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ABSTRAKT

Tato bakalarskad prace se zabyva vyuzitim konvolucnich neuronovych siti pro detekci
bunék v obrazovych datech. Teoreticka Cast obsahuje popis fungovani téchto siti a jejich
riznych architektur. V praktické casti byly tyto sité implementovany a trénovany na
dostupném datasetu. Kazda z téchto siti vyuziva vsak jiny pristup k detekci. Nakonec
byly jednotlivé sité statisticky vyhodnoceny a byl provedena diskuse.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the use of convolutional neural networks for cell detection
in image data. The theoretical part contains a description of the functioning of these
networks and their various architectures. In the practical part, these networks were
implemented and trained on an available dataset. However, each of these networks
uses a different approach to detection. Finally, the individual networks were statistically
evaluated and a discussion was conducted.
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Uvod

Tato prace se vénuje detekci bunék pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Auto-
maticka detekce bunék je zadjmem Siroké oblasti lékarskych a klinickych aplikaci.
Detekce poméaha urychlovat vyzkum kazdé nemoci od rakoviny pres srdec¢ni onemoc-
néni az po ruzné vzacné nemoci. Identifikace bunky a jeho jadra je vychozim bodem
veétsiny analyz, jelikoz vétsina bunék obsahuje genetické informace, které jsou velmi
dilezité. Detekce tak umoznuje identifikovat kazdou jednotlivou bunku ve vzorku,
a meérenim toho jak dana bunka reaguje na rtzna osSetfeni je mozné pochopit jeji
biologické procesy.

V uplynulych letech byly provedeny rizné vyzkumy tykajici se pouziti konvo-
lucnich neuronovych siti pro detekci bunék. Bylo dosazeno velkého pokroku a to
zejména diky vétsi dostupnosti anotovanych datovych sad a také rozvoji samotnych
konvoluc¢nich neuronovych siti.

Cilem této prace je pochopeni principt detekce objektti v obrazech a jejich vyuziti
pro detekci bunék. Prvni ¢ast prace se vénuje literarni resersi dané problematiky.
Tedy nejprve zakladtim jako je umély neuron, jednoduché neuronové site, jejich uceni
a optimalizac¢ni algoritmy. Dale pak samotné konvoluéni neuronové sité. Zvlastni
diraz byl kladen na ritizné zptisoby jejich architektur a princip jejich fungovani.

Dle ziskanych znalosti byly nékteré tyto architektury navrhnuty a implemen-
tovany pro detekci bunék. Architektury byly trénovany na dostupnych datech a

nakonec statisticky vyhodnoceny. Zavérem byla provedena diskuse.
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1 Neuronové sité

Oblast neuronovych siti byla ptiivodné inspirovana cilem matematického modelo-
vani biologickych nervovych systémi, ale od té doby se rozchézela a stala se véci

inzenyrstvi a dosahovani dobrych vysledki v tlohéch strojového uceni.

1.1 Umély model neuronu

Matematicky model neuronu, také nazyvany perceptron, je inspirovan anatomic-
kou stavbou biologického nervového systému a jeho zptisobem zpracovani informaci.
Zékladni vypocetni jednotkou nervového systému je neuron. V lidském nervovém
systému se nachézi priblizné 86 miliard neuronli a jsou spojeny s ptiblizné 10 na
14 - 10 na 15 synapsemi. [26], [9] Na nésledujicim obrazku muzeme vidét stavbu

biologického neuronu a jeho matematického modelu.

To Wo
synapse
axon z neuronu

WoZo

impulsy putuji do téla

dendrity ' ( / vétve axonu
‘\ P 2 zakonceni
X

)7
jadro S

p vystup axonu
aktivaéni funkce

(a) Biologicky neuron (b) Matematicky model neuronu

>axonu

Obr. 1.1: Porovnani biologického a matematického neuronu, prevzato z [I]

Kazdy neuron ptijima vstupni signély ze svych dendritt a vytvari vystupni sig-
naly podél svého axonu. Axon nakonec odbocuje a spojuje se pomoci synapsi s
dendrity jinych neuronti. Matematicky model funguje obdobné. Vstupy xg, ... =,
reprezentuji informace, které jdou do biologické neuronu pres dendrity. Tyto vstupy
jsou vahované vektorem vah wy, ... w,. Biologickd analogie pro vahy je synapse
(synapticka sila), kterd udava jak moc je dané spojeni silné (vyznamné). Vsechny
vstupy matematického modelu se vahuji, a od jejich celkového souctu se odecte prah.
Celkovy soucet nazyvany aktivace pak vstupuje jako argument do aktivacni funkce
f, kterda urcuje zda-li bude dany neuron aktivovany. [26] Dle toho muzeme model

matematicky zapsat jako: [9]

y=1r <§; WiT; — b) (1.1)
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kde x je vstupni vektor neuronu a w je vektor obsahujici jeho véhy, b je prah (¢asto
oznacovany jako bias) a f je aktivaéni funkce. Charakteristiky nejpouzivanéjsich

aktivacnich funkci mizeme vidét v tabulce [[.1]

Tab. 1.1: Prehled nejpouzivanéjsich aktivacnich funkei

Nazev aktivacni funkce Rovnice Obor hodnot
Skokova f(x) = sign (z) {-1, 1}
Sigmoidalni f (@) = 7= (0,1)
Hyperbolicky tangens | f (z) = i:g:z (-1, 1)
0 z<0

ReL = 0,

el e {”zo (0,00)
Softmax o(zj) = ZZZ = (0,1)

1.2 Vicevrstva neuronova sit

Vicevrstva neuronova sit obsahuje jednu nebo vice skrytych vrstev neuronti mezi
vstupni a vystupni vrstvou. Po¢ty neuront v kazdé vrstvé zavisi na typu a poza-
davcich tlohy, kterou dand sit fesi. Kazdy neuron z jedné vrstvy je spojen se vSemi
neurony vrstvy nasledujici. Cim vice skrytych vistev pouzijeme, tim vice bude sit

schopna fesit komplexnéjsi tlohy.

A
OIS
o}o

KT
(S
vstupni

vrstva skryta vrstva 1 skryt4 vrstva 2

S

. vystupni vrstva

D

.t
W
b‘(‘\ {
7

/X
OO

Obr. 1.2: Vicevrstva neuronova sit, prevzato z [1]
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1.3 Uceni neuronovych siti

Uceni neuronovych siti mizeme rozdélit do dvou hlavnich skupin. Uceni s ucitelem
a uceni bez ucitele.

Uceni s ucitelem (supervised) je uéeni, pti kterém mame k dispozici pary vstupt
a jejich odpovidajicich vystupu (anotaci). Neuronova sit béhem uceni privadi vstupni
vektory, které zpracovava a néasledné porovnava jeji vystup s danou anotaci. Pokud
se vystup od anotace lisi, poc¢ita se chybova funkce, podle které se nasledné upravi
vahy:.

Uceni bez uditele (unsupervised) se lisi v tom, nemame k dispozici zddné anotace.
Hodnoty vah jsou nastavené jen podle vstupnich vektort. Sif se snazi najit najit mezi

vstupy podobnosti, podle kterych je shlukuje.

Zpétné Siteni chyby

Abychom mohli upravovat jednotlivé parametry vicevrstvé neuronové sité, musime
znat odchylku kazdého neuronu zvlast. Tato odchylka se pocita pomoci algoritmu
zpétného siteni chyby tzv. backpropagation. Tento algoritmus se da rozdélit na tri
hlavni c¢asti: dopredné siteni vstupniho signalu, zpétné siteni chyby a aktualizace
vah neuronti. Poté co projde vstupni vektor vSemi vrstvami sité, vypocita se od-
chylka mezi vystupem sité a o¢ekavanym vystupem. Tato odchylka, nazyvana chy-
bova funkce, udava, jak moc se vystup sité lisi od idealniho vystupu. Pro nauceni sité
je nutné chybu minimalizovovat. Nejcastéji se jako chybova funkce pouziva stredni
kvadratickd odchylka nebo kiizova entropie. Po vypoctu chyby se nasledné chyba
propaguje smérem k vstupni vrstvé, jelikoz plati ze chyba ve vrstvé n se rozdéli mezi
neurony z vrstvy n — 1. Kdyz mame chybu pro kazdy neuron, mtizeme dle toho
zmeénit jeho parametry. Zména téchto parametri zavisi na pouzitém optimaliza¢nim
algoritmu. Nasledné je priveden znovu vstupni vektor a proces se opakuje dokud sif

nenaucime, tedy nemame prijatelné hodnoty vystupu. [15]

1.4 Optimalizacni algoritmy

Optimalizac¢ni algoritmy slouzi k minimalizaci chybové funkce, ktera je zavisla na
nastaveni vnitfnich parametri sité - vah a prahu jednotlivych neuronti. V pritbéhu
uceni se snazime tyto parametry vhodné upravovat tak, aby chybova funkce byla co

nejmensi.
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Gradientni sestup

Jeden z nejzakladnéjsich optimalizac¢nich algoritmi je gradientni sestup. Je velmi
pouzivany v fadé regresnich a klasifika¢nich tloh. Princip je zalozeny na vypoctu
gradientu chybové funkce a nasledné ipraveé parametri tak, aby smér chybové funkce

byl proti sméru gradientu. Uprava parametrt se dd zapsat jako: [27]

0=0—nxVJ(H) (1.2)
kde 7 je rychlost uéeni a VJ () je gradient chybové funkce. Mezi nevyhody patii

to, ze se pocita pouze jednou za epochu tedy pro cely dataset. Tim je algoritmus
vypocetné narocny, pokud se sif trénuje na velkém mnozstvi dat. Dulezité je aby

vstupni data byli ndhodné sefazeny, kviili moznému zkresleni a kolisani gradientu.

Stochasticky Gradientni sestup - SGD

Tento algoritmus je variantou zminéného Gradientniho sestupu. Rozdil je ten, ze
SGD upravuje parametry po kazdém jednom vstupu. Tedy pokud dataset obsa-
huje 1000 vstupnich dat, parametry budou aktualizovdny 1000x za epochu. Uprava

parametri se dd zapsat jako: [27]

0=0—-nxVJ (9;xi;yi) (1.3)

kde 2 je aktudlni vstup a y* je pozadovany vystup. Tim Ze upravuje parametry
castéji, konverguje mnohem rychleji a je vypocetné méné naroc¢ny. Dulezité u SGD
je, aby vstupni data byly ndhodné setazené. Pokud by se stalo, ze data budou se-
fazené podle néjakého vzoru, mohlo by to zptisobit zkresleni a kolisani gradientu,

coz zpusobi ze nebude konvergovat nebo bude dosahnuti konvergence trvat velmi
dlouho.

Momentum

Momentum je metoda, ktera pomaha urychlit SGD ve spravném sméru a tlumi osci-
lace. To se déje pridanim parametru v, ktery nésobi aktualizacni vektor z minulého

kroku a promita se do aktudlniho. Uprava parametru je zfejm4 z jeho rovnice: [27]

v =yvi_1 +nVJ () (1.4)

uprava vah pak:
9 = 0 — Ut (15)
Velikost v se nastavuje obvykle kolem hodnoty 0.9. Momentum se zvysuje pro
rozmeéry, jejichz gradienty sméruji ve stejném smeéru. Tim je dosazeno jesté rychlejsi

konvergence a také snizeni oscilaci.
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Adam

Adam nebo-li Adaptive Moment Estimation je optimaliza¢ni algoritmus specidlné
urc¢eny pro trénovani hlubokych neuronovych siti. Pocita adaptivni rychlost uceni
pro kazdy paramter. Adam pouziva pro upravu parametru informace o gradientu
ale také o ¢tvercovém gradientu. Pracuje tedy s momentem prvniho a druhého radu.

Odhad téchto momentt je podle téchto rovnic: [12]

~ (o
VU = ——
-3}

~ my
my = ——-
1— 7

kde v; je prvni moment a m; je druhy moment. 3! a 5? jsou parametry Fidici

(1.6)

(1.7)

exponencialni rychlost poklesu momentu.
pro Upravu parametri pak:

0t+1 = Qt - (18)

no.
Vi e
Adam dosahuje pri uceni neuronovych siti velmi dobré vysledky a patii k nej-
vice pouzivanym optimaliza¢nim algoritmtim po boku SGD s vyuzitim momenta.
Adam odstranuje vétsinu problému jinych optimalizac¢nich algoritmu a to predevsim

rychlost konvergence a odchylky pri aktualizaci parametri.
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2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN, ConvNets) jsou velmi podobné béznym neurono-
vym sitim. Obsahuji vrstvy neuront, které maji své vahy a aktivac¢ni funkce. Rozdil
u konvolu¢nich neuronovych siti je ten, ze predpokladaji na vstup obraz, coz nam
umoznuje pridat urcité vlastnosti do samotné architektury. Tyto vlastnosti pak ze-
fektivnuji doprednou funkci pfi implementaci a velmi snizuji mnozstvi parametria v
celé siti. [13]

hloubka

L L € I I

55 ' vyska

-
OO0 sitka

)

}
o)
Q
o,
Q
e

Obr. 2.1: Konvolu¢ni neuronova sit, prevzato z [I]

Tim, ze predpokladdme na vstupu obraz, jsou jednotlivé neurony usporadané
do 3 rozméru: sitka (width), vyska (height) a hloubka (depth). Jak uvidime poz-
déji, neurony v jednotlivych vrstvach budou pripojeny jen s urcitou oblasti vrstvy
predeslé, narozdil od bézné neuronové sité kde jsou vsechny neurony plné propo-
jené. Zékladni architektura konvoluc¢nich siti se skladé ze vstupni vrstvy, konvoluéni

vrstvy, ReLu aktiva¢ni funkce, pooling vrstvy a plné propojené vrstvy.

2.1 Konvoluéni vrstva

Konvolué¢ni vsrstva je zakladnim kamenem CNN. Hlavni smysl konvoluéni vrstvy
je extrakce jednotlivych ptiznaki z obrazu. Vrstva se sklddd z nékolika filtra (ker-
nel), které postupné prochazeji cely vstupni obraz provadi s nim konvoluci. Protoze
vstupy jako obrazy maji velké rozmeéry, je velmi nepraktické (vypocetné narocné)
spojovat kazdy neuron vstupni vrstvy se vSsemi neurony konvolu¢ni vrstvy. Misto
toho spojime pouze urcity lokédlni region obrazu. Tento region se kterym filtr pravé
provadi konvoluci se nazyva receptive field. Kazdé toto spojeni ma néjakou vahu
a néjaky prah a jelikoz chceme jednim filtrem ziskat urcity priznak, tak se vahy a
prahy v kazdé poloze pro ten samy filtr sdili. Tim padem si nepotifebujeme pama-
tovat tolik parametri. Princip konvoluce miizeme vidét na nasledujicim obrazku.
[13]
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Obr. 2.2: Princip konvoluce

Jak je vidét na obrazku, filtr ma vzdy stejné rozméry jako region se kterym
konvoluje.

Vystup konvoluéni vrstvy se nazyva priznakovd mapa a jeji rozméry urcuji 3
hyperparametry: hloubka neboli pocet filtri (depth), krok posouvani filtru (stride)
a pridavani nul do vstupni matice (zero-padding). Kazdy filtr se uc¢i hledat jiné
ptiznaky napiiklad vertikalni/horizontélni hrany nebo barevné shluky. Krok urcuje
o kolik pixeltt budeme posouvat filtr. Obvyklé nastaveni kroku je na hodnoté 1 nebo
2. Vétsi krok zpiisobi mensi vystup. Pridavani nul do vstupni matice umoznuje primo
kontrolovat velikost vystupu - vétsinou chceme aby vystupni matice byla stejna jako

vstupni.

2.2 RelU

ReLU neboli Rectified Linear Unit je aktivac¢ni funkce, kterda nasleduje po kazdé
konvoluc¢ni vrstvé. Diky ni pridame do sité nelinearitu. Kdybychom tuto funkci ne-

pouzili, dostali bychom ze sité pouze linedrni regresni model. [19]

fx)

5
44

34

T T T T
-4 -2 0 2 4 X

Obr. 2.3: Graf funkce ReLu
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2.3 Pooling vrstva

Pooling vrstva se vétsinou vklada mezi konvoluéni vrstvy z diivodu zmenseni prosto-
rové velikosti, kvili snizeni mnozstvi parametrii a tedy celkové vypocetni naroc¢nosti.
Nejcastéji se pro pooling pouziva operace max, ale muzou byt pouzity také napii-
klad funkce min nebo average (prumér). Princip max poolingu muzeme vidét na

nésledujicim obrézku. [19]

224x224x64

112x112x64
pool U
< N 2 4 oo
| [ oRNeE 7 | 8 B 6
3(2(1(0 3|4
224 podvzorkovani 112
== 112 1 2 S 4
224
(a) Prostorové zobrazeni y
poolingu (b) Max pooling

Obr. 2.4: Princip max poolingu, prevzato z [1]

2.4 PiIné propojena vrstva

PIné propojend (FC, fully-connected) vrstva je posledni vrstva, kterd predstavuje
tradi¢ni neuronovou sit, kde jsou vsechny neurony propojeny s neurony predchazejici
vrstvy. Na vystupu uz neni priznakova mapa, jako je tomu u konvoluc¢ni a pooling
vrstvy, ale pouze vektor pravdépodobnosti dané ttidy v obrazku. Tento vektor je

stejné dlouhy jako je pocet rozliSovanych tiid.
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3 Architektury konvolucnich siti

3.1 R-CNN

Jeden z prvnich prilomi CNN v oblasti pocitacové detekce objektu je sit R-CNN
zvand také Regions with CNN features jejiz autor je Ross Girshick. Tato sit je
rozdélena na 3 faze. V prvni fazi se pomoci selektivniho vyhledavani extrahuji z
obrazu oblasti (region proposals), které by mohli patfit rozpozniavanému objektu
v zavislosti na barvé, strukture, velikosti a tvaru. Podobné regiony se iterativné
kombinuji a tim ziskdme objekty (object proposals). Autofi pouZivaji algoritmus
selektivniho vyhledavani pro vytvoreni 2000 kategoricky nezavislych regionti pro

kazdy obrazek. [5], [30]

Obr. 3.1: Ukazka algoritmu selektivniho vyhledavéni prevzata z [30]

V dalsi fazi se pomoci CNN extrahuji priznaky ze vSech nalezenych regiont v
podobé priznakového vektoru. Nakonec se vektory klasifikuji s pouzitim individu-
alniho linedrniho klasifikdtoru SVM (Support Vector Machine), ktery se u¢i pro
kazdou rozpoznavanou tiidu. Aby byla zvysena presnost lokalizace objektu, provadi
se jesté regrese ohranic¢ujiciho ramecku (bounding boxu). [5].Architekturu muzeme
vidét na Obr. 3.2l
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R-CNN: Regions with CNN features

region _|letadlo? ne.

tv monitor? ne.|

1. Vstupni 2. Extrakce navrhi 3. Vypoget konvoluénich 4. Klasifikace
obrazek regionu pfiznaka regionud

Obr. 3.2: Architektura R-CNN, prevzato z [5]

Velky problém R-CNN je jeji velkd casova narocnost jak na trénovani tak na
detekci. Z toho diivodu nemuize byt pouzivana pro real-time detekci. DalSim pro-
blémem je, ze algoritmus selektivniho vyhledavani je neménny, tedy neprobiha zde
zadné uceni. To by mohlo vést ke Spatnému detekovani oblasti. Zrychleni sité prislo
od stejného autora v podobé Fast R-CNN.

3.2 Fast R-CNN

Rozdil oproti bézné R-CNN je ten, ze misto toho, abychom udélali konvoluci z
kazdého nalezeného regionu, posleme do CNN rovnou cely obraz. Ten projde sérii
konvoluci a max poolingu a vystupem je priznakova mapa. Z priznakové mapy se po-
moci roi-poolingu extrahuje pro kazdy objekt z navrhovaného regionu (Rol - Region
of Interest) mald priznakova mapa s fixni velikosti H x W. Ta vstupuje do sekvence
plné propojenych vrstev, ze kterych vznikne priznakovy vektor jdouci do dvou vy-
stupnich vrstev. Jedna produkuje softmaxové pravdépodobnosti detekovanych trid

a dalsi produkuje redlné hodnoty ohranic¢ujicich rdmecku. [4] Architekturu muzeme
vidét na Obr. B.3]

Vvystupy
regresor
rameckd

softmax

Rol pfiznakovy vektor

Konvoluéni
pfiznakova

Pro kazdy Rol
mapa

Obr. 3.3: Architektura Fast R-CNN, prevzato z [4]
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Fast R-CNN je oproti svému predchiidci mnohonasobné rychlejsi, presto ale zde
porad zistava algoritmus selektivniho vyhledavani, ktery je velmi pomaly. Tento

algoritmus odstranil Shaoqing Ren se svou siti Faster R-CNN. [24]

3.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN se sklad4 ze dvou moduli. Podobné jako u Fast R-CNN obraz prvné
vstupuje do CNN; ze které ziskdme priznakovou mapu. Misto pouziti algoritmu
selektivniho vyhledavani je zde samostatna sif, ktera oblasti navrhne tzv. Region
Proposal Network (RPN). Tento modul fikd detektoru kde hledat objekty. Jako
detektor je pouzitd Fast R-CNN [24]. Architekturu mizeme vidét na Obr. 3.4l

klasifikator

Rol pooling

Region Proposal Network,
priznakové
mapy

konvoluéni

vrstvy

et

Obr. 3.4: Architektura Faster R-CNN, prevzato z [24]

Region Proposal Network

Na vstup RPN je priveden obraz jakékoliv velikosti, ze kterého sit vytvori ¢tver-
cové navrhy objektl, kde kazdy méa své objectness sk(’)reﬂ. Protoze cilem je snizeni
vypocetni naroc¢nosti, predpoklada se, ze RPN ma sdilené konvoluéni vrstvy s Fast
R-CNN detektorem. Timto zptisobem se sdileji pfimo vypocty a neni tedy nutné
znovu pocitat priznakovou mapu.

Pii vytvareni regionii posouvame po priznakové mapé posledni sdilené konvo-
luéni vrstvy malou sit, kterda z ni vzdy vezme okno o velikosti n x n. Toto okno
je promitnuté do priznaku nizsi dimenze. Tento priznak pak vstupuje do do dvou

plné propojenych vrstev. Jedna vrstva klasifikuje (cls) ohrani¢ujici rAmecek pomoci

Lobjectness skére vyjadiuje miru piislugnosti objektu do tiidy oproti pozadi
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softmax funkce. Druhé provadi regresi (reg) ohranicujictho ramecku. Malou sité mi-
zeme vidét na Obr. [3.5] Pfi kazdém posunu okna se predikuje zaroven nékolik oblasti
navrhu (region proposal) jejichz maximalni pocet uréuje k. Pocet ndvrhu zavisi na
poc¢tu k referencnich rameccich, které autori oznacuji jako anchors. Kazdy anchor
ma stfed uprostied posuvného okna a je dan uréitym meritkem a pomérem stran.
Anchors slouzi pro definici tvaru objektti. Tim, Ze pro kazdou pozici posuvného okna
mame nékolik anchors o riznych rozmérech, jsou navrhy translacné invariantni. Tedy
pokud se objekt posune, RPN navrhne stejny navrh regionu. Celkovy pocet anchors

se d& vyjadrit jako W x H x k kde W x H jsou rozméry priznakové mapy. [24]

‘ 2% skore | | 4%k soufadnice J <mm  kanchorboxes
cls vrstva \ , reg vrstva
5 D

. =N

posuvné okno
konvoluéni pfiznakova mapa

Obr. 3.5: Region Proposal Network, na obrazku je vidét posuvné okno, které ma v
kazdé pozici nékolik anchors, které definuji tvar navrhovanych objekti. Prevzato z
[24]

3.4 YOLO

YOLO se skldada z jedné konvolucni sité, ktera je schopna primo z pixeld obrazu
detekovat ohranicujici ramecky a jejich pravdépodobnosti tiidy. Trénink probiha
na celych obrazcich a prfimo optimalizuje vykon detekce. Diky tomu zZe je systém
jednotny, ma mnoho vyhod oproti tradi¢nim metodam detekce jako je napr. R-
CNN. Nejvetsi vyhodnou je mnohonasobna rychlost, kvili které je mozné YOLO
pouzit pro real-time detekci. Na rozdil od technik zaloZzenych na navrhu regionii
a posuvnych oken, YOLO vidi pfi tréninku i detekci cely obraz, takze implicitné
koduje informace o ttidach i jejich vzhledu. YOLO se pri tréninku snazi co nejvice
generalizovat znazornéni objektu. Tedy pokud napiiklad budeme trénovat na datech
pochéazejicich z prirody a testovat na uméle vytvorenych, YOLO zdaleka prekona
systémy typu R-CNN. Diky tomu je tento systém velmi vhodny pro detekci objekt,

které pochézeji z riznych zobrazovacich modalit. [21]
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Detekce

Pro detekei ramecki vyuziva sit priznaky celého obrazku. Stejné tak sif detekuje
ramecky pro vSechny tiidy zaroven.

YOLO rozdéluje vstupni obraz do S x S mrizky. Pokud se stfed objektu nachéazi
v bunce mrizky, je tato bunka zodpovédna za detekci tohoto objektu. Kazda bunka
mrizky detekuje B ohranicujicich ramecku a jejich confidence score, které rika, jaka
je pravdépodobnost, ze ramecek obsahuje objekt a jak pTesny je samotny ramecek.
Confidence score obecné definujeme jako Pr (Object) x I OU;ﬁgéh. Pokud v buiice
nebude zadny objekt, confidence score ramecku bude nula. V ostatnich pripadech je
skore rovno IoUEl mezi predikovanym a pravdivym rameckem.

Kazdy ramecek se sklada z péti predikei: x,y, w, h, confidence kde x,y repre-
zentuji stted ramecku, ktery je vztazeny k dané bunce mrizky. w, h je sitka a vyska
vztazena k celému obrazku. Kazda bunka také predikuje C' podminéné pravdépodob-
nosti tiid, které definujeme jako Pr (Class;|Object). To ndm udava pravdépodob-
nost tfidy pro objekt, ktery se nachézi v dané bunce. Kazda bunka mutze obsahovat

pouze jednu t¥idu, prestoze pres ni prochézi vice ramecku viz Obr. [3.6]

ohraniéujici ramecek +
confidence skére

vstup rozdéleny SxS miizkou finalni detekce

mapa pravdépodobnosti tfid

Obr. 3.6: Znazornéni zpusobu detekee sité YOLO, pfevzato z [21]

2Intersection over Union - hodnotici metrika, vyjadiuje podil plochy priiniku a plochy sjednoceni

mezi predikovanym a pravdivym (ground truth - anotace) rdmeckem
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Vysledné skore je tedy dano souc¢inem pravdépodobnosti tfidy a confidence skore

jednotlivych rameckt. Tim ziskame presnost ramecku a pravdépodobnost tiidy.

Pr (Class;|Object) x Pr(Object) x IOUT™ " = Pr (Class;) x IOU" " (3.1)

pred pred

Architektura

Architektura je inspirovana siti GoogLeNet [29], kterda se pouziva pro klasifikaci
obrazli. YOLO je slozené z 24 konvolué¢nich vrstev nasledovanych 2 plné propojenymi
vrstvami. Pouzivaji se zde 1 x 1 redukéni vrstvy pro redukei priznakt z vrstvy
predeslé, nasledované 3 x 3 konvoluénimi vrstvami. Cela architektura je vidét na

nasledujicim obrazku.
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Obr. 3.7: Architektura sité YOLO, prevzato z [21]

3.5 YOLOv3

Velka nevyhoda ptvodni realizace sité YOLO, byl problém s detekci malych ob-
jektu, které navic byly blizko u sebe. Proto by bylo jeji pouziti pro detekci bunék
nevhodné. Oba tyto problémy vsak tesi vylepsena architektura v podobé YOLOv3
od stejného autora. Podobné jako v pripadé Faster R-CNN;, sit vyuziva pro detekci
anchors (v ¢lanku nazyvané priors). Sit predikuje 4 souradnice pro kazdy ohranic¢u-
jici obrazek: t;,t,,t, tn a confidence. Soufadnice ohranicujictho rdmecku jsou pak

dany nasledujicimi rovnicemi:
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by = 0 (ta) + ¢ (3.2)

by =0 (ty) + ¢y (3.3)
by = pwetw (3.4)
bh = pheth (35)

kde b, by, by, by, jsou souradnice ohranic¢ujictho ramecku vztazené k celému ob-
razku, t,,t,,ty,ts jsou soufadnice rdmecku, které predikuje sit vztazené k dané
burice, ¢;, ¢, je odsazeni dané buiiky od levého horniho rohu obrazku a p,,, py je pak
sitka a vyska anchorboxu. Pochopeni rovnic je zfejmé z obrazku [3.8f YOLOv3 také
pocita pro kazdy ohranicujici ramecek objectness skore pomoci logistické regrese.
Objectness se rovna 1 pokud anchor box mé nejvétsi IoU s pravdivym rameckem
ze vsech ostatnich anchors. Pokud anchor neni nejlepsi, prestoze ma IoU nad urcity
prah, tak se ignoruje. Sif tedy prirazuje ke kazdému pravdivému ramecku pouze
jeden anchor box. Tim je docileno, ze ostatni anchors nezpisobuji zadnou chybu.
[23]

CX
Py
Cy E----u------------E
: b, :
: a(t) ||} b=oCt)+c,
ph: b, .—I | by=GC‘ty)+Cy
: o(t,) : b=pe
; : bh=phet"

Obr. 3.8: Zobrazeni odvozeni rovnic pro predikci ramecku z anchors sité YOLOvV3,
modfe je predikovany ramecek a cerné prerusované je anchor, ktery ho definuje.

prevzato z [22]
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Architektura

Architektura je postavend na siti Darknet-53, obsahujici 53 konvoluc¢nich vrstev,
které extrahuji z obrazu priznaky. YOLOv3 predikuje rdmecky na trech rtiznych
mistech sité. Vyuziva se zde podobného principu jako u pyramidovych [14] siti. Po
hlavni extrakci priznakii ze sité Darknet-53 néasleduje nékolik konvoluénich vrstev.
Posledni z téchto vrstev, je prvni misto predikce ramecki. Nasledné se provede
prevzorkovani na 2x vétsi velikost a pripoji se priznakova mapa z predeslé casti.
Takovému spojeni se fika skip connection. Toto spojeni se pouziva, protoze mensi
priznakové mapy poskytuji lepsi semantické informace a vétsi priznakové mapy po-
a provadi se druha predikce. Tento postup se opakuje jesté jednou a nakonec na-
sleduje posledni predikce, ktera tézi ze vSech predchozich vypoctu stejné tak i z

ptiznaki z pocatku sité. [23]
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detekéni vrstva 94

upsampling vrstva

e  ostatni vrstvy

Obr. 3.9: Architektura sité YOLOV3, prevzato z [11]
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3.6 U-Net

Ackoliv se tato sit pouziva nejvice pri segmentaci najde své uplatnéni i pro detekei.
Segmentacni metody se daji pouzit pro detekovani objektu na zakladé generovani
tzv. heatmapy [3] [8]. Vystup sité tedy neni ohranic¢ujici ramecek jako v pripadé
R-~-CNN nebo YOLO, ale obraz, ze kterého si vhodnym zpracovanim ziskdme polohu
objektu. Toto zpracovani je popsano v kapitole [4.4]

U-Net je postavend na plné konvolucni siti [28]. Sklada se z kontraktilni a ex-
panzni drahy, které jsou vice-méné symetrické. Vysledkem je architektura ve tvaru
pismene U jakou muzeme vidét na Obr. Kontraktilni draha (vlevo) je sestrojena
z nékolika blok1, které maji typickou architekturu konvolu¢ni neuronové sité. Kazdy
blok se skladé z opakované aplikace konvoluéni (3x3) vrstvy s ReLU aktiva¢ni funkei,
nasledovanou (2x2) max-poolingem s krokem 2 pro podvzorkovani (downsampling).
Po kazdém bloku se pocet priznakovych map zdvojnasobi, ale naopak se zmensi jeji
velikost. Tim je schopna sif najit i velmi komplexni ptiznaky.

Expanzivni draha (vpravo) je postavena velmi podobné. Nejprve se provadi pre-
vzorkovani (upsampling) pomoci transponované konvoluce, kterd zmensi pocet pri-
znakovych map na polovinu, ale jeji velikost se zvétsi. Néasledné ptipojime (skip-
connection) offznutou priznakovou mapu z korespondujici irovné kontraktilni drahy
a provedeme dvojitou konvoluci s ReLU aktivacni funkci. Ofiznuti je nutné kvili
ztraté hranicnich pixelt pri kazdé konvoluci. Pripojeni zptsobi, Ze ptiznaky nau-
¢ené béhem kontraktilni drahy budou pouzity pro rekonstrukeci obrazu. V posledni
vrstvé se provede (1x1) konvoluce pro namapovéani priznakového vektoru k danému
poctu t¥id. Neni zde tedy zZadna plné propojend vrstva [25].
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Obr. 3.10: Architektura U-Net, prevzato z [25]
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4 Navrh a implementace

Névrh a implementace probihala v programovacim jazyce Python s deep learningovu
knihovnou PyTorch [20]. Jako programovaci prostiedi byl pouzit PyCharm a interak-
tivni webové prostiedi Jupyter. Veskeré vypocty probihaly na vzdaleném linuxovém
serveru s grafickou kartou Nvidia GeForce GTX 1070 s paméti 8GB umisténém na
UBMI.

4.1 Dataset

Pro tuto praci byl pouzit dataset z Kaggle 2018 Data Science Bowl [6]. Dataset
obsahuje velké mnozstvi obrazkil, které byly ziskany za riiznych podminek. Je zde
nékolik typt bunék, které maji rizné rozméry, zvétseni a také odlisnou zobrazovaci
modalitu (svétlé pole vs. fluorescence), viz obrazek [1.1} Dataset je sestaveny tak,
aby provéril schopnost pouzité sité generalizovat své vystupy.

Dataset obsahuje 670 anotovanych obrézku (stagel-train), 65 testovacich (stagel-
test), které jsou podobné trénovacim dattiim, a nakonec dalsich 3019 testovacich ob-
razku (stage2-test), které jsou uz velmi rozdilné a nachézeji se zde i jiné typy bunek.
Trénovaci ¢ast dat vzdy obsahuje slozku s ID v nazvu, ve které je samotny obrazek
a anotované masky, viz obrazek [£.2] Kazdd maska je stejné velkd jako obrazek a
obsahuje vzdy jednu anotovanou bunku - tedy kazdy obrazek m& nékolik masek v
zavislosti na poc¢tu bunek. Masky se neprekryvaji, to znamena ze zadny pixel nepatti

do vice masek.

Obr. 4.1: Ukézka variability obrazki z datasetu
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(a) Vstupni obraz (b) Korespondujici maska

Obr. 4.2: Cést zobrazuje vstupni obrazek a zobrazuje jeho korespondujici
masky, ty byly pro prehlednost zkombinovany do jednoho obrazu

4.2 Implementace sité Faster-RCNN

Navrh sité Faster-RCNN se sklada z nékolika krokt. Prvnim krokem je volba tzv.
backbone. Backbone (péter) je konvolucni neuronova sit, kterd z vstupniho obrazu
extrahuje priznaky. Takovychto siti existuje velké mnozstvi a kazda méa své vyhody
a nevyhody. Mezi nejpouzivanéjsi patii rizné variace VGG, ResNet, SqueezeNet
nebo MobileNet. Je tedy nutné hledat néjaky kompromis mezi presnosti, vypocetni
narocnosti a rychlosti. Z porovnani jednotlivych siti [2] jsem se rozhodl vybrat sit
MobileNet-v2, jelikoz je velmi rychld a presna.

Dalsim krokem je nastaveni RPN. Zde hraje velmi dilezitou roli velikost anchors.
V puvodni architektute [24] pouzivaji anchors o velikostech (32,64, 128,256,512).
Jelikoz bunky jsou mnohem mensi objekty je nutné tyto rozméry zménit. Rozméry
bunék v pouzitém datasetu nepresahuji velikost velikost 50, rozhodl jsem se tedy
pouzit anchors o velikostech (4, 8,16, 32,64). Ostatni parametry jako pocet genero-
vanych navrhi nebo prah IoU pro odstranéni redundantnich ndvrhi jsem ponechal
na puvodnich hodnotach. Stejné tak nastaveni Fast RCNN.

Faster RCNN se skldda ze dvou ¢asti, kde kazda ma svou regresni a klasifikacni
cast. Proto ma kazda cast svoji regresni a klasifikacni chybu. Pro klasifika¢ni chyby se
pouziva krizova entropie a pro regresni chyby se pouziva L1 chybova funkce. Celkova
chyba je tedy déna souc¢tem vsech chyb dil¢ich ¢asti.[24] Jednotlivé priubéhy pfi uceni
mizeme vidét na obrazku 4.4l

Faster RCNN predikuje pfimo soutfadnice ohranic¢ujicich rdmecku. Aby bylo

mozné pocitat jednotlivé chyby, musi byt anotace ve stejném formatu. Jelikoz kazdé
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maska v datasetu obsahuje pravé jednu bunku, bylo velmi snadné pomoci jednodu-
chych funkei z knihovny NumPy [I8] prevést bindrni masku na ohranicujici ramecek.
Anotace tedy do sité vstupovaly jako ramecky, které jsou definovany souradnicemi
levého horniho a pravého dolniho rohu ramecku. Kazdy ramecek ma pak jesté zvlast
svoji tiidu. Pocet rozlisSovanych tiid je 2. Faster RCNN totiz rozliSuje pozadi jako
tridu, to znamena, ze pro pozadi je to 0 a pro bunku 1. Obrazek s anotacemi muzeme
vidét na obrazku [4.3]

Obr. 4.3: Ukéazka vstupniho obrazku a jeho ohranic¢ujicich rameckiu

Trénovani probihalo pomoci optimalizacniho algoritmu SGD s vyuzitim mo-
menta. Nejlepsich vysledk bylo dosazeno pfi rychlosti uc¢eni n = 0.005. Pro tré-
novani byl trénovaci dataset (stagel-train) rozdélen na dvé ¢asti. Trénovaci ¢ast ob-
sahovala 600 obrazku a zbylych 70 obrazki bylo pouzito pro validaci. Kazdy obrazek
byl pred vstupem do sité normalizovan. Trénovani bylo ukonceno po 30 epochach,
jelikoz celkova chyba training loss sum zacala vykazovat znamky konvergence a

zaroven jsem nechtél zpusobit, aby se sit preucila.
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Obr. 4.4: Pribéh chybové funkce pti tréninku.

Detekce

Diky komplexni architekture Faster R-CNN neni nutné na vysledné detekce apliko-
vat postproccessing. VSechny nezadouci detekce jsou odstranény uvnitt architektury
pomoci algoritmu Non-maximum Supression, ktery je popsan v kapitole [4.3] kde se

primo pouziva.

Obr. 4.5: Ukazka detekce sité Faster R-CNN
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4.3 Implementace sité YOLOv3

Navrh site YOLOv3 byl o néco jednodussi oproti Faster R-CNN, coz je dano uz jen
jednodussi konstrukei. Veskera konfigurace probihd ptes konfiguraéni soubor cfyg,
ktery byl vydan autorem pro snadné postaveni sité. Pro trénovani na vlastnim da-
tasetu je zde nutné zménit 3 hlavni nastaveni. Nejprve pocet tiid, ktery je v . mém
pripadé 1, jelikoz YOLO nerozeznava pozadi. Dalsim krokem je nastaveni poctu fil-
trit konvoluéni vrstvy pred kazdou detekéni vrstvou. Tento pocet je dan vzorcem
3 X (pocet_tiid 4+ 4 + 1), jelikoz sit predikuje na 3 mistech pro kazdou tiidu 4 sou-
radnice a 1 confidence skére [23]. Pocet filtri je tedy 18. Poslednim nastavenim,
podobné jako u Faster R-CNN, je nastaveni anchors. To se déje pomoci k-means
shlukovovani.

K-means funguje zjednodusené na néasledujicim principu. Nejprve je nahodné
umistén k pocet centroidii. Nasledné se pocita vzdalenost kazdého objektu s kaz-
dym centroidem a na zadkladé toho se priradi objekt k nejbliz§imu centroidu. Po
pritazeni vSech objektl se prepocita poloha centroidu, tak aby centroid byl no-
opakuje dokud nedojde k ustaleni. Vysledkem je k shlukt, kde hodnoty kazdého
centroidu reprezentuji primérné hodnoty objektt z jeho shluku.

Jako objekty jsou v nasem pripadé pravdivé ohranic¢ujici rémecky, presnéji jejich
sitka a vyska. Pocet anchors, které generuje kazda bunka v mrfizce je 9, proto pocet
shlukt je k=9. Vysledkem je tedy 9 shlukt s centroidy, kde kazdy reprezentuje vysku
a $itku nejcastéji se vyskytujicich velikosti bunek v datasetu. Tyto rozméry jsou jesté
prepocitany na velikost obrazki, ktery vstupuje do sité. YOLOv3 pracuje s obrazky o
rozmeéru 412 x 412, tedy vsechny vstupni obrazky byl prevzorkovany na tuto velikost.
Vysledné anchors maji tedy rozmeéry: (6, 8), (12, 16), (22, 22), (22,42), (32, 32), (32, 52)
(46, 40), (62,68), (116, 118)

Dalsim krokem je tprava anotaci. Podobné jakou u Faster R-CNN je potreba
predélat masky na ohranicujici ramecky. YOLO ale predikuje ve formatu z,y, w, h
proto i anotace jdou do sité v této formé. Jednd se tedy o stejné rdmecky jako na
obrazku[d.3] akorét jsou jinak definované. Dataset je pouzit stejny jako v predchozim
pripadé.

Sit byla trénovana pomoci algoritmu Adam s rychlosti uceni n = 0,001. Pribéh
uceni muzeme vidét na obrézku [4.6] Uéeni bylo zastaveno po 25 epose, kvuli tomu ze
model zacal vykazovat zvysujici se chybu na valida¢nim datasetu, prestoze celkova

trénovaci chyba stale klesala.
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Obr. 4.6: Pribéh chybové funkce pti tréninku.

Detekce

Sit YOLOv3 na vystupu sité generuje nékolik detekei, které se jesté musi zpracovat,
abychom je mohli povazovat za pravdivé detekce. Nejprve je nutné odstranit vSechny
ramecky, jejichz con fidence skore je pod urcity prah. Jako prah se obecné pouziva
hodnota 0.5. Nasledné je nutné odstranit ramecky, které maji vysoké skore, ale
prekryvaji se. To se provadi pomoci algoritmu Non-maximum Suppression (NMS).
Algoritmus vezme ramecek s nejvyssim con fidence skore a presune ho do vystupniho
seznamu ramecki. Nasledné se vypocita IoU mezi timto a vSemi ostatnimi ramecky.
Pokud je IoU né¢jakého ramecku vétsi nez dany prah, je tento ramecek odstranén.
Jako prah, stejné jako pro confidence, se pouzivd hodnota 0.5. Tento postup se
opakuje dokud ptvodni seznam ramecki neni prazdny, tedy vsechny ramecky byly
presunuty do vystupniho seznamu nebo byly odstranény. Odstranéni nezadoucich

detekci je vidét na obrazku [4.7]

4.4 Implementace sité U-Net

Implementace sité U-Net byla se vSech t¥i siti nejjednodussi. V originalni verzi sité je
velikost vstupniho obrazu rozdilna s tim na vystupu. Proto jsem se rozhodl pouzit
upravenou architekturu, u které je vstup a vystup rozmérové stejny. Zaroven zde
ocekava vstup o velikosti 256 x 256, coz je pro muj dataset velmi vyhodné. Archi-
tekturu muzeme vidét obrézku [4.8 Zachovani stejnych rozméru je dosazeno pomoci
zero paddingu pri konvoluci.

Nasledovala tprava anotaci. U-Net ma narozdil od siti Faster RCNN a YOLO

na vystupu obraz. Proto i anotace je ve formé obrazu. Jednotlivé masky byly tedy
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(a) confidence > 17° (b) confidence > 0.5 (¢) NMS, IoU > 0.5

Obr. 4.7: Prahovani vystupt sité YOLOv3. V ¢asti je zobrazen vystup sité,
ktery je prahovan s velmi nizkym prahem, pro predstavu kolik rdmecku se upravou
odstrani, jelikoz samotny vystup sité obsahuje 10647 ramecki, z nichz vétSina mé
con fidence skére velmi blizké nule. Cést ukazuje skute¢né prahovani pouzité pri
detekci a ¢ast pak vysledné detekce po uplatnéni algoritmu Non-max supression.
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Obr. 4.8: Pouzita architektura sité U-Net, prevzato z [16]

predélany tak, aby reprezentovaly stfed buinky. Ukazku mizeme vidét na obrazku
[4.9] U-Net tedy v tomto ptipadé predikuje po vhodném postprocessingu pouze stiedy
bunék a nikoli ohranic¢ujici ramecek. Dataset je pouzit stejny jako v predchozich
pripadech.
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(a) Vstupni obraz (b) Heat mapa

Obr. 4.9: Cést zobrazuje vstupni obrazek a zobrazuje jeho korespondujici
heat mapu vstupujici do sité jako anotace

Trénovani probihalo pomoci optimaliza¢niho algoritmu Adam s rychlosti uceni
n = 0.001. Jako chybova funkce byla pouzita stfedni kvadratickd odchylka. Priabéh
uceni v zavislosti na chybové funkci miizeme vidét na Obr. Trénovani bylo

ukoncéeno po 20. epose.

—— training_loss

0.005

loss
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epoch

Obr. 4.10: Pribéh chybové funkce pii tréninku.

Detekce

Ackoliv navrh sité byl z ostatnich nejlehéi, zpracovani vystupu sité je zde nejslozi-
téjsi. Jak uz bylo nékolikrat zminovano, vystupem je obraz - heatmapa, jejiz nejvyssi
hodnoty reprezentuji stred detekované bunky. Je tedy nutné hledat v obrazu lokéalni

maxima. Zpusobi jak tyto maxima hledat je nékolik. Obraz je mozné prahovat,
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hledat maxima v urcitém okoli nebo lze pouzit rizné techniky matematické morfo-
logie. Rozhodl jsem se jit sofistikovanéjsi cestou a zvolit techniku zvanou H-maxima
transformace.

H-maxima transformace je morfologickd operace pouzivana pro filtrovani lokal-
niho maxima v obrazech. Lokalni maximum je definovano jako spojeni pixelt v
daném okoli, jejichz jasova hodnota je vétsi nez hodnota okolnich pixeli. H-maxima
trasformace potlacuje vSsechna maxima, jejichz jasové hodnoty jsou pod dany préah

h. To se déje pomoci morfologické dilatace z f na f — h popsané rovnici:

HMAX, (f) =R} (f —h) (4.1)

kde f je jasova hodnota obrazku a h je prah. Ukazku mtzeme vidét na obrazku

(a) vystup sité (b) h-maxima, h=0.3 (c) vysledna detekce

Obr. 4.11: Zpracovani vystupu sité U-Net. V casti je zobrazen primy vystup
site. Cést zobrazuje aplikaci h-maxima transformace na vystup sité. Po apli-
kaci této transformace zbyly na obraze pouze jednotlivé pixely, které primo repre-
zentuji stfed maxima daného okoli. Cést pak zobrazuje detekce z h-maxima

transformace na vstupnim obrazu.
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5 Vysledky a hodnoceni

Aby bylo mozné néjak objektivné porovnat vSechny pouzité sité, bylo nejprve nutné
najit metriku, ktera se da pouzit pro vSechny. Obecné se detekce objektit hodnoti po-
moci prekryvu ohranic¢ujicich ramecki pomoci loU. Sif U-Net vSak v tomto pripadé
dokaze detekovat pouze stiedy bunék. Proto je nutné prevést vystupy ostatnich siti,
tak aby reprezentovaly také stied buiiky. Pokud si vzpomeneme na kapitolu [3.5] tak
sit YOLOvV3 detekuje ramecky definované pomoci souradnic stfedu ramecku a jeho
sitky a vysky. Prevést je tedy potieba pouze ramecky sité Faster R-CNN, které jsou

definovany soutradnicemi levého horniho a pravého dolniho rohu rdmecku.

(a) Faster R-CNN (b) YOLOv3 (c) U-Net

Obr. 5.1: Ukéazka detekei jednotlivych siti jako souradnice stredu bunky

Stanoveni pravdivé detekce

Za pravdivou detekci byla povazovand detekce, jejiz vzdalenost od pravdivé polohy
bunky byla pod urcity prah. Pro vypocet vzdalenosti byla pouzita Euklidovska vzda-
lenost. Jak muzeme vidét z hustoty rozlozeni vzdalenosti na obrazku [5.2] naprosta
vétsina ma vzdalenosti do hodnoty 5. Proto i prah byl zvolen na této hodnoté. Tento
prah bych oznacil za optimalni, kdyz vezmeme v tivahu velikost obrazku 2562256.

Jednotlivé hodnoty pravdivé pozitivity (TP), falesné pozitivity (FP) a falesné
negativity (FN) pro kazdy obrazek byly dany nasledovné:

TP = vzdalenost < prah
FP = vzdalenost > prah
FN = pocet__bunek — TP

kde pocet__bunék predstavuje pocet anotaci k danému obrazku.
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RozloZeni vzdalenosti mezi detekovanou a pravdivou polohou

Hustota pravdépodobnosti

ZID 4‘0 ﬁb BID

Vzélednost od pravdivé polohy
Obr. 5.2: Rozlozeni vzdalenosti mezi detekovanou a pravdivou polohou bunky, cer-
vené je vyznaceny prah. Jednotlivé hodnoty predstavuji vzdalenosti ze vsech obrazkt

valida¢niho datasetu a vSech pouzitych siti.

7 téchto hodnot byly vypocitany tii zdkladni statistické tidaje - precision, recall a
dice. Precision neboli pozitivni prediktivni hodnota (PPV), urcuje pravdépodobnost
vyskytu pravdivé pozitivni detekce vici vSem detekcim (pravdivym i falesnym), a
je dana nasledujicim vzorcem:

TP
Precision = ———— 5.1
TP+ FP (5:1)

Recall neboli senzitivita (TPR), uréuje pravdépodobnost pravdivé pozitivni de-
tekce vici vSem bunkam (pravdivé pozitivni + faleSné negativni), a je ddna nésle-
dujicim vzorcem:

TP
Recall = ———— 5.2
T TP FN (5:2)

Dice je koeficient podobnosti. Jedna se o harmonicky primér vyse zminénych
Precision a Recall. Koeficient udava miru shody dvou souborti udaji: anotace a
detekce, a je dan nasledujicim vzorcem:

2TP
Dice = 5.3
2TP+ FP+ FN (53)

Vsechny tyto udaje byl vypocitany na zdkladé obrazkt a jejich anotaci z validac-

niho datasetu, ktery vznikl, jak bylo popséno v kapitole [1.2] rozdélenim datasetu
stagel_train na 600 trénovacich a 70 validac¢nich. Primeérné vysledky jednotlivych
koeficientti pro kazdou sit muzeme vidét v tabulce [5.1] Dice byl pak specidlné vyne-

sen do krabicového grafu [5.3
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Tab. 5.1: Primérné hodnoty Precision, Recall a Dice koeficient pro jednotlivé sité.

Precision | Recall | Dice
Faster R-CNN | 0,919 0,896 | 0,865
YOLOv3 0,823 0,965 | 0,882
U-Net 0,951 0,853 | 0,899

Porovnani Dice koeficientl pro jednotlivé modely

07 T T T
0.908 0.924
0.9 4
0.839
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Faster R-CNMN YOLOv3 U-Net

Obr. 5.3: Rozdéléni Dice koeficientii pro jednotlivé sité. Hodnoty v grafu reprezentuji

Dice koeficienty pro kazdy obrazek valida¢niho datasetu. Cervené je pak vyznacen

medidn a jeho hodnota.

5.1 Diskuse dosazenych vysledkii

Jak muzeme vidét z tabulky [5.1] nejlepsich vysledkt dosdhla sit U-Net, ktera méla

nejvyssi precision i dice ale naopak nejhorsi recall. To znamena ze sif predikovala

velmi mélo falesné pozitivnich vysledkt ale ne vzdy se ji podarilo detekovat vsechny

bunky. Sit YOLOv3 dosahla naopak nejlepsiho vysledku recall ale nejhorsiho preci-

sion. Casto se tedy stavalo, ze YOLOv3 predikovala hodné falesné pozitivnich vy-

sledkii. Sit Faster R-CNN ma hodnoty precision a recall nejvice vyrovnané, celkové

ma ale dice nejnizsi.

Pokud se podivame na krabicovy graf dice koeficient [5.3] mtzeme vidét rozdélni
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jednotlivych dice koeficientti pro jednotlivé obrazky validacniho datasetu. Faster R-
CNN ma toto rozdélni nejvice kolem medianové hodnoty a ma nejmensi rozptyl,
obsahuje ale vice odlehlych hodnot. YOLOv3 ma nejvétsi rozptyl coz je dano prede-
vsim predikei vétstho mnozstvi falesné pozitivnich vysledki a tedy nejvétsiho rozdilu
mezi precision a recall hodnotami. Median ma vsak vyssi nez Faster R-CNN. Nej-
vysSi hodnotu medianu podobné jako v tabulce dosahla sit U-Net. Median je zde

dokonce 0.924, coz znad¢i ze prumérné hodnoty jsou zatizené odlehlymi hodnotami.

(a) Faster R-CNN (b) YOLOv3 (c) U-Net

Obr. 5.4: Ukazka detekei jednotlivych siti na snimek pofizeny pomoci fluorescenc-
niho mikroskopu.

Nyni se ale podivame jak jednotlivé sité dokazali detekovat bunky pifimo na
obrazcich. Na obrazku [5.4) miZeme vidét snimek z fluorescenéniho mikroskopu, kte-
rych je v celém datasetu vétsina. Bunky jsou zde ostré, nejsou prilis u sebe a maji
velmi jasné definované hrany. Vsechny tii sité neméli, s podobnym typem obrazku

a rozlozenim bunék, zadny problém a vzdy detekovali vSsechny bunky na obrazku.
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(a) Faster R-CNN (b) YOLOv3 (c) U-Net

Obr. 5.5: Ukazka detekei jednotlivych siti na snimek potizeny pomoci svételného

mikroskopu zalozeném na pozorovani ve svétlém poli.
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Jinou situaci mtizeme vidét na obrazku [5.5| potizené¢ho pomoci svételného mikro-
skopu, jednotlivé sité se ve vysledcich velmi lisi. Obstojné si vedla akorat sif Faster
R-CNN, ktera dokéazala rozeznat bunku i na svétlém pozadi. Sit YOLOv3 zde neu-
spéla a detekovala pouze velmi mnoho falesné pozitivnich vysledkt. U-Net na tom
neni o moc 1épe, sice zde neni takovy pocet falesné pozitivnich vysledku ale je zde
také velké mnozstvi falesné negativnich. Je tedy vidét Ze na tento typ snimku se
naucila pouze sit Faster R-CNN.

(a) Faster R-CNN (b) YOLOv3 (c) U-Net

Obr. 5.6: Ukéazka detekei jednotlivych siti.

Naopak Faster R-CNN ma oproti YOLOv3 a U-Net problémy s detekci bunék,
které jsou velmi blizko u sebe. Ukdzku mizeme vidét na obrazku [5.6] Jednotlivé
bunky navic nejsou moc dobte zobrazeny a nemaji tak ostré hranice. YOLOvV3 je
zde mnohem lepsi, avSak nékdy se stane, Ze stejnou bunku detekuje vicekrat. Prekryv
téchto detekci vsak neni dostateény a tak nebyl odstranén pomoci Non-max supres-
sion. U-Net zde velmi jasné podava nejlepsi vysledek s minimem falesné negativnich
vysledkii.

VsSechny sité pak maji problém s detekci prilis velkych a ,dlouhych® bunék.
To muzeme vidét na obrazku Bunky jsou zde detekovany velmi nepresné a
nékdy dokonce i vickrat. Obzvlasté Faster R-CNN ma s velkymi bunkami, které
maji nestandartni tvar, velky problém, to je dano predevsim rozméry pouzitych

anchors.
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(a) Faster R-CNN (b) YOLOv3

Obr. 5.7: Ukézka detekei jednotlivych siti.

Pokud ale vezmeme v tuvahu jak vysoka variabilita pouzitého dataset byla a
podivame se na dalsi detekce v prilohach, tak vSechny sité dosahuji tctyhodnych
vysledki. Pokud bych vsak ted, v dobé psani této prace, zacinal pracovat od znovu,
jsou nejméné dveé veéci, které bych udélal jinak. Osobé jsem totiz ocekéaval, ze dnesni
wstate of art“ detekéni systémy v podobé Faster R-CNN a YOLOv3 zdaleka preko-
naji segmentacni metodu U-Net, kterd vSak byla specialné vytvorena pro biomedi-
cinské aplikace. Proto bych se vice zaméril na trénovani jednotlivych siti, které by
samotné mohlo byt predmétem nékolika dalsich bakalarskych praci. Strojové uceni
je totiz velmi Siroka oblast, kde je nékolik zplisobti jak dany problém fesit. Druha
véc je volba pouzitého datasetu. Tim zZe je velmi rtiznorody tak kazdy typ bunék
obsahuje ruzny pocet trénovacich snimku, a proto bych zkusil natrénovat sité na

jinych datech a nebo vyuzil rizné metody augumentace.
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Zavér

Tématem této prace byla detekce bunék pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Ci-
lem bylo seznameni se s metodami detekce objekt a jejich pouziti a implementace
pro detekci bunék. Nejprve byla tedy vytvotrena literarni reserse zabyvajici se zdklad-
nimi neuronovymi sitémi a jejich principy uceni a optimalizace. Déle byly rozebrany
jednotlivé architektury konvolu¢nich neuronovych siti a popis jejich principu fun-
govani. Z téchto znalosti byly nasledné tyto architektury implmentovany v jazyce
Python s vyuzitim knihovny PyTorch. Byly zde vyuzity 3 rizné ptistupy k detekei.
Prvni, Faster R-CNN, vyuziva k detekci objektt navrhy regiont, ze kterych se na-
sledné provadi klasifikace a regrese ohranicujicich ramecka. Druhy, YOLOv3, bere
detekci objektu jako jednoduchy regresni problém a udi se ziskat rovnou z vstupniho
obrazu pravdépodobnosti tiidy a souradnice ohranic¢ujicich rameckt. Poslednim ty-
pem je sit U-Net, ktera vyuziva metod segmentace k vytvoreni heatmapy, ze které
se ziskavaji souradnice pomoci hledani lokalniho maxima.

Jednotlivé sité se pak v posledni ¢asti statisticky vyhodnocuji. Hodnoceni pro-
bihalo na zakladé méreni vzdalenosti detekované polohy od jeji polohy pravdivé. Z
téchto dat byly vypocitany tri zakladni statistické koeficienty precison, recall a dice.
Nejvyssi hodnoty dice koeficientu dosahla sit U-Net a to 0,899, dale pak YOLOv3
s hodnotou 0,882 a nakonec sif Faster R-CNN s hodnotou 0,865. Tyto vysledky a
jednotlivé detekce pifimo na obrazcich jsou v zavéru prace diskutovany i s moznostmi

vylepseni, které by mohly vést k lepsim vysledkiim.
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Seznam priloh

IA° Ukazky detekce sité Faster R-CNN |

IB Ukazky detekce sit¢ YOLOv3 |

|C Ukazky detekce sité U-Net |

ID Obsah prilozenych soubort |

47

48

49
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A Ukazky detekce sité Faster R-CNN
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B Ukazky detekce sité YOLOv3
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C Ukazky detekce sité U-Net

20



D Obsah prilozenych soubori

/Cnn—cells ...ttt korenovy adresar prilozeného CD

I o] ' konfiguracni slozka
L settings.py

| data Utils .ot slozka funkcemi pro praci s daty

tdataset.py .......................... skript s slouzici k nahravani dat do siti

transforms.py .. ..o, skript s slouzici k tpravé vstupnich dat

| demo_IMageS ...ttt slozka s demo obréazky

0a5a390c¢955100df18bc11bab62721756487573a47eababea3f3ebc01d9789794
0c0cbeb6b808ecfda8b275f7053da56bdaf077a1dd5880877a91a13d673916bc
0fcf47e7a3c608678acfa7ebcd740b61e0b81c5382¢ce25d7200b91d89£5dc191
3d8260f94e55af7d298e8aab8bdb583c95b13bd633272acadd1fc1£9495fb8c6
3ec76685ce8ae2bf3cbeadea8e4d3al195£db31d31d2937a7d0d99e2debc58d8d

| fasSter _FChI. ..ttt iiiee e iiieneennnns implementace sité Faster R-CNN
VAL . PY ettt e skript slouzici k vyhodnoceni sité
MOAELS . PV vveeeiieee et skript s definici architektury sité
PrediCt.py oo skript s slouzici k detekci bunék sité
75 ot o PP skript s slouzici k trénovani bunék sité
I T 4= PP implementace sité U-Net
VAL . PY ettt skript slouzici k vyhodnoceni sité
MOAELS . PV v veeeiiiii et skript s definici architektury sité
PrediCt.py oo skript s slouzici k detekci bunék sité
7% ot o PP skript s slouzici k trénovani bunék sité
unet_partS.py.....ceeeeenn... skript s definici jednotlivych ¢asti architektury
I e = OO PP slozka s pomocnymi funkcemi
Lutils Py
L J0L0 VU e implementace sité YOLOv3
COME g ettt e slozka s konfiguracemi
yolov3.cfg

yolov3-custom.cfg
yolov3-tiny.cfg

welghts......oooviiiiiiiiiiiiii i, slozka se skriptem pro stazeni vah

L download_weights.sh
anchors_kmeans.py.............. skript slouzici k navrhnuti rozméru anchors
VAL DY ettt skript slouzici k vyhodnoceni sité
MOAELS . PV ettt skript s definici architektury sité
predict.py ..o skript s slouzici k detekci bunék sité
Train.py. oo skript s slouzici k trénovani bunék sité
| demMO.PY « ottt demo skript pro ovéreni funkénosti
| eval.py.eeeeiiiiiiiiiiiiiiiia skript slouzici k vyhodnoceni vSech siti zaroven
| predict.py ...cceviiiiiiinnnn. skript s slouzici k detekci bunék vsech siti zaroven
| requirementsS . tXt .o uttt i e seznam zavislosti
| _requirements_cuda.txt..zjednoduseny seznam zavislosti pro spusténi na CUDA
| requirements_tiny.txt............ ...l zjednoduseny seznam zavislosti
| readme. tXE .ot e e navod na instalaci a spusténi
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