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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva klasifikaci 2D axialnich CT Fezl pacientskych dat do Sesti kategorii.
K tomuto zaméru byla vyuzita oblast konvolucnich neuronovych siti. Pro snadnéjsi poro-
zuméni této problematice jsou nejprve vysvétleny zaklady neuronovych siti obecné a poté
principy hlubokého uéeni zahrnujici konvoluéni neuronové sité. Pro Gcely identifikace axi-
alnich fezi byla vybrana konkrétné sit AlexNet, ktera byla po uzplisobeni otestovana na
vytvofené datové sadé. Celkova tspésnost klasifikace dosdhla 86%, po finalnich Gpravach
doslo k mirnému zlepseni, kdy identifikacni schopnost ¢inila 87%.

KLICOVA SLOVA

CT, neuronové sité, hluboké uceni, konvolu¢ni neuronové sité, AlexNet

ABSTRACT

This thesis deals with the classification of axial 2D slices in CT patient’s data into
six categories. The sphere of convolutional neural networks was used for this purpose.
For a better understanding of this issue, the basics of neural networks and then the
principles of deep learning including convolutional neural networks are explained at first.
The AlexNet network was specifically selected for the intention of this identification, and
it was tested on the created data set after being adaptated. The overall classification
success rate was 86% ,after the final adjustments, a slight improvement was achieved
and the identification success rate was 87%.
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UVOD

Konvoluéni neuronové sité jsou v soucasnosti velice ¢asto aplikované ve zpracovani
obrazll a tato prace je zamérena na jejich vyuziti pro klasifikaci axidlni fezti dat
pochézejicich z CT (vypocetni tomografie). CT modalita patii mezi nejéastéji pro-
vadéna vysetieni a diky jejimu vyvoji lze ziskat data o velice vysoké prostorové
rozliSovaci schopnosti, které jsou ulozeny po jednotlivych axialnich fezech o defino-
vané tloustce. Pti téchto vysetfenich vznikéa velké mnozstvi dat, a proto je snaha co
nejvice jejich zpracovani zautomatizovat. Pokud bychom byli schopni rozpoznat ¢ast
téla, ze které dany rez pochazi, mohli bychom usnadnit 1ékafi praci pti prochazeni
velkych objemt dat. Jednalo by se predevsim o docileni rychlé orientace v datech.
Napriklad pti hledani konkrétni struktury by nemusel prochazet jednotlivé tezy, ale
nejprve by zobrazil fezy casti téla, do které hledana struktura patii. Dale by iden-
tifikace Tezi mohla pomoci pti automatizaci ikonti radiologickych pracovnikil pri
zadavani parametru pred zahajenim CT vysSetfeni. Nemusel by se jiz zadavat po-
¢atecni a koncovy bod skenovéani (jak tomu stéle u nékterych CT systému je), ale
mohlo by na zdkladé prehledového snimku dojit k urceni casti téla a podani pouze
navrhu vymezeni oblasti zdjmu ke kontrole. Vzhledem k tomu, zZe indikace pro CT
vysetteni je ve velké mife vazny uraz (napft. po tézké dopravni nehodé, kdy existuje
vysoké riziko vnitiniho krvaceni), je zkraceni celého procesu od ziskavani CT dat po
jejich vyhodnocovani a urceni diagnézy velice zadouci.

V prvni kapitole je stru¢né nastinén princip vypocetni poéitacové tomografie, ve
druhé jsou dale popsany zaklady neuronovych siti obecné. Treti kapitola je zamérena
na hluboké uceni a predevsim pak na konvolu¢ni neuronové sité. Ve ctvrté kapitole
jsou predstaveny odborné ¢lanky zabyvajici se identifikaci casti téla, metodika jejich
implementaci a vysledky experimentii. Pata, Sesta a sedma kapitola tvori praktickou
cast této prace a jsou zamérené postupné na vytvoreni a popis datové sady, dale na
implementaci, kde je popsano uceni siti i findlni Gpravy, dalsi dilezitou kapitolou
je prubéh testovani s popisem prvni i druhé faze. Soucasti testovani je i analyza
chybnych klasifikaci, vliv findlnich dprav na identifika¢ni schopnost. Pro lepsi ori-
entaci ve vystupu klasifikace i findlnich tprav bylo vytvoreno grafické zobrazeni, na
kterém je prehledné zaznaceno rozlozeni kategorii. V kapitole 8 jsou popsany funkce

grafického uzivatelského rozhrani.
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1 VYPOCETNI POCITACOVA TOMOGRAFIE

Vypocetni tomografie (CT) je jedna z metod zobrazovani, kterd pomoci rentgeno-
vého zareni snima postupné danou c¢ast zkoumaného objektu a nasledné provadi re-
konstrukei téchto projekei. Jako projekci oznacujeme vektor paprskovych integrali,
ziskanych snimanim podél scény. Spojity soubor projekci dané scény za predpokladu
spojité zmény thlu oznacujeme jako Radonova transformace (RT). Zobrazeni jejiho
vystupu je sinogram, tedy obraz, na jehoz svislé ose jsou thly natoceni rentgenky
a na vodorovné ose posuny rentgenky a detektoru.

Tomograficky obraz neboli fez rekonstruujeme aplikaci nékteré z matematickych
metod, které jsou zvolené s ohledem na konstrukéni prvky CT systému. Pro zpétnou
rekonstrukei se nejcastéji vyuziva iterativni rekonstrukce nebo filtrovana zpétna pro-
jekce. 2D obrazy Teztt mohou byt rekonstrukei nékterého ze sagitalnich (podélnych)
nebo axidlnich (pri¢nych) fezi. Pomoci vypocetni tomografie lze ziskat také 3D mo-
dely nasnimanych objektt. Hlavni vyhodou oproti klasickému rentgenovému snimku
se sumacnim obrazem je tedy predevsim dobrd prostorova rozliSovaci schopnost.
V mediciné jsou CT systémy vyuzivany velice casto, slouzi pro vysetieni pacienta
pri podezieni na vnitini zranéni, pro diagnostiku patologii organt a tkani, nebo pro
navadéni lékare pri nékterych invazivnich zakrocich. Pacient je zatizen vétsi davkou
zateni nez pri klasickém rentgenovém snimku, ale 1ékar ziska obraz s vyssi diagnos-
tickou hodnotou o velmi dobré energetické rozliSovaci schopnosti (tzn. rozliSenim

s dobfe rozpoznatelnymi detaily). [3] [5]

1.1 Princip akvizice a ziskani obrazu

Prichodem zareni télem pacienta dochazi k jeho utlumu popsaném tzv. primér-
nim parametrem neboli linedrnim soucinitelem zeslabeni p , ktery je urcen pomé-
rem mnozstvi ¢astic pohlcenych v tkani a celkového mnozstvi ¢astic vstupujicich
do tkané s ohledem na jeji tloustku. Linearni soucinitel zeslabeni je odlisny pro
jednotlivé objemové jednotky tomografické vrstvy, tzv. vozely. Pii prichodu déle
popisujeme vnitini fotoelektricky a Comptontv jev, pricemz druhy z nich je pova-
zovan za nezadouci. Pro hodnoceni denzity (neboli miry zeslabeni) na vysledném
snimku se u CT systémi zavedlo CT ¢islo nékdy oznacované jako Hounsfieldovo

¢islo (HU). Jeho vypocet podle [5] zndzornuje nasledujici rovnice:

HU = K.M’ (1.1)
Hvody

kde K je tzv. kontrastni faktor, ktery urcuje presnost méreni vztazenou na CT ¢islo

a obvykle dosahuje hodnoty 1000. Déale je v rovnici linearni soucinitel atlumu tkané
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(ftkane) & vody (fvody ), PTICEMZ f1yoqy je Vztaznd hodnota urcend pro monoenergetické
zafeni energie 73 keV a dosahuje hodnoty 0,19 cm™*. [3] [5]

Hounsfieldovo ¢islo se lisi pro jednotlivé tkané, napt. pro kost HU = 3000, pro
vzduch HU = -1000, pro vodu HU = 0, pro chrupavku HU = 100. Takto hodnocena

denzita jednotlivych voxeli je zakédovana do odstini Sedi, priklad zobrazeni je na

obrazku [1.1] [3] [5]

Obr. 1.1: Axialni fez oblasti hrudniku, na némz je patrné, ze kosti (obratel a zebra)
s HU = 1000 maji svétlejsi odstin Sedi nez plicni tkan naplnénd vzduchem o HU =
-1000.

1.2 Konstrukcéni reseni CT systémii

Zékladem vypocetniho tomografu je rentgenka, detektor a pocitac. Za rentgenkou
se nachéazi clony pro odstranéni nezadouci ¢asti spektra zareni a kolimator, ktery
udava smér siteni paprskti. Detektory zprostiedkovavaji prevod na elektricky signal
nasledné zpracovany pocitacem. S vyvojem vypocetni tomografie je spojen postupny
vznik nékolika generaci CT systémut. Pruni generace obsahovala rentgenku vysilajici
uzky svazek zareni a jeden detektor umistény primo naproti rentgence. Tato sou-
stava rentgenka—detektor provadéla translacni pohyb a po nasnimani jedné projekce
rotovala o dany thel. Druhd generace C'T systému obsahovala jiz soustavu detektorti
a rentgenka vysilala véjitovity svazek. Nasnimani jedné projekce trvalo jiz o néco
kratsi dobu. Velké zlepseni ¢asové naro¢nosti prinesla treti generace, kdy je jiz véji-
fovity svazek zareni zachycovan velkou soustavou detektorti. Rentgenka i detektory
jsou umistény na tzv. gantry, coz je otocna konstrukce kruhovitého prifezu dosa-
hujici velké rychlosti rotace s periodou az 0,2s . Tato, v dnesni dobé nejcastéji po-

uzivana, generace vyuziva technologie ,,slip-ring*, diky které byla umoznéna rotace
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0 360°, u vsech predchozich bylo z diivodu napéajeni rentgenky pomoci kabeltt dosa-
zeni takto velkého rozsahu nerealné. Pro ctvrtou, dnes témér nevyuzivanou, generaci
je typicka fixni pozice soustavy detektorti na prstenci a rota¢ni pohyb rentgenky.
Princip konstrukce systému pdté generace se od vsech predeslych velice 1isi. Nad
pacientem je pulprstenec detektori, pod pacientem je wolframovy terc, pres ktery
jsou na detektory odrazeny elektricky vychylované svazky elektronii z elektronového
déla. [3] [5]
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2 UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sité (UNS) jsou jednou ze skupin metod umélé inteligence. Mezi
jejich zakladni charakteristiky patii schopnost ucit se, kterd spociva ve vytvareni
vztahll mezi jednotlivymi prvky vstupnich dat pritazovanim hodnot vah a prahi.
Po tspésném nauceni umélé neuronové sité ji lze vyuzit pro teseni velkého spektra
problémi. S tim souvisi generalizac¢ni schopnost sité, kterd je jeji zakladni vliastnosti.
Generaliza¢ni schopnost totiz udava, jestli je naucena sit schopna se dobie adaptovat

na nova (testovaci) data. [12]

2.1 Model umélého neuronu

Nejznaméjsi z modelit umélého neuronu oznacujeme pojmem perceptron. Perceptron,
zobrazeny na obrazku [2.1] se svou stavbou podoba neuronu biologickému. V analo-
gii na dostfedné dendrity v biologickém neuronu, nachazime u perceptronu vstupni
vedeni. Zde dochézi k ndsobeni jednotlivych vstupnich hodnot (z1,xs ... z,) s odpo-
vidajicimi vahami (wy, wy ... w,). Takto modifikované vstupni vzorky jsou nésledné
sumovany v téle perceptronu, kde nasledné dochazi k vypoctu odezvy perceptronu
pomoci aktivaéni funkce f(«). Aktivaéni funkce je nékdy nazyvana také jako cha-
rakteristika neuronu. Podobnost s axonem vedoucim informace z téla biologického
neuronu muzeme najit ve vystupnich drahach perceptronu, které nesou informaci

o hodnoté vystupu daného umeélého neuronu.[§]

Obr. 2.1: Model jednoduchého perceptronu. [12]

Funkci perceptronu lze popsat néasledujici rovnici:

n

y:f[zwi'xi—ﬁ]a (2.1)

i=1
kde x; je i-ty prvek vstupniho vektoru x, w; je i-ty prvek vektoru vah, ¥ reprezentuje

préah neuronu. [§]

14



2.1.1 Aktivaéni funkce neuronu

Aktivacni funkce je zdklad vSech neuronovych siti. Znac¢ime ji f(«), pficemz « je
aktivace neuronu. Existuje nékolik druhti aktivacni funkce.

Skokova funkce je zakladni typ aktivacni funkce. Diky ni perceptron funguje
jako bindrni klasifikdtor. Muze se jednat bud o Heavisideovu funkci (jednotkovy

skok) nebo o signum. [12]
V pripadé jednotkového skoku lze zapsat podle [12] rovnici aktiva¢éni funkee jako:

fla) = W‘;)H, {0,1}. (2.2)

Aktivacni funkei signum mé dle [12] nasledujici matematicky zapis:

f(a) = sign(a), {—1,1}. (2.3)

fl@ ] fl@ ]
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Obr. 2.2: Grafy skokové funkce, zleva: funkce Heavisideovu, funkce signum.

Linearni funkce se prevazné pouziva pro aproximaci libovolného reseni nebo

pro predikci. Neni omezend, jeji interval je od -co do +oo . [12]

r 3

e

Obr. 2.3: Graf linedrni funkce.
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Sigmoida je aproximaci biologického neuronu. Nejcastéji se vyuziva pro klasifi-
kaci nebo pro zpracovani informace ve skrytych vrstvach sité. Diky svym vyhodnym
vlastnostem je vyuzivana casto v doptrednych vicevrstvych sitich. Tyto vyhodné
vlastnosti spoc¢ivaji hlavné v tom, Ze se jednd o monoténni spojitou funkci s deri-
vaci ve vSech bodech. Pouziti sigmoidy sebou nese také nékteré nevyhody, ¢imz je
oproti linearni funkci predevsim ¢asova narocnost vypoctu. Sigmoida muze mit dveé
varianty. Prvni variantou je logickd sigmoida, pro kterou plati f(«) € (0,1) a ma
podle [12] rovnici ve tvaru (2.4). Druhou variantou je hyperbolicky tangent, ktery je
omezen podminkou f(a) € (—1,1) a rovnici lze zapsat podle [12] jako (2.5)). [8][12]

1
fla) = ——, fla) €(0,1). (2.4)
1+eT
2
fla) = ——=—1,f(a) €(0,1). (2.5)
14+e7
Parametr T v rovnicich (2.4) a (2.5) urCuje strmost krivky.
] ] A
fla) = fta)~
Io , T "
'] i D8 08 04 42 0z 04 08 08 1 0 S e 0e a2 02 04 08 08 1
0 <, 0 =

Obr. 2.4: Grafy sigmoid, zleva: logickd sigmoida, hyperbolicky tangent.

Nejcastéjsi aktivacni funkei konvoluénich neuronovych siti je popsana v ¢astif3.1l

2.2 Struktura neuronovych siti

Jeden neuron je schopen vyfesit pouze jednoduchy problém, napriklad rozdéleni na
dvé kategorie, kde pro dosazeni tohoto cile stac¢i praveé jedna primka, kterou ozna-
c¢ujeme jako primku hraniéni. Vétsina problému vsak nelze vyfesit pouze pomoci
jednoho neuronu. Také k rozdéleni do dvou kategorii v nékterych pripadech potie-
bujeme vice nez jednu hrani¢ni primku, a tudiz i vétsi mnozstvi neuronii pro reseni
takového tkolu. Proto se v praxi pouziva vétsi mnozstvi neuronti, které se seskupuji
do vrstev. Jednotlivé vrstvy neuronti jsou urcitym zplisobem vzajemné spojené, pri-

¢emz musime myslet na to, ze topologie sité tizce souvisi s fesenim daného problému.

2]
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2.2.1 Rozdéleni umélych neuronovych siti

UNS rozdélujeme podle nékolika kritérii, kterymi mize byt zptsob trénovani, topo-
logie nebo zptisob vybavovani.

Podle zptisobu trénovani rozlisujeme u neuronovych siti uceni s ucitelem a uceni
bez ucitele.

Uceni s ucitelem (tzv. supervised learning) spoc¢iva v predkldadani vstupnich
dat spolu s predem znamymi vystupnimi daty slouzicimi jako vzor spravného treseni.
Vystup takto naucené sité se srovna s predlozenym vystupem a podle miry spravnosti
dale sif upravuje své parametry tak, aby se pozadavku na vystup, co nejvice priblizil.
Miru podobnosti ur¢ime z vypocitané chybové funkce.[2]

Uceni bez ucitele (tzv. unsupervised learning) je zpusob udeni, pii kterém
dochazi k vlastni reprezentaci vystupnich dat. Nesrovnava se zde predem znamy
vysledek pozadovany na vystupu se skuteénym vystupem sité, protoze sit dopredu
nema apriorni informaci o spravném vysledku. Vzhledem k tomu, zZe si sit hledd
sama spolecné vlastnosti vstupnich dat, oznacuje se tento zptisob nékdy také jako
samoorganizace. VyuZiva se nejcastéji u shlukovani. [2]

Pokud se na rozdéleni budeme divat z hlediska topologie, patii mezi dvé nejdi-
lezitéjsi skupiny sité dopredné a sité rekurentni, které je mozné vidét na obrazku
2.5l

Dopredné sité maji mezi jednotlivymi vrstvami neuront spoje pouze v dopred-
ném sméru, tedy bez zpétnych vazeb. [2]

Rekurentni sité obsahuji zpétnovazebné spoje. Jejich architektura ma cyklicky
charakter. [16]

Y1 Y2 Y3

[ o
P [

———\
" /O—' ! Lp /

X1 X2 X3

Obr. 2.5: Priklady topologie sité. Vlevo dopredna sit, vpravo rekurentni sit.

Dalsim kritériem muze byt zptusob vybavovani, podle kterého se UNS déli na
klasifikatory, aproximéatory a asociativni pameéti.

Klasifikatory slouzi pro zarazeni do tiid na zédkladé podobnosti.
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Aproximatory si nejprve vytvori vlastni vnitini model na zédkladé vstupii a na-
sledné jim aproximuji cely systém. Sif je schopna predikce udalosti, ale mtze byt
pouzita také jako klasifikator.

Asociativni paméti délime na autoasociativni a heteroasociativni. U autoaso-
ciativnich paméti je vstup i vystup podobny, slouzi tedy predevsim pro rozpoznani
vzoru poskozenych ¢i pozménénych. Heteroasociativni paméti pracuji na zdkladé

vybaveni si vistupu odlisného od vstupu, ktery je podnétem asociace. [2] [§]
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3 HLUBOKE UCENI

Hluboké uceni, oznacované anglickym terminem deep learning, je jedna z metod
strojového uceni, kde systém samostatné extrahuje priznaky (extrakce priznaku tedy
neni nijak ovlivnéna zkusenosti ¢lovéka) a také samostatné klasifikuje data riznych
reprezentaci. Muze se jednat o data obrazova, textova nebo zvukova. Hluboké uceni
pomoci hlubokého uceni dosahujeme lepsich vysledkt. Je to z toho divodu, ze ¢lovék
nedokaze vytvorit priznaky natolik vhodné pro dany problém, a tak dobre srozu-
mitelné pro pocita¢ jako pravé pocita¢ sam. Jde tedy o to, aby systém vytvoril
hierarchii pro postup od nejobecnéjsich priznaku az po ty nejdetailnéjsi, a to pro

stroj co nejefektivnéjsim zpusobem. [7]

3.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou velice ¢asto vyuzivané ve zpracovani obrazi,
kde se jedna o hluboké sité s velkym mnozstvi vrstev. CNN jsou dopredné neuro-
nové sité, jejich jednotlivé vrstvy maji pevnou strukturu propojeni. Vahy klasickych
neuronovych siti jsou pouzity jako hodnoty konvolu¢nich jader CNN. [IT]
Aktivacni funkci konvoluc¢nich neuronovych siti je nejcastéji Rectified Linear Unit
(tzv. ReLU). Existuje ve vice modifikacich. Bod zlomu ReLU funkce miize byt na-
priklad posunut na x-ové ose. Jina modifikace dovoli maly, nenulovy priichod, i kdyz
hodnota vstupu nedostacuje pro aktivaci. Pro vsechny tyto varianty plati, Ze se vzdy
jedna o funkci s velice malou vypocetni narocnosti. Rovnice této aktivacni funkce

Ize dle [11] zapsat naptiklad jako:

f(z) = max(0,x). (3.1)

Tento zapis vyjadiuje, ze negativni vstupni hodnoty x jsou transformovany na 0.
[11]

VA

v

Obr. 3.1: Graf funkce ReLLU podle rovnice ({3.1)).
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3.1.1 Konvoluce

Pti zpracovani digitalniho obrazu se vyuziva dvourozmérné diskrétni konvoluce a lze

ji zapsat dle [I0] v nasledujicim tvaru:

flay)«h(z,y)= > > flea—iy—7j)- h(ij), (3.2)

i=—k j=—k
kde f(x,y) reprezentuje obraz a h(i, j) impulzni charakteristiku. Otoc¢enim impulzni
charakteristiky o 180 ziskdme konvolu¢ni masku neboli konvoluéni jadro. Mecha-
nismus konvoluce, jehoZ schematické zobrazeni je na obrézku [3.2 je zaloZen na po-
souvani konvoluéni masky po matici vstupniho obrazu. V kazdém kroku pocitame s
prekryvajicimi se hodnotami, to znamena, zZe jednotlivé hodnoty obsazené v masce
vynasobime s hodnotou pixelu na odpovidajici pozici obrazu pod konvolu¢ni mas-
kou. Po sumaci jednotlivych soucint ziskdme vystupni hodnotu, kterou umistime ve

vystupni matici na pozici odpovidajici otisku stfedu masky konvoluce. [10]

a) b) c)

Obr. 3.2: Schématické zobrazeni konvoluce. V ¢asti a) je vstupni matice o rozméru
6x6, v ¢asti b) konvoluéni jadro o velikosti 3x3 a v ¢asti ¢) vystup konvoluce s roz-

mérem matice 4x4

3.1.2 Architektura CNN

Konvolucéni neuronové sité obsahuji kromé zakladnich také specifické vrstvy. Do ka-
tegorie specifickych radime vrstvu konvolucni, pooling, plné propojenou a dropout.
Stejné jako kazda neuronova sit maji CNN dvé zakladni vrstvy - vstupni a vystupni.
Mezi témito zakladnimi architektonickymi jednotkami se v hlubokych sitich nachazi
velké mnozstvi tzv. skrytych vrstev, kde se pracuje s vice abstraktnimi charakteris-
tikami obrazu. Pro uvedeni ptikladu sledu déju pfi postupném prichodu takovou
casti sité s ohledem na vzajemnou navaznost jejich jednotek, lze uvést nasledujici:
nejprve dochazi k identifikaci hran na zakladé analyzy sousednich pixell, nasledné
se ur¢i rohy a kontury, ¢imz se ziska povédomi o ¢astech objektii a nakonec tedy

muze dojit k jejich spojovani. [11]
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Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva (convolutional layer) se sklada z konvoluénich filtri. Masky téchto
filtrti jsou malé, ale prochazi celymi vstupnimi daty. Typicky filtr na prvni vrstve
konvoluéni vrstvy mize byt napriklad o rozmérech 5x5x3, to znamend, Ze maska
konvoluce ma rozmér 5x5 a treti rozmér udava, ze filtr projde vSemi kanaly barev-
ného obrazu. Tento parametr je tedy u barevnych obrazt vzdy roven 3 a odpovidéa
kanaltim pro cervenou, zelenou a modrou barvu.

Pokud zpracovavame vstup o vice nez jedné dimenzi, je vyhodné nespojovat
vSechny neurony mezi dvéma nasledujicimi vrstvami navzdjem, ale spojit neuron
prvni vrstvy s vice neurony druhé vrstvy v urcité lokaci. Tento parametr je ozna-
covan jako receptive field a je ekvivalentni velikosti filtru. Z davodu velkého poctu
neuronti konvoluc¢nich neuronovych siti a s tim souvisejicim velkym mnozstvim para-
metrl, se pristupuje k redukci pomoci sdileni parametri. Tato skute¢nost je mozna
diky predpokladu, ze pokud priznak muze slouzit pro vypocet na pozici (z1,y1), pak
by mél poslouzit také pro pozici (3, yz).

V pripadé, ze jsou konvoluéni vrstvy usporadané za sebou, pricemz vystup jedné
je zaroven vstup nasledujici, oznacujeme jejich mnozstvi jako hloubku neboli depth.
Hloubkovy sloupec (tzv. depth column) je pak oznaceni pro neurony zamérujici se
na stejnou oblast vstupnich dat.

Dalsim dulezitym parametrem této vrstvy je krok (stride). Zvolenim konkrétni
hodnoty urc¢ime, o kolik prvkia se ma konvoluéni jadro béhem vypoctu posunout.
Krok nastavujeme s ohledem na velikost konvolu¢niho jadra, ktery je tedy také
vyznamnym parametrem. Pri priichodu konvoluéniho jadra matici rozlisujeme, zda
bude dochazet k prichodu s prekryvanim nebo bez prekryvani.

Podvzorkovani jako negativni jev provazejici operace v konvolucéni vrsvé se da
kompenzovat doplnénim vstupu nulami (tzv. zero-padding), tak aby po prichodu
konvoluénim filtrem byla zachovana piivodni velikost. Vystupem konvoluéniho filtru
je potom tedy matice o stejné vysce i Sifce jako vstupni matice pred doplnénim
nulami (obrazek [3.3)).

Velikost vstupni matice po doplnéni té ptivodni nulami se d& dopocitat podle

[TT] nésledujici rovnice:

Ry —1
Ry =R, + (Mz“), (3.3)

kde Ry je novy rozmér po doplnéni nulami na okraje, Ry je pivodni rozmér a Ry,

udava rozmeér masky.
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Obr. 3.3: Princip fungovani zero-padding. Pomoci zero-padding je rozmér vstupni

matice zvétsen tak, aby po konvoluci ziistal rozmér ptivodni matice zachovan.

Pooling vrstva

Pooling vrstva se v konvolu¢nich neuronovych siti nachézi za konvolu¢ni vrstvou
a ma zde velky vyznam. Jejim ukolem je podvzorkovat vnitini reprezentaci, coz
vede k redukci poétu parametrii a zaroven ke snizeni narocnosti vypoctu. Princip
fungovani této vrstvy si lze predstavit jako okno o malé velikosti, které se posouva
po vstupni matici s danym krokem (stride) a v kazdém tomto kroku vybere v ak-
tualnim okné pouze jednu hodnotu pro vystup podle zvolené operace. Okno se po
matici pohybuje bud bez prekryti nebo s prekrytim. Zvolenou operaci byva priameé-
rovani, MIN, pricemz nejcastéjsi operaci je MAX a jedna se pak o tzv. MAX pooling

(obrézek [3.4)). [11]

112|5(3(4|1
1162 32
21112415 ; 6|5
411|686 8
8|4 |1
1172

a) b)

Obr. 3.4: Princip fungovani max pooling vrstvy. V ¢asti a) jsou ve vstupni matici
barevné znazornény pruchody okna o velikosti 3x3 s krokem 3. V ¢asti b) je vystup

max pooling vrstvy.

Dropout vrstva

Dropout vrstva vyuziva regularizac¢ni metodu dropout patiici mezi techniky, kterymi
se snazime predchéazet preuceni. V praxi se vyuziva zaroven vice riznych technik jako
naptiklad ,,L1 reqularization®, ,,L2 reqularization®. Dropout je zaloZzen na principu
deaktivace neuronti hluboké vrstvy s pravdépodobnosti p béhem trénovani. Deak-
tivace neuroni je zprostfedkovand nastavenim hodnot aktivaci danych neuront na

nulu. Jde o snahu ziskat lepsi generalizacni schopnosti sité. Pti testovani nejsou
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zadné neurony deaktivované, vahy jsou pak pouze nasobené zminénou pravdépo-

dobnosti p, kterd se nejcastéji stanovi na hodnotu 0,5. [20]

Plné propojena vrstva

PIné propojena vrstva neboli fully-connected layer byva umisténa v architekture
konvoluc¢nich neuronovych siti jako posledni, ¢asto jich mtze byt i vice za sebou.
Vystup celé sité se miuze dale upravit pomoci funkce Softmaz, kterd se vyuziva
pri klasifikaci. Na vstup této funkce jsou privedeny hodnoty vystupu sité a jejich
mnozstvi odpovida poctu tiid, do kterych chceme klasifikovat. Nasledné dojde pro
kazdou ttidu k zjisténi, s jakou pravdépodobnosti do ni vstupni data patii. Hodnota
prislusnosti k urcité tiidé se vzdy pohybuje v rozmezi od 0 do 1 a soucet pribliznych
pravdépodobnosti vSech t¥id musi byt roven 1.[11] [6]

Matematicky zépis této funkce je podle [6] v rovnici , jedna se o transformaci
vstupniho vektoru x dimenze N na vektor f(x) dimenze N.

e’

f($)l = &N

n=1 ern

3.2 Volné dostupné predtrénované sité

Konvolu¢ni neuronové sité se ve zpracovani obrazii pouzivaji nejcastéji pro klasifikaci
obrazu, detekci objektu a v posledni dobé také pro segmentaci v obraze. Béhem
jejich vyvoje vznikla tada siti, lisicich se architekturou a vyuzitim. Tyto dnes volné
stahovatelné sité je mozné vyuzit jako preduceny model a vyrazné tim zkratit dobu
feseni daného problému. Mezi nejznamnéjsi konvoluéni neuronové sité patti LeNet,
GoogleNet, AlexNet, ImageNet a VGGnet.[11]

3.2.1 LeNet

Sif LeNet, jejimz autorem je Yann LeCun, povazujeme za prvni konvolu¢ni neurono-
vou sit vyuzitou pro klasifikaci obrazu. Jako dataset vyuziva soubor ru¢né psanych
c¢islic i s informacemi o jejich pozadovanych vystupech. Databaze je znama pod na-
zvem MNIST. LeNet se sklada z 8 vrstev, pricemz konvoluéni vrstvy jsou zde pouzity

dvé a primo za nimi je vzdy zafazena pooling vrstva. [14] [15]

3.2.2 GoogleNet

Tato konvoluéni neuronova sif, ktera slouzi pro klasifikaci a detekci, byla navrzena
tymem ze spolecnosti Google Inc.. Obsahuje 22 skrytych vrstev a je specificka prede-

vs$im jejimi ¢astmi nazyvanymi inception. Model sité je nelinearni a jedna se o vétvici
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se strukturu. Zaklad modult inception spociva v privedeni vstupni data soucasné na
nekolik konvolucnich vrstev, které nemaji stejné velkd konvoluéni jadra. V koncové

¢asti téchto moduli dochézi ke spojeni dil¢ich vysledku. [21]

3.2.3 AlexNet

Sit AlexNet byla navrzena trojici Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever a Geoff Hinton.
Dataset ImageNet se sklada z 15 miliontt obrazki rozdélenych do 22 tisic kategorii
a pro AlexNet byla pouzita pouze jeho ¢ast nazyvand jako ILSVRC (ImageNet Large-
Scale Visual Recognition Challenge), obsahujici tisic kategorii. Na trénovaci sadu
bylo pouzito 1,2 milionti obrazkt, pro validacni sadu 50 tisic obrazkt a pro testovani
bylo ponechano 150 tisic obrazi. AlexNet vyzaduje na vstup sité vSechna obrazova
data o stejném rozliseni a z tohoto diivodu bylo nutné provést nejprve predzpracovani
obrazt. Po predzpracovani byly vSechny obrazky vstupujici do této sité s rozlisSenim
256x256. Architektura sité AlexNet je podobna siti LeNet,ale je rozsahlejsi a ma
vice skrytych vrstev. Obsahuje celkové 23 vrstev, z toho pét konvolu¢nich a tti
plné propojené. Posledni plné propojend vrsta pomoci funkce softmax urcuje miru
prislusnosti vstupnich dat do urcité kategorie. U konvolu¢ni a plné propojené vrstvy

byla pouzita funkce ReLU. [13]
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Obr. 3.5: Znazornéni ¢asti architektury sité AlexNet.[13]

3.3 Krizova validace

Krizova validace neboli Cross validation je metoda, diky které je mozné ziskat vice
objektivni vysledky testovani. Diivodem pouziti tohoto typu validace je také nedo-
statek dat. Idedlné by méla trénovaci a testovaci data pochézet od (v nasem pripadé)

riznych pacienti1, data pro testovani by méla byt pro sit tedy zcela neznama a nova.
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V praxi je vSak vzdy datova sada omezena a z tohoto diivodu se casto predem vy-
hradi ¢ast datové sady pro pozdéjsi ovéreni funkcénosti systému, ktera se nebude
ucastnit procesu uceni. Existuje vice typu kiizové validace délicich se do dvou hlav-

ces

nich skupin na ty, které vyuziji vSechna data a ty které vyuzZiji jen jejich ¢ast. [I]

3.3.1 Vyuziti vSech dostupnych dat

Nejznaméjsi variantou krizové validace je k-nasobnd krizova validace ,k-fold cross
validation. Jedna se o rozdéleni datové sady na k dili, ze kterych je nasledné vybran
jeden dil pro testovani a k — 1 dili je vyuzito pro trénovani. Cely proces probiha
v cyklu, kdy v kazdém jeho kroku je pro testovani vybrana jind ¢ast. To znamenad,
ze kazda ¢ast je vyuzita jako validacni mnozina pravé jednou a cely proces se tedy
opakuje k krat. Do této skupiny se radi také tzv. ,Leave-one-out cross validation*
(LOO) a ,,Leave-p-out cross validation* (LPO). V obou ptipadech je datova sada
rozdélena na k c¢asti, odlisuji se vSsak v mnozstvi subsetti, které byly odlozeny bokem
pro validaci. U LOO i LOP se neprolinaji data trénovaci a validacni. V pripadé
metody LOO je pouze jedna ¢ast datové sady pouzita pro validaci a zbytek slouzi
pro trénovani. Metoda LPO vyuziva pro trénovani k — p ¢asti, pricemz p je pocet

dila sady, které byly odebrany pro validaci. [1]

3.3.2 Neuplné vyuziti dostupnych dat

Krizova validace existuje i ve variantach, kde se nevyuziji veskera dostupna data.
Klasickymi zastupci této skupiny jsou tzv. ,, Repeated learning-testing* (RLT) a ,,Monte-
Carlo CV“* (MCC) metody. Obé vyuzivaji podobného principu, kdy dochazi ke
generovani vzorku pro subsety o nastavitelné velikosti. Proces se vétsinou opakuje
pro zvyseni objektivnosti. Nevyhodou téchto metod je predevsim nerovnomeérna vy-
uzitelnost dat. Muze totiz dojit k opakovanému zarazovani konkrétniho vzorku do
subsetu v kazdém opakovani a naopak néktery vzorek nemusi byt vyuzit ani pro

trénovani ani pro validaci. []

3.4 Hodnoceni Gispésnosti

Hodnoceni tspésnosti je v této praci provedené pomoci pozitivni a negativni pre-
diktivni hodnoty. Pozitivni prediktivni hodnotu (PPV) lze oznacit jako tspésnost
a vyjadruje pomeér spravné klasifikovanych rezti a celkového poctu klasifikovanych
rezll. Vypocet se provadi podle nasledujici rovnice:

s

s+n’

PPV =

(3.5)
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kde PPV je pozitivni prediktivni hodnota, s je pocet fezi spravné klasifikovanych
a n pocet nespravné klasifikovanych.

Negativni prediktivni hodnota (NPV) je vyjadienim chybovosti, jedna se tedy
o pomeér nespravné klasifikovanych tezl a celkového poctu klasifikovanych tezt. Ma-
tematicky lze tento pomér zapsat nasledovneé:

n
s+n’

NPV = (3.6)

kde NPV je negativni prediktivni hodnota, n pocet nespravné klasifikovanych tezti

a s je pocet Tezu spravneé klasifikovanych.
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4 PREDCHOZI PRACE

Rozpoznavani casti téla pomoci samoorganizujicich konvolu¢nich neuronovych siti
bylo publikovdno v ¢lanku [23]. V této publikaci je popsédno vyuziti konvoluénich
neuronovych sit{ pro automatické rozpoznani ¢asti téla z CT dat. Clanek byl zveiej-
nén v roce 2017 trojici autortt Ke Yan, Le Lu a Ronald M. Summers. Pii vytvareni
datasetu nebylo v tomto pripadé nutné zadné manudalni anotace, trénovaci sada je
neznacena. Pomoci samoorganizace jsou nejprve vstupni data rozdélena na pozado-
vany pocet ¢asti. Tyto ¢asti byly predem urceny na hrudnik, bricho a panev. Autori
vsak uvadi, ze jednoduchou tipravou lze rozdéleni rozsitit pro vice c¢asti téla. Unsu-
pervised body part regressor (UBR) neboli regresor ¢asti téla bez ucitele déle vytvari
souradnicovy systém téla a pribézné skére pro kazdy axialni fez. V architektute
sité se v prvnich péti konvolucnich vrstvach inspirovali siti AlexNet a VGG-16, poté
pridali Sestou konvoluéni vrstvu, spolu s kterou tvorili isek pro urceni ¢asti téla. Na-
sledujici vrstvy smérovali k ziskani informace o skore CT fezu. Zde méla hlavni tlohu
predevsim pooling vrstva provadéjici primeérovani. Skére Tezl se vétsinou pohybuje
praumérné od -15 do 15. U konkrétnich skore lze Tict k ¢emu se vztahuji, napriklad
skére pro horni ¢ast hrudniku mé hodnotu zhruba -10, pro podbtisek hodnotu 0
a pro spodni ¢ast panve 5.

Zminéna neznacend trénovaci sada pro provedeni experimentu s touto siti obsa-
hovala 800 objemovych CT dat po zhruba 30-700 fezech od 420 pacientii. Jednotlivé
fezy byly upraveny na rozliSeni 128x 128 pixelti. Uceni probihalo pomoci algoritmu
stochastického gradientniho sestupu. Uspésnost se posuzovala ve srovndni s dalsimi
znacenymi CT objemovymi daty a jeji hodnota byla stanovena na 95,99%. Autori
dale popsali moznost potencionalniho vyuziti jejich modelu kromé klasifikace také
pro detekci vyznacnych anomalii.

Skupina odborniki, v jejimz cele stal Holger R. Roth a Christopher T. Lee,
se zabyvala anatomicky specifickou klasifikaci medicinskych dat také pomoci kon-
voluénich neuronovych siti a v roce 2015 o této problematice publikovali clanek
[19]. V tomto pripadé pouzili metodu uceni s ucitelem, kdy byly 1ékafi ¢i jinymi
odborniky predem urcené spravné tiidy pro jednotlivé fezy. Data byla ziskana cel-
kem od 1675 pacientti. Trénovaci sada obsahovala 4298 obrazku tezii. Klasifikace
byla provedena do néasledujicich péti trid: krk, plice, jatra, panev, nohy. Pouzita
sit zahrnovala pét konvolucnich vrstev, mezi kterymi se nachazela pooling vrstva
(konkrétné max-pooling). Dalsimi vrstvami byly plné propojené vrstvy nasledované
drop out vrstvami a v posledni vrstvé byla aplikovana funkce Softmax. Vystupem
je pravdépodobnost prislusnosti ke kazdé tride.

Déle jsou v ¢lanku zverejnény vysledky experimentu, pro ktery bylo z celkové

datové sady pouzito 80% na trénovani a 20% na testovani. Celkova tspésnost byla
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90,4%, chybovost se povedlo snizit rozsifenim datové sady a nova celkova tispésSnost
byla 94,1%.

V ¢lanku [24] z roku 2017 se autori P. Zhang, F. Wang a Y. Zheng zabyvali
rozpoznavanim c¢asti téla pomoci hlubokého uceni bez ucitele. Nejprve bylo pro-
vedeno natrénovani konvolu¢ni neuronové sité a nasledné presnéjSimu rozpoznéni
pozice Tezu na téle. V této praci se na rozdil od jinych clankt nepokouseli provést
klasifikaci do predem urcenych tiid, ale ziskavali flexibilngjsi vystupni informace
na zakladé odhadu vysky fezu v modelu téla. V datové sadé byly zastoupeny data
pacienti z CT i MR. Pouzita predtrénovana konvolucni sit se nazyva P-CNN. Sit
obsahuje dvé vétve (sub-sité), které maji zhruba o 50% méné parametri. Dropout
vrstva s pravdépodobnosti 0,5 chrani sit pred preuc¢enim. Ve vyznacené vrstvé do-
chéazi ke konkatenaci dvou vétvi. Uceni zacalo vidy ndhodnym vybranim vzorki,
tedy dvou po sobé jdoucich fezech ze stejného objemu dat. Kazdy z tohoto paru
feztl byl nasledné zpracovan jednou z vétvi sité, které byly tvoreny siti AlexNet.
Na konci obou vétvi doslo ke spojeni vysledk a vypoctu pravdépodobnosti pro
dvé mozné rozdéleni fezi a urceni vyssi z nich. V druhé casti systému mélo dojit
k presnéjsimu urceni pozice fezu. Urceni vysky fezu bylo provedeno na zakladé nor-
malizovaného modelu, kdy pro prsty na nohou byla dana hodnota 0 a pro nejvyssi
bod hlavy hodnota 1. Vyska fezu hlavy v trovni o¢i je vzhledem k takovému mo-
delu blizka hodnoté 1 a naopak Tez z oblasti kotniki se blizi hodnoté 0. Z duvodu
rozdilnosti pomért télesnych c¢asti u jednotlivych pacientit bylo ruéné oznaceno do
trénovaciho setu nékolik anatomicky vyznac¢nych bodi. Pro tyto orientacni body
zvolili horni ¢ast hlavy, krk, horni ¢ast plic, pater, kolena a nohy. Nasledné byly tyto
body vyznaceny do normalizovaného modelu téla a zbylé informace o vysce fezu
vzhledem k modelu byly ziskany jejich linearni interpolaci. Pfed provedenim expe-
rimenttl doslo k prevedeny vSech obrazii na rozliSeni 256 X256 pixelid. Experimenty
pak provedli zvlast pro jednotlivé ¢asti systému. Nejprve otestovali ¢ast pro serazeni
rezi, kde pro trénovani bylo pouzito 83 000 paru rezu a pro testovani 32 400 paru
fezi. Na testovacich datech bylo dosazeno tspésnosti 90%. Druhd ¢ast byla otesto-
vana na dvou datovych sadach. Prvni obsahoval 202 objemovych CT dat a druhy
100 objemovych dat z MR. Pro trénovani bylo pouzito 102 objemovych CT dat (18
700 fezi) a 50 objemovych MR dat (7245 Tezi), zbytek byl pouzit na testovani.
Vysledky testovani dale prosly ,,post processing tpravou. Celkové bylo 90,3% CT

testovacich fezu a 91,1% MR testovacich fezti vyhodnoceno s chybou mensi nez 0,05.
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5 DATOVA SADA

Pro ziskani dat byla vyuzita CT modalita, kdy sniméni bylo provedeno na vice
pracovistich pomoci nékolika typt pristroji od firmy Philips. Konkrétné se jednalo
o typ iCT 256, dale brillance 64 a brillance iCT, data se tedy lisi v akvizi¢nich
parametrech. Vysledné fezy maji rozdilnou tloustku, nejvétsi zastoupeni méla data
s tloustkou fezu 0,6700, u nékterych pacientia byl tento parametr, ovliviujici pro-
storovou rozliSovaci schopnost, vyssi a to Imm ¢i dokonce u dvou pacientt Smm.
Vzdy se nejednalo o celotélové skeny, nékterym pacientiim bylo vysetfeni pomoci CT
modality provedeno pouze na oblast hlavy a krku, jinym na oblast bricha. Celkove
byla pouzita data od 20 pacientt, pricemz Tezy patnacti z nich slouzily pro vybér
trénovaci mnoziny a valida¢ni sady. Data péti pacientii byla odebrana k pozdéj-
simu testovani. Z divodu pouziti metody uceni s ucitelem bylo nutné data oznacit

indikatory jednotlivych kategorii.

5.1 Datovy format

Zkratka DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) zastupuje stan-
dard vyuzivany v mediciné pro zapis, archivaci, prenos a zobrazovani obrazovych dat
v mediciné. V tomto formatu byla ulozena vyse zminéna pacientska data po jednotli-
vych fezech a na zac¢atku byla nejprve prevedena na format PNG (Portable Network
Graphics), ktery je obecné frekventovanym pro bezeztratovou manipulaci s obrazem.
17

5.2 Rozdéleni do kategorii

Vsem Teztim byla pridélena jedna z néasledujicich Sesti t¥id: hlava, krk, hrudnik, bri-
cho, panev, nohy. Pokud nebylo mozné kategorii jednoznac¢né urcit, doslo k vyrazeni
daného fezu z trénovaci mnoziny, pricemz tyto fezy pochézely zpravidla z prechodové

oblasti, kde miize byt prislusnost k dané kategorii nejednoznacna.

5.2.1 Kategorie hlava

V trénovaci sadé byla jako kategorie hlava oznacena data, ktera zahrnovala Tezy
z Casti zacinajici na vrcholu klenby lebec¢ni (tzv. vertex) a konéila na tirovni baze lebni
(basis cranii). Jako hlavu obvykle oznacujeme také obé Celisti a celou oblicejovou
cast lebky. Z tohoto standardniho vymezeni vsak bylo nutné upustit kvili druhé
kategorii (krku). Ukazka fezu spadajiciho do kategorie hlava je na obrazku . [9]
I3
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Obr. 5.1: Srovnani fezu hlavy (vlevo) a krku (vpravo).

5.2.2 Kategorie krk

Krk je rozpoznatelny predevsim diky pritomnosti krénich obratli. Prvni kréni ob-
ratel (atlas) je se spodinou lebni spojen pres hrboly kosti tylni (kondyly). Pozice
atlasu je tedy zhruba na trovni horni ¢elisti a struktury hlavy nachézejici se pod
touto urovni musely byt oznaceny jako oblast krku, do jehoz kategorie byly umis-
tovany Tezy az po nadpazkovy vybézek (acromion). K tomuto vymezeni vymezeni
podle krénich obratli bylo nutné dospét po prozkoumani snimki nékolika pacientii
v této oblasti, které byly problematické kviili rozdilim v poloze hlavy. Pokud mél
pacient pii vySetieni bradu pfibliZenou hrudnik (predklonénou hlavu), krk nebyl na
zadnych z fezi samostatné a zasahoval do oblasti hrudniku nebo hlavy. Priklad fezu
krku z oblasti lebky je na obrazku [5.1] [9] [18]

5.2.3 Kategorie hrudnik

Trida hrudnik dédle navazuje zac¢atkem kliéni kosti (clavicula) v pletenci ramennim
a kond¢i brani¢ni klenbou, kde se nachézi prechod do btisni dutiny. V této kategorii

jsou vyraznym prvkem plice (pulmo). [9]

5.2.4 Kategorie bricho

Bricho je kategorie vymezena shora bréanici a dolni hranici tvori troven v oblasti
tésné nad pupecni jizvou (umbiculus). Bfisni dutina pokracuje dal i pod pupecni
jizvou, ale stejné jako v pripadé kategorizace hlavy a krku, bylo rozhodnuto pro jiné

ukonceni kategorie z duvodu lepsiho vymezeni nasledujici tiidy. [9] [18]
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5.2.5 Kategorie panev

Zacéatek panve indikuji hiebeny kosti kycelni, konec pak hrbol kosti sedaci (tuber
ossis ischii). Tato kategorie je spornd v oblasti, kde se k panvi kloubné pripojuji

stehenni kosti (o0s femoris). Srovnani fezu prechodové oblasti panev—nohy je na

obréazku [5.2)).[9]

Obr. 5.2: Piiklady fezu panve (vlevo) a nohou (vpravo).

5.2.6 Kategorie nohy

Nésledné fezy neobsahujici zadnou z ¢asti kosti panevni (0s cozae) byly oznaceny
jako nohy, i pres to, ze kostra dolnich koncetin zac¢ind jiz v oblasti panve, kde se k

ni napojuji kyc¢elnim kloubem (articulatio coxae). [18]

5.3 Trénovaci a valida¢ni mnozina

Trénovaci data obsahovala celkem 15852 fezti. Zastoupeni jednotlivych kategorii je
uvedeno v tabulce [5.1] kde nejméné zastoupenou kategorii je hlava s 1027 vzorky
a naproti tomu nejvice fezii obsahuje t¥ida hrudnik. Tento nepomér je dan predevsim
rozdilnymi velikostmi jednotlivych ¢asti téla, dale pak faktem, ze data od pacienti
nepochazela vzdy z celotélového skenu, ale snimani se zamérilo na konkrétni oblast
nebo naopak byla urcitda oblast vynechana. Vysledny soubor obrazi pro trénovaci
mnozinu byl vytvoren ze vSech dat ur¢enych pro trénovani ndhodnym vybérem pre-
dem zvoleného mnozstvi rezi, které bylo stejné pro jednotlivé kategorie a poté bylo
privedeno na vstup sité. Nahodny vybér byl sestrojen tak, aby se zadny fez v mno-
ziné neopakoval. Do validac¢ni sady bylo odebrano 25% Fezu trénovaci mnoziny, tedy
naptiklad pokud by bylo nastaveno 100 vzork pro trénovani, 75 bude patfit do

trénovaci a 25 do valida¢ni mnoziny.
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Tab. 5.1: Tabulka zastoupeni jednotlivych t¥id v trénovaci mnoziné. Hodnoty v ta-

bulce udéavaji pocet fezu.

hlava | krk | hrudnik | bficho | panev | nohy | celkem
trénovaci sada | 1337 | 1383 | 4197 2279 | 3765 | 2891 | 15852

5.4 Testovaci mnozina

Testovani bylo rozdéleno do dvou fazi. V prvni fazi byla schopnost siti klasifikovat
fezy ovérena na zvoleném poctu fezi nahodné vybranych z mnoziny dat, které nebyly
nahodnym generovanim uréeny pro trénovani. Mnozstvi takto otestovanych dat byl
pro vSechny kategorie stejny.

Druha faze zahrnovala testovani na datech péti pacientti. Pro tuto testovaci mno-
zinu bylo shromézdéno celkem 12390 fezi. Data prvniho pacienta (dale jako testovaci
pacient 1) zahrnovala celkovy pocet 3365 Fezi, jednalo se nejvétsi mnozinu, protoze
oproti zbylym testovacim pacientiim obsahovala velkou ¢ast dolnich koncetin. Prv-
nimu pacientovi byla data snimana z vétsi oblasti téla nez ostatnim, kterym nebyly
nasnimany nohy po celé jejich délce, ale pouze jejich mala ¢ast koncici bezprostiedné
pod panvi. V tabulce[5.2]jsou u jednotlivych kategorii uvedeny pocty fezu vsech tes-

tovacich mnozin.

Tab. 5.2: Tabulka zastoupeni jednotlivych t¥id u testovacich pacienttt. Hodnoty v ta-

bulce udavaji pocet tezu.

hlava | krk | hrudnik | bficho | panev | nohy | celkem
testovaci pacient 1 | 114 | 224 922 290 626 | 1189 | 3365
testovaci pacient 2 | 180 | 185 664 372 609 29 2039
testovaci pacient 3 | 190 | 243 826 321 663 23 2266
testovaci pacient 4 | 166 | 287 843 261 627 34 2218
testovaci pacient 5 | 171 293 796 483 631 128 2502
celkem 821 | 1232 | 4051 1727 | 3156 | 1403 | 12390
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6 IMPLEMENTACE

Pro tuto praci byla vybrana volné dostupna sit AlexNet (jiz zminénd v kapitole
3.2.3)) pricemz implementace pro Matlab byla prevzata z [22]. Autofi v ni vyuZivaji

knihovnu MatConvNet, ktera obsahuje funkce pro konvoluéni neuronové sité.

6.1 Pouzita sit

V pouzité siti AlexNet byly provedeny dvé zasadni zmény, kterymi byly zména
velikosti vstupnich obrazt a pocet klasifikac¢nich tiid. Vstupni data byla tedy nejprve
upravena na velikost 37x37x3, tato uprava vyrazné snizila vypocetni naroc¢nost
algoritmu. Architektura sité je popsand v ¢asti[6.1.1]a jeji schéma je na obrazku [6.1]
Pro redukci moznosti vzniku preuceni je pouzita technika drop out, kterd vyrazovala
z funkce skryté neurony s pravdépodobnosti 0,5. Uceni probihalo pomoci metody

stochastického gradientniho sestupu. [13]

6.1.1 Popis architektury

Vstupni data byla nejprve upravena na velikost 37x37x3, tato uprava vyrazné sni-
zila vypocetni narocnost algoritmu. Trénovaci sada je privedena na vstup prvni
konvoluc¢ni vrstvy s 96 jadry o velikosti 11x11x3 s krokem 4 a zero-paddingem 15.
Pred vstupem do druhé konvolucni vrstvy, ktera ma 256 jader o rozméru 5x5x48
s krokem 1 a pouzitym zero-padding 2, se nachazi priichod pres filtry ReLU, LRN
(normalizace) a Pooling. Jedna se konkrétné o max pooling vrstvu o velikosti 3x3
a krokem 2. Mezi druhou a tfeti konvoluc¢ni vrstvou jsou data normalizovana stejnym
zpusobem jako mezi prvni a druhou, nachazi se zde filtry se nezménénymi parametry.
Treti, ¢tvrta a pata konvolucni vrstva maji po radé parametry: 384 jader 3x3x256,
384 jader 3x3x192 a 256 jader 3x3x192, pro krok a zero-padding je shodné nasta-
vena hodnota 1. VSechny tfi jsou bezprostredné nasledovany vrstvami ReL.U, které
zaroven vytvari jediny prechod mezi nimi. Po paté konvoluéni a ReLU vrstvé se
v architekture této sité nachazi dalsi max pooling o velikosti 3x3 s krokem 2. Dal-
simi v poradi jsou dvé plné propojené vrstvy, které maji kazda 4096 neuronti a jsou
obé nésledované ReLLU vrstvami. Také krok maji tyto vrstvy nastaveny na stejnou
hodnotu a to na 1, rozmér prvni z nich je 1x1x256 a druhé 1x1x4096. Na tteti plné
propojené vrstve byla provedena dalsi modifikace ptivodni sité, protoze jeden z jejich
parametri souvisi s poc¢tem kategorii a proto rozmeér 1x1x1000 typicky pro AlexNet
byl zménén na 1x1x6. Posledni, z hlediska funkce, diilezitou vrstvou je softmax,

jejimz vystupem je pravdépodobnost prislusnosti dat k jednotlivym kategoriim. [13]
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Konvoluéni vrstva 11x11x3, 96, s4, p15

LRN
Max pooling 3x3, s2
Konvoluéni vrstva 5x5x48, 256, s1, p2

LRN
Max pooling 3x3, s2
Konvoluéni vrstva 3x3x256, 384, s1, p1

Konvoluéni vrstva 3x3x192, 384, s1, pl

Konvoluéni vrstva 3x3x192, 256, s1, p1

Max pooling 3x3, s2
PIné propojena vrstva 1x1x256, 4096, s1

PIné propojena vrstva 1x1x4096, 4096, s1

PIné propojena vrstva 1x1x6, 4096, s1

Obr. 6.1: Schéma architektury pouzité sité. Pismenem s je znacen parametr stride
(krok) a jako p parametr padding.

6.2 Uceni sité

Celkem bylo natrénovano 100 siti. Trénovaci mnozina by méla nejlépe obsahovat
u vsech kategorii stejny pocet vzori. Protoze je zastoupeni v datové sadé nerov-
nomérné, jak je patrné v tabulce [5.1) byl uren pevny pocet vzoru pro vSechny
kategorie uc¢ebni mnoziny. Nejprve bylo nutné urc¢it vhodné tento pocet vzorki.
Byly tedy nauceny tii skupiny po dvaceti sitich. Prvni skupina byla naucena na
400 obrazech fezi (300 trénovacich, 100 valida¢nich) pro kazdou kategorii, v dalsich
dvaceti sitich byl pocet vzort navysen na 600 (450 trénovacich a 150 valida¢nich) a
v posledni skupiné se jednalo o pocet 800 vzoru na kategorii (600 trénovacich a 200
valida¢nich). Celkovy pocet fezii byl v téchto skupindch siti tedy postupné: 2400,
3600 a 4800 fezl. Vybirani vzora do trénovaci mnoziny bylo provadéno ndhodnym
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generovanim z celé trénovaci sady. Zbylym ¢tyticeti sitim byly zvoleny velikosti tré-
novaci a validaéni mnoziny az po zjisténi vysledkti predchozich skupin. Dilezitym
parametrem uceni je pocet epoch. Epocha znamenad, ze algoritmus prosel vSechny
vzory trénovaci mnoziny. VSechny sité byly natrénovany na 20 epoch. Tomuto usta-
noveni predchazely experimenty, kde v nékterych pripadech dochézelo po prekroceni
dvacaté epochy k prudkému nartstu chybové funkce nebo naopak byl u téchto vys-
sich pocti epoch pokles chybové funkce velice maly a uceni dvaceti epoch bylo tedy

oznacené za dostacujici.

error
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Obr. 6.2: Priklad grafického znédzornéni pribéhu uceni. Na vodorovné ose je pocet

epoch, na svislé hodnota chybové funkce.

6.3 Upravy vystupu klasifikdtoru

Vzhledem k tomu, ze Tezy jsou casto velice podobné, nemuselo by ke zvyseni identifi-
kac¢ni schopnosti dojit dalsim zlepsovanim parametrii sité, a taktéz nebyla dostupna
natolik obsahlad datova sada pro dalsi dotrénovani. Proto bylo po ziskani vysledki
pristoupeno k postprocessingu neboli k findlnim dpravam.

Prvni z aplikovanych metod tprav bylo vyuziti medianového filtru, ktery odstra-
nil malé skupiny nespravné klasifikovanych rezii, pricemz okno filtru bylo nastavené

na hodnotu 9.
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Vystup klasifikace miize obsahovat také veétsi tiseky chybné identifikovanych fez,
na které by medianovy filtr nestacil, protoze by mohlo dochazet k nezddoucimu od-
stranéni kategorie o malém poctu Tezli. Proto byl pro tento ucel sestrojen systém
podobny expertnimu systému, jehoz tkolem bylo eliminovat vsechny hrubé chyby.
Jedna se predevsim o oznaceni sousednich fezli kategoriemi, které spolu na lidském
téle nesousedi. Jako priklad lze uvést nékolik fezii oznacenych indikatorem panev
v oblasti hlavy i hrudniku. Systém dale kontroloval spravnou naslednost kategorii, to
znamena, ze odstranil oscilaci dvou sousednich kategorii u sekvence po sobé jdoucich
rezu a zajistil, aby nebyla néktera z kategorii preskocena (aby napiiklad pacientovi
snimanému od hlavy po bficho, nechybéla na klasifikovanych fezech kategorie krk).
Vystup systému by meél mit tedy jiz realnou podobu a nemél by obsahovat zadnou
neopomenutelnou chybu. Na druhou stranu pochopitelné nemtize eliminovat vsechny
chyby klasifikatoru, vstupem systému pro finalni ipravy je totiz vystup klasifikatoru
bez jakékoliv vazby na anotovana data a tudiz i presné hranice kategorii. Z tohoto
divodu nemohou byt ani po findlnich ipravach hranice tiid presné rozmistény a od-
viji se ve vétsiné pripadu pravé od vystupu po klasifikaci, pficemz je pocet hranic
dvou sousedicich tfid redukovan pouze na jednu. Pti rozhodovani, ktera z hranic
kategorii ma byt jako jedina zachovana, i pri odstranovani neopomenutelnych chyb,
systém zohlednoval skladbu fez v blizkém okoli tohoto mista. Pti rozhodovani byl

bran zietel na zastoupeni kategorii pred aktualnim fezem a po ném.
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7 TESTOVANI SITE A VYSLEDKY

Testovani probihalo ve dvou fazich na mnoziné popsané v ¢asti Vsech sto siti
bylo tedy otestovano nejprve na zbyvajicich datech trénovaci mnoziny nepouzitych
pri uceni a poté na péti celych testovacich pacientech.

V prvni fazi byl z nepouzitych dat nahodné vybran urcity pocet fezi. Tento pocet
byl omezen velikosti dostupnych dat nejmensi kategorie, mnozstvi takto vybranych
fezi tedy v souctu s poc¢tem generovanych fezi pro trénovani neptekrocilo hodnotu
1000. Naptiklad pro skupinu s 2400 Tezy pro trénovani bylo nyni ze zbylych dat
ndhodné vybrano 600 fezti pro kazdou kategorii. Hranice 1000 fezli byla stanovena
po zjisténi, ze vysledky testi siti byly prilis podobné ¢i shodné v dusledku malé
kapacity nashromazdénych dat. Pokud totiz mame vybirat témér maximéalni pocet
z mnoziny o dané velikosti, vybér bude vzdy velice podobny ¢i dokonce shodny.

Ve druhé fazi podstoupily vSechny sité testovani na celych pfedem anotovanych
pacientskych datech. U kazdého pacienta byly stanoveny prechodové oblasti zahr-
nujici fezy, které nebylo mozné jednoznacné zaradit do nékteré z kategorii uz pri
anotaci a vznikly tedy proto, aby nemusela byt hranice ostfe a pravdépodobné ne
uplné spravné vymezena. PTi srovnani anotovanych a klasifikovanych dat je potom
postupovano tak, ze odpovida-li klasifikovany ez v oblasti prechodu jedné z hranic-
nich kategorii, je oznac¢eno vyhodnoceni jako spravné. Jako priklad mtize byt uveden
prechod kategorie krk a hrudnik - pokud bude vystupem klasifikace tfida krk nebo
hrudnik, bude klasifikace oznacena za spravnou, ale pokud bude vystupem jakakoliv
jina trida, bude klasifikace oznacena za chybnou.

Po obou féazich testovani bylo na zakladé vysledku (tabulka rozhodnuto pro
nauceni zbylych ¢tyTiceti siti s velikosti trénovaci mnoziny 4800 vzorki. Tato skupina

siti méla nejvyssi primérnou ispésnost.

Tab. 7.1: Tabulka procentudlni tspésnosti jednotlivych skupin siti. Hodnoty v ta-
bulce udavaji kolik procent teziti dané skupiny siti primérné vyhodnotily spravné

u zbylych Tezli i jednotlivych testovacich pacientii.

velikost trénovaci sady | 2400 | 3600 | 4800
zbylé Tezy (faze 1) 92,92 | 93,32 | 93,90
testovaci pacient 1 90,82 | 91,56 | 91,71
testovaci pacient 2 79,46 | 80,69 | 80,99
testovaci pacient 3 80,84 | 80,15 | 81,44
testovaci pacient 4 85,09 | 85,08 | 85,96
testovaci pacient 5 87,99 | 87,92 | 87,14
prameér 86,19 | 86,45 | 86,86
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Vysledky testovani pro jednotlivé sité jsou zaneseny podle zminénych skupin do
tabulek [A.1] [A.2] [A.3]a[A.4] v priloze.

Nasledné se tedy pozornost uprela pouze na sité s 4800 vzorky v ucici mno-

ziné. V tabulce jsou vysledky péti siti z této vybrané skupiny. Nejvyssi pozitivni
prediktivni hodnota byla obecné zaznamenavana u testovaciho pacienta 1, nejnizsi
zpravidla u pacienta 2. Mezi zminénymi 60 sitémi nebyla zadné, kterd by klasifiko-
vala nejlépe vSechny diléi testovaci sady zaroven, kazdy testovaci pacient byl tedy

vyhodnocovan s nejvyssi uspésnosti jinou siti.

Tab. 7.2: Tabulka procentudlni tispésnosti klasifikace pro nékolik vybranych siti pri-

mérné i u jednotlivych testovacich pacientii.

testovaci pacient

c¢islo sité 1 2 3 4 5 prameér
49 94,92 | 82,83 | 92,59 | 88,05 | 79,30 | 87,54
56 96,43 | 85,19 | 90,64 | 90,53 | 79,34 | 88,43
60 93,28 | 86,02 | 88,08 | 93,28 | 93,84 | 90,90
86 93,22 | 86,56 | 84,73 | 94,50 | 91,97 | 90,20
95 90,58 | 88,28 | 87,16 | 89,90 | 91,61 | 89,50

7.1 Analyza chybné klasifikace

Pro zjisténi divodi, proc¢ klasifikace v nékterych pripadech selhava, bylo nutné pro-
vést analyzu téchto chybné urcenych tezi. Pii testovani byly pro jednotlivé fezy
ukladany vysledky klasifikovani do tfid a z téchto zaznamenanych indikatorta mohla
byt nasledné vypocitana tabulka zamén. Oznaceni sloupci reprezentuje ocekévané
(spravné) kategorie a oznaceni fadku udava tiidu na vystupu sité. Zamény kategorii
pro vSechny testovaci pacienty dohromady jsou v tabulce zapsany procentudlné.
Vypocet byl proveden podle rovnice pro negativni prediktivni hodnotu a vysle-
dek byl preveden na procenta. Naptiklad hodnota ve druhém sloupci, tfetim radku
tabulky Iikd, ze v 31,24 % pripadu doslo k oznaceni testovaného Fezu jako kate-
gorie krku, i kdyz ve skutec¢nosti prislusel do ttidy hlava.

Nejvice zastoupené byly zamény panev-bricho (33,82%), dale dochazelo k ¢astym
zéméndm hrudnik-bticho (20,62%), nohy—panev (10,5%) a hlava—krk (9,56%). Ve
vsech pripadech se jedna o témér stejna mista vyskytu chybnych klasifikaci. U za-
mén panev—bricho se jedna o oblast, kde se zacinaji objevovat nezfetelné obrysy
hrbolu kosti panevnich. Piiklad takto zaménitelnych fezi je na obrézku [7.1] Dru-

hou nejcastéjsi zaménou byly pripady, kdy fezy hrudniku v oblasti brani¢ni klenby
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Tab. 7.3: Tabulka procentudlniho zastoupeni zamén klasifikovanych kategorii celkove
pro 60 vybranych siti. Ve sloupcich se nachazi kategorie ocekavané, v radcich kate-
gorie urcené klasifikaci. V poslednim radku se nachazi celkova procentudlni hodnota

zameén v jednotlivych kategoriich.

hlava | krk | hrudnik | bticho | panev | nohy

hlava - o000 000 | 000 | 000 | 000
krk 9,34 | - 0,23 | 0,00 | 0,00 | 0,01
hrudnik | 0,00 | 0,10 - 0,00 | 0,00 | 1,90
biicho | 0,00 | 0,00 | 20,59 - | 3356 | 0,00
panev | 0,00 | 0,00 | 000 | 0,01 - | 1047

nohy 0,00 | 0,02 0,00 | 000 | 0,00 _
celkem | 9,34 | 0,12 | 20,82 | 0,01 | 33,56 | 12,47

byly fazeny do tridy bricho. U fezt nohou, které byly vyhodnoceny jako panev se
casto jednalo o oblast, kde odeznivaly obrysy kosti sedacich. Ve vSech téchto pri-
padech se jednd o velice malé neztetelné rozdily, nikoli o viditelné ¢asti zminénych
struktur. Zamény trid hlava—krk byly lokalizované na spodiné lebec¢ni, tésné pred
mistem napojeni prvniho krénitho obratle, kde zbylé viditelné ¢asti spodiny lebni
vytvari tvarové podobné obrysy krénich obratl.

Vysvétlenim, které se nabizi u nékterych pripadii zameén, je nerovnomérné zastou-
peni jednotlivych ¢asti dané kategorie v trénovaci mnoziné pri nadhodném generovani
- tedy nedostatecna variabilita nahodné vybranych dat pro trénovani. Jako priklad
lze uvést fezy nohou. Pokud algoritmus nahodného generovani do trénovaci mnoziny
vybere pouze fezy z oblasti od kolen smérem k chodidliim, testovaci pacient 2 bude
mit pri testovani vysokou chybu klasifikace, protoze neobsahuje zadné tezy z této
oblasti, fezy nohou, které obsahuje jsou velice blizké panvi. Variabilita vybéru pro

trénovani je také ovlivnénd pomérovym zastoupeni oblasti jednotlivych tiid.

Obr. 7.1: Priklad zdmény Tezu panve za bricho. Vlevo je skutecna tiida bricho,

vpravo pak Tez z oblasti panve, ktery byl chybné oznacen jako bricho.
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7.2 Grafické znazornéni vystupu

Pro lepsi prehlednost pri prochazeni klasifikovanych a poté i finalné upravenych vy-
stupti byla vytvorena grafickd zobrazeni. Jedna se o zobrazeni posloupnosti vsech
fezll testovacitho pacienta rozlisSenych barevné podle zarazené kategorie. U casti
s anotovanymi daty jsou také znazornéné prechodové oblasti. Priklad grafického
vystupu klasifikace testovaciho pacienta 2 siti ¢islo 14 je na obrazku kde je pa-
trny také vyskyt zavaznych chyb. Rezy kolem indexu 400, které se nachazi v oblasti
hrudniku, byly klasifikovany do t¥idy nohy. Déle fezy s indexem okolo 800 byly zara-
zeny do kategorie hlavy a prechod mezi hrudnikem a bfichem klasifikator vyhodnotil

jako panev a hlavu.

A
K
o 200 400 600 800

Obr. 7.2: Priklad grafického vystupu klasifikace testovaciho pacienta 2 siti ¢islo 14.
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Kategorie jsou reprezentovany odliSnymi barvami, prechodové pasmo mezi katego-
riemi, kde nebylo mozné jednoznacné urc¢it tridu pii anotaci, je oznacené cernou

barvou. Pismeno A oznacuje anotovand, pismeno K potom klasifikovana data.

7.3 Finalni Gapravy vystupu klasifikace

Ackoliv byla vétsina zameén kategorii opodstatnénd a casto lze najit logické vysvétleni
téchto chyb klasifikdtoru, nesmi k nékterym zaménam dochézet (jak uz bylo zminéno
v Casti a vyskyt téchto pripadii oznacenych jako neopomenutelné chyby se nutné
musi eliminovat findlnimi Gpravami (postprocessingem).

Jak velké okoli bylo zohlednéno, mélo velky vliv vysledky klasifikace. S ohledem
na okoli zkoumaného fezu u nékterych siti dochazelo k posunu hranice kategorii,
alni prediktivni hodnoty sité nebylo vsak v takovém pripadé prilis vyrazné, jed-

nalo se o desetitisiciny az maximalné o jednotky procent. Nutno ale podotknout, ze
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u ostatnich siti bylo také zaznamenano zhruba ve stejnych radech zlepSeni tspés-
nosti. V tabulce [7.4] jsou uvedeny pocty siti, u kterych doslo ke snizeni tspésnosti,
a to ve vybrané skupiné 60 siti s 4800 vzorky v trénovaci mnoziné i celkové ze vsech
100 siti. Z vysledkt vyplyva, zZe nejlepsi hodnotou parametru velikosti okoli je 200.

Vysledné hodnoty tspésnosti po tpravach byly zapsany do tabulek a
v priloze, pricemz prumér 60 vybranych siti byl 86,67% se smérodatnou odchylkou
2,17%.

Tab. 7.4: Tabulka vlivu okoli na pocet siti, u kterych se finalnimi dpravami snizila

uspésnost klasifikace.

velikost okoli | z vybranych 60 siti | z celkové 100 siti
100 53 91
200 19 37
250 22 22

Naslednou kontrolou bylo provedeno zjisténi vyskytu neopomenutelnych chyb.
Jejich zastoupeni na vystupu klasifikatoru bylo srovnano se zastoupenim po finalnich
upravach, ¢imz doslo k zjisténi, ze prumérné se u jednoho testovaciho pacienta pred
pouzitim findlnich tprav vyskytovalo 2,64% neopomenutelnych chyb, po ném se
nevyskytovaly tyto zavazné chyby viibec, doslo tedy k jejich stoprocentni eliminaci.

V porovnani s predchozimi pozitivnimi prediktivnimi hodnotami pro jednot-
livé pacienty bylo zaznamenano po konecnych tpravach zlepSeni schopnosti urceni
spravné kategorie u 68% pripadu ve skupiné vybranych sitich a u 63% pripadu
ze vsech 100 siti. Srovnani vyvoje primérnych prediktivnich hodnot v procentech
u jednotlivych siti vybéru je v tabulce v priloze.

Dale bylo provedeno srovnani grafickych zobrazeni anotovanych, klasifikovanych
a findlnim dpravam podrobenych vystupu, které je na obrazku a [7.4] Obrazek
ukazuje vysledky sité, ktera patrila mezi ty pripady, jejichz pozitivni predik-
tivni hodnota se po finalnich upravach zvysila. Na klasifikovanych datech jsou vidét
neopomenutelné chyby (nespravna posloupnost kategorii, jejich opétovny vyskyt)
i Spatné rozmisténé hranice ve srovnani s anotovanymi daty. Po tupravach doslo
k odstranéni vsech zavaznych chyb a u hranice kategorie bticho—panev doslo k ¢as-
tetnému posunu hranice smérem k pozici tohoto bodu uréeného anotaci. Obrazek
naopak ukazuje priklad sité, u které doslo po provedeni finalnich iprav ke zhor-
Seni uspésnosti rozpoznani. Hraniéni bod tiid panev—nohy je po prichodu systémem
findlnich dprav posunut v opa¢ném smeéru nez bylo toto misto oznacené pii klasi-
fikaci i anotaci. Vyskyt nékolika Tezii kategorie hrudnik v oblasti nohou byl oproti
vystupu klasifikace v upravenych vysledcich eliminovan. Dalsi priklady grafickych

vystupt jsou v priloze v c¢asti[B.1]
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Obr. 7.3: Priklad srovnani anotovanych, klasifikovanych a findlné upravenych dat.
Pismeno A oznacuje anotovand data, K znamena data po klasifikaci a P po finalnich

upravéch (postprocessingu).
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Obr. 7.4: Priklad srovnani anotovanych, klasifikovanych a findlné upravenych dat.
Pismeno A oznacuje anotovand data, K znamena data po klasifikaci a P po finalnich

upravich (postprocessingu).

Opétovnym provedenim analyzy zamén kategorii byla zjisténa jejich skladba
a Cetnost (zaznamendno do tabulky . Oproti zdménam pred pouzitim systému
eliminujicitho chyby se nyni zvysilo procento zdmén sousednich kategorii, a to z du-
vodu vymezovani hranic, jak jiz bylo zminéno v predchozich odstavcich. Typy zamén
vyskytujici se po finalnich ipravach se v procentualnim zastoupeni oproti stavu pred
pouziti prav snizily a také doslo k vymizeni zamén nesousednich kategorii. Naproti
tomu se ale také objevily nové typy zamén, prikladem je tfeba nové vyskyt zamény
tFid bficho-hrudnik v 0,33% ptipadu klasifikace fezu bficha. Bez ohledu na zastou-
peni jednotlivych druht zdmeén, doslo celkové k redukovani jejich cetnosti. Vyskyt
po findlnich tpravich byl oproti stavu na vystupu klasifikdtoru nizsi o 24%.

7 tabulky lze také vyvodit mira spravné identifikace zvlast pro kazdou cast
téla. S nejvyssi ispésnosti jsou klasifikovany Fezy oblasti bricha a to v 97,47% pii-
padi, nasledovany jsou fezy z oblasti nohou (96,86%) a krku (94,56%), ttida hrudnik
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Tab. 7.5: Tabulka zamén klasifikovanych kategorii celkové pro vybrané sité po po-
uziti systému eliminujictho chyby klasifikatoru. Ve sloupcich se nachazi kategorie
ocekavané, v radcich kategorie urcené klasifikaci. V poslednim radku se nachéazi
celkova procentualni hodnota zamén v jednotlivych kategoriich. Zanesené vysledky

byly ziskany vypoctem procentualni negativni prediktivni hodnoty.

hlava | krk | hrudnik | bficho | pdnev | nohy

hlava - 177 ] 000 | 000 | 000 | 0,00
krk 2374 | - 2,62 | 0,00 | 0,00 | 0,00
hrudnik | 0,00 | 3,67 - 0,33 | 0,00 | 0,00
biicho | 0,00 | 0,00 | 13,51 - 19,19 | 0,00
panev | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 2,20 ~ | 3,14

nohy 0,00 | 0,00 | 000 | 000 | 524 | -
celkem | 23,74 | 5,44 | 16,13 | 2,53 | 24,43 | 3,14

je spravné identifikovand v 83,87% pripadu. V porovnéani se schopnosti spravné iden-
tifikace u ostatnich ¢asti téla, byla nejnizsi tspésnost pro kategorie panev (75,57%)
a hlava (77,26%).

I presto, ze nedoslo k vyraznému zlepseni identifika¢ni schopnosti, bylo findl-
nimi upravami dosazeno odstranéni neopomenutelnych chyb a jejich vystup se jiz
zda byt vyuzitelny v praxi napiiklad i jako soucast CAD systému (computer-aided
diagnosis), které jsou ndpomocné piislusnym specialistim pri stanovovani diagnozy
a obsahuji tedy radu nastrojii a modulti pro usnadnéni prace pri interpretaci paci-
entskych dat.[4]

7.4 Zajisténi stability vystupu klasifikace

Z4dna z naucenych siti nebyla pii testovani oznatena jako nejlepsi varianta pro
vsechny testovaci pacienty, tedy kazdéa sit vynikala v klasifikaci jiného pacienta.
7, tohoto divodu by bylo obtizné vybrat pouze jednu sit do vysledného klasifika-
toru, proto byly vybrany tii sité s nejlepsimi vysledky a byly provedeny experi-
menty, zda uspésnost identifikace je vyssi, kdyz se vSechny tii podileji na vystupu.
Pro kazdy axialni snimek byla tedy kazdou siti navrzena kategorie, do které ma
byt zatazen, z téchto ndvrhu pomoci nejcastéji se vyskytujici hodnoty (modu) byl
nasledné vybran jeden vysledny vystup. Pti rozhodovani mély vsechny sité stejnou
vahu. Myslenkou tohoto pristupu bylo zvysit kromé tispésnosti také diavéryhodnost
identifikace a vychézelo se z predpokladu, ze konkrétni sit mize vyhodnoceni paci-

enta provést do jisté miry jinak nez jina sit.
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Tab. 7.6: Tabulka srovnani procentualnich pozitivnich prediktivnich hodnot tii siti

zvlast i spoleéné pro jednotlivé testovaci mnoziny.

c¢islo sité 60 78 86 spolecné
testovaci pacient 1 | 93,58 | 91,98 | 91,71 93,91
testovaci pacient 2 | 86,17 | 87,35 | 89,60 87,10
testovaci pacient 3 | 89,54 | 88,22 | 86,32 87,95
testovaci pacient 4 | 88,73 | 87,92 | 92,11 87,11
testovaci pacient 5 | 94,56 | 92,09 | 93,09 92,69
prameér 90,52 | 89,51 | 90,57 | 89,75

Pro tyto ucely byly vybrany sité ¢islo 60, 78 a 86, jejichz vysledky byly uvedeny
v priloze v tabulkéach a [A4l Duvodem jejich zvoleni byla identifika¢ni dspés-
nost prekracujici hranici 90% vice nez u jednoho testovaciho pacienta, kromé toho
byly zkontrolovany grafické vystupy. Pro kazdého testovaciho pacienta byla tedy
zjisténa pozitivni prediktivni hodnota a byla porovnana s vysledky jednotlivych siti
bez spoluprace na vystupnich datech. Srovnéni je uvedeno v tabulce [7.6] pficemz
k porovnavani byly vyuzity vysledky po findlnich tpravach. Predpoklady nebyly,
pri pokusu o zlepseni schopnosti identifikace pomoci spoluprace vice siti, naplnény
a takové Teseni se ukédzalo byt pro danou databazi nevhodné. Primérna pozitivni
prediktivni hodnota t¥i siti spolecné byla nizsi nez jen pro samostatnou sif cislo
60 i 86. Pri zkoumani divodi tohoto vysledku bylo zjisténo, ze problémy jsou opét
v prechodovych oblastech kategorii, kde dvé ze t1i siti mizou pro dany fez navrhnout
jako vystup kategorii nespravnou, kvili posunuti jejich hrani¢nitho bodu a z toho
divodu pri vypoctu modu bude potlacen spravny navrh tieti sité. Tento problém by
vytesilo skladat vystupni hodnoty podle navrht vétstho poctu siti, feseni by vsak
zasadnim zpusobem ovlivnilo rychlost celého procesu a nemohlo by byt vyuzito ve

vysledné aplikaci.
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8 GRAFICKE UZIVATELSKE ROZHRANI

Na zékladé skutecnosti ovérenych v ¢éasti byla jako zaklad grafického uzivatel-
ského rozhrani zvolena pouze jedna sit (Cislo 60). Vysledky druhé féze testovani
vybrané sité byly pro jednotlivé testovaci mnoziny zapsény do tabulky [7.6]

Pti spousténi aplikace dojde k automatickému nacteni sité. Poté se otevie menu,
kde si uzivatel vybere, zda chce nacist pouze jeden fez nebo celého pacienta. V obou
pripadech se otevie okno pro vybér cesty k danému souboru ¢i slozce se soubory ve
formatu png. Po nacteni jednoho fezu se otevie okno, ve kterém je tento vybrany
snimek zobrazen i s grafickym indikatorem klasifika¢ni t¥idy v levém hornim rohu,
vystup klasifikace je zapsan také slovné. Vsechny indikatory jsou na obrazku [8.1]
Obrazek pak ukazuje jak vystup po nacteni jednoho fezu vypada.

ARRARS

Obr. 8.1: Moznosti oznaceni axidlniho fezu. Zleva se postupné jedna o indikator

ttidy hlava, krk, hrudnik, bticho, panev a nohy.

Obr. 8.2: Priklad zobrazeni nacteného fezu.
Pokud uzivatel zvoli moznost nacteni celého pacienta, dojde nejprve k vykresleni

zastoupeni jednotlivych kategorii tak jak bylo popsano v ¢éasti [7.2] kdy v horni

casti je zobrazeni rozlozeni Tezii jako vystup klasifikace a pod nim rozlozeni tezii
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po aplikovani findlnich tprav. Néasledné bylo mozné spustit prochézeni jednotlivych
klasifikovanych fezii nebo prochazeni kategorii.

Prochéazeni jednotlivych fezii nactenych pacientskych dat ma shodné zobrazeni
jako pri nacteni jednoho fezu, v levém hornim rohu se opét zobrazuje maly obrazek
urcujici, do které kategorie byl dany fez pritazen a taktéz je zde slovné zapsin
vysledek klasifikace. Rozdilné jsou tyto zobrazeni jen v listé pod snimkem, pomoci
kterého je mozné prochazet tezy po jednom nebo prejit na konkrétni index tezu,
priklad je na obrazku vlevo. Déle se muze uzivatel rozhodnout prochézet axialni
fezy nacteného pacienta podle kategorii, kdy se zobrazi okno, ve kterém je vpravo
mozné vybrat kategorii, kterou chce prochazet. Po stisknuti nékterého z tlacitek
se zobrazi prvni fez ze zvolené kategorie. Lista pod zobrazenym trezem opét slouzi
k priichodu mezi fezy, tentokrat vsak jen témi, které spadaji do vybrané kategorie.
Jak toto okno vypada je mozné vidét na obrazku vpravo.

4. prochazeni_rezu - x 4] prochazeni_kategorii - x

|

Vyberte
kategorii:

Tento axialni fez byl zafazen do kategorie:

hlava

krk

hrudnik

bficho

panev

nohy

Predchozi 66 2039 | Nasledujici Pfedchozi 200 /267 | Nasledujici Zaviit

Obr. 8.3: Priklad zobrazeni fezti nac¢teného pacienta, vlevo prochazeni jednotlivych
fezll, vpravo prochézeni podle kategorii.
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9 ZAVER

Tato prace je zamérena na konvoluéni neuronové sité a na jejich aplikaci pro kla-
sifikaci 2D CT fezt pacientskych dat. Na zdkladé odbornych ¢lanka zabyvajici se
klasifikaci axidlnich CT tezli byl navrzen klasifikator do Sesti kategorii reprezentu-
jicich zakladni ¢asti lidského téla. Pro tyto ucely byla vybrana volné dostupné sit
AlexNet, u které doslo k modifikaci prvni a posledni vrstvy. Datovou sadu tvorilo
17 pacienti, pricemz fezy patnécti z nich byly vyuzity jako mnozina, ze které byly
vybirdany vzory pro trénovani a validaci. Zbylych pét pacienti bylo uchovano pro
pozdéjsi testovani.

V ramci byly nauceny 3 skupiny po dvaceti sitich lisici se ve velikosti trénovaci
mnoziny (2400, 3600 a 4800 snimki). Po provedeni testovani na fezech nevyuzitych
pri trénovani i na datech testovacich pacientt byla vyhodnocena jako nejlepsi sku-
pina siti s velikosti trénovaci sady 4800 Tezl a proto se stejnymi parametry bylo na-
uceno dalsich 40 siti. Celkova tspésnost vybranych Sedeséti siti byla 86%. Spravné
zafazeni obrazii selhavalo prevazné na prechodovych oblastech mezi jednotlivymi
kategoriemi. Objevovaly se vsak také zamény nesousednich kategorii a tyto neopo-
menutelné chyby bylo nutné eliminovat.

Na vystupech klasifikatoru byly v dalsi fazi provedeny finalni apravy, diky kte-
rym byly odstranény vsechny neopomenutelné chyby a pocet zdmén mezi sousednimi
kategoriemi v hrani¢nich oblastech se oproti poctu zdmén po klasifikaci snizil o 24%.
Uspé&snost identifikace Fezil se ale u viech siti nezvysila, u nékterych doslo vlivem
spatného umisténi hrani¢niho bodu kategorii dokonce k mirnému zhorseni. Celkova
uspésnost po postprocesingovych tpravach byla 87%. Na zakladé vysledku a jejich
analyzy lze Tict, ze vystupy klasifikatoru po provedeni findlnich tprav se jiz zdaji
byt vyuzitelné v praxi, napriklad jako soucast systémia CAD (computer-aided dia-
gnosis). U téchto systémi je zatim stéle obecné nepiipustné spoléhat pouze na jejich
hodnoceni, vzdy je smérodatny nazor lékatre, a proto by v pripadé upravenych vy-
stupt klasifikatoru ani nedostatky zptsobené nespravnym urc¢enim hrani¢nich bodt
kategorii nemély zptisobit zadné fatalni chyby v diagnostice.

Dalsi snahou o zlepseni vysledkii bylo vyuziti navrhi vice siti pro ziskani vystupu
pro jednotlivé Tezy. Jako vystup klasifikitoru daného fezu byla oznacena nejcas-
téji navrhovand tiida a vysledek mél byt diavéryhodnéjsi nez pri klasifikaci jednou
siti. Srovnanim vsak bylo zjisténo, ze samostatné maji dvé ze tii spolupracujicich
siti vyssi procentualni pozitivni prediktivni hodnotu nez sité spoleéné. Do vysledné
aplikace bylo proto vyuzito klasifikace pouze jedné sité.

Vytvorené grafické uzivatelské rozhrani umoznuje nacteni bud jednoho fezu nebo
celého pacienta, pricemz pri zvoleni druhé z moznosti muze uzivatel prochézet snimky

podle jednotlivych kategoriich ¢i postupné vsechny fezy vybraného pacienta.
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A TABULKY PROCENTUALNICH POZITIV-
NIiCH PREDIKTIVNICH HODNOT SiTi

A.1 Vysledky testovani siti.

Tab. A.1: Tabulka procentualni pozitivni prediktivni hodnoty siti s trénovaci sadou

o velikosti 2400 Tezu.

testovaci mnozina

¢islo sité 1 2 3 4 5 primeér
1 92,87 | 78,57 | 82,39 | 84,54 | 91,81 | 86,03
2 93,61 | 82,83 | 81,20 | 87,42 | 88,49 | 86,71
3 89,66 | 77,29 | 77,32 | 83,72 | 86,57 | 82,91
4 91,29 | 80,04 | 86,28 | 90,31 | 91,57 | 87,90
5 89,27 | 77,59 | 73,12 | 80,30 | 86,93 | 81,44
6 92,57 | 81,61 | 83,14 | 83,14 | 87,53 | 85,60
7 91,23 | 79,74 | 76,17 | 85,44 | 88,17 | 84,15
8 92,10 | 81,12 | 85,13 | 88,59 | 89,85 | 87,36
9 92,39 | 79,84 | 76,79 | 86,43 | 88,53 | 84,80
10 92,57 | 85,24 | 88,97 | 87,29 | 91,05 | 89,02
11 88,62 | 74,69 | 76,65 | 82,73 | 85,25 | 81,59
12 90,16 | 81,95 | 80,27 | 83,81 | 86,73 | 84,59
13 90,55 | 82,69 | 82,79 | 86,34 | 89,37 | 86,35
14 90,55 | 75,18 | 79,48 | 84,17 | 87,49 | 83,38
15 89,09 | 76,02 | 77,54 | 83,45 | 87,21 | 82,66
16 89,81 | 77,49 | 78,77 | 81,47 | 86,05 | 82,72
17 85,77 | 79,55 | 90,73 | 85,53 | 78,66 | 84,05
18 91,32 | 82,88 | 80,89 | 84,17 | 90,61 | 85,98
19 91,50 | 77,64 | 80,27 | 91,43 | 91,73 | 86,51
20 91,41 | 77,24 | 78,86 | 81,56 | 86,13 | 83,04

pramér | 90,82 | 79,46 | 80,84 | 85,09 | 87,99 | 84,84
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Tab. A.2: Tabulka procentudlni pozitivni prediktivni hodnoty siti s trénovaci sadou

o velikosti 3600 fezu.

testovaci mnozina

¢islo sité 1 2 3 4 ) primeér
21 92,10 | 82,39 | 80,19 | 88,77 | 90,21 | 86,73
22 91,65 | 80,63 | 80,89 | 83,54 | 89,45 | 85,23
23 92,66 | 81,66 | 84,91 | 89,95 | 86,97 | 87,23
24 91,77 | 83,28 | 82,04 | 84,04 | 87,73 | 85,77
25 90,79 | 77,88 | 76,43 | 86,02 | 85,25 | 83,28
26 89,00 | 76,46 | 75,68 | 81,65 | 85,57 | 81,67
27 90,91 | 82,25 | 78,91 | 82,96 | 87,61 | 84,53
28 92,27 | 79,21 | 75,02 | 81,97 | 83,81 | 82,46
29 91,89 | 83,03 | 88,57 | 90,26 | 93,01 | 89,35
30 92,12 | 82,10 | 86,23 | 85,93 | 89,81 | 87,24
31 90,79 | 78,96 | 70,43 | 80,66 | 85,61 | 81,29
32 88,86 | 74,45 | 76,26 | 81,33 | 86,69 | 81,52
33 92,27 | 85,88 | 74,27 | 90,58 | 91,49 | 86,90
34 91,20 | 80,63 | 78,73 | 83,41 | 87,89 | 84,37
35 92,21 | 81,85 | 88,00 | 85,48 | 89,25 | 87,36
36 92,54 | 84,80 | 86,10 | 86,65 | 88,37 | 87,69
37 92,01 | 82,49 | 78,73 | 84,22 | 85,65 | 84,62
38 90,94 | 74,30 | 81,29 | 82,19 | 87,89 | 83,32
39 90,34 | 81,66 | 80,23 | 84,13 | 87,65 | 84,80
40 94,80 | 79,89 | 80,10 | 87,92 | 88,49 | 86,24
prumeér | 91,56 | 80,69 | 80,15 | 85,08 | 87,92 | 85,08
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Tab. A.3: Tabulka procentudlni pozitivni prediktivni hodnoty siti s trénovaci sadou
o velikosti 4800 fezu. (1. ¢ast)

testovacl mnozina

¢islo sité 1 2 3 4 5 primeér
41 88,74 | 78,47 | 80,98 | 87,60 | 88,33 | 84,82
42 93,02 | 83,03 | 82,44 | 88,10 | 89,17 | 87,15
43 90,82 | 77,54 | 79,39 | 86,11 | 88,13 | 84,40
44 91,62 | 81,66 | 86,89 | 88,95 | 88,97 | 87,62
45 90,91 | 79,99 | 79,30 | 85,53 | 89,29 | 85,00
46 92,51 | 87,74 | 87,33 | 89,50 | 90,37 | 89,49
47 92,66 | 78,32 | 84,38 | 83,99 | 87,01 | 85,27
48 88,56 | 78,42 | 69,99 | 80,48 | 85,57 | 80,60
49 94,92 | 82,83 | 92,59 | 88,05 | 79,30 | 87,54
50 91,86 | 84,55 | 85,92 | 85,44 | 88,65 | 87,28
51 92,24 | 80,68 | 73,61 | 84,90 | 88,49 | 83,98
52 91,83 | 78,86 | 82,08 | 83,05 | 87,09 | 84,58
53 92,12 | 80,19 | 78,99 | 87,42 | 91,13 | 85,97
54 90,19 | 78,27 | 77,01 | 80,88 | 86,41 | 82,55
55 90,13 | 81,12 | 86,10 | 90,04 | 88,89 | 87,26
56 96,43 | 85,19 | 90,64 | 90,53 | 79,34 | 88,43
57 93,02 | 81,95 | 75,20 | 90,26 | 88,17 | 85,72
58 89,72 | 79,01 | 76,61 | 79,67 | 85,61 | 82,12
59 89,54 | 75,92 | 71,32 | 75,52 | 79,14 | 78,29
60 93,28 | 86,02 | 88,08 | 93,28 | 93,84 | 90,90
61 92,21 | 82,30 | 79,79 | 89,31 | 87,89 | 86,30
62 91,56 | 79,40 | 72,64 | 82,60 | 87,25 | 82,69
63 92,42 | 81,76 | 79,92 | 86,74 | 87,01 | 85,57
64 92,96 | 79,40 | 79,52 | 86,88 | 88,73 | 85,50
65 92,57 | 81,66 | 84,38 | 89,09 | 91,65 | 87,87
66 91,44 | 81,76 | 78,55 | 83,50 | 88,01 | 84,65
67 92,18 | 82,79 | 83,19 | 86,38 | 87,05 | 86,32
68 91,56 | 81,61 | 82,79 | 86,74 | 89,01 | 86,34
69 91,03 | 81,27 | 87,47 | 89,27 | 89,13 | 87,63
70 93,25 | 81,31 | 76,35 | 86,88 | 86,77 | 84,91
71 92,45 | 83,42 | 84,25 | 89,09 | 90,09 | 87,86

Pokracovani na dalsi strané
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Tab. A.4: Tabulka procentudlni pozitivni prediktivni hodnoty siti s trénovaci sadou
o velikosti 4800 fezu. (2.¢ast)

testovaci mnozina

¢islo sité 1 2 3 4 5 primeér
72 92,81 | 82,79 | 83,76 | 89,40 | 89,01 | 87,55
73 91,62 | 81,66 | 83,32 | 85,57 | 90,05 | 86,44
74 93,67 | 80,53 | 85,48 | 87,20 | 88,61 | 87,10
75 92,12 | 81,51 | 77,98 | 87,83 | 90,29 | 85,95
76 93,08 | 82,05 | 81,95 | 88,91 | 90,21 | 87,24
7 93,22 | 81,85 | 84,29 | 90,13 | 90,45 | 87,99
78 93,02 | 86,37 | 87,56 | 91,52 | 90,69 | 89,83
79 91,17 | 81,07 | 85,13 | 88,64 | 90,01 | 87,20
80 92,75 | 82,00 | 86,32 | 91,07 | 88,25 | 88,08
81 91,41 | 82,59 | 78,91 | 86,97 | 89,17 | 85,81
82 91,53 | 82,79 | 77,32 | 85,89 | 87,29 | 84,96
83 93,19 | 82,83 | 85,61 | 89,50 | 91,45 | 88,52
84 90,61 | 81,02 | 83,98 | 84,67 | 86,09 | 85,27
85 91,95 | 80,82 | 73,70 | 89,13 | 88,61 | 84,84
86 93,22 | 86,56 | 84,73 | 94,50 | 91,97 | 90,20
87 92,90 | 83,33 | 81,02 | 89,90 | 87,65 | 86,96
88 92,27 | 83,62 | 85,97 | 92,06 | 89,77 | 88,74
89 91,23 | 81,95 | 79,39 | 89,27 | 89,85 | 86,34
90 92,33 | 82,25 | 84,16 | 89,50 | 93,65 | 88,38
91 92,01 | 82,93 | 87,20 | 88,73 | 89,37 | 88,05
92 90,97 | 81,61 | 82,70 | 86,93 | 86,81 | 85,80
93 91,83 | 80,19 | 83,76 | 85,30 | 89,77 | 86,17
94 92,51 | 81,31 | 84,33 | 85,57 | 88,73 | 86,49
95 90,58 | 88,28 | 87,16 | 89,90 | 91,61 | 89,50
96 93,05 | 82,39 | 79,96 | 87,06 | 87,89 | 86,07
97 92,39 | 82,49 | 84,33 | 87,83 | 89,09 | 87,23
98 92,96 | 83,57 | 83,85 | 92,52 | 91,13 | 88,80
99 91,65 | 79,25 | 74,27 | 83,05 | 85,93 | 82,83
100 91,62 | 83,03 | 82,22 | 85,89 | 88,93 | 86,34
prumér | 92,02 | 81,82 | 81,38 | 87,34 | 88,46 | 86,32
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A.2 Vysledky po finadlnich dpravach s paramet-
rem okoli 200

Tab. A.5: Tabulka procentudlni pozitivni prediktivni hodnoty vybranych 60 siti

s trénovaci sadou o velikosti 4800 fezu po findlnich upravach. (1.¢ast)

testovaci pacient

¢islo sité 1 2 3 4 ) primeér
41 89,87 | 77,78 | 85,92 | 88,86 | 90,45 | 86,58
42 91,44 | 79,94 | 87,69 | 86,43 | 90,25 | 87,15
43 89,09 | 77,44 | 85,83 | 84,54 | 87,73 | 84,93
44 90,13 | 85,29 | 88,13 | 86,11 | 91,77 | 88,29
45 89,48 | 78,27 | 81,38 | 89,40 | 89,81 | 85,67
46 93,52 | 89,11 | 88,35 | 86,52 | 93,01 | 90,10
47 91,65 | 79,30 | 87,60 | 84,54 | 92,21 | 87,06
48 89,12 | 74,89 | 81,47 | 81,97 | 87,49 | 82,99
49 93,40 | 70,97 | 91,13 | 85,62 | 82,45 | 84,71
50 89,54 | 80,87 | 89,19 | 85,66 | 92,17 | 87,49
51 90,70 | 78,62 | 77,63 | 84,36 | 89,85 | 84,23
52 91,59 | 79,84 | 81,60 | 84,49 | 90,01 | 85,51
53 90,37 | 78,76 | 83,67 | 89,00 | 92,37 | 86,83
54 89,63 | 75,18 | 80,71 | 81,92 | 86,37 | 82,76
55 93,58 | 67,39 | 90,47 | 88,32 | 90,57 | 86,07
56 94,23 | 87,59 | 94,62 | 88,46 | 82,09 | 89,40
57 91,14 | 79,11 | 73,96 | 90,04 | 90,49 | 84,95
58 88,50 | 75,48 | 75,24 | 79,17 | 85,33 | 80,74
59 89,33 | 75,63 | 79,96 | 76,96 | 80,98 | 80,57
60 93,58 | 86,17 | 89,54 | 88,73 | 94,56 | 90,52
61 91,41 | 79,40 | 87,29 | 89,00 | 87,25 | 86,87
62 89,87 | 77,78 | 70,92 | 83,18 | 87,13 | 81,78
63 90,64 | 79,25 | 80,94 | 85,84 | 90,33 | 85,40
64 91,20 | 79,65 | 80,80 | 89,45 | 90,81 | 86,38
65 92,45 | 78,62 | 88,00 | 87,92 | 92,13 | 87,82
66 89,60 | 80,19 | 86,10 | 83,63 | 87,25 | 85,35
67 90,34 | 79,06 | 88,48 | 89,54 | 90,25 | 87,53
68 91,68 | 78,47 | 87,95 | 87,33 | 91,33 | 87,35
69 91,08 | 78,76 | 88,08 | 89,13 | 92,93 | 88,00

Pokracovani na dalsi strané
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Tab. A.6: Tabulka procentualni pozitivni prediktivni hodnoty vybranych 60 siti

s trénovaci sadou o velikosti 4800 Fezu po findlnich tupravach. (2.¢ast)

testovaci pacient

¢islo sité 1 2 3 4 5 prameér
70 92,60 | 78,96 | 85,66 | 87,33 | 90,01 | 86,91
71 91,71 | 83,62 | 87,47 | 86,97 | 90,41 | 88,03
72 91,20 | 80,09 | 89,28 | 87,69 | 91,77 | 88,01
73 89,78 | 78,86 | 83,32 | 89,27 | 90,25 | 86,30
74 91,77 | 79,65 | 91,35 | 89,50 | 89,85 | 88,42
75 89,81 | 78,32 | 80,80 | 90,08 | 92,05 | 86,21
76 92,66 | 79,50 | 88,08 | 87,83 | 92,05 | 88,02
7 91,77 | 84,80 | 87,56 | 86,74 | 92,97 | 88,77
78 91,98 | 87,35 | 88,22 | 87,92 | 92,09 | 89,51
79 89,60 | 78,22 | 84,64 | 89,59 | 91,25 | 86,66
80 91,08 | 82,59 | 88,08 | 87,83 | 90,01 | 87,92
81 89,60 | 79,01 | 84,64 | 86,61 | 89,21 | 85,81
82 89,87 | 79,55 | 80,76 | 87,60 | 86,81 | 84,92
83 92,33 | 83,13 | 88,04 | 87,69 | 92,09 | 88,66
84 89,87 | 79,11 | 83,80 | 83,32 | 90,53 | 85,32
85 90,34 | 79,70 | 80,32 | 89,81 | 90,57 | 86,15
86 91,71 | 89,60 | 86,32 | 92,11 | 93,09 | 90,57
87 92,18 | 85,24 | 83,80 | 89,77 | 91,01 | 88,40
88 90,73 | 79,99 | 88,44 | 90,40 | 90,29 | 87,97
89 89,69 | 78,32 | 85,88 | 89,95 | 90,77 | 86,92
90 90,43 | 83,18 | 88,53 | 86,02 | 94,08 | 88,45
91 89,60 | 84,89 | 88,48 | 87,42 | 89,89 | 88,06
92 91,14 | 83,37 | 85,48 | 89,45 | 89,81 | 87,85
93 89,93 | 78,86 | 84,91 | 84,58 | 89,69 | 85,59
94 91,74 | 78,47 | 88,70 | 85,71 | 91,93 | 87,31
95 93,49 | 87,94 | 89,23 | 85,66 | 93,45 | 89,95
96 91,50 | 78,81 | 82,66 | 85,48 | 90,65 | 85,82
97 91,83 | 84,40 | 83,36 | 86,79 | 90,37 | 87,35
98 91,32 | 84,06 | 87,73 | 88,64 | 92,61 | 88,87
99 90,10 | 78,86 | 74,58 | 82,87 | 86,57 | 82,60
100 89,96 | 83,96 | 81,47 | 84,67 | 89,65 | 85,94
pramér | 90,99 | 80,35 | 85,07 | 86,86 | 90,08 | 86,67
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Tab. A.7: Srovnani prumérnych procentudlnich tspésnosti pred a po prichodu ex-
pertnim systémem u vybranych siti. Rozdil je dan odectenim hodnoty pred tpravou
od odpovidajici po upravé. Zaporna hodnota rozdilu tedy znamena, ze sit snizila
diky findlnim tpravam svou uspésnost spravného rozpoznani, kladnd hodnota nao-

pak znamena zvyseni ispésnosti.

¢islo sité | pred upravou | po upravé | rozdil | ¢islo sité | pred tpravou | po tUpravé | rozdil
41 84,82 86,58 1,75 71 87,86 88,03 0,18
42 87,15 87,15 0,00 72 87,55 88,01 0,45
43 84,40 84,93 0,53 73 86,44 86,30 -0,15
44 87,62 88,29 0,67 74 87,10 88,42 1,32
45 85,00 85,67 0,67 75 85,95 86,21 0,27
46 89,49 90,10 0,61 76 87,24 88,02 0,78
47 85,27 87,06 1,79 7 87,99 88,77 0,78
48 80,60 82,99 2,38 78 89,83 89,51 -0,32
49 87,54 84,71 -2,82 79 87,20 86,66 -0,54
50 87,28 87,49 0,20 80 88,08 87,92 -0,16
51 83,98 84,23 0,25 81 85,81 85,81 0,00
52 84,58 85,51 0,92 82 84,96 84,92 -0,05
53 85,97 86,83 0,86 83 88,52 88,66 0,14
54 82,55 82,76 0,21 84 85,27 85,32 0,05
55 87,26 86,07 -1,19 85 84,84 86,15 1,30
56 88,43 89,40 0,97 86 90,20 90,57 0,37
57 85,72 84,95 -0,77 87 86,96 88,40 1,44
58 82,12 80,74 -1,38 88 88,74 87,97 -0,77
59 78,29 80,57 2,29 89 86,34 86,92 0,58
60 90,90 90,52 -0,39 90 88,38 88,45 0,07
61 86,30 86,87 0,57 91 88,05 88,06 0,01
62 82,69 81,78 -0,91 92 85,80 87,85 2,05
63 85,57 85,40 -0,17 93 86,17 85,59 -0,58
64 85,50 86,38 0,88 94 86,49 87,31 0,82
65 87,87 87,82 -0,05 95 89,50 89,95 0,45
66 84,65 85,35 0,70 96 86,07 85,82 -0,25
67 86,32 87,53 1,22 97 87,23 87,35 0,12
68 86,34 87,35 1,01 98 88,80 88,87 0,07
69 87,63 88,00 0,37 99 82,83 82,60 -0,23
70 84,91 86,91 2,00 100 86,34 85,94 -0,40
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B GRAFICKE VYSTUPY

B.1 Srovnani grafickych vystupt anotovanych, kla-

sifikovanych a finalné upravenych dat
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Obr. B.1: Priklad srovnani anotovanych, klasifikovanych a finalné upravenych dat.
Jedna se o testovaci mnozinu 1 klasifikovanou siti ¢islo 41. Pismeno A oznacuje

anotovana data, K znamena data po klasifikaci a P po findlnich apravach (postpro-
cessingu).
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Obr. B.2: Priklad srovnani anotovanych, klasifikovanych a finalné upravenych dat.
Zobrazené vysledky jsou ziskané aplikaci sité ¢islo 53 na testovaci mnozinu 2. Pis-

meno A oznacuje anotovana data, K znamena data po klasifikaci a P po finalnich
upravach (postprocessingu).
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Obr. B.3: Priklad srovnani anotovanych, klasifikovanych a finalné upravenych dat.
Jedna se o vyhodnoceni testovaci mnoziny 3 siti ¢islo 95 .Pismeno A oznacCuje ano-

tovana data, K znamend data po klasifikaci a P po findlnich tpravich (postproces-

singu).
A ‘
K |
P
o 500 1000 1500 2000 2500 3000

index fezu

hlava
krk
hrudnik
bficho
panev

nohy

pfechodové
pasmo

Obr. B.4: Priklad srovnani anotovanych, klasifikovanych a findlné upravenych dat.
Je zde ukazka vyhodnoceni testovaci mnoziny 4 siti ¢islo 46 . Pismeno A oznacuje

anotovand data, K znamena data po klasifikaci a P po findlnich apravach (postpro-

cessingu).
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Obr. B.5: Priklad srovnani anotovanych, klasifikovanych a findlné upravenych dat.
Zobrazené vysledky jsou ziskané vyhodnocenim testovaci mnoziny 5 sité ¢islo 80.
Pismeno A oznacuje anotovana data, K znamend data po klasifikaci a P po finalnich
upravach (postprocessingu).
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