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ABSTRAKT

Uceni rozpoznavani objektl pomoci neuronové sité spociva v napodobeni chovani Zivo-
CiSné neuronové sité. PrestoZe nejsou ani zdaleka zndmy detaily fungovani mozku, tymy
slozené z védcl z rliznych oborli mediciny a techniky se snazi po téchto detailech patrat.
Diky velikanim jako je Geoffrey Hinton véda v tomto oboru velice pokrocila. Konvoluénfi
neuronové sité, které se vychazeji z Zivoc¢isného modelu optického systému, Ize s vyhodou
pouzit pro segmentovani obrazu, a proto byly vybrany pro segmentaci nadorli a edémi
z obrazli magnetické resonance. Modely neuronové sité, pouzité v této praci, dosahly
Uspésnosti 41% procent v segmentaci edémi a 79% v segmentaci nddorli z mozkové
tkané.

KLICOVA SLOVA

strojové uceni, neuronova sit, hluboké uceni, konvolucni sité, segmentace obrazli, uméla
inteligence

ABSTRACT

The clue of learning to recognize objects using neural network lies in imitation of animal
neural network's behavior. In spite the details of how brain works is not known yet, the
teams consisting of scientists from various medical or technical professions are trying to
search for them. Thanks to giants like Geoffrey Hinton science made a big progress in
this domain. The convolutional networks which are based on animal model of optical
system can be advantageously used for image segmentation and therefore they ware
chosen for segmentation of tumor and edema from images of magnetic resonance. The
models of artificial neural networks used in this work had achieved the 41% of success
in edema segmentation and 79% in segmentation of tumor from brain issue.
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tation, artificial inteligence
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UVOD

Hluboké uceni patii do oboru umelé inteligence a je to velmi mlada védni disciplina.
Vychazi z principu prace umélych perceptront spojenych do fady a propojenych na-
vzajem v nékolika vrstvach. Ve své podstaté jsou inspirovany biologickym modelem.

Perceptrony jako takové byly objeveny v sedesatych letech, maji ale velmi ome-
zené moznosti. Kolem roku 1985 byly perceptronové sité upraveny pro potieby ko-
rekce chyb pfi uceni. V této dobé byl zalozen princip zpétné propagace, ktera jak
bude vysvétleno dale, ma klicovy vyznam ve funkci sité. V tomto roce ale jesté ne-
byly prilis rozvinuté pocitacové techniky pro zpracovavani velkého mnozstvi dat, coz
védce limitovalo. V 90. letech V. Vapnik a spol. vyvinuli novou techniku uceni a na-
zvali ji Support Vector Machine (SVM). Tato technika byla dlouho velmi popularni
a pracovala lépe nez tehdejsi neuronové sité a mnoho védct proto vyvoj neuronovych
siti opustilo.[1]

V roce 2004 zacal klicovy projekt Neuronové algoritmy a adaptivni percepce
(Neural Computation and Adaptive Perception) vedeny Geoffrey Hintonem z Uni-
verzity v Torontu ve spolupraci s Yann LeCunem, Yoshuou Bengiem a Kanadskym
Institutem pro pokroéily vyzkum (CIRAF). V programu bylo zahrnuto seskupeni
vybranych védcti z celého svéta pres pocitacové védy, biologii, elektoinzenyrstvi, neu-
rologické védy a psychologii. Cilem projektu je porozuméni biologického fungovani
mozku a imitace principu fungovani ve strojovém uceni. Vysledkem byl obrovsky
rozmach v tomto sméru a vznik dalsich programt hlubokého uceni jako napriklad
projekt profesora Standfordské univerzity Andrewa Ng, ktery pro Google+ vytvari
hluboké neuronové sité pro rozpoznavani hlasu, obrazu a vyznamu klicovych slov.
Nedéavno se k této skupiné pridal také Geoffrey Hinton. Yann LeCun spolupracuje
na tomtéz pro Facebook. Také Microsoft a nespocet dalsich organizaci od zminénych
giganti az po malé firmy ¢i jednotlivce tézi z vyzkumu, ktery zacali Hinton, LeCun
a Bengio. Mnoho studentii z University v Torontu nasleduje svého mistra. Vsichni
tito predstavitelé se stali nejznaméjsimi osobnostmi mezi védci zabyvajicimi se me-
todami hlubokého uceni .[1].

Jesté ani v dnesni dobé neni jasné, jak vlastné mozek funguje. Védci nedokézou
vysveétlit jak spojeni mezi biliony neuront dava vznik inteligenci. Dokazou vysvétlit,
jak se sifi elektricky signdl mezi neurony, ale stale ziistava otazkou popsat, jak se
systém dokaze ucit a generovat nové objekty. Uméla inteligence dokaze napodobit
chovani alespon nékterych aspekt mozku, jako je napriklad vizualni kortex, o némz
bude fe¢ u konvoluc¢nich neuronovych siti a napodobeni tohoto chovani se vyuziva
napiiklad pri zpracovavani obrazu pro takové ucely, jako je detekce, rozpoznavani a
segmentace objekti [1].
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1 ZAKLADNI POIJMY

V této kapitole budou vysvétleny pojmy, které jsou v nasledné praci ¢asto pou-
zity. Pojmy jsou frekventované pouzivané v oboru neuronovych siti, u nékterych je

vhodnéjsi pouzit anglicky vyraz nez c¢esky preklad.

Parametry sité

Pod pojmem parametry sité je vzdy mysleno vahy a prahy spojujici vrstvy neuront.
Cilem 1spésné neuronové sité jsou spravné nastavené parametry sité tak, ze sif na

novy, jesté nevidény priklad reaguje podle oc¢ekavani.

Trénovaci sada dat

Zpravidla nejrozsitenéjsi sada dat, kterda se pouziva pro trénovani neuronové sité.
Plati, Ze trénovaci sada by méla byt dostatecné velka a reprezentativni a zaroven by

méla zahrnovat urcity stupen variability.

Validac¢ni sada dat

Cast trénovaci sady, ktera se pouziva béhem trénovani k validaci modelu. Tato sada

neni pouzita ani jako trénovaci ani jako testovaci.

Testovaci sada dat

Po natrénovani sité je pouzita pro testovani modelu, tedy urceni presnosti a kvality

modelu.

Minidavky

Jak se rozsirovaly datasety ukézalo se, ze pro vypocetni vykon pocitace je vhodné a
praktické, aby se pri trénovani, testovani a validaci iterovalo pres minidavky tréno-
vaci sady namisto prace s celou trénovaci sadou najednou. Tomu se pak musi prizpti-
sobit také uprava parametri sité - vysledek je normalizovan pro velikost minidavky.
Pro jednoduchost bude v teoretickém tvodu do jednotlivych siti vzdy uvazovana

prace s celym souborem.
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Gradientni sestup

Jednoduchy algoritmus, jehoz principem je ,malymi kroky schézet dola podél chy-
bového prostoru® definovaného kriterialni funci. Kriteridlni funkce jsou funkce kla-
sifikdtoru vyjadrujici jeho chybu pomoci parametri. Budou uvedeny dvé.

Zero-One Loss Funkce vyjadiujici pocet pripada kdy se nejvyssi posteriorni
pravdépodobnost vstupni proménné neshoduje se skuteénou hodnotou tridy dané
proménné. Tato funkce ale neni diferenciabilni.

Negative-Log Likelihood (NLL) Jeji podstatou je zaporné vzata suma lo-
garitmu predikce dané tridy. Stochasticky gradientni spad narozdil od ordinarniho
gradientniho spadu probéhne rychleji, protoze odhaduje gradient pouze z nékolika
pripadu v trénovaciho souboru a ne z celého trénovaciho souboru. V jednom kroku
se vyhodnocuje jeden trénovaci vzorek. Pseudokdéd pro vypocet NLL by vypadal
takto:

for (x_batch,y_batch in train_batches)
% pro davku vstupnich dat a jejich stitku
% kriterialni funkce je funkci parametru modelu,
% vstupnich dat a jejich stitku
loss = f(params, x_batch, y_batch)
% gradient kriterialni funkce
d_loss_wrt_params = T.grad(loss, params)
% uprava parametru ve smeru tohoto gradientu
params -= learning rate * d_loss_wrt_params
%» pokud je dosazeno potrebne kvality uceni,
% uceni se ukonci
if <stopping condition is met>:

return params

end

Regularizace

Model je tfeba trénovat tak, aby fungoval dle oc¢ekavani i na novych datech nejen
na jiz vidénych a najit takovou sit, ktera by dobre vystihovala trénovaci mnozinu
a zaroven byla dostateéné obecnd, aby spravné odhalila i nevidéna data. Je tieba
predchazet preuceni modelu. To se provadi pomoci regularizator, které se pridavaji
jako aditivni parametr ke kriterialni funkci. Tyto parametry vyjadiuji relativni dile-
zitost danych parametri uceni. Pouziva se pro né pojem penalta vah, nebo anglicky

také weight decay. Pojem penalta vystihuje funkci regularizatoru - z abstraktniho
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pohledu regularizatory penalizuji vysoké hodnoty parametri, kvili kterym by sif

modelovala prilis vysoké nelinearity a dochazelo by také k preucovani.

Brzké ukondéeni

Pojem brzké ukonceni (early stopping) se pouziva k zamezeni preuceni modelu. P¥i
trénovani sité muze byt podminkou ukonceni trénovani sité dosazeni maximalniho
poc¢tu epoch. Nejen pro hluboké sité to ale neni dostatecna podminka. Jako dalsi
podminka se pouziva tzv. brzké zastaveni uceni. Model je pfi trénovani pritbézné
testovan na validacnich datech. Brzké zastaveni muze vypadat tak, ze trénovani je
skonc¢eno, pokud se na valida¢nich datech neprokéze vyznamny rozdil v chybové
funkci po nejméné dvojnasobku iteraci od minulého vyznamného rozdilu nebo po-
kud je chyba uceni mensi nez maximalni pripustnad chyba uceni. Pokud sit pracuje
s minidavkami, pak je vhodné po uré¢itém mnozstvi natrénovanych minidavek ne-
chat sit validovat a mérit vyznamnost chybového odhadu porovnanim s predchozim
odhadem.

Stride

Pojem stride vyjadiuje krok, se kterym jsou vahy nasobeny se vstupnimi daty. Stride

2 napriklad znamena nasobeni vah s kazdym druhym vzorkem vstupnich dat.

Softmax

Funkce, ktera prevadi obecné M-dimenzionalni prostor do N-dimenzionalniho pro-
storu, kde N < M. Pouziva se pro klasifikaci ve vystupni vrstve, kdy vitéznou tiidou
se stava ta, kterda ma nejvyssi posteriorni pravdépodobnost. Jeji funkéni predpis je
nésledujici:[2]

P(Y =i|z, W,b) = softmax(Wzx +b) = W, (1.1)
J
kde Y je mnozina t¥id dat, W je matice vah sité, b je vektor praht sité, z oznacuje
trénovaci mnozinu. Model pak predikuje vystupni proménnou klasifikace jako t¥idu,

jejiz. pravdépodobnost je nejvyssi:[2]

Ypred = argmaz; P(Y = iz, W, b). (1.2)
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Dropout

Dropout je technika, kterou vymyslel zakladatel skupiny pro vyzkum hlubokého
uceni Geoffrey Hinton. Tato technika spociva v tom, ze se béhem uceni deaktivuje
polovina neuront kazdé vrstvy. Druhd polovina je aktivni a v dalsi epose je tomu

naopak. Je to jedna z moznosti, jak siti zabranit, aby se sit ,preucila“. [31]

Ground truth

Tento termin se pouziva pro oznaceni modelového vysledku metody. Pro metody
uceni s ucitelem je ¢asto modelovy vysledek mnozina anotovanych dat, vici kterym
se provadi vypocet chyby. Tento pojem se pouziva pri hodnoceni kvality modelu,
kdy se srovnéavaji modelové vysledky, poskytnuté napriklad lidskym expertem, a

vysledky testované metody.
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2 UVOD DO ALGORITMU NEURONOVYCH
SITI

Cilem této kapitoly je popsat podstatu neuronovych siti pro metody hlubokého

uceni, nebudou zde vSak dopodrobna rozebirdny zakladni pravidla neuronovych siti.

Kvalitni zdroj pro tato zékladni pravidla je mozno najit zde [16].

Teprve relativné nedavno se zacaly masivné rozsitovat metody hlubokého uceni.
Nézev vyplyva z podstaty, ze neuronova sit musi mit implementovanu alespon jednu
skrytou vrstvu. Jednotlivé vrstvy sité extrahuji z dat tvorenych trénovaci sadou
charakteristické rysy téchto dat a to od nejjednodussich, jako jsou hranové repre-
zentace, po nejslozitéjsi jako je vyznam polozek trénovaci sady. Kromé klasifikace se

tyto neuronové sité daji vyuzit i pro segmentaci obrazu, protoze segmentace obrazu

je zvlastni pripad klasifikace, kdy se klasifikuje kazdy pixel zvlast.

2.1 Trénovani site

Trénovani sité je zalozeno na maticovém nasobeni vstupt jednotlivych vrstev, ode-
¢teni prahového parametru a aplikace nelinearni funkce a tyto kroky se opakuji po
definované mnozstvi vrstvev. Co se trénovani s datasetem obrazu tyce, k trénovani
se Casto pouzivaji minidavky obrazii. Minidavky jsou nejprve ndhodné serazeny. U
kazdé minidavky je provedeno dopredné trénovani, déle je zméfena chyba uceni a
tato chyba je propagovana zpét skrz celou topologii sité a béhem této zpétné cesty
se upravuji parametry sité. K vylepseni parametrit modelu bylo vyvinuto nékolik
pristupt. Tim nejznaméjsim a nejbéznéjsim je algoritmus zpétné propagace. Poté,
co tyto kroky absolvuje kazd4d minidavka obrazi z datasetu, skocila jedna epocha
uceni. Minidavky jsou opét nahodné serazeny a nasleduje nova epocha uceni. Po

uré¢itém mnozstvi epoch je vhodné provést validaci modelu s valida¢nimi daty.

2.2 Chyba uceni

Chyba uceni se vypocitava jako rozdil mezi soucasnym vystupem sité a pozadova-
nym vystupem. Sit se ,uci“ vygenerovat takovou reprezentaci vstupnich dat, aby
co nejlépe odpovidala pozadovanému vystupu. Pokud budou vstupnim datasetem
obrazky rucné psanych cislic a vystupem vektor hodnot od nuly po devitku, kde
kazdému obrazku odpovidé jedna hodnota, sit se ,nauci“, které charakteristiky
na obrazku odpovidaji které cislici a kdyz se pak objevi novy obrazek ru¢né psané
¢islice, sit je schopna tomuto obrazku dodat vyznam a zaradit jej do jedné ze skupin

hodnot od nuly do deviti. Pozadovany vystup sité miize byt dan explicitné, nejcastéji
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pritazenim vyznamu od lidského experta, v tom pripadé se jednd o uceni s ucitelem.
V mnoha praktickych aplikacich ale nejsou k dispozici pozadované vysledky a pak
se jedna o uceni bez ucitele.
Jednim z jednodussich zptsobu jak vypocitat chybu uceni je suma kvadrati
odchylek pres vSechny sledované ucebni priklady, podle nize uvedené rovnice [2.1]
6 => (yi —di)?, (2.1)
i
kde y; je -ty vystup sité a d; je i-ty pozadovany vystup sité. Dalsim zptsobem
stanoveni chyby vyzaduje pristup k datim jako k distribuci ndhodnych promén-
nych s modelovym rozdélenim. Casto se ke stanoveni chyby timto zptisobem vyuziva

Kullback-Leiblerovy divergence definované pro diskrétni proménnou podle rov. [2.2]
Dkr(Pl|Q) = ZPlog (2.2)

kde P; je ¢-t4 hodnota rozdéleni vystupni proménné P a @); je i-t4 hodnota pozado-
vané proménné @) [19]. Chyba uceni se normalizuje vzhledem k po¢tu minidévek a
k poctu epoch.

2.3 Algoritmus zpétné propagace

Béhem zpétné propagace se upravuji parametry sité podle rovnice

. ‘ 0
w4 1) = w4y - 2Ly (2.3

kde w jsou vahy mezi neuronem vrstvy k a neuronem vrstvy k — 1, u je parametr
uceni, j je pofadi neuronu ve vrstvé, d ; symbolizuje chybu spoctenou pro neurony

vrstvy k, =5 Je parcidlni derivace aktiva¢ni funkce f(a) a yx_1 ; je vystup neuronu
J ve vrstvé k; — 1.[16] Lépe je tento priklad ukazan na obrazku

2.4 Wake-sleep algoritmus

Tento algoritmus se pouziva u trénovani pravdépodobnostnich modeli a bude roze-

bran v kap. (.2

2.5 Preudeni site

Béhem uceni muze chyba neuronové sité kolisat a pri spravné implementaci a kon-

figuraci sité, vhodné volbé modelu a peclivé sestaveném datasetu chyba v urcitém
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Obr. 2.1: Algoritmus zpétné propagace

case dosdhne minima. Chyba sité po natrénovani je mala, avsak po shlédnuti no-
vych dat je chybovost sité vysokd. [29] Pro eliminaci pfeucovani sité se doporucuje
vyzkouset tyto postupy:
« rozSirit testovaci sadu (napf. pootoceni obrazki o maly tthel) nebo generalizace
dat (napf. pridani lehkého sumu), [32]
o zménit parametry uceni (inicializace prahu a vah, rychlost uceni apod.), [32]
o pridat penializaci vah (vice v kapitole [1)) [29],
 zmensit pocet parametri uceni, [32]
« moninotorovani procesu uceni a brzké zastaveni uceni (vice v kapitole [29]
32,
 pouzit techniku Dropout (vice v kapitole [31] [32]

e provést tzv. preduceni, tj nékolik epoch uceni bez ucitele pro inicializaci vah

I301.
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3 UCENI S UCITELEM

Tato kapitola bude vénovana uceni s ucitelem. Do této kategorie spadaji vicevrstvé

perceptrony a konvoluéni sité.

3.1 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron (MLP - MultiLayer Perceptron) je nejjednodussi model neu-
ronovych siti pro hluboké uceni. Vstup je nejprve transformovan nelinearni transfor-
macni funkei. V literature se uvadi pouziti sigmoidalni aktiva¢ni funkce nebo funkce
tanh - funkce symetrické kolem nuly, a to proto, ze jejich vystupy (vstupy do dalsi
vrstvy) maji stfedni hodnotu kolem nuly, coz je uziteénd vlastnost. Empiricky se
prokazalo, ze trénovani s funkci tanh rychleji konverguje k minimu chybové funkce.
Tato transformace vstupnich dat se projektuje do prostoru kde jsou nové faktory
z puvodnich proménnych linedrné separabilni. Po grafické strance mize byt MLP
reprezetovana napifklad jako na obr. [3.1] [2]

vystupni vrstva

softmax vrstva

skryta vrstva

vstupni vrstva

Obr. 3.1: Vicevrstevny perceptron

Formalné MLP s jednou skrytou vrstvou je funkce f : D— > L kde D je velikost
vstupniho vektoru a L je velikost vystupniho vektoru f(x), kde transformaéni funkce
vstupu je vyjadfena rov. [3.1}
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f(x) = ¢(b2 + Wa((by + Wi - 1)) (3.1)

kde 9 je aktiva¢ni funkci skryté vrstvy a ¢ je aktivaéni funkei softmax vrstvy.[2]

3.2 Konvolucni sité

Konvoluéni sité (CNN - Convolutional Neural Network) jsou jednoduché neuronové
sité, které vyuzivaji princip konvoluce misto obecného nasobeni matic alespon v
jedné ze svych skrytych vrstev.

Pro obrazy se ale pouziva principu dvourozmérné diskétni konvoluce zadané
takto:

sli,j] = K = I[i,j] = >_> Ilm,n]K[i —m,j — n] (3.2)

kde I je vstupni obraz a K je konvoluéni maska. Pro vyuziti existuje nékolik vyhod.
Prvni vyhodou je ridkost v jednotlivych vrstvach neuronové sité a sdileni vah. Kdyz
totiz probihd konvoluce, pouze nékolik pixeli z okoli vstupu se podili na vystupu
jednoho neuronu skryté vrstvy a to diky tomu, Ze konvoluéni maska (filtr) - vdhy je
obvykle mensi nez vstupni obraz, zatimco u klasické neuronové sité je kazdy neuron
vystupem interakce se vSemi pixely vstupu. Tato mensi oblast obrazu, ve které pro-
biha konvoluce se nazyva receptivni pole. Kazdy obraz jedné vrstvy neuronové sité
vyuziva jednu matici vah, ktera se po obraze posunuje. Je-li napiiklad konvoluc¢ni
maskou filtr pro detekei hran (¢asto byva v prvni konvoluéni vrstvé) pak je hrana
detekovana v kazdém bodé obrazu. Pouziti matice vah mensi nez matice vstupniho
obrazu je také vyhodnéjsi z hlediska pamétovych narokt.

Pfi trénovani jedné CNN se postupuje po nékolika krocich, které se zpravidla
opakuji. V prvnim kroku je provedena konvoluce obrazi s filtry pro obdrzeni pre-
aktivacnich vystupt. Preaktivacni vystupy konvolucnich vrstev se nazyvaji mapy
vlastnosti (feature maps) Tato vrstva sité zde bude nazyvana C' s indexem ozna-
cujicim o kolikatou vrstvu v poradi se jedna. Maska se po obraze muze pohybovat
i s vétsim krokem nez 1 (preskakuje nékteré pixely), ¢ehoz se vyuziva hlavné pro
velké obrazy, kde se funkéni hodnota neméni prudce. Nevyhodou ale je ztrata pod-
statné ¢asti informace. Konvoluce s krokem 2 (stride 2) ztraci polovinu informace ze
vstupnich dat. Dalsi informace se ztrati tzv. okrajovym efektem. Konvoluce nemiize
byt vypoéitana pro m/2 — 1 okrajovych pixelu pro kazdy okraj vystupniho obrazu,
kde m je velikost masky. V MATLABu je tato konvoluce denotovana privlastkem
,valid“. Pokud je nutné, aby vysledny obraz mél stejny pocet pixeli jako vstupni,
okraje jsou doplnény nulami, nebo se hodnoty okrajovych pixeli opakuji, pak je tato

konvoluce v MATLABu denotovana privlastkem v ,same*.
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V dalsim kroku se aplikuje nelinearni aktivacni funkce. Nejcastéji pouzivand

je logisticka aktivacni funkce, kterou lze vyjadrit vztahem:

B 1
1—elZ)’

f(x) (3.3)
kde parametr T urcuje strmost funkce. Také se pouziva funkce tanh nebo ReLU

(Rectified Linear Unit), danou vytahem

f(x) = max(z,0), (3.4)

V dalsim kroku se provadi podvzorkovani ziskanych map vlastnosti (pooling).
Tato vrstva sité zde bude nazyvana S s indexem oznacujicim o kolikatou vrstvu v
poradi se jedna. Podvzorkovani dava konvolu¢nim sitim jednu podstatnou vlastnost
a totiz, ze ¢ini detekovany znak (napriklad na portrétu obliceje jsou to o¢i, nos,
tsta atd.) invariantni viéi lokdlnimu posunu. To je velmi uzitecné pokud je v centru
zajmu urcit, zda se dany znak v obraze nachazi a ne v jakém misté se nachazi. Pod-
vzorkovani vSak neni povinné a muze se vynechat. Ackoliv s podvzorkovanim se také
ztraci z obrazu informace, vyuziva se také proto, ze nova matice dava piavodnimu
obrazu novy charakter. Pro podvzorkovani se pouziva nékolik strategii. Vysledny
pixel muze byt napriklad primérem nebo maximalni hodnotou 4 nebo vice pixelt.

Stejné jako jiné neuronové sité, vystupy konvolucni nebo podvzorkovaci vrstvy
slouzi v dalsim kroku jako vstupy. Procesy konvoluce, aplikace nelinarni funkce a
podvzorkovani se opakuji. Podle charakteru aplikace ne vzdy je nutno dosahnout
plné-konektované vrstvy. Plné-konektovana vrstva vznikne rozlozenim matic po-
sledni vrstvy do vektort a spojenim téchto vektortu. Pro klasifikaci se jako posledni
vrstva pred vystupni vrstvou vklada softmax operator, ktery vyjadii pravdépodob-
nost nalezitosti obrazu do jedné z klasifikac¢nich tiid. Konvolucni jadra, tvorici vahy

sité, nejsou sdilené mezi konvoluénimi vrstvami C4, Cy ...C,, v hierarchii sité. [I1]

3.2.1 Historie konvoluénich siti

Pocatky konvolucnich siti jsou v pokusech Davida Hubela a Torstena Wiesela na
kockéch. Ti podavali ko¢kam lehkd sedativa a znehybnovali jim o¢i a nahravali akti-
vitu individualnich neuronti, aby sledovali, jak neurony mozku kocky odpovidaji na
projekce obrazii na platné. Prvni pokusy byly dlouho bez vypovidajicitho vysledku.
Avsak jednoho dne projektovali na platno obraz obdélnika a otdceli s nim. VSimli
si, ze odezva ve vizual kortexu kocky koresponduje s touto rotaci. Tito dva veédci

zjistili, ze vizual kortex se sklada ze seskupeni jednoduchych i komplexnich bunék.
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Obraz se projektuje tim zptusobem, Ze je vytvoren svételnym paprskem na retiné,
kde je preveden na elektricky signal. Odtud putuje optickymi nervy do temporalniho
laloku, kde se projektuje do vrstvy vizualniho kortexu V1. V1 je dvoudimenzionédlni
vrstva neuront, na které se elektrickd aktivita projektuje stejnym zptisobem, jako
svétlo na retinu. Cili stimulaci spodni poloviny retiny je stimulovana odpovidajici
polovina kortexu. Jednoduché bunky se chovaji jako linearni filtry a jsou citlivé na
malé subregiony vizualniho pole, zvané receptivni pole. Tyto subregiony jsou spo-
jeny tak, aby pokryvaly celé zorné pole. Bunky subregionii se chovaji jako lokalni
filtry pres celé zorné pole a jsou dobre prizptisobené, aby vyuzivaly silné prostorové
korelace vyskytujici se v prirodnich obrazech. Jednoduché bunky maximalné reaguji
na hranové znaky uvnitt receptivniho pole. Jednoduché bunky inspirovaly vznik
detektorovych vrstev. Komplexni bunky maji vétsi receptivni pole, ale jsou lokalné
invariantni vici pozici objektu v prostoru a také vici nasvétleni obrazu. Tyto vrstvy
se chovaji jako podvzorkovaci. Vrstvy detektort nasledovanych podvzorkovanim se
opakuji do hloubi mozkové tkané a predpoklada se, ze stejnd strategie zpracovani se
aplikuje i v jinych mozkovych regionech.

Aby tito védci zmérili vahy neuront V1 odpovidajici vaham v konvoluéni vrstve,
zmeérili nejprve nervovou aktivitu po projekci bilého Sumu a nasledné zmérili nervo-
vou aktivitu po projekci modelu s linedrnim rozlozenim jasové funkce podél prostoru.
Tento postup se nazyva reverzni korelace. Timto zptisobem se zjistilo, ze vahy neu-
ronu odpovidaji vaham Gaborovych funkci a méni se ve sméru od stfedu zorného
pole k periferiim. Protoze bézné se vahy inicializuji jako ndhodna ¢isla a je potreba
je ,ucit“, pokud jsou inicializovany jako koeficienty Gaborovy filtr, je uceni efek-

tivneé;jsi.
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Obr. 3.2: Odezva na zménu parametriu Gaborovy funkce

Odezvy na zménu vah jsou znézornény na obrazku obr. [3.2| (pfevzato z [11]). Ob-
jevili ddle mnoho aspektii, které presahuji ramec této prace. Za své objevy dostali
Nobelovu cenu. [11]
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Jelikoz je zviteci visual kortex nejmocnéjsi nastroj vizualniho zpracovani jaky
zname, je tedy prirozené snazit se ho napadobit. V devadesatych letech byly konvo-
lucni sité pouzivany firmou AT&T na c¢teni Seki. Na konci 90. let slouzily pro ¢teni
90 % vsech seku v USA. Typicky priklad vyuziti CNN pak vyvinula firma Microsoft,
jeji software pro rozpoznavani ruéné psanych cislic - LeNet je velmi slavna topolo-
gie konvolu¢ni neuronové sité, proto zde bude zminéna do vétsi hloubky. Vyuziva
dataset MNIST (obr. , coz je dataset rucné psanych ¢islic a jejich klasifikacnich
stitktd. Obsahuje 60 000 trénovacich obraz, 10 000 testovacich obrazi, z této mno-
ziny je pak mozno jesté oddélit valida¢ni data. Prvni vrstva je viditelna vrstva, kde
se vstupuje jedna miniddvka obrazl ru¢né psanych ¢islic, napiiklad o velikosti 50
obrazku. Prvni skryta vrstva je konvolucni, druha skryta vrstva je podvzorkovaci,
treti je opét konvolucni, ¢tvrta opét podvzorkovaci, pata vrstva vyrovnava matici do
vektoru a spoji tyto vektory do jednoho, Sestd vrstva je softmax a posledni vrstva
je vystupni. Schematicky je uvedena v tab.

Obr. 3.3: Ukédzka ruéné psanych cislic z databaze MNIST

Schematicky je tato sit znazornéna v priloze (v tomto schématu je zndzornéna
prace s minidavkou trénovacich obrazi).

CNN kromé klasifikace miize provadét také segmentaci obrazu nebo vyhledavani
objektl ve scéné. Dva zakladni pristupy budou podrobnéji popsany:

o Sada konvoluc¢nich siti zpracovavajicich paralelné vyrezy obrazu,

e Plné-konvolucni sité zpracovavajici jeden cely obraz.

Oba pristupy budou podrobnéji popsany nize.
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Tab. 3.1: Jednotlivé vrstvy sité LeNet (topologie je pro jedoduchost demonstrovana

pro jeden trénovaci obraz

vrstva velikost masky nebo podvzorkovaci faktor | pocet masek | vystup
viditelna - - 28x28
C1 5xH 6 24x24x6
S1 2 - 12x12x6
C2 5XH 12 8x8x12
S2 2 - 4x4x12
plné-konektovand | - - 192x1
sotmax - - 1x1
vystupni - - 1x1

3.2.2 Sada konvolucnich siti pro vyrezy obrazu

Princip sité je znazornén na obr. a bude schematicky popsan nize. Z obrazu se
postupné po tadcich a po sloupcich obrazové matice vyrezavaji okna a podstupuji
CNN. Na vystupu CNN je tfida objektu nachazejicim se ve stredovém pixelu vstup-
niho okna. Aby byl algoritmus efektivnéjsi vyrezavaji se také jina okna. Napriklad
zde [3] se provadi podvzorkovani vstupniho obrazu a vyfiznuti okna se stejnymi
rozméry jako mélo nejvétsi okno. Obraz se opét podvzorkuje a vytizne se dalsi
okno. Takto vzniknou tfi okna reprezentujici objekt v nékolika ptiblizenich. Okna
s nejmensim priblizenim by méla reprezentovat interakci objektu s okolim, okna s
nejveétsim priblizenim zase lokalni charakteristiky daného objektu. Kazdé okno pak
podstupuje vlastni CNN. Parametry jednotlivych CNN nejsou sdilené. Poté jsou
matice vyrovnany do vektori, které jsou spojeny do jednoho. Déle nésleduje opét
pouziti softmax funkce, ktera predikuje tridu stredového pixelu podle jeho maxi-
malni pravdépodobnosti. Vysledek 1ze porovnat s tiidou objektu na stredovém pi-
xelu anotovaného obrazu a provést zpétnou propagaci. [3] V tomto odstavci bude
strucné popsana podstata pouziti tii trovni pohledu na strukturu, jejiz prostredni
pixel mé byt klasifikovdn. V nejmensim kontextu ( ,small“ kontext) se struktury
cileného objektu zobrazuji celé nebo témér celé a neuronova sit nad timto kontex-
tem rozhoduje, zda dana struktura na obrazku, odpovida struktufe, ktera ma byt
segmentovana nebo ne. Tedy na této tirovni provadi neuronova sit pouze rozpoznani
celych objekti, avsak neni schopna je vysegmentovat s rozliSenim nékolika pixeli.
Stredni kontext a nejvétsi kontext ( ,medium* a large® kontext) tedy hraji roli v
rozliSovaci schopnosti neuronové sité. Stfedni kontext ma dvoji roli. Poskytuje blizsi
pohled na objekt, nez maly kontext, tedy na této tirovni lze vétsinou jesté poznat, o

jakou strukturu se jedna, avSak hranici této struktury urc¢uje presnéji, nez maly kon-

25



57x57 px 19x19 px

‘ C2
15x15 px 5x5 px
S

3x1 px
5 - stupfiova CNN |:| 2 tfidy

— O | | >

patch
5 - stupniovad CNN

—— [m]

Obr. 3.4: Z obrazu jsou vyTezana tfi okna o stejnych rozmérech, kazdé okno podstu-
puje vlastni CNN a klasifikuje stfedovy pixel okna znazornény cervenym kiizkem.

Maly kontext (nahote), stfedni kontext (uprostied), velky kontext (dole).

text. Ulohou velkého kontextu je tedy pouze rozliseni hranice struktury s presnosti
na nékolik pixell, ale nema viibec zadnou Sanci poznat, o jakou strukturu se jedna.
Pokud struktura, ktera ma byt segmentovana, vyplnuje nadpoloviéni plochu velkého
kontextu, pak se na stfedovém pixelu tohoto kontextu jisté nachéazi pixel prislusici
do jedné z tiid. Teoreticky vzato, ¢im vice kontexti, tim spolehlivéji mize byt sif
natrénovana a ¢im blizsi pohled poskytuje nejvétsi kontext, tim vétsi bude rozliso-
vaci schopnost neuronové sité. Neplati to ale zcela absolutné, protoze ¢im vyssi je
pocet parametri, které se musi neuronova sit ucit, tim pozornéji musi byt sledovana
kvili artefaktu preuceni. 7 duvodu uvedenych vyse vylyva, ze se tento pricip se
hodi k segmentaci objektl, kdy je zapottebi klasifikovat jednotlivé pixely s urcitym

rozliSenim.

3.2.3 Plné-konvoluéni/Dekonvoluc¢ni sité

U plné-konvoluénich siti (FCNN - Fully Convolutional Neural Networks) postupuje
do algoritmu cely obraz. Po nékolika iteracich konvoluce a podvzorkovani je ziskana
plné-konektovana vrstva. Nyni se postup otoci. Operace probéhnou v obraceném
poradi, misto konvolu¢nich operatoru jsou aplikovany dekonvolu¢ni operatory a z

podvzorkovacich vrstev se stanou nadvzorkovaci vrstvy. Vysledkem je pravdépodob-
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nostni mapa prislusnosti pixeli obrazu do nékteré tridy. Zde jsou nejzajimavéjsi casti
operace nadvzorkovani a dekonvoluce znazornéné na obr. [3.5] Pro spravné provedené
nadvzorkovani je nutné pri podvzorkovani trasovat lokalizaci pixelu postupujiciho
do dalsi vrstvy. K tomu se pouzivaji tzv. prepinaci proménné. Pti nadvzorkovani se
pouzije téchto proménnych ke zjisténi ptivodni pozice pixelu a na tuto pozici se také
vlozi nova hodnota pixelu. Pouzitim nadvzorkovani vznikne ridka matice. Ostatni
hodnoty matice se musi doplnit dekonvoluci. Dekonvoluce je proces opacny k pro-
cesu konvoluce, kdy aplikaci filtra pouzitych v dopredném béhu na ziskané mapy
vlastnosti je ziskana rekonstrukce ptivodnich vstupt konvoluénich vrstev. Konvoluce
map vlastnosti s jednotlivymi filtry jsou penalizovany parametrem fidkosti (sparsity
term) a poté se poscitaji, aby vytvorily mapu vlastnosti pro vyssi vrstvu. [5]

Vysledny obraz je pravdépodobnostni mapa zafazeni pixelu do jedné z predefi-
novanych tiid a mé stejnou velikost jako ptivodni obraz.[4]

Z popsaného principu plné-konvoluéni/dekonvoluéni sité je na prvni pohled ziejma
jedna velka vyhoda a naproti tomu dvé velké nevyhody oproti predeslému pristupu.
Vyhodou zcela urcité je, ze obrazy vstupuji do algoritmu celé, takze pripada jedna
CNN sit na jeden obraz (miniddvku obrazi), coz urychluje a zefektiviiuje vypocet.
Nevyhoda je ovsem ta, ze nadvzorkovani a dekonvoluce zptisobuji vysoké nepresnosti
ve vystupni mapé. Vystupni obraz trpi prilis vysokym Sumem a také nevyhovujicim
mnozstvim tiid - vystupni obraz pripomina néco jako teplotni mapu po zobrazeni
termovizi. Druhou velkou nevyhodou je limitace tykajici se velikosti segmentova-
ného objektu. Z principu konvoluce, ktera probiha v ramci receptivniho pole obrazu
lze rozpoznavat pouze objekty, které jsou primétrené veliké vzhledem k receptivnimu
poli. Prilis veliké objekty mohou byt fragmentovany a spatné zarazeny, prilis malé
objekty mohou zaniknout v pozadi.[4]

Tento princip se hodi k rozpoznavani objekti ve scéné (scene parsing). Scénou
muze byt naptiklad ulice. Na ulici stoji domy, stromy, auta a pohybuji se lidé, coz
jsou objekty zajmu. Poté, co je proces konvoluce zastaven v urcitém bodé, jsou
objekty ve scéné zastoupeny urcitym pocCtem pixelt v mapach vlastnosti. Pak se
provadi zpétny pruchod. Objekty, které nejsou predmétem detekce (zpravidla prilis
malé a/nebo nevyrazné) jsou béhem pruchodu scény konvoluéni siti vyfiltrovany a
ve vysledné mapé ziistavaji jen objekty zajmu. Pouziti pro segmentaci by bylo ne-
vyhodné, protoze tento typ sité mé limitovanou schopnost dodrzet tvar struktury,

kterd ma byt segmentovana.
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Obr. 3.5: Nadvzorkovani a dekonvoluce (prevzato z: [4])

3.2.4 Problémy CNN

Typicky problém nastava, jestlize pouzitim operace konvoluce v diisledku okrajo-
vého efektu nebude mit obraz stejnou velikost. Pokud se objekty nachazeji dale
od okraji a je pouzita mala konvolu¢ni maska, je tento problém zanedbatelny, v
opacném pripadé musi byt obraz doplnén nulami nebo opakovanim hodnot na okra-
jich. Dalsim velkym problémem se stava situace, kdy nemaji vSechny obrazy stejné
rozmeéry. Nejjednodussi zptisob jak toto oSetiit je rozdélit obrazy na mensi dily se
stejnou velikosti. Jednim z nejhorsich problémi pro trénovani je mala trénovaci sada.
Trénovaci sadu je mozno rozsirit pridanim stejnych obrazu, které jsou rotovany pod

malym dhlem. [3]

3.2.5 Pouziti CNN

Autofi siti pro segmentaci obrazu nebo parsovani scény si algoritmus pro efektivnost
upravili podle potieby. Naptiklad k segmentaci pomoci CNN pridali jesté segmentaci
pomoci grafové prezentace nebo napiiklad shlukovaci analyzu [20].

Pouziti CNN diky typickym vyhodam konvoluce a relativni jednoduchosti v po-
uziti slibuje dobry pristup pro segmentaci MRI obrazu. Napriklad zde byla CNN

pouzita pro segmentaci hipokampu. [6]
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4 TUCENI BEZ UCITELE

Tato kapitola bude vénovana uceni bez ucitele. Do této kategorie spadaji Restricted
Boltzmann Machines, Deep Belief Networks, autoenkodery a stakované autoenko-
dery.

Uceni je zalozené pouze na znalostech, které vyplyvaji z charakteristik trénova-
cich dat. Hlavnim klicem je tedy najit ve vstupnich datech spolecné charakteristiky.
Prvni dva modely jsou tzv. generativni modely. Jsou to modely, které vyuzivaji
obousmérny postup ve vrstvach a mohou generovat vstupni data. S velkou opatr-
nosti by tedy mohly byt pouzivany nejen k rozpoznavani ruc¢né psanych texti, ale i
k jejich generovani, podobné jako to funguje v siti biologické nervové soustavy. [9]
110

4.1 RBM - Restricted Boltzmann Machines

RBM jsou energeticky zalozené stochatické neuronové sité. Jejich vstupy a vystupy
jsou casto binarni a parametry nesmérové, model vyuziva ucebni algoritmus bez
ucitele. Do jisté miry jsou podobné Hopfieldové siti, protoze model je zalozen také
na optimalizaci chyby dané energetickou funkei proménnych modelu. Odlisnost vSak
spoCiva v tom, ze jsou dvou a vicevrstvé, tedy narozdil od Hopfieldovych siti patti
do skupiny hlubokého uceni a privlastek restricted znamena, ze zadny neuron jedné
vrstvy neni spojen s jinym neuronem stejné vrstvy. [21]).

7 obecného hlediska patii mezi specialné usporadana Markovova pole, protoze ci-
lem jejich pouziti je odhad posteriorni pravdépodobnosti rozdélni vystupnich dat na
zakladé pozorovani pravdépodobnostniho rozdéleni vstupnich dat a stavy viditené a
skryté vrstvy zavisi pouze na jejich stavech v predchozim kroku. Jina definice miize
byt i takova, ze RBM provadi faktorovou analyzu, tedy snahu vysvétlit rozdéleni
K vstupnich proménnych pomoci N latentnich faktort. Predpokladem spravného
fungovani sité je, ze mezi vstupnimi proménnymi existuje souvislost, ktera je patrné
prave z rozlozeni dat. Aktivace neuronu skrytré vrstvy zavisi na pravdépodobnosti,
ze budou v jednu chvili aktivovany urcité neurony tj. ze vstupni proménné zaujmou
néjakou konfiguraci. Pokud se zvysuje pravdépodobnost jedné konfigurace vstupnich
proménnych, zaroven se snizuje pravdépodobnost ostatnich konfiguraci vstupnich
proménnych. Také plati, Ze pokud jsou dvé skryté udalosti nezavislé, mohou se stat
zavislymi, jestlize pozorujeme efekt, ktery je oboji spojuje. Typicky se tato situace
demonstruje na piikladu s tfesoucim se domem znazornénd na (obr. prevzato z
[21)).

Pokud pozorujeme tresouci se diim, pri¢inou miize byt naraz nakladniho vozu do
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domu nebo zemétteseni. Pokud se sif nauci, Ze tfeseni domu zptsobuje zemétiesent,

snizi pravdépodobnost toho, ze zemétieseni zpusobil naraz nakladniho vozu.

-10

naraz
nakladniho
auta

zemeétreseni

ddm se trese

posteriorni pravdépodobnost
p(1,1) = 0.0001
p(1,0) = 0.4999
p(0,1) = 0.4999
p(0,0) = 0.0001

Obr. 4.1: Priklad s tfesoucim se domem

Vétsinou neni znama informace o pravdépodobnosti vyskytu jevu, proto tréno-
vani zacind s ndhodné inicializovanymi vahami a ucenim sité se tvaruje tzv. energe-
ticka funkce modelu. Tu si lze predstavit jako reliéf krajiny, po které se vali snéhova
koule. Tvarovani kopcti krajiny uvadi kouli do pohybu smérem do tdoli. Cim vétsf je
kopec, tim tézsi se koule stava, tim ma vyssi energii a tim vétsi je pravdépodobnost,

ze skon¢i v néjakém globalnim udoli. [7] Energie celé sité je ddna rovnici:
E(U, h) = Z a;V; — Z bjhj — Z Uih]"wiJ, (41)
i j i

kde F, je energetickd funkce modelu, v; a h; jsou bindrni stavy viditelné vrstvy i a
skryté vrstvy j, a;,b; jsou jejich prahy a w;; jsou vahy mezi nimi. Tyto vahy jsou
sdilené obéma vrstvami (topologie sité je prezentovana na obrazku nize).
Ucebnim algoritmem ma byt dosazeno snizenim této energetické funkce pro urcité
konfigurace parametri. K nalezeni této energetické funkce slouzi nalezeni informaci
o pravdépodobnostnim rozdéleni proménnych modelu v, h. Pravdépodobnost, zZe se

systém nachazi v urcité konfiguraci parametra v, h, se da vyjadrit jako:

e—E(v,h))

p(v,h) = ———, (4.2)
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skryta vrstva

viditelna vrstva

Obr. 4.2: Mezi viditelnou a skrytou vrstvou jsou vahy a prahy sdileny pro viditelnou

a skrytou vrstvu

kde Z je tzv. parcitni nebo normaliza¢ni funkce, dana vztahem:

Z =3 el Ewm) (4.3)
v,h

Jedna se tedy o podil energie jedné konfigurace vstupnich proménnych ku vsem
ostatnim konfiguracim. Nalezeni alespon priblizného feseni parcitni funkce je v praxi
NP-tézky problém, protoze zahrnuje enumeraci pres vSechny konfigurace systému.

Tedy pro fungovani sité je dilezité ziskat pravdépodobnosti, za jakych se aktivuji
prislusné neurony skryté vrstvy a naopak pravdépodobnosti, se kterymi se aktivuji
neurony viditelné vrstvy pouze na zakladé znalosti o aktivaci neuront skryté vrstvy.
Pravdépodobnost, ze vystup neuronu j skryté vrstvy na zakladé znalosti o vstupnich

datech je dana rovnici:
plhj = 1) = o (b; + 3 viw;), (4.4)

dale pravdépodobnost, ze se aktivuje neuron viditelné vrstvy na pouze zakladé zna-
losti o parametrech modelu (bez jakékoliv znalosti o vstupnich datech) je ddna vzta-

hem:
p(vi = 1h) = o(a; + > hjw;j), (4.5)
J

Odvozeni téchto rovnic je demonstrovano napiiklad v [§]. Uprava vah a prahi je
zalozena na porovnani vystupu prvni skryté vrstvy (rekonstrukci dat) a vystupu
teoretické nekonecéné skryté vrstvy (obr. prevzato z: [21])
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Obr. 4.3: Uéeni Restricted Boltzmann siti (tzv. vzorkovani vrstev viz. kap. [4.1.3)

Vahy jsou pak upravovany podle rovnice:

Aw; = pl(vihy)" = (wihy)™), (4.6)

kde 4 je rychlost uceni, < v;h; >0 a < v;h; >™/ jsou vystupy prvni a teoretické
nekonecné skryté vrstvy podle obr. [4.3] Tato metoda zkouma rozdily mezi dvéma
rozdélenimi a vysledek je tim blizsi nule, ¢im podobnéjsi jsou si dana rozdéleni.
Implementaci této metody se vénuje kapitola vzorkovéani. [8] [2]
Postup trénovani sité se sklada ze tii kroki:

 pozitivni (dopfednd)faze uceni - vychéazejici z rovnice

« negativi (zpétnd) faze uceni - vychézejici z rovnice 4.5

o TUprava vah a praht - vychéazejici z rovnice [4.6|

Vstupni data jsou v podobé binarniho vektoru a pri trénovani se v praxi vyu-
ziva toho, ze prahy mohou byt brany jako specidlni vahy s indexem 0. Prahy urcuji
preferenci aktivace neuronii vrstvy v; resp h;. Kladné prahy jsou spojeny s tim, Ze
promeénna vrstvy v; resp. h; byla s vétsi Cetnosti nastavena na jedna nez na nulu a
zaporné prahy naopak znamenaji, Ze proménna vrstvy v; resp. h; byla s vétsi cet-
nosti nastavena na nulu nez na jedna.
Jak uz bylo uvedeno, v algoritmizaci lze snadno vyuzi faktu, Zze prah muize byt re-
prezentovan jako vaha s indexem 0. Ve schématickém znazornéni fungovani sité nize
bude dodrzena tato ivaha. Vstupnich dat pak bude ¢ — 1 a jednotek skryté vrstvy
bude j—1. Dale zde bude vyuzita vlastnost, ze zadné dva neurony vstupni ani skryté
vrstvy nejsou propojeny navzajem, a proto v pozitivni i negativni fazi mohou byt
stavy neuronii obnoveny paralelné, tedy béhem jedné epochy. Zde budou vstupni
data anotovana jako stavy viditelné vrstvy a data ve skryté vrstvé jako stavy skryté

vrstvy. [7]
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Jedna epocha uceni se sklada z pozitivni faze, tedy propagace parametri vidi-
telné vrstvy do neuronii vrstvy, a z negativni faze, tedy propagace parametra skryté
vrstvy do neuront viditelné vrstvy. Podrobnéjsi schéma je pridédno do pfilohy zde [A]
Béhem pozitivni faze se vypocitaji tzv. pozitivni asociace, tj. vztahy mezi parame-
try viditelné vrstvy navzajem a tzv. pozitivni stavy skryté vrstvy. Béhem negativni
faze se vypocitaji tzv. negativni asociace, které vyjadiuji totéz co pozitivni asociace

vzhledem k neurontim skryté vrstvy a také negativni stavy viditelné vrstvy.

4.1.1 Uprava parametri sité

Uprava vah a prahi probihd s pomoci vypoctenych asociaci:

Aw = /L(positivmiasocmce — negativm;asocmce)

nebo presnéji:

Aw = momentum-Aw+pu(pozitivni__asociace — negativni__asociace — weight__decay)
w=w+ Aw

uprava praht viditelné vrstvy je odvozena z ptivodnich dat a stavi viditelné vrstvy

po rekonstrukei:

Aa = momentum - Aa + pY" (data — —negativni_viditelne stavy)”

a=a+ Aa

Uprava praht skryté vrstvy vychézi ze stavi skryté vrstvy v pozitivni fazi a prav-
dépodobnosti v negativni fazi:

Ab = momentum-Aa++uy. (positivni__skryte_stavy — negativni__skryte_ pravdepodobnosti)”
b=0b+ Ab

kde parametr p je rychlost uceni. [12] [15]

4.1.2 Pocatecni parametry uceni

Vahy se nastavuji na ndhodné hodnoty blizké nule, prahy se nastavuji na nulu, a
podle charakteru dat je vhodné prizptsobit rychlost uceni. Rychlost uceni se voli
jako malé konstanta typicky 0.3. Do algoritmu upravy vah se miize pripojit jako
parametr momentum a dale penalta pro prilis vysoké vahy, kterd se typicky voli
jako kladnéd hodnota blizk& nule. [9]

4.1.3 Vzorkovani

Metody vzorkovani rozhoduji o tom, jakd data vstupuji do pozitivni a negativni faze
a kolikrat se tato faze provede. Bude zde uvedeno nékolik metod vzorkovani:

1) kontrastivni divergence,

2) persistentni kontrastivni divergence,

3) kontrastivni divergence zalozend na minimalizaci volné energie,
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4) Gibbsovo vzorkovéani.

4.1.4 Kontrastivni divergence (KL divergence)

Tato metoda obecné zkouma rozdily mezi dvéma rozdélenimi. Implementuje se tak,
ze jako pozitivni stavy viditelné vrstvy v pozitivni fazi uceni vstupuje rovnou tré-

novaci vektor. Proto sta¢i provést pouze jediny krok tohoto vzorkovéani. [15]

4.1.5 Persistentni kontrastivni divergence

Nejprve se provede pozitivni faze uceni na vstupnich datech pro ziskani pravdépo-
dobnosti skryté vrstvy, které pak slouzi k tpravé vah. Pak je opét provedena pozi-
tivni faze, ale nyni s nahodnymi daty jako pozitivni stavy viditelné vrstvy. Misto
toho, aby se provadéla pozitivni a negativni faze uceni na celém souboru najednou
se provede na podsouborech tzv. fetézcich. Vystupy téchto podsouborti se pak radi
do matice za sebou, aby ve vysledku tvorily matici spravnych rozméri jako by se
pracovalo s celym souborem. Rekonstruované negativni viditelné stavy jsou ukla-
dany, takze pri dalsim béhu vzorkovani se jako pozitivnich stavi viditelné vrstvy
misto nahodné vygenerované matice pouzije téchto rekonstruovanych dat. Proto ma
tato metoda velice dobré vysledky. [15]

4.1.6 Kontrastivni divergence zalozena na minimalizaci volné
energie

Vychézi z metody persistentni kontrastivni divergence. Rozdil je v tom, Ze po kaz-

dém beéhu pozitivni a negativni faze se data se do vysledné matice sefazuji podle

velikosti volné energie. Volna energie rekonstruovanych dat je definovana nésleduji-

cim vztahem:

Fv)=— Z a;v; — Zlog(e(mﬁl)), (4.7)
{ J
kde
Ty = bj -+ Zviwij, (48)
J

tato metoda se pouziva u monitorovani procesu uceni a jako pozitivni stavy vi-
ditelné vrstvy vstupuji valida¢ni data. Pokud za¢ne volna energie valida¢nich dat
neproporcionélné rust vzhledem k trénovacim dattim, pak se model pieucuje. [9] [12]
[15]
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4.1.7 Gibbsovo vzorkovani

Jako stavy viditelné vrstvy v pozitivni fazi uceni vstupuje ndhodné vygenerovana
matice dat. Uceni pak probiha jako u kontrastivni divergence. Vzhledem k tomu, ze
vstupni data u této metody vzorkovani viitbec nefiguruji (figuruji az pii tpravé vah)
toto vzorkovani pro dvouvrtsvou RBM sit ma vyznam pouze pri snaze vygenerovat
naprosto nova data u naucené sité. [15]

Pro lepsi predstavu o tom, jak tyto sité funguji, doporucuji naptiklad tento zdroj [10].

vvvvvv

popsana v dalsi kapitole.

4.2 Deep Belief Networks

Deep belief networks (DBN) jsou nékolikavrstvé sité, jejichz posledni dvé vrstvy
vzdy tvori RBM. Dalsi vrstvy tvori Bayesovu sif, kde pravdépodobnosti konfigurace
parametri jedné vrstvy zavisi na stavu predeslé vrstvy. Trénovani této sité je velmi
naroc¢né. Techniky uceni vyzaduji znacné mnozstvi praktickych zkusSenosti s tim, jak
nastavit parametry uceni a meta-parametry modelu jako je rychlost uc¢eni, momen-
tum, inicializa¢ni hodnoty vah, pocet skrytych vrstev a velikost uc¢ebniho vzorku
pro jeden krok trénovani. Také jsou tu rozhodnuti o tom, jaké typy vrstev pouzit,
zda jejich stavy obnovovat stochasticky nebo deterministicky, kolikrat je obnovo-
vat béhem kazdé ucebni faze apod. Velice zalezi na inicializaci modelu a nastaveni
vzorkovani. Déale je uzitecné védét jak monitorovat proces uceni a kdy ho zastavit.
Tato sift muze byt pouzita pri klasifikaci dat, pfi generovani novych vozrkt a pti
rekonstrukei poskozenych dat. [9]
Trénovani sité probiha v nékolika krocich:
1) Nejprve je natrénovana jednovrstvevnd RBM. Jejim vystupem je aproximace
vstupnich dat.
2) Poté se prida druhd RBM vrstva, jako vstupni vektor slouzi vystupy prvni
RBM a jako jeji vahy jsou pouzity transponované vahy z prvniho trénovani.
Pti trénovani této vrstvy se parametry nizsi vrtvy neméni.
3) Déle je pridana tieti RBM vrstva, kterd je trénovana s parametry a vystupy
druhé RBM vrstvy. Opét se parametry nizsich vrstev neméni.
Déle je mozno pridavat dalsi vrstvy. Dalsi postup je prizptisoben tucelu sité.

Pro diskriminacni analyzu je pfidana posledni vrstva softmax, ktera provadi
klasifikaci. Topologie DBN je pak prevedena na topologii normalni neuronové sité.
Parametry DBN sité se pouziji pro tuto neuronovou sit, takze jednotlivé vrstvy NN
prejimaji nauc¢ené vahy a prahy od vrstev DBN. Poté je mozno provadét zpétnou

propagaci.
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Pro generovani novych dat, je potifeba sit natrénovat s daty, jez maji byt genero-
vany. Po trénovani se na hornich dvou vrstvach, které tvori RBM provadi Gibbsovo

vzorkovani pro velmi dlouhou dobu a s uzitim rovnic:

p(hy = 1h2) = o (V' + W& 1), (4.9)

pw! =1|hy) = o (0 + WO . p)y, (4.10)

lze ve vrstvé v vygenerovat naprosto nova vstupni data, kterd budou podobna tré-
novacimu vektoru. Horni indexy parametrii odpovidaji vrstvé, ke které se parametry

vztahuji. Piiklad tohoto vyuziti je uveden zde [13].

Wake-sleep algoritmus

Ke trénovani takovéto sité se vyuziva tzv. wake-sleep algoritmus. U této metody se
uvazuje, ze mezi jednotlivymi vrstvami jsou vahy rozpoznavaci a generacni. Béhem
wake faze uceni sité smétfuje k nejabstraktnéjsim (nejvrchnéjsim) vrstvam sité a sit
se u¢i s pouzitim rozpoznavacich vah. Pritom adaptuje vahy generacnich vah tak,
aby se zvysila pravdépodobnost, Ze tyto vahy rekonstruuji ocekavany vysledek v nizsi
vrstve pri cesté smérem od nejabstraktnéjsich k nejnizsim vrstvam. Béhem sleep faze
se tyto predpoklady otoci. Postupuje se od nejabstraktnéjsich vrstev smérem dolu k
vahy rozpoznavaci tak, aby se zvysila pravdépodobnost, ze pri cesté nahoru tyto
vahy spravné zareaguji na predloZeny vstup. [18]

Hinton a kol. vytvorili specidlni metodu ktera v sobé skryva generovani novych
dat spjatych s klasifikaci. Do viditelné vrstvy mohou vstupovat vstupni data kom-
binovana se oznacenim tiidy a pro klasifikaci je vlozen obraz bez oznaceni tiidy a
vystupem je vygenerovany obraz i s oznacenim tfidy jak je znazornéno na obr.

(pfevzato z: [14])

Déle se DBN vyuziva pro rekonstrukci poskozenych dat napriklad téch zasum-
nénych nebo téch se ztratou hodnot. Vice o implementaci RBM a DBN je mozné

najit na tomto odkazu [15].

4.3 Autoenkodery (AE - AutoEncoders)

Autoenkodery jsou jednoduché neuronové sité s jednou skrytou vrstvou, které se
snazi natrénovat parametry tak, aby vystup sité co nejvérohodnéji odpovidal vstupu.

Skladaji se ze dvou ¢éasti: endkodér a dekodér. Cilem enkoderu je zakodovat vstupni
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Obr. 4.4: Trénovani DBN pro generovani dat a klasifikaci

data podle kédové abecedy do urcité sifry. Cilem dekoderu je rozsifrovat data s po-
moci kédové abecedy. Kodovaci abecedou se rozumi parametry sité. Jestlize enkodér
zakéduje data s vahami W pak dekodér miize k rozSifrovani pouzit vah W’ = W7
(vazané vahy - tied weights). Je ziejmé, Ze vystupni vrstva autoenkoderu bude mit
stejny pocet neuronti jako vstupni vrstva. Chyba rekonstrukce se pak stanovuje po-
moci sumy ¢tvercll mezi skuteénou a rekonstruovanou proménnou nebo pomoci KL
divergence. [18]

Existuji rozdilné pristupy k praci s autoenkodery. U prvniho pristupu se imple-
mentuje pocet neuront skryté vrstvy mensi nez je pocet neuront viditelné vrstvy
a k ziskani neuronti skryté vrstvy se vyuzivaji linedrni operace. Operace nad zcela
nezavislymi daty by nevedly k zadnému vysledku, kdezto operace nad daty, ktera
sdileji urcité faktory (nesou spolecné informace) vede k tomu, ze tyto faktory bu-
dou rozpoznany a budou se projevovat ve skryté vrstvé. V podstaté tak tento druh
autoenkoderu provadi analyzu hlavnich komponent (PCA), kde neurony ve skryté
vrstvé reprezentuji proménné na prvnich osach PCA. Na vektor skryté vrstvy lze
také pohlizet jako na kompresi dat. Model bude velmi dobfe fungovat na podobnych
datech (s podobnym pravdépodobnostnim rozdélenim), ale nebude fungovat viubec
na datech s rozdilnym rozdélenim. [I8§]

Druhy ptistup je takovy, ze pocet neuronti skryté vrstvy je vétsi nez pocet neu-
rontd viditelné vrstvy a k ziskani rekonstruovaného vystupu se pouzivaji nelinearni
operace. S timto pristupem se poji problém toho, ze model vytvori funkci identity,
kterd bude pouze kopirovat vystup na vstup, coz by v mnoha piripadech bylo bez
uzitku. Tomu lze zabranit s pouzitim koncepce ridkosti, nebo se vytvori nové vstupni

vzorky zasuménim vstupnich dat. [I§]
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Ridké autoenkodery (Sparsed Autoencoders)

Koncepce tidkosti v reprezentaci dat je momentalné v oblasti velkého zajmu nejen
pro strojové uceni, ale také ve statistice a zpracovani signalt. Koncept tidkosti byl
inspirovan analyzou vizudlniho kortexu zvirat. Zjistilo se, Ze jen asi 1 — 4% neu-
ront je aktivnich ve stejny okamzik. Tento koncept vznikl pro tcely zpracovani dat
proto, aby umoznil proménnou velikost komprese dat per erampla. V mnoha od-
vétvich zajmu vyzaduji razna data pro svou kompresi rizny pocet biti, které je
budou kédovat. Volba fixni délky pro kompresni vektor se pak vétsinou voli tak, aby
poskytovala dostate¢ny prostor pro kompresi vétsiny dat. Ridkd kompresni matice
poskytuje prostor pro kompresi dat s riznym poctem stupni volnosti. Pokud je
fidkost vektoru komprese vysoka, lze tento vektor déle komprimovat a tim usettit
pamétni prostor. Cilem fidkych autoenkodert je co nejvice ponechat neurony skryté
vrstvy neaktivni.[I8] [17]

Ridkosti je dosazeno dvéma zptisoby. Prvnim zptisobem je upravend logistiké
funkce (sparsifying logictic). Tato funkce sleduje prumérnou hodnotu aktivace neu-
ronu ¢ ve vstupnich datech a jeji ofset je nastven tak, aby ve skryté vrstve aktivovala
neuron j pouze tehdy, zaznamena-li vyznamnou primérnou aktivaci ve vstupnich
datech. Dalsim zplisobem je regularizace parametri sité. Je stanoven parametr ¥id-
kosti p (hodnota blizkd nule, typicky 0.05). Po kazdé epose se spocte priumérnd
aktivace neuronu j skryté vrstvy (tedy stfedni hodnota g;) a porovna se s hodnotou
parametru fidkosti. Uprava parametri sité je pak penalizovdna timto rozdilem. [18]
[17]

Ridkosti se stejné jako u autoendokertt vyuziva také u RBM a DBN.

Filtrujici autoenkodery (Denoising Autoencoders)

Princip téchto autoenkoderti je velmi prosty. Uvnitt enkoderu jsou vstupni data
uméle zasuména vhodné vybranym typem a stupném sSumu a cilem dekoderu je re-
konstruovat vstupni data s nalezenim funkce ®(e), kterou je mozno charakterizovat
statistické rozdéleni vstupnich dat. ,,Zasumnéni® lze provést také nahodnym nasta-
venim nékterych neuront vstupni vrstvy na nulu a pak je cilem rekonstrukce vyplnit
tyto prazdné pozice skutecnou hodnotou. Chybu uceni u téchto autoenkoderii urcuje
rozdil mezi vysledkem rekonstrukce a vstupnimi daty. [18] Je zcela vhodné tento typ
autoenkodert pouzit k filtraci signalti a ke generovani novych dat, avsak pro tucely
této diplomové prace se nehodi.

vvvvvv

RBM a DBN.
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4.4 Stakované autoenkodery (SAE - Stacked Au-

toEncoders)

Hierarchie stakovanych autoenkodert je velmi podobna hierarchii DBN. Stakované
autoenkodery se skladaji z vrstev autoenkodert, které jsou stejné jako u DBN po-
stupné pridavany. Také zde se zac¢ina pridanim prvniho autoenkoderu a jeho na-
trénovanim. Poté jsou parametry tohoto autoenkoderu fixovany a je pridan dalsi
autoenkoder. Jako vstupni vrstva mu slouzi vystupy trénovani predchoziho auto-
enkoderu. Po kazdém pridani autoenkoderu jsou parametry predchozich autoenko-
derti fixovany a trénovany jsou pouze parametry aktualné pridaného autoenkoderu.
Jako posledni vrstvu je mozno zatadit softmax pro klasifikaci. Také u tohoto typu
stakované sité jsou parametry optimalizovany prevedenim sité na obycejnou MLP,

natrénovanim této MLP s celou trénovaci sadou a néslednou zpétnou propagaci. [2]
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5 VYBER A PRIZPUSOBENI VHODNEHO VY-
VOJOVEHO PROSTREDI

Metody hlubokého uceni vyzaduji pouziti rozsahlych databazi a vicevrstvevnych siti.
Tomu je vhodné prizpuisobit vyvojové prostredi jak po strance vypocetnich naroki,
tak po strance vybéru vhodného softwaru. Vhodny software by mél mit integrované
funkce potfebné pro zpracovani neurnonovych siti tak, aby tyto funkce mohly byt
jednoduse pouzity pro vyvoj vlastniho programu. Tento pozadavek splnuji volné

dostupné knihovny a toolboxy.

5.1 Optimalizace vypocetnich narokiu

Pro kvalitni vysledky klasifikace a zejména segmentace pomoci neuronovych siti je
potieba pouzit obrovsky dataset a nejspis nékolik skrytych vrstev. Navic je potireba
mezivysledky béhem trénovani a testovani sité uchovavat v docasnych proménnych,
pomoci kterych probihaji vypocty jako je maticové nasobeni, podvzorkovani, inter-
polace a dalsi. To vyzaduje velky pamétovy prostor. Jeden zptisob Setfeni paméti
jiz byl zminén v sekci Pouzité pojmy a to jsou minidavky. Dalsi zpisob jak Setrit
operac¢ni pamét, je distribuce vypocti na grafickou kartu. Je potreba, aby graficka
karta distribuci podporovala. K témto ucelim se hodi napriklad grafické karty vy-
robce NVidia, ktery dokaze distribuovat data, nad kterymi probihaji vypocty, mezi
opera¢ni paméti a grafickou kartou pomoci knihovny CUDA. Jesté efektivnéjsi se

zpracovani miuze stat s pouzitim knihovny Theano.

5.2 Toolbox pro MATLAB

Matlab mé k dispozici vlastni toolbox pro neuronové sité a volné ke stazeni je také
DeepLearningToolbox vyvinuty uzivatelem Rasmus Berg Palm. V tomto toolboxu
jsou vcelku jednoduSe i poctivé pokryty vSechny metody hlubokého uceni, o kte-
rych se tato diplomové prace zminuje. Nevyhodou této knihovny je, ze jeji verze je

zastarald a sdm autor ji nedoporucuje pouzivat. [12]

5.3 Knihovna Theano

Theano je matematicka knihovna, kterd umoznuje pouzivani symbolickych promén-
nych pro matematické operace. Vicedimenzionalni data jsou deklarovana datovym
typem Tensor (v matematice tensor = obecné vicerozmérny vektor). Déale pouziva

tzv. sdilené proménné, pouzivaji se kvuli praci s GPU. GPU je velmi zatizena pri
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presouvani dat do paméti ,na pozadani®, tedy velké objemy dat presouvané presné
ve chvili, kdy jsou k vypoctim potieba. Pokud jsou data definovana jako sdilend,
k jejich presunu do GPU dojde pouze jednou a to pri prvnim volani metody pro
presun téchto dat. Bez pouziti sdilenych proménnych by nebyl kod o moc rychlejsi
nez s pouzitim CPU nebo dokonce jesté pomalejsi. Velkd nevyhoda pouziti této
knihovny se zda byt ve velmi nestandardni architekture kédu a omezenych moznos-
tech ladéni. Pri vykonavani kédu se nejprve nalezne volani prvni funkce. V deklaraci
této funkce jsou stanoveny jeji argumenty. Vystupni argumenty jsou casto déany jako
vypocty s pouzitim vstupnich a jinych argumentt této funkce. V téchto vypoétech
mohou byt pouzity proménné deklarované vyse v kodu, které je potteba pred pouzi-
tim inicializovat hodnotou. Tato inicializace se také muze skladat z vypoctu pomoci
dalsich nezndmych proménnych deklarovanych v kédu vyse atd. Z tohoto divodu
ladici program naptiklad nedovoluje vstoupit do funkce a projit ji krok po kroku
a dale neni mozné zobrazit hodnoty symbolickych nebo vice nez 3-dimenzionalnich

proménnych.

5.4 Knihovna Torch

Knihovna torch nabizi optimalni prostredi pro zpracovani vicedimenzionalnich dat
pomoci neuronovych siti. Je napsana v jazyce Lua, coz je odlehceny, interpretovany
jazyk syntakticky podobny Pythonu. Lua v sobé kombinuje jednoduchy proceduralni
syntax s Sirokym rozmezim procedur nad daty, zalozenych na dynamickém progra-
movani. Lua poskytuje automaticky management paméti s inkrementalnim garbage
collectorem. Diky srozumitelnému a nendrocnému syntaxu velmi vhodny na rychlé
skriptovani. [2§]

V knihovné torch se nachazi dema pro rozpoznavani objektii, z nichz lze vyjit pti
psani vlastniho programu, véetné dema pro rozpoznavani ru¢né psanych cislic. Stejné
jako u knihovny Theano i tato knihovna definuje datovy typ Tensor a umoznuje dy-
namickou alokaci tenzorti. Vlastni modul se do hlavniho spoustéciho modulu prida
prikazem ,require®. Timto ptikazem se vykona veskery kod v modulu, ktery neni
zapouzdieny do funkce. Funkce, definované v modulu, jsou pristupné navracenim
ukazatele na funkci ptikazem return® na konci prislusného modulu. K navratovy
hodnotam jednoho modulu se z jiného modulu pristupuje pres instanci prifazenou
pri vlozeni modulu. Po instalaci zakladniho balicku Torch lze pridavat dalsi moduly
(napriklad pro préci s obrazy, normalizaci dat apod.). Jednim z téchto modulu je
také vyse zminéna knihovna CUDA.

Knihovnu lze vyuzivat s nékterymi vyvojovymi prostiedimi naptiklad ZeroBrane

Studio, umoznujici kontrolu syntaxe, kompletaci kodu a ladéni, nebo s LTD plugi-
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nem pro Eclipse. Dalsi vyhodou knihovny je moznost ukladani modelu neuronové
sité na disk ve formatu .net. Z disku jej lze nacist a znovu pouzit bez nutnosti opé-
tovného trénovani. Vyuziti knihovny ma také jednu nevyhodu a to tu, ze je pristupna
pouze pro Mac OS X a Ubuntu 12+.[2§]
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6 VYHODNOCENI KVALITY SEGMENTACE

Nejjednodussim intuitivnim zptusobem, jak vyhodnotit kvalitu segmentace, je pouzit
koeficienty miry podobnosti obrazi po segmentaci a ground-truth obrazi. Prvnim
koeficientem miry podobnosti je Dice-Sgrensen koeficient dalsim muze byt napriklad
Jaccardiiv koeficient. Oba koeficienty se pohybuji v rozsahu od nuly pro absolutni
minuti mnozin az do jedné pro absolutni prinik mnozin. Tedy ¢im vyssi Dice a
Jaccard index, tim vétsi je podobnost mezi segmentovanymi daty a ground-truth.

Déle se pro vyhodnoceni vyuziva mira senzitivity a specificity.

6.1 Dice-Sagrensen koeficient

Tento koeficient byl definovan prirodovédcem L.Dicem a nezavisle na ném i bota-
nikem T. Sgrensenem. Jestlize definujeme a jako pocet pixell, které jsou naseg-
mentovany do tfidy A v segmentovaném obraze a jako b pocet pixell, které jsou
nasegmentovany do t¥idy A v ground-truth obraze, ddle h jako pixelu, které jsou na-
segmentovany do tiidy A v obou obrazech (skutecné pozitivni ptipady), pak vypocet

Dice-Sgrensen koeficientu je nasledujici [25] [24]:

2h

Di nd dobnosti = 6.1
ice_index_podobnosti il (6.1)
6.2 Jaccard koeficient
Vypocet Jaccardova koeficientu je velice podobny [26]:
Jaccard_index_podobnosti h (6.2)
accard_index_podobnosti = —— )
- P a+b—~h

6.3 Senzitivita a specificita

Vypocty senzitivity a specificity se zakladaji na sledovani pravdépodobnosti, zda je
za ucité okolnosti nastal nebo ne. Nech jsou dany pojmy:

TP = pocet skutecné pozitivnich pripadii, jako prinik mezi segmentovanou c¢asti a
ground-truth,

FP = pocet falesné pozitivnich ptipadii, segmentované casti v testovacim obraze se
neprotinaji se segmentovanymi ¢astmi v ground-truth,

FN = pocet falesné negativnich pripadi, segmentované ¢asti v ground-truth, které
nejsou segmentovany v testovacim obraze

TN = pocet skutecné negativnich pripadi, ¢asti, které nejsou segmentovany ani v
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jednom testu.
Senzitivita testu obecné vyjadiuje pravdépodobnost, ze pokud sledovany jev na-
stane, test tento piipad oznaci za pozitivn{ [27]. Tedy podle rov. [6.3}
tivit TP (6.3)
senzitivita = ————— .
TP+ FN’
Specificita testu obecné naopak vyjadruje pravdépodobnost, ze pokud sledovany
jev nenastane, test tento pripad oznadi za negativni [27]. Tedy podle rov. :
TN
tivita = —————. 6.4
senzitivita = oo (6.4)
V idealnim pripadé by se vSechny Ctyti koeficienty rovnaly jedné.
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7 NAVRH TROJROZMERNE SEGMENTACE VY-
BRANE MOZKOVE STRUKTURY

Trojrozmérna segmentace vybrané struktury ze snimki magnetické rezonance miize
byt provedena nékolika zpiisoby:

e Sada 2D rezu,

o Tri-planarni tezy,

o Sada 3D fez,

e Sada 2D ftezi se tfemi kontexty.

7.1 Sada 2D rezu

Princip této segmentace spociva v tom, ze je pouzita sada koplanarnich 2D ezt ko-
lem kazdého voxelu, ktery ma byt segmentovan. Pocet a tloustka vrstev, které jsou
pro segmentaci pouzity pak urcuje velikost segmentovaného voxelu. Pro kazdy voxel,
ktery ma byt segmentovan, je zapotiebi vybrat alespon 3 vrstvy - jednu v roviné
voxelu, jednu paralelné pod a jednu paralelné nad timto voxelem, které do neuro-
nové sité vstupuji jako jednotlivé kanaly. Tento zptisob vytvori v neuronové siti 3D
kontext daného voxelu. Vysledkem jednoho priichodu tii vrstev neuronovou siti je
2D Fez, ktery obsahuje Gtvar segmentovany v roviné zadaného voxelu. Utvar segmen-
tovany ve 3D vznikne artificidlnim spojenim vyslednych 2D segmentovanych vrstev
dohromady nebo muze byt vysledek kazdé segmentované vrstvy ukladan primo do

vysledné matice za béhu neuronové sité. [6]

7.2 Triplanarni rezy

Druhéa pouzitelna metoda vyuziva sadu tii perpendikularnich fez pro kazdy voxel,
ktery ma byt segmentovan. Uvedend metoda mize byt napriklad implemetovana se
dvéma nezavislymi konvolu¢nimi sitémi, kazda segmentuje 3 navzajem kolmé tezy
a jejich vystupy se spoji, aby vytvorily linearni plné-konvoluéni vrstvu pro findlni

segmentaci.

7.3 Sada 3D rezu

Tato metoda je intuitivnim rozsifenim pristupu uvedeného zde a spoliva v
tom, Ze neuronova sit neklasifikuje pouze ve 2D, ale ve 3D. Kazda vrstva véetné

konvolu¢nich filtra je rozsifena o jeden rozmeér. [6]
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7.4 Sada 2D rezu ve trech kontextech

Vsechny zminéné pristupy prinaseji komplikaci ve formé implementace neuronové
sité, ktera musi byt prizptisobena pro praci se 3D vstupy nebo dokonce je sama im-
plementovana ve 3D (s trojrozmérnou konvoluci). Predchozi pristupy byly pouzity ve
clanku ,,Deep learning for Medial Image Segmentation“ pro segmentaci hipokampu
z mozkové tkané zde [6]. Vysledky uvedené v tomto clanku nepusobi dobrym do-
jmem, procenta tuspésnosti jsou nizkd oproti relativné vysoké vypocetni narocnosti.
Naproti tomu, postup zvoleny ve ¢lanku ,Early hierarchical Contexts Learned by
Convolutional Networks for Image Segmentation® zde [3] je také zajimavy a presnost
této metody na validacnich datech uvedend v tomto clanku je slibna. Pro tyto du-
vody byl zvolen pristup, ktery v sobé kombinuje oba postupy popsané zde a zde
3.2.2] Jednotlivé 2D fezy stejné roviny jsou segmentovany pomoci t¥i konvoluénich
siti. Kazda konvoluc¢ni sif rozpoznava objekt segmentace v rizném kontextu. Po-
sledni vrstvy téchto trech neuronovych siti jsou slouc¢eny do plné-konvolucéni vrstvy
a na ni navazujici softmax vrtsva pak provadi vyslednou segmentaci pixelu. Jak bylo
uvedeno v kapitole [3.2.2] pouziti t¥{ kontexti by mélo vést ke zvySeni tispésnosti

klasifikace. Nasegmentované 2D fezy se nakonec pouziji ke stavbé 3D objektu.
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8 CHARAKTER DAT POUZITYCH PRO TRE-
NOVANI A TESTOVANI

Hlavnim cilem této diplomové préace je trojrozmérna segmentace vybrané tkané ve
snimcich magnetické rezonance mozku a vyhodnoceni kvality segmentace. Pro tento
ucel byla vybrana tkan nadorova. Zobrazovani magnetickou rezonanci je pro diagnos-
tiku tohoto onemocnéni mozkové tkané velmi vhodné, protoze pri pouziti specifikych
modalit zobrazeni 1ze nadorovou masu relativné dobre odlisit od okolni tkané. Déle
byla provedena i segmentace okolniho edému pro demonstrac¢ni ukazku. V této diplo-
mové praci byla vybrana data z databdze sestavené pro tcely BRATS (Multimodal
Brain Tumor Image Segmentation Chalenge) 2015 ve spojeni s konferenci MICCAI
2015.[24] Této databazi bude vénovana dalsi sekce.

8.1 Databaze BRATS 2015

Databaze vytvorena pro soutéz BRATS 2015 byla vytvofena pro srovnani mnoha
pristupli k segmentaci nadoru a relevantnich struktur v mozkové tkani. V tomto
rocniku soutéze bylo srovnavano 20 algoritmti segmentace, celkova tispésnost se po-
hybovala mezi 75% a 85% Dice koeficientu. Tato databdze obsahuje 300 pripadi
HGG (high-grade glioma, anaplastické astrocytomy a multiformni glioblastomy) a
LGG (low-grade glioma, astrocytomy nebo oligoastrocytomy) nadoru. Kazdy pripad
byl zobrazovan ¢tyimi modalitami MRI zobrazeni:

o T1-vazené zobrazeni - nativni snimky, axiadlni nebo sagitalni 2D akvizice,

o T1-vazené kontrastni zobrazeni - 3D akvizice, izotropické voxely o velikosti

Imm,

o T2-vazené zobrazeni - axialni 2D akvizice, tloustka fezu 2-6 mm,

o FLAIR zobrazeni - axialni, koronarni nebo sagitalni, tloustka rezu 2-6 mm.
Rozliseni obrazii se pohybuje v rozmezi 200x200 az 400x400 pixeld, u kazdého sni-
maného pacienta je rozlisSeni napri¢ Tezy stejné. Pocet Tezli se pohybuje v rozmezi
100 - 150 na jednoho pacienta. VSechny fezy jednoho pacienta jsou registrované (i
napri¢ modalitami, registrace bylo provedena vzhledem k T1-kontrastnimu zobra-
zeni) a normalizované. Kazdy fez byl manudlné anotovan ¢tyifmi experty, tfidy nador
a edém jsou v téchto obrazech odliseny ve stupnich Sedi, avSsak nachézi se zde jesté
vice trid.

Podle referenéniho manudlu k databazi BRATS se v anotovaném obraze nacha-
zeji celkove 4 tiidy zndzornéné na obr. a jsou to tyto: edém (zlutd), neexpandujici
solidni ¢ast jadra nddoru (Cervend), nekrotické/cystické jadro nadoru (zelend), ex-

pandujici jddro nddoru (modra). VSechny ¢tyfi tiidy nemusi byt rozlisitelné u vsech
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modalit. Edém byl anotovan primarné z T2-vazenych obrazl, proto byly tyto ob-
razy vybrany pro trénovani a segmentaci edému. Modalitou FLAIR jsou zobrazeny
struktury nadoru i edému, celd patologicka jednotka je dobfte rozlisitelnd od okolni
nervové tkané, ale v téchto snimich je hure rozpoznatelna hranice jednotlivych pod-

struktur. T1-kontrastni i T2-vdzené zobrazeni budou popsény nize. [24]

Obr. 8.1: Struktury nddoru a edému klasifikované do ¢tyt tiid podle [24], pro srov-
nani je na obr. uveden tentyz anotovany obrazek klasifikovany pouze do tii trid
- edém, nador a pozadi - pro segmentaci pomoci CNN

Pro praktickou praci byly nékteré tiidy spojeny dohromady, aby vytvorily vy-
slednou tiidu pixeli. Na obr. vpravo dole Ize vidét anotovany obraz z databaze
BRATS, ve kterém jsou c¢ervené obarveny pixely, které byly klasifikovany jako nador
a modre obarveny pixely, které byly klasifikovany jako edém.

Pro segmentaci nadort byly vybrany pouze pripady segmentované metodou T1-
vazeného kontrastniho a pro segmentaci edému byly vybrany pripady T2-vazeného
zobrazeni. Pro ilustraci jsou uvedeny fezy T1-vazeného kontrastniho zobrazeni na
obr. [B.2] vlevo nahofe a T2-vazeného zobrazeni na obr. [8.2] vpravo nahofe, pricem
tyto Tezy jsou snimany u jednoho pacienta v téze roviné.

Pri T1-vazeném kontrastnim zobrazovani se vyuziva injekce kontrastni latky,
napr. Gadolinia pro prodlouzeni relaxa¢niho casu T1 tkani, které tuto kontrastni
latku vychytévaji.[23] Ty se pak na vysledném obraze jevi kontrastnéjsi. T1-vazené
kontrastni zobrazeni umoznuje velmi dobré zobrazeni tumoru, predevsim jeho okra-
jovych struktur jak lze vidét na obr. vlevo. [24]

T2-vazeny obraz je obrazem rozdilnych relaxacnich ¢astu T2, tedy pri¢né neboli

spin-spin relaxace. Tuto relaxaci maji delsi struktury obsahujici vysoké procento
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Obr. 8.2: T1-vazené konstrastni MRI zobrazenti - lze vidét svétlejsi lem nddoru (vlevo
nahote), T2-vazené MRI zobrazeni mozku - 1ze vidét svétlejsi homogenni nepravi-
delnou strukturu obsahujici edém (vpravo nahofe), anotovany obraz origindl (vlevo

dole), anotovany obraz vytvotreni pro rozhodnovani neuronové sité (vpravo dole)

vody, tedy edém, ale i napriklad mozkomisni mok v mozkovych komorach. Edém se
typicky vyskytuje v okoli nadoru jako reakce na jeho rozpinani. Struktura edému
miva nepravidelny, individualni tvar a je vidét v okoli nddoru na obr. vpravo. [22]
[24]

Anotované obrazy jsou v databazi k dispozici u kazdého pacienta a nasledna
segmentace softwarem byla provadéna pouze v axialni roviné. Jednotlivé sekvence
pripadu jsou ulozeny ve formatu .mha, ktery je mozné nacist napriklad programem
3DSlicer. Tento program navic nabizi moznost sestaveni DICOM databaze ze vsech
fezll jednoho pacienta. DICOM je standartni format pro uklddani obrazové infor-

mace v mediciné a je mozno jej nacist napiiklad pomoci programu MATLAB.
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9 VOLBA MODELU CNN, ZPRACOVANI SADY
DAT, TRENOVANI A SEGMENTACE

Prvotnim cilem diplomové prace bylo zjistit, zda je segmentace obrazu pomoci neu-
ronové sité viibec mozna. V teoretické ¢asti byla uvedena rada zdroji, které odkazuji
na funkéni postupy ovérené v praxi. Princip neuronové sité, pouzité v této diplo-
mové praci, je inspirovan postupem uvedenym v kapitole [3.2.2|a tato kapitola bude

vénovana tomuto postupu.

9.1 Priprava sady dat pro trénovani

Jak je popséno v kapitole [B.1] obrazy jsou uloZeny ve formatu .mha. Béhem naci-
tani téchto obrazi do programu 3DSlicer probéhla prvni selekce nereprezentativnich
pifpadi viskytu tumoru & edému. Slo napiiklad o pifpady, kdy nador nebyl dobie
rozpoznatelny. Pomoci programu 3DSlicer byly jednotlivé pripady ukladany ve for-
matu DICOM sérii. Pro trénovani neuronové sité byla vyuzita data pouze axialnich
fezil a to celkové od 52 pacientii. V programu MATLAB jsou obrazy DICOM sé-
rii nacteny a ulozeny ve formatu PNG v datovém typu wint16. Po tomto kroku
probéhla dalsi selekce. Ze 100 az 150 fezli jednoho pacienta je k trénovani pouzito
maximalné deset, protoze Tezy, které segmentovany ttvar neobsahuji, nebo ty, které
snimaji sousedici roviny, nejsou k trénovani potteba. Je lépe pouzit méné rezt od vi-
spektrum piipadi, jinak muze dochazet k preucovani sité (viz. kap. . V dalsim
kroku bylo provedeno parsovdni jednotlivych fezi, tedy vytvareni receptivnich poli,

ktera postupuji do neuronové site.

9.2 Zpracovani sady dat pro trénovani

Axialni Tezy, které byly vybrany, protoze obsahovaly sledovany utvar dobie rozli-
sitelny od okolni tkané, byly tedy nejprve dvakrat a ctyrikrat nadvzorkovany a na
okrajich doplnény nulami. T1, T2 zobrazeni i anotované obrazy daného tezu byly
v programu prochazeny klouzajicim oknem s urcitym krokem a na danych pozicich
byly vybirany oblasti zajmu. Z nenadvzorkovanych rezii byly vybrany oblasti zajmu o
dvojnédsobné velikosti receptivniho pole, které tvofily nejmensi kontext (v programu
oznaCovany vyrazem ,small“). Ze dvakrat nadvzorkovanych obrazu byly vybrany
oblasti také o dvojnasobné velikosti receptivniho pole, aby tvorily stfedni kontext (v
programu oznacovany vyrazem ,medium®). Ze Ctyfikrat nadvzorkovanych obrazu

byly vybrany oblasti také o dvojnasobné velikosti receptivniho pole, aby tvorily velky
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kontext (v programu oznacovany vyrazem large“), avsak u T2-vazZenych obrazu
byly oblasti o velikosti 180 na 180 pixeli, tedy vice, nez je dvojnasobek receptivniho
pole. To je z toho divodu, ze se vyskytuji v okoli naddoru a je pro jejich celistvé
zachyceni tudiz nutno pouzit vétsi okno. O tom, do které tridy kontext spadd, roz-
hodovaly pixely v okoli centralniho pixelu okna anotovaného obrazu. Jestlize se na
vétsiné pixelll v okoli stfedu nachézela tfida nador nebo edém, byl tento vzorek za-
fazen do dané tiidy a ulozen na disk. V tomto pripadé byla zvolena velikost okoli
7x7 pixeli. Naopak, jestlize se na vétsiné pixelt v okoli stfedu nenachazela trida na-
dor nebo edém, byl tento vzorek zarazen do ttidy pozadi a ulozen na disk. V tomto
pripadé byla zvolena velikost okoli 21x21 pixeli. Zvoleni riizného okoli ma dtilezitou
podstatu. Pro trénovani neuronové sité je potieba, aby vzorky pattici do jinych t¥id
byly tzv. exkluzivni. Cim vice se vzorky spadajici do rtiznych t¥id od sebe lisi, tim
vétsi tspésnost bude mit neuronova sit pri klasifikaci. Toto rozhodnuti ale prinasi
také omezeni. Pripady, které spadaji do nezatazené kategorie bude muset neuronova
sit klasifikovat bez apriorni znalosti.

Vybrané oblasti pak byly podvzorkovany na velikost receptivniho pole z divodu
Setfeni paméti. Software provadél sestavovani sady dat automaticky tak, ze naci-
tal jednotlivé Tezy a po kazdém Tezu se se zvolenym krokem posouvalo okno, které
vyrezavalo malé, stfedni a velké kontexty. AvSak timto automatickym postupem
se ve vysledné databazi kontextii objevily i nereprezentativni pripady, proto byla

vytvorena databaze nasledné jesté manualné profiltrovana.

9.3 Zpracovani sady dat pro validaci a segmentaci

Priprava i zpracovani sady dat pro validaci a segmentaci probihala stejné jako pri-
prava dat pro trénovani. Rozdil byl pouze ve vybéru receptivnich poli pro vytvoreni
vysledné sady dat. Na rozdil od trénovaci sady nyni by bylo nezadouci vybirat kon-
textu pouze nékteré, které spravné reprezentuji danou tiidu. Pro tucely validace byly
MRI fezy prochézeny s krokem 6 pixelt a pro tcely segmentace pak s krokem 1 pixel.

Krok 1 pixel zajisti, ze bude segmentovan kazdy pixel MRI fezu.

9.4 Priprava dat po spusténi programu

Pro sestaveni modelu, trénovani a testovani byl pouzit volné dostupny software
Torch, o némz byla fe¢ v kapitole [5.4] Po spusténi inicializacniho skriptu je prvnim
krokem nacteni T1-vazené a T2-vazené trénovaci a testovaci sady. Trénovaci sada
je naCtena z disku, kam byla ulozena pomoci skriptu pro program MATLAB. Pro

validaci bylo pouzito 4 axialnich Tezl od riiznych pacientl a segmentace nadorti se
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pak provadéla na dvou pacientech, zatimco segmentace edému na 5 pacientech, u
kazdého pacienta byly vybrany 2-4 axidlni fezy z riznych rovin. Validac¢ni a testo-
vaci sada je vytvarena za béhu programu pomoci skript knihovny Torch. Pouziti
dvou rtiznych prostiedi pro vytvareni sady dat méa nekolik divodi. Jednim z divodi
je zpusob klasifikace kontextii do tiid. U trénovaci sady probiha klasifikace nejprve
automaticky, ale poté je revidovana a klasifikované obrazy jsou uloZeny na disku.
U testovaci sady probiha klasifikace tak, ze se pro kazdy aktualni vyrez urcuje, do
které tridy spadd pixel na jeho prostredni pozici. Zde neni nutna revize, tudiz klasifi-
kace muze probihat za béhu programu. Testovaci sada dat obsahuje velké mnozstvi
vyTezl, a proto je 1épe ji nacist az po ukonceni trénovani, kdy je mozno uvolnit
pamét proménnych spjatych s trénovanim a validaci. Dalsi dtvod je Cisté historicky.
Skript pro vytvoreni trénovaci databaze vznikl jako prvni a to jesté v dobé, kdy
nebyla vybrana knihovna implementujici neuronovou sit. Validac¢ni a testovaci sada
byly prizptsobeny potiebé klasifikace za béhu programu.

Obrazy kontextii jsou nasledné poprehazeny, avsak napric vSech tii kontexti jsou
obrazy poprehazeny ve stejném poradi. Jedna z moznosti, kterou program nabizi je
globédlni normalizace téchto T1-vazenych a T2-vazenych MRI vyfezii pro potieby
korekce priméru a smérodatné odchylky v sadé testovacich obrazii. Globalni nor-
malizace spociva ve vypoctu prumérné hodnoty a smérodatné odchylky napri¢ celou
trénovaci a nasledné odecteni téchto hodnot od hodnot intenzit jednotlivych obrazt
testovaci sady. Cést sady miize byt zobrazena pro vizualni kontrolu. Na obr. je

pro ilustraci ukazka c¢éasti trénovaci sady pro segmentaci nadort.

9.5 Model neuronové sité

Dalsim krokem po nacteni trénovaci a validacni sady je sestaveni modelti neurono-
vych siti. Zkonstruovana neuronova sit pro trénovani a segmentaci nadoru je uvedena
v tab. a sit pro trénovani a segmentaci naddort je uvedena v tab. [9.2

Prvni vrstva neuronové sité nacita obrazy o velikosti receptivniho pole. Recep-
tivni pole pro segmentaci nddorti ma velikost 60x60 pixelti a receptivni pole pro
segmentaci edémtt ma 74 x74 pixeli. Tato velikost receptivnich poli byla zvolena s
ohledem na prumérnou velikost daného utvaru v obrazech a s ohledem na zménu

dimenzi receptivniho pole béhem jeho prichodu neuronovou siti.

9.6 Proces trénovani a validace

Trénovani a validace T1-vazenych a posléze T2-vazenych dat probihalo naprosto se-

paratné, nebot trénovani rozpoznavani riznych struktur miize vyzadovat rozdilné
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Tab. 9.1: Jednotlivé vrstvy sité pro segmentaci nadori

vrstva velikost masky nebo podvzorkovaci faktor | pocet masek | vystup

viditelna - - 60x60

C1 9x9 30 52x52x30

C2 9x9 36 44x44x36

S1 2 - 22x22

C3 9x9 48 14x14x48

S2 2 - <7

plné-konekovana | 7x7 60 60x1
Tab. 9.2: Jednotlivé vrstvy sité pro segmentaci edém

vrstva velikost masky nebo podvzorkovaci faktor | pocet masek | vystup

viditelna - - 74x74

C1 11x11 30 64x64x30

C2 11x11 36 54x54x36

C3 11x11 36 44x44%x36

S1 2 - 22x22

C4 9x9 48 14x14x48

S2 2 - =<7

plné-konekovana | 7x7 74 74x1

parametry, jako je pocet epoch, rychlost uc¢eni, mnozstvi a rozmeéry testovacich ob-
razi. Déle je mozno trénovat data v minidavkach o rtzné velikosti s hrani¢ni hodno-
tou 1 obraz. Stejné jako v kapitole plné-konektované vrstvy modelt ,small®,
y,medium* a large* se spoji do jedné linedrni vrstvy tvorenou 180 resp. 222 neu-
rony pro segmentaci nadoru, resp. edému. Teprve tato vrstva postupuje do softmaz
operatoru, jehoz vystupem jsou dva neurony vyjadiujici hodnotu predikce nadoru
nebo pozadi, resp. edému nebo pozadi. Béhem trénovani je dale vypoctena chyba
klasifikace pomoci kriteridlni funkce N LL (viz. kapitola . Zpétna propagace chyby
uceni je obracenym postupem dopredné propagace a tedy nejprve se chyba propa-
guje z vystupni vrstvy do softmax vrstvy, zde se vektor chybovych slozek rozlozi
do tii linedrnich vrstev o rozmérech 60x1, resp. 74x 1 neuront a prislusny chybovy
vektor je propagovan modely ,small“, ,medium* a ,large“ kontextt az do vidi-
telné vrstvy.

Po kazdé epose trénovani probiha validace na valida¢nich datech. V této fazi se
vypocitava presnost modelu, tj. procento spravné zarazenych pixeli v obou t¥idach.

Pokud toto procento presahne stanovenou mez presnosti nebo pokud se vyznamné
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nemeéni po 3 epochy, je zahajena segmentace. Vyznamnym rozdilem je myslena od-

chylka o 3 procenta a vice.

9.7 Princip segmentace

Po dokonceni trénovani je zahajena segmentace. Segmentace vyuziva natrénovaného
modelu, do kterého vstupuji postupné kontexty testovacich axidlnich ez jednoho
pacienta. Okno, které provadi vytezy se pohybuje po jednom pixelu, takze ve vy-
sledku je nasegmentovan kazdy pixel obrazu. Aby to vsak platilo zcela, je nutné
axialni ez pred zahajenim segmentace doplnit nulami po strandch nejméné o po-
lovinu receptivniho pole pro danou klasifika¢ni tiidu. Na zdkladé hodnot predikce
modelu jsou na prislusnou pozici trojrozmérné matice ulozeny pixely obrazu odlisené
barvou: ¢ervena - nador, modra - edém, seda - pozadi. Po ukonceni segmentace je

matice ulozena jako obraz na disk.

9.8 Vybér referencni metody pro srovnani vysledkii

segmentace

Jednim z cili diplomové prace je srovnani presnosti segmentace pomoci neuronové
sité a pomoci jiné metody urcéené pro segmentaci. Pro tuto variantu byla vybrana
metoda kombinovaného prahovani a fuzzy K-means shlukovani. Zakladem je tprava
kontrastu pivodniho obrazu a pouziti morfologickych operatorti. Poté obraz postu-
puje do K-means shlukovani s preddefinovanym poctem shluki. Algoritmus K-means
hem algoritmu méni. Shluky jsou prifazovany s urcitou neurcitosti danou fuzzy
konstantou, coz je malé, ndhodné vygenerované ¢islo. Kazdy shluk je odlisen bar-
vou. Nakonec je vybran shluk, ktery odpovidd segmentovanému utvaru. Algoritmus
byl vyzkousen na sadé 14 pacienti a nakonec sestaven tak, aby co mozna nejlépe

vyhovoval segmentaci dané struktury a nepripustil mnoho falesné zarazenych pixeli.

9.9 Srovnani vysledki segmentace

Pro srovnani vysledkii segmentace jsou pouzity anotované obrazy z databaze BRATS
2015, které slouzi jako ground-truth. Pomoci neuronové sité a pomoci referencni
metody vznikaji pro kazdého pacienta dva obrazy - segmentace nadori a edémii.
Oba tyto obrazy se porovnavaji s ground-truth obrazy, pro stanoveni koeficientii
podobnosti, senzitivity a specificity segmentace nadori. Dalsi podrobnosti budou

uvedeny v kapitole [10]
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Obr. 9.1: Ukéazka trénovaci sady pro segmentaci nadort - velky kontext (vlevo na-
hore), stredi kontext (vpravo nahore), maly kontext (dole). Obrazky v trénovaci sadé

obsahuji snimky nadort i pozadi a jsou nahodné poprehéazeny.
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10 VYSLEDKY A DISKUZE

V této ¢asti prace budou shrnuty a zhodnoceny dosazené vysledky.

10.1 Segmentace edémii

Na obr. je ukazka nékolika vysledkl segmentace edému jak pomoci konvoluéni
neuronové sité, tak pomoci metody kombinovaného prahovani a fuzzy k-means ve
srovnani s anotovanymi obrazy poskytnutymi v databazi BRATS 2015. Vysledky pro

demonstraci byly vybrany od ¢ty riiznych pacienti. Na tomto obrazku je ukazano,

Obr. 10.1: Srovnéni Gspésnosti segmentace, anotované obrazy (nahofe), segmentace

metodou jednoduchého prahovani (uprostied), pomoci CNN (dole)

ze obé metody segmentace jsou velice netspésné. V obou ptipadech se na netspéchu
podili velka biologicka variabilita edému, kterd ve snimcich MRI zptisobuje zna¢ny
rozptyl nejen v intenzité, ale i ve tvaru edému. Navic muze edém na snimcich MRI
zanikat v okolni mozkové tkané, zvlasté pobliz mozkovych komor, které tak mohou
byt falesné segmentovdny, jak je ukdzano na obr. [10.2] Metoda CNN nesegmento-

vala jen edém, ale také nador, ktery se na T2-vazenych snimich projevuje v riiznym
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zpusobem, nemusi byt viibec rozpoznatelny nebo miize jeho struktura splynout se
strukturou edému. V pripadé segmentace neuronovou siti byly struktury edému spise
presegmentovany. Dle hodnot Dice-Sgrensenovych a Jaccardovych indexti uvedenych
v tab. [10.1] byla Gspésnost segmentace vyssi nez v piipadé metody kombinovaného
prahovani. Pokud by se spojily vysledky segmentace nadorti a edému pro tyto pri-
pady, mohla by byt presnost urceni edému jesté vyssi. V pripadé metody kombino-
vaného prahovani byly edémy spiSe podsegmentovany. Hodnoty Dice-Sgrensenovych
a Jaccardovych indexti jsou velmi nizké, avsak vétsinou zde nedochézi k nezadou-
cimu vysegmentovani nadoru. Koeficienty podobnosti, senzitivity a specificity vsech

testovanych obrazl jsou uvedené v ptiloze, k nalezeni zde: |(B|

Tab. 10.1: Srovnani primérné hodnoty a smérodatné odchylky koeficientti podob-

nosti u segmentovanych edémi

- prumeér sm. odchylka prumeér sm. odchylka
(prahovéani) | (prahovani) (cnn) (cnn)

Dice index 0,268 0,185 0,416 0,147

Jaccard index 0,112 0,073 0,169 0,051

Senzitivita index | 0,261 0,215 0,794 0,233

Specificita index | 0,990 0,005 0,952 0,035

Na obr. [10.2]je pfipad selhdni metody segmentace pomoci CNN. V tomto piipadé
doslo k tomu, ze neuronova sif chybné vysegmentovala i mozkové komory. Objevily
se vsak i pripady, kdy neuronova sit vysegmentovala chybné cely utvar mozkové

tkané.

Obr. 10.2: Metodou CNN byla falesné vysegmentovana prava mozkova komora
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10.2 Segmentace nadori

Pokus o segmentaci nadorta byl nejprve proveden na prvnim vybraném pacientovi.
Pro tento pokus bylo vybrano 14 tezii obsahujicich nadorovou tkan. V tab.
jsou uvedeny vysledky Dice, Jaccardova indexu, sensitivity a specificity, pouzité pro
srovnani obrazti segmentovanych jednoduchym prahovanim a referenc¢nich obrazi

pro prvniho pacienta.

Tab. 10.2: Srovnani primérné hodnoty a smérodatné odchylky koeficientti podob-

nosti u segmentovanych nadort u prvniho pacienta

- prumeér sm. odchylka prumeér sm. odchylka
(prahovéni) | (prahovani) (cnn) (cnn)

Dice index 0,474 0,120 0,552 0,242

Jaccard index 0,189 0,038 0,209 0,078

Senzitivita index | 0,360 0,138 0,678 0,319

Specificita index | 0,995 0,012 0,973 0,023

Na obr. bylo vybrano nékolik MRI ezt druhého testovaného pacienta a
Ize vidét, jak se chova segmentace pomoci neuronové sité, vici segmentaci pomoci
referencni metody. Referenc¢ni metoda vysegmentovala vcelku presné svétly okraj
nadoru avsak vnitini jadro zde vidét neni. Neuronova sit dodrzela integritu tohoto
utvaru, avsak nedodrzela presné jeho tvar a také jej po okrajich presegmenovala.

Na obr. je pro srovnani vysledek pouziti vétsi trénovaci sady pro segmentaci
nadorii. Trénovaci sada byla rozsitena o vzorky stejnych pacientti, pro ziskani re-
ceptivnich poli byl vsak pouzit mensi krok, se kterym okno prochazi jednotlivé fezy
a byly pouzity témér sousedici fezy. Vysledek je takovy, ze pravdépodobné doslo k
preuceni modelu. Model sice klasifikoval trénovaci sadu s vyssi presnosti, avsak na
testovaci sadé nasledné segmentoval i itvary nesouvisejici morfologicky se struktu-
rou nadoru.

Pro vytvoreni 3D modelu segmentovaného nadoru byla pouzita testovaci sada
pro druhého vybraného pacienta. Hotové modely jsou uvedeny na obr. [10.5] Ukédzka
segmentace pomoci neuronové sité je vpravo nahore, ukazka segmentace pomoci re-
ferencni metody je dole uprostied a anotovany 3D model se nachazi vlevo nahote.
Dice a Jaccardovy indexy podobnosti mezi obrazy segmentovanymi metodou CNN
a referenénimi obrazy byly vysSsi nez mezi obrazy segmentovanymi kombinovanym
prahovanim. Diceho index podobnosti, ktery vyjadiuje, jak velky prinik tvori dve
mnoziny u obrazu segmentovanych metodou CNN je vice 55% u prvniho pacienta
a 79% u druhého pacienta, tedy vice nez polovina pixelu patiicich do tfidy nador

se shodovala. Celkové jsou procenta senzitivity u metody CNN vyrazné vyssi, coz
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Obr. 10.3: Srovnéni tispésnosti segmentace, anotované obrazy (nahofe), segmentace

metodou jednoduchého prahovani (uprostied), pomoci CNN (dole)

znamena, ze sit 1épe rozpoznéavala nador nez prahovaci metoda. Procenta specificity
jsou vsak typicky nizsi, coz znamena, ze sit nasegmentovala vice falesné pozitivnich
piipadi (¢asto také presegmentovala) nez metoda prahovani, kde se specificita po-
hybuje tésné pod hranici 1.

Na obr. vytvorily T1-vazené MRI tezy 3D strukturu, ve které je ulozen

vysegmentovany nador a je tak patrno, kde je nador lokalizovan.

10.3 Spojeni vysledkii segmentace nadori a edémii

P1i spojovani vysledkii segmentace nadoru a edému se postupuje tak, ze pixely
segmentovaného nadoru se ve vysledném obraze vzdy projevi - dochazi k nahrazeni
pixelil klasifikovanych jako edém nebo pozadi pixely klasifikovanymi jako nador.
Vysledky vsech spojenych obrazku jsou k nalezeni v prilozeném DVD. V této formé
dosahuje segmentace nadoru a edému pomoci CNN viditelné lepsich vysledki, nez
pomoci metody kombinovaného prahovani a je takto 1épe pouzitelna pro praxi.

Na obréazcich segmentace metodou CNN i metodou prahovani lze vidét, ze seg-
mentace pomoci neuronové sité ma mensi rozliSovaci schopnost nez segmentace po-
moci jednoduchého prahovani, proto nekopiruje presné tvar segmentované struktury,

a proto se také objevuje presegmentovani. Metoda segmentace prahovanim sice tvar
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Obr. 10.4: Pouziti vétsi trénovaci sady (vpravo) v porovnani s mensi trénovaci sadou

(vlevo).

Tab. 10.3: Srovnani primérné hodnoty a smérodatné odchylky koeficientit podob-

nosti u segmentovanych nadort u druhého pacienta

- prameér sm. odchylka prumeér sm. odchylka
(prahovéni) | (prahovani) (cnn) (cnn)

Dice index 0,812 0,074 0,795 0,100

Jaccard index 0,288 0,018 0,283 0,002

Senzitivita index | 0,707 0,122 0,954 0,088

Specificita index | 0,999 0,001 0,994 0,008

kopiruje vcelku vérné, ale selhava jakmile intenzita pixelu na dané pozici nepresa-
huje stanovenou mez. Tento prah byl stanoven fixné odhadem po slédnuti nékolika

MRI snimki, zatimco u metody CNN se prah neuronti stanovuje adaptivné béhem

slédnuti velkého poc¢tu MRI snimkii.
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Obr. 10.5: Anotovany obréazek (vlevo nahore) Metoda CNN (vpravo nahofe), me-

toda kombinovaného prahovéni(dole uprostied)
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Obr. 10.6:

Obr. 10.7: Vysledky spojeni segmentace nadori a edémi. Anotovany obrazek

(vlevo), metoda CNN (uprostied), metoda kombinovaného prahovani(vpravo)
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ZAVER
Automatickd segmentace mozkovych struktur ze snimkia MRI pomoci vypocetni
techniky neni trividlni zalezitost. PredevSim proto, ze struktur, nachazejicich se v
napti¢ celou mozkovou tkani, je mnoho a jsou ve snimcich MRI odliSeny pouze v od-
stinech sedi. Diky kontrastnim latkam se jejich intenzita v obraze vyrazné lisi oproti
intenzité okolnich struktur, coz je pro zpracovani vypocetni technikou velka vyhoda.
Avsak kontrast je pouze to jediné, co je od okolni tkané muze odliSovat. Ve tvaru a
lokalizaci struktur nadoru a predevsim edému mezi jednotlivymi pacienty je velka
variabilita, vyplyvajici z variability biologické. Béhem segmentace struktur dochéazi k
presahovani okrajovyh ¢asti a to z divodu omezené rozlisovaci schopnosti implemen-
tovanych neuronovych siti. Celkova chybovost sité mtze byt zplsobena vyskytem
dominantnich struktur (struktury s mnohem vyssim jasem vuci svému okoli, nebo
struktury s vyraznymi hranami). Takové struktury mohou byt napriklad mozkové
komory nebo velké tepny. Dale také plati, Ze uceni neuronové sité je multifaktoridlni
proces. Uéinnost sit{ by se mohla zvysit vhodnou zménou parametrit sité, zménou
konfigurace sité (napf. pouziti jinych metod uvedenych v kapitole (7)) nebo volbou
jiného principu segmentace pomoci neuronové sité. Jednim z téchto principt, které
by mohly byt uc¢inné je viceparametricka segmentace, kdy se k segmentaci pouzije
kombinace modalit MRI zobrazeni.

Trénovaci sada pro segmentaci nddoru prvniho pacienta byla tvotena 7500 vzorky,
z toho bylo 3500 vzorkt nadoru a 4000 vzorkl pozadi, trénovani trvalo priblizné 4
hodiny (5 epoch) a tspésnost algoritmu na validacni sadé byla pies 94%, coz byla
nejvyssi dosazena tspésnost. Trénovaci sada pro segmentaci nadoru druhého paci-
enta byla puvodné tvorena 8500 vzorky, z toho bylo 4000 vzorka nadoru a 4500
vzorkil pozadi, trénovani trvalo priblizné 5 hodin a uspésnost algoritmu na stejné
valida¢ni sadé byla pres 93%. Protoze vSak vysledky této segmentace nebyly do-
statencné kvalitni, byly pouze uvedeny pro ilustraci v kapitole (10, ale nebyly k
segmentaci pouzity. Misto toho byl pouzit ptivodni model natrénovany pro prvniho
pacienta. Samotnd segmentace kazdého T1-vazeného obrazu trvala hodinu a pul.
Trénovaci sada pro segmentaci edému byla tvorena 5390 vzorky, z toho bylo 2690
vzorkil nadoru a 2700 vzorkl pozadi, trénovani trvalo 1,5 dne, iispéSnost algoritmu
na validac¢ni sadé byla 89%. Segmentace kazdého T2-vazeného obrazu trvala 4,5 ho-
diny. Tyto parametry byly zméreny na CPU se ¢tyfmi jadry, kdy procesy bézely
celkem v osmi vldknech, s 8GB RAM a rychlosti uc¢eni 0.0005. Vytizeni kazdého
jadra bylo priblizné 25%.

Hlavni vyhoda pouziti neuronové sité, vici jednoduchému prahovani by méla
spocivat v tom, ze neuronova sif se ,nauc¢i“ rozpoznavat pouze urcitou strukturu a

ostatni struktury rozpoznava jako pozadi, ackoliv tyto struktury mohou mit stejnou
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hodnotu jasu. Nevyhodou pouziti konvoluéni neuronové sité je fixni velikost recep-
tivniho pole, ktera musi byt prizptisobena velikosti objektu, jinak dochazi k frag-
mentaci objektu nebo neni objekt viibec detekovan. Trénovaci sada, ktera se vytvari
parsovdnim T1-vazenych a T2-vazenych obrazi musi byt sestavena tak, aby dokéa-
zala segmentovat s dostateénou spravnosti a rozliSenim, coz jsou dva protichtidné
parametry. Dostateénou spravnost klasifikace zajisti sestaveni trénovaci sady tak,
aby vzorky spadajici do riznych tiid byly co nejvice exkluzivni, naopak dostatecné
rozliSeni je dano pocCtem pixeli v okoli stredového pixelu vzorku, které v souctu
klasifikuji obraz do dané tridy. Jestlize pro sestaveni trénovaci sady bylo zvoleno
okoli 7x7 pixell pro klasifikaci do tiidy nador, bude teoreticky minimalni odchylka
pixelu na stfedové pozici segmentovaného vzorku 3 pixely kazdym smérem.

Prestoze jsou metody segmentace pouzité v této praci zalozené na odlisnych prin-
cipech segmentace, vysledky jsou podobné. Na obrézcich v kapitole lze vidét,
jak se od sebe lisi vysledky dvou metod, z nichz prvni metoda - konvoluéni sité -
pusobi jako lokéalni operator, tedy o hodnoté pixelu rozhoduji hodnoty okolnich pi-
xell, zatimco druha metoda - metoda prahovani ptisobi jako bodovy operator, tedy
okolni pixely nemohou ovlivnit hodnotu vysledného pixelu. I pres relativné vysoka
procenta tspésnosti na validacnich datech nebyla spésnost segmentace na testova-
cich datech prilis vysoka. Divodt lze najit hned nékolik. Samotné validacni sada
nebyla ani zdaleka tvorena tolika vzorky, kolik bylo po ukonceni trénovani testovano.
V demo projektech pro rozpoznavani ru¢né psanych cislic vytvorenych v MATLABu
nebo Torch se pivodni sada dat rozdélila v poméru 5:1 na trénovaci a valida¢ni data.
Tento pomér by teoreticky byl dostatecny.

K ucelim této prace bylo vyzkousSeno vice knihoven, tyto knihovny jsou strucné
popséany v kapitole . Nejprve byl testovan Toolbox pro MATLAB dostupny ze ser-
veru github.com (viz. [12]). Zdrojové kédy jsou napsany velmi srozumitelné, proto je
vhodny pro pochopeni hlubsi podstaty a principu metod hlubokého uceni. V tomto
Toolboxu je k dispozici demo pro klasifikaci ruéné psanych ¢islic, které vykazovalo
dobré vysledky. Vlastni implementace neuronové sité pro segmentaci byla vSak z
neznamych davodu netuspésnd. Déle byla testovano pouziti knihovny Theano ve vy-
vojovém prostiedi Spyder. Pouziti této knihovny je kvili jiz zminénym omezenym
moznostem ladéni opravdu nepraktické a implementace vlastni knihovny by vyza-
dovala enormni tsili. Nakonec byla vyzkousena knihovna Torch, jeji skripty byly
spoustény z prikazového radku. Tato knihovna nakonec diky privétivému uzivatel-
skému rozhrani byla v praci pouzita.

V této praci byla vytvorena trénovaci, validac¢ni a testovaci sada pro segmentaci
vybrané mozkové tkané a sestaveni 3D modelu segmentovaného tutvaru. Celkové
bylo dosazeno Dice koeficientu 79,5% pro segmentaci nadoru a 41% pro segmentaci

edémn.
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A POZITIVNI A NEGATIVNI FAZE UCENI U
RESTRICTED BOLTZMANN MACHINES

A.0.1 Pozitivni faze

Vyjadruje propagaci pozitivnich stavi viditelné vrstvy do skryté vrstvy.

Nejprve se vypoctou preaktivacni vystupy viditelné vrstvy.

positive__hidden activations = Y weights - positive_visible states

aplikuje se nelinearita

positive__hidden__probability = o(positive__hidden__activations)

vygenerovani nahodného ¢isla a porovnani s pravdépodobnosti vyjadruje, zda jsou
pravdépodobnosti danych konfiguraci neuronti viditelné a skryté vrstvy dostatecné
vysoké nebo ne. Stavy skryté vrstvy se tedy nastavi s pravdépodobnosti p(h; = 1|v)
na jednicku a na nulu s pravdépodobnosti 1 — p(h; = 1|v).
positive__hidden__states = positive__hidden_ probability < U{0 1)

nasledné se vypocitaji asociace s pouzitim pravdépodobnosti nebo stavii. Tato pro-
ménnd vyjadiuje vztahy mezi parametry viditelné vrstvy navzdjem. Pokud méla
vstupni proménna velkou ¢etnost, pak jsou tyto pozitivni associace vysoké. Nebo
naopak pokud méla nizkou ¢etnost pak budou tyto asociace blizké nule.

positive _associations =Y. (positiveihiddenistates)T -data

1
eventualné

positive__associations = Y. (positive_hidden_ probability)? - data

%

A.0.2 Negativni faze

vvvvvv

vstupnich dat bez znalosti jejich rozlozeni pouze z nastaveni vstupnich neuront a
znalosti o parametrech modelu.

vypocet preaktivacnich vystupii z neuront skryté vrstvy:

negative__visible _activations = Zpositiveihiddenistates -weightsT

aplikace nelinearity: Z

positive_visible_probability = o(negative_visible__activations)

a vypocet negativnich stavi viditelné vrstvy - rekonstruovana data podobné jako
byly u pozitivni faze vyjadieny stavy skryté vrstvy:

negative_visible__states = negative_visible_probability < U(0 1)

a opét nasleduje propagace rekonstruovanych dat do skryté vrstvy.

negative__hidden__activations = > negative_visible states - weights’

j
dale se vypocita pravdépodobnostni rozlozeni
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negative hidden_ probability = o(negative_hidden__activations)
a asociace mezi neurony vrstev
negative_associations = 3 (negative__hidden__probabilities)T - negative_visible_states
posledni tii kroky odpovidémji prvnim tfem kroktm v pozitivni fazi s tim rozdilem,
ze se provadéjl nad daty rekonstruovanymi modelem. Chyba sité je urcena rozdilem
mezi vstupnimi daty a jejich rekonstrukei:
e = (data — negative_visible__states).
Pozitivni a negativni faze se miize opakovat v zavislosti na zvoleném typu vzorkovani
- viz. kap. [4.1.3

Toto schéma bylo prevzéano z algoritmt pro Restricted Boltzmann Machines
zde:[12]
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B HODNOTY DICE-SORENSENOVA, JACCAROVA INDEXU, SENSITI-
VITY A SPECIFICITY PRO VSECHNY MERENE OBRAZY

Tab. B.1: Srovnani tspésnosti segmentace edémt metodou kombinovaného prahovani a referencnich obrazi

Gsloobrazu |49 63 71 76 77 87 8 94 95 97 98 99 103 110 112 | primér | smér. odchylka
Dice index 050 0,30 045 00 018 031 015 0,12 043 00 054 029 028 0,0 0,40 | 0,26 0,18
Jaccard index | 0,20 0,13 0,18 00 0,08 0,13 0,07 005 017 00 021 012 0,12 00 0,16 ] 0,11 0,07
Senzitivita 074 024 038 00 0,10 028 0,13 0,09 045 00 049 024 029 00 044 0,26 0,21
Specificita 0,97 0,98 0,99 099 0099 0099 098 0,99 098 099 0099 0099 0,98 0,99 0,98 | 0,99 0,01

Tab. B.2: Srovnani tspésnosti segmentace edémt metodou CNN a referenc¢nich obrazti

Cislo obrazu 49 63 71 76 77t 8 8 94 95 97 98 99 103 110 112 | pramér | smér. odchylka
Dice index 0,19 044 041 043 0,70 033 0,37 0,52 0,53 0,34 0,57 0,33 0,51 0,12 0,39 | 0,41 0,14
Jaccard index | 0,08 0,18 0,17 0,17 0,26 0,14 0,15 0,20 0,21 0,14 0,22 0,14 0,20 0,05 0,16 | 0,16 0,05
Senzitivita 1,0 047 093 o061 0,77 081 092 090 098 057 095 0,77 097 0,20 1,0 |0,79 0,23
Specificita 0,83 0,97 094 096 097 096 094 096 0,96 094 097 0,95 0,96 0,96 0,95 | 0,95 0,03
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Tab. B.3: Srovnani tspésnosti segmentace nadort metodou kombinovaného prahovani a referencénich obrazi - prvni pacient

¢islo obrazu 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 11 12 13 14 pramér | smér. odchylka
Dice index 0,62 049 046 0,29 041 041 0,38 044 046 0,33 041 0,51 0,67 0,42 | 0,47 0,12
Jaccard index | 0,23 0,19 0,19 0,12 0,17 0,17 0,16 0,18 0,18 0,14 0,17 0,20 0,25 0,17 | 0,18 0,03
Senzitivita 0,45 0,33 0,31 0,34 0,26 0,26 0,24 0,28 0,30 0,20 0,26 0,34 0,54 0,65 | 0,36 0,13
Specificita 0,99 0,99 0,99 095 099 099 1,0 1,0 099 099 1,0 0,99 0,99 0,97 0,99 0,01

Tab. B.4: Srovnéani tispésnosti segmentace nadorti metodou CNN a referen¢nich obrazi - prvni pacient

¢islo obrazu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 pramér | smér. odchylka
Dice index 0,26 0,24 0,19 0,26 0,72 0,77 0,73 0,70 0,73 0,79 0,72 0,71 0,59 0,25 | 0,55 0,24
Jaccard index | 0,11 0,11 0,08 0,11 0,26 0,27 0,26 0,26 0,26 0,28 0,26 0,26 0,22 0,11 | 0,20 0,07
Senzitivita 0,25 0,26 0,15 0,17 0,82 0,78 0,72 0,74 0,75 091 1,00 0,88 1,0 1,0 | 0,67 0,31
Specificita 0,98 0,97 0,98 0,99 0,97 0,98 0,98 0,97 0,98 0,98 0,96 0,97 0,95 0,89 | 0,97 0,02

Tab. B.5: Srovnani uspésnosti segmentace nadori metodou kombinovaného prahovani a referencnich obrazu - druhy pacient

¢islo obrazu 86 8 88 &9 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 101 102
Dice index 0,71 0,92 0,82 087 086 0,88 094 085 080 0,78 0,69 0,71 0,75 0,76 0,73 0,75 0,77
Jaccard index | 0,26 0,31 0,29 0,30 0,30 0,30 0,32 0,30 0,28 0,28 0,25 0,26 0,27 0,27 0,26 027 0,28
Senzitivita 0,56 0,88 0,70 0,78 0,75 0,80 0,90 0,76 0,67 0,65 0,53 0,56 0,60 0,61 0,58 0,60 0,63
Specificita 099 099 10 10 1,0 0,99 099 099 099 099 099 099 099 099 099 10 1,0
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Tab. B.6: Srovnani tspésnosti segmentace nadorit metodou kombinovaného prahovani a referencnich obrazti - druhy pacient - po-

kracovani

dslo obrazu | 103 104 105 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 | pramér | smér. odchylka
Dice index | 0,76 0,72 0,75 0,75 0,73 0,71 0,74 0,90 0091 091 085 084 0,86 088 087 0,86 | 0,81 0,07
Jaccard index | 027 0,26 027 027 0,26 026 027 031 03l 031 030 029 030 030 030 0,30 028 |0,01
Senzitivita | 0,62 0,56 0,60 0,60 0,58 056 0,60 0,85 088 0,89 0,78 0,74 0,78 083 085 0,86]0,70 | 0,12
Specificita 1,0 1,0 099 099 099 099 099 099 099 099 099 0,99 099 099 099 099|099 |0,

Tab. B.7: Srovnani tispésnosti segmentace nadori metodou CNN a referenc¢nich obrazl - druhy pacient

Gsloobrazu |86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 93 99 100 101 102
Dice index | 0,65 0,77 0,88 087 0,72 087 089 0,87 058 0,80 08l 080 056 0,74 083 0,87 0,85
Jaccard index | 0,24 0,27 0,30 030 0,26 0230 0,30 0,30 022 028 029 028 0,22 027 029 0,30 0,29
Senzitivita 1,0 10 098 089 056 078 098 099 10 10 10 10 10 10 099 099 0098
Specificita 0,99 099 099 099 10 099 099 099 097 098 0,99 098 096 0,98 0099 0,99 0,99

Tab. B.8: Srovnani tspésnosti segmentace nadorit metodou CNN a referen¢nich obrazi - druhy pacient - pokracovani

¢islo obrazu 103 104 105 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 | pramér | smér. odchylka
Dice index 0,85 0,7 086 0,75 086 091 08 0,79 0,78 090 087 085 0,84 0,81 0,78 0,53 | 0,79 0,100

Jaccard index | 0,29 0,25 0,24 0,27 0,30 0,31 0,30 0,28 0,28 0,31 0,30 0,29 0,29 0,29 0,28 0,21 | 0,28 0,02
Senzitivita 099 10 10 10 098 09 095 099 099 096 0,87 084 0,85 0,88 0,96 1,0 |0,95 0,08
Specificita 0,99 0,97 097 098 098 0,99 099 098 098 099 099 099 0,99 0,99 0,99 0,98 | 0,99 0,0




C OBSAH PRILOZENEHO DVD

K této diplomové praci je prilozen DVD nosi¢ na némz se nachézi slozky:

o slozka s vysledky - zde jsou k nalezeni vysledky segmentace nadori, edému
jak s pomoci konvolucni sité, tak s pomoci modely kombinovaného prahovani
a natrénované modely, ukdzka 3D modeli nadort,

« slozka s anotovanymi obrazy,

o slozka s T1-vazenymi MRI obrazy pro segmentaci nadorti a trénovaci sada,

o slozka s T2-vaZzenymi MRI obrazy pro segmentaci edému a trénovaci sada,

o slozka BRATS obsahujici slozku SlicerDatabase - série DICOM obrazu pro
jednoho pacienta, slozka PNG - do ni mohou byt ulozeny vysledky konverze z
DICOM do PNG formatu.

o slozka test ve které jsou T1-vazené/T2-vazené a anotacni obrazy k validaci a
testovani T1/T2 modelu modelu

dale se zde nachazi zdrojové kody pro knihovnu Torch i pro pre- a post-processing

v MATLABu.

1. skripty pro pre- a post- processing v MATLABu

— loadDicoms.m - na¢teni DICOM sérif z urcené slozky (defaultné SlicerDa-
tabase slozka) a prevedeni do formatu PNG a uloZeni do zvolené slozky
(defualtné PNG).

— load MRI data.m - nacteni fezu ze slozky PNG.

— parse_T1 MRI image.m - funkce volana ve skriptu load MRI data.m
provede vytvoreni receptivnich poli pro t¥idu. nddor/pozadi. Prijimé jako
argumenty T1-vazené obrazy a anotované obrazy ve formatu PNG. Vy-
sledky jsou ulozeny do slozky BRATS/T1dir pod nizvem uvedenym ve
tretim argumentu funkce.

— parse_ T2 MRI image.m - provadi vytvoreni receptivnich poli pro tiidu
edém /pozadi. PTijima jako argumenty T2-vazené obrazy a anotované ob-
razy ve formatu PNG. Vysledky jsou ulozeny do slozky BRATS/T2dir
pod nazvem uvedenym ve tretim argumentu funkce. Neni volana ve skriptu
load MRI data.m.

— segmentT'l.m - provede nacteni obrazki ze slozky PNG a pomoci funkce
applieTresholdKmeans provede metodou kombinovaného prahovani a fuzzy
shlukovani segmentaci nadorové tkané z T1-vazenych obrazt.

— applieTresholdKmeans.m - kombinuje prahovani, morfologické operatory
a fuzzy Kmeans shlukovani pro segmentaci nadorové tkané. Prijima jako
argumenty T1 nebo T2-vazeny obraz a pocet shlukii pro Kmeans shluko-
vaci analyzu. Vraci mapu rozdéleni do shluk.

— FastCMeans.m, FastFCMeans, FM2map.m, LU2label.m - skripty pridru-
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zené k fuzzy kmeans shlukovani.

— JaccAndDice.m - vypocet Jaccard, Dicce koeficientii podobnosti, sensi-
tivity a specificity mezi dvéma obrazy. Vraci pole indexti postupné: Jac-
carduv index, Diceho index, senzitivitu a specificitu. Prvni polozka v poli
je prumérna odchylka, druha polozka je smérodatnd odchylka mérené
veli¢iny.

2. skripty pro Torch:

— classifiers.lua - definuje klasifika¢ni Softmax a chybovou funkci pro T1 a
T2 modely.

— load T1 data.lua - nacteni receptivnich poli nddort a pozadi z urcéené
slozky (defaultné T1obrazy/T1 _trenovaci_sada). Vraci struktury obsa-
hujici trénovaci a valida¢ni sadu nahodné prehazenych receptivnich poli
obou t¥id (nddor/pozadi).

— load T2 data.lua - nacteni receptivnich poli edémii a pozadi z urcené
slozky (defaultné T20brazy/T2 _trenovaci_sada). Vraci struktury obsa-
hujici trénovaci a valida¢ni sadu nahodné prehazenych receptivnich poli
obou trid (edém/pozadi).

— parse_T'1 test images.lua - modul volany ve skriptu load T1 data.lua
provede vytvoreni receptivnich poli pro t¥idu nador/pozadi.

— parse_ T2 test images.lua - modul volany ve skriptu load T2 data.lua
provede vytvoreni receptivnich poli pro tiidu edém/pozadi.

— parse_segm_ data.lua - funkce volana ve skriptu run_ cnn.lua provede vy-
tvoreni receptivnich poli pro testovaci data. Prijima jako argument cestu
k T1-vazenym a T2-vazenym testovacim snimkim a vraci zparsovanou
strukturu receptivnich poli pro obé modality.

— run_ cnn.lua - hlavni modul, spousti trénovani, validaci a testovani CNN.

— run_ segmentation.lua - provede segmentaci T1-vazenych a T2-vazenych
obrazti pomoci struktur receptivnich poli, navracenych funkei parse_segm data.lua.
Vyslednou segmentaci uklada na disk.

— sgd.lua - upravend funkce knihovny Torch, patii pridat do cesty toch/in-
stall/share/lua/<lua version>/optim.

— test_ T1 data.lua - implementuje funkci pro validaci T1-vazZenych ob-
razu, vraci ukazatel na funkci.

— test_ T2 data.lua - implementuje funkci pro validaci T2-vazenych ob-
razu, vraci ukazatel na funkci.

— train_T1.lua - implementuje funkci pro trénovani T1-vazenych obrazi,
prijma jako argument sadu T1-vazenych obrazii rozdélenych do receptiv-
nich poli, vraci ukazatel na funkci, umoznuje ukladat modely na disk.

— train_ T2.lua - implementuje funkci pro trénovani T2-vazenych obrazi,
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prijma jako argument sadu T2-vazenych obrazii rozdélenych do receptiv-
nich poli, vraci ukazatel na funkci, umoznuje ukladat modely na disk.
— T1_ model.lua - vytvori strukturu modelu pro T1-vazené obrazy.
— T2 model.lua - vytvori strukturu modelu pro T2-vazené obrazy.
Tyto informace jsou také uvedeny v souboru README.txt.
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