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ABSTRAKT

Diplomova praca sa zaobera segmentaciou obrazu pomocou hlbokych neuronovych sieti.
V préaci je popisany princip digitdlneho spracovania obrazu a segmentdcia obrazu. Je tu
vysvetleny princip umelych neurénovych sieti, model umelého neurénu, sposob ako sa
neurénové siete trénuji a aktivuju. V praktickej Casti je vytvoreny algoritmus na ge-
nerovanie podobrazov zo snimkov z magnetickej rezonancie. Vygenerované podobrazy
sa pouzivaji na trénovanie, testovanie a validaciu modelu neurdénovej siete. V praci je
vytvoreny model umelej neurénovej siete, ktori bol pouZzity pri trénovatelnej segmenta-
cii obrazu. Model neurénovej siete je vytvoreny pomocou kniznice Deeplearningdj a je
optimalizovany na paralelné trénovanie pomocou kniznice Spark.

KLUCOVE SLOVA
konvoluc¢né neurénové siete, hlboké ucenie, trénovatelnd segmentacia, MRI, roztrisena
skler6za, Deeplearning4j, Spark

ABSTRACT

Diploma thesis is aimed to trainable image segmentation using deep neural networks. In
the paper is explained the principle of digital image processing and image segmentation.
In the paper is also explained the principle of artificial neural network, model of artificial
neuron, training and activation of artificial neural network. In practical part of the paper is
created an algorithm of sliding window to generate sub-images from image from magnetic
rezonance. Generated sub-images are used to train, test and validate of the model of
neural network. In practical part of the paper si created the model of the artificial neural
network, which is used to trainable image segmentation. Model of the neural network
is created using the Deeplearning4j library and it is optimized to parallel training using
Spark library.
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convolution neural network, deep learning, trainable segmentation, MRI, multiple scle-
rosis, Deeplearning4j, Spark
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UVOD

Digitélne spracovanie obrazu je v sicasnosti dolezitou a rozvijajicou sa oblastou
ktora sa vyuziva v automobilovom priemysle, v medicine, v oblasti automatizacie
a v dalsich odvetviach. Do oblasti digitalneho spracovania obrazu patri aj segmen-
tacia obrazu. Diplomova praca sa zaobera trénovatelnou segmentaciou obrazovych
dat s vyuzitim hlbokych neuronovych sieti. Diplomova praca je rozdelena do troch
kapitol.

Prva kapitola diplomovej prace sa zaobera teoretickymi aspektami neurénovych
sieti. V prvej kapitole st popisané biologické a umelé neurénové siete. Je tu popi-
sany model umelého neurénu, topolégia umelej neurénovej siete a spdsob trénovania
a aktivovania umelych neurénovych sieti. V prvej kapitole je tiez vysvetleny princip
konvoluc¢nych sieti a ich moznosti pri klasifikovani objektov v obraze.

Druha4 kapitola sa venuje popisu problému trénovatelnej segmentécie obrazu s vy-
uzitim hlbokych neurénovych sieti. Je tu vysvetleny zakladny princip spracovania
digitalneho obrazu. Dalej tu je popisand segmentacia obrazu a moznosti trénova-
telnej segmentécie obrazu pomocou umelych neurénovych sieti. V druhej kapitole
je popisana roztrisend skleréza a navrh modelu na detekciu roztriusenej sklerozy zo
snimkov z magnetickej rezonancie pomocou trénovatelnej segmentacie obrazu.

Tretia kapitola sa venuje praktickej casti diplomovej prace, je tu popisana prip-
rava obrazovych dat, ktoré sa pouzili na trénovanie neurénovej siete. Je tu tiez vy-
svetleny algoritmus kizajiceho okna pouZity na generovanie podobrazov zo snimkov
z magnetickej rezonancie. Pomocou tohto algoritmu boli vytvorené tri subory dat
pouzité na trénovanie, testovanie a validaciu modelu neurénovej siete. V praktickej
casti prace bol vytvoreny model umelej nerénovej siete ktory bol natrénovany a po-
uzity na detekciu roztrisenej sklerézy zo snimkov z magnetickej rezonancie. Model
neurénovej siete bol optimalizovany na vyuzitie viacerych jadier procesora pre rych-
lejsie trénovanie. Model umelej neurénovej siete bol vytvoreny pomocou kniznice

Deep Learning for Java, Spark a programovacieho jazyku Java.



1 NEURONOVE SIETE

Téato kapitola sa venuje teoretickym aspektom umelych neurénovych sieti a zaklad-
nému popisu biologickych neurénovych sieti. V tejto kapitole je vysvetleny princip
umelého neurénu a umelych neurénovych sieti so zameranim na hlboké neurénové

siete s doprednym sirenim signalu a konvolu¢nymi vrstvami.

1.1 Biologické neurénové siete

Umela neurénova siet je vypoctovy model inspirovany biologickymi neurénovymi
sietami v ludskom nervovom systéme a podobne ako biologické neurénové siete, aj
umelé neurénové siete sa skladaju z jednotlivych umelych neurénov. Umelé neurény
svojou funkciou napodobnuju biologické neurény. Ludsky nervovy systém ma pri-
blizne 10! neurénov, typickd umeld neurénova siet ma jednotky az miliény umelych
neurénov. Podla [3] existuje niekolko druhov biologickych neurénov ktoré sa od seba
odlisuju réznou struktirou. Vsetky biologické neurdény sa skladaju z tela neurdnu,
ktoré sa tiez nazyva soma, z dendritov, axonu, schwannovych buniek a nukleusu.

Obr.1.1 zobrazuje biologicky model neurénu a jeho jednotlivé casti.[3, 4]

Dendrity

Ranvierov
zarez

Telo bunky

4
D, &

Myelinovy obal
Nukleus

Obr. 1.1: Biologicky model neurénu. Obrazok prevzaty z [4].

Biologické neurény prijimaju signaly z ostatnych neurénov pomocou dendritov

cez Specialne spojenia ktoré sa nazyvaju synapsie. Toto spojenie sa najcastejsSie na-
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chadza na dendritoch, niekedy sa moze toto synaptické spojenie nachadzat priamo
na tele neurénu. Synaptické spojenie moze byt elektrického alebo chemického druhu.
Prijaté signaly si potom privedené do nucleusu, kde s vSetky signaly sc¢itané. Ked
droven signalu prekro¢i urcitt hranicu, neurén sa aktivuje a vysle elektricky impulz.
Impulz je vyslany cez axon ktory je izolovany pre lepsi prenos elektickych impul-
zov. Elektricky impulz je cez axon dalej distribuovany do dalsich neurénov alebo
buniek.[1, 2, 3, 4, 17]

1.2 Umelé neurdénové siete

Umelé neurénové siete podobne ako biologické neurénové siete vyuzivaju paralelné
spracovanie informacii. Umela neurénova siet sa charakterizuje podla pouzitého mo-
delu neurénu, podla topoldgie neurénovej siete, podla spésobu akym sa neurénova

siet trénuje a podla spdsobu aktivovania.[1, 2, 17]

1.2.1 Model umelého neur6nu
Formalny neurén

Zakladom matematického popisu neurénovej siete je formalny neurén. Obrazok 1.2

zobrazuje formalny neuréon. Matematicky popis formalneho neurénu

N
z=wo+ Y Wi, (1.1)
i=1
kde z je vnutorny potencidl neurénu, wy je prah neurénu nazyvany tiez bias, x;
je i-ty vstup neurénu a w; je i-t4 synapticka vaha. Vystup neurénu je definovany
prenosovou funkciou neurénu

y=f(2), (1.2)

kde y je vystup neur6nu, z je vnutorny potencial neurénu a f(z) je prenosova fun-

kcia neurénu. [1, 2, 17]

Obrazok 1.2 zobrazuje model umelého neuréonu. Na obrazku si zobrazené vstupy
neurénu x; az x, a k nim patriace vahy w, az w,. Prah neurénu zobrazuje vaha wy

so vstupom 1.

Perceptréon

V roku 1943 pan McCulloch a pan Pitts [5] predstavili prvy model umelej neuréno-
vej siete. Formélne neurény v tejto sieti predstavovali jednoduché logické prepinace.

Ich prepinanie prebiehalo asynchrénne v diskrétnych c¢asovych intervaloch. V tomto
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Obr. 1.2: Model umelého neurénu.

modeli umelej neurénovej siete boli hodnoty vsetkych vah a prahov fixné. Autori do-
kazali Ze ich model umelej neurénovej siete dokaze realizovat rozne procesy popisané
konecnym poc¢tom symbolickych vyrazov.[17]

V roku 1958 Frank Rosenblatt dokézal ze McCullochova-Pittsova umeld neuro-
nova siet s modifikovatelnymi vahami sa da natrénovat tak, aby vedela klasifikovat
rozne objekty. Frank Rosenblatt pomenoval tieto neurénové siete s modifikovatel-
nymi vahami perceptrény. Perceptron obsahuje modifikovatelné vahy, ktoré pri pro-
cese ucenia menia svoje hodnoty. Pri procese ucenia perceptrénu sa najskor zazna-
mena jeho odpoved na podnet. Ak je odpoved spravna, vahy sa nemodifikuji. Ak
nie je odpoved spravna, vahy perceptronu sa modifikuji dvomi sposobmi:

1. Ak ma byt perceptron aktivny a nie je, vahy sa zvacsuju.

2. Ak nemé byt perceptrén aktivny a je, vahy sa zmensuju.

Algoritmus ucenia perceptrénu, ktory modifikuje vahy podla vystupu perceptrénu
a koriguje chyby sa casto v upravenej verzii pouziva dodnes. V roku 1960 [18] bol
predstaveny model neurénového klasifikdtora nazvany ADALINE!. Autori tohoto
modelu ukazali, Ze pri uc¢eni sa minimalizuje globalna funkcia systému neurénového
klasifikdtoru.[17]

Pan Minsky a Papert v roku 1969 kritizovali perceptrony za to, ze perceptrony

! Adaptive Linear Neuron - Adaptivny linedrny neurén
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nedokéazu riesit linearne neseparovatelné problémy (napriklad logicka funkcia XOR).
Tento problém sa podarilo vyriesit az zavedenim algortimu spatného sirenia chyb
pri uceni neurénovej siete.[1, 2, 17]

Obrazok 1.3 zobrazuje linearne neseparovatelny a linearne separovatelny prob-
lém. Obrazok zobrazuje graf logickej funkcie XOR, tato funkcia patri do skupiny
linedrne neseparovatelnych problémov. Ako je vidiet z obrazku, vyznacené body sa
nedaju rozdelit do dvoch tried (zelend a modrd) pomocou linearnej funkcie. Druhéd
cast obrazku zobrazuje linedrne separovatelny problém, jedna sa o logicku funkcie
AND. V tomto grafe je zobrazena linearna funckia ktora rozdeluje zobrazené body
na dve triedy.[17]

1. linedrne neseparovatelny problém 2. linearne separovatelny problém
(logické funkcia XOR) (logicka funkcia AND)
) T2
1+ X 1+ X
01 X 0T
0 o 0 o

Obr. 1.3: Linedrne neseparovatelny a linedrne separovatelny problém.

1.2.2 Topolbégia umelej neurénovej siete

Topoldgia neurdnovej siete urcuje usporiadanie neurénov, vrstiev a sposob prepo-
jenia jednotlivych neurénov ako aj prepojenie jednotlivych vrstiev. Neurénova siet
moze mat dva druhy prepojenia medzi réznymi vrstvami:

o Priamovazobné , prepojenie medzi dvomi vrstvami neurénovej siete je iba me-
dzi vrstvami ktoré spolu susedia a prepojenie je priame z vyssej vrstvy do
niszej vrstvy.

e Spéatnoviazobné v prepojeni jednotlivych vrstiev neurénovej siete st spétné

vazby medzi vrstvami.
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Niektoré neurénové siete vyuzivaju lateralne prepojenia neurénov, je to prepojenie
medzi neurénmi v rovnakej vrstve. Pouzité vazby medzi vrstvami neurénovej siete
urcéuju smer Sirenia vstupného signalu:
e Dopredné, vstupny signal sa siri smerom od vstupnej k vystupnej vrstve, pre-
pojenie medzi vrstvami je priamovézobné.
o Spéatné, signal sa Siri dvomi smermi, od vstupnej vrstvy do vystupnej a naopak,
toto Sirenie signalu je charakteristické pre spétnovidzobné prepojenie vrstiev

v neurénovej sieti.[1, 2, 17]

Vstupna vrstva Skryta vrstva 1 Skryta vrstva 2 Vystupna vrstva

Obr. 1.4: Obrazok znazornuje topoldgiu viac-vrstvej neurénovej siete.

1.2.3 Trénovanie umelej neurénovej siete

Pojem trénovanie v stvislosti s neurénovymi sietami znamena proces pri ktorom sa
menia hodnoty jednotlivych vah v neurénovej sieti podla daného uc¢iaceho algoritmu.
Cielom trénovania je najst také hodnoty vah, pri ktorych budi na vystupe siete
pozadované vystupné hodnoty podla zadanych vstupnych hodnét. V oblasti umelych
neurénovych sieti existuje vela roznych algoritmov akymi sa neurénové siete trénuju,
vsetky algoritmy trénovania sa rozdeluji na tri skupiny:
1. Trénovanie s ucitelom, pri tomto spdsobe trénovania sa pouziva subor dat
zlozeny zo vstupnych a pozadovanych vystupnych hodnét. Vstupné hodnoty
sa pri trénovani predkladaji neurénovej sieti a na vystupe sa ocakava vystupna

hodnota priradena k vstupnej hodnote. Rozdiel medzi redlnou a ocakivanou
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vystupnou hodnotou je chyba neurénovej siete podla ktorej sa robi korekcia
jednotlivych vah neurénovej siete.

2. Trénovanie bez ucitela, tento spdsob ucenia neurénovej siete vyuziva sibor dat
bez ocakavanych vystupnych hodnét. Neurénova siet hlada vzory vo vstupnych
datach, tento sposob sa vyuziva napriklad pri dolovani dat z baze dat.

3. Posilnované trénovanie, tento spésob trénovania je podobny ako trénovanie
s ucitelom, pri tomto spdsobe nie je pouzity sibor dat s pozadovanymi vy-
stupnymi hodnotami ale neurénova siet sa pri trénovani snazi maximalizovat

uspesnost pokusmi a omylmi.[1, 2, 17]

Algoritmus Error Backpropagation

Tento algoritmus je urc¢eny pre viacvrstvé neurénové siete s doprednym Sirenim sig-
nalu bez lateralnych spojov medzi neurénmi. Algoritmus Error Backpropagation
(spatné sirenie chyby) slizi na vypocet gradientu pri trénovani neurénovej siete. Al-
goritmus Error Backpropagation bol prvykrat predstaveny v roku 1970, dnes pred-
stavuje dolezitu sucast neuronénych sieti pri trénovani. Cielom algoritmu Backpro-
pagation je optimalizovat vahy neurénovej siete pri trénovani tak, aby na vystupe
neurénovej siete bola pozadovana vystupna hodnota. Algortimus na optimalizaciu
vah neurénovej siete vyuziva spatné sirenie chyb. Vypocet chyby neurénovej siete sa

pocita od vystupnej vrstvy smerom k vstupnym vrstvam.[28, 17]

1.2.4 Aktivacie umelej neurénovej siete

Aktivacia neurénovej siete je proces pri ktorom neurénovej sieti predlozime vstupné
hodnoty, ktoré neboli pouzité pri trénovani neurénovej siete a neurénova siet podla
nastavenych vah vypocita vystupné hodnoty.

Podla druhu neurénovej siete sa aktivacia neurénovej siete deli na dva druhy:

1. Jednorazova aktivacia, pri jednorazovej aktivacii sa neurénovej sieti predlozia
vstupné hodnoty a vystupné hodnoty st vypocitané pri jednom priechode
vstupnych hodno6t cez neurénovi siet. Jednorazovy proces aktivovania vyuziva
napriklad viac-vrstvova perceptronova siet.

2. Iteracné aktivovanie, pri iteracnom aktivovani sa vystupné hodnoty pocitaji
postupne pri jednotlivych iteraciach, pri ispesnom iteracnom aktivovani pri
kazdej dalsej iteracii vystupné hodnoty konverguju k pozadovanému vystupu.

[terecny proces vybavovania vyuziva napriklad Hopfieldova siet.[1, 2, 17]
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Obr. 1.5: Zobrazenie iteracného aktivovania.

1.3 Konvolucné siete

Konvolucné siete st Specialnym pripadom umelych neurénovych sieti ktoré vyuzivaju
konvoliciu na spracovanie signalu v neurénovej sieti. Konvolucéné siete sa vyuzivaju
pri spracovani obrazov, zvuku a textu pomocou neurénovych sieti. Konvoluéné siete
st schopné rozpoznavat tvare v obraze, dopravné znacky a dalsie objekty. [15, 19, 20]

Konvolu¢né siete spractivaju vstupny obraz ako troj-rozmerné objekty, kde vyska
a Sirka je dana vyskou a Sirkou vstupného obrazu a treti rozmer je dany sposobom
akym pocitace pracuju s farbou. Farebné obrazy sa vytvaraji kombinaciou niekol-
kych zakladnych farieb. Treti rozmer je dany poc¢tom zakladnych farieb a pouzitom
farebnom modeli. Pocet kanalov je dany tretim rozmerom a kazdy kanal reprezentuje
jednu zo zakladnych farieb obrazu. Konvoluc¢né siete spracovavajui signal rovnako ako
prebieha samotna konvoltcia signalu a filtru. V konvoluénych sietach je rozmer filtru
rovnaky ako rozmery dat ktoré sa aktualne spracovavaji a zaroven je velkost filtru
mensia ako si rozmery vstupného obrazu. [15, 19, 20]

Okno ktoré sa pohybuje cez vstupny obraz a po konvolucii s filtrom vytvara
skalarny sicin sa zapisuje do aktivacnej mapy. Velkost aktivacnej mapy sa rovna
poctu krokov ktoré okno spravi pri prechddzani cez cely obraz. Filtre ktoré sa pou-
zivaju pri konvolicii reprezentuji rézne vzory, ktoré ma konvoluéna siet rozpoznat.
Najvacsim problémom pri spracovani obrazov pomocou neurénovej siete je, ze maju
velké rozmery a st paméatovo aj vykonovo naroc¢né na spracovanie. Konvoluéné siete
si navrhnuté na zmensenie rozmerov obrazu a zachovanie relevantnych informacii.
Dalsou moznostou ako zmensif rozmery obrazu a zachovat relevantné informacie je

prevzorkovanie. [15, 19, 20]
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1.3.1 Prevzorkovanie obrazu

Prevzorkovanie obrazu je podobna operacia aki vykonava konvolu¢na vrstva. Pre-
vzorkovanie je menej narocna operacia na pamat aj vypoctovy vykon. Pri prevzor-
kovani obrazu sa cez cely obraz pohybuje okno rovnako ako pri konvolucii. Podla
pouzitého typu prevzorkovania sa z tohoto okna vypocita vysledna hodnota, ktora
sa zapise do nového obrazu. Pri vypocte vysledného obrazu sa vyuzivaju rozne typy
prevzorkovania, napriklad maximélna a minimalna hodnota, priemerna hodnota
a dalSie. Operacia prevzorkovania obrazu sa c¢asto vyuziva spolocne s konvoluc¢nou
vrstvou. Obrazok 1.6 zobrazuje podvzorkovanie obrazu s filtrom o velkosti 2 x 2
pixely. S filtru sa do podvzorkovaného obrazu vybera pixel s maximalnou hodnotou.
15
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Obr. 1.6: Podvzorkovanie obrazu (Maxpooling), velkost filtru 2 x 2 pixely.

1.3.2 Moznosti konvolu¢nych sieti

Konvolu¢né siete nachadzaju siroké uplatnenie v roznych odvetviach. Najcastejsie sa
vyuzivaju pri spracovani obrazu a klasifikacii roznych objektov v obraze. Dékazom
toho, ze konvoluc¢né siete si schopné naucit sa a potom klasifikovat rozne objekty
v obraze su sutaze, kde sa tymy alebo jednotlivci snazia dosiahnut ¢o najvyssiu per-
centualnu uspesnost pri klasifikacii objektov v obraze. V roku 2014 sa uskutocnila
sutaz ([35]), kde prvé miesto ziskal model umelej neurénovej siete s uSpesnostou
96,53 % ([36]). V tejto stutazi bol na trénovanie a validaciu pouzity sibor dat o vel-
kosti 60000 farebnych obrazov. Kazdy obraz mal velkost 32 x 32 pixelov, vsetky
obrazy boli rozdelené do desiatich tried. [24, 25, 34, 35, 36]
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2 POPIS PROBLEMU

Téato kapitola sa venuje popisu problému trénovatelnej segmentacie obrazu pomocou
hlbokych neurénovych sieti. Je tu vysvetleny princip digitalneho spracovania obrazu,
segmentacia obrazu a moznosti segmentacie obrazu pomocou umelych neurénovych
sieti. V tejto kapitole je tiez popisand roztrisena sklerdza a navrh detekcie roztrise-
nej sklerézy zo snimkov z magnetickej rezonancie pomocou trénovatelnej segmentacie

obrazu.

2.1 Spracovanie digitalneho obrazu

Podla [13] moéze byt kazdy obraz definovany ako funkcia s dvomi neznamymi

f(z,y), (2.1)

kde z a y st suradnice a amplitida f jedného paru suradnic (z,y) oznacuje in-
tezitu obrazu v konkrétnom bode definovanom sturadnicami. V pripade ze vsetky
stradnice (x,y) a amplitida f st konecné diskrétne velic¢iny, tak obraz voldme di-
gitalny obraz. Jednotlivé body digitalneho obrazu ktoré st definované siradnicami
sa nazyvaju obrazové body, alebo tiez pixely v dvoj-rozmernych obrazoch a voxely
v troj-rozmernych obrazoch, troj-rozmerné digitalne obrazy su tvorené sériou dvoj-
rozmernych snimkov. Viac-rozmerné digitdlne obrazy su tvorené rovnako ako troj-
rozmerné, ale namiesto jedného obrazového bodu ktory reprezentuje farbu obrazu na
konkrétnom mieste, vo viac-rozmernych digitalnych obrazoch sa pri spracovani ob-
razu pouziva vektor hodnét(napr. RGB hodnoty obrazového bodu), vysledna farba
potom reprezentuje obrazovy bod.[13]

Oblast spracovania digitdlneho obrazu je Siroka a nachadza uplatnenie vo vela
oboroch. Spracovanie digitalneho obrazu sa vykonava pomocou digitalnych pocita-
¢ov a podla [13] je to cast pocitacovej vedy. Na rozdiel od Iudského oka, pocitace
(Specializované zariadenia pripojené k pocitacom) st schopné zaznamenévat a spra-
covat obraz aj z inych zdrojov Ziarenia ako je viditelné spektrum, napr.: rontgenové
lice, infracervené ziarenie a dalSie. To sa vyuziva napriklad pri spracovani medi-
cinskych dét z rontgenovych zariadeni, CT! a magnetickej rezonancie. Spracovanie
digitalnych obrazov vytorenych z astronomickych teleskopov, z elektréonovych mikro-
skopov, v automobilovom priemysle, v stic¢asnosti sa rozvijajica oblast autonémnych
automobilov (na uréenie polohy automobilu sa spracovava obraz z klasickych kamier,

3D obraz vytvoreny pomocou technoldgie Lidar? [14]) a iné.[13]

LComputer tomography - Poéitacova tomografia
2Light Detection and Ranging - Detekcia svetla a vzdialenosti
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Podla [13] sa metédy na spracovanie digitdlneho obrazu delia na dva zdkladné
druhy:
1. Metédy na ktorych vstupe su digitalne obrazy a na vystupe su tiez digitalne
obrazy.
2. Metody na ktorych vstupe st digitalne obrazy a na vystupe si atribiity vyex-

trahované z digitalneho obrazu.

2.2 Segmentacia obrazu

V oblasti spracovania obrazu je segmentéicia obrazu proces, pri ktorom sa obraz
rozdeli do viacerych casti ktoré sa nazyvaju segmenty. Pri segmentacii obrazu sa
jednotlivym pixelom ktoré spolu stvisia (pixely ktoré v obraze reprezentuju jeden
objekt) priraduje rovnaké oznacenie, pixely s rovnakym oznacenim potom tvoria
jeden segment nazyvany tiez superpixel. Cielom segmentécie je rozdelit obraz do
segmentov, pricom kazdy segment v obraze reprezentuje samostatnu cast. Vysledkom
segmentacie obrazu je subor segmentov ktoré pokryvaju obraz a pomocou ktorych sa
da dalej Tahsie pracovat a identifikovat jednotlivé casti obrazu. Obrazok 2.1 zobrazuje

snimok hlavy z magnetickej rezonancie, obrazok vlavo je nesegmentovany, obrazok

vpravo bol segmentovany s pouzitim kniznice SRM3. [9, 10, 11, 12]

Obr. 2.1: Zobrazenie snimku (vlavo) a segmentovaného snimku (vpravo).

3Statistical region merging - Spajanie regiénov podla Statistiky

19



2.2.1 Trénovatelna segmentacia obrazu

Vela segmentacnych metdéd pri segmentacii obrazu berie do tvahy iba informacie
o hodnotéach farby jednotlivych pixeloch. Vysledkom takychto segmentac¢nych metod
st segmenty ktoré nezohladnuju komplexnejsie chapanie obrazu tak ako ho chapu lu-
dia. Vytvorenie segmentacnej metédy ktora by pracovala podobne ako dokazu Tudia
chapat a segmentovaft obraz je velmi narocné. Vytvorenie takejto segmentacnej me-
tédy by vyzadovalo vela vypoctového casu (ludia sa ucia rozonavat obrazy niekolko
rokov) a vytvorenie velmi velkého suboru dat ktory v stcastnosti nie je k dispo-
zicii. Techniky zalozené na trénovatelnej segmentacii obrazu st schopné naucit sa
segmentovat obraz podla naucenych vzorov. Na trénovatelni segmentaciu obrazu sa
vyuzivaju konvolucné neurénové siete. Pri segmentécii pomocou konvolucnej siete
je vstupom podobraz vytvoreny z obrazu, ktory chceme segmentovat. Konvolucna
siet v sebe obsahuje niekolko konvolu¢nych a neurénovych vrstiev, ktoré spracuju
vstupny podobraz. Vystupom siete je trieda do ktorej patri vstupny podobraz. Pri
trénovatelnej segmentacii obrazu sa vyuziva segmentac¢ny model (napriklad neur6-
nova siet) ktory sa pomocou stiboru dat natrénuje tak, aby rozpoznaval a klasifikoval

netrénované objekty v obraze.[29, 26]

2.3 Roztrusena skleroza

Roztrisenda skleréza je zavazné ochorenie centralneho nervového systému a je to
jedno z najcastejsich ochoreni centralneho nervového systému. Je to chronické za-
palové ochorenie autoimunitného systému, ktoré postihuje zrakové nervy, miechu
a mozog. Pri ochoreni roztiisenej sklerézy imunitny systém napada myelinovy obal.
Myelinova vrtsva obaluje nervové vlakna v mozgu a v mieche. Myelinovy obal je po-
trebny k spravnemu fungovaniu nervovych vldkien. Pri napadani myelinového obalu
imutnym systémom dochadza k jeho poskodeniu ako aj poskodeniu samotnych ner-
vovych vlakien. Ked je nejaka ¢ast myelinového obalu alebo nervového vlakna posko-
dena alebo znicend, nervové impulsy ktoré prechddzaji z mozgu do miechy a naopak
cez poskedné nervové vladkna su skreslené alebo prerusené. Tieto skreslené nervové
impulsy vyvolavaju cely rad symptémov. Pri roztrisenej skleréze dochadza k opako-
vanému napadaniu rovnakych miest imunitnym systémom, preto sa myelinovy obal
nedokaze obnovif a na poskodenych miestach vznikaju jazvy ktoré dalej prekazaju

prenosu nervovych impulzov. [6, 7, §]
Podla [8] sa roztrusend skleréza vyskytuje v styroch podobéach:

1. Relapsujica-remitujtca sklerdza, hlavnym priznakom si casové intervaly, kedy

sa priznaky a stav postihnutého striedavo zlepsuju a zhorsuju, nie je progresia
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ochorenia.

2. Primérne progresivna sklerdza, typickym priznakom je progresivne zhorsovanie
priznakov a postihnutie od vypuknutia choroby.

3. Sekundarne progresivna skleréza, je kombinaciou predchadzajicich dvoch, zo
zaciatku od vypuknutia ochorenia prevlada relapsujica-remitujica sklerdza
a neskor prevlada pregresivna sklerdza.

4. Progresivna-relapsujuca sklerdza, je to kombindacia relapsujicej-remitujticej
a progresivnej sklerdzy, vyskytuju sa ¢asové intervaly ale na rozdiel od relapsu-
jucej-remitujtcej sklerozy, medzi casovymi intervalmi dochadza k zhorSeniu

priznakov a postihnutia.

V sucasnosti nie je znamy liek na toto ochorenie, ale v pripade véasnej diagnozy
sa dari potlacat priznaky a Sirenie roztrusenej sklerézy. Diagnostikovat roztrisent
sklerozu je velmi tazké pretoze priznaky roztrisenej sklerézy sa podobaji na iné
ochorenia, z tohoto dovodu je roztrusena skleréza diagnostikovana az potom ako sa

vylidia iné ochorenia s podobnymi priznakmi.[6, 7]

2.3.1 Diagnostika roztrisenej sklerézy

Pri diagnostikovani roztrisenej sklerézy neurolég stanovi diagnézu na zaklade roz-
nych druhov vysetreni a priznakov:

o Celkové zhodnotenie stavu pacienta

o Priznaky ktoré sa objavuju v pravidelnych intervaloch bez hortcky

e Znamky poskodenia centradlneho nervového systému

o Testovanim pohybovych a vnemovych schopnosti

o Vysetrenim mozgovo-miechového moku

« Magnetickou rezonanciou[6, 7, §]

Vysetrenie roztrisenej sklerézy magnetickou rezonanciou je bezbolestné, neinva-
zivne vysSetrenie, ktoré zistuje mnozstvo vody v tkanivach v réznych castiach Iud-
ského tela. Pri vySetreni magnetickou rezonanciou sa vyuziva silné magnetické pole,
vystupom magnetickej rezonancie je obraz vytvoreny na zaklade naindukovaného
napétia. Vysledny obraz je ¢iernobiely. Vyhody vysSetrenia pomocou magnetickej re-
zonancie je vicsia presnost zobrazenia oproti inym diagnostickym pristrojom, vyset-
renie nie je skodlivé a je bezbolestné. Nové metody umoznili skratit ¢as zobrazovania
na desiatky milisekind, ¢o umoznuje zobrazovat organy takmer v redlnom case. Me-
dzi nevyhody magnetickej rezonancie patria velké néklady na ndkup a vysSetrenie
pomocou magnetickej rezonancie. Nevyhodou su tiez ¢asové naroky na zhotovenie

snimkov. Pri vySetreni magnetickou rezonanciou je dolezité, aby pacient nemal pri
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Obr. 2.2: Zobrazenie zdravého a poskodeného myelinového obalu neurénu.[38]

sebe ziadne kovové materialy, ktoré by mohli sposobif zranenie v silnom magnetic-
kom poli. Dalsou nevyhodou magnetickej rezonancie je nemoznost vysSetrenia pacien-
tov ktory pouzivajui kardiostimulatory, kovové telesd, usné implantaty a pacientov

ktori maju velké tetovanie vo vysetrovanej oblasti.[6, 7, 8]

2.3.2 Detekcia roztrisenej sklerézy s neurénovou sietou

Po vytvoreni snimkov pomocou magnetickej rezonancie lekar na zaklade snimkov
uréi diagnézu manudlnym preskiimanim jednotlivich snimkov. Dalsou moznostou
je strojové urcenie diagndzy, pri tomto sposobe Specializovany program analyzuje
snimky z magnetickej rezonancie a s ur¢itou pravdepodobnostou oznaci v snimkoch
miesta kde sa nachadza roztrisena skleroza. V tejto praci sa trénovatelna segmenta-
cia obrazu pomocou umelych neurénovych sieti vyuziva na strojovi detekciu rozt-
rusenej sklerézy zo snimkov z magnetickej rezonancie. [1, 15]

Detekcia roztrisnej sklerézy pomocou umelej neurénovej siete prebieha v niekol-

kych krokoch. Z originalnych snimkov z magnetickej rezonancie sa vyberie prvy pixel
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a vytvori sa podobraz, vybraty pixel sa nachadza v strede podobrazu. Vytvoreny po-
dobraz ma rovnaké rozmery ako podobrazy pouzité pri trénovani neurénovej siete.
Tento podobraz sluzi ako vstupné data pre neurdénovu siet. Neurdénova siet obsa-
huje niekolko konvoluénych, podvzorkovacich a neurénovych vrstiev, ktoré spracuju
vstupné data. Vystupom siete bude pravdepodobnost, ¢i pixel v strede vstupného
podobrazu reprezentuje alebo nereprezentuje roztrisend sklerézu. Tento proces sa
opakuje pre vsSetky pixely v origindlnom snimku z magnetickej rezonancie, zo ziska-
nych idajov z neurénovej siete sa dalej vytvori maska, ktora urcuje kde v originalnom

snimku sa nachddza roztrisena skleréza. [1, 15]
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3 PRAKTICKA CAST

Tato kapitola sa venuje praktickej casti diplomovej prace. V tejto kapitole je popi-
sany navrh a realizdcia modelu umelej neurénovej siete ako aj ¢asova optimalizacia
trénovania tohoto modelu. V praktickej casti diplomovej prace bol vytvoreny algo-
ritmus kizajiceho okna na generovanie podobrazov, z ktorjch sa potom vytvorili
stubory dat pre neurénovu sief. V praktickej ¢asti bol tiez vytvoreny model neuréno-
vej siete, ktori bol pouzity na detekciu roztrusenej sklerézy zo snimkov z magnetickej

rezonancie.

3.1 Pouzity software a hardware

3.1.1 Pouzity software
KnizZnica Deeplearning4j

Deeplearning4j! (DL4J) je komer¢éné open-source kniznica uréend pre programovaci
jazyk Java a Scala. Je vydana pod licenciou Apache 2.0. Kniznica Deeplearning4j
vyuziva jednovlaknové a viacvlaknové spracovanie dat s pouzitim umelych neuréno-
vych sieti. Podla [16] kniznica DL4J podporuje tieto typy neurénovych sieti:

o Boltzmannove stroje

» Konvoluéné siete

» Rekurentné siete

o Rekurzivne autokodéry

o Hlboké neurénové siete

o Hlboké autokodéry

o Rekurzivne tensorové neurdnové siete

Model umelej neurénovej siete pouzity na trénovatelni segmentaciu obrazu v tejto

praci bol vytvoreny pomocou kniznice DL4J.

Kniznica Apache Spark

Apache Spark je open-source kniznica ktorda umoznuje vytvarat paralelné a distribu-
ované aplikdcie. Apache Spark poskytuje API? pre programovacie jazyky Java, Scala,
Python a dalSie. Spark tiez obsahuje sadu nastrojov pre strukturované spracovnie

dat, strojové ucenie a dalsie. [30, 31]

!Deeplearning for Java
2 Application programming interface
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Kniznica Deeplearning4j mé implementované rozhranie Sparku-u a toto rozhra-
nie vyuziva na paralelné ucenia modelov neurénovych sieti. Deeplearning4j pomocou
kniznice Spark optimalizuje ucenie neurénovej siete na zvoleny pocet jadier proce-
soru tak, ze pre kazdé jadro sa vytvori rovnaky model neurénovej siete. Trénovaci
stibor dat sa potom rovnomerne rozdeli na rovnaky pocet ako je pocet modelov ne-
urénovej siete. Jednotlivé modely neurénovej siete sa pomocou rozdeleného suboru
dat trénuju paralelne tak, ze kazdy model vyuziva samostatné jadro procesoru. Para-
metre jednotlivych modelov sa po kazdej iteracii priemeruji. V nasledujicej iteracii

sa pouziju spriemerované hodnoty. [30, 31]

3.1.2 Pouzity hardware

V praktickej casti prace bol na trénovanie, testovanie a validaciu pouzity pocitac
s dvomi stvorjadrovymi procesormi Intel Xeon E5504@2 GHz. Velkost operacnej
pamate bola 32 GB. Na pouzitom pocitac¢i bol naistalovany 64-bitovy operacny

systém Windows 7 Professional.

3.2 Priprava dat pre neurdénovu siet

Pre uspesné naucenie neurénovej siete je potrebné pri trénovani neurénovej sieti
predkladat vhodné data. Natrénovanie neurénovej siete na snimkoch s velkymi roz-
mermi by trvalo dlhy c¢as preto sa pouzivaji réozne metédy na zmensenie rozmerov
obrazu a zaroven zachovanie dolezitych informaécii v obraze.

Snimky hlavy z magnetickej rezonancie desiatich pacientov a k nim patriace
masky slazili na vytvorenie siborov dat pre umeli neurénovt sief. Snimky boli troj-
rozmerné, vyska a sirka snimkov bola 400 pixelov. Kazdy troj-rozmerny snimok sa
skladal z 257-mich rezov, ktoré uréujd hibku troj-rozmerného snimku. Vietky snimky
boli 8-bitové. Masky mali rovnaké rozmery ako snimky a urcovali kde v snimkoch sa
nachadza roztrusena sklerdéza. Masky boli vytvorené lekarom. Obrazok 3.1 zobrazuje
jeden dvoj-rozmerny snimok hlavy z magnetickej rezonancie a masku snimku ktora

zobrazuje kde sa nachadza roztusena sklerdza v snimku.

3.2.1 Algoritmus kizajiceho okna

V praktickej ¢asti diplomovej prace bol vytvoreny algoritmus kizajiceho okna. Po-
mocou tohto algoritmu a obrazovych dat popisanych v kapitole 3.2 boli vytvorené

tri stubory dat urcené k trénovaniu, testovaniu a validacii umelej neurénovej siete.
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a) snimok b) maska

Obr. 3.1: Snimok z magnetickej rezonancie a maska k snimku.

Hlavnymi vstupnymi parametrami je velkost okna, hodnota prahu a krok okna. Ta-
bulka 3.1 zobrazuje parametre, ktoré boli pouZité v algoritme klzajiceho okna pri

generovani podobrazov.

Parameter Hodnota parametru
Velkost okna 29 x 29 pixelov
Hodnota prahu 60

Krok okna 1

Tab. 3.1: Parametre pouzité pri generovani podobrazov.

Algoritmus kizajiceho okna pracuje nasledovne. Na zadiatku sa vyberie prvy pixel
zo snimku a ulozia sa jeho siradnice. V dalSsom kroku sa skontroluje ¢i je hodnota
pixelu vacsia ako je hodnota prahu. Ak hodnota pixelu nie je vacsia, tak sa vybe-
rie dalsi pixel podla pozicie aktualne vybratého pixelu a hodnoty kroku. Hodnota
kroku okna urcuje kolko pixelov sa preskoc¢i pri vybere dalsieho pixelu. Ak je hod-
nota vybratého pixelu vacsia, tak sa vytvori okolo vybratého pixelu okno tak, ze
vybraty pixel je v strede okna. Z pixelov ktoré sa nachddzaji v tomto okne sa vy-
tvori podobraz. Trieda do ktorej patri vytvoreny podobraz sa urc¢i podla ulozenych
suradnic vybratého pixelu. Triedu urcuje hodnota pixelu v maske ktory ma rovnaké

suradnice ako vybraty pixel. Ak je na siradniciach v maske pixel s bielov farbou,
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tak vytvoreny podobraz patri do triedy true. Ak nie je na rovnakych siradniciach
pixel s bielou farbou, tak vytvoreny podobraz patri do triedy false. Trieda true
oznacuje podobrazy v ktorych sa v strede podobrazu nachadza pixel ktory v snimku
reprezentuje roztrisend sklerdza. Trieda false oznacuje podobrazy kde sa nenacha-
dza roztrusena skleréza. Obrazok 3.2 zobrazuje podobrazy vygenerované algoritmom
kizajtceho okna. Podobrazy a) a b) zobrazuju roztrisend sklerézu, podobraz c¢) ne-

zobrazuje roztrusenu sklerdzu.

a) true b) true c) false

Obr. 3.2: Vygenerované podobrazy, trieda true (a) a b)), trieda false (c))

Tabulka 3.2 zobrazuje pocet vygenerovanych podobrazov pre jednotlivé sibory dat
a pre triedy true a false ktoré sa pouzili pri trénovani UNS3. V tabulke je tieZ zobra-
zené kolko troj-rozmernych snimkov bolo pouzitych na vygenerovanie podobrazov

pre jednotlivé subory dat.

Tab. 3.2: Pocet vygenerovanych podobrazov pre jednotlivé subory dat.

Pocet vygenerovanych podobrazov | Podet pouzitych
Stbor dat
trieda true trieda false 3D snimkov
Trénovanie UNS 2000 2000 4
Testovanie UNS 2000 2000 3
Validacia UNS 18000 18 000 3

3.2.2 Normalizacia podobrazov

Normalizacia dat (podobrazov) v stvislosti s umelymi neurénovymi sietami je proces
pri ktorom sa vstupné hodnoty prepocitaji tak, aby boli vSetky v urc¢itom rozsahu.

Normalizacia vstupnych dat pre neurénovu siet poméaha predchadzat uviaznutiu

3Umeld neurénové siet
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v lokdlnom minime pri optimalizacii vah neurénovej siete a napomaha k rychlej-
siemu trénovaniu neurénovej siete. Pre umelé neurénové siete sa najcastejSie pou-
ziva normalizacia pre rozsah 0 az 1 alebo -1 az 1. Normalizacia podobrazov sa robila
prepocitanim 8-bitovych hodnot pixelov (0-255) do rozsahu od 0 do 1.

3.3 Model umelej neurénovej siete

3.3.1 Hodnotenie modelu neurénovej siete

V oblasti klasifikacie objektov do tried sa na urcovanie presnosti réznych klasifikac-
nych modelov pouziva chybova matica alebo tiez kontingenéna tabulka. Kazdy stipec
v tejto matici predstavuje klasifikované triedy. Jednotlivé riadky v matici predsta-
vuji aktudlne (spravne) triedy. Tabulka 3.3 zobrazuje chybovi maticu. Hodnota TP
v tabulke oznacuje pocet spravne klasifikovanych vzorov triedy true, hodnota FP
oznacuje pocet nespravne klasifikovanych vzorov triedy true. Hodnota TN oznacuje
pocet spravne klasifikovanych vzorov triedy false a hodnota FN reprezentuje pocet-

nespravne klasifikovanych vzorov triedy false. [23, 32, 37]

Tab. 3.3: Zobrazenie chybovej matice.

Klasifikované hodnoty
Trieda false Trieda true
Trieda false | TN (True Negative) | FP (False Positive)
Trieda true | FN (False Negative | TP (True Positive)

Spravne hodnoty

Podla [32] kniznica Deeplearning4j vyuziva na meranie uspesnosti rovnaka chy-
bovi maticu ktora je zobrazena v tabulke 3.3. Z hodno6t uvedenych v tejto tabulke
sa dalej pocitaly Styri parametre ktoré ohodnotili model neurénovej siete:

1. Uspesnost (Accuracy) - tato hodnota uréuje ako casto klasifikaény model

spravne klasifikoval vzor, pocita sa podla vzorcu

TP +TN
TP+TN+ FP+FN'

Uspesnost = (3.1)

2. Presnost (Presicion) - ked klasifikator priradi vzor do triedy true tak presnost

urcuje ako casto je vzor spravne klasifikovany, pocita sa podla

Presnost = ——— (3.2)
resnost = TP+FP .
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3. Sensitivita (Recall) - tato hodnota vyjadruje spravne klasifikované vzory k vset-

kym pozitivne klasifikovanym

Sensitivita = L (3.3)
TP+ FN
4. F1 skore (F1 score) - je to vazeny priemer hodnoty presnost a sensitivity, pocita
sa ako . o
F1 skére — 2 x Presnost; X Sens.lt%v%ta. (3.4)
Presnost + Sensitivita
23, 32, 37]

3.3.2 Optimalizacia trénovania modelu neurénovej siete

Ucenie hlbokych neurénovych sieti v zavislosti od velkosti trénovacieho siiboru a poc-
te parametrov neuronovej siete moze trvat niekolko hodin az niekolko dni. Optima-
lizacii ucenia neurénovych sieti sa preto venuje vela tsilia o zefektivnenie tohto
procesu. Jednym z moznych rieseni tohto problému je paralelné respektive distri-
buované trénovanie neurénovych sieti. Pri paralelnom trénovani neurénovej siete sa
vytvori urcity pocet modelov neurénovej siete. Trénovaci sibor dat sa tiez, priblizne
rovnomerne, rozdeli na rovnaky pocet ako sa vytvori modelov neurénovej siete. Pri
paralelnom trénovani sa potom jednotlivé modely neurénovej siete trénuju na rozde-
lenom subore dat tak, ze kazdy model neurénovej siete sa trénuje pomocou jedného
z vytvorenych siborov dat. Kazdy model neurénovej siet vyuziva samostatné jadro
procesoru (alebo samostatné vlakno). [21, 33|

Kniznica Deeplearning4j umoznuje prostrednictvom kniznice Spark paralelné ako
aj distribuované trénovanie neurénovej siete. V pouzitej kniznici je paralelné respek-
tive distribuované trénovanie neurénovej siete implementované ako iterativny Map-
Reduce proces. MapReduce je technika ktora sa vyuziva na paralelné spracovanie
velkych objemov dat. Tato technika sa sklada z dvoch krokov.

1. Operacia Map - aplikuje rovnakt vypoctovil operaciu na vestky prvky v zo-

zname, tato operacia produkuje novy zoznam hodndt.

2. Operacia Reduce - je to operacia ktora sa aplikuje na zoznam hodnot ktoré

redukuje a vytvara novy mensi zoznam hodnot. [21, 33]

Pretoze ucenie neurénovej siete je iterativny proces, pri ktorom sa postupne ak-
tualizuju vahy neurénovej siete a minimalizuje sa globdlna funkcia neurénovej siete,
tak sa pri paralelnom uceni neurénovej siete vyuziva iterativny MapReduce proces.
Pri uceni neurénovej siete operacia Map distribuuje jednotlivé modely neurénovej
siete a jednotlivé Casti rozdeleného suboru dat na jednotlivé jadra procesoru res-
pektive vlakna. Operacia Reduce potom priemeruje parametre vsetkych modelov

a distribuuje novy model s vypocitanymi priemernymi parametrami na vsetky jadra
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respektive vlakna. Iterativny MapReduce proces pracuje podobne ako ucenie ne-
urénovej siete, v kazdej iteracii vykonava rovnaky MapReduce proces. Obréazok 3.3
zobrazuje iterativny MapReduce proces. V obrazku st zobrazené tri procesory ktoré
vykonavaju trénovanie jednotlivych modelov neurénovej siete. Blok nazvany Super
krok 1, 2 v obrazku reprezentuje priemerovanie parametrov neurénovej siete a distri-
biciu novych parametrov na vsetky procesory. Rovnaky proces sa aplikuje v pripade
lokélneho trénovania na jednom procesore vo viacerych vlaknach ako aj v pripade
distribuovaného trénovania na viacerych procesoroch popripade na viacerych grafic-
kych kartach. [21, 33|

[Procesor 1] [Procesor 2] Procesor 3

Super

[Procesor 1] [Procesor 2] Procesor 3

Super krok 2

Obr. 3.3: Zobrazenie iterativneho procesu MapReduce.

V praktickej casti tejto prace bolo vykonané experimentalne meranie casu tré-
novania modelu umelej neurénovej siete. Cielom tohto merania bolo ziskat tdaje
o optimalnom pocte pouzitych vldkien pri paralelnom trénovani modelu neurénovej
siete. Meranie prebiehalo pomocou modelu neurénovej siete ktory sa trénoval po-
stupne na dvoch procesoroch vo viacerych vlaknach. Pocas merania casu sa v modely
neurénovej siete menilo nastavenie v kolkych vlaknach sa ma vykonavat trénovanie,
ostatné parametre a nastavenia sa nemenili. Meranie pre kazdé nastavenie poctu
vlakien urcéenych na trénovanie modelu neurénovej siete sa robilo tri-krat. Vysledné
hodnoty sa priemerovali. Pri trénovani modelu sa pouzilo 100 podobrazov pre kazdu
z tried a bolo pouzitych 100 epoch.

Tabulka 3.4 zobrazuje vysledky merania ¢asu trénovania modelu umelej neuro-
novej siete. Pri zvysovani poc¢tu pouzivanych vldkien na trénovanie siete sa ¢as po-
trebny na natrénovanie postupne redukuje od 18 mintt pre 1 pouzité vlakno po 10

mintit pre 8 pouzitych vldkien. Dalsim zvySovanim poétu vldkien sa ¢as potrebny
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Tab. 3.4: Cas trénovania neurénovej siete v zavislosti na pocte vlakien.

Potet vldkien Cas trénovania
[mintity]
1 vladkno 18,281
2 vlédkna 12,088
4 vldkna 11,185
6 vlakien 10,983
8 vlakien 10,267
10 vlakien 12,773
12 vlakien 14,279
14 vldkien 15,834
16 vlakien 17,178

na natrénovanie zvysuje. Podla predpokladov, najlepsi ¢as sa dosiahol pri pouziti 8
vlakien na trénovanie modelu umelej neurénovej siete.

Zhorsenie nameraného ¢asu pri pouziti 10 a viac vlakien je sposobené tym, Ze me-
ranie prebiehalo na dvoch Stvor-jadrovych procesoroch, ktoré moézu paralelne spraco-
vavat 8 procesov bez prepinania. Pri pouziti 10 a viac vlakien na trénovanie modelu
neurénovej siete dochadzalo k prepinaniu jednotlivych procesov, ¢o sposobilo zhor-

Senie ¢asu pri trénovani modelu neurénovej siete.

3.3.3 Realizacia modelu neurdénovej siete

Ako model umelej neurénovej siete bola zvolend neurénova siet so 7 vrstvami. Model
umelej neurénovej siete vyuzival trénovaci algoritmus spéatného sirenia chyb. Krok
ucenia bol 1 x e~7. Prva vrstva bola konvolu¢na vrstva, vstupom do tejto vrstvy
bol vektor hodnot vytvoreny z vygenerovaného podobrazu. Velkost filtru v prvej
konvoluc¢nej vrstve bol 5 x 5 pixelov a krok filtru 2 x 2 pixely. Vystupom bolo
30 aktivacnych méap vstupného obrazu. Konvoluéna vrstva vyuzivala ako aktivacnu
funkciu sigmoidu. Nasledujiica vrstva bola prevzorkovacia typu Maxpooling. Velkost
filtru bola 2 x 2 pixely s krokom 2 x 2 pixely.

Tretiu a stvrta vrstvu tvorili par konvolucnej a prevzorkovacej vrstvy. Konvo-
lucna vrstva mala velkost filtru 3 x 3 pixely a krok filtru 1 x 1 pixel. Vystupom druhej
konvolucnej vrstvy bolo 60 aktivacnych map obrazu ziskanych pomocou konvolicie.
Pouzita aktivacnd funkcia bola rovnako ako v prvej konvolucnej vrstve sigmoida.
Druhé prevzorkovacia vrstva mala velkost filtru 2 x 2 pixely a krok filtru 2 x 2 pi-

xely. Druha prevzorkovacia vrstva bola typu Maxpooling.
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Piata a siesta vrstva v modeli umelej neurénovej siete boli plne pospojované
neurénové vrstvy s aktivaénou funkciou ReLU%. Piata neurénovd vrstva mala 500
neurénov a Siesta vrstva mala 250 neurénov. Vystupna vrstva vyuzivala aktivacni
funckiu softmax a vystupom boli dva neurény. Prvy vystupny neurén urcoval prav-
depodobnost, ze vstupny vzor patri do triedy true. Druhy vystupny neurén urcoval

pravdepodobnost, Ze vzor patri do triedy false.

3.3.4 Trénovanie modelu neurénovej siete

Trénovanie neurénovych sieti je dolezitym aspektom pri vytvarani modelov ume-
lIych neurénovych sieti. Pri trénovani neurénovych sieti casto dochadza k javu ktory
sa nazyva pretrénovanie neurénovej siete. Tento jav zobrazuje graf v obrazku 3.4.
Graf zobrazuje zavislost ispesnosti trénovania neurénovej siete na pocte trénovacich
epoch. [27]

V grafe su dve krivky, modra zobrazuje priebeh tiSpesnosti trénovania na tréno-
vacom stbore dat. Cervend zobrazuje priebeh dspesnosti trénovania na testovacom
subore dat. Ako je vidiet v grafe, s narastajicim poctom epoch stipa uspesnost tré-
novania pre trénovaci aj testovaci sibor dat. Priamka P (¢ierna ¢iarkovand) v grafe
zobrazuje bod, kde s dalsim trénovanim tspenost trénovania na testovacom suboru
dat dalej stupa ale na trénovacom subore dat klesa. Tento jav sa nazyva pretréno-
vanie modelu neurénovej siete. [27]

Snost 2 . ) , .. .
Uspesnost — Uspesnost neurénovej siete - testovanie

— Uspesnost neurénovej siete - trénovanie

Pretrénovanie

neurénovej siete

—

Epochy

P

Obr. 3.4: Zobrazenie pretrénovania neurénovej siete.

4Rectified Linear Unit - Usmernen4 linedrna funkcia
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Aby sa zabrénilo pretrénovanie modelu neurénovej siete, pri trénovani modelu
sa po kazdej trénovacej epoche zaznamenala tSpesnost modelu neurénovej siete na
testovacom stbore dat. V pripade Ze zaznamend tispesnost bola vyssia ako predcha-
dzajuca, tak sa do pamate ulozili aktualne hodnoty vsetkych vdh neurénovej siete
a pokracCovalo sa pri trénovani neurénovej siete. Ak zaznamend uspesnost nebola
vyssia tak sa pokracovalo pri trénovani. Takymto procesom sa postupne ukladala
do docasnej pamaéte stale lepsia a lepSia konfiguracia vah neurénovej siete a zabra-
nilo sa pretrénovaniu neurénovej siete. Pretoze na konci trénovania sa pouzili vahy
z najlepsej dosiahnutej ispesnosti na testovacom stibore dat a cely model neurénove;j
siete spolu s vahami ulozil na harddisk pocitacu pre neskorsie pouzitie.

Na trénovanie modelu neurénovej siete v tejto praci boli pouzité trénovacie epo-
chy. Rozdiel medzi trénovacou epochou a iteraciou je ze pri iteracii sa neurénovej
sieti predlozi jeden trénovaci vzor n-krat, kde n je pocet iteracii. Nasledne sa neuré-
novej sieti predlozi dalsi trénovaci vzor n-krat az kym sa neurénovej sieti nepredlozia
vsetky trénovacie vzory. Pri jednej trénovacej epoche sa sieti predlozia vsetky tré-
novacie vzory jeden-krat. Na trénovanie modelu neurénovej siete sa v tejto praci

pouzilo 200 epoch a trénovanie modelu neurénovej siete trvalo 591 minut.

3.4 Dosiahnuté vysledky

Validacia vytvoreného a natrénovaného modelu umelej neurénovej siete sa robila
dvomi sposobmi. Pri prvom spdsobe validacie modelu neurénovej siete sa pouzil
valida¢ny stubor déat. Pouzity valida¢ny subor dat obsahol 18000 vygenerovanych
podobrazov pre kazda z dvoch tried. Vysledky validacie modelu umelej neurénove;j
siete su zobrazené v tabulke 3.5 a 3.6. Vysledky validacie segmentovanim obrazu
pomocou natrénovaného modelu umelej neurénovej siete a naslednym porovnanim
s maskou su zobrazené v tabulkach 3.7, 3.8, 3.9 a 3.10.

Tab. 3.5: Zobrazenie vysledkov validacie v chybovej matici (validacny siubor dat).

Klasifikované hodnoty
Trieda false | Trieda true
Trieda false 17056 944
Trieda true 748 17252

Spravne hodnoty

Tabulka 3.5 zobrazuje vysledky validacie v chybovej matici. Ako je vidiet v ma-

tici, natrénovany model umelej neurénovej siete spravne klasifikoval 17252 podobra-
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zov, ktoré patrili do triedy true, z celkového poc¢tu 18 000 a 17 056 podobrazov ktoré
patrili do triedy false. Model neurénovej siete nespravne klasifikoval 944 podobrazov
ktoré priradil do triedy true, ale spravne mali byt klasifikované ako trieda false. Pri
klasifikovani triedy false model umelej neurénovej siete tiez nespravne klasifikoval
748 podobrazov ktoré patrili do triedy false, model neurénovej siete ich klasifikoval

ako triedu true.

Tab. 3.6: Vysledky validacie modelu UNS (validaény subor dat).

Parameter hodnotenia UNS | Hodnota [%]
Uspesnost 95,3
Presnost 94,81
Sensitivita 95,84
F1 Skore 95,32

Zo ziskanych hodnot v tabulke 3.5 boli vypocitané parametre tispesnosti, ktoré
st zobrazené v tabulke 3.6. Pri validacii modelu umelej neurénovej siete pomocou
valida¢ného stiboru dat dosiahol model pre parameter F1 skore 95,32 %.

Validacia modelu umelej neurénovej siete segmentovanim sa robila na jednom
dvoj-rozmernom snimku z magnetickej rezonancie. Pri validacii modelu segmento-
vanim sa zo snimku vytvoril podobraz o velkosti 29 x 29 pixelov. Vytvoreny podobraz
sa potom normalizoval a z dvoj-rozmerného pola sa prekonvertoval na vektor. Vytvo-
reny vektor slizil ako vstup pre model umelej neurénovej siete. Vystupom modelu
bol vektor dvoch cisiel v rozsahu od 0 do 1, ktoré urcovali pravdepodobnost ku
kazdej z dvoch tried. Prvé ¢islo urcovalo pravdepodobnost, Ze vstupny podobraz
patri do triedy true. Druhé ¢islo urcovalo pravdepodobnost k triede false. Vstupné
podobrazy sa vytvarali od prvého pixelu v snimku, po klasifikovani triedy pomocou
modelu neurénovej siete sa vytvoril dalsi podobraz a cely proces sa opakoval.

Podla vystupu modelu neurénovej siete a podla prahu sa vytvorila maska k origi-
nalnemu snimku z magnetickej rezonancie. Prah urc¢oval minimalnu hodnotu prvého
¢isla vo vystupnom vektore, pri ktorej sa do vytvorenej masky zapisal pixel s bielou
farbou. Ked bola hodnota prvého ¢isla mensia ako prah tak sa do masky zapisal
pixel s ¢iernou farbou.

Obrézok 3.5 zobrazuje orginalny snimok hlavy pacienta z magnetickej rezonancie
(vlavo), masku vytvoreni segmetovanim pomocou modelu umelej neurénovej siete

(v strede, prah 0,5) a origindlnu masku vytvorent lekdrom (vpravo).
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Obr. 3.5: Originalny snimok (vlavo), segmentovany snimok UNS (v strede, prah 0,5)

a maska snimku (vpravo).

Tabulka 3.7 zobrazuje chybovii maticu pre validaciu modelu neurénovej siete pri
segmentovani. V tabulke je vidiet Ze model neurénovej siete spravne klasifikoval 337
pixelov pre triedu true a 146 722 pixelov pre triedu false. Model nespravne klasifiko-
val 2 pixely ktoré oznacil ako triedu false ale pixely patrili do triedy true. V tabulke
je tiez vidiet, ze model neurénovej siete nespravne klasifikoval 12939 pixelov do
triedy true ale patrili do triedy false.

Tab. 3.7: Zobrazenie vysledkov validdcie v chybovej matici (segmentacia, prah 0,5).

Klasifikované hodnoty
Trieda false | Trieda true
Trieda false 146 722 12939
Trieda true 2 337

Spravne hodnoty

Tabulka 3.8 zobrazuje vypocitané parametre pouzité na hodnotenie modelu ne-
urénovej siete. Z tabulky je vidiet, Ze sa dosiahla presnost iba 2,53% ¢o je spdsobené
tym, Zze v maske sa ako biele pixely oznacili aj tie, ktoré model neurénovej siete
oznacil s malou pravdepodobnostou. Prah pre rozhodovanie ¢i sa jedna a triedu true
alebo false, respektive ¢i biely alebo ¢ierny pixel bol 0,5. Dosiahnuté sensitivita je
99,41% co predstavuje velmi dobry vysledok ale je to sposobené velkym poctom pi-
xelov ktoré boli oznacené ako trieda true ale patrili do triedy false a malou hodnotou
prahu pre urcenie farby pixelu. Vypocitand hodnota parametru F1 skére sa dosiahla
4,93%, tato nizka hodnota je sposobené nizkou presnotou modelu neurénovej siete

a malym prahom pri vytvarani masky.
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Tab. 3.8: Vysledky validdcie modelu UNS (segmentovanie, prah 0.,5).

Typ vypocitanej hodnoty | Hodnota [%)]
Uspesnost 91,9
Presnost 2,53
Sensitivita 99,41
F1 Skére 4,93

Obrézok 3.6 zobrazuje orginalny snimok hlavy pacienta z magnetickej rezonancie
(vlavo), masku vytvoreni segmetovanim pomocou modelu umelej neurénovej siete

(v strede, prah 0,99) a origindlnu masku vytvoreni lekdrom (vpravo).

Obr. 3.6: Origindlny snimok (vlavo), segmentovany snimok UNS (v strede, prah

0,99) a maska snimku (vpravo).

Tabulka 3.9 zobrazuje namerané hodnoty pri validacii modelu neurénovej siete
pomocou segmentacie snimku z magnetickej rezonancie. V tabulke je vidiet, Ze pri
porovnani originalnej masky a masky vytvorenej pri segmentovani sa zhodovalo 256
pixelov v triede true a 159 369 pixelov pre triedu false. Pri vytvarani masky sa

nespravne klasifikovalo 83 pixelov do triedy false a 292 pixelov do triedy true.

Tab. 3.9: Zobrazenie vysledkov validacie v chybovej matice (segmentécia, prah 0,99).

Klasifikované hodnoty
Trieda false | Trieda true
Trieda false 159 369 292
Trieda true 83 256

Spravne hodnoty
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Tabulka 3.10 zobrazuje vypocitané hodnoty parametrov pouzité na hodnotenie mo-
delu neurénovej siete. Dosiahnutd tspesnost bola 99,76% ale kvoli nizkej presnosti
(46,71%) a sensitivite (75,51%) sa dosiahla hodnota F1 skére 57,71%.

Tab. 3.10: Vysledky validdcie modelu UNS (segmentovanie, prah 0,99).

Typ vypocitanej hodnoty | Hodnota [%)]
Uspesnost 99,76
Presnost 46,71
Sensitivita 75,51
F1 Skoére 57,71

Parametre F1 skére zobrazené v tabulkach 3.8 a 3.10, ziskané pri validacii modelu
neurénovej siete segmentovanim obrazu predstavuji nedostatocné hodnoty v porov-
nani s dosiahnutou hodnotou F1 skoére v tabulke 3.6 kde sa na validdciu modelu
neurénovej siete pouzil validacny subor dat o velkosti 18 000 podobrazov pre kazdu
z tried.

Rozdiel v hodnotach F1 skére medzi validaciou pomocou validacného siboru
dat a validacoiu segmentovanim obrazu je spésobeny nevhodnym vyberom a malym

poctom dat urcenych na trénovanie neurénove;j siete.
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4 7ZAVER

Diplomova praca sa zaobera trénovatelnou segmentaciou obrazu s pouzitim hlbo-
kych neurénovych sieti. Praca je rozdelend do troch kapitol. Prva kapitola sa ve-
nuje vysvetleniu zédkladnych principov biologickych a umelych neurénovych sieti. Je
tu vysvetleny model umelej neurénovej siete, topoldgia umelych neurénovych sieti
a sposob trénovania a aktivacie neurénovych sieti. V prvej kapitole su tiez vysvetelné
konvoluc¢né vrstvy a ich moznosti.

Druha kapitola sa venuje popisu problému detekcie roztrisenej sklerézy pomo-
cou umelych neurénovych sieti. V druhej kapitole je vysvetleny zdkladny princip
spracovania digitalneho obrazu a segmentacia obrazu. V tejto kapitole je tiez popi-
sand roztrusena skleréza a moznosti ako ju detekovat pomocou umelych neurénovych
sieti.

Tretia kapitola sa venuje praktickej ¢asti préace, je tu popisany algoritmus kizajt-
ceho okna pouzity na generovanie podobrazov zo snimkov z magnetickej rezonancie
a model umelej neurénovej siete pouzity na detekciu roztrisenej sklerézy. V praktic-
kej Casti bol vytvoreny algoritmus kizajiceho okna, ktory sa pouzil na generovanie
trénovacieho, testovacieho a validacného siboru dat.

V praktickej casti prace bol vytvoreny model umelej neurénovej siete pomocou
kniznice Deeplearning4j. Vytvoreny model bol natrénovany pomocou trénovacieho
stiboru dat. Pri trénovani sa pouzil testovaci siitbor dat aby sa zabranilo pretrénova-
niu modelu. Trénovanie modelu neurénovej siete bolo optimalizované na paralelné
trénovanie pomocou kniznice Spark. Paralelné trénovanie prebiehalo na dvoch stvor-
jadrovych procesoroch v 6smich vldknach. Trénovanie trvalo priblizne 10 hodin. Na
trénovanie modelu neurénovej siete sa pouzilo 2 000 vygenerovanych podbrazov pre
triedu true a false.

Validacia natrénovaného modelu neurénovej siete sa robila pomocou valida¢ného
siboru dat a segmentovanim snimku z magnetickej rezonancie a porovnanim s mas-
kou. Pri validacii pomocou valida¢ného stboru dat sa dosiahla hodnota parametru
F1 skére 95,32%. Validacny subor dat obsahoval 18000 podobrazov pre triedu true
aj false. Pri validacii segmentovanim model neurénove;j siete klasifikoval vsetky pi-
xely snimku do triedy true alebo false. Trieda true predstvavovala vo vytvorenom
obraze bielu farbu a miesto kde sa v originalnom snimku nachadza roztisenda skle-
roza, trieda false predstavovala ¢iernu farbu. Obraz ktory vznikol sa dalej prahoval,
pretoze niektoré pixely boli modelom neurénovej siete klasifikované s malou prav-
depodobnostou.

Pri validacii segmentovanim sa dosiahli hodnoty F1 skére 4,93% (prah 0,5)
a 57,71% (prah 0,99). Hodnota F1 skére 4,93% sa dosiahla pri prahu 0,5, tato nizka

hodnota je sposobena tym, ze model neurénovej siete klasifikoval 12 939 pixelov do
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triedy true ale pixely patrili do triedy false. Hodnota F1 skére 57,71% sa dosiahla
pri pouzitom prahu 0,99. Pixely ktoré model neurénove;j siete klasifikoval ako triedu
true, ale klasifikoval ich s mensou hodnotou ako bol zvoleny prah sa vo vytvorenej
maske zmenili na triedu false respektive ¢iernu farbu v maske.

Pri validacii segmentovanim sa dosiahli nizke hodnoty F1 skére s prahom 0,5
a 0,99 oproti validacii pomocou validacného stboru dat, pretoze na trénovanie sa
pouzili nevhodné data a ich maly pocet. Vysoky rozdiel v dosiahnutych hodnotach
F1 skore je sposobeny aj velkym rozdielom medzi po¢tom trénovacich dat (2000
podobrazov) a validdciou segmentovanim (priblizne 140 000 podobrazov).

Zvysenie tuspesnosti klasifikacie modelu neurénovej siete sa dosiahne lepsie zvo-
lenym stiborom trénovacich dat, viac¢sim poctom trénovacej mnoziny a dalSou opti-
malizaciou parametrov neurénovej siete. Model umelej neurénovej siete natrénovany
v praktickej casti prace nie je vhodny na strojovi detekciu roztrisenej pretoze pri
validacii segmentovanim sa dosiahli nizke hodnoty F1 skére. Z vysledkov ziskanych
pri validacii pomocou valida¢ného siiboru dat bolo zistené, Ze natrénovany model
umelej neurénovej siete sa dokaze naucit rozne vzory a podla nich klasifikovat ne-
zname vzory do tried. Pri vytvarani modelu umelej neurénovej siete sa musi dbat na
to aby sa spravne zvolila trénovacia mnozina dat a jednotlivé parametre neurénovej

siete.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

ADALINE Adaptive Linear Neuron - Adaptivny linedrny neurén

API

CSV

CT

DL4J

Lidar

ReLU

SRM

UNS

Application programming interface - Rozhranie pre programovanie

aplikécii

Comma separated values - Hodnoty oddelené c¢iarkami

Computer Tomography - Pocitacova tomografia

Deeplearning for Java - Hlboké ucenie pre programovaci jazyk Java
Light Detection and Ranging - Detekcia svetla a vzdialenosti
Rectified Linear Unit - Usmernend linedrna funkcia

Statictical region merging - Spajanie regiénov v obraze podla

statistiky

Umela Neurdénova Siet
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

Na prilozenom CD sa nachadza elektronickd verzia diplomovej prace a exportovany
projekt z vyvojového prostredia Eclipse. Exportovany projekt obsahuje vSetky zdrojé

kédy a model neurénovej siete pouzity v praktickej casti diplomovej prace.

A.1 Pouzité triedy v praktickej casti

Exportovany projekt pozostava zo Siestich zakladnych tried, ktoré predstavujua si-
bory:
1. LogBackFilter. java - tato trieda sluzi ako filter pre logovanie
2. DataUtils. java - tato trieda obsahuje metédu urcéent na vytvarenie siiboru
dat a metodu na vytvorenie obrazu z ulozenych dat v siibore CSV
3. ImageUtils. java - obsahuje pomocné metoédy pre pracu s obrazmi
4. NeuralNetworkUtils. java - tato trieda obsahuje met6dy pre vytvaranie kon-
figurdcie neurénovej siete a pomocné metody pre ukladanie modelu neurénovej
siete jeho obnovenie z paméte
5. SlidingWindow. java - trieda slizi na generovanie podbrazov a ich ulozenie
do siboru CSV
6. Run. java - v tejto triede prebieha generovanie podobrazov, trénovanie modelu

neurénovej siete a jeho validacia

A.2 Postup pri pouziti modelu UNS

Zakladnou triedou, ktorda ovlada cely beh aplikacie, predstavuje spustitelna trieda
Run. Této trieda obsahuje styri riadiace konstanty, ktoré urcuju ktora cast aplikacie

sa bude vykonavat. Ukazka zdrojového kédu A.1 zobrazuje tieto riadiace konstanty.

Zdrojovy kod A.1: Definicia riadiacich konstant.

private static final boolean GENERATE_WINDOWS_FROM_IMAGES = true;
private static final boolean TRAIN_NETWORK = false;

private static final boolean LOAD_AND_VALIDATE_NETWORK = false;
private static final boolean SEGMENTATE_IMAGE_WITH_NETWORK = false;

V pripade, Ze je konstanta z A.l nastavend na hodnotu true, tak sa vykona
ta cast aplikacie, ktora zodpoveda konstante. Napriklad ak bude nastavena kon-
stanta GENERATE_WINDOWS FROM_IMAGES a TRAIN NETWORK na hodnotu true, tak sa
vygeneruju podobrazy zo snimkov z magnetickej rezonancie a natrénuje sa model ne-
urénovej siete. Dalsie moznosti nastavenia st uvedené ako komentére v priloZenych

zdrojovych kdédoch.
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A.3 Adresarova struktira prilozeného CD

Zakladna adresarova struktura priloZeného CD:
PriloZené CD
t::Elektronické verzia diplomovej préace
DP_MajtanMartin
| .settings
| data

t:csv
image
| _0101AS
L_masks
| 0102HS
L_masks
. 0103PR
L_masks
| 0104VR
L_masks
| 0105ZL
l__masks
. 0106KR
1__masks
. _0107LE
masks
. 0108NE
L_masks
| 0109PL
1__masks
. _0110PA
L_masks
| logs

| NN_models
| results
| _src

L_main

k:java
resources

 _target

| .classpath
| .project

| _pom.xml
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Adresarova Struktura na prilozenom CD obsahuje elektronicki verziu diplomovej
prace a exportovany projekt z vyvojového prostredia Eclipse!. Exportovany projekt
obsahuje vSetky zdrojové kody ktoré sa nachadzaju v adresari java. Adresar image
obsahuje jednotlivé 3D snimky hlavy z magnetickej rezoznacie, kazdy snimok je vo
vlastnom adresari (0101AS, 0102HS, atd.). V adresari so snimkami sa nachadza adre-
sar s maskami (masks). V adresari csv sa nachadza trénovaci, testovaci a validacny
stibor dat vo formate CSV2. UloZeny model neurénovej siete sa nachadza v adre-
sari NN_models. Vysledky segmentacie snimky z magnetickej rezonancie pomocou

modelu umelej neurénovej siete sa nachadzaji v adresari results.

thttps:/ /eclipse.org/
2Comma separated values - Hodnoty oddelené ¢iarkami
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