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ABSTRAKT

Cilem diplomové prace bylo vytvofit aplikaci automaticky detekujici zdravé bunky
kardiomyocyti ze snimkl zachycenych konfokalnim mikroskopem. Prace vznikla na
zaklad¢ konkrétnich potieb vyzkumnikd ze Slovenské akademie véd, kterym usnadni
praci a uSetii Cas, protoze doposud museji snimky vyhodnocovat a hledat vhodné bunky
ruén€. Pro detekci je pouzita konvoluéni neuronova sit RetinaNet, kterd byla
implementovana do wuzivatelsky ptivétivé desktopové aplikace. Aplikace také
automaticky zaznamendva a ukldda soufadnice detekovanych bunck vyuzitelné pro
snimani bunék ve vys$§i obrazové kvalité. Dalsi vyhodou vytvofené aplikace je
univerzalnost, ktera umoznuje natrénovat detekci i na jinych datech, ¢imz je pouzitelna
I na dalsich detek¢nich projektech. Vysledkem prace je funkéni, Samostatné spustitelna
a intuitivni aplikace, ktera je pfipravena k pouziti vyzkumniky.

ABSTRACT

The goal of the thesis was to create an application that automatically detects healthy
cardiomyocytes from images captured by a confocal microscope. The thesis was created
based on the specific needs of researchers from the Slovak Academy of Sciences.The
application will facilitate and increase the efficiency of their research,because until now
they have to evaluate the images and search for suitable cells manually. The RetinaNet
convolutional neural network is used for detection and has been implemented in a user-
friendly desktop application. The application also automatically records and stores
coordinates of detected cells which can be used for capturing cells in higher image quality.
Another advantage of the developed application is its versatility, which allows to train
detection on other data, making it applicable to other projects. The result of this work is
a functional, standalone and intuitive application that is ready to be used by researchers.

KLICOVA SLOVA

Hluboké uceni, konvolu¢ni neuronové sité, detekce objekti, detekce bunék, konfokalni
mikroskopie, kardiomyocyty, RetinaNet
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1 UVOD

Tato diplomové prace vznikla ve spolupraci se Slovenskou akademii véd na
zaklad¢ pozadavku na zpracovani a vyhodnoceni velkého mnozstvi mikroskopickych
snimkd. Pomoci modernich konfokélnich mikroskopti mohou vyzkumnici potfizovat
velké mnozstvi obrazového materialu v riznych obrazovych kvalitach, které je potieba
dale zpracovavat podle jejich aktualnich pozadavkii.

Dosavadni pfistup vyzkumnika probihd tak, ze v ptipraveném vzorku nejdiive
hledaji vhodné bunky, které v dalsim kroku mohou nasnimat ve vyssi kvalité pfi riznych
nastavenich. Vytvafeni snimkd ve vysokém rozliSeni je Casové naro¢né, a proto je
vhodnéjsi nejprve vytvotit piehledovy snimek vzorku v mensi kvalité, ve kterém se
najdou soutfadnice vhodnych bunék pro dalsi analyzu a vyhodnoceni.

Cilem prace je co nejvice zjednodusit zminény proces prochazeni nasnimanych
dat a urcit polohu bun¢k nutnou k dalsimu zpracovani. K tomu bude slouzit detek¢ni
program vyuzivajici konvolu¢ni neuronové sité, ktery bude vytvotren podle potieb védcu.

Pozadavkem vyzkumniku je, aby vytvofeny program byl schopen detekovat
zdravé builkky kardiomyocyti ve snimcich zachycenych pomoci konfokalniho
mikroskopu a uloZit jejich nalezenou polohu ve snimku. Detekce bunék bude probihat za
pomoci piedtrénované konvoluéni neuronové sit€¢ na manualné oznacenych datech.
Poloha detekovanych bun€k bude nésledné vyznacena ohranicujicimi obdélniky
a uloZena do souboru pro nasledné zpracovani.

Dal8im dil¢im poZadavkem je univerzalnost programu. Krom¢ samotné detekce
by program mél byt schopen konvolu¢ni neuronovou sit’ jednoduse natrénovat i na jinych
vstupnich datech. Diky tomu by aplikace méla mit univerzalni pouziti na rozli¢né tkoly.

Teoreticka ¢ast obsahuje piehled a popis fungovani neuronovych siti, jak vypada
zakladni architektura s diirazem na konvolu¢ni neuronové sité, které jsou vhodné pro
praci s obrazovymi daty a detekci objektl. Je vysvétleno nazvoslovi, které se pouziva
v oblasti konvolu¢nich neuronovych siti. Déle je v praci porovnano nékolik vhodnych
architektur pro detekci objektil, z nichZ byla nasledné vybrana vhodna architektura, ktera
splitovala pozadavky této prace.

V praktické ¢asti je popsan prabéh vytvareni uzivatelské aplikace v jazyku python,
grafické uzivatelské rozhrani a nasledné trénovani vybrané architektury.
Zdokumentovano je n€kolik vyznamnéjSich b&hi trénovani, pii kterych se dosahovalo
nejlepsich vysledkd v presnosti detekce. Soucasti prace je také podrobny navod pro
uzivatele, ktery popisuje potiebné prerekvizity pro spusténi a ovladani aplikace.
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2 NEURONOVE SITE

Historie umélych neuronovych siti jako piistupu v umélé inteligenci saha jiz do 60. let
20. stoleti, zvySené popularity ale dosahuji az v novém tisicileti spolu se zvySujicim se
pocitacovym vykonem. [1]

Uméla neuronova sit” je vypocetni struktura vhodna pro zpracovani komplexnich
dat a je inspirovana nervovou soustavou ¢lovéka. Mezi hlavni vyhody patfi mozZnost
zpracovavat velké mnozstvi informaci zaroven diky paralelnimu zapojeni. Neuronové sité
nasly vyuziti v mnoha rozli¢nych aplikaci.

2.1 Biologicka inspirace

Nervova soustava je komplexni systém v téle Clovéka a jejim zakladnim prvkem je
nervova bunka — neuron. Neuron je schopny sbirat, zpracovavat a dale pirenaset informace
dale v nervové soustavé. Na neuronu rozliSujeme t¢lo, vstupni pfenosové kandly —
dendrity a vystupni pfenosovy kanal — axon. Pokud se vstupni signaly — vzruchy sectou
a dojde k aktivaci neuronu, neuron vysle signal dale do axonu. Axon se dale vétvi a jeho
zakonceni JSOU spojeny synapsemi s nasledujicimi neurony. [2]

2.2 Architektura neuronové sité

Kazda uméla neuronova sit’ je tvofena z formalnich neurond, které jsou vzajemné
propojeny. Nejjednodussi model neuronové sité€ obsahuje pravé jeden neuron a nazyva se
Perceptron [3]. Neuron predstavuje bod, uzel v siti, ktery pfijima vstupy od ostatnich
neuronll a vypoc€itava vystup neuronu. Vstupli mize byt n, ale vystup je vzdy jeden.
Kazdy vstup x je ohodnocen synaptickou vahou w, ktera piedstavuje dilezitost vstupu.
Vystupem je tedy vazena suma soucinti vstupt x a synaptickych vah w, po které nasleduje
aktivaéni (pfechodova) funkce f, ktera definuje vystup z neuronu. Grafické znazornéni
je na obrazku 1. [3]

Zo wo
synapse
WoTo

_b.
axon from a neuron

cell body

f <Z w;T; + b)
j{:ugzi+-b :

output axon

activation
function

Obrazek 1: Model formdalniho neuronu [2]
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Hlavni myslenkou perceptronu je, ze synaptické vahy jsou schopné uc¢eni a nastavuji
dualezitost vstupu mezi ostatnimi vstupy. Pokud vazend suma piesdhne urcitou hodnotu
aktiva¢ni funkce, neuron se aktivuje a vysle signal na vystup. [2]

Umeéla neuronova sit’ je tedy slozena z jednotlivych neuronti, které jsou uspotradany
ve vrstvach, podobn¢ jako na obrazku 2. Mezi vstupni a vystupni vrstvou se nachdzi jedna
nebo vice skrytych vrstev. Vstupni vrstva je oznaceni pro prvni vrstvu, ve které neprobiha
vypocet a informace jsou predany do nésledujici vrstvy. Neuron ve vstupni vrstveé piedava
informaci vSem neuronim v nasledujici, skryté vrstvé. Ve skrytych vrstvach jsou
obsazeny neurony, ve kterych probiha vypocet a uprava vah a jejich presunuti do dalsi
skryté vrstvy, anebo do vystupni vrstvy. Vystupni vrstva nasleduje po skrytych vrstvach
a nani probiha vysledny vypocet a aktivace nelinedrni aktivacni funkce, kterd predstavuje
vysledek z celé neuronové sité. [2]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva vrstva
Vstup1 —
N
Vstup2 —» . ]
2RO wmwe

Vstup3 —

Vstup4 —»

Obrazek 2: Struktura umélé neuronové sité [38]

Neuronovée sité, které obsahuji vice skrytych vrstev, se oznacuji jako hluboké
neuronové sité¢ (Deep neural networks). S hloubkou neuronové sité roste jeji vypocetni

vvvvv

2.3 Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce ur€uje, zda neuron zareaguje a posle signal déle v architekture.
Casto je také oznatovana jako prenosova funkce. BéZné pouzivana aktiva¢ni funkce je
naptiklad sigmoid funkce. Aktivacni funkce sigmoid ¢ je nelinearni, spojita, monotonné
rostouci a ohranicena funkce mezi nulou a jednickou. Jeji prub¢h je na obrazku 3 a jeji
rovnice je: [4]
1

- 1
1+e @ )

o(a) =

kde a je vstupni nezavisla proménna patfici do realnych cisel a e je eulerovo cislo.

Dalsi bézné pouzivanou aktivacni funkci je ReLU aktiva¢ni funkce (Rectified
lienar Unit) a jeji pouziti pfevazuje v konvolu¢nich neuronovych sitich. Tato funkce vraci
nulu pro zaporné vstupni hodnoty a pro kladné hodnoty se chova linearn¢. Oproti funkci
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sigmoid je jednodussi a rychlejsi pro vypocet. Pribéh aktivacni funkce ReLU je na
obrazku 3 a aktivacni funkce Ize vyjadrit:

Oproa<Q,
aproa = 0.

f@={ @

Problémem funkce ReLLU vsak je, ze vSechny zaporné hodnoty se okamzité stavaji
nulovymi, coz snizuje schopnost modelu spravné se pfizplisobit nebo trénovat z dat.
Variaci na funkci ReLU je mnoho. Pokud nema aktiva¢ni funkce ReLLU ostry pifechod
Vv nule, oznacuje se jako soft ReLU a je na obrazku 3.

A

fla) 13
sigmoid
Rel.l
12
soft RelLU

B ﬁ%
= ey VR—

Obrazek 3: Pribéh aktivacnich funkci sigmoid, ReLU a soft ReLU [43]

Dalsi pouzivana aktiva¢ni funkce je funkce SoftMax. Pouziti této aktiva¢ni funkce
je vhodné v poslednich vrstvach klasifika¢nich tloh, kde dochazi k rozd€lovani vektorti
do t#id. Protoze SoftMax aktivaéni funkce normalizuje vektor hodnot na vektor
pravdépodobnosti, jejichz soucet je jedna. Rovnici je aktivacni funkce vyjadiena:

ai

Zgzl ean,

kde d je vstupni vektor funkce SoftMax, a; jsou prvky vstupniho vektoru a mohou

f(@; = @)

nabyvat libovolné realné kladné i zaporné hodnoty, coz neni platné rozdelené
pravd&podobnosti, a proto je zde vyuzita funkce SoftMax. Vyraz Y:N_; e% ve spodni &4sti
vzorce je normalizacni vyraz. Zajistuje, ze vSechny vystupni hodnoty budou mit soucet
jedna a kazda jednotliva z nich bude v rozsahu nula az jedna. Tim je zaji$téno platné
rozdéleni pravdépodobnosti. [5]

2.4 Uceni neuronovych siti

Snahou uceni je postupné upravovani vah ve vrstvach neuronové sité¢ tak, aby se
dosahovalo co nejlepSich moznych vysledkd. Uceni probihd postupné a vdha miize
nabyvat jak kladnych, tak i zapornych hodnot, tedy neurony se mnou navzajem jak
podporovat, tak potlacovat.
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Udeni s ucitelem

Uceni s ucitelem (supervised learning) znamena, Ze existuje mnozina vstupu a
zaroven existuje mnozina spravnych vystupt. Vystup z umélé neuronové sité se poté
porovna s pozadovanym vystupem a provede se uUprava synaptickych vah tak, aby
dochazelo ke snizeni rozdilu mezi aktualnim a pozadovanym vystupem. [6]

Pti aplikaci neuronovych siti na zpracovani obrazu se nejcastéji pouziva prave
uceni s ucCitelem. Je dana trénovaci mnozina, ktera obsahuje spravné oznacena data, a
diky ni probihd proces uceni. Naucenou neuronovou sit’ je poté mozné aplikovat na
testovaci neoznaéena data. [7]

Udeni bez ucitele

U uceni bez ucitele (unsupervised learning) neexistuji zadné trénovaci, spravné
oznacend, data, podle kterych by se mohl kontrolovat spravny vystup. Neuronova sit” se
snazi nachazet podobné vzory, relevantni pfiznaky, pomoci kterych je schopna vstupni
data roztidit do podobnych podmnozin, shlukt (clusters), které maji podobné vlastnosti.
Tim dojde v uritych piipadech ke snizeni variability vstupnich dat a lze s nimi 1épe
pracovat. [7]
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3 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Pro potteby strojového vidéni a praci S obrazovymi daty se pouzivaji konvolu¢ni
neuronové sité (Convolutional Neural Network) zkratkou CNN nebo ConvNet. Jedna se
o typ hluboké neuronové siteé, do které je vstupem matice predstavujici vstupni obraz.
Jeden pixel v obrazu pfedstavuje jeden neuron Ve vstupni vrstvé konvolu¢ni neuronové
sit¢. Dulezité vstupni rozméry pro konvolu¢ni neuronovou sit’ jsou tedy vyska, Sifka
a hloubka.

Konvolucni neuronové sité byly predstaveny jiz v 80. letech minulého stoleti,
jejich popularita zacala stoupat zacatkem nového tisicileti se vzriistajicim vypocetnim
vykonem. V roce 2012 byla piedstavena architektura AlexNet [8], ktera se povazuje za
prilomovou v oblasti zpracovani obrazu. Diky Sirokému poli uplatnéni se konvoluéni
neuronové sité staly pro strojové vidéni nenahraditelné.

3.1 Vrstvy a pojmy v konvoluc¢nich sitich

Konvoluce je obecna matematicka operace, pii které se pracuje s dvéma funkcemi. Jedna
se o zpracovavanou vstupni funkci f a funkci h, ktera oznacuje konvolu¢ni jadro
(convolution kernel). Vystupem konvoluce je tedy upravena ptivodni funkce.

Pti zpracovani obrazu se pouziva dvoudimenzionalni diskrétni konvoluce, ktera
pracuje s diskrétnimi hodnotami jasu ze vstupniho obrazu na dvoudimenzionalnim poli
(2D). Rovnice diskrétni konvoluce je:

k

k
FE*hGy) = ) Y fa—iy =) *hG), @

i=—k j=—k

kde x znaci operator pro konvoluci, proménné x a y predstavuji rozméry 2D poli.

Pii diskrétni konvoluci interaguje vstupni matice s matici, kterd se nazyva
konvolu¢nim jadrem nebo také konvolu¢nim filtrem. Jadrem se prochéazi postupné cely
vstupni obraz, jak je znazornéno na obrazku 4. Kazdy pixel na vstupnim obrazu je
vynasoben s vahou na odpovidajicim misté v jadie. Nasledné jsou tyto hodnoty secteny
a vytvaii jednu hodnotu na vystupu. Vystupni matice je mensi neZ matice vstupni, protoze
na vypocet jednoho bodu vystupni matice je na vstupu potfeba matice o velikosti
jadra. [1]

Pokud je nutné, aby vystupni velikost odpovidala vstupni matici, je mozné ptidat
na kazdou stranu odpovidajici pocet fadkli a sloupcii s nulovymi hodnotami (zero
padding). [1]
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3d+4e 3e+4f
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/
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3g+4h 3h+4i

Vstup Konvoluéni jadro Vystup

Obrazek 4: Princip vypoctu konvoluce pouzivané pri zpracovani obrazu.

Konvoluéni vrstva (Convolutional layer). Jedna se o jednu ze stéZejnich vrstev, podle
které maji konvolu¢ni neuronové sit€ nazev. V této vrstveé se provadi konvoluce a na jedné
vrstvé muze byt aplikovano né€kolik konvoluénich jader. Priichodem konvoluéni vrstvy
vznikaji mapy ptiznaki (feature maps), které shrnuji pfitomnost téchto ptiznakii na
vstupu do vrstvy.

Konvolu¢ni vrstvy, které jsou blizko vstupu, se u¢i jednoduché ptiznaky, jako jsou
¢ary a hrany. V nésledujicich vrstvach je sit’ schopnd se ucit vice abstraktné, naptiklad
tvary nebo konkrétni objekty. Limitaci vystupu z konvolu¢nich vrstev je, Ze
zaznamenavaji presnou polohu ptiznakii do mapy ptiznaki. Poté i mald zména pozice na
vstupu povede k jiné mapé ptiznakt.. Pfedchazenim této limitace je zapojeni sdruzovaci
vrstvy. [9]

Sdruzovaci vrstva (Pooling layer). Dalsi vrstvou v architektufe konvolu¢ni neuronové
sité je vrstva, kterd slouzi ke zmenseni dvoudimenzionalni mapy ptiznakii. Diky tomu se
zmensi pocet pfiznakd a snizi se vypocetni naro¢nost pro nasledujici vrstvy. Na mapu
ptiznakil se aplikuje filtr ¢asto 2 X 2 pixeld s posunem o dva pixely. Z vybrané oblasti
se bud’ vybira nejvétsi hodnota pixelt, sdruzovani podle maxima (max pooling), ktera se
dale ptenasi do vystupni vrstvy, nebo se pocita primérna hodnota pixelti, sdruzovani
podle pruméru (average, mean pooling). Druhy sdruzovani jsou zobrazeny na obrazku 5.
Kromé zmenSeni rozméru slouzi sdruzovaci vrstva i1 k z obecnéni detektoru, nedochazi
totiz k pfesnému pienosu lokace ptiznaku, ale k pfenosu jeho relativni polohy. [1]

4 113 )| 4 4|1 1)3 |4

5|67 8 Max 6] 8 516178 Mean 4 15,5
31]2|1]0 Pooling 3|4 312|1]0 Pooling 2| 2
112|3)| 4 112)|3]| 4

Obrazek 5: Princip funkce sdruzovani podle maxima a sdruzovani podle priméru

PIné propojena vrstva (fully connected layer, dense layer). Neurony ve vrstvé jsou
vSechny propojeny s neurony ve vrstvé nasledujici. Jedna se o stejny princip jako
u béznych vicevrstvych neuronovych siti. Tyto vrstvy jsou ¢asto umistény za posledni
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sdruzovaci vrstvou a jeji pfiznakova mapa je transformovana na jednorozmérny vektor.

[1]

Aktivaéni funkce SoftMax se vyskytuje v poslednich vrstvach architektury a pouziva se
pti klasifikaci do vice tfid. Funkce SoftMax vraci vektor pravdépodobnosti kazdé tiidy
S tim, Ze suma vsech pravdépodobnosti je 1. Vysledkem je tedy urceni, do které tridy
objekt nejpravdépodobnéji spada.

Pateini sit’ (backbone) — Architektura sit¢ pro detekci objektl Casto vychazi ze
zakladnich architektur pro klasifikaci obrazu. Pro tuto ¢ast sité se pouziva pojem pateini
sit’. Casto lze zvolit riizné architektury, které se lidi svou rozsahlosti. Pouzivané pateini
sit€ jsou napiiklad AlexNet, VGG16 a ResNet.

Architektura konvolu¢ni neuronové sité — Architektura konvolu¢ni neuronové sité
popisuje, jak jsou za sebou poskladany jednotlivé vrstvy. Architektury jsou ¢asto rozdilné
a kazdy model ma jiné pocty i poradi vrstev, ale zakladni struktura byva podobna a je
zobrazena na obrazku 6.

_Output Layer
Input Layer gl N

Convolution Pooling Convolution Pooling

Layer Layer Layer Layer Fully
Connected
Layer

Obrazek 6: Zdakladni architektura konvolucni neuronové sité [39]

Konvoluéni vrstvy jsou obvykle nasledovany aktivaénimi funkcemi, po bloku
konvolu¢nich vrstev nasleduje vrstva sdruzovaci. Konvoluéni vrstvy a sdruzovaci vrstvy
se navzajem stiidaji. Na konci sité se nachazi plné propojené vrstvy, po kterych nasleduje
aktivaéni funkce SoftMax. Jak vrstvy postupuji hloubéji, je bézné, Ze jejich rozméry se
diky sdruzovacim vrstvam zmensuji. [10]

3.2 Vyuziti konvoluénich neuronovych siti

Konvolu¢ni neuronové sit€¢ mohou obraz naptiklad Klasifikovat, detekovat nebo
segmentovat. Na obrazku 7 jsou jednotlivé Ukony zobrazeny. Na svém zacatku
konvoluéni neuronové sité pracovaly s jednotlivymi snimky s nizkym rozliSenim
a postupem casu se dopracovaly az ke zpracovani video obsahu v realném case.
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Zakladni ulohou je klasifikace (classification). Vstupem je vzdy obraz a v tloze
klasifikace je na vystupu k obrazu pfifazena tfida a pravdépodobnost, s jakou patii
vstupni obraz do dané tiidy. Celému obrazu je pfifazena tiida, kterd charakterizuje vse
zachycené na snimku.

Classification Instance Semantic
segmentation Segmentation

Classification s Object detection
+ localization

CAT CAT CAT DOG DU CAT DOG CAY
[\ J U v
. 2 . No object
Single object Multiple objects Just pixels

Obrazek 7: Porovnani vystupu klasifikace, detekce objektii a segmentace. V| obrazu se miiZe detekovat jeden hlavni
objekt nebo i vice objektii. Predposledni pripad je segmetnace instanci pro vice objektii a V poslednim pripadé je
kazdy pixel prirazen K urcité tride. [40]

Casto jsou poiizené snimky vice rliznorodé, neobsahuji pouze jeden hlavni
nejvyraznéj$i objekt. Detekce objekti (object detection) je proto vhodngjsi pro
identifikaci vice relevantnich objektt v jednom vstupnim obrazku. Oproti klasifikaci je
zde nutné prvné nalézt soufadnice detekovaného objektu a nasledné objekt klasifikovat.
Vystupem je tfida nalezeného objektu a soufadnice ohranicujici objekt, nejcastéji pomoci
obdélniku (bounding box).

Posledni ulohou je segmentace (image segmentation). Zde probiha klasifikace
kazdého pixelu ve vstupnim obraze. Ke kazdému pixelu je pfifazena tfida a pixely se
stejnou tfidou jsou v obraze viditelné odliSeny a ukazuji i1 tvar nalezeného objektu. Diky
tomu je mozné rozpoznavat i pozadi snimku a celou scénu rozdélit do tfid. Segmentace
mize byt dvou typd na segmentaci instanci (instance segmentation) a sémantickou
segmentaci (semantic segmentation). Sémanticka segmentace ptifadi kazdému pixelu
ttidu, ale vice objektil stejné tfidy bude oznafeno jako jeden objekt. Oproti tomu
segmentace instanci rozliSuje i objekty jedné tfidy. [11]

3.3 Trénovani a validace

Pro vstupni data se pouziva pojem dataset a jednd se o oznacend vstupni data,
ktera slouZi pro natrénovani neuronové sité. Dataset 1ze obecné rozd¢lit na ¢ast trénovaci
(training dataset), valida¢ni (validation dataset) a testovaci dataset (test dataset). Na
trénovacim datasetu probiha uceni neuronové sité. Valida¢ni dataset slouzi pro upravu
parametri béhem trénovani, ptipadné 1 pro validaci ispésnosti naucené neuronové site.
Testovaci dataset je vhodny pro finalni validaci usp&snosti. Casto jsou pojmy valida¢ni
a testovaci dataset vzajemné zaménovany, pripadné je dataset rozdélovan pouze na dvé
Casti. Bézné se pro validaci pouziva 10 az 20 % datasetu. Tyto data jsou oddé¢lena od
trénovaciho datasetu a neprobiha na nich trénovani. Pokud je nedostatek trénovacich dat,
tak vtakovém piipad¢ se model nemlze ucit obecné vlastnosti objekti a dochazi
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k pfeuceni. Pfi malé velikosti validacniho datasetu hrozi, ze nebude dostate¢né
reprezentovat trénovaci mnozinu a vysledky budou malo relevantni. [12]

Uspésnost architektury se vyhodnocuje pouzitim mAP (mean Average Precision).
Metrika mAP porovna ohranicujici obdélniky s detekovanymi obdélniky a vrati skore.
Cim vys§i skore, tim presndjsi je model ve svych detekcich.

Pfi trénovani je potieba pracovat s nékolika pojmy. Trénovaci proces je délen na
epochy. Epocha je jedna iterace, pii které je siti predlozen cely trénovaci dataset. Pti
malém poctu epoch je sit’ poducena a valida¢ni chyba (validation loss) je vysoka. Dataset
je predkladan k trénovani po nékolika snimcich v davkach (batchs), které maji urcitou
velikost (batch size). Pocet kroku (steps) urcuje kolik je potieba davek k dokonceni jedné

epochy a je dan podilem velikosti datasetu a velikosti jedné davky. [13]

3.4 Vyhodnocovani trénovani

Existuje nékolik metrik, jak lze vyhodnocovat pfesnost detekce. Jedna
z pouzivanych je metrika Average Precision (AP). Zda detekce byla pfesnd se pouziva
Intersection over Union (IoU). Zde se porovnava detektorem detekovana oblast A se
skute¢né anotovanou oblasti B. Jedna se o podil priniku a sjednoceni té€chto dvou oblasti

ANB
IoU(AB) = ———.

Q)

Pokud vysledek podilu je vétsi nez 0,5, detekce je povazovéana jako skutecné
pozitivni (true positive), neboli oznacena burka byla spravné detekovana. Pokud je
vysledek nizsi, oznaci se jako faleSné pozitivni (false positive). Zde je vysledek detekce
oznacen jako buiika 1 pfesto, Ze se 0 oznacenou buiiku nejedna. Posledni pfipad nastava,
kdyz oznacena buiika neni vitbec detekovana. Tento stav se znaci jako faleSné negativni
(false negative). Pomoci téchto pojmti se mohou spocitat metriky precision a recall, které
se daji prelozit jako presnost a vytéznost pokryti

skutecné pozitivni

(6)

precision = — — x —,
skutecné pozitivni + faleSné pozitivni

skutectné pozitivni
recall = — —— =" — (7
skutecné pozitivni + falesSné negativni

Precision uréuje, jaky podil pozitivnich identifikaci byl skute¢né spravny a recall
predstavuje, jaky podil skuteéné pozitivnich identifikaci byl identifikovan spravné. AP je
dale urceno tvarem ktivky precision a recall. [35]
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3.5 Problém pieuceni a poduceni

V pribéhu uceni sité je snaha dosdhnou co nejvySsi piesnosti. Jak je zobrazeno na
obrazku 8, ze zacatku piesnost na trénovacich 1 valida¢nich datech stale roste, v tom
piipad¢ je sit’ jesté poducena (underfitting) a je potieba pokracovat v trénovani. Postupné
piesnost na trénovacich datech béhem uceni by stale rostla, ale piesnost na datech
valida¢nich zac¢ina klesat a vznika pteuceni (overfitting). [1]

& Underfiting | Overfitfing >

Best: Fit

Error

Trainin Error

Model “complexity”
Obrazek 8: Poduceni a preuceni sité. Je zobrazena hranice, pri které se sit stale zlepsuje na
trénovacich datech, ale na testovacich datech dochdazi ke zhorsovani [14]

Preucenti sité je zptisobeno tim, Ze se model neuronové sité uci ze vstupnich dat,
které¢ nedostatecné reprezentuji obecné piiznaky realného problému. Pii uceni
s nedostatkem rdznorodych vstupnich dat dojde k zapamatovani trénovaci mnoziny
a k nauceni konkrétnich znak, které nevedou k potiebnému zobecnéni. Nejjednodussim
zpisobem, jak problém pieuceni vyfesit, je dodat dostate¢ny pocet rtiznorodych
vstupnich dat, to ale v mnoha aplikacich neni mozné, proto se pouzivaji metody, které
problém preuceni zmirnuji. [14]

Augmentace dat

Jedna z technik, jak Ize zmirnit zminéné pteuceni sité¢ z nedostatku vstupnich dat, je
roz$ifeni dat (data augmentation). Jedna se o umélé zvétseni vstupniho datasetu o snimky
s nahodnou transformaci tak, aby dataset obsahoval vice riznorodych snimka. [3]

Na snimky miizeme aplikovat jak zakladni druhy geometrickych i barevnych
snimky jako jedine¢né a diky tomu je dataset uméle rozsiten a muze dojit k lepSim
vysledkim trénovani.

Prvni skupinou jsou geometrické transformace. Mezi zakladni operace patii
zména poméru stran, rotace, vertikalni 1 horizontalni otoCeni, ofiznuti, ptiblizeni ¢i
oddaleni obrazu, translace a smyk. Pfi t€chto metodach se obraz deformuje tvarem c¢i
velikosti a spolu s obrazem se deformuji i ohranicujici obdélniky oznacujici objekty. [15]

Druhou skupinou jsou barevné transformace, které méni hodnoty jasu
jednotlivych pixeli. Do této skupiny patii transformace, které jsou aplikovany plosn¢ na
cely obraz, jako napiiklad zména barvy a odstinu, zvySeni a snizeni jasu, zména kontrastu,
saturace a doostieni ¢i rozmazani. Mezi dalsi typ operaci patii pfidani Sumu, pii kterych
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jsou zménény nahodné pixely obrazu. Pouzivané jsou Gausstuv Sum a Sum sul a pepf.
Vyhodou barevnych transformaci je, Ze se neméni pozice ohranicujicich obdélnika, které
oznacuji objekty v obraze a nedochazi k deformaci objektu. [15]

Ne vzdy je vhodné pouziti vSech augmentacnich technik na zadany problém. Pro
ilustraci je jednoduchy pfiklad na datasetu obsahujici auta. Ve vétSin¢ pripadi je
nevhodné takovéto snimky otacet o 180°, protoze takovéto snimky neptidavaji zadnou
informacni hodnotu k datasetu.

Mezi pokrocilé metody augmentace lze zatadit transformace, které se aplikuji
pouze na cast obrazu. Mezi n¢ napiiklad patii deformace pouze oblasti ohrani¢enych
obdélnikem nebo nahodné vyiezy obrazu (cutout). Pii vyfezech jsou nahodné velké
obdélniky v obraze nahrazeny ¢ernou ¢i Sedou barvou.

Vypadek (Dropout)

Jeden z dalsich zpasobu, jak pfedchazet pieuceni je ptidani vrstvy s vypadkem. Vypadek
nahodné vynuluje vystupni ptiznaky ve vrstvé béhem trénovani. S pravdépodobnosti 0,5
je mozné, ze ptiznak bude nulovy a tim se nauceny piiznak do¢asné zapomene. Do uceni
je tak vnasen umély Sum, ktery zmiriiuje preuceni. [1]

Pired¢asné ukonceni (Early stopping)

Pokud se valida¢ni ztrata prestane zlepSovat, dojde k pferuseni trénovani a ulozi se
nejlepsi dosavadni model. Jedna se o pouziti zpétného volani, které ovlivni béh trénovani,
prerusi ho. Pied trénovanim lze nastavit pocet iteraci trénovani, pti kterych nedochazi ke
zlepsSeni vysledku — zmenseni validaéni ztraty, po kterych dojede k pteruseni. [1]

3.6 Architektury konvolu¢nich neuronovych siti pro klasifikaci

architekturami, které vedly k pfesnéjSim vysledkim prvné v ulohach klasifikace, poté
i vulohach detekce ¢i segmentace. Detektory objekti Casto vychazi z konvoluénich
neuronovych siti pro klasifikaci, tvofi pateini sit, proto jsou zde uvedeny i klasifikacni
detektory.

V celosvétové soutézi ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge, [16]) se vroce 2012 prosadila sit AlexNet a od tohoto roku vSechny
nasledujici vitézné architektury jsou zaloZeny na podobnych principech konvolu¢nich
siti. Dalsim prikopnikem se stala v roce 2015 sit’ ResNet [17], ktera pokofila dilezitou
hranici mensi chybovosti nez 5 %, ktera piedstavuje lidskou chybovost pti klasifikaci na
soutéznim datasetu. Na obrazku 9 jsou chybovosti vitéznych topologii v jednotlivych
ro¢nicich a zminéna hladina lidské chyby.
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Obrazek 9: Vitézné architektury soutéze ILSVRC od roku 2010 do roku 2017 [41]
3.6.1 AlexNet

Sit" AlexNet [8] zroku 2012 je oznaCovana jako prukopnik na poli konvoluénich
neuronovych siti pro klasifikaci obrazu. Na datasetu ImageNet dosahla lepSich vysledkt
v presnosti nez dosavadni tradiéni metody a urcila, jakym zpisobem se budou fesit
klasifika¢ni ulohy v budoucnu. Oproti siti LeNet-5 [18], ktera byla pouzita na datasetu
¢islic MNIST o nékolik let dfive a mohla by byt povazovana za prvni pouZiti konvolu¢ni
sité, pracuje AlexNet s 0 mnoho vétsim poctem vstupt a klasifikuje realné RGB
fotografie v rozméru 256 X 256 pixelu. [8]

Na obrazku 10 je znazorn€na architektura sit¢ AlexNet skladajici se z péti
konvolu¢nich vrstev v kombinaci se sdruzovacimi vrstvami podle maxima a poté
nasleduji tfi pln€ propojené vrstvy. Po posledni vrstvé je pouzita funkce SoftMax. Ke
zrychleni vypocti dochazi diky pouziti nelinearni aktivacni funkci ReLU, protoze je
jednodussi na vypocet nez dosavadni sigmoid aktivaéni funkce.

IoNX3lY
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Obrazek 10: Zndzornéni poradi vistev v architekture sité AlexNet [42]
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3.6.2 ResNet

Dalsi z pouzivanych architektur je sit’ ResNet (Residual Neural Networks, [17]),
kterou vytvofil v roce 2015 vyzkumny tym Microsoftu. Oproti AlexNet jiz obsahuje
0 mnohem vice vrstev. Pouzivaji se varianty obsahujici 34, 50, 101 ¢i 152 vrstev. U bézné
architektury vSak neplati, ze ¢im hlubsi architektura, tim sit' dosahuje piesnéjSich
vysledkt. S rostouci hloubkou se zpétné propagovany signal stava stale slabsi a ma stale
mensi a mensi vliv na uceni. Jedna se o problém vétsiny hlubokych siti, ktery se oznacuje
jako problém mizejiciho gradientu (vanishing gradient problem, [19]). Architektura
ResNet fesi tento problém prostiednictvim tzv. zbytkového modelu (residual model),
jehoz reprezentace je na obrazku 11.

I relu
fx) +x
zbytkové
f(x) ‘relu p‘r‘-ipojem’
X

Obrazek 11: Zbytkové pripojeni residudlniho modelu [42]

Zbytkové spojeni piendsi pfedchozi vystup x do vrstvy nasledujici a zaroven do
vrstvy, ktera je o nékolik vrstev dale, kde se pficte k novému vystupu f(x). Dojde
k preskoceni nékolika vrstev (skip connections). Obecné plati, ze zbytkové pfipojeni bude
ptinosné, pokud se pouzije u modeld, které maji vice nez 10 vrstev. Proto je tento piistup
K vidéni i u jinych, pozdg&jsich architektur. Cela architektura s nazna¢enymi residualnimi
spoji je k vidéni na obrazku 12. [1]
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Obrazek 12: Architektura sité ResNet s residudlnim spojenim [42]
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4 DETEKCE OBJEKTU V OBRAZE

Detekce objekti je soucasti strojového vidéni a jedna se o tikol nalezeni objektu v obraze
a naslednou klasifikaci. Hlavni myslenkou detekce objektli v obraze je urceni souradnic
kde se objekty v obraze nachazi a do které kategorie kazdy nalezeny objekt patii.

4.1 Struktura detektoru

Model detekce 1ze obecné rozdélit do nasledujicich Casti.

Vybér regiond (Region selection). Objekty v obraze, které se maji detekovat, jsou
V obraze rizné rozmisténé a mohou mit odliSnou velikost a tvar, proto je potieba
prohledat cely obraz posuvnym oknem s riznymi stupni velikosti. Z tohoto pfistupu se
ziskaji vS§echny mozné polohy objekti. Z toho také vyplyvaji nedostatky. Kvili velkému
poctu oken kandidatl je vypocet velmi naroény a je produkovano velké mnozstvi
nadbytecnych oken, které zachycuji napiiklad pozadi obrazu a nemaji Zddnou informacni
hodnotu. Na druhou stranu, pokud je pouze fixni pocet moznych oblasti kandidatu,
vysledek nalezenych oblasti nemusi byt uspokojujici. V architekturach konvolu¢nich
neuronovych siti se pouzivaji rizné zpusoby, jak predikovat regiony zajmu. [10]

Extrakce piiznaki (Feature extraction). Pro rozpoznavani riznych objektl
V obraze a jejich spravnou klasifikaci, je potieba extrahovat pfiznaky, které sémanticky
reprezentuji hledané objekty. Jedna se o vlastnosti obrazu, které jsou typické pro tfidu
objektli. Extrakce pfiznakl vede ke snizeni poctu objektl, pro které ma byt klasifikace
realizovéna. Algoritmy, které maji za kol extrahovat pfiznaky z obrazu, se nazyvaji
deskriptory ptiznaku (feature descriptors). [10]

Klasifikace (Classification). Posledni ¢asti je klasifikace, ktera ma za tukol
rozfadit nalezené objekty do spravnych kategorii. Pro kazdy nalezeny objekt je
vypocitana pravdépodobnost, s jakou patii do pfifazené kategorie. [10]

4.2  Architektury konvoluénich neuronovych siti pro detekci objekti

Existujici detektory lze rozd€lit na jednostupnové a dvoustupniové. Ve
dvoustupiiovém detektoru prvné probiha navrh regionu (region proposal) a v druhé ¢asti
probiha klasifikace jednotlivych navrzenych regionti, zda objekt obsahuji a do které tiidy
patii. Dvoustupiiové detektory byly dlouhou dobu piesnéjsi, ale zato pomalejsi nez
jednostupiiové. [10]

U jednostupiiového detektoru po extrakci ptiznakd nasleduje navrh regionu
a nasledna klasifikace v jednom kroku. Neni pfedem dan pevny pocet navrzenych
regionti. Diky tomu jsou jednostupiiové detektory rychlejsi, ale nedosahovaly takovych
ptesnosti jako dvoustupnové detektory. [10]
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421 R-CNN

R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) je dvoustupnovy detektor, ktery
v roce 2013 zplsobil vyrazny posun v detekci objektd. Oproti dosavadnimu zptisobu
hledani podezielych oblasti (region proposals) prostym posouvanim okna, jiz podeziclé
oblasti aktivn¢ vyhledava pomoci selektivniho vyhledavani (selective search). Jedna se
o0 hledani a tfidéni podobné barevnych pixeli do podmnozin, které se nasledné slucuji do
vétsich celkt. Timto zptisobem na vstupnim obrazu vznikne 2000 podezielych oblasti.
[20]

V druhé casti se pro kazdou podezielou oblast naleznou ptiznaky pomoci
architektury AlexNet a nasledné se oblast klasifikuje do tfid pomoci klasifikatoru SVM
(Support Vector Machine) a ur¢i se, s jakou piesnosti se jedna o nalezeny objekt. Schéma
fungovani sit¢ R-CNN je naznaceno na obrazku 13. [21]

R-CNN: Regions with CNN features

5 7 warped region
o |

N :
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 13: Schéma fungovani site R-CNN. 1) Vstupni obraz 2) Extrakce podezielych oblasti
3) Vypocet priznakit pomoci CNN 4) Klasifikace regionii [20]

Stejny autor o dva roky pozdé&ji ptichazi s architekturou Fast R-CNN [22], ktera
fe$i nekteré nedostatky predchoziho navrhu. Nedochéazi k vytvareni pevného poctu
regiond, ale na vstupni obraz je pouzita konvolu¢ni vrstva s pfechodovou funkei SoftMax
pro generovani mapy piiznakt. Z mapy ptiznaki jsou dale ziskany pouze regiony, které
pravdépodobné obsahuji umistény objekt. Tento detektor také sdili vypocty konvoluci
mezi jednotlivymi okny s objekty a diky tomu dosahuje detektor vysledkti o mnoho
rychleji a neni tak vypocetné narocny jako prvni varianta. Jako pateini sit’ je zde pouzita
architektura VGG16. [21]

Dalsim zdokonalenim detektoru je Faster R-CNN. V této siti je zdokonaleno
vyhledavani podezielych oblasti a zmenSeni jejich poctu asi na 300, které se dale
klasifikuji. Nepouziva se jiz selektivni vyhledavaci algoritmus a sit’ se Sama u¢i navrhnout
regiony. Cely proces detekce je zrychleny az na pét snimki za sec. [23]

422 SSD

Jednostupniova architektura SSD (Single Shot MultiBox Detector) je mnohem rychlejsi
nez dosavadni dvoustupiiové detektory a se schopnosti rozpoznat az 59 snimku za vtefinu
je vhodna i pro pouziti v realném Case. [24]

Obrazovy vstup prochazi nékolika konvolu¢nimi vrstvami s rtiznymi velikostmi
konvoluc¢nich filtrii a diky tomu sit” dokéze nezéavisle dobte detekovat objekty 1 malych
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velikosti. Pro predikci relevantnich ohranicujicich obdélnikd slouzi ptiznakové mapy
Z riznych Casti sité¢ a pro extrakci pfiznakl je zde pouzita pateini sitt VGG16. V druhé
¢asti sité jsou konvolu¢ni vrstvy pridany K patetni siti a maji za ukol z ptiznakovych map
nalézt ohraniCujici objekty. Na obrazku 14 je naznacCena architektura sité, kde bile
oznacené obdélniky predstavuji pateini sit’ a na konci jsou modie zvyraznény vrstvy SSD
detektoru. [25]

convs_x

I Original Prediction layer I

) # or—
—

SSD Layers

Obrazek 14: Architektura piivodni paterni sité s SSD vrstvami [24]

Namisto pouziti posuvného okna SSD architektura rozd€li obraz pomoci miizky
a kazda bunka mftizky je zodpovédna za detekci objektl v dané oblasti obrazu. Pokud
bunka neobsahuje detekovany objekt, bere se jako buika pozadi. Ke kazdé bunce miizky
muze byt navrhnuto nékolik obdélnikti riznych tvart, tzv, kotevnich rameckt (anchor
boxes), které by mohli potencialné obsahovat objekt. Kazdy kotevni box je specifikovan
pomérem stran a urovni zvétSeni, diky tomu lze detekovat objekty riznych velikosti. [24]

423 YOLO

Nazev této architektury je zkratka anglického souslovi You Only Look Once.
Nazev odkazuje na prubéh detekce. Jednostupnova architektura z roku 2015 ptedpovida
ohranicujici boxy a pravdépodobnosti tiid pfimo z celych obrazki béhem jediného
prichodu. Tim je zajiSténa vysoka rychlost detekce, aZ 45 snimkl za sekundu a tim je
vhodna pro pouziti v realném Case. Ve verzi s niz§im rozliSenim se jedna az o 155 snimki
za sekundu. [21]

Na obrazku 15 je zobrazen princip architektury. Architektura rozdéli vstupni
obraz miizkou S X S a pro kazdou buiku miizky jsou pfedpovézeny ohranicujici
obdélniky a skore spolehlivosti (confidence score), které piedstavuje, S jakou
pravdépodobnosti buiika obsahuje objekt. Z toho je vytvoiena mapa pravdépodobnosti
jednotlivych tfid a nasledné vznikaji finalni ohraniCujici obdélniky. Architektura
obsahuje 24 konvoluc¢nich vrstev a dvé pln€ propojené na svém konci. Konvolu¢ni vrstvy
jsou predtrénované na datasetu ImageNet. [26]

Detekéni sit’ YOLO ma limity V rozpoznavani a segregaci malych objektt, které
se vyskytuji ve skupinach, a to kvili rozd€leni obrdzku miizkou, kde kazda bunka je
zodpovédna za detekci jednoho objektu. Od své prvni verze bylo vyvinuto mnoho,
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zlepSujicich variant, které pred¢ily vychozi architekturu jak v rychlosti, tak i v pfesnosti
detekce.

J‘\

S x S grid on input &l Final detections

Class probability map

Obrazek 15: Detekce objektii pomoci algoritmu YOLO [26]

V nasledujicich letech vzniklo n&kolik dalsich variant, které navazuji na
architekturu YOLO a dosahuji lepsich vysledkt. Napiiklad v roce 2021 se vitézem
kazdoro¢ni detekéni soutéze na datasetu COCO stala architektura YOLOR (You Only
Learn One Representation) s vysledkem dokonce 57,3 % [27]. Jedna se o vylepSenou
verzi YOLO architektury, ktera vytvaii jednotnou reprezentaci, ktera slouzi k plnéni
riznych tkold najednou. Tato architektura je pomérné nova, byla publikovana v kvétnu
roku 2021 a neni zatim natolik rozsifena jako jeji pfedchozi verze.

4.2.4 RetinaNet

V roce 2018 ptisel vyzkumny tym Facebook Al Research s modelem RetinaNet. Jedna
se o jednostupniovy detektor, ktery ale svou piresnosti dosahuje lepSich vysledkli nez
ostatni jednostupiiové detektory (SSD, YOLO, a dal$i) a vyrovnava se dvoustupiiovym
detektorim (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, a dalsi).

Jednostupiiové detektory se béhem trénovani potykaji s problémem nerovnovahy
tiid (Class imbalance). Detektory uvazuji velké mnozstvi nalezenych oblasti, uvadi se
10* az 10°, ale pouze nékolik oblasti nakonec objekt skute¢né obsahuje, zbytek je mozné
klasifikovat jako pozadi. To zplisobuje neefektivitu trénovani. LepSich vysledki je zde
dosaZzeno pomoci nové chybové funkce Focal Loss, kterd je vylepSenim pro dosud
pouzivanou chybovou funkci kiizové entropie (Cross Entropy loss). Obé chybové funkce
jsou na obrazku 16. [28]

Chybova funkce Focal Loss fesi problém nerovnovahy tfid pfifazenim vétsich vah
slozitym, nebo jednoduse zaménitelnym piikladim nalezenych oblasti a snizenim vahy
jednoduse rozpoznatelnym oblastem. Diky tomu se nescitd velké mnozstvi jednoduchych
piikladu, které by zahlcovaly uceni. [29]
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Obrazek 17: Porovnani Cross Entropy Loss (CE) Focal Loss (FL). K chybové funkci Focal Loss je priddna
cast s parametrem y. Pokud je za proménnou y dosazena nula, vysledkem je chybova funkce Cross Entropy.
U modelu RetinaNet je zvoleno y=2. PFi hodnoté pravdépodobnosti vyssi nez 0,6 se vysledek bere jako dobie

klasifikovany. [28]

Pro extrakci ptiznakl slouzi pateini sit’ ResNet a na ni navazuje struktura FPN
(Feature Pyramid Network). Struktura sité je navrhnuta na obrazku 17. FPN rozsifuje
standardni konvoluéni sit’ o drahu shora dolu (top-down) a boc¢ni pfipojeni, takze sit
efektivné konstruuje bohatou, vicerozmérnou pyramidu ptiznakii ze vstupniho obrazu.
A kazda Groven pyramidy muze byt pouZita pro detekci objektti v jiném méfitku. [28]

class+box
subnets

class+box
subnets

class+box
subnets

(a) ResNet (b) feature pyramid net

Obrazek 16: Zobrazeni paterni sité ResNet a FPN [28]
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5 DETEKOVANI KARDIOMYOCYTU

Cilem praktické casti diplomové prace je vytvofeni programu pro detekci bunck
kardiomyocyti podle pozadavkt vyzkumnikia ze Slovenské Akademie Véd (SAV). Je
zadouci, aby aplikace detekovala dospélé buiiky na velkém mnozstvi mikroskopickych
dat a byla schopna ulozit jejich polohu pro dalsi nasledné zpracovani. Diky tomu nebude
nutné manualni prochazeni a kontrola nasnimanych dat. Vyzkumnici mohou se znalosti
polohy nasledné vytvofit nové snimky konkrétnich bunék jiz ve velkém rozliSeni. Pro
vétsi univerzalnost aplikace mohou vyzkumnici detekéni sit’ natrénovat jak na novych
snimcich kardiomyocytu, tak i na vlastnich oznac¢enych datech i pro jiné tlohy detekce
objektu.

Konvolu¢ni sité se zdaji jako vhodné feSeni, protoze snimky neobsahuji pouze
zdravé buniky, ale je potieba je odd¢lit od nezivych bunék €i ostatnich necistot, nebo od
bunck, které nejsou spravné zaostfeny, a jsou nevhodné pro dalsi zpracovani. Pokud by
ukolem bylo detekovat vSe bez v¢EtSi znalosti, pravdépodobné by rychlejSim
a jednodussim feSenim bylo pfedzpracovani obrazu a nésledné pouziti jinych
jednodussich detekénich aplikaci strojového vidéni.

5.1 Kardiomyocyty

V programu se detekuji izolované bunky kardiomyocytt. Kardiomyocyty jsou svalové
buiky tvorici tkan srdeCni svaloviny. Jejich tvar je obdélnikovy, nebo pfipominajici
pismeno Y a délka je ptiblizn¢ 85 az 110 um. V ptipadé¢ vyzkumu nejrizngjsich
patologickych stavii na modelech laboratornich zvifat Se jedna o svalové bunky srdce.
Pomoci fluorescence mohou byt na buitkach oznaceny proteiny a/nebo organely a z jejich
zaznamu se daji ziskat zmény zpusobené patologii nebo zmény piirozenymi procesy,
napiiklad rustem. Sledovanim téchto zmén lze naptiklad zjistit, zda 1écba dosahuje
o¢ekavanych vysledki. [30]

Pro snimani izolovanych kardiomyocytii se pouziva konfokalni mikroskop. Jedna
se 0 druh optického mikroskopu, ktery je diky svému principu schopny ziskat vysoce
kvalitni snimek z Zadané roviny bez ruSivych vlivii pozadi. Jako zdroj svétla se pouziva
paprsek laseru. Pies bodovou clonu a objektiv je laserem osvétlovana rovina zaostieni
vzorku. Béhem jednoho kroku snimani se ziskavaji informace prave o jednom konkrétnim
bodu. V dalsich krocich je paprsek postupné pomoci clony zaméfen na dalsi body
v roviné a jednotlivé body se skladaji do vysledného obrazu. Zminény postup je ¢asove
naro¢ny a existuji kompromisy mezi rychlosti snimani, rozliSenim a zornym polem. Malé
zorné pole miiZe byt zobrazeno rychleji, ale vétsi vzorky vyZzaduji vice ¢asu na skenovani.
Dalsi moznosti pouziti konfokalniho mikroskopu je prosvétlovat riizné roviny vzorku
a z nich vysledné vytvaret 3D obrazy.
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Doba, po kterou je mozné skenovat zavisi na moznostech mikroskopu. Pokud
mikroskop obsahuje komoru pro udrzovani vhodné teploty, obsahu vlhkosti a slozeni
plyni, lze se vzorkem pracovat v fadu hodin az dni.

5.2 Trénovaci dataset pro detekci kardiomyocyti

Dataset je tvofen piehledovymi snimky z konfokéalniho mikroskopu v bézném rezimu.
Vytvateni snimki bylo ¢asoveé naro¢né, proto bylo vyzkumniky z SAV vytvofeno pouze
nckolik snimkd, které¢ byly vhodné pro dalsi pouziti. BéZné€ se pro trénovani pouzivaji
stovky a tisice snimku a obecné Ize tvrdit, Zze S velkym mnozstvim snimka Ize dosahovat
zadanych vystupil jednoduSeji. Dataset by mél obsahovat snimky které jsou
reprezentativni, generalizujici a vystihuji podstatu u€eného problému. Snimky obsazené

Vv datasetu by se nemély typové lisit od snimki, na kterych bude provadéna nésledna
detekce. Ukazka snimki z vytvofeného datasetu je na obrazku 18 a na snimcich jsou
zobrazeny anotace bungk.

Obrazek 18: Ukadzka oznacenych kardiomyocytii na snimcich zachycenych konfokalni mikroskopii v bézném rezimu

Snimky maji rozméry 4096 X 4096 pixeli a jejich velikost je 16 MB. Vybrana
architektura RetinaNet pracuje se snimky V rozliSeni 800 X 800 pixeld a jednotlivé
snimky jsou po vybrani pfedem zpracovany na zminénou velikost, proto neni nutné
snimky pfedzpracovavat zvlast. Pii plném rozliSeni by sit’ pracovala s o mnoho vice
vstupnimi daty a trénovani by bylo ¢asové naro¢né;jsi.
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Ne vsechny bunky na vzniklém piehledovém snimku jsou pro vyzkumniky
v oblasti zajmu, a proto nejsou vhodné pro nasledné kvalitnéjsi snimani. | pro
vyzkumniky je v n€kterych ptipadech slozité spravné roztadit buniky obsazené na snimku.
Bunky, které neni zadouci detekovat, jsou nejéastéji deformované, zborcené, nebo jsou
¢aste¢né rozostrené. I pti nejlepsi piipravé vzorku se takovéto bunky v obraze vyskytuji.
Ukazka vhodnych a nevhodnych buné¢k je na obrazku 19 a 20.

el m 3
Obrazek 19: Ukazka spravne oznacenych zivych dospélych kardiomyocytii a jejich anotacnich obdélniki

Obrazek 20: Ukazka nevhodnych bunék, které sit nema umeét detekovat. Na levém snimku je burika jiz poskozena a na
pravém snimku jsou bunky Spatné zaostirené a nejsou vhodné pro dalsi zpracovani.

Oznacena data je nutné rozdé€lit na trénovaci dataset a valida¢ni dataset. Valida¢ni
dataset tvoii ptiblizné 10 % snimkl ndhodné vybranych z oznacenych dat a slouzi pro
urceni mAP, jak naucena sit’ obstoji na jinych datech nez trénovacich. Timto parametrem
se urcuje kvalita sité.

Trénovaci dataset tedy obsahuje 30 mikroskopickych snimkl, obsahujici
126 oznaCenych bunék a valida¢ni dataset je tvofen tfemi snimky, které obsahuji
13 oznacenych bunék. S vétsim trénovacim datasetem by mohl byt vétsi i validacni
dataset a tim by byla zajiSténa vétsi spravnost.
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5.2.1 Anota¢ni nastroj Labellmg

Oznacenou trénovaci sadu je nutné prvné manualné vytvorit. Kazda bunka se ohranic¢i
obdélnikem, ktery urcuje polohu buniky ve snimku. Existuje nékolik aplikaci, které
usnadnuji oznacovani dat, naptiklad jednoduchy nastroj Labellmg [31], ktery je pouzivan
pro vytvoreni datasetu v této praci. Jeho prostiedi je na obrazku 21. Prostiedi je intuitivni,
uzivatelsky privétivé a Ize ho ovladat klavesovymi zkratkami.

V nékterych ptipadech je i pro odbornika narocné rozpoznat, zda se jedna o zivou
¢i nezivou bunku, proto je dulezité pii vytvareni anotaci dbat zvySené pozornosti na
oznacovani spravnych bunék. Vnéaseni chyby jiz v procesu oznacovani povede k nizsi
uspésnosti natrénovani.
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Obrazek 21: Ukadzka prostiedi nastroje labellmg na konkrétnim snimku s kardiomyocyty

Nastroj Labellmg uklada soufadnice bunék, které jsou uréeny ohranicujicimi
obdélniky. V tomto piipad¢ se k ukladani soufadnic vyuziva format PascalVOC, ktery ke
kazdému snimku vytvofi anota¢ni soubor ve formatu .xml, ktery obsahuje nazev snimku,
jména tfid a soufadnice jednotlivych objekti. Soutadnice obdélniku ve snimku jsou
urceny dvéma body, a to levym hornim bodem s parametry xmin a ymin a pravym
dolnim rohem s parametry xmax a ymax. Je nutné si uvédomit, Ze soufadnicovy systém
tohoto formatu zacina v levém hornim rohu snimku.
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5.2.2 Augmentace datasetu

Zminénd implementace architektury RetinaNet ma ve svém zékladu augmentaéni
generator, ktery je schopen nahodné aplikovat zdkladni augmentace. Geometrické
transformace jsou v zakladu rotace, translace, zkoseni, ptiblizeni a pfevraceni po ose.
Barevné operace, které jsou implementovany v generatoru, jSou saturace, zmeéna
kontrastu, svétlosti a odstinu. Hodnoty zmén jsou nastaveny tak, aby dochazelo pouze
K mirnym zménam a nezmeénila se podstata datasetu.

Pro potieby spravné detekce je v této tloze nevhodné jakakoliv operace, ktera
deformuje tvar bunky. Proto byl augmentacni generator upraven tak, aby neobsahoval
deformujici operace. Ztohoto divodu nebyla pouzita operace zkoseni a operace
priblizeni byla nastavena tak, aby se strany zvétSovaly, ¢i zmenSovaly zaroven, a ne
dochazelo k deformaci tvaru. Na obrazku 22 jsou oznacené snimky s aplikovanou
augmentaci.

S
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£

/// /

Obrazek 22: Vstupni oznacend argumentovand data pro trénovani

V implementaci 1ze piikazem pouzit vSechnu augmentaci, nebo zvolit trénovani
bez augmentace. Pokud augmentace neni pouzita, snimky v datasetu jsou pouze
zrcadlové otoceny jak kolem horizontalni, tak i vertikalni osy s 50 % pravdépodobnosti.
Tato operace nema destruktivni uc¢inky a rozsifuje dataset o nerusivé snimky, které jsou

barevné 1 tvarové nezmeénéné.

5.3 Vybér vhodné architektury pro implementaci

Pro potieby aplikace bylo potifeba vybrat vhodnou architekturu konvoluéni
neuronové sité. Jednotlivé architektury se mohou posuzovat podle dvou hlavnich
parametrd, presnosti a rychlosti detekce. Protoze se jedna o detektor, ktery bude slouzit
vyzkumnikiim pro dalsi préaci s vysledky, je Zaddouci, aby natrénovand sit’ dosahovala co
nejpresnéjSich vysledkl. Neni nutné, aby detekce probihala v redlném case.
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Pfi porovnani vysledkt jednotlivych architektur na datasetu COCO z roku 2018
je na obrazku 23 zobrazeno, zZe nejlepsich vysledkt presnosti mAP dosahla sit’ RetinaNet.
Od svého vzniku je stale velmi pouzivanou a podporovanou architekturou, ktera nasla
uplatnéni v mnoha aplikacich. Proto byla vybrana jako vhodna a dostatecné ptesna
architektura pro naslednou implementaci detektoru kardiomyocytl a zaroven jeji
univerzalni pouziti je vhodné i pro trénovani na vlastnich datech. [32]

50
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33
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232

Faster R-CNN  Faster R-CNN* R-FCN SSD300 S§SD512 YOLOv3 608 RetinaNet FPN

Obrazek 23: Porovnani presnosti z roku 2018 na datasetu COCO [32]

5.4 Implementace RetinaNet

Vybrana architektura RetinaNet byla pouzita v implementaci od firmy Fyzir a jeji
zdrojovy kod je volné dostupny jako open source na strankach GitHub [33]. Jedna se
o dostupné feSeni napsané v programovacim jazyku Python verze 3.7.3, s vyuzitim
knihovny Keras ve verzi 2.4 a knihovny TensorFlow verze 2.3.0. Je nutné dbat zvySené
pozornosti, aby byly verze doplikid spolu kompatibilni a pfedchazelo se tim prvotnim
nevysvétlitelnym problémum. V implementaci je jako patefni sit’ pouzita ResNet50
a optimalizac¢ni algoritmus je pouzit Adam, ktery je zalozen na algoritmu gradientniho
sestupu podle knihovny Keras. Zminénou implementaci nebylo nutné pied pouzitim
upravovat a jeji skript train.py byl vyuzit pro trénovani ¢ast ve vytvorené aplikaci.

Knihovna Keras je rozsifenim pro knihovnou TensorFlow a tyto knihovny se
pouzivaji pro praci s modely hlubokého uceni. Knihovna Keras se vyznacuje svym
uzivatelsky piivétivym prostiedim, pohodlnym vytvarenim modelli neuronovych siti, ale
zaroven 1 vysokou funkcionalitou. Jedna se o dvé z nejvice popularnich knihoven pro
préci s hlubokym ucenim.

Implementace také obsahuje skript debug.py, ktery slouzi pro odzkouseni
a kontrolu, zda trénovaci i1 valida¢ni dataset je ve spravném tvaru a zda se ohranicujici
obdélniky zobrazuji na spravnych mistech. Dochazi k vizualni kontrole datasetu a tim lze
ptfedejit prvotnim nevysvétlitelnym problémum.
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K zobrazeni anotaci slouzi parametr --annotations. Anotace jsou podbarveny
zeleng, pokud jsou k dispozici kotvy (anchors), a cervené, pokud kotvy k dispozici
nejsou. Kotvy jsou piedem dané mozné tvary a velikosti objektl pro kazdou pozici
a zalezi na implementaci pouzité architektury. Pokud anotace nema k dispozici kotvy,
znamena to, ze nepiispéje k trénovani. NejcastéjSim problémem je, ze anotace jsou piilis
malé nebo pfili§ nevhodné tvarované — roztazené, jak je zobrazeno na obrazku 24.
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Obrazek 24: Zobmgem' dvou bunék pomoci skriptu debug.py. Zelené je oznacena spravnd anotace se vsemi
moznymi kotvami. Cervené je oznacend anotace, kterd neni pouZita pro ucent, protoze neni dostatecné Sirokd.
Diky zobrazeni spravnych a $patn¢ oznacenych anotaci pomoci skriptu debug.py
bylo mozné dataset s kardiomyocyty nalezité opravit a tim zlepsit nasledné trénovani. Ve
vytvorené aplikaci je uzivateli nabidnuta stejnd moznost tak, aby uzivatel byl schopny
vylepsit oznaceny dataset.

5.5 Trénovani

Pro trénovani je potreba pomérné velky vypocetni vykon pocitace. Pokud pocita¢ timto
vykonem nedisponuje, l1ze vyuzit sluzby Google Colab [34], ktera je pouzivana pro tlohy
hlubokého uceni.

Trénovani na stolnim PC

Prvni moznosti, jak 1ze natrénovat neuronovou sit’ je pouziti stolniho pocitace. Zde ale
rychlost trénovani zavisi na komponentech pocitace, hlavné na grafické karté (graficka
procesorova jednotka, GPU), kterd je schopna provadét vypocty paralelné. Vhodné
grafické karty jsou od spolecnosti NVIDIA, ktera investovala do rozvoje v oblasti
hlubokého uceni a vytvotila podporovanou sadu nastroji CUDA [35] pro své grafické
karty. Trénovat Ize 1 bez vhodné grafické karty, pomoci procesoru (centralni procesorova
jednotka, CPU), ale zde se nevyuzivd vyhoda paralelniho pfistupu k vypoctim
a trénovani je proto ¢asove narocnéjsi.
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Program i trénovani bylo vytvafeno na bézném kancelarském notebooku Lenovo
IdeapPad 720. Mezi hlavni specifikace patii graficka karta RX Radeon 560. Notebook
neobsahuje grafickou kartu NVIDIA, proto samotné trénovani probihalo pouze na
procesoru Intel Core 15-8250U, bez vyuziti vyhod grafické karty.

Prostiedi Google Colab

Prostiedi Colab, od slova kolaborace, je produkt spole¢nosti Google, ktery umoziuje
v prohlizeci psat a spustit programy napsané v jazyce Python. Toto prostiedi je vhodné
pro ulohy hlubokého uc¢eni, analyzy a zpracovani dat. Hlavni vyhodou je pouziti externiho
vykonného hardware pro potieby trénovani. Tim je zarucena vysoka rychlost trénovani
bez nutnosti vlastnit vykonny pocitac. Potieba je pfipojeni k internetu a prace se soubory
probiha pomoci Google uctu. Aktualné je toto prosttedi zdarma k pouziti, s omezenim na
trénovani na maximalné¢ 12 hodin. Pro naro¢né uzivatele existuje sluzba Colab Pro
a Colab Pro+ s mési¢nim piedplatnym, ktera jiz neobsahuje dal$i omezeni. [34]

5.6 Proces trénovani

Pomoci skriptu train.py je model natrénovan na vlastnim oznac¢eném datasetu a vystupem
je natrénovany model konvolu¢ni neuronové sité s koncovkou ve tvaru .h5, ktery je
vhodny pro pouziti v nasledujici detekei. Pro trénovani je potieba oznaceny dataset a je
zadouci nastavit nékolik parametrti, které jsou nutné pro spusténi trénovani. Mezi né patii
hlavné parametry --batch-size, --steps a --epochs. Nastavovanim téchto parametrii se
dosahuje horsich ¢i lepSich vysledki piesnosti a parametry je nutné nastavit empirickym
pfistupem S ohledem na vstupni data. Pocet epoch urcuje, po jakou dobu bude probihat
trénovani. V prubéhu trénovani se snizuje learning rate a pokud nedochazi delsi dobu ke
zlepSeni validacni ztraty, dojde k pted¢asnému ukonceni trénovani.

Béhem trénovéni je snaha dosdhnout co nejlepsich vysledkd nésledné detekce
V zavislosti na nastaveni parametri pro trénovani. Na konkrétnim datasetu
s kardiomyocyty byly provadény béhy trénovani s ruznymi poméry velikosti davky
a augmentace na vysledky valida¢niho datasetu. Pied provedenymi experimenty bylo
predpokladem, ze jak pienosové uceni, tak i augmentace povede K vys$si uspéSnosti
detekce kardiomyocyti.

Trénovani bez prenosového uceni

Pfi trénovani bez ptfenosového uceni se dosahuje nizsi piesnosti béhem vétsiho
poctu epoch. Na obrazku 25 jsou prub¢hy trénovani pii nastaveni sit¢, kde velikost davky
je dva a pocet kroki je 15. Nejlepsich vysledktu se dosahuje kolem 30. epochy, kde
vysledky jsou 0,85 mAP a se ztratou (loss) 0,89. Pii 35. epose se dosahlo mirn¢ nizsi
ptesnosti 0,83 MAP s jesté nizsi ztratou 0,76.
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epoch_loss
tag: epoch_loss AP_adult CM
tag: AP_adult CM
09
3.5
0.7
2.5
0.5
1.5
0.3
0.5 01
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 10 20 30 40 50 60 70

Obrazek 25: Prubéh trénovani bez prenosového ucent.

Trénovani s pfenosovym ucenim
Dalsim zpusobem, jak zlep$it u¢innost sit€ bylo pouzit metody pienosového uceni
(transfer learning). Jedna se o pouziti vah z jiné natrénované detekéni sité a diky tomu
Ize zlepsit parametry uceni. Byly pouzity ptedtrénované vahy z rozsahlého COCO
datasetu, ktery obsahuje tiidy realnych fotografii.

Prabéh trénovani je zobrazen na obrdzku 26. Diky pouziti predtrénované sité se
0,92 mAP pfi ztraté 0,6. Pii tomto béhu je pocet krokl v jedné epose stejny jako pocet
snimki v datasetu, protoze velikost davky je jedna.
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Obrazek 26: Pribeh trénovani s prenosovym ucenim
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Trénovani augmentovaného datasetu

Pti pouziti augmentovaného datasetu by mélo dojit ke zlepseni celkovych vysledki.
Béhem testovani riznych nastaveni se neprokazalo vyrazné zlepseni vysledkt. Podle nize
uvedenych grafii na obrazku 27 se dosahuje podobnych pfesnosti jako pfi trénovani na
datasetu bez augmentace. Nejlepsich vysledki se dosahuje kolem 15. epochy, kde
vysledné mAP je 0,87 ale béhem trénovani nedochazi k ustaleni ztraty a hodnota ztraty
se nedostane pod jedna. Nejlepsich vysledkt se dosahlo pii pouziti pienosového uéeni
a nastaveni velikosti davky jedna a poc¢tu krokti 30. Doba trénovani jedné epochy byla
ptiblizné tiikrat delsi nez pfi trénovani bez pouziti augmentace.

epoch_loss AP_adult CM
tag: epoch_loss tag: AP_adult CM
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Obrazek 27: Graf klasifikacni ztraty a priimérné presnosti pri trénovani s augmentact
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6 UZIVATELSKA APLIKACE

Pti vytvareni aplikace byla snaha 0 jednoduché privétivé uzivatelské rozhrani tak, aby
uzivatel pouze se zakladni znalosti problematiky hlubokych neuronovych siti byl schopen
podle pfilozeného navodu pouzit natrénovanou sit’ na snimcich kardiomyocyti, nebo aby
byl uzivatel schopny sit’ natrénovat na vlastnich ozna¢enych datech a vyuzit detekéni
aplikaci v budoucich projektech. Pti konzultacich se SAV dochazelo k upiesiiovani
dil¢ich funkcionalit a dosahlo se uspokojivé varianty vytvofené aplikace spliujici
pozadované funkce vyzkumnikd.

6.1 Funkcionalita

Detekce kardiomyocyti

Vytvotena aplikace byla pojmenovana CM Detection (zkratka pro anglicky nazev
kardiomyocytl, cardiomyocytes) a ma pomoci vyzkumnikim s automatickym
zpracovanim velkého mnozstvi dat z konfokalniho mikroskopu tak, aby se dala urcit
oblast zajmu pro dalsi kvalitngj$i snimani. Pro vyzkumniky pozadovanym vystupem jsou
soufadnice nalezenych bunék ulozené v souboru, spole¢né s piesnosti a absolutni cestou
k detekovanému obrazku.

Jedna z dil¢ich funkcionalit aplikace je zobrazeni detekovanych bun¢k na jednom
snimku, tak aby vyzkumnik byl schopen sam posoudit, zda aktualni vystup z detektoru je
podle pozadavkl vhodny, nebo je potieba zvétsit, ¢i upravit trénovaci dataset, piipadné
zmeénit nastaveni pro trénovani.

Pokud je uzivatel s vystupem spokojen, muize nacist slozku s daty a spustit detekci
pro celou slozku. Po probéhlé detekci je vytvotena slozka, ktera obsahuje soubor se
soufadnicemi nalezenych bunék, vysledny snimek S ohranicujicimi obdélniky, a i vytezy
jednotlivych detekovanych bun€k pro moznou vizualni kontrolu. Navic byla ptfidana
mozZnost vyfezy jednotlivych bunék neukladat a tim Setfit misto ve vysledné sloZce.
Pokud je tato moznost vybrana, tak vysledkem je soubor se soutadnicemi a pichledovy
snimek S ozna¢enymi buikami.

Pro zvyseni uzivatelského komfortu pfi pouzivani aplikace jsou po najeti na
tlacitka zobrazeny komentare s napovédou. Jedna se pouze o kratké vystizné zpravy, které
maji za kol doplnit podrobngjsi informace v navodu, nebo v textu diplomové prace
a pomoci tak uzivateli s ovladanim aplikace.

MozZnosti uloZeni vystupu detekce

Uzivatel si mize zvolit, zda chce, aby soufadnice bun€k byly ulozeny pro kazdy
detekovany snimek zvlast, nebo aby vSechny snimky byly ulozeny do jednoho souboru.
V kazdém ptipad¢ je vytvorena slozka v aktudlnim adresati _DETECTED_IMAGES ve
tvaru detected datum cas, kde datum a Cas predstavuje identifikator, kdy byla detekce
provedena. Na obrazku 28 je jako piiklad uvedena struktura vytvorené slozky po detekci
na tfech snimcich, pokud uzivatel zvolil uloZeni spole¢né do jedné slozky. Vyiezy vSech
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nalezenych bun¢k ze vSech snimkd jsou ulozeny ve slozce cropped_cells_datum_cas.
Detekované snimky s ohranicujicimi obdélniky jsou ulozeny ve tvaru detected ndzev

obrazku.
_DETECTED_IMAGES > detected_21-04-2022_16-40 ~ O
Nazev - Typ
cropped_cells_21-04-2022_16-40 SloZka soubort

=1 detected 21 0324 _Sasa_Pavel_lmage009_ch00 Bitmapowy obrazek JPEG
= detected 21 0324 _Sasa_Pavel_Image034_ch00 Bitmapovy obrazek JPEG
B detected 21 0324 _Sasa_Pavel_Image041_ch00 Bitmapovy obrazek JPEG
detected_folder_21-04-2022_16-40 Textovy soubor s oddélovaci Microsoft Excelu

Obrazek 28: Struktura vytvorené slozky, pokud uzivatel zvoli ulozit do jedné slozky

Posledni a nejdilezitéjsi soubor detected folder_datum_cas.csv obsahuje
soufadnice detekovanych bunék spolu s ptesnosti, indexem tiidy a umisténim snimku. Na
obrazku 29 je zobrazena zminéna struktura uloZzeného souboru. Jako oddélovac mezi
parametry je pouzita ¢arka. Ohranicujici obdélnik je urcen souradnicemi levého horniho
rohu a pravého dolniho rohu. Druhy uloZeny parametr je pravdépodobnost, S jakou si
naucena sit’ mysli, ze se jedna o bunku. Poté nasleduje index tfidy, do které nalezeny
objekt nalezi. Na datasetu s kardiomyocyty se detekovala pravé jedna tiida. Poslednim
parametrem je absolutni cesta k detekovanému snimku.

[2911 1696 3199 2463],0.827,
[ 872 3167 1599 3375],0.687,
[ 724 1385 1237 1866],0.623,

8,C: /Users/micha/PycharmProjects/CMDetection_only_training/dataset-wval/21@324 Sasa_Pavel_Image@@9_ch@e.tif
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[1982 592 2371 1477],0.501, X
[1598 2327 2390 2617],0.920, =
[ 821 3884 1303 3469],0.840,
[2279 3@37 2934 3497],8.726,0
[ 226 443 49§ 1131],0.612,0,
[1612 2417 2335 2733],0.761,0,
[2185 2884 2923 2483],0.587,8,

C
C
C
C
C:/Users/micha/PycharmProjects/CMDetection_only_training/dataset-val/ /218324 Sasa Pavel Image@@9_cheo.tif
C: /Users/micha/PycharmProjects/(MDetection_only_training/dataset-val/21@324 Sasa_Pavel_Image@34 che@.tif
C:/Users/micha/PycharmProjects/CMDetection_only_training/dataset-val/21@324_Sasa_Pavel Image@34_che@.tif
C: /Users/micha/PycharmProjects/CMDetection_only_training/dataset-val/21@8324 Sasa Pavel Image@34 che@.tif
C:/Users/micha/PycharmProjects/CMDetection_only_training/dataset-val/210324_Sasa_Pavel Image@34_che@.tif
C:/Users/micha/PycharmProjects/CMDetection_only_training/dataset-val/ /218324 Sasa Pavel Image@4l che@.tif
C: /Users/micha/PycharmProjects/CMDetection_only_training/dataset-val/21@324 Sasa_Pavel_ImageB4l_che@.tif

Obrazek 29: Ukdzka ulozenych souradnic do .csv souboru, obsahujici souradnice. Ve trech snimcich bylo
nalezeno 11 bunék. Vysledky jsou zapsany sestupné podle piesnosti pro kazdy snimek.

Na obrazku 30 je druha moznost uloZeni vyslednych soubort. Zde se vysledky
detekce ulozi do podslozek pro jednotlivé snimky zvlast. Podslozka je tvofena nazvem
snimku a obsahuje soubor se soufadnicemi, ptehledovy snimek s vizualné oznacenymi
nalezenymi bunikami a jednotlivé vyfezy nalezenych bunék.

_DETECTED_IMAGES *» detected_21-04-2022_16-41 v O
Nazev Typ
210324 _Sasa_Pavel_Image009_ch00 SloZka soubord
210324 _Sasa_Pavel_Image034_ch00 SloZka souborl
210324 _Sasa_Pavel_Image041_ch00 SloZka soubort
detected_folder_21-04-2022_16-41 Textovy soubor s oddélovaci Microsoft Excelu

Obrazek 30: Struktura vytvorené slozky, pokud uzivatel zvoli ulozit pro kazdy snimek zvlast

48



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné, 2022

Trénovani na vlastnich datech

Dalsi pozadovana funkce aplikace je schopnost trénovani implementované
architektury. Je moznost spustit trénovani na datasetu s kardiomyocyty a natrénovat sit’
podle vlastniho nastaveni, nebo lze model natrénovat na vlastnich oznacenych datech.
Zde je potencial v univerzalnosti vytvorené aplikace. UZzivatel S pomoci této aplikace je
schopny podle ptilozeného ndvodu natrénovat model na vlastnich datech a natrénovany
model pouzit pro Vlastni detekei.

Pro trénovani se vola skript train.py a k trénovani je nutny oznaceny dataset, které
uzivatel vybira pomoci vytvoifeného GUI. Dale si uzivatel nastavuje zédkladni parametry
trénovaciho b&hu, které jsou nutné pro spusténi. Vysledkem je natrénovana sit, ktera lze
pouzit v detekéni Casti.

Pro ovéfeni funkcionality, zda aplikace je pouzitelna i na vlastnich datech, byla
architektura natrénovana i na jiném datasetu nez na datasetu s kardiomyocyty. Byl vybran
dataset Complete Blood Count (CBC) Dataset [36], ktery je typové podobny datasetu
kardiomyocytl. Jedna se o mikroskopické snimky, které obsahuji tfi druhy krevnich
bungk. V datasetu jsou oznaceny Cervené krvinky, bilé krvinky a krevni desticky. Na
obrazku 31 jsou zobrazeny dva ukazkové snimky z datasetu.
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Obrazek 31: Ukdzka datasetu krevnich bunek CBC. Nejvétsi bunka s modrym stredem je bila krvinka. Na pravém
snimku mald modra buiika je krevni desticka. Ostatni buriky jsou cervené krvinky. [36]

Pro trénovani bylo pouZito 150 snimkt a validace byla provadéna na 60 snimcich.
s kardiomyocyty. Natrénovat jednu epochu trvalo pfiblizné 12 minut. V 35. epose se
dosdhlo nejvyssi celkové piesnosti validacniho datasetu 0,86 mAP. Pfi dosazeni
nejlepsich vysledku byla velikost davky byla Sest a pocet krokt byl 25.

6.2 Vytvoreni GUI

Pro naprogramovani grafického uzivatelského prostredi (graphical user inferface, GUI)
Vv jazyce Python existuji rizné knihovny, napiiklad Tkinter, Kivy, nebo PyQT. Pravé
posledni zminéna byla pouzita v této uloze. Aktualni verze PyQT5 5.9.2 se fadi mezi
populdrni knihovny s rozsahlym mnoZzstvim pouzitelnych prvki a aktivni uzivatelskou
podporou. Dale byl pouzit nastroj Qt designer, ktery slouzi pro vytvoreni GUI v prostiedi
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editoru a usnadnuje tak navrh a Gpravy prvki. Vystupem z nastroje Qt designer je soubor
ve formatu .ui, se kterym dale pracuje vlastni program v prostiedi Pycharm.

Jednim z pozadavk bylo, aby aplikace byla samostatné spustitelna. Aby uzivatel
nemusel k aplikaci pfistupovat skrze vyvojové prostiedi, ¢i spousténim skriptu. K tomu
byl pouzit nastroj pylnstaller [37]. Jedna se o kompilator, slouzici k vytvaieni samostatné
spustitelnych standalone aplikaci s koncovkou .exe. Nastroj projde Python skript
a vSechny potfebné moduly a knihovny shromazdi do jedné slozky, tak aby aplikace $la
spustit bez dal§ich zasahd.

Byla pouzita nejnovéjsi dostupna verze pylnstaller 5.0.1, ktera podporuje Python
verzi 3.6 a vys$si. Program je schopny vytvéaret aplikace jak pro operacni systém Windows
8 a vyssi, tak pro Linux i Mac OS. Omezenim je, ze nastroj neni vhodny pro ptevadéni
mezi riznymi platformami, tedy pro vytvoreni aplikace pro Windows je potieba pouZzit
pylnstaller také na Windows.

6.3 Trénovaci ¢ast

V trénovaci Casti na obrazku 32 je na levé poloviné potiecba vybrat slozku
s trénovacim datasetem pomoci tlac¢itka Choose dataset a slozku s validaénim datasetem
tlacitkem Choose dataset val. Po Kkliknuti na tladitko se otevie dialogové okno
s aktudlnim adresafem a uzivatel je vyzvan k vybrani slozky. Nazev vybrané slozky se
zobrazi v rdmecku a cesta k vybrané slozce se zobrazi v dolni ¢4sti okna, kde se zobrazuji
vSechny dulezité informace.

V pravé Casti okna uzivatel muze spustit tlaitkem debug.py odzkouseni, zda
dataset je spravné oznaCen a piipadné nedostatky datasetu pied trénovanim opravit.
Pohyb mezi jednotlivymi snimky je zajistén klavesovymi Sipkami doleva a doprava
a vyskakovaci okno se zavte tlacitkem Esc. Dale se v pravé ¢asti nastavuji parametry pro
trénovani sité. Nastaveni Size of batches a Number of steps per epoch zavisi na velikosti
datasetu, kde pocet snimkti se rovna poctu kroku (steps) déleno velikosti davky (batch
size). Dalsi parametr je pocet epoch, Number of epochs to train, ktery nastavuje pocet
iteraci, po které se bude model ucit. A naposledy si uzivatel mize zvolit, zda pfi trénovani
bude pouzita augmentace Ci nikoliv. I pfesto, Ze se Saugmentaci na datasetu
s kardiomyocyty nedosahlo zlepSeni, Vv jinych pifipadech by augmentace mohla byt
napomocna, proto zde byla ponechana moznost augmentaci si zvolit.
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V dolni casti aplikace je informacni okno, ve kterém se zobrazuji zakladni
informace pro kontrolu uzivatelem, zda vybral zadané soubory. Dale se zde zobrazuji
zakladni chybové hlasky. Naptiklad uzivateli neni dovoleno, aby spustil trénovani, aniz
by vybral trénovaci i validac¢ni dataset. Informa¢ni okno se spole¢né jak pro trénovaci,
tak i pro detekéni ¢ast aplikace.

B CM Detection - m} x

train detection

Choose dataset for training and validation Training settings and debug

Size of the batches: 2 .
Choose dataset folder -

Number of steps per epoch: 15 |,
|CMdabset ‘ Choose dataset

Number of epochs to train: 15 :
Choose dataset for validation folder
|CMdamset-\'a\ ‘ Choose dataset_val Allow augmentation

debug.py train.py

Dataset folder: D:/_vse k programu/CMdataset
Dataset folder: D:/_vse k programu/CMdataset-val

Obrdzek 32: Okno aplikace v trénovaci casti

Poté je zde tlacitko train.py, po jeho kliknuti Se spusti trénovani. Pfed spusténim
se otevie okno se zpravou, zda uzivatel chce opravdu zacit trénovat, aby nedochazelo
k nechténému piedcasnému prekliknuti a samovolnému spusténi. Trénovani lze spustit
pouze tehdy, pokud jsou vybrany datasety pro trénovani i validaci.

Soucasti aplikace je 1 informaéni okno ptikazového tadku, kde se v redlném case
zobrazuje prub¢h trénovéani se vSemi nalezitostmi. V piikazovém okné se zobrazuji
vSechny informace, které by pro uzivatele nebyly dilezit¢é a nemusely by byt
zobrazovany, ale zaroven, diky tomu ma uzivatel moznost sledovat priabéh trénovani
Vv realném case, a proto je okno piikazového fadku ponechano. Na obrazku 33 je jako
ptiklad zobrazen pribéh 14. epochy, u kterého je zobrazena pribézna validaéni piesnost
MAP, doba trvani 1 dalsi parametry vyskytujici se béhem trénovani.

Epoch 14/60

Running network: 100% (3 of 3) |##+########| Elapsed Time: 0:00:01 Time: 0:00:01
Parsing annotations: 100% (3 of 3) |######| Elapsed Time: 0:00:01 Time: 0:00:01
13 instances of class adult CM with average precision: 0.7214

mAP: 0.7214

Epoch 14: saving model to ./snapshots/resnet50 csv 14.h5
15/15 [ 1] — 163 ls/step —
loss: 1.7214 - regression_leoss: 1.5055 - classification_loss: 0.2159 - mAP: 0.7214 - 1r: 1.0000e-05

Obrazek 33: Zobrazeni pribéhu trénovani 14. epochy
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Vysledkem trénovani je natrénovany model sité ve formatu .h5, ktery je vhodny
pro naslednou detekci. Model se trénuje postupné a po kazdé epose je ulozen v aktudlnim
adresafi ve slozce /snapshots ve tvaru resnet50_csv cisloEpochy.hb, kde resnet50,
predstavuje pouzitou paterni sit’. Uzivatel ma moznost z ulozenych soubord vybrat ten,
ktery bude nejvice vhodny pro jeho aplikaci. Je potfeba pamatovat na dostatek mista
Vv aktualnim adresafi, protoze Prubézné ukladani natrénovanych modeld bere relativné
mnoho mista. Po konci natrénovani a vybéru vhodné sit¢ je mozné ostatni pribézné
modely odstranit.

6.4 Detekéni éast

V detekéni Casti, ktera je zobrazena na obrazku 34 uzivatel pomoci tlacitka load
.h5 model nahraje model natrénované sité¢ v podporovaném formatu .h5. Uzivatel ma
moznost vizualn¢ zkontrolovat vysledek detekce natrénované sité na jednom snimku.
Ktomu slouzi tlacitko Choose one image, které uzivatele vyzve k nahrani snimku
a tlacitko Run single detection, které ulozi obraz s detekovanymi bunikami. Uzivatel si
nastavovanim hodnoty Threshold score muze ur€it hranici, prah spolehlivosti pro
tim mén¢ objekt bude pravdépodobné nalezeno a zobrazeno.

Pokud je uZivatel se zobrazenym vystupem spokojen, mize spustit detekci pro
celou slozku snimki. K tomu slouzi tladitka v druhé ¢asti. Uzivatel si vybere slozku
tla¢itkem Choose folder, program bude pracovat se v§emi snimky, které jsou ve spravném
formatu .tif, nebo .jpg. Pied spuSténim detekce ma uZivatel moznost si zvolit dvé
moznosti. Pokud uzivatel zaskrtne Save folder outputs separately, pro kazdy snimek bude
vytvofena vlastni slozka obsahujici samostatny .csv soubor. Pti zaSkrtnuti druhého
policka Save detected cutouts se navic ulozi do slozky vyfezy nalezenych bun¢k. Tuto
moznost neni nutné vyuzivat vzdy, proto mé uzivatel moznost volby, aby nepouzité
snimky nezabiraly misto na disku. Tla¢itkem Run CM Detection se spusti detekce.
Detekce lze spustit pouze tehdy, pokud je vybrany piedtrénovany model a slozka
obsahujici snimky k detekovani. Operace detekce uz zabere n&jaky Cas, zalezi na poctu
snimkd, které je potfeba detekovat a jak je pocita¢ vykonny. Pfi testovani na bézném
notebooku bez GPU se jedna priblizn€ o 2 vtefiny na snimek.
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L]
train | detection

Load trained .h5 model M Detaction for one file

Choose one image

Load .hS model

Run single detection
resnets0_csv_41.h5

- CM Detection for one folder
Threshold: 0.60 -

CMdataset-test Choose folder

¥| Save folder outputs separately

Run CM Detecti
an echen V| Save detected cutouts

B Detection is complete X

Detection is complete.
Loaded .h5 model from: D:/_vse k programu//resnet50_csv_41.h5
Thres score changed to: 0.60 Do you want to open a folder with detected images?
Dataset folder: D:/_vse k programu/CMdataset-test
Detected cells for one image wil be saved in folder separatly
Detected cells cutouts will be saved

1. image: 210324 _Sasa_Pave|_Image009_ch00.tif

Done. Processing time: 2.89s

2. image: 210324 _Sasa_Pave|_Image034_ch00.tif

Done. Processing time: 1.32s

3. image: 210324 _Sasa_Pave|_Image041_ch00.tf

Done. Processing time: 1.29s

Yes Cancel

Obrazek 34: Okno aplikace v detekcni ¢dsti po dokoncené detekci na slozce CMDataset-test

Po skonceni detekce je otevieno vyskakovaci okno. Zde je uzivatel informovan
o dokoncené detekci a je dotazéan, zda si pieji oteviit umisténi slozky s vyslednou detekci.
Diky tomu mé uZivatel moznost zkontrolovat vysledek detekce.
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7 ZHODNOCENI A DISKUZE

Vyhodnoceni detekce kardiomyocyti

Nékolik vyznamné&jSich béhu je zobrazeno v tabulce na obrazku 35. Nejlepsich vysledki
prumérné dosazené piesnosti mMAP i klasifika¢ni ztraty na valida¢nim datasetu se dosahlo
Vv 15. epose pfti velikosti davky dvé a poctu krokii 15 a to s vyuzitim pienosového uceni.
Proto ve vysledné aplikaci probiha trénovani S pfenosovym ucenim a nastaveni ostatnich
parametrd je ponechano na uzivateli podle velikosti datasetu.

batch size | steps pfenosové uéeni | epochy |nejlepsiepochal mAP | class_loss
' 1 [ 30 | NE [ =0 28 0,86 0,69
2 15 NE 60 35 0,85 0,89
3 10 NE 43 29 0,82 0,99
1 30 ANO 40 10 0,92 0,6
3 10 ANO 50 15 0,95 0,62
2 15 ANO 45 15 0,96 0,52

Obrazek 35: Vysledky néekolika vyznamnéjsich béhii. Posledni Fadek obsahuje trénovani s nejlepsim vysledkem

Valida¢ni dataset obsahuje 13 oznac¢enych bunék kardiomyocytii. Na obrazku 36
je porovnani jednoho snimku s oznaenymi anotacemi (vlevo) s vystupem z detekéni
aplikace (vpravo). V tomto piipadé jsou spravné detekovany ¢tyfi buiiky jako skuteéné
pozitivni, jedna buiika je oznacena Spatné jako faleSn€ pozitivni a jedna buiika je faleSné
negativni, protoze neni detekovana, piestoze by méla byt.

5

Obrdazek 36: Porovnani snimku s oznacenymi anotacemi (vlevo) a snimku s detekovanymi burntkami (vpravo)

V celém valida¢nim datasetu je detekovano 12 bun¢k se spolehlivosti vyssi nez
0,5. Z toho je 11 bunck detekovano spravné a jedna bunka je oznacena jako falesné
pozitivni i presto, Ze je Castecné deformovana, a spravné by neméla byt nalezena. Dale
dvé buiikky jsou oznaCeny jako faleSné negativni, protoze jsou v tésné blizkosti
s nevhodnymi buiikami, a proto nebyly nalezeny. Detekci tedy unikla jedna burika a dvé
bunky byly oznaceny navic. Pro vyzkumniky neni vyznamny problém, pokud nebudou
nalezeny vSechny bunky, které by mély byt nalezeny. Pokud bude ale nalezeno co
nejméné fale$né pozitivnach bunék, které by prodluzovali vyslednou analyzu. Pro tento
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ptistup lze zvysit prah spolehlivosti Threshold a vysledkem bude méné objektd
oznacenych jako buiika.

Pii pouziti augmentace se nedosahovalo lepSich vysledk a ztrata se nebyla
schopna béhem trénovani ustalit a neklesla pod jedna. Na jiném datasetu, ktery by
obsahoval vice snimkd by augmentace mohla byt pfinosnd a mohlo by se dosdhnout
presnéjSich vysledkd. Proto ve finalni aplikaci ma uzivatel moznost si zvolit, zda pii
trénovani vyuzije augmentaci ¢i nikoliv. Divodem, pro¢ nedochdzi k vyraznému
zlepSeni, muze byt pravé velmi mala velikost datasetu, kde dochazi k vyraznym rozdiltim.

Vyhodnoceni trénovani na vlastnich datech

Bylo nutné ovéfit, zda aplikace lze trénovat i na jinych oznacenych datech nez na
snimcich s kardiomyocyty. Testovani bylo zaméfeno vice na samotnou funkcionalitu
procesu trénovani nez na snahu dosahnout nejlepsich vysledkti. Béhem experimenti se
dosahlo nejlepsich vysledkd béhem 35. epochy. Pfi nejuspésnéjSim trénovani velikost
davky byla Sest a pocet krokti byl 25 a bylo aplikovano pienosové uceni. Na obrazku 37
je celkova ptesnost i presnosti pro jednotlivé druhy bunék Vv porovnani s ptesnosti
jednotlivych bunék. Autofi [36] tohoto datasetu byli zaméfeni na dosahnuti co nejvyssi
presnosti na tomto konkrétnim datasetu a v nékterych piipadech s rliznym nastavenim
a pri pouziti riznych detekénich architektur se autoriim povedl dosahnout mirné lepsich

vysledki detekce.
typ bunky pocet dosaiena AP | AP podle [36]
bilé krvinky 63 0,95 86,89
krevni desticky 49 0,85 06,36
tervené krvinky 700 0,79 96,09
celkova presnost mAP: 812 0,86

Obrazek 37: Viastni vysledky validace datasetu CBC ve 35. epose z vytvorené aplikace

Na obrazku 38 je porovnani anota¢niho snimku a vysledku detekce. Anota¢ni
snimky v datasetu neobsahuji anotace krajnich bunék, a proto v detekovaném snimku je
nalezeno vice bunék neZz v anotatnim snimku. Konkrétné levy snimek obsahuje
14 oznacenych buné¢k Cervenych krvinek, pficemz na pravém snimku bylo nalezeno
o Ctyfi Cervené krvinky vice. Navic je na hornim okraji nalezena jedna krevni desticka,
které nebyla anotovana. Tyto navic nalezené bunky jsou brany jako faleSné pozitivni a
zhorsuji celkovy vysledek sité.
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Obrdzek 38: Porovndni anotaci pro trénovani (vievo) a vysledné detekce (vpravo).

Béhem trénovani se dosahlo mirn€ horSich vysledku, nicméné vysledky se daji
povazovat stale za GspéSné s pfihlédnutim na moznou univerzalnost aplikace. Obecné
plati, ze pro zaruceni spravného vysledku, nelze zvolit jedno identické nastaveni pro
ruzné datasety. Proto mé uzivatel moznost nastavovat alespont zdkladni parametry pted
trénovanim a testovdnim riiznych nastaveni je schopny nalézt nejvhodné;jsi feSeni daného
problému.

V pribéhu feseni diplomové prace bylo nutné zaméftit se na nékolik mensich
problému. Dataset s kardiomyocyty obsahuje velmi malé mnozstvi snimki pro trénovani
a naslednou validaci, a proto realnou piesnost bude mozné vyzkumniky ovéfit az se
ziskanim vétsiho mnoZzstvi snimkd vhodnych pro trénovéani. Diky natrénovani sit€ na
rozsahlej$im datasetu, ktery obsahoval jina data, bylo mozné porovnat dosazené vysledky
s vysledky autorti datasetu. Podle toho 1ze ocekavat, ze dosazené ptesnosti trénovani jsou
dostate¢né pro uspesnou detekci. Vzdy bude zaleZet na kvalité a velikosti oznaceného
datasetu.

Pii testovani aplikace nékolika uZivateli byly postupné opravovany drobné
nalezené nedostatky. Pro spusténi trénovaci ¢asti je nutny nainstalovany python, protoze
se volaji skripty train.py a debug.py, které pro sviij béh jazyk potiebuji. I pies pouzity
kompilator je pted prvnim spusténim potieba doinstalovat podle navodu nékteré
knihovny bez kterych jsou hlaseny chyby. Pti dal§im spusténi jiz aplikace bézi bez dalsich
zasahd.

Pokud se aplikace pouzije na detekci jednoho druhu objektu, nenastava zadny
problém. Pii detekovani vice tfid objekti se v oznaCeném piehledovém snimku
nezobrazuji jednotlivé téidy spravné. Zde se nepodafilo sparovat index tiidy s jejimi
nazvy a nalezené objekty tiid jsou odliSeny pouze jinou barvou ramecku. Jedna se pouze
o vizualni problém zobrazeni a indexy t¥idy jsou spravné ulozeny do souboru a pro
naslednou praci se se souborem se nejedna 0 Zzadnou komplikaci.

Pro dalsi ptinos vyzkumnikm je potteba na vznikly program navézat s dalsi praci.
Vytvofeny program této diplomové prace je dil¢im feSenim, kde vystupem jsou
soutradnice nalezenych objektii v pfehledovém snimku. Nasledné se tyto soufadnice musi
dale predat konfokalnimu mikroskopu, aby mohly vzniknout zminéné kvalitnéjsi snimky
piiblizenych bun¢k.
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8 ZAVER

Vystupem diplomové prace je funk¢ni aplikace, ktera bude ndpomocna vyzkumnikiim
a uSetfi jejich Cas pfi zpracovani velkého mnozstvi dat. Vytvoirena aplikace je schopné po
nacteni natrénovaného modelu detekovat buiiky ve snimcich a ukladat jejich soufadnice
do souboru. Druhou hlavni funkci je moznost trénovani modelu na vlastnich datech.

Vytvofena aplikace je naprogramovéana pomoci jazyku Python a grafické
uzivatelské prostiedi bylo vytvofeno za pomoci nastroje Qt Designer s knihovnou PyQTS5.
Z reSerzni Casti byla vybrana konvolu¢ni neuronova sit’ RetinaNet v implementaci od
firmy Fyzir, kterd je vhodnou architekturou pro potteby aplikace. NejlepSich vysledkt
detekce se dosdhlo pfi trénovéani s pienosovym ufenim bez augmentace. Schopnost
zvolené architektury obstat v llohach detekce byla oteviena i na rozsahlejsim datasetu
obsahujicim krevni buniky. Oproti vysledkiim autord datasetu bylo dosaZzeno mirné
horsich vysledki, celkova uspésnost detekce s piihlédnutim na univerzalnost aplikace je
ale dostate¢na.

Aplikace je samostatné spustitelnd a jeji fungovani je ovéfeno na operacnim
systému Windows. Aplikace obsahuje pouze nezbytné Casti a tlacitka tak, aby byla co
nejvice uzivatelsky ptivétiva. Napiiklad po najeti kurzorem mysi na jednotliva tlacitka se
zobrazi kratkd slovni napovéda pro ptfipomenuti funkcionality. Podrobny navod
k ovladani aplikace a seznam vSech nutnych prerekvizit k trénovani je rozepsan v navodu,
ktery je soucasti diplomové prace jako ptiloha.

Aplikace je také schopnéd trénovat model na vlastnich datech a poté s pomoci
natrénovaného modelu detekovat i jiné typy buniky. Diky moZnosti trénovani je aplikace
univerzalni a je vhodna pro pouZiti i v jinych detekénich tlohach. Model se trénuje piimo
v aplikaci, s vyuZitim vykonu pocitace, proto trénovani miZe byt casové naro¢né. Pribéh
trénovani je zobrazovan v realném case v pfidruzeném okné piikazového fadku a uZivatel
vidi, v jaké cCasti se trénovani nachazi a jakych se dosahuje pribéznych vysledkd.
V detekeni ¢asti aplikace je mozné spustit detekei, kde si uZivatel voli prah, s jakou
ptresnosti bude aplikace buiiky detekovat. Hlavnim vystupem jsou uloZené soufadnice
detekovanych objektl, které jsou vhodné pro nasledné zpracovani. Vznikla aplikace je
plné funkéni a pfipravena k pouziti vyzkumniky ze Slovenské akademie véd.
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SEZNAM ZKRATEK

pm
2D

3D

AP
CBC
CE

CM
CNN, ConvNet
COCO
CPU
Esc

FL
FPN
GPU
GUI
loU
mAP
MB
R-CNN
RelLu
ResNet
SAV
SSD
SVM
YOLO

mikrometr
Dvoudimenzionalni
trojdimenzionaln

Average Precision

complete blood count

Cross Entropy
Cardiomyocytes
Convolutional neural network
Common Objects In Context
Central Processing Unit
Escape

Focal Loss

Feature Pyramid Network
Graphics Processing Unit
Graphic User Interface
Intersection over Union
mean Average Precision
megabyte

Region Based Convolutional Neural Networks

Rectified Linear Unit
Residual neural network
Slovenska Akademie Véd

Single Shot MultiBox Detector

Support vector machines
You Only Look Once
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HUBALEK, Michal. Detekce bunék ve snimcich zachycenych pomoci mikroskopie
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SEZNAM PRILOH

Struktura ptilohy DP_Hubalek_Michal_prilohy.zip
Pfiloha Navod k ovladani
DP_Hubalek_Michal_prilohy.zip



STRUKTURA PRILOHY .ZIP

DP_Hubalek_Michal_prilohy.zip
e Source_appCMDetection

= Keras-retinanet-main — slozka obsahujici implementaci RetinaNet
=  App_CMDetection.py — hlavni skript

= GUI_CMDetection.ui — nutny soubor pro zobrazeni GUI

» Readme.txt — bodovy navod

= Requierements.txt — seznam prerekvizit K instalaci podle navodu

e Navod k ovladani.pdf
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PRILOHA NAVOD K OVLADANI

Pouziti editoru Labellmg

Editor Labellmg slouZzi pro oznacovani datasetu pro trénovani.
Instalace Labellmg

Nutno stahnout a nainstalovat Python verze 3.7.3

https://www.python.org/downloads/release/python-373/

1  Aktudlni verze pythonu lze zkontrolovat v ptikazovém fadku pomoci piikazu:
python --version
2 Stdhnout zdrojovy kod pro labellmg z https://github.com/tzutalin/labellmg do
zvoleného adresaie (napi. d:\lablelmg)
3V piikazovém tadku (cmd) zadat nasledujici piikazy (instalace knihoven):
pip install PyQtb
pip install 1xml

prejit do adresaie s editorem, pro d:\lableImg zadej piikazy:
d:
cd labellImg
pyrccS5 -o libs/resources.py resources.drc

Spusténi Labellmg

Editor se pousti z ptikazového fadku (cmd) pfikazem:

python labelImg.py
Je nutné byt pfepnuty v adresafi, kde se nachazi zdrojovy kod editoru (v naSem piikladu
to je d:\labellmg).

Ovladani Labellmg

Po spusténi se otevie piehledné okno. SloZka, ktera se chce oznacit se vybere pomoci
tlacitka Open Dir. Sipky Next Image a Prev Image jsou pro prochazeni snimki. Format
soufadnic ma byt nastaven na Pascal/VOC. Tla¢itkem Create RectBox uzivatel mutize
vytvaret ohraniCujici obdélniky. Po vytvofi se obdélniku ptifadi nazev tiidy a vSechny
objekty jsou zobrazeny v tabulce vpravo. Timto zptisobem se oznaci cely dataset. Takto
oznaCeny dataset je vhodny pro nasledné trénovani v trénovaci castiaplikace
CMDetection.


https://www.python.org/downloads/release/python-373/
https://github.com/tzutalin/labelImg

Vytvoreni .exe pomoci nastroje PylInstaller

Pro SAV byla vytvofena samostatné¢ spustitelna aplikace, kterd neni soucasti ptiloh.
Piilohou je skript app_CMDetection.py, ze kterého je mozné spustitelnou aplikaci
vytvorit. Pokud lIze aplikace spustit v prostfedi python, 1ze vytvofit .exe:

pip install pyinstaller

pyinstaller path to/app CMDetection.py --onedir -clean
Do vytvoiené slozky se musi piesunout soubory:

Snapshots/ pretrained model.h5 (pro trénovani lze stdhnout zde. Je
nutné piesunout a prejmenovat)

GUI CMDetection.ui

SloZka keras-retinanet-main

Prvotni instalace CMDetection

Pro trénovani je nutné nainstalovat python 3.7.3

(https://www.python.org/downloads/release/python-373/)

A nainstalovat prerekvizity v ptikazovém fadku (cmd):
python -m install pip —-upgrade pip

pip install -r requirements.txt (bytve stejném adresaii jako
requirements.txt pomoci piikazu cd)
Piipadné doinstalovat dalsi knihovny podle chybovych hlaSek konkrétniho pocitace

Spusténi aplikace CMDetection

e Po staZeni rozbalit .zip soubor do slozky S dostate¢nym mistem.

e Neni doporucena jakakoliv manipulace se slozky a soubory.
e Aplikace se spusti pomoci zastupce CMDetection.

e Spolu saplikaci se otevie i informativni ptikazovy fadek, kde se zobrazuji
informace z aplikace.

e Pted spusténim trénovaci ¢asti je nutna instalace nékolika kroki.

Popis aplikace CMDetection

Trénovaci ¢ast

Pro trénovani je potieba:

e Oznaceny dataset (Labellmg) rozdéleny na trénovaci dataset a valida¢ni
dataset (cca 90 % a 10 %)

¢ Nainstalovany python 3.7.3


https://github.com/fizyr/keras-retinanet/releases/download/0.5.1/resnet50_coco_best_v2.1.0.h5
https://www.python.org/downloads/release/python-373/)

e DostateCny prostor v adresafi pro uklddani pribézné natrénovanych
modela

Po dokonceni tréninku jsou pritbézné natrénované modely uloZeny do slozky:
CMDetectionApp/snapshots

Detekéni ¢ast
Pro detekcti je potieba:

e Natrénovany model ve formatu .h5

e Slozku se snimky, které je zddouci detekovat.

Po dokonceni detekce je vytvoiend slozka s aktudlnim Casem obsahujici soufadnice,
piesnost a adresou ke snimku ulozena do:
CMDetectionApp/_DETECTED_IMAGES

Ovladani aplikace CMDetection

Pfi spusténi a pouzivani aplikace se pribézn€ nacitaji knihovny, proto v nékterych
ptipadech po kliknuti aplikace reaguje pozdéji.

Ovladani trénovaci ¢asti

B CM Detection — O x

train detection

Choose dataset for training and validation Training settings and debug

Size of the batches: 2 -
Choose dataset folder -

Number of steps per epoch: 15 |,
|CMdataset ‘ Choose dataset

Mumber of epochs to train: 15 :
Choose dataset for validation folder
|CMdataset-\fa\ ‘ Choose dataset_val Allow augmentation

debug.py train.py

Dataset folder: D:/_vse k programu/CMdataset
Dataset folder: D:f_vse k programu/CMdataset-val




Tlacitko Choose dataset — Uzivatel je vyzvan k vybrani slozky se snimky, na
kterych chce model sité trénovat. Dataset musi byt piedem oznaceny pomoci nastroje
Labellmg.

Tlac¢itko Choose dataset_val — Uzivatel je vyzvan k vybrani slozky s valida¢nimi
snimky. Dataset musi byt piredem oznaceny pomoci nastroje Labellmg.

Tlacitko debug.py — Kontrola vstupnich dat pfed zapo¢nutim trénovani. Zobrazi
se snimky s vyznacenymi anotacemi, na kterych nasledné probehne detekce.

Vybérové pole Size of batches — SlouZi k nastaveni velikosti davky pro trénovani
jedné epochy.

Vybérové pole Number of steps per epoch — Slouzi k nastaveni po¢tu kroka pro
trénovani jedné epochy. Soucin velikosti davky a poctu krokti se musi rovnat poctu
snimklim v trénovacim datasetu.

Vybérové pole Number of epochs to train — Nastaveni, po kolik epoch bude
probihat trénovéni. Pocet epoch pro konkrétni dataset je nutné zjistit experimentalng.

Moznost Allow augmentation — Moznost, zda bude pii trénovani vyuzita
augmentace datasetu ¢i nikoliv.

Tlacitko train.py — Nutny vybrany trénovaci i valida¢ni dataset. Po kliknuti se
zobrazi potvrzovaci okno, zda uzivatel opravdu chce spustit trénovani.

Ovladani detekéni ¢asti

L]
train | detection

foadramedLhslmadel CM Detection for one file

Choose one image

Load .h5 model

Run single detection
resnets0_csv_41.h3

- CM Detection for one folder
Threshaold: 0.60 =

CMdataset-test Choose folder

¥| Save folder outputs separately

Run CM Detection
V| Save detected cutouts

B Detection is complete *

Detection is complete.
Loaded .h5 model from: D:/_vse k programu/fresnet50_csv_41.h5
Thres score changed to: 0.60 Do you want to open a folder with detected images?
Dataset: folder: D:/_vse k programu/CMdataset-test
Detected cells for one image will be saved in folder separatly e
Detected cells cutouts wil be saved —
1. image: 210324_Sasa_Pave|_Image009_ch00.tf
Done. Processing time: 2.89s

2. image: 210324_Sasa_Pave|_Image034_ch00.tf
Done. Processing time: 1.32s

3. image: 210324_Sasa_Pavel Image041_ch00.tif
Done. Processing time: 1.29s

Cancel




Tlacitko Load .h5 model — Po kliknuti je uzivatel vyzvan k naéteni pfedu¢eného
modelu s koncovkou .h5.

Vybérové pole Treshold — Parametr miize nabyvat hodnot od nuly az do jedné a
predstavuje prah minimalni pfesnosti, s jakou budou detekované bunky oznaceny.

Tlac¢itko Choose one Image — Uzivatel je vyzvan pro vybrani jednoho snimku
s koncovkou .tif nebo .jpg.

Tlac¢itko Run single detection — Pro vybrany snimek je spusténa detekce. Tato
¢ast slouzi pro kontrolu vystupu jeste pred spusténim detekce pro celou slozku.

Tlac¢itko Choose folder — Uzivatel je vyzvan k vybrani celé slozky obsahujici
snimky s koncovkou tif nebo .jpg.

Tla¢itko Run CM Detection — Pro vybranou slozku je spusténa detekce. Po
skonceni je zobrazena informace o dokonceni detekce a dotaz, zda uZivatel chce oteviit
umisténi vyslednych soubort.

Moznost Save folder outpusts separately — Vystup z detekce bude ulozen do
jednoho csv souboru. pro kazdy snimek zv1ast

Moznost Save detected outputs — Moznost ulozeni jednotlivych vytezi ze
snimku obsahujici detekované bunky.
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