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ABSTRAKT

Cizi objekty v RTG snimcich hrudniku zpisobuji komplikace béhem automatického zpra-
covani snimku. Abychom zabranily chybam, které vznikaji pravé kvili témto cizim objek-
tm, je treba je nejprve automaticky vyhledat a z nasledné analyzy je vynechat. Jedna
se predevsim o knofliky, Sperky, implantaty, draty ¢i trubicky. Zaroven nalezeni pacema-
keri a jinych voperovanych zafizeni miZe pomoct pfi automatickém zpracovani. Cilem
této prace bylo navrhnout metodu pro detekci cizich objektd v RTG snimcich hrudniku.
Pro tento Gkol byla zvolena metoda Faster R-CNN s predtrénovanou siti ResNet50 pro
extrakci pfiznakl, kterd byla natrénovana na 4 000 snimcich a nasledné otestovana na
1 000 snimcich z verejné dostupné databaze. Po nalezeni optimalnich ucicich parametri
se podafilo natrénovat sit, kterd dosahuje 75% presnosti, 77% senzitivity a 76% F1 skére.
Urcita cast chyby je ovSsem tvorena nejednotnymi anotacemi objektd v datech, kdy ne
vSechny anotované cizi objekty se nachazi v oblasti plic, jak je udano v popisu.

KLICOVA SLOVA

detekce objektl v obrazech, Faster R-CNN, RTG, plice, strojové uceni, hluboké uceni,
RPN

ABSTRACT

Foreign objects in Chest X-ray (CXR) cause complications during automatic image pro-
cessing. To prevent errors caused by these foreign objects, it is necessary to automatically
find them and ommit them in the analysis. These are mainly buttons, jewellery, implants,
wires and tubes. At the same time, finding pacemakers and other placed devices can help
with automatic processing. The aim of this work was to design a method for the detec-
tion of foreign objects in CXR. For this task, Faster R-CNN method with a pre-trained
ResNet50 network for feature extraction was chosen which was trained on 4 000 images
and lately tested on 1 000 images from a publicly available database. After finding the
optimal learning parameters, it was managed to train the network, which achieves 75%
precision, 77% recall and 76% F1 score. However, a certain part of the error is formed by
non-uniform annotations of objects in the data because not all annotated foreign objects
are located in the lung area, as stated in the description.

KEYWORDS

object detection in images, Faster R-CNN, X-ray, lungs, machine learning, deep learning,
RPN
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Uvod

Detekce cizich objekti v RT'G snimcich hrudniku je dilezita pro automatické zpraco-
vani RT'G snimki, kdy se jedna predevsim o kovové predmeéty umisténé na pacientove
obleceni, napr. knofliky, Sperky, zipy ¢i draty. Nékteré tyto predméty totiz mohou
pri automatickém zpracovani snimku vyvolat falesné pozitivni vysledek onemocnéni,
coz muze zpusobit znacné komplikace. Z tohoto diivodu je tieba do postupu automa-
tického zpracovani snimku zaradit pravé detekci cizich objektt a poptipadé nalezené
oblasti cizich objektl z nasledné analyzy vynechat. Detekce cizich objekti muze mit
ovsem i lékatfsky vyznamnou hodnotu, kdy detekovanym objektem mohou byt napt.
pacemakery, chirurgické svorky a dalsi voperovana zarizeni.

Tato prace je ¢lenéna do dvou ¢asti, kdy celd prace zacind teoretickym tivodem k
danému tématu. Jsou zde kratce probrany zakladni principy RTG a anatomie plic.
Déle jsou rozebrany metody hlubokého uceni pro detekci objektii v obrazech nasledo-
vané resersi dostupnych metod pro detekei cizich objektti v RT'G snimcich hrudniku.
Teoreticka cast je ukoncena podrobnym rozebranim Faster R-CNN metody, ktera je
nasledné vyuzita v praktické ¢asti této prace.

Druha cast této diplomové prace se zabyva praktickou aplikaci detekce cizich
objekttt v RTG snimcich hrudniku. Nejprve jsou v tvodu popsana dostupna data
a jejich uprava pro vyuziti ve Faster R-CNN siti. Nasleduje popis samotné me-
tody, ktera byla aplikovana. Je zde popsan vybér predtrénované sité jako extraktoru
priznaki, dale vybér poctu a velikosti anchorti a jsou podrobnéji popsany ménéné
parametry uceni pri trénovani detektori. Nésleduje vyhodnoceni tispésnosti natré-
novanych detektort a vybrané jsou poté rozebrany podrobnéji. Na zaver je urcen
nejlepsi detektor pro aplikaci detekce cizich objekti v RTG snimcich hrudniku a

jsou naznacCeny moznosti, kterymi by se tispésnost detektoru dala vylepsit.



V4

1 Teoreticka cast studentské prace

1.1 Zakladni princip rentgenu

Rentgen (RTG) je diagnosticka vysetfovaci metoda vyuzivajici ionizujici rentgenové
zéfeni, tedy elektromagnetické vlny s vinovou délkou 107810712 m. Vyzafené RTG
zareni prochézi pres pacienta, kde se v zavislosti na absorpénim koeficientu tkané
castecné utlumi, a zbytek prochéazi az na detektor, kde se vytvori rentgenovy obraz.
Vysledna intenzita v obraze tedy vznika diky rozdilnym absorpcim RTG zareni ve
tkanich, které jsou zavislé hlavné na tloustce a hustoté tkané. Mékké tkané, které
maji mensi hustotu, a tedy i nizsi absorpci RTG zareni, se ve vysledném obraze
zobrazuji tmavsi a naopak hustsi kosti, které maji naopak vétsi absorpci RTG zarent,
se zobrazuji svétlejsi. Pii vytvareni stacionarnich RT'G snimkt mluvime o skiagrafii,
pokud RTG obraz pozorujeme dynamicky a kontinualné, mluvime o skiaskopii. [1, 2]

Rentgenovy pristroj se sklada z nékolika zakladnich c¢asti, viz Obr. 1.1. Zdro-
jem RTG zafeni je rentgenka, klasicka dioda, z jejiz zhavené katody jsou emitovany
elektrony urychlené vysokym napétim smérem k wolframové anodé. Po dopadu elek-
tront na anodu se velkd ¢ast jejich energie preméni na teplo a asi 1 % na RTG zareni.
Tento rentgenovy svazek dédle pokracuje pres hlinikové ¢i médéné filtry, které maji
za kol odstranit mékké zareni zptisobujici zbytecnou radiac¢ni zatéz pro pacienta
bez diagnostického vyznamu. Svazek je pred dopadem na pacienta dale geomet-
ricky vymezen primarni clonou. Sekundarni clona umisténd za pacientem ma za
ikol odstranit nezadouci rozptylené zareni zatimco svazek RTG zateni prochazejici
v puvodnim sméru zachovat. Vyuziti této clony, kterd se sklada z olovénych lamel
umisténych ve sméru ptivodniho svazku, zlepsuje kontrast v rentgenovém obraze. Na
konci piistroje je umistén detektor, ktery detekuje RTG zafeni. [1, 2]

rentgenka

filtr
primarni clona

pacient

sekundarni clona
L 1 detektor

Obr. 1.1: Zakladni ¢asti RTG pristroje
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1.2 Anatomie a diagnostické zobrazovani plic

Plice jsou parovy organ ulozeny v hrudni dutiné, ktery slouzi k zevnimu dychani.
Plice maji nartizovélou barvu s ¢ernym mramorovanim a priblizné kuzelovity tvar,
kdy jejich baze je orientovand smérem dola a priléha k branici, naopak plicni hrot
je orientovan smérem nahoru. Na mezihrudni plose plice orientované smérem do
stfedohrudi se nachéazi plicni stopka, ktera umoznuje prichod priduskam, cévam a
nervum. Plice pokryva bldna zvana poplicnice (lat. pleura viscelaris), ta prechazi
v oblasti plicni stopky na bldnu zvanou pohrudnice (lat. pleura parietalis), ktera
pokryva vnitini sténu hrudniku. Mezi obéma blanami se nachazi pohrudni¢ni dutina
(lat. cavitas pleuralis) vyplnéna malym mnozstvim vazké tekutiny, ktera slouzi ke
snizeni tfeni mezi pohrudnici a poplicnici, a umoznuje tak volny pohyb plic. V
pohrudnic¢ni dutiné je nizsi tlak nez atmosféricky, coz umoznuje roztazeni plic pri
nadechu. Prava plice je vétsi, sklada se ze tii lalokl, leva plice méa laloky pouze
dva. Laloky se dale déli na segmenty, ty na lalicky. Do kazdého lalicku vstupuje
prudusinka, ktera se déli na chodbicky koncici plicnimi vacky vyklenujicimi se v
plicni sklipky, ve kterych probihd samotna vyména plynt. [3, 4, 5]

Pro zobrazeni plic se vyuziva hlavné metod RTG, CT (vypocetni tomografie,
angl. Computed Tomography) a MRI (magnetické rezonance, angl. Magnetic Reso-
nance Imaging), kdy kazda z téchto metod ma své vyhody a nevyhody. Pro poc¢éatecéni
diagnostiku a obecny prehled se vyuziva RT'G hrudniku, kdy se jedna zaroven o nej-
pouzivanéjsi metodu pro zobrazovani plic, viz. Obr. 1.2. Celkem 25 % z celkového
mnozstvi RT'G snimkt jsou pravé snimky hrudniku. Velikou vyhodou této metody je
jeji dostupnost, rychlost, nizka cena, ale i nizka radiacni zatéz pro pacienta. Naopak
nevyhodou je omezend rozlisovaci schopnost a fakt, ze se jedna o sumacni sniméani,
tedy nemame prehled o prostorovém rozlozeni. Snimek se provadi nejcastéji ve stoje,
a to hned dvakrat, predozadni a zadopredni, kviuli lepsi diagnostice. Dalsi vyhodou
této metody ovsem je, ze se daji snimat i pacienti uvazani k lizku vleze pomoci
mobilnich RTG pristroji. Mezi nemoci, které se daji diagnostikovat pomoci RTG
patii pneumonie, rakovina plic, chronicka obstruktivni nemoc plic, pneumotorax,
plicni vypotek, plicni noduly, infiltraty v plicni tkani, obcas fibrotizujici projevy v

plicich ¢i kardiomegalie. [6, 7]

1.3 Metody hlubokého uceni pouzivané pro detekci

objektii v obrazech

Detekce objekti spociva nejen v samotné klasifikaci objektu, ale také v nalezeni

jeho polohy. Pocatky detekce objektt se provadély nejcastéji metodou posouvani
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Obr. 1.2: Zobrazeni plic na RTG hrudniku

okna po obraze a hledani objektu v tomto misté. Pokud bychom ale chtéli posouvat
po obraze postupné okna vsech velikosti a poméru stran, bylo by to velice vypocetné
a Casové narocné a navic by nam vzniklo velké mnozstvi redundantnich oken. Proto
se pristoupilo k anchorim, tedy oknim s predem definovanou velikosti a pomérem
stran. V téchto oknech byly déle extrahovany ruéné vybrané ptiznaky pro zatrazeni
do jednotlivych skupin, kdy tato klasifikace byla provadén metodou strojového uceni,
napt. SVM (Support Vector Machines) [8], AdaBoost (Adaptive Boosting) [9] ¢i DPM
(Deformable Parts Model) [10]. Jelikoz byl ovsem tento model neefektivni, narocny
a priznaky musely byt uréeny ruc¢né a byly mélké, zacalo se nasledné vyuzivat metod
hlubokého uceni, které jsou vice robustni a extrahuji komplexni priznaky. [11, 12]
V soucasné dobé se metody hlubokého uceni pro detekci objekta déli na 2 za-
kladni skupiny. Tou prvni jsou region proposal-based metody, kam spadd R-CNN
(Region Based Convolutional Neural Networks) [13], Fast R-CNN [14], Faster R-CNN
[15], Mask R-CNN [16], SPP-net (Spatial Pyramid Pooling Net) [17], R-FCN (Region
based Fully Convolutional Networks) [18] a FPN (Feature Pyramid Networks) [19].
Tyto metody provadi nejprve skenovani celého obrazu, kdy v ném vyhledaji zajmové
oblasti, na které se nasledné sit v dalsim kroku zamétuje. Skladaji se tedy z nékolika
¢asti, a to z extrakce priznaki pomoci konvoluéni neuronové sité (CNN), vyhleda-
vani oblasti zajmu a klasifikace a regrese bounding boxi, kdy jsou vSechny tyto ¢asti
obvykle trénovany samostatné. Druhou skupinou jsou classification-based metody,
kam spada AttentionNet [20], G-CNN (Grid Convolutional Neural Network) [21],
SSD (Single Shot Detector) [22], DSSD (Deconvolutional Single Shot Detector) [23],
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YOLO (You Look Only Once) [24] a DSOD (Deeply Supervised Object Detector) [25].
Tyto metody detekuji objekty pouze v jednom kroku, kdy z hodnot pixelii v obraze
rovnou provadi regresi a klasifikaci bounding box1i, coz muze usetfit vypocetni cas.
Obé tyto skupiny spojuje pouzivani anchorti, které byly predstaveny ve Faster R-
CNN [15]. V soucasné dobé tyto metody pokrocily tak, ze je mozné je vyuzivat v

aplikacich fungujicich v redlném case. [11, 12]

1.4 Dostupné metody pro detekci cizich objektt v

rentgenovych snimcich hrudniku

Dostupné metody pro detekci cizich objekti v rentgenovych snimcich hrudniku byly
pro ucely této prace rozdéleny podle tvaru vyhledavaného objektu na metody vyhle-
ddvaji bud tvarové nespecifické objekty, nebo predem preddefinované tvary (nejcas-
téji kruhové objekty). Metody by se ovsem daly také rozdélit na metody hledajici
objekty pouze v oblasti plic, k ¢emuz casto vyuzivaji i predeslou segmentaci plic, a

na metody hledajici objekty v celém rentgenovém snimku.

1.4.1 Dostupné metody pro vyhledavani kruhovych cizich ob-
jekti

Clének [26] vyhledava kulaté objekty pouze v oblasti plic, které byly predem seg-
mentovany pomoci anatomickych atlast s nerigidni registraci [27]. Na zacatku jsou
obrazy normalizovany a upraveny pro zvyraznéni cizich objekti. Na takto upravené
obrazy je poté aplikovana hranova detekce, kdy bylo vyuzito pro porovnani c¢tyr
riznych hranovych operdtorii, a to konkrétné Cannyho, Prewittové, Sobelova a Ro-
bertsova operatoru. Nasledné byly vyuzity morfologické operace, nejprve dilatace
linearnim elementem, po které nasledovalo vyplnéni dér, a poté eroze strukturnim
elementem ¢tvercového tvaru. Na takto upravené obrazy byla aplikovana CHT (Ci-
rcular Hough Transformation) a byly nalezeny cizi objekty. Algoritmus byl testovan
na 50 snimcich s celkem 32 knofliky. Nejlepsiho vysledku dosahl algoritmus s pouzi-
tim hranového detektoru Prewittové, a to 100% presnosti (angl. precision) a 100%
senzitivity. Stejni autori nasledné provedli podrobnéjsi testovani v clanku [28]. Byl
vyuzit stejny algoritmus pro segmentaci plic a nasledné vyhledavani kruhovych ci-
zich objektii v oblasti plic. Na testovani bylo pouzito 400 RTG snimk® hrudniku a
byla na né aplikovana 10nasobné krizova validace. Nejlepsiho vysledku opét dosahl
algoritmus s Prewittové hranovym detektorem, a to 96% presnosti (angl. precision),
90% senzitivity a F1 skore 92 %.
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Dalsi dostupna metoda, ktera se zaméruje na vyhledavani knoflikti v oblasti plic,
je popsana v ¢lanku [29]. Metoda se sklada ze ¢tyt hlavnich krokd. Prvnim je norma-
lizace intenzity snimk, pripadné potiebnd inverze rentgenovych snimkii. Nasleduje
uprava snimkt s nizkym kontrastem, které se vyhledavaji podle prahové hodnoty
stfedni hodnoty a rozptylu intenzit pixelti. TTetim krokem je segmentace plic s vy-
uzitim algoritmu pouzitého i v predchozich metodach, tedy pomoci anatomickych
atlasi s nerigidni registraci [27]. Poslednim krokem je nalezeni knoflikti v oblastech
plic, coz bylo provedeno pomoci dvou algoritmu, a to opét CHT (Circular Hough
Transformation) a Viola-Jones algoritmu. Pro CHT dosahly vysledky 83% presnosti
(angl. precision) a 85% senzitivity, oproti tomu Viola-Jones algoritmus dosahl 86%
presnosti (angl. precision) a 94% senzitivity, jeho nevyhodou je ale nutnost tréno-
vani priznakil. Testovani bylo provedeno na vybranych 278 snimcich s 505 knofliky
z datasetu Dataset National Library of Medicine (NLM) [30].

V dalsim ¢lanku [31] je popsana detekce kruhovych cizich objektu v celém RTG
snimku pomoci Faster R-CNN. Pro extrakci priznaku je na vstup umisténa predtré-
novanid CNN| nasledné RPN ur¢i konkrétni zajmové oblasti, ROI ( Region of Interest)
pooling vrstva nalezne pozadované priznaky v prostoru a R-CNN nalezne konkrétni
objekty. Byly pouzity dvé konvoluéni vrstvy, ReLU (Rectified Linear Unit) a Poo-
ling vrtsvy, pét FC (Fully Connected) vrstev, opét RelLU nasledovand FC a na konci
Softmax vrstva Tadici do trid. Pro optimalizaci byl vyuzit SGDM (Stochastic Gra-
diend Descend with Momentum) algoritmus. Po natrénovani na 400 rentgenovych
snimcich s 325 objekty v plicich bylo dosazeno 97% presnosti (angl. precision), 90%
senzitivity a F1 skére 93 %.

1.4.2 Dostupné metody pro vyhledavani tvarové nespecifickych
cizich objekti

V clanku [32] autori vyhledavali cizi objekty s minimélni velikosti 120 pixeli pouze v
oblasti plic. Nejprve byla provedena segmentace plic pomoci algoritmu k-nejblizsich
sousedtl, ktery vyhledava kontury plic, kdy jsou nésledné vyhledané kontury uza-
vieny a dvé nejvétsi jsou urceny jako plice. V dalsim kroku byly extrahovany pii-
znaky pro néslednou detekci objekti. Jednalo se celkem o 61 ptiznaki, kdy nékteré
byly ziskdny pomoci Gaussovskych filtri 0., 1. a 2. fadu o rtznych velikostech, déle
se jednalo o upravena vlastni ¢isla Hessianu a z a y souradnici. Pro detekci bylo vy-
uzito nékolik metod, konkrétné se jednalo o LDA (Linear Discriminant Analysis),
klasifikaci nejblizsich praméri, algoritmus k-nejblizsich sousedii, GentleBoost [33]
a SVM. Na konec byla provedena segmentace a odstranéni objekti. Metoda byla
natrénovana na celkem 59 887 pixelech a otestovana na 108 052 pixelech, které byly

snimané na pacientech se zvysenym rizikem tuberkulézy. Nejlepsich vysledkii dosahl
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algoritmus k-nejblizsich sousedu s k = 19, ktery detekoval 95,6 % objektu a dosahl
65,0% senzitivity a 99,9% specificity.

Ve clanku [34] je popsdna metoda zabyvajici se detekei cizich objekti v rent-
genovych snimcich a jejich klasifikaci do Sesti skupin, konkrétné trubicky a draty,
pacemakery, implantaty, malé cizi objekty, Sperky a knofliky. Byla vyuzita pred-
trénovana konvoluéni neuronova sit DenseNet [35] a ResNet50 [36] (nejlepsich vy-
sledkt dosahl DenseNet161) na datech ImageNet [37] a pro lepsi vysledky jesté na
NIH Database ChestX-ray14 [38] a déle byla pouzita bnasobné kiizova validace na
4 704 trénovacich a 1 357 testovacich snimcich z MIMIC CXR [39] datasetu. Data
byla normalizovana, byla provedena augmentace a jako ucici algoritmus byl vyuzit
SGD (Stochastic Gradient Descent). Nejprve byla sif nastavena pouze pro binarni
klasifikaci, zda ve snimku je ¢i neni cizi objekt, a nasledné byla sit prepracovana
na one-versus-all multilabel klasifikaci, kdy sit zarazovala nalezené objekty do vyse
zminovanych skupin. Tyto sité dosahly AUC (Area under the ROC Curve) 0,984 pro
binarni klasifikaci a 0,969 pro multilabel klasifikaci na testovacich datech.

Cizi objekty v rentgenovych snimcich porizenych kamerou smartphonu jsou de-
tekovany ve ¢lanku [40]. Bylo vyuzito celkem 10 507 snimku z databaze cheXphoto
[41], kterd obsahuje snimky s plicnimi patologiemi. Detekce se zaméfovala prede-
vsim na objekty v plicich, ale nékteré falesné pozitivni objekty byly nalezeny i mimo
né. Rentgenové snimky byly normalizovany a detekce objekti probihala pomoci
YOLOv4-based [42] modelu vyuzivajici Generalized Intersection over Union kriteri-
alni funkci, ktera hleda obdélnikové ohranic¢ujici ramecky. Vysledek byl dale vlozen
do segmentacniho modelu U-Net [43] a nalezené objekty byly odstranény. Detekce
objektu dosahla 76% ptesnosti (angl. precision), 70% senzitivity a F1 skére 73 %.

Patologické snimky byly také vyuzity ve ¢lanku [44], ktery popisuje vytvoreni 16
riznych predtrénovanych siti, kdy 14 z nich klasifikuje snimky na jednotlivé patolo-
gie a dalsi dvé urcuji, zda je ve snimku detekovan cizi objekt a zda je tento objekt
medicinska pomticka. VSechny vystupy siti pak vstupuji do posledni sité XGBoost
(eXtreme Gradient Boosting) [45], ktera klasifikuje snimek jako patologicky ¢i fyzi-
ologicky. Vstupni data byla normalizovana a byla na nich provedena augmentace.
Obé sité pro detekci cizich objekt byly Inception-v3 [46] s vyuzitim optimalizac-
niho algoritmu ADAM (Adaptive Moment Estimation) [47]. Vysledky dosahly 96,9%
presnosti (angl. precision) a 94,9% senzitivity pro klasifikaci vyskytu ciziho objektu
a 95,7% presnosti (angl. precision) a 92,8% senzitivity pro klasifikaci na medicinské

¢i jiné objekty.
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1.5 Regionalni konvolucni neuronové sité (R-CNN)

Regionalni konvolu¢ni neuronova sit (R-CNN) slouzi ke klasifikaci vytezi (regiont)
v ramci daného snimku. Prvni byl v roce 2014 predstaven koncept R-CNN v ¢lanku
[13], ktery vyuziva metodu Selective Search pro nalezeni oblasti zajmu. V roce 2015
bylo uvedeno Fast R-CNN v ¢lanku [14], kde byla predstavena technika ROI Pooling
pro extrakeci priznakt, ktera udélala model priblizné 25 x rychlejsi, ale stale vyuzivala
pro urceni zajmovych oblasti Selective Search. Na konci roku 2015 pak bylo uvedeno
Faster R-CNN v ¢lanku [15], které jiz vyuziva RPN (Region Proposal Network) pro
urceni zajmovych oblasti, ¢imz se cely algoritmus jesté priblizné 10x urychlil. Faster

R-CNN je navic jako prvni plné diferencovatelny. [48, 49|

1.5.1 Architektura Faster R-CNN

Detektor Faster R-CNN se skldda z nékolika ¢asti, viz. Obr. 1.3. Jako prvni je vstupni
obraz vlozen na zacatek predtrénované sité, ktera na vystupu vytvori priznakovou
mapu, jedna se tedy o extraktor priznaki pro vstupni obraz slozeny z konvoluc¢nich
vrstev. V pivodnim ¢lanku byly pouzity predtrénované site¢ VGG-16 [50] a ZF-net
[51], daji se ale vyuzit i jiné architektury, kdy se v soucasné dobé nejvice vyuziva sité
ResNet [48]. Nésleduji dalsi dva moduly. Tim prvni je RPN, ktery pomoci piiznakové
mapy obrazu najde definované mnozstvi oblasti zajmu, ve kterych se nachazi objekty.
Druhym modulem je Fast R-CNN, ktery na zacatku z priznakové mapy obrazu a
nalezenych oblasti zajmu nejprve pomoci Rol Pooling nalezne nové priznakové mapy
pro oblasti. Dalsim krokem je pak pomoci téchto novych map klasifikovat jednotlivé
oblasti do trid a vylepsit pozice ohranicenych oblasti, coz se provadi pomoci R-
CNN. Zjednodusené se tedy da rict, ze RPN 1ika Fast R-CNN, kam se ma podivat.
[15, 48, 49]

Region Proposal Networks

RPN (Region Proposal Networks) je ¢ast Faster R-CNN, kterd vytvaii oblasti zajmu
v obraze. Tyto oblasti zdjmu mohou byt rtzné veliké a mit rizny pomér stran,
ale vzdy maji obdélnikovy tvar. Nejlepsim Tesenim urceni téchto oblasti zajmu je
definovat je pomoci z a y souradnice stiedu a dale pomoci sitky a vysky oblasti.
[15, 48]

Pro ucely Faster R-CNN se vyuziva anchorii, jednd se o sadu presné definovanych
ramecku s riznymi velikostmi a poméry stran, které jsou definovany pro kazdy
bod priznakové mapy obrazu. Je nutné si ovsem uvédomit, ze extraktor priznaki
je slozen z konvolucnich a pooling vrstev, tedy velikost priznakové mapy je oproti

vstupnimu obrazu mensi. Kdyz tedy definujeme anchory pro kazdy bod priznakové
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vstupni obraz pfiznaku mapa objekt

Obr. 1.3: Architektura Faster R-CNN

mapy, anchory oznacuji oblasti v originalnim vstupnim obraze. V ptivodnim ¢lanku
byly anchory vytvoreny pomoci kombinace tii velikosti a t¥i pomeéru stran, ¢imz
vzniklo celkem k=9 anchort. Pokud tedy mame priznakovou mapu o velikosti Wx H
a k anchori, vznikne ndm postupnym posouvanim pozice celkem Wx Hxk anchor.
[15, 48, 52]

Ukolem RPN je na zékladé p¥iznakové mapy obrazu vytvorit mnozinu obdélni-
kovych oblasti zajmu. Na zacatku se provadi konvoluce mezi priznakovou mapou a
konvolucni vrstvu s 3x 3 kernelem a 512 kanaly. Takto vytvorené priznaky déle vstu-
puji paralelné do dvou konvolucnich vrstev s kernelem 1x1. Prvni 1x1 konvoluc¢ni
vrstva ma 2xk kanali a urcuje pro kazdy bod priznakové mapy pravdépodobnost,
zda anchory v daném bodé obsahuji ¢i neobsahuji objekt. Jedna se tedy o klasifikator.
Druha 1x1 konvoluéni vrstva ma 4xk kandli a urcuje pro kazdy bod priznakové
mapy ¢tyti koeficienty umisténi pro kazdy anchor, tedy z a y soufadnici stfedu,
vysku a siiku. Jedna se o regresor. [15, 48, 52]

Dale RPN béhem faze trénovani vytvori dva druhy predikce, a to binarni klasi-
fikaci a vylepseni pozice anchoru. Nejprve RPN tedy nalezne anchory, které se bud
prekryvaji s anotovanym objektem o vice nez IoU (Intersection over Union, viz.
vzorec 2.1) 0,7, nebo maji pro dany anotovany objekt nejvétsi IoU, a oznadi je jako
pozitivni. Déle nalezne anchory, které maji IoU s jakymkoliv anotovanym objektem
mensi nez 0,3 a zaradi je do skupiny negativni. Ostatni anchory se nepouzivaji. Z
takto vytvorené binarni klasifikace se vytvori mini-batch z anchorti v jednom ob-

raze, ktery obsahuje 128 pozitivnich a 128 negativnich anchori, a aplikuje se na
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néj binarni vzajemna entropie, tedy vypocte se chyba klasifikace. Déle se vezmou
jen pozitivni anchory a vypocte se Smooth L1 chyba pro regresi, ¢imz se zaroven
posunou anchory smérem k pozici anotovanych objektt.[15, 48, 49, 52]

Béhem faze testovani je po 1x1 konvoluénich vrstvach vyuzit postprocessing.
Nejprve se regresni koeficienty aplikuji do anchorti pro zjisténi presné pozice ramecku
zajmové oblasti. Poté se aplikuje NMS (non-mazimum suppression), ktery zajisti,
aby se nalezené oblasti zajmu neprekryvaly. Algoritmus funguje iterativné, vybere
oblast s nejvyssim skére a odstrani vSechny oblasti, které se prekryvaji vice nez je
dany IoU prah. Takto algoritmus postupuje, dokud se nevyskytuje zadna oblast s
mensim skére. [48, 49, 52]

Fast R-CNN detektor

Po aplikaci RPN prichazi na fadu Fast R-CNN. Na jeji vstup je dan vystup z
extraktoru priznakut, tedy priznakovd mapa, kterda vstupuje i do RPN, jsou mezi
nimi tedy sdilené vahy. Déale jsou na jeji vstup dany i pozice zajmovych oblasti
vypoctenych pomoci RPN. Ukolem Fast R-CNN je vzit zajmové oblasti a uréit
jejich klasifikaci k jedné ze tiid ¢i k pozadi a nasledné upravit souradnice zajmové
oblasti. [48, 52]

Prvnim krokem je Rol pooling vrstva. Na jeji vstup tedy vstupuji priznakova
mapa obrazu a zajmové oblasti v obraze. Rol pooling vrstva vezme oblasti zajmu a
jim odpovidajici ¢ast priznakové mapy, kterou pomoci napt. bilinearni interpolace
prevzorkuje na velikost 14x14x512. Dale nasleduje max pooling vrstva s kernelem
2x2, ktera priznakovou mapu zmensi na velikost 7x7x512 pro kazdou zajmovou
oblast, coz je potfebna velikost na vstup néasledujictho kroku, tedy R-CNN. [15, 48,
52]

Dalsim krokem je samotné R-CNN. Pro kazdou oblast zajmu je jeji priznakova
mapa nejprve zplosténa a nasledné jsou aplikovany dvé FC vrstvy s ReLU aktivaci.
Nésleduji opét dvé paralelni vétve podobné jako u RPN, tedy klasifikator a regresor.
U klasifikatoru je pouzita plné propojena sit s N+1 neurony, kde N je pocet tiid a
jedna navic je pro pozadi, a nasledné soft-max vrstva pro ziskani pravdépodobnosti
zalazeni pro kazdou tiidu. U regresoru je pouzita FC vrstva s /x N neurony, tedy
pro kazdou t¥idu je urcena tprava velikosti a umisténi zajmové oblasti zvlast. [48, 52]

Béhem trénovani se provadi podobné tkony jako béhem trénovani RPN, ale
musime pocitat s riaznymi tiidami. Nejprve vytvorime skupinu objektt s tfidami ze
zajmovych oblasti, které maji IoU s nékterym anotovanym objektem vétsi nez 0,5.
Zajmové oblasti s IoU mezi 0,1 a 0,5 s nékterym z objekt jsou zarazeny do skupiny
pozadi. Mini-batch se vytvori z 25 % vzorky s udanou tiidou a ze 75 % ze vzorku

pozadi. Pro takovyto mini-batch se vypocte tentokrat multiclass vzajemna entropie
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jako chyba klasifikdtoru a nésledné pouze z 25 % zafazenych vzorku k tfidam se
vypocte Smooth L1 chyba pro chybu regresoru. [48]

Pri fazi testovani opét provedeme podobny postup jako pri trénovani RPN. Nej-
prve rozhodneme podle nejvétsi pravdépodobnosti, ke které t¥idé oblast priradime,
a nasledné vyradime vSechny oblasti, které byly pii prifazovani klasifikovany jako
pozadi, a aplikujeme class-based NMS. V prvnim kroku tedy roziradime oblasti podle
trid, seradime je podle skore a poté aplikujeme samotné NMS na kazdou tridu zv1ast.
48

1.5.2 Trénovani Faster R-CNN

Trénovani Faster R-CNN probiha ve ¢tyfech krocich:

1. V prvnim kroku je nezavisle trénovano RPN podle popisu v kapitole 1.5.1.
Extraktor priznakil ma na zacatku nastavené vahy podle predtrénované sité
na ImageNet datasetu, nasledné jsou upraveny pro tikol vyhledavani zajmovych
oblasti.

2. V druhém kroku je provedeno trénovani Fast R-CNN, které je popsano v ka-
pitole 1.5.1. Vahy RPN jsou zachovany a vysledné zajmové oblasti vypoctené
pomoci RPN jsou pouzivany k trénovani Fast R-CNN. Vahy extraktoru jsou
jako v predchozim kroku inicializovany podle predtrénované sité na ImageNet
datasetu, tedy v této chvili jesté nedochazi ke sdileni vah z extraktoru priznaki
mezi RPN a Fast R-CNN.

3. Ve tretim kroku dochazi k dotrénovani RPN, ktery ma na pocatku stejné
vahy jako na konci prvniho kroku. Vahy Fast R-CNN jsou zachovany. Zaroven
dochéazi k zachovani vah u extraktoru priznaka z konce kroku dva, v tuto
chvili tedy jiz RPN a Fast R-CNN sdili vahy konvoluénich vrstev u extraktoru
priznaki.

4. 'V poslednim kroku dochazi k dotrénovani Fast R-CNN. Inicializace vah je
stejnd jako na konci druhého kroku, naopak vahy RPN i extraktoru priznakt
jsou zachovany konstantni.

[15, 48]
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2 \Vysledky studentské prace

V této kapitole bude probrano konkrétni feseni detekce cizich objektt v rentgeno-
vych snimcich hrudniku. Na zakladé prostudovanych ¢lankt s dostupnymi metodami
pro detekci téchto cizich objektt v rentgenovych snimcich hrudniku bylo rozhodnuto,
ze tato diplomova prace bude vyuzivat metodu regionalnich konvolucnich siti, kon-
krétné tedy metodu Faster R-CNN. V této kapitole budou nejprve popsana dostupna
data a jejich tprava pro vyuziti pro tuto konkrétni implementaci. Nasledné budou
rozebrany vyzkousené parametry pro trénovani sité Faster R-CNN a tspésnost de-
tekce pro jednotlivé natrénované sité. V zavéru budou vybrané detektory podrobnéji
prozkoumany a budou probrana mozna zlepseni.

Pro ucely této diplomové prace byl jako programové prostiedi vybran MATLAB
R2020a. Z divodu vysoké vypocetni narocnosti bylo nutné vypocty provadét na po-
¢itaci s vykonnou GPU. Pro tyto tcely byl pouzivan pocitac¢ se specifikacemi: 2x
osmijadrovy (16 vlaken) procesor Intel Xeon E5-2650 se zakladni frekvenci 2,0 GHz,
128 GB operacni paméti, typ disku SSD, graficka karta Tesla K40c s 12 GB video-
paméti typu GDDRS, operacni systém Windows 10 Pro Education.

2.1 Pouzita data

Pouzité data byla stazena na strance soutéze object-CXR [53]. Data obsahuji celkem
10 000 rentgenovych snimkt hrudniku, kdy polovina z nich obsahuje jeden ¢i vice
cizich objektl v oblasti plic a druha polovina zadny cizi objekt v této oblasti neob-
sahuje. Tyto objekty byly anotovany 12 zkuSenymi radiology. Anotované objekty se
déli do tt{ skupin podle jejich tvaru, a to na obdélnikové, eliptické a polygonélni. U
obdélnikovych a eliptickych tvart jsou anotace uré¢eny hodnotami z a y souradni-
cemi pro levy horni a pravy spodni roh (typ, =1, y1, 22, y2). U polygondlniho tvaru
jsou postupné zapsany dvojice z a y souradnic pro kazdy bod (typ, z1, y1, ..., zn,
yn). Na zac¢atku kazdého vektoru bodu je také zaznamenén typ tvaru, tedy 0 pro
obdélnik, 1 pro elipsu a 2 pro polygon. Ptiklad snimku s anotovanymi cizimi objekty
je zobrazen na Obr. 2.1.

Data jsou dale rozdélena do tii skupin. Prvni skupina trénovacich dat obsahuje
8 000 rentgenovych snimk, valida¢ni skupina pak 1 000 snimkti a testovaci skupina
pak zbyvajicich 1 000 snimkt. V kazdé z téchto skupin polovina snimki obsahuje
cizi objekty a polovina je neobsahuje. Rozdéleni dat do jednotlivych skupin je vidét
v Tab. 2.1. Pro ucely této diplomové prace budou vyuzita data ze skupiny tréno-
vaci pro trénovani sité Faster R-CNN a néasledné budou vyuzita data ze skupiny
testovaci pro otestovani kvality detektoru. Validacéni data nebylo mozné v progra-

movacim prostfedi pro validaci béhem trénovani vyuzit. Bylo uvazovano, zda tato
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Obr. 2.1: Rentgenovy snimek s anotovanymi cizimi objekty

valida¢ni data nezaradit do jedné ze skupin trénovacich ¢i testovacich dat, nakonec
bylo ovsem rozhodnuto, ze valida¢ni skupina dat nebude vyuzita, aby byly vysledky
porovnatelné s vysledky v zadané soutézi object-CXR [53], ze které pochézi pouzita

data v této diplomové praci.

Tab. 2.1: Rozdéleni dat do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny

S cizimi objekty | Bez cizich objektt
Trénovaci 4 000 4 000
Validacéni 500 500
Testovaci 500 500

Dostupné data projevuji vysokou variabilitu, na Obr. 2.2 lze vidét nékolik ukazek
po prevzorkovani snimkti na stejnou velikost 224 x224 pixeltt. RT'G snimky jsou oto-
¢eny ruznymi smeéry, nékteré jsou podexponované a nékteré naopak preexponované,
oblast sniméni je riznorodd, nékdy jsou snimany pouze plice a jejich tésné okoli,
na nékterych snimcich byla sniméana vétsi ¢ast téla, ba dokonce u déti celé télo. Né-
které snimky jsou negativy nebo se na nich vyskytuji rizné radiologické ochranné
pomiicky. Skéla pacienti je také Siroka, snimkovani byli muzi i zeny, ale dokonce i
déti rizného véku, na nékterych snimcich jsou vidét i rodice pridrzujici détské paci-
enty. Z duvodu této vysoké variability a relativné velkého mnozstvi dostupnych dat
nebude v této diplomové praci provadéna augmentace dat. Velké rozdily jsou také
ve velikosti jednotlivych snimki, kdy nejmensi snimek ma velikost 248 x300 pixeli

a naopak nejvétsi 4 096 x4 932 pixelt.
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Obr. 2.2: Ukazka variability dostupnych obrazii: obrazy jsou rtizné natocené, je sni-
mana riizna oblast téla, kontrast v obrazech neni vzdy idealni a pacienti jsou vybrani

z ruznych skupin

Velka variabilita se také projevuje v anotacich cizich objektt, coz lze pozorovat
na Obr. 2.3. Velice podobné objekty jsou anotovany ruznymi zpusoby, na Obr. 2.3
jsou napr. Sperky na krku na jednom snimku anotovany jako jeden velky objekt,
kdezto na jiném obrazku jsou oznaceny jako mnoho mensich objekti. V popisu dat
je také napsano, ze anotované objekty se vyskytuji pouze v oblasti plic, ale z uka-
zek je zfejmé, Ze nékdy jsou anotované objekty i mimo oblast plic. Na nékterych
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obrazcich se da vypozorovat, ze pokud se vyskytuje vice objekti ve stejné oblasti,
je nékdy anotovan objekt pouze jeden, ale v nékterych pripadech je anotovano vice
prekryvajicich se objektt. Asi nejvétsi rozdil v anotovanych cizich objektech je vidét
na snimcich dole, kdy byly vsechny objekty ze snimku oznaceny pouze jako jeden
velky objekt, ktery pokryva témér cely RTG snimek. Po prevzorkovani obrazii na
stejnou velikost 224 x224 pixelt, které je nasledné popsano v kapitole 2.1.1, je ve-
likost nejmensiho anotovaného objektu 4x4 pixely a naopak nejvétsiho 223x222
pixelti. Toto nejednotné anotovani cizich objekt by mohlo béhem trénovani neu-
ronovych siti ptsobit znacné problémy, pokud by tedy uspésnost natrénované sité
nebyla dostatecnda, méla by se provést podrobnéjsi kontrola anotaci cizich objekt,

sjednotit pravidla pro jejich vytvareni a upravit nevyhovujici anotace.

Obr. 2.3: Ukazka anotaci cizich objektii: Podobné objekty jsou anotovany jako celek
nebo vice mensich objekti, prekryvajici se objekty jsou anotovany jednim c¢i kazdy
svym rameckem, v nékterych pripadech je vytvoren pouze jeden anotovany objekt

pro vSechny objekty, ktery prekryva témér cely obraz
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2.1.1 Uprava dat

Anotovana data bylo nejprve potieba vlozit do tabulky, ktera se vyzaduje na vstup
funkci. Tabulka obsahuje dva a vice sloupcti, kdy v prvnim sloupci obsahuje cestu k
obrazku véetné nazvu. Druhy sloupec obsahuje anotované objekty v nize popsaném
tvaru (z, y, $irka, viska). Pokud je v obraze vice objektt, budou zapsany v radcich
pod sebou a nasledné umistény opét do druhého sloupce tabulky. Treti sloupec obsa-
huje dobrovolné typ objektu, ¢ehoz se vyuziva pri trénovani detektoru, ktery odlisuje
nékolik druht objektt. V této praci byla vytvorena tabulka o dvou sloupcich, kdy
prvni obsahuje cestu k obrazku a druhy anotované objekty v obrazku ve spravném
tvaru. Vytvoreni této matice, iprava anotaci objektu a vytvoreni vstupnich dat,
které je popsano v nasledujicich kapitolach, se provadi se skriptech G Ttrain.m pro

trénovaci data a GTtest.m pro testovaci data.

Uprava obrazi

Jelikoz dostupna data jsou Sedoténova, ale na vstup predtrénovanych CNN je mozné
dodat RGB obrazy, bylo této skutecnosti vyuzito pro vytvoreni vstupnich dat. Do
prvni vrstvy matice byl tedy vlozen originalni Sedoténovy snimek a do dalsich dvou
vrstev byly vlozeny snimky s riznou tpravou kontrastu. Jelikoz jsou nékteré snimky
preexponované a nékteré naopak podexponované, a tedy cizi objekty jsou na nich
Spatné zretelné, jako nejlepsi feseni se zdalo vyuzit takovou upravu obrazi, ktera
by pro oba dva pripady zlepsila kontrast a zvyraznila cizi objekty. Prvni ipravou
obrazu je aplikace CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) [54]
s clip limitem 0,01 (pfi mozném rozmezi 0-1) a s rozdélenim obrazu na 8 x8 regiont.
Takto upraveny obraz je nasledné umistén do druhé vrstvy RGB obrazu. Do treti
vrstvy je umistén obraz po globalni ekvalizaci histogramu s 64 stupni Sedi. Jednotlivé
vrstvy vysledného RGB obrazu lze vidét na Obr. 2.4.

Takto pripravené obrazy byly dale upraveny na spravnou velikost dle vstupni
vrstvy predtrénované CNN. Jak jiz bylo feceno v kapitole 2.1, pouzita data maji
rozmanitou velikost, a to od 248x300 az do 4 096x4 932 pixeli. U takto velikych
obrazu se da postupovat nasledujicimi zptsoby, zaprvé se daji vSechny zmensit na
shodnou velikost, kdy ovSem hrozi ztrata informace. Druhym zptsobem je takto
veliké obrazy rozdélit na nékolik mensich o pozadované velikosti, kdy se tyto jed-
notlivé ¢asti budou pouzivat pro trénovani sité zvlast jako samostatné obrazy. Z
divodu snahy vytvorit co nejjednodussi model a ten v pripadé malé tspésnosti déale
rozsitovat, byl do této diplomové prace vybran prvni zptsob zpracovani dat, tedy
prevzorkovat vSechny obrazy na stejnou velikost. Jelikoz je v této diplomové préaci
vyuzito sité ResNet50 jako extraktoru priznaki, vstupni obrazy tedy musely byt pre-

vzorkovany na velikost 224x224x3 dle pozadavki této sité. Uprava velikosti obrazu
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Obr. 2.4: Priklady dvou RGB vstupnich obrazkt. Vlevo prvni vrstva — originalni

obraz, uprostied druhd vrstva — obrazek po upravé pomoci CLAHE, vpravo treti
vrstva - obrazek po ekvalizaci histogramu.

byla provedena pomoci bikubické interpolace, tedy pomoci vahovaného priuméru 4 x4
okoli. Pri pouziti této metody miize ovsem nékdy dojit k tomu, Ze vyslednd hodnota
pixelu bude mimo ptvodni rozsah hodnot, je tedy nutné nasledné prepocist vysledné
hodnoty do ptuvodniho rozmezi. Poslednim krokem p¥i tipravé obrazu v této diplo-
mové praci je prevedeni obrazi z ptuvodniho rozmezi 0-255 do rozmezi 0-1, coz je
pozadovano na vstup predtrénovanych siti. Zaroven je se zmensenim obrazu také
potfeba prepocitat umisténi anotovanych objekti tak, aby odpovidaly umisténi ob-
jekti v nové zmensenych obrazech. Tento postup je popsan v nasledujici kapitole
2.1.1.

-

Uprava anotaci objekti

Pred pouzitim anotaci objekt bylo nejprve tfeba tprav pro spravné fungovani. Pu-
vodni data jsou anotovana v kartézském souradném systému s pocatkem v levém
hornim rohu, coz je systém i vétSiny programovacich prostiedi. Jak jiz bylo fec¢eno
v kapitole 2.1, stazena data obsahuji anotace obdélnikového, eliptického a polygoni-
alnfho tvaru. Pri trénovani vybraného detektoru jsou ovsem vyuzivany vymezovaci
ramecky objektti pouze obdélnikového tvaru, kdy je uddna x a y souradnice horniho
levého rohu a nasledné sitka a vyska ramecku, tedy (z, y, sirka, viska) [55]. Z tohoto
divodu bylo potreba vytvorit ramecky nové.

U objektt s tvarem obdélniku ¢i elipsy byly vzdy udany souradnice pro levy horni
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a pravy dolni roh, tedy se jednalo pouze o ndhradu soutradnic pravého dolniho rohu
sitkou a vyskou ramecku, ktera byla ziskana u obou souradnic pouze ode¢tenim sou-
fadnic levého horniho rohu od pravého dolniho. U objektti s tvarem polygonu jsou v
puvodnich datech postupné ulozeny z a y souradnice jednotlivych bod, proto bylo
nejprve treba ulozit zvlast do vektort z a y souradnice jednotlivych bodi a nasledné
nalézt minimum a maximum pro obé souradnice. Z téchto bodu se vytvorila sourad-
nice horniho levého rohu (minimum soufadnic) a dopoditaly se opét sitka a vyska
ramecku obdobné jako u rameckt obdélnikového a eliptického tvaru. U nékterych
anotovanych objektii byly udané body mimo obrazek, tedy bylo potreba ohlidat,
zda se vSechny body vyskytuji v rdmci obrazku, popripadé souradnice posunout na

okraj obrazku.

Odstranéni nevhodné anotovanych dat

Jak bylo jiz v kapitole 2.1 ukazano, v anotacich objekti se projevuje pomérné velka
variabilita, kdy jsou nékteré stejné predméty oznacovany jinak ¢i jsou skupiny bliz-
kych objektii oznacovany obcas jako jeden objekt, jindy zase jako nékolik mensich
objektl. Tato situace pravdépodobné nastala z toho divodu, Ze data oznacovalo 12
riznych radiologti, ktefi si nestanovili pravidla pro oznacovani cizich objektii. Bé-
hem diplomové prace bylo tedy uvazovano, ze by se tato pravidla pro oznacovani
cizich objektt stanovila a nékteré anotace v snimcich by byly upraveny. Jelikoz by
se ovSem jednalo o kontrolu 4 500 snimkt (4 000 trénovacich snimku s oznacenymi
objekty a 500 testovacich snimku s oznacenymi objekty, viz. Tab. 2.1), bylo z této
moznosti upusténo a sit byla trénovana na stazenych ptvodnich datech.

V trénovacich datech byly ovsem prohlédnuty velké anotované objekty, zda neo-
znacuji témér cely snimek, coz by pravdépodobné pro trénovani sité nebylo pfinosné.
Nejprve byly tedy zobrazeny vsechny snimky, kde byla velikost anotovaného objektu
100x 100 pixeli, nasledné byly stejné zobrazeny snimky s anotovanymi objekty o ve-
likostech 100x 150 pixeli a 150x150 pixelt. Jako nejlepsi hranice pro nevhodné
anotované objekty byla stanovena velikost 100x 150 pixelt. Jak lze vidét ve skriptu
spatne__anotace.m, tak byly zobrazeny pravé takové snimky z trénovaci skupiny s
anotovanym objektem, na kterych se vyskytuje pravé jeden cizi objekt s velikosti
vétsi nez 100x150 pixeld. Jednalo se celkem o 40 snimkt, které byly nasledné po-
stupné zkontrolovany a byly mezi nimi nalezeny nevhodné anotované snimky. Od-
stranéno z trénovaci skupiny tak bylo celkem 14 snimki, kdy nékteré z nich lze vidét
na Obr. 2.5. Jednalo se predevsim o snimky, které obsahuji vice oddélenych cizich
objektl oznacenych jednim velkym anotovanym objektem, ktery zaroven prekryva
témer cely snimek, tedy oblast nékdy zasahuje i mimo oblast plic, kde jiz cizi objekty

dle pokyni zadani nemaji byt oznaceny.

26



Obr. 2.5: Ukazka odebranych obrazku z trénovaci skupiny, na kterych oznacuji ano-

tované objekty nékolik predméti najednou, a oznacuji tak témér cely obraz.

2.2 Vybér a navrh metody

Na zakladé prostudovanych metod strojového uceni pro detekci objektti v obrazech,
viz. kapitola 1.3, byla pro tuto diplomovou praci zvolena metoda Faster R-CNN
pro vyhledani cizich objektd v RTG snimcich hrudniku. Tato metoda byla také
pouzita v ¢lanku [31], kdy autofi vyhledavali pouze kruhové objekty v oblasti plic.
Metoda doséhla pro tento ucel 97% piesnosti (angl. precision), 90% senzitivity a
F1 skére 93%. V této diplomové préaci se na dostupnych datech bude trénovat tento
model pro ucel vyhledavani tvarové nespecifickych cizich objektti v RT'G snimcich
hrudniku v oblasti plic. Pfed pouzitim této metody je potieba obrazy a anotované
objekty nejprve upravit dle pozadavk sité, viz. kapitola 2.1.1. Piiklad implementace
metody ve vybraném programovacim prostfedi MATLAB, kterym byla inspirovana

i tato diplomova prace, je mozné vidét na strance [56].

2.2.1 Vybér predtrénované neuronové sité jako extraktoru pri-

znaku

Jak jiz bylo popsano v kapitole 1.5.1, vstupni obrazy pri trénovani Faster R-CNN
nejprve prichazi na vstup predtrénované neuronové sité, kterd ma funkci extraktoru

priznakti, kdy tyto priznaky pak vstupuji do dalsich modulti. Pfedtrénované neuro-
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nové sité se vyuzivaji, jelikoz jejich trénovani je méné vypocetné i casové narocné a
zaroven je k jejich pretrénovani potieba mensi mnozstvi trénovacich obrazi. Tento
alternativni pristup, kdy neucime sit od nuly, ale vyuzijeme predtrénované sité, se
nazyva transfer learning. Vyuziva skutecnosti, ze extrakce jednoduchych priznaki
na zacatku neuronové sité je shodna pro vsechny tulohy. Extrakce priznakt se tedy
lisi az v poslednich vrstvach neuronovych siti, které se pravé pri transfer learningu
preucuji podle konkrétni tlohy. [57]

Kvalita extrakce priznakil je ovSem zavisla na vybéru predtrénované sité. Pri
jejim vybéru je nutné udélat kompromis mezi presnosti vysledki, velikosti sité a re-
lativni dobou predikce. Priklady nékterych predtrénovanych siti s témito parametry
jsou ukazany na Obr. 2.6. Jako jednodussi modely se Casto vyuzivaji sité AlexNet
(58], VGG16 [50], VGG19 [50] ¢i GoogLeNet [59], pro slozitéjsi modely pak sité
ResNet-50 [36], Inception-v3 [46] ¢i Densenet-201 [35]. Pro tlohu detekce objekti,
coz je i tato diplomova préace, se nejcastéji vyuziva siti ResNet-50, DarkNet-19 [60]
¢i DarkNet-53 [60]. Pii porovnani téchto siti bylo rozhodnuto, Ze se pro tcely této
prace bude vyuzivat predtrénovana sit ResNet-50, jelikoz ma oproti zbyvajicim sitim

kratsi relativni dobu detekce, ale srovnatelnou presnost i velikost. [61]
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Obr. 2.6: Parametry predtrénovanych neuronovych siti vyuzivanych pro transfer
learning. V grafu lze sledovat tspésnost siti a rychlost predikce siti, zaroven veli-

kost znacky ukazuje na velikost sité samotné. Pfevzato a upraveno z: [61]
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2.2.2 Stanoveni poctu a velikosti anchori

Pred samotnym trénovani Faster R-CNN je nejprve potfeba stanovit si pocet an-
chortl a jejich velikosti. Stanoveni nejlepsich velikosti anchorti je vidét ve skriptu
anchory.m.

Nejprve byla nactena matice anotovanych dat a byly z ni odstranény obrazy, které
neobsahuji zadny cizi objekt, a dale obrazy, které byly odstranény z trénovaci skupiny
kvili nevhodné anotaci dat, viz. kapitola 2.1.1. Ve zbylych trénovacich datech pak
byly nalezeny vsechny velikosti anchorti oznacujici cizi objekty v RT'G snimcich.
Velikosti anchorti pak byly upraveny tak, aby na prvni souradnici byl vzdy mensi
rozmeér nez na druhé souradnici. Na tuto mnozinu pak byl aplikovan algoritmus k-
means pro rozdéleni do tolika skupin, kolik velikosti anchori bylo béhem trénovani
sité treba vyuzit. Vysledek pro mnozstvi Sesti anchort lze vidét na Obr. 2.7. Lze si
ovsem vsimnout, ze anchory pravdépodobné nelze vhodné rozdélit do skupin pomoci
k-means. Jelikoz nemame k dispozici ani zddny parametr, kterym bychom mohli uréit

vhodnost téchto velikosti anchorti, byl vyuzit jiny pristup.
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Obr. 2.7: K-means pro vSechny velikosti anchori v trénovaci skupiné

Déle byla tedy vyuzita predpripravena funkce, kterda urcuje vhodné velikosti an-
chort na zakladé primérného IoU mezi anchory a oznacenymi objekty. Do funkce je
potfeba zadat pocet anchori, se kterymi chceme pracovat, a dale velikosti oznace-

nych objektl. Vystupem funkce pak jsou konkrétni velikosti anchort a primeérné loU
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mezi témito anchory a anotovanymi objekty. Jelikoz jsou ovSem vystupem funkce
pokazdé jiné velikosti anchori, bylo vzdy potfeba pro dany pocet anchori spustit
funkci nékolikrat a vybrat nejlepsi vysledek. Jednotlivé vysledky funkce pro rtizné
pocty anchorti jsou vidét v Tab. 2.2. Pti trénovani sité budou tedy vzdy pro konkrétni
pocet anchori pouzity velikosti anchori s nejvétsim prumérnym IoU k anotovanym
objekttim.

Na zakladé metriky IoU mezi stanovenymi velikostmi anchorti a anotacemi v tré-
novacich datech lze také stanovit minimalni potrebny pocet anchorti. Dle doporuceni
[62] je vhodné vyuzit minimalné takovy pocet anchori, ktery mé IoU s anotovanymi
objekty alespon 65%. Pro tato konkrétni trénovaci data je tedy vhodné vyuzit ale-
spon pét velikosti anchori. Jak se ale pozdéji béhem trénovani sité ukazalo, pridavani
poctu anchort je velice vypocetné narocné, tedy vétsi pocet nez sedm velikosti an-
chortl nebylo vhodné vyuzit, jelikoz se tim omezilo nastavovani ostatnich parametra
sité.

2.2.3 Trénovani Faster R-CNN

Trénovani sité Faster R-CNN je provedeno ve skriptu trenovanisite.m. Nejprve je
potfeba nacist predpripravenou matici obsahujici nazvy obrazki a jim odpovidajici
anotované objekty, kdy tato matice obsahuje 8 000 snimkt ze skupiny trénovaci
mnoziny. Také by bylo vhodné zaroven pri trénovani vyuzit i validac¢ni data pro vali-
daci sité béhem uceni, to ovSsem v tomto programovacim prostiedi neni mozné. Pred
samotnym pocatkem trénovani sité je zobrazen jeden obrazek i se svymi anotova-
nymi objekty, aby byla pred trénovanim zkontrolovana spravnost umisténi anotaci
po jejich tpravach a upravach obrazku (napf. po prevzorkovani atd.).

Déle je potieba definovat pocet a velikosti anchorti, které byly vzdy zvoleny na
zakladé nejvétsiho IoU s anotovanymi objekty, viz. Tab. 2.2. Nasleduje nacteni pred-
trénované konvolucéni neuronové sité a ji odpovidajici vrstvy pro extrakci priznaki, v
tomto pripadé se jedna o predtrénovanou sit ResNet50 a vrstvu ReLU, na jejimz vy-
stupu je podvzorkovana priznakova mapa. Podle zvolené predtrénované sité je také
nutné definovat velikost vstupnich obrazkt, ktera je v tomto pripadé 224 x224x3.
7 téchto vstupnich parametru je potieba vytvorit vrstvy Faster R-CNN site, ktera
ma za kol klasifikovat do jedné ttidy.

Poslednim krokem pred samotnym trénovanim pak je nastaveni trénovacich pa-
rametri, napt. poctu epoch ¢i pocatecniho kroku uceni. Popis nastavovanych para-
metri bude popsan v nasledujici kapitole 2.2.3. Trénovani je pak provedeno bud na
nove vytvorené Faster R-CNN siti, nebo v pripadé dotrénovani jiz natrénované sité

se nahrazuje prazdna sit jiz ¢astecné naucenou siti.
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Tab. 2.2: Primérné IoU mezi definovanymi anchory a vSemi anotovanymi objekty.
Primérné IoU bylo zkoumano pro riizny pocet anchori a pro rtizné velikosti anchorti
v ramci daného poctu. V fadku jsou zapsany velikosti anchorti a jim odpovidajici

IoU s anotovanymi objekty (nejlepsi vysledek ve spodnim radku oznacen tucné).

pocet anchorti = 4

Velikost anchort Pramérné IoU
[4 5], [25 25], [61 48], [81 133] 43,8 %
[4 5], [25 26], [62 50], [70 132] 44.3 %
(22 22|, [53 41], [44 84], [89 137] 47,5 %
(23 21], [42 46], [99 80], [57 145] 60,7 %
[20 20], [37 43], [73 49], [72 137] 61,8 %
[19 19], [34 39], [66 49], [73 135] 62,6 %

pocet anchortt = 5

Velikost anchort Pramérné IoU
[5 4], [19 19], [40 36], [67 70], [71 154] 43,8 %
[5 4], [21 20], [44 39], [67 80], [73 162] 51,9 %
[5 4], [20 20], [41 36], [63 73], [75 158] 53,3 %
[5 4], [22 15], [33 32], [66 84], [78 166] 61,9 %
[19 19], [36 35], [71 52|, [48 108], [95 156] 65,2 %
(18 18], [34 34], [65 47], [60 93], [78 169] 66,1 %
pocet anchortt = 6
Velikost anchort Pramérné IoU
[5 4], [20 19], [39 38], [56 71], [128 54], [47 153] 53,1 %
[5 4], [19 19], [34 34], [50 67], [91 38], [80 150] 53,8 %
[5 4], [19 19], [38 34, [49 74], [109 49], [77 154] 54,8 %
[16 18], [33 25], [42 43], [49 93], [104 54], [84 157] 66,7 %
[17 18], [33 28], [46 47], [50 104], [107 55], [88 161] 67,2 %
[18 19], [39 28], [41 49], [89 67], [43 110], [85 164] 67,5 %
pocet anchori = 7
Velikost anchort Pramérné IoU

[5 4], [19 18], [33 33], [52 47], [50 103], [118 57], [84 163] 57,7 %

[5 4], [19 18], [33 30], [46 44], [49 90], [111 50], [82 156] 58,3 %

[5 4], [18 18], [33 28], [45 45], [49 99], [108 55], [84 160] 58,5 %
[16 17], [32 26], [42 41], [46 81], [94 56], [131 133], [67 170] 67,8 %
[17 18], [31 30], [47 51], [59 32], [47 95], [109 63], [82 162] 67,9 %
[17 16], [25 26], [26 29], [41 49], [96 62], [47 102], [84 161] 68,3 %
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Parametry trénovani

Béhem diplomové prace byly hledany optimélni parametry pro natrénovani Faster
R-CNN pro tcely detekce cizich objekti v RT'G snimcich hrudniku. Jiz z poc¢atku se
ukazalo, ze natrénovani takovéto sité je velmi ¢asové a vypocetné narocné, a je tedy
nutné vypocty provadét na vykonném pocitac¢i za pomoci GPU. Velikost paméti
GPU pak silné ovliviiuje moznosti nastaveni nékterych parametrii. Vypocty béhem
této diplomové prace byly provadény na GPU o velikosti 12 GB, kdy tato pamét
byla ve vétsiné pripadu plné vyuzita. Aby bylo trénovani viibec mozné zacit, muselo
byt tedy nejprve nastaveno nékolik parametri na spravnou hodnotu.

Prvnim parametrem, ktery vyrazné ovlivnil vypocetni naro¢nost pti trénovani
sité, je parametr metody trénovani. Bylo zjisténo, zZe pro snizeni vypocetnich narokua
je treba vyuzit klasické trénovani ve ¢tyrech krocich misto trénovani celé sité najed-
nou. Jelikoz se nepodatrilo sit zac¢it trénovat ani v jednom ptipadé metodou trénovani
celé sité najednou, neda se posoudit, zda nema tato metoda oproti metodé trénovani
pomoci ¢tyT krokt néjakou vyhodu, napt. zda-li neni trénovani rychlejsi. Dalsim pa-
rametrem, ktery ovlivnil vypocetni naroc¢nost, je velikost minibatche. Je jasné, ze
velikost minibatche nesmi byt jedna, jelikoz by béhem trénovani sité nebyla vyuzita
minibatch normalizace. Béhem této diplomové prace nebylo zkoumano, jakou mi-
nimalni velikost minibatche je potfeba pouzit, aby bylo trénovani sité ispésné, ale
velikost minibatche se pohyboval v rozmezi 4-10, coz se zda byt dostatecna velikost.
Poslednim parametrem, ktery ovliviiuje vypocetni narocnost pri trénovani sité, je
pocet generovanych oblasti zajmu v obrazku. Béhem nastavovani parametri se tak
vzdy volil kompromis mezi pravé poctem oblasti zajmu v obrazku a mezi velikosti
manibatche.

Pri zkoumani, které vSechny parametry ovliviiuji pravé vypocetni narocnost,
byly zkoumany i dalsi parametry. Nejprve bylo vyzkouseno zménit optimalizacni
algoritmus z algoritmu ADAM na SGDM, ale nebyl zjistén rozdil, jelikoZ se nepo-
darilo zadny jiny parametr tspésné zvysit. Dale bylo vyzkouseno pouzit jednodussi
predtrénovanou sif pro extrakci priznaki, kdy misto sité ResNetb0 byl vyzkousen
AlexNet a nasledné i GoogLeNet. Pri vyuziti jednodussich siti bylo sice mozné pa-
rametr poc¢tu oblasti zajmu trochu zvysit, ale vzhledem k vyrazné nizsi tspésnosti
téchto siti bylo rozhodnuto, ze bude vyuzita sit ResNet50 i pres moznost nastaveni
generovani menstho poc¢tu oblasti zdjmu v obraze.

Pri rizném nastavovani parametri bylo také zjisténo, Ze nékteré parametry
ovliviiuji ¢asovou narocnost. Nejvyraznéjsim parametrem je dle predpokladu po-
uziti GPU, kdy pri vyuziti CPU se nepodarilo z vysokych ¢asovych naroku sif ani
dotrénovat. Vyraznym parametrem ovliviiujici dobu trénovani je také dle ocekavani

pocet epoch trénovani. Dalsim parametrem je velikost minibatche, kdy pii zvétsovani
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tohoto parametru se cas lehce zkracuje. Posledni parametr, u kterého byla patrna
zména casovych narokt pri trénovani, je nastaveni rozmezi IoU mezi anotovanymi
objekty a oblastmi zajmu pro zarazeni do pozitivni a negativni skupiny. Nejvice
patrny tento ucinek byl v pripadé, kdy se minimum IoU pro zarazeni do negativni
skupiny zménilo z 0,05 na 0,00, ¢imz se ¢as trénovani sité prodlouzil priblizné na
dva a pul nasobek.

Vsechny nastavované parametry v této diplomové praci jsou popsany zde:

« solverName - Pouzity optimalizacni algoritmus, na vybér je SGDM, RMSPROP
¢i ADAM. V této diplomové praci je vyuzit vzdy algoritmus ADAM.

 MaxEpochs - Maximalni poc¢et epoch pri uceni site, tedy kolikrat bude kazdy
obrazek z mnoziny trénovacich dat vyuzit pro prepocet parametrit béhem tré-
novani site.

o MiniBatchSize - Velikost minibatche, tedy pocet dat z trénovaci mnoziny
dat, podle kterych jsou upraveny parametry sité béhem jedné iterace.

« InitialLearnRate - Poc¢atec¢ni krok uceni, ktery musi byt vhodné zvolen. Pti
malém pocatecnim kroku bude ucéeni probihat dlouho, pti velkém pocateénim
kroku nemusi byt nalezeno optimum.

o L2Regularization - Nastaveni regulariza¢niho faktoru pro L2 regularizaci,
ktera zabranuje preuceni sité.

e GradientDecayFactor - Nastaveni konstanty 3; pro adaptivni uéici koefici-
ent pfi vyuziti algoritmu ADAM.

e SquaredGradientDecayFactor - Nastaveni konstanty 3> pro adaptivni mo-
ment pri vyuziti algoritmu ADAM.

» NegativeOverlapRange - Rozmezi [oU mezi skutecnym objektem a naleze-
nym objektem pomoci Faster R-CNN, kdy se nalezeny objekt fadi do skupiny
negativnich vzork.

» PositiveOverlapRange - Rozmezi [oU mezi skuteénym objektem a naleze-
nym objektem pomoci Faster R-CNN, kdy se nalezeny objekt fadi do skupiny
pozitivnich vzorki.

« NumRegionsToSample - Pocet nahodné generovanych oblasti zajmu v jed-
nom obrazku, u kterych poté sit urcuje pravdépodobnost, Ze se jedna o hledany
objekt.

o TrainingMethod - Nastaveni trénovaci metody, kdy se sit mize trénovat kla-
sicky ¢tyri kroky postupné nebo cela nejednou. Z divodu nizsich vypocetnich
naroku na trénovani je v této diplomové praci pouzita vzdy metoda postup-
ného trénovani ve ¢tytech krocich.

o ExecutionEnvironmet - Jednotka, na které budou probihat vypocty. Z du-
vodu vysoké casové a vypocetni narocnosti pri trénovani Faster R-CNN bude

v této diplomové préci vzdy vyuzivano GPU.
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Béhem diplomové prace byly tyto parametry nastavované v rizné kombinaci tak,
aby se pozdéji dalo urcit jejich optimalni nastaveni. Tato nastaveni parametri i s
vyhodnocenim jejich tispésnosti, které bude nasledné popsano v kapitole 2.2.4, lze

nalézt v priloze v Tab. A.1.

2.2.4 Vyhodnoceni Gspésnosti detektorti

Vyhodnocovani kvality detektort se béhem této diplomové prace provadélo na 1 000
snimcich hrudniku ze skupiny testovacich dat, kdy na 500 snimcich se vyskytoval ale-
spon jeden cizi objekt a na zbylych 500 snimcich se cizi objekt nevyskytuje. Vyhodno-
covani uspésnosti bude tedy provadéno na téchto dvou skupinach zvlast, kdy celkova
kvalita detektoru se poté bude hodnotit podle vysledkii obou skupin. Vyhodnoceni
kvality jednotlivych detektori lze vidét ve skriptech wvysledky detekce prahy.m.

Prvnim krokem pfi vyhodnoceni kvality natrénovaného detektoru je detekovat
na snimcich cizi objekty. K tomuto je tfeba nejprve urcit prah detekce, tedy jakou
minimalni pravdépodobnost, Ze se jedna o cizi objekt, musi detektor pro oblast
zajmu urcit, aby byla ve vysledcich oznacena jako cizi objekt. V originalni funkci je
prah nastaven na 0,5, bylo ovsem zkouméno, zda by zména prahu na vyssi hodnotu
neodstranila nékteré falesné pozitivni (FP) vysledky, které by mohly mit mensi
pravdépodobnost zarazeni do skupiny ciziho objektu nez objekty samotné. Jelikoz
bylo ovsem testovani prahti ¢asové narocné, byly vybrany pouze tii tirovné prahi,
které byly testovany, a to prahy 0,5, 0,55 a 0,6. P¥i urcovani nejlepsiho prahu bylo
brano v potaz, ze pti ukolu detekce cizich objektd v RTG snimcich hrudniku je
bylo méné falesné pozitivnich vysledkti. Divod je ten, Ze pro lékare by meélo byt
v praxi lepsi podivat se na nalezené objekty a v pripadé, Ze by se nejednalo o cizi
objekt, pouze jeden z oznacCenych objekti odstranit, nez prohlizet cely snimek a
hledat neoznacené cizi objekty. S ohledem na tuto skutecnost byla pak hledana
vhodna hodnota prahu, kdy se hodnota prahu zvysSovala pouze v pripadé, kdy se
se zvySenim prahu odstranilo alespon 10krat vice faleSné pozitivnich vysledkl nez
se pridalo falesné negativnich vysledk. Pokud se tedy se zvysenim prahu napr.
ptidalo 20 falesné negativnich (FN) vysledki a odstranilo se 50 falesné pozitivnich
vysledki, pak se prah nezvysoval. Pokud by se ale pridalo 20 falesné negativnich
vysledkt a 203 falesné pozitivnich vysledkl by se odstranilo, pak by se prah zvysil.
Tento postup byl proveden nejprve pro zvyseni prahu z hodnoty 0,5 na hodnotu 0,55
a poté dale z hodnoty 0,55 na hodnotu 0,6.

Pro urceni spravného prahu detekce bylo tedy nejprve potreba pro vSsechny hod-
noty prahu vypocitat hodnoty FP a FN, které se urcuji na zakladé anotovanych

objektt a detekovanych objektii. Po detekci pomoci jednoho z praht byl pred sa-
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motnym vypoctem spravnych a falesnych detekei pridan jesté krok nalezeni nejprav-
dépodobnéjsiho boxu. Na vSech obrazcich postupné jsou tedy vypocteny prekryvy
vsech detekovanych objekti pomoci metriky IoU, jejiz vypocet se provadi pomoci
vzorce 2.1. Pokud jsou prekryvy pro nékteré detekované objekty vétsi nez 0,1, pak se
z prekryvajicich se boxt zachova pouze ten s nejvétsi pravdépodobnosti zarazeni do
skupiny. Takto maly prah byl zvolen z divodu, Ze na snimcich se cizi objekty vétsi-
nou neprekryvaji nebo jsou v pripadé prekryti oznaceny jako jeden objekt, tedy neni

nutné zachovavat napt. z poloviny se prekryvajici objekty jako v jinych aplikacich.

plocha(AN B)
plocha(A U B)

Po kroku nalezeni nejpravdépodobnéjsich boxt se muze jiz vyhodnocovat tispés-

IoU = (2.1)

nost detektoru. Jelikoz bylo zjisténo, Ze oficidlni vyhodnocovaci funkce nefunguji v
nékterych pripadech spravné, byl pro vyhodnoceni TP, FP a FN vysledkt vytvoren
vlastni pristup. Pri vyuziti originalnich funkci dochézelo k selhani napt. pro pripady,
kdy na obrazku je vice mensich objekti blizko sebe, které jsou v originalnich datech
oznaceny jako jeden vétsi objekt, ale detektor je urci jako kazdy objekt zvlast, nebo
naopak. Ptiklad 1ze vidét na Obr. 2.8. V originalnich funkcich se totiz umi prirazovat
pouze jeden anotovany objekt k jednomu TP boxu. Pokud se tedy jako na obrazku
tTi originalni anotované objekty oznaci jako jeden objekt, vysledek originalni funkce
bude TP = 1, FP = 0 a FN = 2, tedy z vysledkt vychazi, ze se dva anotované
objekty neoznacily i pTes jejich nalezeni, tedy spravnou detekci vSech cizich objektt

v obraze.

Obr. 2.8: Piiklad $patného vyhodnoceni dspésnosti origindlni funkei. Zluté jsou vy-
znaceny originalni anotované objekty, zelené nalezené objekty. V tomto pripadé by
originalni funkce vyhodnotila TP = 1, FP = 0, FN = 2, spravné by se mélo vyhod-
notit TP = 3, FP = 0, FN = 0.
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Vyhodnoceni TP, FP a FN vysledkti probéhlo nésledujicim zptisobem. Nejprve
se pro kombinaci vSech anotovanych objektii vytvorila matice prekryvi se vSemi
nalezenymi objekty v kazdém obraze. Metrika prekryvii neni tentokrat klasické IoU,
jednda se o upravu, kdy ve jmenovateli vzorce neni plocha sjednocenych boxi, ale

pouze plocha mensiho z box1, viz. vzorec 2.2.

plocha(AN B)
min (plocha(A), plocha(B))

Tato metrika byla vyuzita predevsim z davodu, ze detektor c¢asto urcoval vice

Min =

(2.2)

mensich anotovanych objekti jako jeden velky. Pokud tento pripad ovsem nastane,
metrika IoU velmi rychle klesa, kdezto metrika Min ztstava velmi blizka hodnoté 1.
Priklad je vidét na Obr. 2.9, kdy jsou dva objekty detekovany jako jeden a metriky
IoU a Min se od sebe velice lisi. Z divodu odlisnych jiz samotnych anotaci objekt,
kdy v datech se obcas vyskytuje anotace nékolika mensich cizich objektt do jednoho
velkého objektu, budou i pri vyhodnocovani brany tyto detekce jako spravné. Z
tohoto divodu bylo tedy treba vyuzit pravé metriku Min, kterda zachova prekryv

podobnych detekci blizky 1, jelikoz pri vyuziti metriky IoU by byly podobné pripady

detekce vyhodnoceny jako Spatné.

loU =[0,27 0,22]
Vs.

Min = [1 1]

Obr. 2.9: Rozdil mezi metrikou IoU a Min pro prekryv bounding boxt. Z divodu,
ze podobné detekce budou brany jako spravné, se pro vyhodnoceni spravnosti dete-

kovaného objektu vyuziva metrika Min.

Po sestaveni matice prekryvi je tato matice naprahovana hodnotou 0,3, coz vede

k tomu, Ze pokud se néktery detekovany objekt prekryva s anotovanym objektem
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alespori na 30 % za pomoci metriky Min, poté bude urcen jako spravné deteko-
vany objekt. Tato hodnota byla zvolena heuristicky a s jeji zménou by pochopitelné
dochéazelo ke zméné vyhodnoceni spravné detekovanych objekti. Za pomoci této
matice poté déle probiha vyhodnoceni detektoru. Pokud nemé tato matice zadny
sloupec, pak na obraze nebyl anotovany zadny objekt a tedy pocet radku této ma-
tice odpovida poctu FP vysledki. Tato hodnota se zapisuje do specidlni proménné,
ktera bude hodnotit pouze primérny pocet FP vysledki na obrazek v snimcich, kde
se zadny cizi objekt nevyskytuje. Déle se kontroluje, zda ma matice néjaky radek.
Pokud matice nemé zadny radek, ale ma urcity pocet sloupcti, znamena to, ze na
snimku cizi objekty jsou, ale detektor je nenasel. V tomto pripadé se ulozi pocet
sloupcti do hodnoty FN, hodnoty TP a FP budou obé nulové. V pripadé, Zze matice
ma minimélné jeden tadek i sloupec, znamenda to, ze na snimku se vyskytuji cizi
objekty a detektor zaroven detekoval nékteré oblasti. Nejprve se zjistuje v kolika
sloupcich se vyskytuji pouze nuly, ¢imz zjistime pocet FN vysledki (tyto sloupce
odpovidaji takovym anotovanym objektim, které nemaji ani s jednim nalezenym
objektem prekryv alespont 30 %). Déle se poté zjistuje, v kolika Tadcich jsou pouze
samé nuly, ¢imz se uréi pocet FP vysledki (jsou to takové nalezené objekty, které
nemaji se zddnym anotovanym objektem prekryv alespon 30 %). Pocet TP se poté
pocita jako pocet sloupct této matice ponizeny o pocet FN vysledki. Priklad de-
tekovanych objektii, anotovanych objektt a matice jejich prekryvi je vidét na Obr.
2.10.

0 0 1.00 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0.78 0 0 0 0
0 0.85 0 0 0
‘ prahovani
0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 FP
0 0 0 0 0 FP
1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
P P P

Obr. 2.10: Zobrazeni vyhodnoceni TP, FP a FN. Zelené jsou zobrazeny detekované
objekty, zluté anotované objekty. Sloupce v matici prekryvu naznacuji anotované
objekty, radky detekované objekty.
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Z vektori TP, FP, FN a FN pro obrazy bez anotovaného objektu se vyhodno-
cuje kvalita detektoru. Jako prvni se pocita celkovy pocet TP, FP a FN vysledkua
ve snimcich s anotovanymi objekty. Dale se pocita presnost (odpovidajici angl. pre-
cision ¢i recall), senzitivita (odpovidajici také pozitivni prediktivni hodnoté, angl.
sensitivity, PPV (positive predictive value)) a F1 skére v kazdém obrazku. Ve snim-
cich, kde byly anotovany objekty, ale zadné objekty nebyly detekovany se hodnota
presnosti nezapoc¢itava, stejné tak F1 skére ve snimcich, kde je hodnota presnosti i
senzitivity rovna 0. Nasledné je vypocitana primérna hodnota presnosti, senzitivity
i F1 skére pres vSechny snimky. V posledni fadé je vypocitan prumérny pocet FP
vysledkl na obrézek jak pro snimky s anotovanymi cizimi objekty, tak pro snimky
bez anotovanych cizich objekt.

Pro lepsi prehled pak byla vytvorena tabulka se vSemi hodnoticimi parametry
pro vSechny prahy detekce zaroven. V tuto chvili se také najde idealni prah pro
detekci, tedy zjisti se rozdily hodnot FP a FN mezi jednotlivymi prahy detekce a
podle pravidla popsaného na zacatku této kapitoly se vyhodnoti idedlni hodnota
prahu. VsSechny hodnotici parametry véetné urcéeného idealniho prahu detekce pro
jednotlivé detektory jsou zobrazeny v priloze v Tab. A.1. Podrobnéjsi vyhodnoceni

nékterych z detektort bude poté rozebrano v kapitole 2.2.5.

2.2.5 Nalezeni nejlepsiho natrénovaného detektoru

Cilem této kapitoly je podrobnéji prozkoumat nékteré z natrénovanych detektorta
a stanovit, ktery z nich by byl pro praktické vyuziti nejvhodnéjsi. Pivodnim cilem
kapitoly bylo také vysledky tohoto detektoru porovnat s vysledky, kterych bylo dosa-
zeno v ramci zadané soutéze, ze které pochazi veskera data v této diplomové préci.
Bohuzel se ale tyto vysledky nadaji dohledat, jelikoz webova stranka soutéze, na
které byly umistény i vysledky, byla zrusena a nebyl nalezen zadny ¢lanek popisujici

metodu provedenou v ramci této soutéze.

Detektor s nejvyssim F1 skore

Detektor, ktery dosdhl mezi vSemi natrénovanymi detektory nejvyssiho F1 skoére,
dosahl zaroven i nejvyssi presnosti. Jelikoz pii uréovani optimélniho prahu detekce
bylo z vypocetnich a ¢asovych naroki hledani omezeno na hodnoty 0,5-0,6, bylo
pred samotnym zhodnocenim detektoru zkontrolovano, zda by nebylo vhodnéjsi prah
detekce snizit pro dosazeni lepsich vysledki. To se ovSem nepotvrdilo, a prah detekce
tohoto detektoru tedy ztstal na hodnoté 0,5. Parametry detektoru a podrobnéjsi
vyhodnoceni tspésnosti lze pak vidét v Tab. 2.3. Konkrétné tedy tento detektor
dosahl presnosti 72 %, senzitivity 76 % a F1 skére 74 %. Presnosti a senzitivity na

jednotlivych obréazcich jsou pak zobrazeny v boxplotu na Obr. 2.11.
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Tab. 2.3: Parametry trénovani a vyhodnoceni tispésnosti detekce pro detektor s nej-

lepsim F1 skore.

— Vyhodnoceni detekce

Parametry trénovani
MaEooch : TP 729
MTCLX'Bijh;' 7 kP 220
I utm IE C Eet 10e-5 N 222
fbialleariitate e‘ Priumérmné FP s objekty | 0,45
L2Regularization 10e-7 . ..

: Ptesnost priameér 0,72
GradiendDecayFactor 0,95 .

) Presnost sm. odchylka 0,38

SquaredGradiendDecay 0,9 . Lo

) Senzitivita prameér 0,76
NegativeOverlapRange | [0 0, 3] .

- Senzitivita sm. odchylka 0,38
PositiveOverlapRange | [0,3 1] , oo
NumRezionsToS 1 400 F1 skore primeér 0,74

ion m
ufn CBIoNs OO AP F'1 skoére sm.odchylka 0,36
Pocet anchorti 7 .., .
) Primeérné FP bez objektt | 0,78
Prah detekce 0,5 - L
Casova narocnost 3,38
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Obr. 2.11: Boxplot presnosti, senzitivity a F1 skére pro detektor s nejlepsim F1
skére. Cervend ¢ara oznacuje median, spodni hranice boxu znaéf prvnf kvartil, horni
hranice treti kvartil, vousy oznacuji krajni hodnotu bez zapocitani odlehlych hodnot,
které jsou oznaceny zvlast cervenym krizkem (o odlehlou hodnotu se jedna v pripadé,

kdy jeji vzdalenost od kraje boxu je alespon 1,5x vétsi nez je vyska boxu).
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Jak lze vidét, tak spodni kvartil vSech tii parametra je vétsi nez 0,5 a median
je pro presnost a senzitivitu roven 1, pro F1 skére je roven 0,85. D4 se tedy kon-
statovat, ze minimalné v poloviné detekcich byla presnost ¢i senzitivita rovna 1, ve
228 pripadech, tedy témér v poloviné vsech detekci, byly obé tyto hodnoty rovny 1,
tedy se jednalo o bezchybnou detekci cizich objektt. Ve vétsiné pripadt pak byly
tyto hodnoty vétsi nez 0,5, pouze na 106 snimcich klesla hodnota ptresnosti pod 0,5
a hodnota senzitivity klesla pod tuto hodnotu na 97 snimcich. Co se tyce snimku
bez vyskytu cizich objektii, pramérny pocet FP detekci na snimek se rovna 0,78,
u snimku s vyskytem cizich objektt je pak tato hodnota o néco nizsi, a to 0,45.
Mélo by se jednat tedy o pomérné spolehlivy detektor, ktery na snimcich ve vétsiné
pripadt zachyti cizi objekt a zaroven nebude oznacovat mnoho oblasti, ve kterych
se cizi objekt nevyskytuje, a je tedy potieba je z detekci odstranit.

Na Obr. 2.12 jsou vidét pifklady nékterych snimki. Zluté jsou oznaceny anoto-
vané objekty, zelené jsou pak oznaceny objekty detekované. Na spodnich snimcich
lze vidét pripady, kdy detekce cizich objekt byla plné tspésna. V prostfednim radku
pak lze vidét ukazky snimkti, na kterych se jeden objekt bud nedetekoval, nebo se
naopak detekovala jedna oblast navic. V hornich obrazcich pak mtzeme pozoro-
vat priklad horsich detekci, kdy se nedetekuje zadny objekt spravné, pripadné se
detekuje vice oblasti, ve kterych neni anotovany cizi objekt.

Pti pohledu na pravy horni snimek na Obr. 2.12 si lze vSimnout, ze detektor né-
kdy oznacuje oblasti, ve kterych se cizi objekt v okoli plic skutecné nachéazi, ovsem
objekt neni anotovan. Z tohoto divodu byly podrobnéji prohlédnuty snimky, aby
bylo zjisténo, zda nedochazi k takovymto detekcim casto. Pokud by takova situace
nastala, vétsi uspésnosti detekce by se mohlo dosahnout tak, zZe by byly segmento-
vany plice na kazdém snimku a detekované objekty by byly odstranény v pripadeé,
kdy nezasahuji do oblasti plic. Po podrobnéjsim prohlédnuti snimkl se ovsem uka-
zalo, Ze samotné anotované objekty se také v nékterych pripadech nachézi mimo
oblast plic, a to v nékterych pripadech i pomérné vyrazné (viz. Obr. 2.13 nahote).
Na stejném obrazku dole si pak mizeme vSimnout, ze detektor vyhledava v nékte-
rych pripadech objekty, které jsou podobné umistény jako na jinych snimcich objekty
anotované, ale na soucasném snimku anotovany nejsou.

7 dtivodu téchto rozdilnych anotaci byly postupné projity vsechny snimky a bylo
zjisténo, ze detektor oznacil celkem 56 oblasti, ve kterych neni anotovany cizi objekt,
ale cizi objekt se zde presto nachazi. Tyto detekované objekty pak byly prerazeny ze
skupiny FP do TP a bylo provedeno nové vyhodnoceni, které lze vidét v Tab. 2.4.
Pro vyuziti detektoru v praxi by bylo tfeba udélat vice specifické pozadavky, v jaké
oblasti se maji cizi objekty hledat, a detektor natrénovat bud na nové anotovanych
datech, pripadné by bylo vhodné provést napi. odstranéni detekovanych oblasti,

které nezasahuji do oblasti plic.

40



Obr. 2.12: Zobrazeni snimkii, na nichz jsou detekovany cizi objekty pomoci detektoru
s nejvyssim F1 skére. Zluté jsou zobrazeny anotované objekty, zelené pak detekované
objekty.
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Obr. 2.13: Nejednotné anotovani objekti mimo oblast plic. Uspésnost detekce mize
snizovat fakt, ze nékteré objekty mimo oblast plic jsou detekovany, nékteré ne. Stejné
tak jsou nékteré objekty mimo oblast detekovany, a jiné ne. Zluté jsou vyznaceny

anotované objekty, zelené pak objekty detekované.

Tab. 2.4: Vyhodnoceni uspésnosti detekce pro detektor s nejlepsim F1 skére po
upravé anotaci. Detekované objekty, které nebyly anotované, ale presto se jednalo o
cizi objekt v blizkosti plic, byly vyTazeny ze skupin FP a zarazeny do skupiny TP.

Vyhodnoceni detekce po tpraveé
TP 785
FP 169
FN 222
Primérné FP s objekty 0,45
Ptesnost prameér 0,75
Presnost sm. odchylka 0,38
Senzitivita primeér 0,77
Senzitivita sm. odchylka | 0,38
F1 skére primeér 0,76
F1 skore sm.odchylka 0,32
Primérné FP bez objektu | 0,78
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Detektor s nejvyssim poctem TP vysledki

Detektor s nejvyssim poctem TP vysledkt je samoziejmé i detektor s nejmensim po-
¢tem FN vysledkt, zaroven ma tento detektor ale i nejvyssi senzitivitu, a to 91 %.
Presnost tohoto detektoru je ovSem pouze 41 % a F1 skore 56 %. Podrobnéjsi vy-
sledky jsou vidét v tabulce 2.5 a a na boxplotech pro presnost, senzitivitu a F1
skére na jednotlivych snimcich na Obr. 2.14. Jak si lze tedy vSimnout, na vétsiné
snimk je sice senzitivita 1, ale presnost rovna 1 vysla pouze na 33 snimcich. Ptes-
nost i senzitivita rovna jedné vysla na 28 snimcich, na nich tedy byla detekce tplné
spravna. Bylo zkontrolovano, zda by dalsi zvySeni prahu, ktery je v tomto pripadé
v kapitole 2.2.4 jiz neni vhodné prah zvysovat. Podle téchto vysledku se tedy zda,
ze detektor sice nachazi témér vsechny cizi objekty ve snimcich, zaroven ale nachézi
veliké mnozstvi oblasti, ve kterych se anotované objekty nevyskytuji. Pti hledani
optimalniho detektoru je sice snaha najit detektor, ktery vyhledava co nejvice ci-
zich objektil i za cenu mirné vysstho mnozstvi FP vysledkt, v tomto pripadé se jiz
ale jedna o opravdu veliké mnozstvi falesnych detekcich, které by pravdépodobné

zpusobilo Spatnou orientaci ve snimcich.

Tab. 2.5: Parametry trénovani a vyhodnoceni tispésnosti detekce pro detektor s nej-

vyssim poctem TP vysledk.

— Vyhodnoceni detekce
Parametry trénovani

MaxEooch 5 TP 851
MéX'Bp(t)Ch;' - FP 1308
I 1]:1 li C lfiet 10e-5 N 100
P LeaRane < Priumérné FP s objekty | 2,62
L2Regularization 10e-7 . ..

) Ptesnost priameér 0,41
GradiendDecayFactor 0,95 .

) Presnost sm. odchylka 0,24
SquaredGradiendDecay 0,9 L ..
NegativeOverlanR 0,05 0,3] Senzitivita prameér 0,91

i T n
eg.a. Ve veriapRange ’ ’ Senzitivita sm. odchylka | 0,25
PositiveOverlapRange 0,3 1] , oo
NumRerionsToS 1 400 F1 skore primeér 0,56
mRegion m
uv eelons OO AP F1 skore sm. odchylka 0,23
Pocet anchorii 7 .., o
) Primeérné FP bez objektt | 3,88
Prah detekce 0,6 - L
Casova narocnost 34s
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Obr. 2.14: Boxplot presnosti, senzitivity a F1 skore pro detektor s nejvyssim po-
étem TP vysledki. Cervend ¢ara oznacuje median, spodni hranice boxu znaéf prvni
kvartil, horni hranice tieti kvartil, vousy oznacuji krajni hodnotu bez zapocitani od-
lehlych hodnot, které jsou oznaceny zvlast ¢ervenym kiizkem (o odlehlou hodnotu
se jedna v pripadé, kdy jeji vzdalenost od kraje boxu je alespon 1,5x vétsi nez je

vyska boxu).

Na Obr. 2.15 jsou vidét priklady detekce cizich objekti pomoci tohoto detektoru.
Dole jsou vidét lepsi detekce, kdy byla detekce tiplné spravna, tedy nalezly se vSsechny
anotované objekty a zaroven se nevyhledaly zadné oblasti bez anotovaného objektu,
pripadné nalezenych oblasti bez anotovaného objektu je méalo nebo se v detekovanych
oblastech vyskytuji objekty, které nejsou pouze anotovany. Na snimcich niZe jsou
objekt je ve valné vétsiné pripadl nalezen, ovsem kromé néj se detekuji dalsi oblasti,

které neobsahuji cizi objekt.
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Obr. 2.15: Zobrazeni snimkii, na nichz jsou detekovany cizi objekty pomoci detektoru
s nejvyssim po¢tem TP vysledkt. Zluté jsou zobrazeny anotované objekty, zelené

pak detekované objekty.

Jiz na prvni pohled jsou tyto snimky neprehledné a prace s nimi by pravdépo-
dobné neprinesla v praxi ulehéeni. Pochopitelné by se nékteré detekované oblasti
bez cizich objekti daly automaticky odstranit tim, ze by se ve snimcich provedla
automaticka segmentace plic a oblasti nezasahujici do této oblasti plic by byly od-
stranény. Také miuzeme pozorovat, ze nékteré detekované oblasti oznacuji cizi ob-
jekt, ktery neni pouze anotovan, tim padem bychom je jako v ostatnich pripadech
vyhodnoceni mohli presunout ze skupiny falesnych detekci do detekei spravnych. Ze

zobrazenych snimkt je ovSsem ziejmé, ze ani tato dvé vylepseni by pravdépodobné
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nedosahla uspokojivého vysledku, jelikoz snimky jsou plné detekovanych oblasti bez

cizich objektti, které do oblasti plic zasahuji.

av v s

vV,

ma zaroven nejnizsi pramérny pocet FP vysledkl na snimek, a to jak u snimki s
vyskytem cizich objekti, kde se primérné vyskytuje 0,09 falesnych detekci na sni-
mek, tak u snimku bez nich, kde se jich prumérné vyskytuje 0,08. Pfed podrobnéjsim
zhodnocenim bylo opét zvazovano, zda neni vhodné zmensit prah detekce, jelikoz
byl prah zkouméan pouze v rozmezi 0,5-0,6. Bylo ovSem rozhodnuto, ze pti snizeni
prahu by pravdépodobné vzhledem k velmi malému mnozstvi FP vysledkt doslo
hlavné ke snizeni poc¢tu TP vysledki, a proto bude prah ponechan na hodnoté 0,5.
Dalsi parametry pouzité pri trénovani a hodnotici parametry detekce jsou zobrazeny
v Tab. 2.6, na Obr. 2.16 jsou pak zobrazeny boxploty pro presnost, senzitivitu a F1
skére na jednotlivych snimcich. Jak si lze vSimnout, detektor sice obsahuje velice
malé mnozstvi FP vysledkt, dokézal ovsem zachytit pouze 424 z 951 cizich objekt,
coz neni ani polovina. Vzhledem k tomu, Ze pro uicely tikolu detekce cizich objekta v
mnozstvi FP vysledki, které se daji nasledné odebrat, je tento detektor pro vyuziti
v praxi nevhodny.

Na Obr. 2.17 jsou zobrazeny vysledky detekce pomoci tohoto detektoru. Zluté
jsou zobrazeny anotované objekty, zelené pak objekty detekované. Dole jsou vidét
snimky, na kterych je detekce uplné spravna. V pripadé tohoto detektoru se jedna
predevsim o snimky, na kterych se nevyskytoval zadny cizi objekt. V hornich dvou
radcich jsou pak vidét pripady méné tspésné detekce. Jak je vidét i na obrazcich,
detekce selhava predevsim v tom, Ze nedetekuje vSechny cizi objekty ve snimcich.
Vyjimecény ptipad je vidét vlevo nahote, kde jsou naopak detekovany tti oblasti, na
ve kterych neni anotovan zadny cizi objekt.

Jak lze vidét i na Obr. 2.17 vlevo nahote, FP vysledky vznikaji opét nékdy i
tim, Ze se oznaci oblasti, ve kterych cizi objekt je, ale neni anotovan. Bylo tedy
provedeno podrobnéjsi prohledani snimkt a bylo zjisténo, zZe tento pripad nastal
celkem v 18 pripadech. Tyto detekované objekty byly tedy odstranény z FP vysledkua
a byly presunuty do TP vysledkt a bylo provedeno nové vyhodnoceni, kdy presnost
dosédhla 59 %, senzitivita 46 % a F1 skére 51 %. I pres malé zlepSeni vysledku ovSem
detektor nenasel vétsinu cizich objekti ve snimcich, a proto je i tak nevhodny pro

vyuziti v praxi.
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Tab. 2.6: Parametry trénovani a vyhodnoceni tispésnosti detekce pro detektor s nej-

nizsim poc¢tem FP vysledk.

— Vyhodnoceni detekce

Parametry trénovani
MaEooch - TP 424
Mde'Bp:Ch;' 7 EP H
I utm IE C Eet 10e-5 N o2
fbialleariitate e‘ Priumérné FP s objekty | 0,09
L2Regularization 10e-7 . ..

) Ptesnost priameér 0,57
GradiendDecayFactor 0,95 .

) Presnost sm. odchylka 0,49
SquaredGradiendDecay 0,9 . o v
NegativeOverlanR 00,3 Senzitivita prameér 0,45

i r n
eg.a. veveriapiange ' Senzitivita sm. odchylka | 0,43
PositiveOverlapRange | [0,6 1] , oo
NumRezionsToS 1 400 F1 skore primeér 0,50
m
uin eelons OO AP F1 skore sm. odchylka 0,44
Pocet anchorti 7 .., o
) Primeérné FP bez objektt | 0,08
Prah detekce 0,5 - L
Casova narocnost 3,38
-1 - -
0.8 ]
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027 ]
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Obr. 2.16: Boxplot presnosti, senzitivity a F1 skore pro detektor s nejnizsim poctem
FP vysledkt. Cervend ¢ara oznacuje median, spodni hranice boxu znad prvni kvartil,
horni hranice tfeti kvartil, vousy oznacuji krajni hodnotu bez zapocitani odlehlych
hodnot, které jsou oznaceny zvlast ¢ervenym krizkem (o odlehlou hodnotu se jednd v

pripadé, kdy jeji vzdalenost od kraje boxu je alespon 1,5x vétsi nez je vyska boxu).
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Obr. 2.17: Zobrazeni snimkii, na nichz jsou detekovany cizi objekty pomoci detektoru
s nejnizsim poctem FP vysledki. Zluté jsou zobrazeny anotované objekty, zelené pak
detekované objekty.
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Vyhodnoceni nejvhodnéjsiho detektoru

Po podrobnéjsim vyhodnoceni nékterych natrénovanych detektorti se ukazalo, ze
detektor s nejnizsim poctem FN vysledkl neni nejvhodnéjsi, jelikoz obsahuje veliké
mnozstvi falesné pozitivnich vysledki. I pres to, ze se zda byt pro tucel detekce
objekty i za cenu mirné vyssiho poctu falesné detekovanych oblasti, v tomto pripadé
je falesnych oblasti nalezeno takové mnozstvi, ze se snimky stévaji neprehlednymi,
a tedy nejsou pro vyuziti v praxi vhodné. Také se ukazalo, ze detektor s nejnizsim
poctem FP vysledkii oznacuje sice velmi nizky pocet oblasti, ve kterych se objekt
nevyskytuje, ale zaroven vyhleda necelou polovinu cizich anotovanych objektt, tedy
by bylo tfeba snimky vzdy znovu rucné prohledat. Tento detektor je pro vyuziti
v praxi tedy nevhodny. Naopak detektor s nejvyssim F1 skére se ukazal byt jako
nejvhodnéjsi z vyse zminovanych. Tento detektor nachézi pomérné veliké mnozstvi
cizich anotovanych objekt a zaroven neoznacuje prilis mnoho oblasti, ve kterych se
cizi objekt nevyskytuje.

Pokud vyjdeme tedy z kvality tohoto detektoru, kdy jeho presnost dosdhla 75 %,
senzitivita 77 % a F1 skére 76 %, pak se muzeme podivat do tabulky A.1 a porovnat
tyto hodnoty i s ostatnimi natrénovanymi detektory. Jelikoz pozadujeme detektor,
ktery bude hledat alespon stejné mnozstvi cizich objektti jako detektor s nejvys-
sim F1 skore, budeme v tabulce kontrolot pouze ty detektory, které maji celkovy
pocet TP vysledki minimalné jako zminovany. Takovychto detektort, které maji
celkovy pocet TP vysledkt vyssi nez 729, je pouze sedm. Zaroven ale pozadujeme,
aby se pocet FP nezvysil prili§ mnoho, napi. mizeme stanovit maximalni hodnotu
na dvojnasobek zminovaného detekoru. Jelikoz ma detektor s nejvyssim F1 skore
celkem 225 FP detekei, tato hranice je ur¢ena hodnotou 550. Pokud se podivame
na zminovanych sedm detektori, které maji pocet TP vysledka vyssi, zjistime, ze
z nich méa nejnizsi pocet FP detekci detektor s 932 takovychto detekci, tzn. témeér
¢tyrnasobek oproti detektoru s nejvyssim F1 skore. Po tomto zkontrolovani tabulky
se da Tict, Ze nejlepsim natrénovanym detektorem je tedy opravdu detektor s nejvys-
sim F1 skore. Tento detektor spolu s pripravenymi skripty lze stdhnout na webové

strance https://github.com/b-matou/DP/tree/main.

2.2.6 Mozné zlepseni kvality detektoru

Nejlépe natrénovany detektor v této diplomové praci dosahl 75% presnosti, 77% vy-
téznosti a 76% F1 skére. Pred vyuzitim v praxi by bylo ovSem potieba detekei cizich
objekttt v RTG snimcich hrudniku pomoci tohoto detektoru jesté vylepsit. V prvni
radé detektor ne vzdy detekuje vSechny cizi objekty ve snimku. Tento problém je za-

sadnéjsi, jelikoz pokud bude detektor vynechavat nékteré cizi objekty, bude potieba
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cely snimek podrobné prohlizet a vyhledavat tyto objekty. Druhym problémem je,
ze detektor nékdy naopak oznacuje oblasti, ve kterych se cizi objekt nevyskytuje.
Tento problém neni tolik zasadni, pro vyuziti v praxi by bylo pochopitelné vhodné
tento parametr také zlepsit, ale odstranéni nékterych detekovanych oblasti je méné
narocné nez prohledavat znovu cely snimek.

Pro zlepseni kvality detektoru by bylo pravdépodobné nejprve tieba presné spe-
cifikovat oblast, kde se cizi objekty maji vyhledavat, a upravit podle toho anotace
ve snimcich. V téchto datech bylo uvedeno, Ze se jedna o objekty pouze v oblasti
plic, ale bylo na nékolika obrazcich ukazano, ze anotované objekty se v mnoha pri-
padech vyskytovaly mimo oblast plic, v jinych pripadech nebyly oznaceny objekty
ani na okraji plic. Pokud by se urcila jasna pravidla a snimky dle toho byly anoto-
vany, mohlo by to vysledek detektoru pomeérné zlepsit. V pripadé, Ze by se hledaly
objekty pouze v oblasti plic, mohla by se vyuzit i automatickd segmentace plic. Prv-
nim zpusobem by bylo vysegmentované plice vlozit do jedné vrstvy obrazu, ktery
prichézi na vstup Faster R-CNN, druhou moznosti je detekované objekty na zakladé
vysegmentovanych plic pripadné odebrat po prichodu siti.

Dale by vysledek detekce mohlo zlepSit jesté vétsi mnozstvi trénovacich dat,
pripadné by bylo mozné trénovaci data augmentovat. V pripadé, ze by byl k dispozici
pro trénovani jésté vykonéjsi pocitac¢, mohly by se zkusit zménit nékteré parametry
trénovani, které jsou narocné na pameét. Mohlo by se jednat napiiklad o parametr
velikosti minibatche ¢i poc¢tu ndhodné generovanych oblasti zajmu v jednom obraze.
Otazkou ovsem je, zda by zména téchto parametri pomohla ke zlepSeni kvality
detektoru.
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Zaveér

Tato diplomova prace se zabyva otazkou detekce cizich objektti v RTG snimcich
hrudniku. Vyhledat tyto cizi objekty béhem automatického zpracovani snimku je
dtlezité kvili zabranéni falesné pozitivniho vysledku nékterého z onemocnéni. Vy-
hledani lékatsky voperovanych zafizeni mize mit také vyznamnou roli. Tato diplo-
mova prace si proto kladla za cil natrénovat vhodny model pro vyhledavani téchto
cizich objektt v RTG snimcich hrudniku.

Tato prace nejprve rozebird téma z teoretického pohledu, kdy byly predevsim
provedeny reserse dostupnych metod pro vyhledavani cizich objekt v RT'G snimcich
hrudniku a nasledné je podrobnéji popsan model Faster R-CNN pro detekci objektii
v obrazech. Nasledné byl tento model prakticky aplikovan na dostupna data.

Za ucelem detekce cizich objekti v RTG snimcich hrudniku byl tedy natrénovan
Faster R-CNN model s predtrénovanou siti ResNet50 jako extraktorem priznakt a s
riznymi nastavenimi u¢ebnich parametrti. Pred samotnym trénovanim sité bylo také
potfeba provést upravu snimki a jejich anotaci, vybrat vhodny extraktor priznaku a
velikosti anchorti. Béhem diplomové prace se nakonec podarilo natrénovat detektor,
ktery na dostupnych datech dosahl 75% presnosti, 77% senzitivity a 76% F1 skére.

Pri snaze vylepsit jesté vice tspésnost tohoto detektoru by bylo pravdépodobné
tfeba upravit anotace snimku, jelikoz neni jasné urcend oblast, ve které se maji
objekty detekovat. Dale by bylo pravdépodobné tieba vyuzit k trénovani jesté vétsi
mnozstvi snimki a pred uvedenim do praxe pochopitelné detektor otestovat opét na

veétsi databazi.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

ADAM

AUC

CHT

CLAHE

CNN

CT

CXR

DPM

DSOD

DSSD

FC

FN

FP

FPN

G-CNN

IoU

LDA

MRI

RelLU

angl. Adaptive Moment Estimation
angl. Area Under the Curve

kruhova Houghova transformace, angl. Circular Hough

Transformation

adaptivni ekvalizace histogramu s omezenym kontrastem, angl.

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
konvoluc¢ni neuronova sit, angl. Convolution Neural Network
vypocetni tomografie, angl. Computed Tomography
rentgenovy snimek hrudniku, angl. Chest X-Ray

angl. Deformable Part Models

angl. Deeply Supervised Object Detector

angl. Deconvolutional Single Shot Detector

plné propojend, angl. Fully Connected

falesné negativni, angl. False Negative

falesné pozitivni, angl. False Positive

angl. Feature Pyramid Networks

angl. Grid Convolutional Neural Network

angl. Intersection over Union

linedrni diskriminacni analyza, angl. Linear Discriminant Analysis
magnetickd rezonance, angl. Magnetic Resonance Imaging

zkorigovana linearni jednotka, angl. Rectified Linear Units

RMSPROP angl. Root Mean Square Propogation

ROI

RPN

RTG

zajmova oblast, angl. Region of Interest
angl. Region Proposal Network

rentgenovy, rentgen
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R-CNN

R-FCN

SGD

SGDM

SSD

SSP-net

SVM

TP

XGBoost

YOLO

angl. Region Based Convolutional Neural Networks)
angl. Region-based Fully Convolutional Networks
stochasticky gradientni sestup, angl. Stochastic Gradient Descend

stochasticky gradientni sestup s momentem, angl. Stochastic

Gradient Descend with Momentum

angl. Single Shot Detector

angl. Spatial Pyramid Pooling

metoda podpurnych vektori, angl. Support Vector Machine
spravné pozitivni, angl. True Positive

angl. eXtreme Gradient Boosting

angl. You Only Look Once
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A Tabulka vysledkii
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€9

Tab. A.1: Pouzité parametry pro trénovani detektoru, prah pro detekci a vysledky. Ve vysledcich je v kazdém sloupci tuéné oznacena

nejlepsi hodnota pro dany parametr.

bez
Parametry trénovani Faster R-CNN Vysledky pro obrazy s objekty .
objektt
= = 2 e, e, e, 5 5| J = o8] ES| J
R R s |EIS|2|R|=|2|2|F |8 2| Z
“| B 5 S o S o = 2 |&| = 5 g N, 2 5
S2l i~ = 0g @ 3 = < =~ o < o = o <
T|E| & e | 2| & 5 5 | & |E] 2 =N =T 2
% % e = 6 P! e ®) 5 12 o > gf o
% | »n 5 S & S = 3 5 |5 5 S S
= o a o) = 7R = 3
N & =4 & = — — — EO @® v, v,
@ & = < @ 3 % )
= o) = s N
@ = o = = o
Q - g:'? o E
e 8 = & S
£ % 2 E
5| 7| 10e-5 | 10e-7 [ 0,95 | 0,9 (00, 3] 0,31] | 400 | 7| 0,5 || 729 | 225 | 222 | 0,45 | 0,72 | 0,76 | 0,74 | 0,78
71 7| 10e-5 | 10e-7 [ 0,95 | 0,9 (00, 3] 0,3 1] | 400 | 7 | 0,5 || 702 | 210 | 249 | 0,42 | 0,70 | 0,73 | 0,72 0,61
9 | 7| 10e-5 | 10e-7 [ 0,95 | 0,9 (00, 3] 0,31] | 400 | 7| 0,5 || 685 | 178 | 266 | 0,35 | 0,70 | 0,72 | 0,71 0,53
10| 4 | 10e-5 | 10e-7 | 0,9 | 0,99 (00, 3] 0,6 1] | 300 | 4 | 0,5 || 595 | 137 | 356 | 0,27 | 0,65 | 0,62 | 0,64 0,39
7 | 10e-5 | 10e-7 | 0,95 | 0,9 |[0,050,3] | [0,6 1] | 400 | 7 | 0,5 | 653 | 390 | 298 | 0,78 | 0,59 | 0,70 | 0,64 1,03
7 | 10e-5 | 10e-7 [ 0,95 | 0,9 |[0,050,3] | [0,31]|400| 7 | 0,5 | 813 | 932 | 138 | 1,86 | 0,50 | 0,86 | 0,63 2,88
8 | 10e-5 | 10e-7 | 0,9 | 0,99 | [0,050,5] | [0,51] | 500 | 7 | 0,5 || 651 | 508 | 300 | 1,02 | 0,56 | 0,69 | 0,62 1,44
7 | 10e-5 | 10e-7 [ 0,95 | 0,9 |[0,050,3] | [0,31]|400| 7 | 0,5 | 832 | 1018 | 119 | 2,04 | 0,48 | 0,89 | 0,62 2,97
20| 4 | 10e-5 | 10e-7 | 0,9 | 0,99 (00, 3] 0,6 1] | 300 | 4 | 0,5 || 557 | 108 | 394 | 0,22 | 0,64 | 0,59 | 0,61 0,28
11| 7 | 10e-5 | 10e-7 [ 0,95 | 0,9 (00, 3] 0,6 1] | 400 | 7 | 0,5 || 532 | 90 | 419 | 0,18 | 0,64 | 0,56 | 0,60 0,23
30| 4 | 10e-5 | 10e-7 | 0,9 | 0,99 (00, 3] 0,6 1] | 300 | 4 | 0,5 || 549 | 125 | 402 | 0,25 | 0,63 | 0,57 | 0,60 0,30
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Parametry trénovani Faster R-CNN

Vysledky pro obrazy s objekty

bez

objektt
= =
slgl E | B f 2| & s IEIg 2R | =R |22 |2 ¢ |2 %2
S| B, i OFP g g ~ =% S| @ = 5 o § n 5
%lj o8] = 09 o s = = =g - o, < g = g <
= - [= = o, < o) a@ o ) = ) Z = =
212 2 5 = Q 2 @) T 15| g & - = e &
= 5‘) ; =. (? = <O < o . = &
7 S 3 2 3 g g2 18] 8 ' o
S % £ 2| = =, = | 3| & & -
= = @ o o
8 O S| = = ko) oh
=] o [ j=e) o
Q - Q%U o E
S 8 = 0% o]
g8 | % |F
13| 7 10e-5 10e-7 10,95 | 0,9 [0 0, 3] [0, 6 1] 400 | 7 | 0,5 507 68 444 | 0,14 | 0,65 | 0,54 | 0,59 0,18
7 10e-5 10e-7 10,95 | 0,9 [0, 05 0, 3] [0, 6 1] 400 | 7 | 0,5 600 | 362 | 351 | 0,72 | 0,56 | 0,64 | 0,59 0,90
8 10e-5 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 600 | 7| 05 549 | 358 | 402 | 0,72 | 0,57 | 0,61 | 0,59 1,02
10| 8 | 5-10e-6 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 679 | 683 | 272 | 1,37 | 0,50 | 0,71 | 0,59 1,58
12| 7 | 5-10e-6 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 636 | 550 | 315 | 1,10 | 0,53 | 0,67 | 0,59 1,62
7 | 5-10e-6 | 10e-7 | 0,95 | 0,9 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 570 | 305 | 381 | 0,61 | 0,56 | 0,60 | 0,58 0,81
8 | 5-10e-6 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 609 | 484 | 342 | 0,97 | 0,53 | 0,65 | 0,58 1,24
16 | 7 | 5-10e-6 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 625 | 525 | 326 | 1,05 | 0,51 | 0,66 | 0,58 1,45
151 9 10e-5 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 3] [0, 3 1] 200 71 05 796 | 1117 | 155 | 2,23 | 0,44 | 0,84 | 0,58 3,06
7 10e-5 10e-7 10,95 | 0,9 [0 0, 3] [0, 6 1] 400 | 7 | 0,5 499 73 452 | 0,15 | 0,61 | 0,52 | 0,57 0,17
7 | 5-10e-6 | 10e-7 | 0,95 | 0,85 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 521 197 | 430 | 0,39 | 0,59 | 0,56 | 0,57 0,48
7 10e-5 10e-7 10,95 | 0,9 [0, 05 0, 3] [0, 6 1] 400 | 7 | 0,5 538 | 204 | 413 | 0,41 | 0,57 | 0,57 | 0,57 0,50
15| 10 10e-5 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0,5] [0, 5 1] 200 71 05 550 | 366 | 401 | 0,73 | 0,56 | 0,59 | 0,57 0,90
5 7 | 5-10e-6 | 10e-7 0,7 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 546 | 380 | 405 | 0,76 | 0,55 | 0,59 | 0,57 1,05
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Parametry trénovani Faster R-CNN

Vysledky pro obrazy s objekty

bez

objektt
S| B, i OFP g g S =% S| @ = 5 o § n 5
%lj o8] = 09 o s = = =g - o, < g = g <
= - [= = o, < o) a@ o ) = ) Z = =
212 2 5 = Q 2 @) T 15| g & - = e &
= 5‘) ; =. (? = <O < o . = &
7 S 3 2 3 g g2 18] 8 ' o
S % £ 2| = =, = | 3| & & -
= = @ o o
8 O S| = = ko) oh
=] o [ j=e) o
Q - Q%U & E
S 8 = 0% o]
g8 | % |F
14 | 7 | 5-10e-6 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 575 | 418 | 376 | 0,84 | 0,53 | 0,61 | 0,57 1,18
5 7 | 5-10e-5 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0,4] [0,4 1] 400 | 7 | 0,5 588 | 471 | 363 | 0,94 | 0,53 | 0,63 | 0,57 1,26
7 8 | 5-10e-5 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 564 | 457 | 387 | 0,91 | 0,52 | 0,62 | 0,57 1,33
9 7 10e-5 10e-7 10,95 | 0,9 [0 0, 3] [0, 6 1] 400 | 7 | 0,5 488 72 463 | 0,14 | 0,61 | 0,52 | 0,56 0,19
5 7 | 5-10e-6 | 10e-7 | 0,95 | 0.8 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 547 | 299 | 404 | 0,60 | 0,55 | 0,58 | 0,56 0,75
5 7 10e-6 10e-6 | 0,95 | 0,9 [0, 05 0, 3] [0, 3 1] 400 | 7 | 0,55 || 760 | 1130 | 191 | 2,26 | 0,43 | 0,80 | 0,56 3,45
9 7 10e-5 10e-7 10,95 | 0,9 [0, 05 0, 3] [0, 3 1] 400 | 7 | 0,6 851 | 1308 | 100 | 2,62 | 0,41 | 0,91 | 0,56 3,88
5 7 | 5-10e-6 | 10e-7 0,8 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 505 | 299 | 446 | 0,60 | 0,55 | 0,55 | 0,55 0,77
5 7 | 5-10e-6 | 10e-7 | 0,95 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 551 | 377 | 400 | 0,75 | 0,52 | 0,58 | 0,55 0,95
7 7 | 5-10e-6 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0,4] [0,4 1] 400 | 7 | 0,5 616 | 659 | 335 | 1,32 | 0,47 | 0,67 | 0,55 1,77
10| 7 | 5-10e-6 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 636 | 732 | 315 | 1,46 | 0,46 | 0,67 | 0,55 1,94
30| 6 10e-5 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 200 71 05 614 | 705 | 337 | 1,41 | 0,47 | 0,65 | 0,54 1,69
20| 6 10e-5 10e-7 0,9 | 0,99 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 2001 4] 0,5 560 | 556 | 391 | 1,11 | 0,48 | 0,60 | 0,53 1,55
5 7 | 5-10e-6 | 10e-7 | 0,95 | 0,95 [0, 05 0, 5] [0, 5 1] 400 | 7 | 0,5 455 | 157 | 496 | 0,31 | 0,55 | 0,49 | 0,52 0,39




99

Parametry trénovani Faster R-CNN

Vysledky pro obrazy s objekty

bez

objektt
= —
S5 B | 5|82 & S Z1ZZ|IR| R |22 |2|¢E |2 2
4| E =~ 0;9 a. ® © = = @ = 5 0 S @, 5
%lj gj = 09 o s = = =g - o, < g [y [eN <
S | = & = = = 3 2 B | 2] 2 = 4 . 3 =
. |2 & o = )] o AN o N o o
5| = = =) S uh o < = B = o
% | » = S ) = = 3 = S S
I~ N a o) = R 3
S % £ 2| = =, = | 3| & & -
= = @ o o
8 O S| = = ko) oh
=] o [ j=e) o
2 | g 2 = | B
g 2 = & =
% | % %
5 5 10e-6 10e-7 0,9 | 0,99 [0,05 0,3] [0,5 1] 300 | 410,55 750 | 1362 | 201 | 2,72 | 0,38 | 0,81 | 0,52 3,29
7 7 10e-5 10e-7 10,95 | 0,9 [0 0,3] [0,6 1] 400 | 7 | 0,5 424 44 527 1 0,09 | 0,57 | 0,45 | 0,50 0,08
5 7 | 5-10e-6 | 10e-7 0,9 | 0,99 [0,05 0,5] [0,5 1] 400 | 7 | 0,5 441 182 | 510 | 0,36 | 0,53 | 0,47 | 0,50 0,40
5 7 10e-5 10e-7 0,9 | 0,99 [0,05 0,3] [0,5 1] 3004 06 815 | 1661 | 136 | 3,32 | 0,35 | 0,87 | 0,50 4,65
10| 6 10e-6 10e-10 | 0,9 | 0,99 [0,05 0,6] [0,6 1] 2001 4] 0,5 436 | 948 | 515 | 1,90 | 0,34 | 0,49 | 0,40 2,61




