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Abstrakt

Prace pojednava o vyuziti plné konvolucnich neuronovych siti pro segmentaci kosti z CT snimki.
Typickym problémem pfi trénovani na medicinskych datech byvd omezena velikost trénovaci sady.
Experimenty ukazaly, Ze trénovani na podoobrazech pti omezeném poctu trénovacich dat dava lepsi
vysledky. Pii trénovani na podobrazech bylo dosazeno piesnosti segmentace 95,1%, coz je o 30%
vice neZ pfi trénovani na celych obrazech. Pro méfeni usp&snosti segmentace byla zvolena metrika F-
measure. Pro praci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi byl pouzit BVLC Caffe Framework.

Abstract

This work deals with usage of fully convolutional neural network for segmentation of bones in CT
scans. Typical issue is limited size of dataset while training on medical images. Experiments show
that training on patches gives score of segmentation 95,1%. Training on whole images gives score
30% less than training on patches. As metric F-measure was used. BVLC Caffe Framework was used

for training neural network.
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1 Uvod

Vyuziti neuronovych siti je v soucasné dob¢ na vzestupu diky rostoucimu vykonu pocitact. Tyto sité
lze vyuzivat k riznorodym Ccinnostem, které napodobuji cinnost lidského mozku. Jednd se o
zpracovani obrazovych dat, komprimace dat, rozpoznavani vzori v audio datech a jiné. Z mého
pohledu jsou neuronové sité velice zajimavé téma a skryvaji velky potencial, avSak zatim stale
brzdény vykonnosti pocitaci.

Tato prace fesi problém segmentace 3D obrazovych dat. Reeni toho problému naivnim
ptistupem s vyuzitim béZznych programovacich technik je témét nerealné. Neuronové sité se pro tento
typ problému naopak hodi, jelikoz se dokazi z piedloZzenych vzort naudit, jak objekt v obraze najit.
Neuronové sité se pro segmentaci obrazu pouzivaji bézné a relativné¢ dlouhou dobu. V poslednich
letech se dostavaji do povédomi metody zaloZené na konvolu¢nich neuronovych sitich, které dosahuji
pii segmentaci obrazovych dat vyborné vysledky, proto byla zvolena i vtéto praci konvolu¢ni
neuronova sit’ pro segmentaci 3D obrazovych dat.

Jako zastupce 3D obrazovych dat byly zvoleny CT snimky, kde tkolem konvolu¢ni sité je
nalézt a oznacit holenni kost. Segmentace CT snimkd provadéna lékati v praxi je vyuZziti prahu
Hounsfieldovych jednotek [30]. Zafizeni produkujici CT skeny automaticky uklada data
v Hounsfieldovych jednotkach. Problém je, Ze rizné CT skenerery produkuji snimky rozdilné kvality
S riznym Sumem a také rozdilnou interpretaci Housfieldovych jednotek. Neni tedy piesné definovan
prah, kdy probéhne segmentace kosti. Konvolu¢ni neuronova sit’ se dokaze naucit segmentovat kosti
v CT skenech s rozdilnou kvalitou, Sumem a rozdilnou interpretaci Hounsfieldovych jednotek.

CT snimky patii do kategorie medicinskych dat a s tim vyvstava problém s dostupnosti téchto
snimkd. Je komplikované ziskat dostate¢né mnozstvi obrazll od rtiznych pacientli z pravnich divoda,
jelikoz CT snimky jakozto medicinska data jsou povazovana za diveérné informace a dostupné jsou
pouze CT snimky pacientt, kteti dali svoleni pro jejich zvetejnéni. Timto vznika problém omezené
trénovaci sady.

Cilem prace je segmentovat holenni kost v CT snimku S vyuzitim pIlné¢ konvoluéni neuronové
sit¢ a experimentovat s trénovanim na podobrazech, ¢imz dojde ke zvétSeni trénovaci sady, a na
celych obrazech. Pro praci s neuronovou siti byl pouzit BVLC Caffe Framework.

Jelikoz prace neni encyklopedickym piehledem, tak je v praci shrnuta pouze teorie
neuronovych siti, kterd je potfebna pro pochopeni segmentace obrazu. Déle jsou uvedeny rtzné
pfistupy ostatnich fesiteld pfi segmentaci obrazu. Déle je uveden navrh feSeni a popis datové sady.
K zavéru prace je uvedena implementace feSeni a na konec jsou uvedeny experimenty a dosazené
vysledky. Tyto vysledky ukazuji, Ze trénovani na podobrazech pfi omezené datové sadé je
efektivngjsi a dava lepsi vysledky o 30% oproti trénovani na celych obrazech a o 50% lepsi nez pii

aplikovani prahu Hounsfieldovych jednotek béZzné pouzivanou metodou 1ékafi v praxi.



2 Neuronové sité

Cilem neuronovych siti je napodobeni funkce lidského mozku. Neuronové sité se skladaji
Z jednotlivych umélych neurond stejné jako biologické neuronové sité v mozku. Model umélého
neuronu je ve znaéné podobnosti s biologickym neuronem, viz Obrazek 2, kdy kazdy neuron ma
vstupy s danou vahou, aktivaéni funkci, ktera obecné aktivuje neuron, pokud vahovy soucet vstupti
dosahne urcitého prahu, a vystup neuronu, ktery slouzi jako vstup do dalSiho neuronu. Jednotlivé
neurony u umélych neuronovych siti jsou organizovany do vrstev, kde prvni vrstva se nazyva vstupni
a posledni vystupni. Vrstvy mezi vstupni a vystupni se nazyvaji skryté. Schéma vrstvového modelu

neuronoveé sit¢ ukazuje Obrazek 1.

Vstupni
vrstva

N

Obrazek 1 — vrstvy neuronové sité.

Obecné lze fici, ze existuji dva zakladni typy neuronovych siti z hlediska pouzitych vrstev, plné
propojené sité, kde vystup kazdého neuronu slouzi jako vstup kazdého neuronu v dal$i vrstve, viz
Obrazek 1 a konvoluéni sité, které jsou blize rozebrany v kapitole 2.3.

Lze fici, Ze ukolem neuronové sité je aproximace obecné neznamé funkce f(N) o N vstupech a M
vystupech, kde N > M. Neuronové sit¢ se nehodi na tlohy pocetniho charakteru, avSak vynikaji
v ulohéch typu klasifikace, rozpoznavani vzori, segmentace, interpolace, komprese a jiné. Na rtzné
typy uloh lze pouzit jiny typ neuronové sit€. Nejlepsi neuronové sité¢ dosahuji lepsich vysledkt nez
clovek, naptiklad ulohy klasifikace ruéné psanych &islic [1] ¢i rozpoznani osoby podle chize [2].
Neuronové sité jsou velice narocné na vypocetni vykon a pamét. Vyhodou je, Ze vypoclty pro
neuronove sité 1ze vysoce paralelizovat a proto se v dnesni dob¢ vyuZzivaji pfedevsim grafické karty
pro jejich trénovani. I pfes vysokou vykonnost dnes$nich (2016) grafickych karet, je problém

Vv rychlosti a pfedevsim v pamétové narocnosti pii trénovani rozsahlych neuronovych siti.



2.1  Umély neuron

Umély neuron je inspirovan biologickym neuronem, ktery ma vstupy dendrity ndsobené vahou, télo
neuronu neboli soma a axon, coz je vystup neuronu.

Dendridy

Schéma neuronu

Obrazek 2 — schéma biologického neuronu, pievzato z [7].

Umély neuron je slozen ze vstupt, ke kterym jsou vazany vahy, dale z aktiva¢ni funkce a vystupu.

I Wy
w _

|2 2 f/{Z*-JD/}I a
Wi

in

Obrazek 3 — schéma umélého neuronu.

Obrazek 3 zobrazuje schéma umélého neuronu, kde vstupy jsou oznaceny pismenem i. Obecné lze
predpokladat N vstupti, kde N je ptirozené ¢islo. Vahy jsou oznadeny pismenem W a jedna se 0 realna

¢isla. Aktivaéni funkce je oznacena jako f(z), kde
N
=0

a b je ozna¢ovan jako bias a definuje, jak snadno lze aktivovat neuron. Vystup neuronu je oznac¢en

jako a, ktery je roven hodnoté aktivaéni funkce.



Vahy

Kazdy vstup do neuronu je opatien vahou, ktera nasobi vstupni hodnotu. Vahy [3] tedy ptikladaji
uréity vyznam vstuptim, ¢im vyssi vaha tim je vice vyznamny vstup pro neuron. U konvolucnich siti
jsou vahy sdileny pro celou vrstvu a nazyvaji se jadro. Tyto koeficienty se méni pfi trénovani site, tak

aby sit’ 1épe aproximovala obecné neznamou funkci.

Aktivacni funkce

Tato funkce na zékladé vahového souctu vstupti a biasu aktivuje neuron. Aktivaéni funkce [3] mize
byt jednoducha skokova funkce, kdy se neuron aktivuje, pokud vahovy soucet dosahne urcitého
prahu. Takovou aktiva¢ni funkci lze dosdhnout pouze linearni aproximace, avSak pii pouziti
nelinearni aktivacni funkce a minimaln€ dvou vrstev neuronil 1ze dosdhnout univerzalni aproximace
[10]. Nelinearni aktiva¢ni funkce mohou normalizovat vystup neuronu na intervalu <0;1>, coz mize
byt naptiklad sigmoida.

1

y:e‘x+1 (2)

Dalsi vyuzivanou nelinearni aktivacni funkci je hyperbolicky tangens, ktery normalizuje vystup
neuronu na interval <-1;1>.

Pro segmentace obrazovych dat se ¢asto pouziva aktiva¢ni funkce ReLU

N
y =max(0,2);z = w;xi;+b (3)
i=0

kde z je vahovy soucet vstupi. ReLU dava pouze kladné nebo nulové aktivace neuronu.

Bias

Bias [3] je ¢islo, ktera se pricita k vahovému souctu vstupii. Lze Fici, Ze bias definuje jak snadné je
prekonat prah pro aktivaci neuronu. Ukolem tohoto koeficientu je také posunout pribéh aktivaéni
funkce po ose x a tim zlepsit presnost sité pii aproximaci obecné neznamé funkce. Bias se spole¢né
s vahami méni pfi trénovani. Kazdy neuron ma vlastni bias, ale napiiklad u konvolucnich siti ma cela

vrstva stejny bias.

2.2  Architektury neuronovych siti

v

Existuje cela fada [4] architektur neuronovych siti, z nichz nejpouzivanéjsi jsou dopfedné neuronové
sit¢, které byly jako prvni navrzeny a jsou také nejjednodussi. Dal§i vyznaénym typem jsou
rekurentni neuronové sit€¢. Ob& zminéné architektury se znazoriuji jako vrstvy neurontl.

Schéma doprednych neuronovych siti je tvofeno vrstvami, kde vystup neuronu z dané vrstvy mize

byt spojen pouze se vstupem neuront v nasledujicich vrstvach, tedy v konstrukci sité nevznikaji



smycky. Vyhodnoceni dopfedné neuronové sité¢ se provadi postupnym vypoctem vystupi neuront
v ramci jednotlivych vrstev. Tedy v ptipadé pln¢ propojenych vrstev kazdy neuron spocita vahovy
soucet vstupl (vystupl vSech neuronti z predchozi vrstvy) a na vystup preda vyhodnoceni aktivaéni
funkce. Vysledkem je vystup z posledni vystupni vrstvy sit€. Tyto typy siti se trénuji S vyuzitim
algoritmu back propagation a gradientnich metod jako gradient descendant, vice v kapitole 2.4.
Zastupcem dopiednych siti jsou i konvolu¢ni neuronové sit€. Ukazkou dopfedné neuronové sité
S pln¢ propojenymi vrstvami zobrazuje Obrazek 1.

Schéma rekurentni neuronové sité je stejné jako schéma dopiedné neuronové sité tvoreno vrstvami
neuronti, avSak vystupy neuroni z dané vrstvy mohou slouzit jako vstup neuronti v piedchozich
vrstvach, tedy v konstrukcei sit€¢ mohou vzniknout smycky. Vyhodnoceni rekurentnich neuronovych
siti se provadi s opozdénym vyhodnocenim neuronti [9]. Trénovani rekurentnich siti se provadi
s vyuzitim upraveného algoritmu back propagation. Tato architektura lze vyuzit pro zpracovani lidské

feci [8]. Schéma rekurentni neuronové sité zobrazuje Obrazek 4.
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Obrazek 4 — schéma rekurentni neuronové sité.

2.3  Typy neuronovych siti

Z hlediska pouzitych vrstev Ize neuronové sité rozdélit na plné€ propojené neuronové sité a konvoluéni
neuronove sité. Specialnim pfipadem konvolucnich neuronovych siti jsou pIn€¢ konvoluéni neuronové

sité, které nemaji ve své konfiguraci zadnou pIn€ propojenou vrstvu.

PIné propojené neuronové sité

Tyto sité funguji na principech popsanych vySe. Pfi segmentaci obrazu se pln€ propojena sit’ uci
presné dané pozice v obrazech. Tyto sité 1ze pouzit pro segmentaci obrazil, kde rozlozeni obrazu je
vzdy podobné. Jako piiklad lze uvést rozpoznavani tvaii. Nevyhodou téchto siti je vysoky pocet
vahovych parametrl a s tim spojena vysok4 pamétova narocnost. Déle pfi vysokém poctu vahovych
parametr dochdzi ke zvySeni sloZitosti procesu trénovani sité. DalSi nevyhodou téchto siti je nutnost
upravovat obrazy v trénovaci sad¢ a také obrazy, které vstupuji do natrénované sité, tak aby hledany

objekt v obraze byl vzdy na stejném misté, naptiklad ve stfedu obrazu.



Konvolu¢ni neuronové sité
Tyto sité se bézn¢ vyuzivaji pro zpracovani obrazovych dat a funguji na principu konvoluce a sdileni
vahovych koeficientll v ramci matic ozna¢ovanych jako konvoluc¢ni jadra. Cela konvolucni vrstva je
oznacovana jako konvolu¢ni operator a definuji se u ného vlastnosti:

o velikost kroku konvoluce

e velikost jadra

e velikost ramce nul

e pocet vystuptl.
Konvoluce pouzivand konvolu¢nim operatorem je definovana jako vahovy soucet pres ¢ast obrazu
odpovidajicimu velikosti konvolu¢niho jadra, coz je oblast, kterou dany neuron zpracovava. Velikost
konvolu¢niho jadra je doporuceno volit jako liché ¢islo, aby méla sit’ ptesné dany stiedovy bod
konvolu¢niho jadra. Krok urcéuje posun konvolu¢niho jadra po obraze. Radmec nul vytvoii kolem
obrazu vstupujiciho do konvolu¢niho operatoru okraj s nulovymi hodnotami, coz mtze slouzit pro
nastaveni vystupni velikosti konvolu¢niho operatoru. Pocet vystupti definuje pocet konvolucnich
jader, kdy kazdé jadro mize zkoumat jiny typ informace v obraze, napftiklad jedno jadro zvyrazni
hrany a druhé pouze vodorovné hrany. Vystupem konvolu¢niho operatoru je pod vzorkovany obraz o

rozmérech HXxW, kde
H=(H,—K+2P)/S+1,W= (W,—K+2P)/S+1 (4)

H; respektive Wi jsou vyska a $ifka vstupniho obrazu, K je velikost konvolu¢niho jadra, P je velikost
ramce nul a S je velikost kroku konvoluce. V konvoluéni neuronové siti je vystup konvoluéniho
operatoru spolecné se sdilenym biasem vstupem aktivacni funkce stejné€ jako v ptipadé€ plne

propojenych vrstev. V ramci konvolu¢niho operatoru je definovany jeden sdileny bias.

jadro

e R RN
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111
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Obrazek 5 — konvoluce s velikosti jadra 3x3, velikosti kroku 1 a velikosti ramce nul roven 0.

Konvolu¢ni operator zajistuje uceni sit¢ nezavisle na pozici a transformaci objektu v obraze. Dale
diky sdilenym vaham v ramci jader je mozné pouzivat vétsi rozméry obrazii nez v piipadé plné

propojenych siti.



Dalsi vyuzivany princip u konvolu¢nich siti je pooling vrstva, kterd zajist'uji nelinearitu procesu.
Zakladnim principem pooling vrstvy je pod vzorkovani obrazu pomoci neptekryvajicich se jader.
Nejpouzivanéj§i metoda pro tuto vrstvu je maximum, kdy v ramci prostoru vytyéeného rozméry jadra
se na vystup propaguje maximum z hodnot. Lze pouzit i funkci, ktera vraci praimér z hodnot
vytyéenych velikosti jadra. Nejbéznéjsi velikost jadra je 2 s krokem posunu 2, coz zajisti zmenseni

obrazu na polovinu.

Vstup Vystup
5(4|5|8|9|2
6|7|2|/5|4 |8

7
6/56/1/2|0 4 822
4/0/1/0(9|3 8719
7/8|2|6|3|0
5/0/7/0(9 |4

Obrazek 6 — aplikace maximum pooling vrstvy s rozméry jadra 2x2 a krokem 2.

Cela konvolu¢ni sit’ je tvofena nékolika konvoluénimi vrstvami a nékolika pooling vrstvami. Vystupy
konvoluénich vrstev jsou vzdy vstupem do aktivaéni funkce. Pooling vrstva nésleduje vzdy az za
konvoluéni vrstvou, avsak pooling vrstva miize byt vynechana a mize nasledovat dalsi konvoluéni
vrstva. Za témito vrstvami nasleduje plné propojena vrstva, ktera ma vyznam klasifikatoru. V piipadé
pln¢ konvoluénich siti se plné€ propojena vrstva jiz neuplatiiuje a vystupem neuronové sité je pod
vzorkovany vstupni obraz. Obecné se velikosti jader konvoluénich vrstev S rostouci hloubkou
neuronové sit€¢ zmensuji a pocet vystupi se zvetsuje.

V piipadé konvolucnich siti je oblast vstupniho obrazu, kterou neuronova sit klasifikuje rovna
velikosti vystupu neuronoveé sité, viz Obrazek 7, tedy vSe co je mimo tuto oblast, neuronova sit’

nebere v potaz.

Vstupni obraz Vystupni obraz

Konvoluéni

D neuronova D

sit

Obrazek 7 — demonstrace pracovni oblasti, kterou neuronova sit bere v potaz. Seda oblast definuje
oblast, ktera neni zahrnuta do vyhodnoceni konvolu¢ni neuronovou siti. Zelena oblast definuje oblast,

ktera je zpracovana konvolu¢ni neuronovou siti.
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2.4  Uceni neuronovych siti

Uceni neboli trénovani je nedilnou soucasti neuronovych siti. Existuji téi zakladni metody uceni:

e uceni s ucitelem,

e udeni bez ucitele [11],

e posilované uceni [12].
Obecné pro proces uceni neuronovych siti je nutné nalézt urcité hyper parametry jako:

o Kkoeficient u¢eni,

e pocty skrytych vrstev,

e pocty neuronti ve vrstvach
a jiné, které zajisti, Ze sit’ bude dosahovat dobrych vysledkt. Dilezitym hyper parametrem je i pocet
epoch uceni, coz znamena, kolikrat siti pii procesu uceni projde cela trénovaci sada. Pocet epoch
ovliviiuje Urovenl natrénovani sité, ale pokud je tento parametr zvolen pfili§ vysoky, mize dojit
K pfetrénovani neuronové sité a tim ztrati sit’ schopnost generalizace. Pro sniZeni nebezpeci

pretrénovani sité existuji rizné optimaliza¢ni techniky, vice viz kapitola 2.5.

Uceni s uditelem

Tato metoda uceni spociva ve vytvoreni trénovaci sady, kdy kazdy prvek v trénovaci i testovaci sadé
tvofi dvojici data a klasifikace. Testovaci sada se vyuZziva pro vyhodnoceni uspes$nosti sité. Tato sada
je disjunktni od trénovaci, ktera se vyuziva pro uceni sit¢ a obsahuje mnohem vice vzorkli. Data se
vkladaji na vstup neuronové sit¢ a klasifikace predstavuje cileny vystup neuronové sit€¢ pro dany
vstup. Klasifikace miize byt v podobé skalaru, kdy se jedna o klasifikaci do 1 z n tfid, nebo v podobé
vektoru, kdy jde bud’ o klasifikaci do vice tfid, nebo jde o segmentaci. V ptipad¢ segmentace obrazu
obsahuje klasifikace tfidu kazdého pixelu, do které ma byt pixel zarazen. Trénovaci sada se
ptripravuje na zakladé znalosti vstupnich dat a velikosti vystupu neuronové sité. V ramci celé
trénovaci sady by mélo byt rozlozeni vSech tiid klasifikace dle normalniho rozdé¢leni

pravdépodobnosti, aby se proces uceni zefektivnil.

Cenova funkce
Béhem uceni se pocita chyba, ktera je dana cenovou funkci. Rizné cenové funkce lze pouZzit pro
odlisné cile jako segmentace, klasifikace a jiné. Mezi nejbéznéji pouzivané cenové funkce patii:
e Softmax [13], ktera se vyuziva pro klasifikace do 1 z n tfid nebo pro segmentaci obrazu
e Cross Entropy a Kvadratickda cenova funkce [14], kdy ob¢ tyto funkce se vyuzivaji pfi
segmentaci.
Na zakladé vystupu neuronové sité se pocita hodnota cenové funkce. Uéeni neuronovych siti spo¢iva

V nalezeni minima této cenové upravou vah a biasti neuronové sité.
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Nejpouzivanéjsi metodou pro hledani minima cenové funkce je Gradient descendant, ktery pocita
gradientni vektor slozeny z parcidlnich derivaci cenové funkce podle jednotlivych vah a dalsi
gradientni vektor pro biasy. Lze tedy fict, ze gradientni vektor udava jakoby smér, kde cenova funkce
nejvice klesa, pfi degradaci problému do 3D prostoru. Tento gradient se pocita pro kazdy trénovaci
vzorek a vysledny gradientni vektor je aritmetickym primérem gradientnich vektordi jednotlivych
trénovacich vzorkt. Na zakladé vysledného gradientu se vypocitaji nové hodnoty vah a biasd. Ve
vtahu pro vypocet nové hodnoty vahy a biasu vystupuje konstanta nazvana jako koeficient uceni,
ktery udava jak velky krok udélat ve sméru, ktery definuje gradientni vektor. Pokud se zvoli
koeficient uceni pfili§ velky, feSeni hledani minima bude oscilovat kolem minima, ale nikdy ho
nedosahne. Pokud se zvoli koeficient uceni pfili§ maly, tak proces uceni bude velice pomaly nebo pfi
strojovém uceni se mulize stat, Ze se sit’ prestane ucit z divodi omezeni vypoctl v plovouci desetinné
¢arce. Koeficient uceni se musi volit také z hlediska hloubky neuronové sit€. Neuronové site¢ se
nejcastéji trénuji na velikém pocétu vzorkt, coz by v dusledku pouziti gradient descendant vedlo ke
zpomaleni a také k opravdu velké pamét'ové narocnosti procesu uceni. Proto se uplatituje heuristicka
metoda nazvana stochasticky gradient descendant, vice v kapitole 2.5. Gradient descant neni
optimalni a mize uvaznout v lokalnim minimu. Mimo Gradient descendant existuji i dalsi algoritmy

pro hledani minima [15]:

e AdaGrad,
e AdaDelta,
e Adam

e Nesterov

Vétsina z nich jsou gradientni metody.
Jarmo llonen [5] zkouSel pro uceni neuronovych siti pouzit algoritmus diferencialni evoluce [6],
avsak konstatoval, ze je vyhodnégjsi tento algoritmus pouze k ovéfeni nalezeného feSeni pii pouziti

gradientnich metod neZ pfimo pro trénovani neuronoveé site.

Back propagation

Vyse zminény princip uceni neuronovych siti 1ze uplatnit pouze v piipad¢ jedné vrstvy, ktera slouzi
jako vstupni a soucasné vystupni vrstva. Neuronové sit¢ zvlasté konvolucni jsou vSak vétSinou
slozeny z vice vrstev. Pak 1ze tyto neuronové sit€ nazyvat hlubokymi neuronovymi sit€émi. Pro uceni
takovych siti se vyuziva algoritmus back propagation.

Princip [16] tohoto algoritmu je zalozen na vypoctu chyby z vystupu neuronové sité s vyuzitim vyse
zminénych metod pro hledani minima cenové funkce a tuto chybu zpétn€ propagovat siti az ke
vstupni vrstvé pfi soucasné opraveé vah a biast, aby cenova funkce klesala. Pro kazdou vrstvu se

pocita nova chyba na zakladé chyby pfedchozi vrstvy.
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Specifika u¢eni hlubokych neuronovych siti.
Hluboké neuronové sité obsahuji vice nez jednu skrytou vrstvu. Sit€ s vice skrytymi vrstvami se
dokazi ucit komplexnéjSim problémim a Iépe abstrahovat. Na ptiklad prvni vrstva dokaze
neuronova sit’ schopna se naucit rozpoznavat v obraze naptiklad povrchy, klasifikovat plemena psi a
jiné komplexni ukony. Teoretické vysledky ukazuji, ze hluboké neuronové sité¢ davaji pro dany
problém mnohem lepsi vysledky nez mélké neuronové sité [17].
Pti uceni hlubokych neuronovych siti ptichazi problém s rozdilnou rychlosti uceni vah v jednotlivych
vrstvach. Zatimco vahy posledni vrstvy se uci rychle, tak vahy v prednich vrstvach se uci velice
pomalu. Tento problém zpisobi, Ze neuronova sit’ se neni schopna ucit, piipadné se uci velice
pomalu. Problém je znam po nazvem mizejici gradient [18]. Obecné lze fici, ze gradient v hlubokych
neuronovych sitich je nestabilni a tihne u pfednich vrstev sit¢ bud” k mizeni, nebo k explozi, tedy k
neumérnému rustu gradientu, coZ ma za nasledek, Ze neuronova sit’ je neschopna se ucit.
Pro velice jednoduchy model sité, kde kazda vrstva obsahuje pouze jeden neuron se gradient v dané
vrstvé vypocitd jako soucin produkti predchozich vrstev, kdy kazdy produkt je tvofen souCinem
derivace cenové funkce pro danou vrstvu a vah vstupujici do dané vrstvy. Pro ziskani gradientu se
tento soucin vynasobi parcialni derivaci cenové funkce podle vystupu nerunové sit€. Problém mizeni
gradientu nastava, jestlize soucin derivace cenové funkce a vahy je mensi nez 1, pak se gradienty
exponencialné¢ zmensuji s kazdou vrstvou blizsi vstupu do neuronové sité. Stejny princip plati pro
problém exploze gradientu, kdy soucin derivace cenové funkce a vah v danych vrstvach
je veétsi nez 1.
Obecné problém trénovani hlubokych neuronovych siti je v nestabilité gradientu ve vrstvach blizsich
ke vstupu sité pii pouziti gradientnich metod uceni a tim zapficinéni velice rozdilnych rychlosti uceni
vrstev. V disledku se mize stat, ze posledni vrstvy sité budou jiz pfetrénované a blizsi vrstvy
nenatrénované, coZ by pro testovaci data znamenalo, Ze sit’ neni dobfe natrénovana.
Na priklad zvolime cenovou funkci jako sigmoidu a pocatecni inicializaci vah neuronové sité jako
normalni rozdéleni se stfedni hodnotou 0 a rozptylem 1. Pak maximalni hodnota derivace cenové
funkce je 0,25 a hodnoty vah maji maximalni hodnotu mensi nez 1. Pti uplatnéni principu zminéného
vyse, Ze vrstvy blize ke vstupu maji maximalni hodnotu gradientu rovnu soucinu soucini 0,25 X W,
kde W < 1, coz znaci exponencialni pokles gradientu a tim exponencialni pokles zmény vah a biasu.
Z poznatkii uvedenych vyse, lze konstatovat, ze trénovani hlubokych neuronovych siti je velice
naro¢né. Existuje mnoho faktori, které ovliviiuji proces uceni jako:

e volba aktiva¢ni funkce

e pocatecni inicializace vah

e pouzitd metoda minimalizace cenové funkce

e koeficient uceni

e architektura sité a jiné hyper parametry.
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2.5 Optimaliza¢ni metody

VétSina optimaliza¢nich metod mé za tkol potlacit problém pietrénovani neuronové sité. Nékteré
metody se vsak soustfedi i na snizeni pamétové narocnosti a zvySeni rychlosti procesu trénovani

neuronove site.

Stochasticky gradient descendant

Gradient descendant pocita gradientni vektory pies vSechny vzorky z trénovaci sady, coz je Casove
narocné na vypocet a také narocné na pamét, jelikoz pfi strojovém uceni se museji vSechny vzorky
uchovéavat v paméti. Jako standartni feSeni se vyuziva heuristickd metoda stochasticky gradient
descendant, ktery pracuje pouze s podmnozinou trénovacich vzorkll, zde nazvanou jako skupina. Pti
dostatecné velké skupin€ vzorkd lze fici, Ze stochasticky gradient descendat dava vysledky blizici se
vysledkiim obecnému gradient descendant. Konkrétné pii uceni s ucitelem je dulezité, aby v této
skupiné vzorkll byly rovnomérné zastoupeny tiidy klasifikace nebo segmentace, aby nedochézelo
k velkym vykyvim cenové funkce a tim vykyviim pii zménach vah a biast. Rovnomérné rozlozeni
ttid ve skupiné lze =zajistit ndhodnym vybérem vzorkll ztrénovaci sady b&éhem uceni nebo
prichystanim trénovaci sady ve vlastni rezii, tak aby tiidy klasifikace ¢i segmentace v postupné

nacitanych skupinach z trénovaci sady, byly rovnomérné rozlozeny.

Strojové navySovani trénovaci sady

Zvétseni velikosti trénovaci sady ma za nasledek lepsi natrénovani neuronové sité a také snizeni
vyskytu problému pietrénovani. Princip strojového navySeni trénovaci sady spoc¢iva v transformacich
existujicich vzorkul, napftiklad rotaci nebo zkosenim o urcity uhel. Tim lze vytvorit pro sit’ dalsi

vzorky, na kterych se bude ucit.

Uceni na podobrazech

Tato metoda slouzi k navySeni poctu trénovacich vzorkll roziezdnim ptivodnich obrazii na mensi
celky, které jsou povazovany neuronovou siti za plnohodnotné trénovaci vzorky. Tim se dosdhne
lepsiho natrénovani neuronové sité a také snizeni vyskytu problému pfetrénovani. Dalsim vyznamem
je zmenSeni pamétové narocnosti a zrychleni procesu trénovani sité, jelikoz sit’ pracuje pouze

S mensim vstupnim obrazem, nez byl pivodné.

Metoda dropout

Tato metoda se vyuziva predevSim u pln€ propojenych vrstev a jejim cilem je snizit vyskyt problému
pfetrénovani. Princip metody spociva v Gpravé poctu aktivnich neuront v dané vrstve. Pro kazdou
iteraci, tedy kazdou skupinu vzorku pfi pouziti stochastického gradient descendant se deaktivuje

uréity pocet neuront, tento pocet je dan koeficient v intervalu (0;1). Bézné€ je pouzit koeficient 0,5,
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coz znaci, ze kazdou iteraci se deaktivuje polovina neuronti v dané¢ vrstvé. Na metodu lze pohlizet

jako na trénovani riznych siti, jejichz vysledky se v zavéru primeruji.

Regularizace

Existuji 2 bézné¢ pouzivané regularizace [19] L1 a L2 a obé se snazi o snizeni vyskytu problému
pretrénovani. L2 1 L1 regularizace pridava k cenové funkci regularizaéni vyraz. Na zakladé
koeficientu regulariza¢niho vyrazu se neuronova sit’ uéi vice malé vahy nebo se naopak piiklani spise

k vy$§§im vaham.

Inicializace neuronové sité

Velice dilezita je pocatecni inicializace sité, kterd miize sit’ priblizit ke globalnimu minimu cenové
funkce a tim snizit nebezpeci uvaznuti v lokdlnim minimu. Pro pocatecni inicializaci lze vyuzit jiz
natrénované neuronové sit€¢ pro danou ulohu, nebo pii trénovani nové sit€ lze vyuzit metod jako
inicializace vah s normalni rozdélenim s piesné¢ danym rozptylem [20] nebo inicializaci vah zvanou
jako Xavier [21].

2.6 Nastroje pro praci s neuronovymi sitémi

Prace sneuronovymi sitémi vyzaduje optimalizované matematické algoritmy z divodi velké
vypocetni slozitosti algoritmii, které vytvari funkénost neurnovych siti. Proto je vhodné vyuzit
specializovanych frameworki, naptiklad:

e BVLC Caffe [27],

e Theano [32],

e Torch [33],

o Veles [34].
Soucasné nejpouzivangjsi Framework je BVLC Caffe.
BVLC Caffe Framework je open source nastroj pro deep learning dostupny na GitHub vyvijeny
univerzitou v Berkeley. Umoziiuje provadét vypocty na procesoru nebo na grafické karté. Pfi
vyuzivani procesoru se uplatiiuji moduly psané v C++ a pfi praci na grafické kart€¢ moduly psané pro
CUDA. Tento Framework umoziiuje volit pocet jader procesoru, na ktera se rozdéli pocetni tilohy. U
grafickych karet lze také volit nekolik jader. Cely framework se snazi o rychlé vyhodnocovani
s vyuzitim podpurnych knihoven jako BLAS, ATLAS, cuDNN a jiné. Pro navrh celé struktury

neuronoveé sité vyuziva Caffe formatu Protobuffer od Google, jedna se o serializacni textovy format.
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Ukazka konvolu¢ni vrstvy v Protobufferu je zobrazena v nasledujicim tiseku definice neuronové sité:

layer { convolution_param {
name: "convl" num_output: 1024
type: "Convolution" kernel_size: 13
bottom: "data" stride: 1
top: "convl" weight_filler {
param { type: "xavier"
Ir_mult: 1 }
decay_mult: 1 bias_filler {
} type: "constant"
param { value: 0
Ir_mult: 2 }
decay_mult: 0 }
} }

Caffe disponuje velkym mnozstvim typu vrstev [29]. Caffe také poskytuje moznost vytvofit si vlastni
vrstvu s definovanych chovani popsanym v Python nebo C++. Vnitini reprezentace data v Caffe je
jako tzv. Blob, coz je Ctyt rozmérna struktura obsahujici ¢tverici [pocet vzorkd, kandl, vyska, Sitka],

kdy kanal ptedstavuje bud’ ptislusny kanal z RGB modelu.

2.7 Vypocet F-measure

V této praci je vyuzita metrika F-measure pro vyhodnoceni ispesnosti segmentaci s vyuzitim plné
konvoluéni neuronové sité. Metrika je pocitana pomoci presicion a recall. Pro vypocet téchto dvou
hodnot je nutné rozdélit cely segmentovany obraz tiid do étyt skupin

e pravdivé pozitivni,

e nepravdive pozitivni,

e pravdive negativni,

e nepravdivé negativni
zatazeni pixelu do dané tfidy segmentace. Presicion definuje procento pravdiveé pozitivnich zatazeni
do dané tridy segmentace viCi vSem pozitivnim zafazenim (pravdivé/negativné) do dané tfidy
segmentace. Recall definuje procento pravdivé pozitivnich zatazeni do dané tfidy segmentace vici
v§em anotovanym pozitivni zafazenim do dané tfidy. Pro nazornost vypocet a vyznam precision a

recall zobrazuje Obrazek 8.
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Anotované pixely

Nepravdivé negativni Pravdivé negativni

* 4 ° O o

Pixely oznadené jako pozitivnl

Precision= ———— Recall= ———

Obrazek 8 — znazornéni vyznamu a vypoc¢tu precision a recall. P¥evzato z [35].

Pro vypocet F-measure byl zvolen vztah, ktery bere v potah precision a recall se stejnou vahou. Tento

typ F-measure je oznacovan jako F1, viz vzorec (5).

F 5 Precision x Recall
= 2 *
! Precision + Recall (5)
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3 Pouziti konvolucnich neuronovych siti

Konvolué¢ni neuronové sité se vyuzivaji zejména pro zpracovani obrazovych dat. Jonathan Long [22]
vyuziva pln¢ konvoluc¢ni neuronovou sit’ pro segmentaci 2D obrazii. Na misto pln€ propojené vrstvy
je pouzita jako posledni vrstva konvolu¢ni vrstva s velikosti jadra voleného tak, aby vystup z vrstvy
daval rozmér 1x1 pixel a N kanalt. S vyuzitim dekonvoluéni vrstvy je znovu vytvoren obraz o

pavodni velikosti vstupu. Architekturu sité zobrazuje Obrazek 9.

forward/inference

backward/learning
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Obrazek 9 — architektura neuronové sité pro segmentaci 2D obrazu od Jonathana Longa. Pfevzato z [22].
Long svym feSenim dosahuje presnosti na datové sadé¢ PASCAL VOC 2011 a 2012 62,7%. Oproti
state-of-the-art metodé dosahl o 20% lepSich vysledki. Vysledky prezentované v praci Longa ukazuje
Obrazek 10.

FCN-8s SDS Ground Truth Image

Obrazek 10 — vysledky segmentace pIné konvoluéni sit€ navrhnuté Jonathanem Longem v porovnani se

state-of-the-art metodou SDS. Pievzato z [22].

Dalsi pouziti konvolu¢ni neuronové sité, viz [23], pro segmentaci 2D obrazi vyuziva dvou

komponent. Prvni komponentou je plné konvoluéni sit’ a druhym komponentem je Condional
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Random Field (CRF) [31]. Vystup pln¢ propojené neuronové sité je zvétSen bilinearni interpolaci a
dale je zpracovan pomoci CRF a tim je dosazeno zlepSeni segmentace hran objektu. Timto pfistupem
bylo dosazeno presnosti segmentace na 71,6% s pouzitim datové sady PASCAL VOC 2012.

Segmentaci letadla s vyuzitim konvolu¢ni neuronové sité a CRF zobrazuje Obrazek 11.

Image/G.T. DCNN output ~ CRF Iteration 1 ~ CRF Iteration 2  CRF Iteration 10

Obrazek 11 — vysledky segmentace s vyuZitim CRF. Prvni Fadek zobrazuje vystup z neuronové sité bez
aplikace Softmax funkce. Zleva: Vstupni obraz, vystup z konvoluéni sité, dale zpracovani pomoci CRF.

Pievzato z [23].

Jako dalsi pfistup, viz [24], pro zpracovani 2D obrazu, konkrétné segmentaci, byla pouzita
dekonvoluéni sit?, kterou lze povazovat za pIn& konvolu¢ni neuronovou sit’. Tato sit’ je rozd&lena na 2
¢asti. V prvni ¢asti je vstupni obraz zpracovan plné konvoluéni neuronovou siti, kdy autofi vyuzivaji
stejného principu nahrazeni plné propojené vrstvy vrstvou konvoluéni jako Long. Ve druhé casti
zpracovava obraz dekonvoluéni neuronova sit, jejiz struktura je zrcadlenou strukturou konvoluéni
neuronové sité pouzité v prvni Casti architektury. Vystup této neuronové sité je stejné velky jako
vstup. Autofi uvadeéji vice riiznych konfiguraci sité, z nichz nejlepsi vysledky dava dekonvolucni sit’
v kombinaci s CRF. S timto feSenim autofi dosahuji pfesnosti segmentace na datové sadé PASCAL
VOC 2012 v priméru 72,5%. Nevyhoda je v dob¢ trénovani, kterd je dvojnasobnd oproti samotné
konvolu¢ni neuronové siti z diivodid existence zrcadlené dekonvolu¢ni siti, autofi uvadéji, ze
trénovani trvalo 6 dni. Dalsi nevyhodou je velka pamét'ova narocnost pii pouziti tohoto feseni, autofi
vyuzivali grafickou kartu NVIDIA GTX Titan s 12 GB paméti. Architekturu dekonvoluéni neuronové
sit¢ zobrazuje Obrazek 12. Ukazky vysledkti segmentace zobrazuje Obrazek 13.

224x224

Deconvolution network Li2xL)

56x56
28%28

|

9
— ' Unpodling
~™ —___ Unpooling
~Unpocling
~

14x14

Obrazek 12 — architektura dekonvoluéni sité pro segmentaci 2D obrazu. Pievzato z [24].

! Upraveny BVLC Caffe Framework obsahujici dekonvoluéni sit’ lze stdhnout z

http://cvlab.postech.ac.kr/research/deconvnet/
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Input imag Ground-truth FCN DeconvNet EDeconvNet EDeconvNet+CRF

Obrazek 13 — vysledky segmentace s vyuZitim dekonvoluéni sité v porovnani s plné konvolu¢ni siti.

Nejlepsi vysledky byly ziskany s architekturou EDeconvNet+CRF. Pfevzato z [24].

Z oblasti segmentace 3D obrazu bylo vyuzito komplexniho fe$eni, autory nazyvané jako framework,
pro segmentaci slinivky biisni z CT snimka [25], kde konvolu¢ni neuronova sit’ byla pouZita pouze
jako cast vytvoreného frameworku. V tomto feSeni bylo vyuzito techniky superpixell S vyuzitim
algoritmu SLIC [26], pomoci kterého byly pfedzpracovany vzorky vstupujici do neuronové sité.
Vystup z konvoluc¢ni sité byl zpracovan metodou random forest. S vyuzitim téchto piistupt bylo
dosazeno UspéSnosti segmentace v pruméru 64%.  Architekturu konvolucni sité pouzité pti

segmentaci slinivky bti$ni zobrazuje Obrazek 14.

fully fully
connected connected

fully
connected
Drop| |Drop|_ISoft-"
Out max
2

4096 4096

convi conv3d conv4

convs

64x64 Max Max
1- or 2-channel 64 pooling 192 pooling 384

Obrazek 14 — architektura konvoluéni sité vyuZita pro segmentaci slinivky b¥isni. Pfevzato z [25].

Vysledek pouziti algoritmu SLIC pro vytvoreni superpixelti ukazuje Obrazek 15.

Obrazek 15 — vysledek tvorby superpixeli s pouZitim algoritmu SLIC. Superpixely vstupuji do

konvolu¢ni neuronové sité. Pievzato z [25].
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4 Navrh plné konvoluéni neuronové sité

pro segmentaci obrazu

Tato kapitola popisuje mnou navrhované feSeni a architektury neuronovych siti pro segmentaci
holenni kosti z CT snimkt, které mi poskytla spole¢nost 3Dim laboratory, s.r.o. Kapitola také
popisuje datovou sadu a zpusob tvorby trénovaci sady pro trénovani na podobrazech a celych
obrazech. Snaha byla, aby architektura neuronové sité byla co nejjednodussi, avSak aby sit’ podavala
kvalitni vysledky pii segmentaci. Cil pro Gspé$nost segmentace jsem si stanovil na 90% presnosti. Pro

praci s neuronovymi sit€émi byl pouzit BVLC Caffe Framework.

Datova sada

Bylo mi poskytnuto celkem 10 CT skend naskenované dolni koncetiny rozdilnych pacientt
s anotovanou holenni kosti. Snimky byly rozdilné kvality a rozdilnych rozméri. Anotované snimky
obsahuji hodnoty 0, kde neni holenni kost, a hodnoty stejné jako v neanotovaném CT skenu, tam kde
se holenni kost vyskytuje. CT skeny jsou ulozeny ve formatu DICOM, coz je standart pro
zobrazovani, distribuci, skladovani a tisk medicinskych dat potizenych snimacimi metodami jako jsou
CT, MRI ¢i ultrazvuk. DICOM také definuje strukturu CT skenu jakoZto objemového obrazu, ktery je
tvofen vrstvami. Kazda tato vrstva je ulozZena jako samostatny soubor s piiponou DCM, kdy kazdy
soubor obsahuje hlavi¢ku s informacemi o celém DICOM svazku. Na kazdou vrstvu lze pohliZet jako
na 2D obrazek. Z pohledu neuronovych siti je kazda tato vrstva brana jako cely obrazek, ktery
odpovida jednomu vzorku. Tedy kazdy CT sken je slozen z n€kolika vzorki a pro segmentaci celého
CT skenu je zapotiebi segmentovat kazdou tuto vrstvu. Musi byt zajiSténo rovnomérné rozlozeni tiid
segmentace Vv rdmci celé trénovaci sady. Ukazku neanotovan¢ho a anotovan¢ho CT skenu z datové
sady ve 3D zobrazuje Obrazek 16 a knému odpovidajici zobrazeni v podobé vrstev zobrazuje
Obrazek 17.

Obrazek 16 — ukazka CT sklenu z datové sady ve 3D. Zleva: neanotovany CT sken a anotovany CT sken.
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Obrazek 17 — ukazka CT skenu z datové sady v podobé vrstev. Zleva: neanotovany CT sken a anotovany
CT sken.

Trénovani na podobrazech

Pii tvorbé datové sady pro uceni na podobrazech bylo nutné brat v vahu princip konvolu¢nich
neuronovych siti a velikost vystupu z neuronové sité, aby bylo zajisténo dostateéné piekryvani
jednotlivych podobrazii a tim poskytnuti maximalniho mnozstvi informaci pro konvoluéni

neuronovou sit’. Ukazku podobrazi ziskanych z jedné vrstvy zobrazuje Obrazek 18.
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Obrazek 18 — rozdéleni jedné vrstvy CT skenu na podobrazy.

V souvislosti s ptistupem trénovani na podobrazech bylo nutné upravit velikost kazdé zpracovavané
vrstvy CT skenu z divodu nedélitelnosti velikosti podobrazu a velikosti dané vrstvy, aby nedochazelo

ke ztraté informaci na okrajich vrstev. Tento problém zobrazuje Obrazek 19.

Vrstva o
velikosti HxW

D Pod obraz o
velikosti hxw

Prostor pokryty
pod obrazy

D Ztracené
informace

Obriazek 19 — problém ztraty informace na okrajich CT snimku p¥i rozdélovani na podobrazy.
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Tento problém byl vyfesen tpravou velikosti CT skenu podle vzorcti:

Wslice - (W — W )
_ patch out 6
w' = { w *Wout t wpatch (6)
out
H slice — (h —h )
_ patch out
H = h * hout + hpatch (7)
out

Vzorce (5) a (6) jsou pouzity pro tpravu velikosti CT skenu, aby bylo dosazeno bezeztratového
rozde¢leni na podobrazy. Kde W* a H® znac¢i novou §itku a vysku CT skenu , Wiiice 8 Hsiice definuji
pavodni rozmér CT skenu, Wpatch @ Npach definuji velikost podobrazu, wou @ hout definuji velikost
vystupu z neuronove sit¢.

Pti aplikaci téchto vzorct dojde k tomu, Ze pii rozdélovani na podobrazy s danym pirekryvem nedojde
ke ztraté informaci na okrajich CT skenu a do trénovaci sady je zahrnut cely objem CT skenu. Pti
uprave velikosti CT skenu dojde v drtivé vétsing pripada k rozsiteni velikosti, kde pfidany prostor je
vyplnén nulovymi hodnotami, tedy jakoby pozadim. Vysledek aplikace vySe uvedenych vzorct

zobrazuje Obrazek 20.

Vrstva o
velikosti HxW'

Prostor pokryty
pod obrazy s
danym
prekryvem

Obrazek 20 — déleni po upravé velikosti CT snimku na podobrazy s danym pi‘ekryvem.

Vystupem plné konvolu¢ni neuronové sité jsou v ptipade trénovani na podobrazech pod vzorkované
podobrazy, které je nutno slozit do vysledné vrstvy CT snimku. S vyuzitim Chyba! Nenalezen zdroj
odkazi. pro tpravu velikosti CT skenu, lze bez problému slozit vysledny CT sken z vystupti
neuronove site.

Pfi rozsifovani CT skenu se nepfimo vytvoii podobrazy, které obsahuji pouze pozadi. Toto fesi

metodologie pro vybér podobrazil pro zafazeni do trénovaci sady.

Vybér podobrazii pro zairazeni do trénovaci sady
Tato metoda spociva v nalezeni vSech podobrazi vytvorenych neanotovanych CT skenti obsahujicich
pouze pozadi. Nasledné tyto podobrazy nejsou zatazeny do sady pro trénovani a totéz plati pro

odpovidajici podobrazy z anotované¢ho CT snimku. Tento postup vychazi z Gvahy, Ze je zbytecné ucit
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neuronovou sit’ na prazdnych datech, coz by jednak zpomalilo proces uceni a navic by mohlo dojit ke
zvyseni slozitosti funkce, kterou neuronova sit’ aproximuje. Jednodussi feSeni je takovy podobraz
nalézt a odstranit. Stejny postup je uplatnén pfi pouzivani natrénované neuronové sité, kdy kazdy
takovy podobraz je ihned pfesmérovan na vystup, kde je zmenSen na pozadovanou velikost vystupu

neuronové sité. Pii tvorbé trénovaci sady je takto odstranéno asi 30% vsech podobrazi.

Trénovani na celych obrazech

Ptiprava trénovaci sady pro trénovani na celych obrazech je mnohem jednodussi. U vSech obrazili se
upravuje velikost, ktera je volena podle CT skenu s nejvétsimi rozméry z divodi sjednoceni velikosti
CT skent v trénovaci sadé. To pfinasi nevyhodu, jelikoz datova sada obsahuje CT skeny rozdilnych
velikosti a pii zvétseni malych CT skent dochazi k narustu velikosti az o 50%. Do prostoru, ktery

vznikl zvétSenim, byly vlozeny hodnoty odpovidajici pozadi, tedy hodnota O.

Navrh konfigurace plné konvoluéni neuronové sité
Cilem bylo vytvofit jednoduchou pln€ konvolu¢ni neuronovou sit’. VSechny konfigurace byly
trénovany pomoci stochastického gradient descendat se skupinou vzorkt o velikost 32, coz je
z hlediska Klasifikace vzorka do 2 tiid a rovnomérného rozloZeni zastoupeni tiid klasifikace
Vv trénovaci sad¢ dostacujici. Jako cenova funkce byla zvolena Cross Entropy S posledni vrstvou
aktivovanou sigmoidou pro moznost uceni na jednotlivych pixelech trénovacich vzorki. S ohledem
na tuto cenovou funkci se museji upravit anotace trénovaci sady na hodnoty 0 pro pozadi a 1 pro
segmentovanou holenni kost. Jako inicializa¢ni metoda vah u kazdé konvoluc¢ni vrstvy byla pouzita
metoda Xavier, coz vyzaduje normalizaci hodnot trénovacich vzorka do intervalu <0;1>.
Béhem experimentt bude tieba otestovat a odladit vhodné nastaveni téchto hyper parametra:

e Aktivaéni funkce

e Pocet vystupti konvoluc¢nich jader

e Pocet konvolucnich vrstev neuronové sité

e Koeficient uéeni
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Piistup trénovani na podobrazech zobrazuje Obrazek 21 a trénovani na celych obrazech zobrazuje

Obrazek 22.

3D data PIné konvoluéni neuronova sit B
Vrstva CT skenu Vystup

Tvorba podobrazii

D

Conv3

Conv2

Convl

Obrazek 21 — proces vyhodnoceni p¥i trénovani na podobrazech.

PIné konvoluéni neuronova sit .
3D data Vrstva CT skenu Vystup
ER 1> K
Conv3
Conv2

Convl

Obrazek 22 — proces vyhodnoceni p¥i trénovani na celych obrazech.
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5 Implementace

Cely vyvoj probihal pod operacnim systémem CentOS 7. Dal§im vyuzivanym nastrojem byla
distribuce Python Anaconda, ktery poskytuje jednak interpret Pythonu a jednak velky pocet
dopliujicich balick. Jako vyvojové prostfedi pro psani python skriptd byl pouzit PyCharm

Community.

S ohledem na Caffe Framework byl vyuzit format Lightning Memory-Mapped Database (LMDB) pro
tvorbu datovych sad. Jedna se o databazi pro asové kritické aplikace uchovavajici data jako klic a
k nému hodnota. Cela trénovaci sada byla rozdélena na dvé samostatné LMDB databaze, data a k nim
odpovidajici anotace. Pii procesu u¢eni pak Caffe Framework zajisti synchronizaci nacitani vzorki z
obou databazi. Pro tvorbu téchto databéazi byl vyuzit python 2,7 a PyCaffe API pro komunikaci
s Caffe Framework. Pied samotnym vytvofenim LMDB databazi pro trénovani sit¢ se musi
rovnomeérné rozlozit v ramci celé trénovaci sady zastoupeni tiid klasifikace. Jelikoz v tomto pripadé
existuji 2 tfidy klasifikace, pak staci zajistit rozlozeni podobrazi, které obsahuji anotovanou kost,
vytvorenych z anotovanych CT skentl. Pii pfipraveé trénovaci a testovaci sady bylo nutné kazdy
anotovany CT snimek upravit tak, aby obsahoval pouze hodnoty 0 pro pozadi a 1 pro kost. Timto
byly definovany tifidy segmentace. Tato tUprava byla nutnd také z dGvodu volby cenové

V navrhovaném feSeni.

Python skripty
Byly vytvofeny 2 hlavni skripty, tvorba trénovaci sady a vyhodnoceni natrénované neuronové sité
S vyuzitim trénovaci sady. Dale bylo vytvofeno nékolik pomocnych skriptii pro ¢teni data z LMDB,
export vytvofenych podobrazl a jiné. VSechny skripty jsou dostupné jako ptiloha v pfilozeném CD.
Jako hlavni python bali¢ek byl vyuzit numpy, ktery zajiStuje podporu pro N-dimensiondalni
vypocty, coz je ptihodné, jelikoz skripty pracuji s 3D obrazem a 4D Blob, které vyzaduje Caffe. Pro
praci s DICOM soubory vyuzivaji skripty balicek Pydicom, ktery byl upfednostnén pired VTK
DicomReader z divodu vétsi variabilnosti. Jelikoz Pydicom nagita DICOM soubory po jednom, musi
se zajistit poradi, aby nedoslo k ptehazeni vrstev CT skenu. Jelikoz konvence pojmenovani vrstev
byva dana regularnim vyrazem /%s%d.dcm/, pak poiadi, jaké nabidne opera¢ni systém, neni spravné.
Z tohoto diivodu se musi vyuzit python jakoZto néstroj pro nacitani souboru ve spravném poradi
S vyuzitim systémového Casu nebo s vyuZzitim znalosti struktury nazvu souboru. Ukazka zdrojového

kodu zajist'ujici nacteni vrstev CT skenu ve spravném potadi ukazuje Obrazek 23.
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files = []
1stFilesDCM = [] # create an empty 1list
for dirName, subdirList, fileList in os.walk(PathDicom) :
for filename in filelList:
files.append(filename)
sorted list = sorted(files, key=lambda y: int(y.rsplit('.',2)I[0]1))

for filename in sorted list:

if ".dem" in filename.lower () : # check whether the file

n

1stFilesDCM. append (os.path. join (PathDicom, filename) )

Obrazek 23 — Ukazka zdrojového kédu pro naditani vrstev ve spravném poiadi s ohledem na znalost

struktury nazvia DICOM souborii.

Pro implementaci metriky F-measure je vyuzit bali¢ek numpy a diky tomu se vypocet velice zrychlil.
Jelikoz vystupni obrazy z neuronové sit¢ obsahuji pouze hodnoty 0 pro negativni nebo 1 pro pozitivni
aktivace a stejného rozméru vystupu sit€ a anotovaného obrazu, pak pro pocet pravdivé pozitivnich
hodnot 1ze pouzit funkci sou¢inu N-dimensionalnich poli a nasledné sumy, které zajist'uje numpy.
Vysledek soucinu je dan N-dimensionalnim polem s hodnotami sou¢inti prvkti odpovidajicim stejné
pozici v nasobenych polich. Precision je pak dan jako podil souctu hodnot v poli daného soucinem
vystupu neuronové sit€¢ a anotovaného obrazu déleno sou¢tem hodnot z vystupu neuronové site.
Recall je dan obdobné jako presicion, avsak délitel je roven souctu hodnot anotovaného obrazu.

Implementaci ukazuje Obrazek 24.

oL Lo LN A oAl

F = numpy.zeros(len(inNet),dtype="£float")

for n in inNet:
label = parsedLabels([n][:, :, numpy.newaxis]
label.sum/()

sum® = normalizedOut[n].sum()

sumL

pom = (normalizedoOut[n]*lzabel).sum()
if sumlL == 0 and sum0 ==
F[k] =1
elif pom ==
F[k] = 0
else:
rec = pom/sumL
prec = pom/sumO
F[k] = (2* ((prec*rec)/ (prectrec)))
k+=1
Fvolume = F.sum()/F.shape[0]

scores.append (Fvolume)
Obrazek 24 — Implementace vypoc¢tu F-measure pres v§echny vystupy neuronové sité
Dalsim zajimavym vyuziti balicku numpy je pfi normalizaci vystupu neurnové sité podle daného
prahu. Celé pole obsahujici hodnoty vystupu se porovnd vuci danému prahu a vysledkem je pole

obsahujici hodnoty True pokud hodnota ptekrocila prah nebo False pokud hodnota nepiekrocila prah.
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Nasledné se vyuzije moznosti numpy a jako index pole vystupli se vyuZije pole s hodnotami
TruelFalse, tam kde je True se doplni hodnota 1 a ostatni se nechaji ptivodni. Nasledné se tento
postup zopakuje s opa¢nou podminkou porovnani prahu a na pozice True se doplni hodnota 0.

Zdrojovy kod implementujici tuto techniku zobrazuje Obrazek 25.

normalizedout = []
for n in range (0, len(lstOutDCM) ) :
normalizedout.append (copy.deepcopy (lstoutDCM[n] . transpose ((1,2,0))))

idx = normalizedout[n][:,:,0] >= threshold
normalizedout([n] [idx,0] = 1

idx = normalizedout[n][:,:,0] < threshold
normalizedout[n] [idx,0] = 0

Obrazek 25 — Implementace prahovani s vyuZitim balicku numpy
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6 Experimenty a vysledky

Tato kapitola obsahuje konfigurace plné konvolu¢nich neuronovych siti, se kterymi byly provadény
experimenty. V druhé ¢asti kapitola prezentuje dosazené vysledky experimenta.
Experimenty probihaly na stroji s nasledujici parametry:

e CPU: Intel® Core™ i7-4790K CPU @ 4.00 GHz

¢ RAM: 8 GB DDR3 2666 MHz

e GPU: NVIDIA GeForce GTX 970 4GB GDDRS (vyuzito pro trénovani)

e HDD: 320GB SATA3

6.1 EXxperimenty

Ruznymi kombinacemi hyper parametru:

o Aktivaéni funkce {Hyperbolicky tangens. ReLU}

e Pocet vystupt konvoluénich jader {Maly pocet, maximalni mozny s ohledem na pamét'ovou

kapacitu}

e Pocet konvolu¢nich vrstev neuronové sité {2,3}

e Koeficient u¢eni {5*10%, 10°. 5%107, 10"}
bylo vytvoteno 5 konfiguraci pln¢ konvolucni neuronové sité a kazda konfigurace byla trénovana na
celych obrazech a na podobrazech. Byly zvoleny 2 velikosti podobrazii: 64x64 a 46x46 pixeld.
V uvedenych konfiguracich Ize vidét metodiku navrhu plné konvolu¢nich neuronovych siti pro
segmentaci CT snimk, kdy v kazdé konfiguraci se méni pouze jeden hyper parametr oproti
konfiguraci ptedchozi, aby bylo mozno posoudit jaky vliv ma tato zména. Vyjimku tvoti konfigurace
1 a 2, kde se meéni 2 hyper parametry.

Konfigurace 1 vytvaii neuronovou sité slozenou z 2 konvolué¢nich vrstev. Velikosti konvolu¢nich
jader byly zvoleny 13x13 a 3x3 s poéty vystupt téchto jader jako 1024 a 1 pro trénovani na
podobrazech. Pro trénovani na celych obrazech byly z divodu nedostate¢né paméti zvoleny vystupy
konvoluénich jader jako 384 a 1. Aktiva¢ni funkce byla zvolena jako hyperbolicky tangens a

koeficient uc¢eni 5*10°.
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Konfigurace pro trénovani Konfigurace pro trénovani

na podobrazech na celych obrazech
Aktivacni funkce:
hyperbolicky tangens
Koeficient uéeni:
51076
Conv2 Conv2
3x3-1 3x3-1
Convl Convl
13x13-1024 13x13-384

Obrazek 26 — konfigurace 1 plné konvolu¢ni neuronové sité pro segmentaci CT snimki.

Konfigurace 2 byla rozsifena o dalsi konvolu¢ni vrstvu, ktera méla rozmér konvoluéniho jadra 5x5.
Vystupy konvoluénich operatort byly postupné od prvni vrstvy 512, 1024 a 1 trénovani na
podobrazech. Pro trénovani na celych obrazech byly po¢ty vystupt z konvolu¢nich operatort zvoleny
96, 128 a 1 z dGivodii nedostateéné paméti. Koeficient ueni byl zménén na 5*107 pro trénovéani na
podobrazech a 107 pro trénovani na celych obrazech. Ostatni hyper parametry zistaly stejné jako

v konfiguraci 1.

Konfigurace pro trénovani Konfigurace pro trénovani

na podobrazech na celych obrazech
Aktivaéni funkce:
hyperbolicky tangens
Koeficient uéeni:
5+ 10~7 pro podobrazy
10~7  pro celé obrazy
Conv3 ggsn_vls
3x3-1 Conv2
Conv2 5x5-128
5x5-1024
Convl Convl
13x13-512 13x13-96

Obrazek 27 — konfigurace 2 plné konvolu¢ni neuronové sité pro segmentaci CT snimki.

Konfigurace 3 méni oproti konfiguraci 2 pouze pocty vystupti konvoluénich operatord a to na 32, 32 a

1 pro oba pfistupy trénovani.
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Konfigurace pro trénovani Konfigurace pro trénovani

na podobrazech na celych obrazech
Aktivaéni funkce:
hyperbolicky tangens
Koeficient uceni:
5+ 1077 pro podobrazy
107  pro celé obrazy
Conv3 g;';_"f
3x3-1 Conv2
Conv2 5x5-32
5x5-32
Convl Convl
13x13-32 13x13-32

Obrazek 28 — konfigurace 3 plné konvolu¢ni neuronové sité pro segmentaci CT snimku.

Konfigurace 4 méni aktivacni funkce z hyperbolicky tangens na ReL.U. Ostatni hyper parametry
zustavaji stejné jako v konfiguraci 3.

Konfigurace pro trénovani Konfigurace pro trénovani
na podobrazech na celych obrazech

Aktivaéni funkce:

RelU

Koeficient uéeni:

5 %107 pro podobrazy
10~7  pro celé obrazy

Conv3 g)?sr.'_vl‘:’
3x3-1 Conv2
Conv2 5x5-32
5x5-32
Convl Convl
13x13-32 13x13-32

Obrazek 29 — konfigurace 4 plné konvolu¢ni neuronové sité pro segmentaci CT snimki.

Konfigurace 5 méni velikost koeficientu u¢eni na 5*10° pro trénovéani na podobrazech a 10 pro

trénovani na celych obrazech. Ostatni hyper parametry zlstavaji stejné jako v konfiguraci 4.
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Konfigurace pro trénovani Konfigurace pro trénovani

na podobrazech na celych obrazech
Aktivaéni funkce:
RelU
Koeficient uéeni:
5 % 10~¢pro podobrazy
10~¢  pro celé obrazy
Conv3 (3:)?;_\&3
3x3-1 Conv2
Conv2 5x5-32
5x5-32
Convl Convl
13x13-32 13x13-32

Obrazek 30 — konfigurace 5 plné konvolu¢ni neuronové sité pro segmentaci CT snimki.

Uspésnost segmentace holenni kosti z CT snimkii vy$e navrhnutych konfiguraci byla métena
metrikou F-measure [28] s vyuzitim precision a recall, Dale je méfena doba trénovani po 20 000
iteraci pii dané velikosti skupiny vzorki pro stochasticky gradient descendant. Pro srovnani byl
proveden experiment a me&feni uspésnosti segmentace kosti pomoci pfistupu vyhledani nejlepsiho
prahu Hounsfieldovych jednotek s maximalni odchylkou 20 jednotek.

Proces jednoho experimentu s plné konvolu¢ni neuronovou siti zobrazuje Obrazek 31.
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Python !
@ H Zpracovéni trénovaci
P
Vytvof LMDB R ;
pro trénovani S : : BVLC Caffe Framework |
. P §

Natrénuj
plné konvoluéni
neuronovou sit.

D e .

Nacti testovaci
CT sken.

rénovalo se na
podobrazech?

//ytvor podobrazy/ - aorcorin
| testovaciho CT
¥ :
Vezmi jeden vzorek. /
podobraz / cely obraz /"

skenu neuronavou
siti
Vzorek vioz do
natrénované sité.
Vysledek uloz.

Existuje dalsi
vzorek?

Nastav prah na 0.

Hodnoty vystupu
nastav dle prahu:
>=prah =1
< prah 0
Pro
kazdy vystupni vzorek
vypocitej metriku
F- measure.

Vyp00|te1 pramér
z metrik vzorkd a
uloz jej.

Zvys prah 0 0,5.

. | Zpracovéni vystupu
neuronové sitd:

+ Binarizace
F-measure

\\\.

je prah >1?

Vypis§ nejvyssi
hodnotu metriky

Obrazek 31 — diagram procesu jednoho experimentu s danou konfiguraci neuronové sité.



6.2  Vysledky experimentu

Pro trénovani a testovani navrzenych konfiguraci pln€é konvolucnich neuronovych siti bylo nutné
vytvorit trénovaci a testovaci sady obsahujici vzorky o urcité velikosti odpovidajici vystupu z
neuronové sité¢ dané konfigurace. Pro trénovaci data bylo pouzito 9 CT skenti a jeden CT sken byl
ponechan pro tvorbu testovaci sady. VSechny ukazky vystupt pln¢ konvolucni neuronové sité jsou
prezentovany na 650. a 492. vrstvé testovaciho CT snimku, ktery je zobrazuje Obrazek 32 a Obrazek
33. Vysledky pro vice vrstev jsou prilozeny jako pfiloha D. Nutno brat vSak v potaz, ze vysledna
pfesnost pomoci F-measure byla pocitdna pfes vSechny vystupni vzorky testovaciho CT skenu.
Velikost trénovaci sady pro trénovani na celych obrazech ¢inila 8804 vzorkd, kdy kazda vrstva CT
skenu odpovida jednomu vzorku. Nezavisle na konfiguraci neuronové sit€ byly zvoleny 2 velikosti
podobrazii 64x64 a 46x46, kdy kazda vrstva daného CT skenu byla rozdélena na tyto poobrazy. Tim

bylo dosazeno navySeni trénovaci sady na 105 103 a 225 378 vzorku pii nejvétsim piekryvu

Obrazek 32 — vrstva 650 z testovaciho CT skenu. Zleva: data vstupujici do neuronové sité a poZzadovany

podobrazii.

vystup.

Anotace

. 0 &

Obrazek 33 — vrstva 492 z testovaciho CT skenu. Zleva: data vstupujici do neuronové sité a poZadovany

vystup.
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Celkové vysledky experimentti ukédzaly, Ze trénovani na podobrazech pfi omezené datové sadé je
efektivngjsi a lepsi nez trénovani na celych obrazech. S vyuzitim pfistupu podobrazli bylo dosazeno
presnosti segmentace 95.1% pii velikosti podobrazii 46x46 a s konfiguraci 5, viz Obrazek 30 na
strané 32. Pouzitim techniky nalezeni optimalniho prahu Hounsfieldovych jednotek pro segmentaci
kosti bylo dosazeno piesnosti segmentace 42,4%.

Vysledky experimentll navrzenych konfiguraci plné konvolu¢nich neuronovych siti shrnuje Tabulka

1. Kompletni vysledky s definovanymi konfiguracemi a ¢asy trénovani jsou zobrazeny v ptiloze A.

Tabulka 1 — vysledky experimenti pro dané konfigurace neuronové sité a dany pristup uceni, trénovani

na podobrazech velikosti 64x64 nebo 46x46 a trénovani na celych obrazech.

Konfigurace 1 88,45% 92,8% 52,26%
Konfigurace 2 92,45% 93,96% 50,03%
Konfigurace 3 92,16% 94% 46,27%
Konfigurace 4 92,39% 94,38% 50,88%
Konfigurace 5 93% 95,1% 61,29%

Nasledujici obrazky zobrazuji:
e obraz ziskany nalezenim optimalniho prahu Hounsfieldovych jednotek pro segmentaci kosti
e vystupy z neuronove sité pro konfiguraci 5 pfi trénovani
o napodobrazech

o na celych obrazech

Segmentace pomoci nalezeného optimalniho prahu Hounsfieldovych jednotek

Vysledek aplikace prahu Anotace

« 0 &

Obrazek 34 — segmentace ziskana aplikaci nalezeného optimalni prahu Hounsfieldovych jednotek pro

segmentaci kosti. DosaZena presnost 42,4%. Zleva: Vstupni data, vystup aplikaci prahu, anotace.
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Trénovani na podobrazech

Vystup z neuronové sité Anotace

Obrizek 35 — podobraz ziskany z 650. vrstvy testovaciho CT skenu. DosaZena piesnost 95,1%.

Zleva: vstup do neuronové sité, vystup z neuronové sité a anotace.

Vystup z neuronové sité Anotace

o &

Obrazek 36 — trénovani na podobrazech, 650. vrstva testovaciho CT skenu. DosaZena presnot 95,1%.
Zleva: vstupni data, vystup z neuronové sité po sloZeni podobraza do vysledné vrstvy a poZadovany

vystup.

Vystup z neuronové sité Anotace

Obrazek 37 — podobraz ziskany ze 492. vrstvy testovaciho CT skenu. DosaZena presnost 95,1%. Zleva:

vstupni data, vystup z neuronové sité a anotace.
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Vystup z neuronové
sité

Obrazek 38 — testovaci CT sken zobrazeny ve 3D. Zleva: vtstupni data, vystup z neuronové sité a anotace.

Trénovani na celych obrazech

Vystup z neuronové sité Anotace

f‘ é

Obrazek 39 — trénovani na celych obrazech, 650. vrstva testovaciho CT skenu. DosaZena piesnost

61,29%. Zleva: vstupni data, vystup z neuronové sité a anotace.

Vystup z

5 Anotace
neuronove sité

#

Obrazek 40 — trénovani na celych obrazech, 492. vrstva testovaciho CT skenu. DosaZena piesnost

61,29%. Zleva: vstupni data, vystup z neuronové sité a anotace.
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Pfi porovnani metody prosté aplikace prahu a vystupu neuronové sité je vidét, Ze neuronova sit’ se
naucila spravné rozpoznavat holenni kost oproti ostatnim. Pfi aplikaci prahu se ve vysledném obraze
vyskytuje i neanotovana kost, jelikoz vyhovuje danému prahu, zatimco neuronova sit’” tuto kost ve

vysledném obraze nezobrazuje.
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! Z.avér

Cilem bylo vytvoftit pln¢ konvolu¢ni neuronovou sit’, ktera ma za kol segmentaci holenni kosti z CT
skent s uspesnosti prevysujici 90%. Dil¢im cilem bylo experimentovani s trénovanim neurnovych siti
se dvéma piistupy tvorby trénovaci sady, podobrazy a celé obrazy, jestlize jsme omezeni velikosti
datové sady, coz je hlavni problém pfi trénovani na medicinskych datech. Vysledkem je plné
konvolu¢ni neuronova sit’” dosahujici pfesnosti segmentace holenni kosti z CT snimku na 95,1%
S vyuzitim trénovani na podobrazy. Oproti nejlepSimu vysledku neuronové sité trénované na celych
obrazech byla konfigurace trénovand na podobrazech uspé$néjsi o 32,81%. Trénovani na
podobrazech se jevi jako lepsi z hlediska Gspésnosti segmentace a také z hlediska Casové a pamét'ové
narocnosti procesu trénovani nerunove sité.

Néavrhu nejlepsi konfigurace plné konvolu¢ni neuronové sité predchazelo studium a pochopeni
principi neuronovych siti a konvolu¢nich neuronovych siti. Dale jsem zkoumal riizné pfistupy
segmentace obrazu zvetejnénych autory v podob¢ védeckych clankd.

Pii samotném navrhu neuronové sité jsem nardzel na problémy zptsobujici nefunkénost
navrzené sité. Zasadni problém byl ve zptisobu tvorby trénovaci sady. Chybou byla také tvorba prili$
rozsahlych neurnovych siti jiz od samotného zacatku, coz zplsobovalo priliS§ velkou casovou
naro¢nost procesu trénovani a tim padem pfili§ dlouhou dobu odezvy na provedené zmény v dané
konfiguraci sité. Pfi trénovani na celych obrazech jsem narazel na problémy s nedostate¢nou video
paméti potifebnou pro nerunovou sit’ trénovanou na grafické kart¢ NVIDIA GeForce GTX 970 4 GB
GDDRS5.

Do budoucna by bylo mozné implementovat do BVLC Caffe Framework vrstvu, ktera bude
zajistovat 3D konvoluci, aby bylo mozné experimentovat opravdu s 3D obrazy ¢i 3D podobrazy.
Avsak tato skutecnost by vyzadovala vykonnéjsi grafickou kartu osazenou paméti o vyssi kapacité.
Pro budouci vyvoj bych urcit¢ vymeénil pevny disk, ktery pouzivam, za SSD disk, jelikoZz pfi praci
s velkymi objemy dat dochéazelo ke zpomalovéni celého procesu uceni z diivodu rychlosti klasického
pevného disku s magnetickou zdznamovou vrstvou. Pfi pouziti mnou navrzené konfigurace neni
segmentace hran pfesna, proto by v budoucnu mohlo byt vyuzito metody CRF [31] pro dodate¢né

zpracovani vystupu neuronove sit€ pro zlepSeni segmentace hran.
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Priloha A. Vysledky experimenti

Vysledky
experimenti

13x13 — 1024

Neuronova sit’
3x3-1

NGAETTR TN hyperbolicky tangens

Koeficient u¢eni [R5
F-measure 0,8845

Doba uéeni 40 minut

13x13 - 512
5x5 — 1024
3x3-1

Neuronova sit’

EVGAZV B I hyperbolicky tangens

Koeficient u¢eni [Fox (0
F-measure 0,9245
Doba uéeni 5 hodin

13x13 - 32

5x5 — 32
3x3-1

Neuronova sit’

EUOVATGIENIEON  hyperbolicky tangens

Koeficient u¢eni [Mexnloi
F-measure 0,9216

Doba udeni 16 minut

13x13 - 32
5x5 — 32
3x3-1
Aktivaéni funkce QRGN
Koeficient u¢eni [N (igf
F-measure 0,9239
16 minut

Neuronova sit’

Doba uceni

13x13 - 32

5x5 — 32

3x3-1

Aktivaéni funkce QREIHV)

Koeficient u¢eni [Nejlipd
F-measure 0,93

16 minut

Neuronova sit’

Doba uceni

Podobrazy — 64x64

Konfigurace 1

Podobrazy — 46x46

13x13 — 1024
3x3-1

hyperbolicky tangens
5*10°

0,9281

35 minut

Konfigurace 2

13x13 - 512

5x5 — 1024

3x3-1

hyperbolicky tangens
5*107

0,9396

4 hodiny

Konfigurace 3

13x13 - 32

5x5 - 32

3x3-1

hyperbolicky tangens
5*10”

0,94

11 minut

Konfigurace 4

13x13 - 32
5x5 — 32
3x3-1
RelLU
5*107
0,9238

11 minut

Konfigurace 5

13x13 - 32
5x5 — 32
3x3-1
RelLU
5*10°
0,951

11 minut

Celé obrazy

13x13 — 384

3x3-1

hyperbolicky tangens
5*10
0,5226

3 hodiny

13x13 - 96

5x5 — 128

3x3-1

hyperbolicky tangens
107

0,5037

15 hodin

13x13 - 32

5x5 - 32

3x3-1
hyperbolicky tangens
107

0,4627

2 hodiny 45 minut

13x13 - 32

5x5 — 32

3x3-1

RelLU

107

0,5088

2 hodiny 45 minut

13x13 - 32
5x5—32

3x3-1

ReLU

10°

0,6129

2 hodiny 45 minut
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Priloha D. Snimky datové sady
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Vstupni data pii trénovani na celych obrazech — vrstvy 487 az 497
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