét
velkd Cast organu, kterd je dobre odlisitelnd od pozadi, ale pfi detekci neni spravné
identifikovana jako jatra. | kdyZ jsme schopni poskytnout pouze omezenou miru expertni
anotace, protoze lékafi nemohou anotovat vSechny pacienty v této fazi vyzkumu, velikost
trénovaciho datasetu by méla kompenzovat nedokonalosti anotace. Z toho plyne, Ze
denzita jater ve srovnani se svalovinou kolem ni neni v tomto pfipadé natolik vyraznd, aby
byla neuronovou siti povazovana za prioritni pfiznak pro detekci. Dale je tfeba poznamenat,
Ze kvuli vyraznému rozdilu ve formé mezi fezy nemize sit pouze vyhledavat objekty se
stejnou formou. To ukazuje obrdzek 4.21, kde byla provedena detekce s presnosti
loU = 0,7898. Obrdzek 4.20 dosahl presnosti loU = 0,8226.

44



~ 4 .
ﬁ“ (i, 2

Liver 54%

=

Obrazek 4.21: Vysledna segmentace jater Obrazek 4.22: Vysledna maska pro fez
pro 1 fez. na obrazku 4.21.

Je zfejmé, Ze existuje vyznamna odliSnost ve formé mezi timto obrazkem a
obrazkem 4.20. Tato odliSnost také ovliviiuje chybu detekce v 2D prostoru, protoze, jak
jsme jiz zminili v kapitole 4.1, detek¢ni sit nedokaze rozpoznat, Ze se jedna o jeden organ
pacienta. Obrazek 4.22 nam ukazuje, jak by méla vypadat maska pro tento rez. Posledni
experiment, ktery jsme provedli s pouZitim nastroje Detectron2, zahrnoval aplikaci
kontextového datasetu pfi konfiguraci s nejlepSim loU pro jatra samostatné a celkové. Jak
jsme jiz zminili v predchozi kapitole, tyto konfigurace dosahly loU hodnot 0,001 pfi
trénovani s 40 000 a 30 000 iteracemi. Nejprve porovname tyto dvé konfigurace, abychom
mohli zhodnotit vliv tfiobrazového kontextu na proces trénovani. Tato porovnani nam
poskytnou informace o tom, zda dalsi experimenty s vétSim poctem iteraci trénovani
povedou ke zlepseni vysledkl. V pripadé primérného loU dosahla konfigurace s 30 000
iteracemi nejlepsich vysledkd. Porovnani loU detekce konkrétnich orgdnd pro nas
experiment s kontextovym datasetem je zobrazeno na obrazku 4.23.

Vysledné loU pro segmentace kazdého organu

1
0.8
0.6
0.4
0.2

0

Leva ledvina Jatra Prava ledvina

loU

W 30000 iteraci M 40000 iteraci

Obrazek 4.23: Vysledné loU pro segmentace kazdého organu (leva a prava ledvina a jatra)
po 30 000 a 40 000 iteracich.
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Z obrazku 4.23 je patrné, Ze po 30 000 iteracich trénovani jiz nelze vysledek dale
zlepsovat zvySenim poctu iteraci. V porovnani s trénovanim bez kontextu se v pfipadé jater
vysledek loU béhem 40 000 iteraci zhorsil. Jatra jsou pro nds nejdulezitéjSim objektem
detekce, proto muizZzeme jednoznacné fict, Ze dalSi experimenty s nastrojem Detectron2
neprinesou vylepseni nasich vysledk(. Na obrazku 4.24 jsme zobrazili rozdil v primérném
loU mezi trénovanim bez kontextu a trénovanim s kontextem.

Porovnani priimérného loU
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Obrazek 4.24: Porovnani priamérného loU mezi trénovanim s kontextem predchoziho a
nasledujiciho fezu a bez kontextu pri 30 000 a 40 000 iteracich.

Z tohoto obrazku vidime neocekdvané vysledky. Vysledky nas vedou k myslence, Ze
pridani kontextu siti neprinasi lepsi vysledky nez bez néj. To naznacuje, ze tak maly kontext
neni dostatecny pro dosazeni vhodnych vysledku pro praktické vyuziti sité. Horsi hodnoceni
loU také naznacuje, Ze k pretrénovani sité dochazi dochazi dfive nez pfi trénovani bez
kontextu, protoze experimenty s niz§im poctem iteraci ukazuji, Ze trénovani s kontextem
by mélo vést k lepsim vysledkiim. Podle teoretického predpokladu by také mélo dojit k
lepSim vyslednym maskdam. Nicméné vidime, Ze rychlost zhorSovani loU mezi 30 000 a
40 000 iteracemi neni vyrazna, a proto dalsi experimenty nejsou pravdépodobné zasadni
pro vyrazné zlepseni naseho nejlepsiho vysledku loU = 0,8489.

4.4 Porovnani s U-NET

Pro porovnani jsme vybrali segmentacni neuronovou sit U-NET. Ta je jednou
z nejvice vyuzivanych architektur pro segmentaci obrazovych dat v oblasti mediciny. Pro
maximalné konzistentni porovndni jsme vyuzili variantu, kde vstup i vystup jsou 2D
datasety. Ztoho dlvodu jsme vyufZili stejné trénovaci, valida¢ni a testovaci datasety. Pro
trénovani U-NET jsme bohuZel museli pouZit Google Colaboratory, ktera ma radu omezeni,
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ktera zpUsobuji komplikace. Hlavni komplikaci je pamétové omezeni. Umoznuje vyuZit
vypocetni zdroj s RAM o velikosti 12 GB, coZ neni malo, proto jsme museli rozdélit dataset
na pacienty a pfi kazdé iteraci trénovani posilat na vstup sité jednoho z pacientld. Toto
zpUsobuje nerovnomérné uceni z hlediska celého trénovaciho datasetu. Stejné vsak je
pridani ndhodné se ménicich pacientl z datasetu jednou z uzivanych moznosti v pripadé
trénovani na medicinskych datech. Rovnéz omezeni ndhodnosti pouze na vybér pacienta
oproti ndahodnému vybéru obrazk( ndm pomaha tim, Ze si budeme jisty, Ze pfi kazdé iteraci
bude vstup obsahovat fezy s maskami. Také jsme méli omezeni na 1 spusteni trvajici 12
hodin, coZ pfi vypocetni kapacité zdroju davalo malo moznosti pro experimenty. Proto,
jsme mohli dosahnout poctu iteraci 1000. Taky jsme méli celkové omezeni 30 hodin za
tyden, coZ také omezilo pocet nasich experimentu.

Nejlepsiho vysledk( jsme dosahli priiteraci 1000, coZ jsme mohli predpokladat kvali
tomu, Ze pri tak malém poctu iteraci by nemélo dojit k pretrénovani sité. Pfi sestavovani
modelu jsme vyuZili optimizer SGD, ktery je defaultnim optimizerem pro architekturu
detektron2. V ptipadé U-NET jsme optimizeru povolili samostatné zvolit learning rate, coz
nam dalo nejlepsi vysledky. Na zdkladé vypisu loU po jednotlivych iteracich trénovani byla
dynamika trénovani na learning rate = 0,001 horsi,. Vysledna loU = 0,641, coz je velmi
dobry vysledek pro pocet iteraci 1000. Segmentaci na jednom z ezl mlzZeme vidét na
obrazku 4.25.
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Obrazek 4.25: Priklad segmentace jater v fezu ztestovaciho datasetu v porovnani
se segmentaci od ucitele po 1000 iteracich. Fialovou barvou je oznacena segmentace od
neuronové sité, Cervenou barvou je oznacena segmentace od ucitele.
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Porovnani loU pro jatra, kterd jsou nasim cilovym orgdnem, je zobrazeno na obrazku 4.26.

Porovnani loU pro detekci jater pomoci rliznych
architektur neuronovych siti.
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Obrazek 4.26: Porovnani loU pro detekci jater pomoci neuronovych siti zalozenych na
architekture detectron2 a na architekture U-NET mezi sebou a s cilovou loU.

MUzeme vidét, Ze nas vysledny loU je ponékud horsi, nez jsme dosahli pfi trénovani
detectron2, ale dosahli jsme ho na znacné mensim poctu iteraci. Proto miZeme fict, ze
segmentacni sit s architekturou U-NET vykazuje pro 2D dataset lepsi dynamiku trénovani.
MUzZe to byt zplsobeno tim, Ze U-NET bere v potaz pozici objektd uvnitf obrazku, zatimco
detectron2 jako detekéni sit pfedpoklada, Zze objekt mize byt kdekoliv na obrazku. Rovnéz
vénuje méné pozornosti samotné segmentaci, protoZe jeho prioritou je detekce tridy
objektu. Proto mGzZeme Fici, Ze detekcni sit s architekturou detectron2 neni nejvhodnéjsi
volbou pfi Uloze segmentace organu.

5 Zaver

V nasi prace jsme se vénovali segmentaci parenchymatdznich organd naCT
snimcich. V teoretické ¢asti jsme vénovali pozornost metoddm pocitacového vidéni, které
jsou vhodné pro segmentaci objemovych dat z vypocetni tomografie. Zaméfili jsme se na
neuronové sité s rlznou architekturou, které jsme nasledné vyuzili v experimentalni ¢asti.
Velkou casti prace bylo vytvareni datasetu, zejména segmentaci vyuZitych jako informace
od ucitele.

Porovnani jsme provadéli na segmentaci jater. Pri detekci jater se setkavame
s komplikacemi zplsobenymi dvéma faktory. Prvnim faktorem je umisténi jater v téle
pacienta. Velka Cast jater se nachazi v blizkosti Zebrovych obloukd, které maji podobnou
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denzitu jako jatra. Pro sit to znamend mensi kontrastnost, coZ ovliviiuje vazeni tohoto
pfiznaku, a vysledkem je nadmérna detekce jater u pacienta. Druhym faktorem je sloZitost
a proménlivost tvaru jater ve 2D kontextu. Kazdy fez je siti povazovan za jednoznacny
kontext a maximalni dosazitelnou hloubkou je tfiobrazovy kontext vzhledem k poctu
dostupnych barevnych kandll. Lze taky jasné vidét rozdil, ktery jsme jiz zminili. Pro
detektron2 jsou to dva rlizné objekty a z této informace vyplyva, Ze jadtra mohou mit rlzny
tvar. Sit je vnima jako rGzné pripady, nikoli jako rtzné ¢asti stejného objektu. Proto neni
schopna oznacit konkrétni tvar jako spravny. Sit také povaZuje tyto tvary za tfi rizné objekty
a snazi se vnimat jejich kontextovy tvar ve vstupnich fezech zvlast. Experiment s detekéni
siti detectron2 nam ukazal, Ze detekcni sit nedosahuje dokonalych vysledkd a funguje hiife
nez U-NET.

Naopak detekce ledvin je dosahuje dobrych vysledk(. Je patrné, jak se v pripadé
30 000 iteraci zlepsuje priimeérné loU pro ledviny. Problémem jsou vSak pripady nalezeni
objektl podobného tvaru u pacientd, zejména kosti koncetin. Bohuzel tvar a denzita jater
po fezech nejsou dostatecné unikatni v kontextu celého pacienta, coz vede k takovym
chybovym detekcim. Nejednotna poloha kazdého pacienta béhem snimani CT snimk
v tomografu zplsobuje, Ze pozice organ( ve 2D obraze neni spolehlivym znakem pro sit.

Experiment se segmentadéni siti U-NET ndm ukazuje, Ze neuronova sit s touto
architekturou je pro segmentacni Ulohy vhodnéjsi nez detekéni sit sarchitekturou
detectron2. BohuzZel jsme museli vyuzit jiny zdroj, coz zmenSilo vypocetni kapacitu a
omezilo experiment. Nicméné dynamika trénovani potvrzuje medicinské zaméreni této
architektury a je postacujici pro evaluacni porovnani s vysledkem detectron(i2

Jako vysledek vseho jiz napsaného by tato prace méla ukazovat, Ze pfi detekci 3D
objektl neni vhodnou volbou detekéni sit zamérfend na vnimani objektl ve 2D prostoru,
nebot 3D kontext je klicovym zdrojem informaci pro spravnou detekci. V pripadé organ(
s podobnou fezovou strukturou neni mozné, aby 2D detekéni sit spravné odlisila sloZitéjsi
organy, jako jsou jatra, ktera byla preferovanym cilem experimentl. Naopak ledviny, které
maji dostatecné strukturalné jednotné vlastnosti, dosahly uspokojivych vysledk( evaluace,
ackoli se stale vyskytovaly chyby v detekci pripad(, které nelze pricitat nedostatecné kvalité
datového souboru. Proto je v ramci dalSiho vyvoje v této oblasti vhodné zaméfit se na
trénovani detekéni sité na 3D datasetu.

Jednim ze zpUsobd, jak dale zlepsit nase vysledky je zvySeni po¢tu popsanych organ(
na vstupu, coz by mohlo poskytnout dodatec¢né informace pro detectron2. Tim bychom
mohli fesit problém, kdy je srdce povazovano za jatra nebo kdy jsou kosti zaménovany za
ledviny. Nicméné tento pristup vyZaduje rozsdhlou anotaci dat, coz zvysuje jak ¢asové, tak
finan¢ni naroky na projekt. Alternativni cestou pro dalsi vyzkum je vyuziti sité pracujici s
vnimanim 3D kontextu.
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