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ABSTRAKT

Cieflom tejto prace bolo navrhnit metédu segmentacie obrazu, ktord dokaze efektivne
pracovat aj s datovymi mnozinami malej velkosti. Bola k tomu vyuzitd nedavno publi-
kovana neurénova siet ODE, ktora by vdaka svojim vlastnostiam mala dosahovat lepse;
generalizacie v pripade rieSenia Glohy s malym mnozstvom trénovacich dat. Navrhnuta
siet ODE-UNet vznikla kombinaciou architektry UNet a siete ODE, pricom vyuziva vy-
hod oboch sieti. Na ISBI datovej sade bolo dosiahnutych presnosti Rand: 0,950272 a
Info: 0,978061 na testovacich snimkoch, ¢im bola prekonana presnost siete UNet, ktora
bola takisto v tejto praci testovana. Tymito vysledkami bolo ale preukazané, ze pomo-
cou ODE sieti nie je mozné prekonat stav vedy a techniky. Avsak preukazanych bolo aj
niekolko vyhod oproti testovanej UNet architektire a aktudlne pouzivanym metédam a
v rdmci dalSieho rozsSirovania by bolo mozné vysledky stale zlepSovat.

KLUCOVE SLOVA

ISBI datové sada, malé trénovacie mnoziny, metédy segmentacie, ODE neurdnova siet,
pocitaCové videnie, segmentacia obrazu, spracovanie obrazu, strojové ucenie, umela in-
teligencia, UNet

ABSTRACT

The goal of this thesis was to propose an image segmentation method, which is capable
of effective segmentation process with small datasets. Recently published ODE neural
network was used for this method, because its features should provide better general-
ization in case of tasks with only small datasets available. The proposed ODE-UNet
network was created by combining UNet architecture with ODE neural network, while
using benefits of both networks. ODE-UNet reached following results on ISBI dataset:
Rand: 0,950272 and Info: 0,978061. These results are better than the ones received
from UNet model, which was also tested in this thesis, but it has been proven that
state of the art can not be outperformed using ODE neural networks. However, the
advantages of ODE neural network over tested UNet architecture and other methods
were confirmed, and there is still a room for improvement by extending this method.

KEYWORDS

ISBI dataset, small training datasets, segmentation methods, ODE neural network, com-
puter vision, image segmentation, image processing, machine learning, artificial intelli-
gence, UNet
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Uvod

Umela inteligencia je vyznamnou stucastou zivota kazdého z nas, ¢i uz si to uvedo-
mujeme, alebo nie. Firmy pomocou aplikacii zalozenych na strojovom uceni ludom
ponukaju v internetovych obchodoch najvhodnejsie produkty, ponikaji predpovede
cien leteniek alebo akcii, predpovedaju dopravné zapchy alebo zobrazuju v realnom
case, predvidaju sirenie chorob, rozoznavaju hlasové prikazy a vela dalSieho. Tak-
mer vsetky tieto aplikdcie maja spolo¢né to, ze na zaklade velkej, historickej datovej
mnoziny sa ucia predpovedat budici vyvoj alebo vyhodnocovat aktualny stav. Na-
priklad pri analyze genetickych tdajov alebo medicinkych snimkov z magnetickej
rezonancie sa ucia na predoslych analyzach a nasledne vyhodnocuji nové snimky.

Pri vyvoji ale ¢asto nastava problém, ze vyzadujui velké mnozstvo trénovacich
dat, aby bolo mozné dosiahnut presnych hodnét. Pomocou nich sa totiz vytvara
alebo trénuje model, ktory sa nasledne pouziva s nezndmymi datami. Cim mengia
je trénovacia mnozina, tym obtiaznejsie je ziskat zovSeobecnent informaciu a natré-
novat vhodny model, ktory by dosahoval pozadovanych presnosti. Volba vhodného
algoritmu je v takychto pripadoch velmi podstatna, kedze nie kazdy dokaze praco-
vat s obmedzenou ddtovou mnozinou rovnako. Vznikaju aj metody, ktoré pomahaju
s maximalne efektivnym vyuzitim dostupnych dat.

Tato praca sa zaoberd porovnavanim dostupnych algoritmov a metdd pre seg-
mentaciu obrazu s malymi trénovacimi mnozinami. Vyuziva k tomu neurénové siete
UNet [I] v kombindcii s Ordinary Differential Equations (ODE) sietami [2] a mno-
zinu 30 obrazkov, ktoré boli zverejnené k sttazi o najlepsi model pre segmentaciu
mikroskopickych snimkov mozgu octomilky.

Hlavnym prinosom préace je navrh novej architektury vyuzivajicej ODE siet,
u ktorej bola predpokladana lepsia presnost ako u aktudlne pouzivanych rieSeni.
Tento navrh vychadza z predpokladu, Ze neddvno odprezentovany typ neurénovych
sieti ODE, ktoré sa ukéazali ako presnejsie pri viacerych typoch tloh, by mohli zlepsit
vysledky aj pri segmentacii obrazu, ¢o doposial nebolo overené.

Zbytok prace je strukturovany nasledovne. V prvej kapitole je popisany vse-
obecny princip neurénovych sieti a funkcionalita jednotlivych typov, ktorymi sa
praca nasledne zaobera. Druhd kapitola sa venuje segmentacii obrazu, metodam,
ktorymi mozno riesit segmentacné tlohy a aktudlnym architektiiram hlbokého uce-
nia. V tretej kapitole sa popisuje cely experiment, pouzité data, sposob trénovania
a hlavne navrh novej architektiry. V poslednej kapitole st zhrnuté vysledky vo
forme grafov, tabuliek a vyhodnoteni vSetkych pouzitych architektir a porovnanie

ich presnosti a vhodnosti pouzitia.
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1 Neurdnové siete

Strojové ucenie zahina techniky, pomocou ktorych dokazeme predpovedat vyvoj dat,
klasifikovat, zoskupovat alebo segmentovat data, hladat nezname suvislosti apod.
Jednou z tychto technik je hlboké ucenie, ktoré vyuziva neurénové siete a mnozstvo
ich variacii alebo architektur.

Neurénové siete sa ukazali ako velmi efektivny nastroj napriklad pri rozpozna-
vani hlasu, objektov v obraze alebo videu, a pri spracovavani textu. Vychadzaja

z funkcionality neurénovych sieti v Tudskom mozgu.

1.1 Umela neurdnova siet

Zakladnou vypoctovou jednotkou kazdej neurdénovej siete je neurdn (obr. Ten
prijima niekolko vstupnych hodnot od inych neurénov alebo z vonkajsieho zdroja
a vypocita z nich jednu vystupni hodnotu. Kazdé vstupna hodnota ma prideleni
vahu, co je relativna hodnota vyznamnosti voci ostatnym vstupom. Vystupna hod-

nota neurénu sa pocita ako funkcia stctu sicinov vstupov a ich vah [3].
y = flwy *x1 + ... + w, *x, +b)

Funkcia f sa nazyva aktivacna funkcia a pouziva sa pre zavedenie nelinearity do
vystupu neurénu. To je potrebné, lebo data v readlnom svete st nelinedrnej povahy.
Najcastejsie sa stretavame s aktivaénymi funkciami Sigmoid, tanh a Rectified Li-
near Unit (ReLU) [9]. Premennd b vo vzorci oznacuje vychylenie (angl. bias), ktoré

ovplyvnuje vystup aktivacnej funkcie neurénu.

Obr. 1.1: Umely neurén

Neurénova siet je viac-vrstvova siet neurénov. Na obr[l.2 je zndzornend jedno-

ducha siet, ktora je schopna rozoznavat ruéne pisané cislice od 0 po 9. Na vstupnej
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vrstve sa nachadza 400 neurénov, ktoré reprezentuji kazdy jeden pixel ¢ierno-bieleho
obrazku o rozmeroch 20x20 pixelov, na ktorom je ¢islica napisana. Kazdy neurén
udrzuje urciti ¢éiselni hodnotu (v intervale od 0 do 1), ktori nazyvame aktivacia.
Aktivécia v tomto pripade znaci odtien sedej daného pixelu. Vystupnd vrstva (vektor
hodnét [Y]) pozostéva z desiatich neurénov, kde kazdy reprezentuje jednu éislicu.
Aktivacia tychto neurénov urcuje, do akej miery siet predpoveda, ze na obrazku je
napisana dana cislica. Podla neurénu s najviacsou aktivaciou klasifikuje ¢islicu na
obrazku. Fialové krizky na obr[I.2] reprezentuji dve vnitorné vrstvy. Tie maju za
ulohu postupne detekovat rozne tsecky, hrany, obliky a spajat ich az k vyslednému
tvaru ¢islice. Kazda vrstva ovplyviuje aktivacie neurénov v nasledujticej vrstve, tak
ako to je zndzornené na obr. [I.1] Nastavovanim vah spojom medzi jednotlivymi
neurénmi sief urcéuje, do akej miery sa neurény ovplyvinuja. V plne prepojenej ar-
chitekture je kazdy neurén v jednej vrstve spojeny s kazdym neurénom vo vrstve
nasledujucej. V tejto sieti sa teda jedna a 3344 spojov, ¢o znamena 3370 vah a vy-
chyleni. Celu sief si mozno predstavif ako naozaj komplikovani funkciu, ktora mé
400 vstupnych hodnoét, 3370 parametrov a 10 vystupnych hodnét. Spravnym nasta-
venim parametrov mozno siet natrénovat k pozadovanému chovaniu s vybornymi

vysledkami [4].

[wl] w2] [w3]

>

5

-~

\ e PG W"\VQ}V 7

Y e e
sy . X
el @‘%%

© 0O N o o B~ wWw N, O

[X] [h1] [h2] [Y]

Obr. 1.2: Jednoduché plne-prepojena neurénova sief
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Trénovanie

Cielom trénovania je nachadzanie ¢o najvhodnejsich vah a vychyleni. Spominané
c¢islo 3370 byva vo vacsine pripadoch ovela vicsie a preto je trénovanie casovo a
paméatovo velmi naroény proces. K trénovacim datam je priradené tzv. oznacenie
(label), ¢o je napriklad uz zndma klasifikicia obrazku. VSeobecne si to vzdy uz
zname alebo historické data, pomocou ktorych siet natrénujeme, aby potom dokazala
napr. predikovat alebo klasifikovat nové, nezname data.

Trénovanie siete zac¢ina ndhodnym priradenim vah vSetkym spojom medzi ne-
urénmi. Na vstupni vrstvu je privedenych 400 pixelov obrazku, a po postupnom
prechode vnutornymi vrstvami siete, je na vystupnej vrstve niekolko nejednoznac-
nych hodndt, z ktorych nie je mozné obrazok klasifikovat. Sief ale pozna z oznace-
nia obrazku, akd ma byt jeho klasifikacia, a teda na vystupnej vrstve by mal mat
neurén, ktory zodpoveda danej kategérii hodnotu aktivacie 1, a ostatné neurdny
hodnotu aktivicie 0. Nésledne sa spocita cena (angl. cost) trénovacieho kroku, ¢o
je rozdiel idedlneho vektoru vystupnych hodnét a tych aktualnych. Toto prebehne
na vsetkych obrazkoch z trénovacej mnoziny a vypocita sa priemer z hodndt ceny.
Cim mensi je tento priemer, nazyvany aj strata (angl. loss), tym lepsie st nastavené
vahy:.

Hodnota straty je vysledkom loss funkcie, ¢o je funkcia, ktord ma na vstupe
vsetkych 3370 parametrov siete a ako parametre jej sluzia vSetky obrazky z tré-
novacej mnoziny. Dal$im cielom siete je najst minimum tejto funkcie. K tomu sa
pouziva klesanie podla gradientu (gradient descent [5]), pomocou ktorého sa po-
zmenia vahy tak, aby tato zmena sposobila najvacsi pokles v loss funkcii smerom
k minimu. Algoritmus, ktory pocita gradient funkcie sa nazyva spétna propagacia
(angl. backpropagation [6]), ¢o je zakladom celého trénovania siete. Cely tento pro-
ces tvori jednu epochu. Tychto epoch moze sief potrebovat aj niekolko stoviek, kym

sa dostane k pozadovanej presnosti, ktoru zvacsa zistujeme pomocou validacie.

Validacia a Testovanie

Vsetky dostupné data sa vacsinou rozdeluju na trénovaciu, validacnu a testovaciu
mnozinu. Vsetko s to historické, zname data, u ktorych pozname ich oznacenie, ale
kazdd mnozina sa pouziva na nieco iné. Pocas trénovania na trénovacej mnozine, sa
zvycajne po kazdej epoche pocita presnost na mnozine validacnej. Podla tejto pres-
nosti sa kontroluje, ¢i nedochadza k pretrénovaniu siete, ¢o znamena prisposobenie
sa siete len na trénovacie data, ¢im sa stava siet nepresna na data nezname. K pre-
trénovaniu dochadza ak je trénovacia presnost ovela vacsia ako valida¢na. Takisto
mozno nastavit, aby sa sief trénovala az kym nedosiahne urcéitt hranicu validacne;j

presnosti.
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Testovanie siete musi prebiehat na tiplne neznamych datach. Preto sa testovacia
mnozina nepouziva pocas trénovania, ale az po jeho ukonceni. Potom sa na pouzije

vytvoreny model a na testovacej mnozine sa vypocita presnost siete.

1.2 Konvoluéna neurdénova siet

V roku 2012 sposobil tento typ sieti vyznamny posun najmé v oblasti spracovava-
nia obrazu [7]. Jednd sa hlavne o klasifikdciu objektov a segmentaciu. Kapitola
popisuje typicky priklad klasifikacie, kde je sief trénovand na rozoznévanie objektov
na obrazku, konkrétne ¢islic. Segmentéacia funguje na podobnom principe, avsak ne-
zaraduje cely obrazok do urcitej kategorie, ale kazdy jeden pixel a tym ho rozdeluje
na jednotlivé objekty a vystupom siete je cely obrazok s ohrani¢enymi objektami.
Konvolu¢éna neurénova siet sa sklada z niekolkych vrstiev, ktoré sa mozu opako-
vat. Po vstupnej vrstve sa zvycajne striedaji konvoluéné, podvzorkovacie (subsam-
pling) a aktivacnej vrstvy. Ako vystupna vrstva sa pouziva plne prepojena vrstva,
ktora z vystupu poslednej vnutornej vrstvy vytvori N-rozmerny vektor, kde N je po-
cet tried v pripade klasifikacie, alebo to moze byt NxN rozmerny obrazok v pripade

segmentacie.

Konvoluéna vrstva

Je to vzdy prva vnitornd vrstva a vyuzivaji sa v nej filtre. Vstupom moéze byt napr.
pole o rozmeroch 20x20x3 (obrazok o rozmeroch 20x20 pixelov s tromi farebnymi
zlozkami). Filter je pole, ktoré sa definuje pri vytvarani siete a méze mat rozmery
3x3x3, bxbx3, 7x7x3 a podobne. Tento filter sa pouzije na vstupné pole pixelov, a

postupne sa posuva od zaciatku az po koniec obrazku. Rovnica 2D konvolicie je:

y[m?n] :h[mvn]@)f[m?n] :sz:h[j,k]*f[m—j,n—k],

kde h, f st vstupny obrazok,filter a m,n st stipce,riadky matic. V kazdej pozicii
filtra sa vynésobi kazdy pixel z oblasti originalneho obrézku, ktori momentalne
oznacuje filter (recepcné pole) s hodnotou filtra na danej pozicii. Stcet tychto na-
sobkov je vystupom konvolicie v danej pozicii filtra. Nasledne sa filter posunie a
proces sa opakuje az do konca obrazku. Vysledkom celej konvolicie je pole ¢isel
o rozmeroch 18x18x1, ktoré sa nazyva priznakova mapa. V praxi sa pouziva viac
ako jeden filter a od toho sa potom odvija treti rozmer priznakovej mapy [§].
Tymto postupom dokazu konvoluéné vrstvy rozoznéavat rozne tvary. Kazdy filter
mozno povazovat za identifikdtor urcitého tvaru. Tieto tvary st zo zaciatku jedno-
duché, ako napr. priame ciary, rohy, obltiky a postupne sa v dalsich vrstvach spajaju

do komplexnejsich tvarov od geometrickych tatvarov az po kone¢nu triedu obrazku,
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napr. Cislice alebo konkrétne druhy zvierat. Funkcia filtrov spoc¢iva v usporiadani
vacsich ¢iselnych hodndt do poli, ktoré predstavuju pozadovany tvar. Na obr[L.3] je
¢iselnd reprezentacia filtra a vizualizacia krivky, ktoru filter detekuje. Pri konvolucii
sa hodnoty recep¢ného pola nasobia s hodnotami filtrov a ak sa v aktudlnom re-
cepcnom poli nachadza tvar, ktory tento filter dokaze detekovat, vyslednd hodnota
konvolicie v tejto oblasti je vysoka. Ak sa naopak v danom poli podobny tvar ne-
nachadza, vysledna hodnota je nizka. Popisany filter je zjednoduseny a ¢im viac ich

konvolu¢nd vrstva obsahuje, tym viac ziskava informéacii o obrazku [3].

0 0 0 0 0

0 50 O 0 0

0 50 O 0 0

Obr. 1.3: Ciselné reprezentécia filtra a vizualizacia krivky

Parametre konvoluc¢nej vrstvy

Dva hlavné parametre, ktorymi mozno ovplyviovat konvoluéni vrstvu st krok (stride)
a vyplii (padding). Krok uréuje, o kolko miest sa filter pri konvoliicii postiva. Cim
vacsi je krok, tym viac sa vstupnu pole zmensi. Potrebné je ale davat pozor, aby celé
recepcné pole vzdy pasovalo do vstupného pola.

Pouzitim vyplne sa pridaji na vonkajSok obrazu navyse pixely, napriklad nulové.
Velkost vyplne urcuje pocet tychto pixelov. V konvoluc¢nych sietach sa pouziva vypln
kvoli tomu, ze pri kazdom prechode konvolu¢nou vrstvou sa velkost obrazu zmensi,

ale na vystupe siete je pozadovany obraz v povodnej velkosti. [10]

Aktivacna vrstva

Po kazdej konvolucnej vrstve sa aplikuje aktivacna vrstva, ktord zavadza do systému
nelinearitu. Pre rychlost trénovania je v sicasnosti najviac preferovana ReLLU vrstva.

Matematicky je ReLLU funkcia definovana nasledovne:

y = max(0,x)
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Podvzorkovacia vrstva

Filter podvzorkovacej alebo pooling vrstvy vykonava matematickii operaciu nad
oblastami vstupného pola o rozmeroch NxN a z tejto oblasti je vystupom jedno
vystupnu ¢islo. Filter sa postupne postva po vstupnom poli s krokom o velkosti
N. Najpouzivanejsim je maxpooling, ktory vyberie z oblasti najvéacsiu hodnotu, ale
moznosti je viac [10]. Podstatou tejto vrstvy je to, ze ak siet pozné ze v danej oblasti
sa nachadza urc¢ity tvar, tak nie je jeho presna poloha az taka podstatna, ako jeho
pozicia voci ostatnym tvarom. Tymto sa vyrazne znizi pocet parametrov siete a

s tym aj potrebny vypoctovy vykon.

UNet architektira

UNet architekttra bola vytvorena pre segmentéciu bio-medicinskych snimkov. Sklada
sa z enkdderu a dekdderu a nazov vychadza z jej tvaru pri grafickom znazorneni.
Cely autoenkdder pozostava z postupne prepojenych konvoluénych a podvzorkova-
cich vrstiev. Na obr[I.3] je zndzorneny UNet, ktory je pouzity aj v praktickej Casti
tejto prace. Vstupné obrazky maji rozmery 512x512 pixelov. Kazdym prechodom
konvolu¢nou vrstvou v enkdderi rastie hibka obrazku na zaklade poctu pouzitych fil-
trov. Po konvoluénej vrstve je vzdy pouzitd ReLU vrstva a nasledne podvzorkovanie
metédou max pool s rozmermi 2x2. Pri tomto podvzorkovani sa rozmery obrazku
zmensuju na polovicu. Tymto je dosiahnuté to, ze informacia, ktora filter ziskal
z povodnej velkosti, je po podvzorkovani obsiahnutd na mensej oblasti. Navyse sa
postupne zvicsuje recepcéné pole, ¢o umoznuje filtrom konvoluénej vrstvy pohlad
z vacsej perspektivy. HIbka obrazku, alebo pocet kanalov sa prechodom cez enkdder
zvysuje, o umoznuje rozoznavanie komplikovanejsich tvarov.

Vystupom autoenkdderu je ale cely segmentovany obrazok, o rovnakych rozme-
roch ako na vstupe. Navyse pocas prechodu enkéderom sa straca informacia, kde
sa rozoznané tvary a objekty nachadzaji v povodnom obrazku. Preto musi nasledo-
vat opacné operacia. Ulohou dekdéderu je obnovit povodni velkost obrézku a zistit,
kde sa objekty nachadzaji. Pre nadvzorkovanie existuje niekolko technik, najpou-
zivanejsou je ale transponovand konvolicia, niekedy nayyvana aj dekonvoltcia. Pri
prechode dekdéderom sa teda rozmery obrazkov zvacsuju a pocet kanalov sa zmen-
suje. Pre ziskanie presnejsich pozicii objektov sa v kazdom kroku dekdéderu pouziva
este prepojenie, Co je spojenie vystupu transponovanej konvolicie s vystupom kon-
voltcie na rovnakej trovni enkdderu [1J.

Siete UNet st v poslednych rokoch casto pouzivané a dosahuji velmi dobrych

vysledkov najméa v oblasti mediciny. Pre jednotlivé problémy sa pouzivaju rozne
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Obr. 1.4: Architektira UNet

variacie tejto architektiry, prisposobené charakteru problému. Prikladom je publi-
kécia [51] z decembra roku 2018, v ktorej autori predstavuji H-DenseUNet. Této
metoda je vytvorena pre asistenciu doktorom pri diagnéze a planovani liecby rako-
viny pecene. Jedna sa o automatickt segmentacni metdédu, ktora prekonava problém
casovej a paméfovej narocnosti pri spracovani 3D snimkov metdd, ktoré boli pouzi-
vané dovtedy a takisto dosahuje lepsej presnosti. Pri skiimani nadorovych ochoreni
obliciek sa tiez pouzivaju automatické segmentacné nastroje na snimkoch z Compu-
ted Tomography (CT) pristrojov a aj v tejto oblasti maji zastipenie siete UNet [52].
V novembri 2019 bola predstavena dalsia metéda zalozenda na sieti UNet, konkrétne
BiSC-UNet, ktora segmentuje CT snimky obli¢iek, ktoré sa pouzivaji aj pri priprave
na operac¢né zakroky [53]. Pri predpoklade kolorektélnej rakoviny sa robi prehliadka
traviaceho traktu bezdratorovu kapsulovou endoskopiou (WCE). Doktori nasledne
musia manuélne prehliadnut okolo 20 000 snimkov. Tento proces je casovo velmi
naro¢ny, preto bol v [54] predstaveny diagnosticky model vyuzivajuci siet UNet pre
automaticki detekciu polypov v traviacom trakte. Tato metdda dosahuje dostacuju-
cich presnosti pre detekciu polypov s rychlostou 23,25 snimkov za sekundu a tak by
mohla poskytnit efektivnu asistenciu pri diagnézach. Vyuzitie sieti UNet siaha aj do
uplne inych oblasti ako je mediciny, napriklad monitorovanie pobrezia. Segmentacia
hladiny mora je kltcovéa pri detekeii lodi prichddzajucich k pobreziu. V préci [55]
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je pouzity k rieseniu tejto tlohy model UNet v kombinacii s ResNet - Res-UNet.
Model je testovany na snimkoch ziskanych z aplikdcie Google Earth[56] a dosahuje
kvalitnych vysledkov.

1.3 ODE neurdnova siet

Publikacia [2] zverejnend na konferencii NIPS v roku 2018 prvykrat predstavuje
ODE (Ordinary Differential Equations) neurénovu siet, ktord vyuziva obyéajné di-
ferencialne rovnice. Autori v nej prezentuji, ze tato sief dokaze pocitat predikcie
na datach zavislych na case alebo ¢asovych radach presnejsie ako pouzivané reku-
rentné neurénové siete. Prikladmi takychto dat st napriklad vyvoj cien akcii na trhu,
zmeny pocasia, udaje z pristrojov na sledovanie zivotnych funkcii pacienta, spotreba

energii, teda vsetky data, ktoré su zavislé na case.

Obycajné diferencialne rovnice

Obycajné diferencidlne rovnice [11] popisuji zmenu systému zavisli na jednej ne-
zavislej premennej veli¢ine a tito zmenu mozno popisat derivaciou. Riesenim di-
ferencialnej rovnice je povodna funkcia, z ktorej vznikla tato derivacia. Prikladom

diferencialnej rovnice popisujtcej poziciu pohybujiceho sa objektu je:

z(t+h) =x(t) + hcj;,
kde x predstavuje poziciu objektu, t je pociatocny cas, h je pocet uplynulych sekiind
a derivacia pozicie v zavislosti na case Cfl—f popisuje rychlost objektu.

Pre vyriesenie takejto diferencidlnej rovnice je potrebné zadat pociatocny stav
systému a cielovy stav alebo bod, do ktorého chceme poznat priebeh povodnej fun-
kcie. Pre riesenie st najcastejsie pouzivané numerické metody. Jednou z najstarsich a
najjednoduchsich je Eulerova metéda. Jej vstupom je diferencialna rovnica a pocia-
tofny stav. V tomto pociatoénom bode sa vypocita tangens (alebo sklon) priamky,
ktora aproximuje hladant funkciu az po néasledujici bod. V dalSom bode sa vypocita
dalsi tangens priamky, ta sa v tomto bode pripoji na prvi priamku a takto sa po-
kracuje po vsetkych zadanych bodoch, az k vyslednej aproximacii povodnej funkcie

do cielového bodu. Matematicky popis jedného kroku Eulerovej metédy je:
z(n+1)=z(n)+h,

y(n+1) = y(n) + hf(z(n), y(n)),

kde x st body, v ktorych sa pocita tangens priamky, y st vysledné hodnoty a h je

velkost kroku medzi bodmi.
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Aj pri dostatocnom pocte bodov je ale tato metdéda nepresna a v stcasnosti sa
pouzivaju presnejsie a komplikovanejsie metody. Nastroje, ktoré pouzivaju tieto me-
tody a dokazu velmi efektivne pocitat diferencialne rovnice tohto typu sa nazyvaju
ODE kalkulétory (ODE solver).

Vrstvy

Hlavnym rozdielom medzi ODE a ostatnymi neurénovymi siefami je charakter vrs-
tiev, viz. obr[L.5 Zakorenenym konceptom neurénovych sieti je diskrétny pocet
vrstiev, ktory je urceny vopred. Kazda vrstva udrzuje urc¢ity stav, alebo hodnoty
aktivacii a tento stav sa pri kazdom prechode vrstvou meni. Pri ziskavani dat na-
priklad meranim sledovanej veli¢iny sa takisto zaznamenavaji hodnoty v casovych
intervaloch, teda vysledkom je konecny pocet hodnot. Svet ako taky ale funguje
kontinudlne. Zmeny vacsiny veli¢in niesu diskrétne ale kontinudlne, pocet hodnét je
teda nekonecny a ziadny pristroj nieje schopny zaznamenat vsetky. Avsak ich vy-
voj mozno popisat funkciou, ktora ich vsetky obsahuje. Vystupom ODE kalkulatoru
je prave takato funkcia, ktora popisuje vyvoj stavu siete. Nieje teda Specifikovany
presny pocet vrstiev siete, ale jedna kontinualna vrstva, kde stav siete je funkciou

hibky. Z toho vyplyvajtica spojitost gradientu sa pouziva na ucenie neurénovej siete.

Stav h Stav h
A Klasické neurénové siete A ODE neurdénova siet
| i i i ! » ) » )
1 2 3 4 5 6 vrstva/hlbka vrstva/hlbka

Obr. 1.5: Zmeny stavu neurénovej siete / ODE siete

ResNet

Urcenie poc¢tu vrstiev v klasickych neurénovych sietach zavisi na viacerych fakto-

roch. Zvysovanim poctu vrstiev zacne za urcitou hranicou dochadzat k zhorSovaniu
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presnosti alebo k zbytoénému narastaniu naroc¢nosti. Tento problém sa podarilo vy-
riesit spolo¢nosti Microsoft, ked v roku 2015 vyhrala klasifikacnu sutaz ILSVRC
s hlbokou residudlnou neurénovou sietou, alebo ResNet [12]. Pomocou ResNet bolo

mozné zostrojit siet s hibkou az 1000 vrstiev so stdle sa zlepSujticou presnostou.

Klasicka siet ResNet

O
O
O

OO - 00
OO - OO0 |«

OO ---00

h,=f(h,) 0 h,=x + f(h,)
ResNet block

=y
>

Obr. 1.6: Zavislost stavu - klasickd neurénova siet / ResNet

Hlavnou myslienkou ResNetu je, Ze na vstup aktivacnej funkcie sa privadza sicet
vstupu aj vystupu predchadzajicej vrstvy. Pridanim vstupu sa zaisti, Ze sa nestra-
tia dolezité informécie z vrstvy, ktord tomuto bloku predchddzala. Na obr[I.6] je

znazorneny jeden ResNet blok. Vypocet stavu nasledujiceho bloku je:
z(n+1) = 2(n) + f(z(n)),

kde f je funkcia, ktora reprezentuje vypocet stavu danej vrstvy, napriklad konvo-
lucnej. Po pridani konstanty h = 1, ktorda nezmeni pravdivost vzorca, dostavame
tvar:
2(n+1) = 2(n) + hf (z(n)).

Téato upravena rovnica ma rovnaky tvar ako diferencidlna rovnica, ktord mozno
pocitat Eulerovou metdédou alebo inym ODE kalkulatorom. Preto vsade, kde je
pouzity ResNet, mozno pouzit aj ODE siet. V publikacii [2] takto nahradili 6 ResNet
blokov iba jednym ODE blokom, pricom dosiahli podobnych vysledkov, ale s mensim
mnozstvom parametrov. Rozdiel je ten, ze v sieti ResNet sa stav siete meni ako
diskrétna sekvencia kone¢nych transformacii, zatial ¢o v sieti ODE je to vektorové

pole, ktoré kontinualne transformuje stav siete.

ODE siet

Podobnost vzorcov ResNetu a kroku Eulerovej metédy priviedla tvorcov k ODE

sietam. Dolezitou myslienkou je fakt, ze kazdi neurénovu sief, ktord pouziva pre-
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pojenia (skip connections) ako ResNet, mozno reprezentovat diferencialnu rovnicu.
Takuto rovnicu reprezentujicu cast alebo celtt neurénovi siet potom dokazu velmi
efektivne riesit adaptivne ODE kalkulatory. V tvode kapitoly sa pise o velkej
presnosti ODE sieti na datach zavislych na case alebo ¢asovych radach. Ak si ale
predstavime neurénovu siet ako kontinualny systém, bez diskrétnych vrstiev, ktory
sa men{ v zdvislosti na hibke, tak za ¢as mozno povazovat hibku siete a vyvoj siete
je funkciou hibky. Takisto si mozno predstavit, ze vahy siete st funkciou hibky.
ODE neurénova siet pouziva adaptivne ODE kalkulatory, ktoré st ovela kompli-
kovanejsie ako Eulerova metdéda [I3] a rieSenia diferencialnej rovnice reprezentujice;
samotnu neurénovu siet si presnejsie. Vstupnymi hodnotami ODE kalkulatoru su
podiatoény stav siete (napriklad vstupny obrézok) v case 0 (na vstupnej vrstve),
funkcia reprezentujiica Cast alebo celii neurénovi sief, a ¢asové (hlbkové) body,
v ktorych méa byt diferencidlna rovnica vypocitana. ODE kalkuldtor postupne vo
vyhodnocovacich bodoch vyhodnocuje stav siete az k zadanému cielovému bodu a
vysledkom je funkcia, ktord popisuje tento vyvoj stavu. Vyhodnocovacie body st
v pripade klasického ResNetu jednotlivé vopred zadané vrstvy. Analogicky st to
pevne zadané body Eulerovej metddy. Avsak komplikovanejsie ODE kalkulatory st
adaptivne, a pocet aj vzdialenost vyhodnocovacich bodov si ur¢uji samy podla zlo-
zitosti aktualneho vstupu. Pri ODE sieti sa teda neda urcit presny pocet vrstiev,
kedzZe je premenny a takisto ich nemozno povazovat za diskrétne vrstvy v pravom

slova zmysle, lebo funkcia spajajuca tieto body ma kontinudlny charakter.

ODE siet

stav h vstup 1

vstup 2

vstup 3

>
hibka

Obr. 1.7: Vyhodnocovacie body pre rozne zlozité vyvoje stavu siete

Na obr[I.7] si zndzornené tri priebehy vyvoja stavu ODE siete pre tri vstupy
roznej zlozitosti, kde ¢ierne body znazornuju vyhodnocovacie body. Analogicky by

pre ResNet znazornovali tieto body jednotlivé vrstvy a stav vektor aktivacii danej
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vrstvy, avSak medzi nimi by nebol kontinudlny priebeh. Dolezitou vlastnostou je, ze
pocet bodov, ktoré adaptivny ODE kalkulator zvoli pre dany priebeh, ziadno neovp-
lyvnuje paméatovi naroc¢nost vypoctov. Tym padom je mozné vytvorit neobmedzene
hlbokt a hust siet s konStantnou pamétovou naro¢nostou. Avsak kazdy vyhodno-
covaci bod, resp. kazdé vyhodnocovanie zabera nejaky cas, preto zvysSovanim poctu
tychto bodov sa da zlepsovat presnost na tukor ¢asu, a naopak [2]. Aj ked pocet
bodov si ur¢uje ODE kalkulator nezavisle, mozno ho ovplyvnit hodnotou tolerancie,
ktord je jednym zo vstupnych parametrov ODE kalkulatoru. Ten zaistuje, ze vystup
bude priblizne v danej tolerancii ku skuto¢nému vysledku. Zmensovanim hodnoty
tolerancie sa teda zvysuje pocet vyhodnocovacich bodov a tym aj ¢asova narocnost
vypoctov.

Pri trénovani ODE siete dochédza k problému pocas spatnej propagacie cez ODE
kalkulator. Klasickou propagéciou gradientu dochadza k zvysovaniu paméfovej na-
roc¢nosti a takisto sa ku gradientom pridavaji numerické chyby. Preto sa pre spatni
propagaciu pouziva adjoint metéda [14], ktora je sucastou ODE kalkuldtoru. Této
metdda pocita gradienty vypoctom dalsej rozsirenej diferencidlnej rovnice smerom
spat v case/ hibke. Tento proces mé takisto konStantni pamétovi naroénost, lebo

nemusi ukladat ziadne aktivacie z medzi-vypoctov.

Stav vedy a techniky

Moznost zlepsSenia vysledkov residudlnych sieti pomocou ODE sieti vedie k stale
pribidajicemu mnozstvu c¢lankov a experimentov s touto technolégiou. Aj ked sa
stale jedna o novinku v oblasti hlbokého ucenia, tak uz bolo dokazanych niekolko
vyhod pri jej pouziti. Napriklad v porovnani s konvoluénymi sietami bola zistend
lepsia robustnost testovana spracovanim vstupov z roznymi typmi vstupnych od-
chylok [66]. Nové techniky, ktoré zlepSuji robustnost klasifikatorov ¢asovych radov
takisto vyuzivaju ODE siete [67].

Postupne vznikaji aj rozne rozsirenia a nastroje pre podporu. Takymto nastro-
jom je napriklad framework OURS [57], ktory umoznuje vyvoj vah aj aktivicii na
zaklade obycajnych diferencidlnych rovnic a tato rozsirena ODE siet dosahuje na
déatovej sade CIFAR-10 [58] lepsich presnosti ako klasickd ResNet sief a neddvno
prezentovand ODE siet. Dalsiu nadstavbu predstavujii rozsirené (augmented) ODE
siete [59]. Tato praca poukazuje na to, ze existuju funkcie, ktoré ODE siete nedo-
kazu reprezentovat, a ako riesenie predstavuje prave rozsirené ODE siete, ktoré su
stabilnejsie, lepsie zovseobecnuju a maji mensie vypoctové naroky.

V ostatnych typoch neurénovych sieti sa casto pouzivaju regulaéné mechaniky
zalozené na zavadzani Sumu. Ich pouzitie v ramci ODE sieti bolo takisto otestované

za vzniku SDE neurénovej siete (Neural Stochastic Differential Equation)[59]. Model
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SDE siete dosahuje vécsej robustnosti, generalizacie a je odolnejsi vo¢i vstupnym
odchylkam.

Prikladom vyuzitia ODE neurénovej siete je metéda pre predpovedanie turbu-
lencie tekutin [61]. Stcasny vyvoj strojového ucenia nastartoval snahu o ziskanie
lepsich presnosti tohto zlozitého problému a pristup s pouzitim ODE siete prekonal
doterajsie vysledky. Vdaka spojitému charakteru siete je mozné ju vyuzit aj ako
univerzalny aproximétor kontinualnych funkcii [68]. Dalsimi prikladmi aktudlneho
testovania ODE sieti s predpovedanie dopytu elektrickej energie zo siete [69], kde st
ako hlavné vyhody modelu uvedené casova nezavislost a vypoctova skalovatelnost,
alebo detekcia, meranie a monitorovanie fyzikalnych aktivit velkych oblasti zeme
[70], kde bolo dosiahnutych vybornych vysledkov aj pri pouziti malého mnozstva

trénovacich vzorkov.

1.4 Malé trénovacie mnoziny

Pri rieseni jednoduchych tloh, kde staci poznat niekolko tdajov nie je velké mnoz-
stvo dét potrebné. Ulohy neurénovych siet{ ale byvaji ¢asto natolko komplexné,
ze sa nedaju popisat jednoduchym a presnym modelom. Obsahuji velké mnozstvo
faktorov, ktoré ovplyvnuju vysledok a Iudsky mozog nie je schopny spracovat vsetky
zavislosti a usporiadat ich do presného modelu. Pocitac ale dokéze rozoznat a zachy-
tif tieto zavislosti ucenim sa na velkom mnozstve dat. Vysledny model takisto nieje
uplne presny, ale vyvoj stale novych architektur sa k tomu snazi priblizit. Mnozstvo
trénovacich dét je jednym z faktorov, ktory ovplyvnuje presnost takého modelu.

Malé trénovacie mnoziny mozu sposobovat niekolko problémov pri trénovani. Na
obr. st znazornené problémy podtrénovanie a pretrénovanie modelu [47]. Cerveno
vyznacené body znazornuju datové body veli¢iny y, modré priebehy si natrénované
modely a Ciarkovana Ciara predstavuje idealnu aproximaciu funkcie, ktord priebeh
veli¢iny popisuje. Pri podtrénovani je z dovodu nedostatku informécii priblizne kvad-
raticky priebeh aproximovany ako linearny, takze predpovede modelu na neznamych
datach budu velmi nepresné. Pri pretrénovani tvoria zavislost premennej kvadratické
a vyssie mocniny. Model dosahuje na trénovacich datach velmi vysoké presnosti, av-
sak na neznamych, testovacich alebo valida¢nych bude velmi nepresny. Je to z toho
dovodu, ze model nie je dostatocne zovseobecneny, aby dokazal pracovat s nezna-
mymi datami, je nauceny len na tie, na ktorych trénoval. Pri zvysSovani mnozstva
trénovacich dat sa pocet takto nepresnych modelov, ktoré by podobnym spdsobom
opisovali priebeh zmensuje, pretoze ¢im viac bodov méa program k dispozicii, tym
jednoduchsie sa odhaduje zovseobecneny priebeh.

Neurénova sief pracuje pocas trénovania s milionmi parametrov a preto potrebuje

vela iteracii, kym sa priblizi k ich idedlnej hodnote. Pri pouziti malej trénovacej

24



Podtrénovanie Pretrénovanie

<V

Obr. 1.8: Podtrénovanie a pretrénovanie modelu

mnoziny je velkd Sanca, ze sa model pocas velkého mnozstva iteracii pretrénuje.
Dolezitym krokom pre zlepsSenie procesu trénovania s malou trénovacou mnozinou je
spravna volba optimalizacnej funkcie. Jej tlohou je minimalizacia stratovej funkcie
siete a ucenie siete zmenou vah. Pri obmedzenej datovej mnozine s vo vacsine
pripadov najvhodnejsie optimalizéry, ktoré pouzivaji metédy s adaptivnou mierou

ucenia (adaptive learning rate), ako je napriklad ADAM [48].

Augmentacia datovej mnoziny

Augmentacia trénovacej datovej mnoziny [49] je jednou z metdd pre zlepSenie tré-
novacieho procesu, ktora zmensuje Sancu pretrénovania modelu pri nedostato¢nom
mnozstve dat. Dosahuje toho jednoducho tym, zZe rozsiri trénovaciu mnozinu o dalsie
data, ktoré su vytvorené z pévodnych miernymi zmenami. Medzi najpouzivanejsie
techniky v pripade obrazovych dat patria:

o priblizenie alebo oddialenie obrazu,

« rotéacia obrazu o uréity uhol,

o vertikalne alebo horizontalne posunutie obrazu,

e zmena jasu, kontrastu alebo ostrosti obrazu,

a dalsie.
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2 Segmentacia obrazu

Pocitacové alebo strojové videnie je vedny obor, ktory sa venuje rozvoju techno-
16gii pre napodobenie ¢asti komplexného Tudského vizualneho systému a umoznuje
pocitacom rozoznavat a spracovavat objekty v obrazoch alebo videdch podobnym
sposobom ako ludsky mozog. Pre cloveka je rozoznanie objektov v redlnom case
trivialnou ulohou, ale pocitace to do nedavna dokézali len velmi obmedzene. AvSak
vdaka rozvoju umelej inteligencie a neurénovych sieti v poslednych rokoch bol do-
siahnuty velky pokrok v tejto oblasti, a v sicasnosti uz dosahuje lepsich presnosti
ako ludia v niektorych tilohach kde je nutna rychla reakcia na obrazové vstupy [15].

K metédam spracovania obrazu patria hlavne klasifikacia obrazu, lokalizacia a
segmentacia. Klasifikacia je proces, pri ktorom sa zaraduje cely obraz do urcitej
kategorie, alebo je predpovedana pravdepodobnost Ze obraz patri do urcitej katego-
rie. Klasickym prikladom s obrazky psov a maciek, ktoré su zaradované do tychto
dvoch kategoérii [16].

Vyssi level predstavuje lokalizacia, ktord detekuje objekt v obraze a zisti aj udaje
o jeho lokalite v ramci obrazu. Interpretaciou umiestnenia daného objektu modze
byt napriklad ohranic¢ujici ram okolo objektu, alebo farebné zvyraznenie vsetkych
pixelov, ktoré ho tvoria [17].

Najvyssou formou je segmentacia, pomocou ktorej je obraz rozdeleny na seg-
menty. Segmenty potom reprezentuju objekty alebo ich casti, ktoré su tvorené sku-
pinami pixelov, nazyvanymi aj super-pixely. Kazdy jeden pixel obrazu je teda pri-
radeny do kategorie. Segmentacia moze byt sémantickd alebo instanéna. Rozdiel je

v tom, Ze instan¢éna oddeluje od seba aj jednotlivé objekty rovnakej kategérie [19].

2.1 Metody segmentacie

Existuje niekolko segmentac¢nych technik, pricom kazda méa urcité vyhody a nevy-
hody. V tejto casti st zhrnuté a vysvetlené techniky zalozené na hladani oblasti, na
detekcii hran a na zhlukovani dat. V sicasnosti dosahuju vybornych vysledkov seg-
mentacné metody vyuzivajuce algoritmy hlbokého ucenia, ktoré vo vela pripadoch
prekondvaji doterajsie presnosti [20]. Tieto metddy st popisané v kap.

Segmentacia zaloZzena na oblastiach

Tieto techniky rozdeluju cely obraz na oblasti podla urc¢itého pravidla, ako napriklad
rovnaka troven sedi pixelov, ktoré obsahuje. Zavisia teda na spolo¢nych vzoroch

intenzity susednych pixelov, ktoré potom tvoria jednotlivé oblasti.
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Najjednoduchsia metéda tohto typu je segmentacia prahovou hodnotou (thres-
hold), ktord priamo rozdeluje obraz na zaklade roznych odtieriov Sedej jednotlivych
objektov. Mozno ju rozdelit na lokalnu a globdlnu prahovi metédu. Globalna rozde-
[uje obraz na dve oblasti podla jednej prahovej hodnoty, zvycajne objekt v popredi
a pozadie, medzi ktorymi je vyrazny kontrast. Lokalna prahovd metdéda vyuziva
viacero prahovych hodnoét pre rozdelenie obrazu na pozadie a niekolko objektov
v popredi. Vyhody tychto metdd st jednoduché vypocty a rychlost, avsak nedokazu
presne pracovat ak obraz neobsahuje vyrazny kontrast medzi objektami.

Dalsfm prikladom metddy tohto typu je segmentécia pomocou regionalneho rastu
(regional growth segmentation). Cielom je, podobne ako u prahovej metddy, zosku-
penie pixelov s podobnymi vlastnostami, aby tvorili samostatnu oblast. Prvym kro-
kom je urcenie centrélnych (seed) pixelov, ku ktorym st nasledne pripdjané podobné
pixely z okolia. Kritérium podobnosti je prahova absolttna odchylka medzi pixelom
a centralnym pixelom. Vyhodou tejto metody je, ze casto dokaze s dobrou presnos-
tou oddelif oblasti s rovnakymi charakteristikami a poskytuje tak dobré informacie
o hraniciach objektov. Nevyhodou je, Ze je pomerne naro¢né na vypocet a nachylna

na Sumové hodnoty [21].

Segmentacia zaloZzena na detekcii hran

Metody zalozené na detekcii hran vyuzivaju diskontinuity urc¢itej vlastnosti obrazu
pre rozoznavanie hran objektov a tym rozdeluju obraz na jednotlivé objekty. Medzi
dvomi susednymi oblastami alebo objektami s roznymi odtienmi Sedej je vzdy fa-
rebna hrana, ¢o znamena, ze sa v danom mieste nachadza nesuvislost hodnot sedi.
Rozoznanim tychto hran mozno definovat hranice objektov a tym urcit ich tvar.
Metédy na detekciu hran transformuji origindlny obraz na obraz reprezentovany
hranicami objektov, ktory obsahuje vyrazne menej dat ako original, ktoré treba
nasledne spracovavat, ale stdle si udrzuje zasadné informacie o tvare objektov.
Nesuvislosti v obraze mozno detekovat pouzitim derivacnych operacii, a derivaty
mozu byt pocitané pouzitim diferencialnych operatorov. Medzi casto pouzivané pat-
ria napriklad Prewittov operator, Robertsov operator, Sobelov operator, Laplaceov
operator, Kirschov alebo Wallisov operator [22]. Hrany objektov mozno rozoznavat

takisto pomocou filtrov a konvolucii, ktorych princip je popisany v kap. [1.2]

Segmentacia zaloZzena na zhlukovani

Pre segmentaciu obrazu moézu byt pouzité aj metdédy zhlukovania dat. Zhlukovanie
dat je jednou z technik strojového ucenia, ktord rozdeluje datové body do urcitého
poc¢tu skupin alebo zhlukov. Datové body su rozdelované na zaklade podobnych

vlastnosti.
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Jednym z najpouzivanejsich zhlukovacich algoritmov je K-means. Pismeno K re-
prezentuje pocet vytvorenych zhlukov, resp. pocet centralnych bodov. Centralne
body urcuju stred zhluku, od ktorého sa pocitaju vlastnosti ostatnych bodov, v tomto
pripade vzdialenost k centralnemu bodu. Postup celého algoritmu je nasledovny:

1. vytvorenie m-rozmerného priestoru, kde m je pocet parametrov bodov

o

umiestnenie datovych bodov do tohto priestoru

b

nahodné umiestnenie centralnych bodov do priestoru

-

vypocet vzdialenosti (napriklad Euklidovej) jednotlivych bodov ku kazdému
centralnemu bodu a priradenie k jednému z nich, ¢im st vytvorené prvé zhluky
5. vypocet centra jednotlivych zhlukov a premiestnenie centralnych bodov do
tychto centier
6. nova iteracia, teda prepocet vzdialenosti, vytvorenie novych zhlukov a pre-
miestnenie centralnych bodov
Tento proces pokracuje, az kym centralne body prestani menit svoju polohu [23].
Vyhodou tohto algoritmu je jeho rychlost a jednoduchost a je takisto velmi efek-
tivny pri pouziti s velkymi datovymi mnozinami. Nevyhodou je, ze pocet zhlukov,
teda parameter K musi byt dopredu urceny a casto je naro¢né odhadnit ho spravne
[21].

2.2 Architektary hlbokého ucenia

So stale narastajicou popularitou hlbokého ucenia vznikla v poslednych rokoch cela
rada novych segmentac¢nych metod, ktoré vyuzivaju prave algoritmy hlbokého uce-
nia. Tieto met6édy dosahuju vybornych vysledkov. Velka cast z nich je postavend
na konvoluénych neurénovych sietach. V tejto kapitole je popisanych niekolko me-
tod, ktoré boli klucové pri vyvoji inych, alebo ktoré dosahuju v danych oblastiach

v stucasnosti najlepsich vysledkov.

Plne konvolu¢na siet (FCN)

Jednou z najznamejsich a najjednoduchsich architektir je plne konvoluéna siet [24].
Klasické konvoluéné neurénové siete maji plne prepojené vrstvy, ktoré nedokazu
spracovavat vstupné obrazy roznych velkosti, ale iba obrazy konkrétnej velkosti.
Autori siete FCN modifikovali existujice architektiry konvoluénych sieti tak, ze na-
hradili plne prepojené vrstvy s plne konvoluénymi vrstvami a tym dosiahli, ze vysled-
kom siete je segmentacna mapa namiesto matice klasifikacnych pravdepodobnosti
[25]. FCN siete teda vyuzivaju konvolu¢éné vrstvy pre spracovavanie vstupov roz-
nych velkosti. Vstupny obraz je najskor postupne podvzorkovany na mensie rozmery,

pricom pomocou konvoluénych vrstiev narasta hibka alebo pocet kandlov obrazu.
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Nésledne je obraz naopak nadvzorkovany. Vysledkom tohto procesu je segmentacna

mapa rovnakej velkosti ako vstupny obraz.

forward/inference

backward /learning

Obr. 2.1: Pouzitie siete FCN pre sémanticki segmentéciu. Zdroj: [24]

Na obr. je zndzorneny proces podvzorkovania a spatného nadvzorkovania
vstupného snimku. Je tu takisto demonstrované pouzitie siete FCN na tlohe pracu-

juicej na trovni pixelov (per-pixel task), konkrétne na sémantickej segmentécii.
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Obr. 2.2: Prepojenia siete FCN medzi hrubymi informéciami z vyssich vrstiev a

detailnymi informéciami z hlbokych vrstiev. Zdroj:

V sieti FCN vznikaji prepojenia (skip connections) tym, ze vysledna priznakova
mapa sa nasledne nadvzorkuje a informécie z nej sa zlicia s informaciami z priznako-
vej mapy vyssich vrtiev. Tymto si skombinované sémantické informéacie z hlbokych
vrstiev s informaciami z vyssich vrstiev, ¢im je dosiahnuté presnejsia a detailnejsia

segmentacia.
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Modely typu enkdéder-dekéder

Velka cast segmentacnych technik pouzivajucich algoritmy hlbokého ucenia pracuje
s nejakou formou enkéderu a dekdderu. Jedna z prvych bola segmentéicia zalozend
na dekonvolucii publikované v roku 2015 [26]. Tento model pozostava z enkéderu
s konvolu¢nymi vrstvami a z dekonvolucnej siete, ktorej vstupom je priznakova mapa,
z ktorej generuje mapu pravdepodobnosti jednotlivych pixelov.

Dalsim prikladom architektiry typu enkéder-dekéder je siet SegNet [27], zobra-
zena na obr. Podobne ako dekonvolu¢nd siet pozostava z obdobného enkdderu
a dekoéderu nasledovaného klasifika¢nou vrstvou jednotlivych pixelov. Hlavnym roz-
dielom je sposob, akym siet nadvzorkuje priznakové mapy hlbsich vrstiev. Vyuziva
pri tom indexy vypocitané pocas podvzorkovania napriklad pomocou metédy max-
pool. Tieto indexy potom umoznuju nelinedrne nadvzorkovanie. Siet SegNet pracuje

vo vysledku s ovela mensim mnozstvom parametrov.

Convolutional Encoder-Decoder

Input Output

Pooling Indices

'

RGB Image B Conv + Batch Normalisation + RellU Segmentation
B Focling I Upsampling Softmax

Obr. 2.3: Architektira siete SegNet. Zdroj: [27]

Siete U-Net[I] a V-Net[28] takisto pozostavaji z ¢asti enkéderu a dekéderu. Tieto
architektiry boli vyvinuté za tcelom segmentacie snimkov pre oblast mediciny a
biomediciny, ale sa zacali uplatnovat aj mimo tieto sféry. Siet U-Net je popisana
detailne v kap. V-Net architekttra je takisto zalozena na plne konvolucnej sieti
a bola vytvorend hlavne pre 3D segmentaciu medicinskych snimkov.

Dalsou U-Netu podobnou architektiirou je model Tiramisu [29]. Rozdiel je v tom,
ze Tiramisu model pouziva pre konvoliciu a pre transponovanu konvoltuciu bloky
siete DenseNet [30], ktord v publikdcii dosahovala vybornych vysledkov na klasi-
fikacnych tlohach. Blok tejto siete pozostava z niekolkych konvoluénych vrstiev, a
jeho vstupom st priznakové mapy vsetkych predoslych vrstiev. Vysledna siet je velmi
efektivna, pretoze ma jednoduchsi pristup k informéaciam vsetkych vrstiev, avsak to

sposobuje velki paméatovi narocnost.
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Viacarovinové a pyramidové modely

Niektoré modely hlbokého ucenia pouzivaji metody pre zlicenie informacii z via-
cerych drovni. Prikladom takéhoto modelu je PSPNet (Pyramid Scene Parsing Ne-
twork) [31]. Vstupny obraz najskor prechddza konvolu¢nou neurénovou sietou, na-
priklad typu ResNet, kde je z poslednej konvoluc¢nej vrstvy ziskana priznakova mapa
a tym su zo vstupného obrazu extrahované vzory. Tito mapu vyuziva dalej pyra-
midovy podvzorkujici modul (pyramid pooling module), ktory rozozné jednotlivé
vzory na roznych trovniach. V module je priznakovda mapa podvzorkovana na styri
urovne a za kazdou nasleduje 1x1 konvoltcia pre zmensenie dimenzii. Vystupy tohto
pyramidového modulu st nadvzorkované a spojené s pévodnou priznakovou mapu.
Tymto je dosiahnuté, ze vystup obsahuje informacie lokalnej aj globalnej trovne. N&
zaver je vysledna priznakova reprezentéacia poslana do konvolucnej vrstvy pre ziska-

nie pozadovanej predikcie na urovni pixelov (per pixel prediction). Architektira je

znazornend na obr[2.4]
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Obr. 2.4: Architektira siete PSPNet. Zdroj: [31]

Dalsim prikladom architektiiry, ktord vyuziva viactiroviiovii analyzu je FPN (Fe-
ature Pyramid Network) [32], ktord bola pévodne vytvorend pre detekciu objektov,
ale neskor bola prisposobend a pouzitd aj na segmentacné tlohy [25]. Modely tohto
typu sa stale vyvijaju a toho dékazom je mnozstvo aktualnejsich publikécii, ako
napr.. DM-Net (Dynamic Multi-scale Filters Network) [33], APC-Net (Adaptive
Pyramid Context Network) [34], MSCI (Multi-scale context intertwining) [35].

R-CNN modely

Architektury typu R-CNN sa preukazali ako velmi efektivne pri detekcii objektov.
Niektoré rozsirenia boli modifikované pre instan¢nu segmentaciu, teda tlohy vykona-
vajuce zaroven detekciu objektov a sémanticktl segmentaciu a zacali sa velmi c¢asto
pre riesenie tychto tloh pouzivat [25]. Prikladmi tychto rozsireni si Fast R-CNN
[36], Faster R-CNN [37], alebo Mask R-CNN [3§].
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Model Faster R-CNN vrati pre kazdy objekt na vstupnom obraze oznacenie ka-
tegérie do ktorej spad4 a stiradnice obdlznikového rdmu (bounding box), ktory ohra-
nicuje dany objekt. Na vstupe modelu sa nachadza konvoluénd siet, pomocou ktorej
st extrahované priznakové mapy z obrazov. Tieto priznakové mapy potom precha-
dzaji cez RPN (Region Proposal Network) siet, ktora vyberie oblasti, v ktorych sa
nachddza objekt. Nésleduje Rol (Region of Interest) podvzorkovacia vrstva, ktord
oblasti upravi na rovnaku velkost. Nasleduje plne prepojena vrstva, ktora klasifikuje

a priradi ohranicujice ramy jednotlivym objektom.

RolAlign

Obr. 2.5: Architektura siete Mask R-CNN. Zdroj: [3§]

Najnovsim z uvedenych modelov je Mask R-CNN (obr. Ten vznikol ako roz-
sirenie modelu Faster R-CNN a okrem klasifikdacie a ohrani¢ujticeho ramu je jeho
vystupom aj maska objektu. Na vstupe modelu je takisto ako u Faster R-CNN
siet, ktora extrahuje priznakové mapy zo vstupnych obrazov, ale namiesto klasickej
konvolucnej siete je to architektira ResNet 101. Priznakové mapy su dalej pou-
zité v sieti RPN, ktora predikuje, ¢i sa v urcitej oblasti nachadza nejaky objekt a
vystupom siete s oblasti alebo priznakové mapy, ktoré podla predikcie objekt obsa-
huja. Tieto oblasti vstupuju do plne prepojenej siete, kde su predikované kategorie
a ohranicujuce ramy. Mask R-CNN model navyse v sieti RPN pocita parameter IToU
(Intersection over Union), ¢o je prienik nad zjednotenim s label obrazom s pravdi-
vymi rémami. Iba ak je tento parameter vacsi ako 0,5 tak je oblast pouzitd vo vetve

pre vypocet masiek objektov. Predikcia masiek jednotlivych objektov je poslednym
krokom modelu [39)].
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Modely s rozsirenymi (dilated) konvoliciami

Rozsirené konvolicie su c¢asto pouzivané v aplikaciach, ktoré pracuju so segmenta-
ciou v redlnom ¢ase [25]. Pri takychto aplikaciach je klucova rychlost a ta je priamo
ovplyvnena vypoctovou narocnostou.

Novym parametrom, ktory prindsa rozsirena konvolicia je miera rozsirenia (di-
lation rate). Ten udéva mieru, akou st rozsirené vahy pouzitého konvolu¢ného filtra
na recepcnom poli, s ktorym pracuje. Recepcné pole ma normalne pri pouziti filtra
s rozmermi 3x3 velkost 3x3, pri pouziti filtra 5x5 velkost 5x5 apod. Avsak s vyuzitim
rozsirenej konvolucie s mierou rozsirenia 2 a s filtrom s rozmermi 3x3, bude recepcné
pole rozsirené na velkost 5x5, pricom pocet parametrov ostava 9 podla velkosti fil-
tra, viz. obr2.6] Tymto je dosiahnuté to, ze recepéné pole je zvacSené bez navysenia

vypoctovej narocnosti.

3x3 filter 3x3 filter 3x3 filter
OO00oOoOoOoad OOo0ooOoono EOOROON
OO00oOoOoOoad OmOmOmOd OO00oOoOoOoad
OgomEEOO O0oOoOoonono g0oOo0ogoono
OOmmmEcd OmOmOmOd EOOROON
OOmmmEcd OOo0ooOoono OO00oOoOoOoad
OO00oOoOoOoad OmOmOmOd OO00oOoOoOoad
OO00oOoOoOoad OOo0ooOoono EOOROON

mr=1 mr=2 mr=3

Obr. 2.6: Rozsirena konvolicia - recep¢né polia pri roznych hodnotach miery ucenia

(mr)

Jednymi z najznamejsich architektir vyuzivajicich rozsirené konvolicie si mo-
dely DeepLab. Ako prvy bol vytvoreny model DeepLabvl [40], nasledovany verziou
DeepLabv2 [41]. Zakladom druhej verzie je niekolko ¢asti. V konvolu¢nych vrstvach
vyuziva rozsirené konvolicie pre zmensenie po¢tu potrebnych parametrov pri vypoc-
toch. DalSou ¢astou je ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) vrstva, ktord pod-
vzorkuje konvoluéné priznakové mapy na niekolkych trovniach s réznym pomerom
podvzorkovania a tym ziskava z priznakovych méap lokalne informéacie o objektoch
a aj globélne informécie o celom kontexte obrazu. Specifikom modelu DeepLabv2
je aj kombinacia metéd hlbokych konvoluénych sieti a pravdepodobnostnych gra-
fickych modelov (probabilistic graphical models) pre lokaliziciu objektov. DalSou
verziou tohto modelu je DeepLabv3 [42], ktord kombinuje kaskddové a paralelné
modely rozsirenych konvolicii. Do vrstvy ASPP je pridana 1x1 konvolicia a déav-
kova normalizacia a vSetky vystupy s spojené a spracované dalSou 1x1 konvoliciou.
V roku 2018 bol predstaveny model DeepLabv3+ [43]. Ten vyuziva architektiru typu
enkoéder-dekdder, ktora zahina rozsirené separovatelné konvolicie a ako enkdder je

pouzity model DeepLabv3 [25].

33



Modely s rekurentnymi neurénovymi sietami (RNN)

Vsetky modely vyuzivajice algoritmy hlbokého ucenia, ktori boli popisané v tejto
kapitole st nejakym sposobom zalozené na konvolu¢nych neurénovych sietach. Avsak
existuji aj modely zalozené na rekurentnych neurénovych sietach, aj ked tieto siete
boli primarne vytvorené pre iné tlohy ako segmentacné. RNN siete mozno vyuzif pre
modelovanie zdvislosti medzi pixelmi pre zlepsenie odhadu segmentacnej mapy [25].
Prikladmi takychto architektir st napriklad model ReSeg [44], ktory je postaveny na
sieti ReNet [45], alebo DA-RNN sief (Data Associated Recurrent Neural Network)

[46] vytvoreny pre mapovanie 3D obrazu.
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3 Popis experimentov

Cielom praktickej ¢asti tejto prace je urcenie najvhodnejsej metody pre sémanticka
segmentaciu obrazu s pouzitim datovej mnoziny malej velkosti. Pouzita datova mno-
zina ISBI pozostava z 30 mikroskopickych snimkov mozgu octomilky. Prvou ¢astou
experimentu je porovnanie UNet architektiry pouzivanej v poslednych rokoch, s jed-
noduchou architektiirou ODE siete. Dalsou ¢astou je navrh novej architektiry pre
segmentaciu obrazu s vyuzitim metod, ktoré umoznuju efektivne strojové ucenie aj
v pripade malych datovych mnozin. Vysledky vsetkych experimentov st vyhodno-
tené v kap. [

3.1 ISBI datova sada

V roku 2012 bola vyhldsend medzindrodna stutaz [50] v 2D segmentacii snimkov
mozgu zachytenych elektronovym mikroskopom (EM snimky). Nazyva sa ISBI chal-
lenge a jej cielom bolo najst zlepsenie v oblasti rekonstrukcie neurénovych obvodov.
Vitaznym sa stal tym s modelom zalozenym na konvolu¢nej neurénovej sieti a tento
pristup hlbokého ucenia sa postupom casu stal standardom pre segmentaciu EM
obrazkov. Posielanie modelov na vyhodnotenie je ale mozné dodnes a Iudia si tak
mozu overit ich presnost. Tato stutaz bola narocnejsia v tom, ze poskytuje zaujem-
com iba obmedzenu trénovaciu datovit mnozinu, a tak je vhodnou volbou pre tcely
tejto prace.
mozgového tkaniva a s tym aj k novym poznatkom o nervovom systéme. To viedlo
k potrebe vyvoju novych vypocétovych technolégii pre spracovanie a analyzu EM
obrazov mozgu. V predchadzajicej studii bolo zrekonstruovanych okolo 1000 ne-
urénov za vyuzitia 20 000 hodin Tudskej prace a vysledok aj tak nebol dostacujuci.
Pri ziskani vacsich obrazov je teda nevyhnutny vyvoj automatickych segmentacnych
technik a to bolo prave cielom tejto stutaze.

Data, ktoré su poskytnuté zaujemcom st postupné obrazky ziskané elektrono-
vym mikroskopom typu ssTEM o velkosti 512x512 pixelov. St na nich zachytené
casti nervového systému octomilky. Jednotlivé snimky zachytavaju oblast o velkosti

2x2x1,5pum s rozliSenim 4x4x50nm /pixel [50].

Dostupny dataset

Na obr[3.1]je jeden origindlny obrézok z trénovacej mnoziny spolu s predpripravenou
hrani¢nou mapou, ktord slizi ako oznacenie (label) pri trénovani. Na webovych

strankach sufaze je dostupna trénovacia datova mnozina aj testovacia, kde kazda
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obsahuje 30 obrézkov. V trénovacom datasete st navySe spominané hrani¢né mapy,
ktoré boli vopred manudlne vytvorené expertmi na dant problematiku. Hrani¢né
mapy pre testovaciu mnozinu neboli zverejnené, preto pre jej vyhodnotenie je nutné
model odoslat a obratom ziskat vysledky.

Cielom algoritmu je transformécia origindlneho EM obrazku na ¢o najpresnejsiu
hrani¢ni mapu, ktora je definovana ako binarny obraz, kde 1 indikuje pixel vnutri
bunky a 0 hraniéni pixel medzi bunkami. Najdenie tejto mapy sa zhoduje so segmen-
taciou obrazu. Hladanie hranic je v tomto pripade naro¢nou ulohou, pretoze hranice

st na viacerych miestach nejasné alebo rozmazané a navyse objekty vnutri buniek

ako napriklad mitochondrie by mali byt programom ignorované.

Obr. 3.1: Originédlny obrazok a hrani¢nd mapa (ground truth boundary map)

Vyhodnocovanie vysledkov

Po natrénovani modelu st pre overenie presnosti pouzité snimky z dostupnej testova-
cej mnoziny. Po segmentacii sa musia pre vyhodnotenie presnosti odoslat organizato-
rom stutaze vo forme .tiff siboru. Organizatori snimky vyhodnotia, vysledky odosli
spit a zverejnia ich na oficidlnej stranke stutaze v tabulke vysledkov. Kedze sa jedné
o hladanie hranic medzi jednotlivymi bunkami snimku, jednoduché meranie chyby
na urovni pixelu (pixel error) by nebolo dostacujice. Chybné klasifikovanie jedného
pixelu ako hrani¢ného nemusi spdsobit celkovo zly efekt na vysledné ohranicenie
daného segmentu, pretoze hribka hranic moze byt rozna a systém vyhodnocovania
by mal byt dostatoc¢ne robustny na to, aby takého malé rozdiely vyhodnotil ako ne-

doélezité. Preto tvorcovia zvolili metriku , Foreground-restricted Rand Scoring® pre
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oficidlne vyhodnocovanie a neskor pridali aj metriku ,,Foreground-restricted Infor-
mation Theoretic Scoring® [50]. Prva metrika je zalozend na Rand indexe, ktory
sa pouziva pre segmentéciu obrazu [64] a druhd je zalozend na varidcii informaécie,

ktora bola predstavend ako metrika pre zhlukovanie [63] a segmentaciu obrazu [62].

3.2 Porovnanie znamych architektuar

V tejto casti st popisané zname architektiry, ktoré boli pouzité v praktickej casti.
Sief UNet, ktora je v stcasnosti pouzivana vo velkej miere a dosahuje velmi dob-
rych vysledkov v segmentacnych tlohéch, bola pouzita pre porovnanie presnosti
s jednoduchou architektirou vyuzivajicou siet ODE, ktord je relativne nova a malo
pouzivana pre segmentaciu. Tymto bola overend moznost pouzitia ODE siete pre
tento typ uloh. Na zaklade vysledkov porovnania bolo nasledne rozhodnuté o vy-
uziti tohto typu siete v navrhu novej architektiry pre segmentaciu dat s malymi

trénovacimi mnozinami.

Spo6sob trénovania

Trénovanie modelov prebieha na dostupnej datovej mnozine s tym, ze 24 snimkov
je pouzitych na trénovanie a 6 snimkov na validaciu. Po kazdej epoche prebieha vy-
hodnotenie trénovacej aj validacnej presnosti na vsetkych dostupnych snimkoch. Pre
vyhodnotenie presnosti bol pouzity vyhodnocovaci nastroj VISCERAL [65], ktory
pocita niekolko metrik nad sadou snimkov zoradenych do .tiff siboru. V tejto préaci
st vyuzité metriky Dice a Accuracy. Dice koeficient je ¢asto pouzivana metrika pri
segmentacii a je to pomer dvojnasobku zhodnych pravdivych kladnych pixelov medzi
segmentovanym snimkom a hrani¢nou mapou (labelom) ku siuc¢tu vsetkych pixelov
oboch snimkov. Metrika presnost (accuracy) je takmer totozna, akurdt pocita aj

s pravdivymi zapornymi pixelmi, je preto pre tento pripad smerodatnejsia.

Pouzita UNet architektira

Na obr. je zndzornena UNet architektura, ktord bola pouzita pri tomto experi-
mente. Hibka siete je 4, ¢ize pozostava zo Styroch podvzorkovacich vrstiev, jednoho
mostu, a Styroch nadvzorkovacich vrstiev. Sief je ukoncena vystupnou konvoluc-
nou vrstvou, ktorej vystupom je jeden segmentovany obrazok v povodnej velkosti
512x512 pixelov. Parametre pri trénovani:

e pocet epoch: 100

o velkost davky: 1

e pocet trénovacich obrazkov: 24

e pocet validac¢nych obrazkov: 6
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o velkost vstupnych obrazkov: 512x512p
o optimalizacna funkcia: Adam
e miera ucenia: 0,01
Miera ucenia bola ur¢ena experimentalne. Pri hodnotach 0,001 a 0,0001 siet dosa-

hovala horsich vysledkov.

Pouzitd ODE architektura

Pre testovanie ODE siete na segmentéciu obrazu bola pouzita ODE siet, ktorta prvi
predstavitelia v publikacii [2] pouzili na klasifikiciu Modified National Institute of
Standards and Technology (MNIST) databaze rucne pisanych ¢islic. Tato siet bola
mierne modifikovand pre segmentaciu obrazu a dostupnt ISBI datovi mnozinu.
Jedna sa o pomerne jednoduchu siet, s dvomi podvzorkovacimi vrstami na vstupe
a jednym ODE blokom, ktorého vstupnou funkciou je malé residuédlna siet s dvomi
ResNet blokmi. Tieto ResNet bloky pozostavaji z konvoluénych, normaliza¢nych a
aktivacnych vrstiev. Celd sief je zndzornend na obrf3.2]

Pre ODE model bola experimentalne zistena najlepsia presnost pri pouziti miery
ucenia 0,001. K spéatnej propagacii cez ODE kalkulator je vyuzivana adjoint me-
téda, ktora je sucastou dostupnych ODE kalkuldtorov. Hodnotou tolerancie mozno
ovplyvinovat pozadovanti presnost vypoctov, avsak s mensou hodnotou tolerancie
narasta doba trénovania, preto bude s mensimi toleranciami otestovany len najpres-
nejsi model. Parametre pri trénovani:

e pocet epoch: 100

o velkost davky: 1

e pocet trénovacich obrazkov: 24

e pocet validac¢nych obrazkov: 6

o velkost vstupnych obrazkov: 512x512p

e optimalizacna funkcia: Adam

e miera ucenia: 0,001

e hodnota tolerancie: 0,001

38



512
podvzorkovanie
| |
512 . —conv2d—norm— ReLU—conv2d—norm— ReLU— conv2d —

ODE blok

Iﬁ Iﬁ

.% norm— ReLU->conv2d—norm— ReLU-> conv2d— norm |
t=[0,1]

-

— conv2d— ReLU— 512

Obr. 3.2: Architektira siete ODE

3.3 Navrh novej architektury

Navrh novej architektiry a porovnanie jej presnosti s existujicimi modelmi na ISBI
datovej mnozine je hlavnou castou praktickej casti tejto prace. Navrhnuté boli 2 va-
rianty architekttury vyuzivajicej kombinaciu UNetu a siete ODE, na zaklade dobrych

vysledkov z predchadzajiceho porovnania, ¢im st vyuzité vyhody oboch sieti.

ODE-UNet

Prvy navrh novej architektury pre efektivnu segmentaciu obrazu s datovou mnozi-
nou malej velkosti je zobrazeny na obr. [3.3] Je to UNet architekttra vyuzivajica
ODE kalkulatory pre vypocet jednotlivych blokov, takze kazdéa cast povodnej UNet
siete je vstupnou funkciou pre ODE kalkulator. Tato vstupnéd funkcia sa skladéd
z dvoch konvolu¢nych vrstiev a niekolkych normalizac¢nych a aktivacnych vrstiev.
Pred kazdym ODE blokom sa nachadza konvolucna vrstva, ktora vykondva zmenu
poctu filtrov, ktord je dand pre vrstvu autoenkéderu. Tato zmena sa musi vyko-
naf mimo samotny ODE blok, pretoze vstup aj vystup ODE kalkuldtoru musi mat
rovnaké mnozstvo parametrov. V tomto navrhu s vyuzité vyhody aj UNet architek-
tary aj presnosti ODE siete. Pre ziskanie ¢o najlepsiecho modelu tejto architektiry
bolo v praci otestovanych niekolko variacii s réznymi nastaveniami, usporiadaniami
a vylepSeniami. Vysledky jednotlivych modelov st v kapitole [4.1]
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Obr. 3.3: Autoenkdder vyuzivajiuci kombinaciu ODE a UNet siete

Parametre pri trénovani siete ODE-UNet:
e pocet epoch: 100

velkost davky: 1

e pocet trénovacich obrazkov: 24

o pocet validacnych obrazkov: 6

o velkost vstupnych obrazkov: 512x512p
o optimalizacna funkcia: Adam

e miera ucenia: 0,001

e hodnota tolerancie: 0,001

Metédy pouzité pri testovani réznych modelov ODE-UNet architektury:
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e ConcatConv2d
Jednd sa o rozsirenie 2d konvolucnej vrstvy, ktoré pouzili aj autori [2] pre
demonstraciu ODE siete. Tymto rozsirenim sa vytvoria prepojenia medzi kon-
voluénymi vrstvami ODE bloku typické pre ResNet blok. Kedze ODE
siet bola vytvorend prave na zaklade toho, Zze dokéze vdaka ODE kalkula-
torom efektivne pocitat siete, ktoré mozu byt reprezentované ako residualne,
tak mozno ocakéavat lepsiu presnost pri pouziti tohto typu konvoluénej vrstvy
v ramci ODE blokov.

o Prahovanie (Thresholding)
Vystupom modelu je snimok reprezentovany dvojrozmernym polom normali-
zovanych hodndt, kde kazda hodnota reprezentuje odtien Sedej daného pixelu.
Cielom ISBI datovej sady je hladanie hranic medzi bunkami, alebo hlada-
nie celistvych radov ¢iernych pixelov ohranic¢ujucich biele pixely, teda vnitro
buniek. Mozno teda predpokladat, Zze niektoré hodnoty vnasaju do vysledku

neistoty.

origindl

Obr. 3.4: Vysledky prahovania vysledného snimku

Prahovanim mozno dosiahnuf to, ze sa vSetky hodnoty na zaklade prahovej
hodnoty zmenia na 0 alebo 1, ¢ize na biely alebo ¢ierny pixel. Na obr[3.4]
je znazorneny vysledny testovaci snimok siete ODE-UNet a ten isty snimok
s vyuzitim prahovych hodnét 0,9 a 0,2. VSetky pixely s hodnotou mensou ako

je prahova st vyhodnotené ako 0 a vsetky s vac¢Sou hodnotou ako 1.

UNet-1-ODE

Tento navrh takisto vyuziva vyhod architektiry UNet a aj ODE kalkuldtorov, ale
namiesto ODE blokov v kazdej vrstve UNet siete, pozostava z jedného ODE bloku,

ktorého vstupnou funkciou je celd UNet siet. Priebeh siete je teda pocitany ako
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jedna velmi zlozita diferencidlna funkcia, rieSend pomocou ODE kalkulatoru. Archi-
tektura je zndzornend na obr[3.5] Pri trénovani bolo otestovanych niekolko modelov,
s pouzitim klasickej 2d konvoltcie alebo rozsirenej 2d konvoliucie. Kedze sa jedna
o velmi zloziti funkciu vstupujicu do ODE bloku, mozno predpokladat, Ze para-
meter tolerancia bude vyrazne ovplyviiovat presnost modelu, preto boli otestované
rozne hodnoty. Vysledky jednotlivych modelov st v kap/4.1}

ODE blok
512 512
. vystupny
vstupny
12| snimok | = I_H “_H nd :ﬁ?rrr:]dk .
HH HH
| 1T
1 1

Obr. 3.5: Navrh architektiry UNet-1-ODE

Parametre pri trénovani siete UNet-1-ODE:
e pocet epoch: 100

o velkost davky: 1

e pocet trénovacich obrazkov: 24

e pocet valida¢nych obrazkov: 6

o velkost vstupnych obrazkov: 512x512p

o optimalizacna funkcia: Adam

e miera ucenia: 0,0001

42



4 \Vysledky a diskusia

K vysledkom je doélezité poznamenat niekolko faktov. Vsetky vysledky mozu byt
zatazené miernou chybou sposobenou Tudskym faktorom, kedZe hrani¢né mapy sli-
ziace ako label snimkov su vytvorené manudalne niekolkymi expertmi. Takisto cielom
ISBI sufaze bolo néjdenie blokov, resp. hranic jednotlivych buniek na snimku s tym,
ze organely vo vnutri buniek by mali byt ignorované. Od toho sa odvija aj sposob
vyhodnocovania vysledkov a pouzité metriky, preto porovnanie so segmentac¢nymi
metrikami pouzitymi pri trénovani a validacii nie si tiplne objektivne [50].

Na vsetkych grafoch mé trénovacia a valida¢né presnost takmer rovnaky priebeh.
To je sposobené tym, ze snimky v dostupnej trénovacej sade st velmi podobné (viz.
obr a aj ked sa valida¢né snimky vyberané ndhodne, podobnost je stale znac¢na.

Casy trénovania zahffiaji aj vyhodnocovanie niekolkych metrik nad vetkymi do-

stupnymi snimkami, ¢o trva urcita dobu.

Obr. 4.1: Podobnost troch trénovacich snimkov

4.1 Jednotlivé experimenty

V tejto casti su zobrazené a okomentované vysledky jednotlivych experimentov,
rozdelené podla pouzitého modelu. V ramci niektorych modelov bolo testovanych
viacero parametrov, alebo bola experimentalne zistovana optimalna hodnota tréno-

vacich parametrov. VSetky vysledky st zobrazené v prislusnych grafoch a tabulkach.

UNet

Priebeh trénovania a validdcie UNet siete je zndzorneny na obr[4.2]a na obr[4.3] Pres-
nost vysoko stipla hned po druhej epoche a nasledne sa pomaly a mierne zlepsovala.
Vysledné hodnoty siete su nasledovné:

e Cas trénovania: 24,27 min

o pamatova narocnost: 5207 MB
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Presnost (DICE)

Presnost (Accuracy)

najlepsia valida¢na presnost dice: 0,936376
najlepsia valida¢na presnost accuracy: 0,899853
Rand skére: 0,902364

Informacné teoretické skore: 0,958347

UNet - trénovacia a validacné presnost’ (DICE)
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Obr. 4.2: Graf trénovacej a validacnej presnosti DICE siete UNet

UNet - trénovacia a validacna presnost’ (ACCURACY)
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Obr. 4.3: Graf trénovacej a validacnej presnosti Accuracy siete UNet
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ODE

Priebeh trénovania a validdcie siete ODE je zndzorneny na obrf4.4] a na obr[.5
Presnost stipla na pomerne vysoki hodnotu hned po prvej epoche. Nasledne mierne

stupala a najlepsiu hodnotu dosiahla v poslednych epochéach trénovania.

ODE - trénovacia a validacna presnost’ (DICE)
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Obr. 4.4: Graf trénovacej a validacnej presnosti DICE siete ODE

ODE - trénovacia a validacna presnost (ACCURACY)
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Obr. 4.5: Graf trénovacej a validacnej presnosti Accuracy siete ODE

Vysledne hodnoty modelu st nasledovné:

45



o cCas trénovania: 452,6 min

o paméfova narocnost: 4895 MB

» najlepsia validac¢nd presnost dice: 0,924852

» najlepsia valida¢na presnost accuracy: 0,882176
o Rand skore: 0,927354

o Informacné teoretické skore: 0,967052

ODE-UNet

V rdmci tejto architektury bolo otestovanych niekolko modelov s roznymi nastave-
niami parametrov a malymi obmenami jednotlivych vrstiev ODE blokov. Vystupom
tychto bodov je model architektiry ODE-UNet s usporiadanim a nastavenim para-
metrov dosahujuici najlepSich presnosti.
1. Ako prvy bol otestovany model, ktory vyuziva klasické 2d konvolicie. Vysledne
hodnoty modelu st néasledovné:
o Cas trénovania: 319,9 min
« paméfova narocnost: 8607 MB
» najlepsia validacné presnost dice: 0,932056
» najlepsia valida¢né presnost accuracy: 0,894390
o Rand skore: 0,880599
o Informacné teoretické skore: 0,938791
2. 'V tomto modely boli nahradené klasické 2d konvolu¢né vrstvy ich rozsirenou
verziou zretazené konvoluéné vrstvy (concatenated). Takisto bola do kazdého
ODE bloku pridanad jedna normalizacnd a jedna aktivacna vrstva. Vysledne
hodnoty modelu st néasledovné:
e cas trénovania: 403,9 min
o pamaéafova narocnost: 8471 MB
» najlepsia valida¢né presnost dice: 0,938580
« najlepsia valida¢nd presnost accuracy: 0,905035
o Rand skére: 0,950272

o Informacné teoretické skore: 0,978061

Na grafoch a je znazornené porovnanie priebehov trénovacej a validac-
nej presnosti modelov ODE-UNet z prvych dvoch bodov. Pri pouziti rozsire-
nych 2d konvolicii dosahuje model uz po niekolkych epochach vyrazne lepsich
vysledkov.

3. V tomto bode bolo otestované prahovanie vyslednych snimkov a néasledne
boli porovnané testovacie vysledky pre jednotlivé prahové hodnoty, uvedené

v tabJ4.1] Presnost s rastticou prahovou hodnotou postupne klesala voéi ori-
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Priebeh trénovania - presnost siete ODE-UNet
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Obr. 4.6: Priebeh trénovacej presnosti modelu odeunetl (s jednoduchymi 2d konv.)

a modelu odeunet2 (so zretazenymi 2d konv.)

Priebeh validacie - presnost’ siete ODE-UNet
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Obr. 4.7: Priebeh valida¢nej presnosti modelu odeunetl (s jednoduchymi 2d konv.)

a modelu odeunet2 (so zretazenymi 2d konv.)

gindlnym snimkom, z ¢oho vyplyva, ze metéda prahovania nie je vhodna pre
tento problém.
4. Jednym z parametrov, ktorym mozno pozmenit tvar ODE-UNet architektiry

je hibka UNet siete. Jeho zmenou nastane aj zmena presnosti siete, preto je
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Prah | Rand skére | Informacné
] ] teoretické
skére [-]

0 0,907928 0,963126
0,1 0,907884 0,963116
0,2 0,901925 0,960987
0,3 0,874843 0,955407
0,4 0,868860 0,952429
0,5 0,864646 0,951071
0,6 0,843835 0,945582
0,7 0,817346 0,935900
0,8 0,789252 0,925556

Tab. 4.1: Tabulka prahovych hodnot

v tomto bode otestovanych niekolko hodnot parametru hibka, viz. tab. .
Testy su pocitané s nastaveniami modelu, ktorymi bola dosiahnuta najlepsia
presnost do tohto bodu. Cas trénovania v tejto tabulke nie je v pripade hibky 4
porovnatelny s ostatnymi, pretoze modely s hibkou 2 a 3 museli byt trénované
s mensou mierou ucenia, inak dochadzalo k uviaznutiu v lokalnom minime, a

model sa dalej nezlepsoval.

Priebeh trénovania - presnost ODE-UNet s roznymi hibkami
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Obr. 4.8: Priebeh trénovacej presnosti modelu ODE-UNet s roznou hibkou (h_3 =
hibka 3)
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Priebeh validacie - presnost ODE-UNet s réznymi hibkami
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Obr. 4.9: Priebeh valida¢nej presnosti modelu ODE-UNet s roznou hibkou (h_3 =
hibka 3)

Hibka | Cas tréno- | Najlepsia Rand skére | Informacné
] vania [min| | val. pres- | [-] teoretické
nost [-] skére [-]
1154 0,903282 0,904764 0,968919
1220 0,910509 0,948470 0,971264
403,9 0,905035 0,950272 0,978061

Tab. 4.2: Tabulka vysledkov pre rozne hodnoty hibky

Na grafoch a je znazornené porovnanie priebehov trénovacej a vali-
dacnej presnosti modelov ODE-UNet s nastavenim roznej hibky. Najlepsiu
trénovaciu aj valida¢na presnost v tychto priebehoch dosahuje model s nasta-
venim hibky 3, avak na testovacich détach bol najpresnejsi model s hibkou 4,
viz. tab. 1.2

Najhodnejsie nastavenie parametru miera ucenia (learning rate) mozno zistit
experimentalne. V tab. [1.3] st porovnané vysledky pre rézne hodnoty miery
ucenia. Testy st pocitané s nastaveniami modelu, ktorymi bola dosiahnuta
najlepsia presnost do tohto bodu, a to konkrétne s hibkou 4 a bez pouzitia
prahovania.

Na grafoch [4.10] a [£.11] je zndzornené porovnanie priebehov trénovacej a va-
lida¢nej presnosti modelov ODE-UNet s nastavenim roznej miery ucenia. Pri

trénovani dosahoval model s mierou ucenia le~ vyrazne lepsich presnosti ako
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Priebeh trénovania - presnost ODE-UNet s r6znou mierou ucenia
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Obr. 4.10: Priebeh trénovacej presnosti modelu ODE-UNet s roznou mierou ucenia

(Ir 3 = miera ucenia le™?)

Priebeh validacie - presnost ODE-UNet s r6znou mierou u¢enia
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Obr. 4.11: Priebeh valida¢nej presnosti modelu ODE-UNet s réznou mierou ucéenia

(Ir_3 = miera ucenia le™3)

ostatné 2 modely, avsak validacna presnost v tych istych epochach vyrazne
klesla. Takisto vysledna testovacia presnost tohto modelu je nizka, mozno teda
predpokladat, ze doslo k pretrénovaniu modelu. Najlepsiu testovaciu presnost

dosiahol model s mierou ucenia le™3.
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Miera uce- | Cas tréno- | Najlepsia Rand skére | Informacné
nia [-] vania [min| | val. pres- | [] teoretické
nost [-] skére [-]
0,001 403,9 0,905035 0,950272 0,978061
0,0001 1259 0,901458 0,946784 0,975171
0,00001 1440 0,892354 0,857987 0,926803

Tab. 4.3: Tabulka vysledkov pre rézne hodnoty miery ucenia

6. Tolerancia je vstupny parameter ODE kalkulatorov, ktory priamo ovplyvnuje

presnost vysledného modelu. Predstavuje jednu z hlavnych vyhod ODE sieti,
pretoze jeho zmenou dokazeme ovplyvnit pripustni iroven chyby pri vypoc-
toch ODE kalkulatoru, ktory podla tejto irovne nastavuje pocet vyhodnoco-
vacich bodov, ktoré si mozno predstavit ako vrstvy siete. Dolezité je to, ze pri
tejto zmene nedochddza k zmene paméfovej naroc¢nosti, meni sa iba casova
narocnost. Testy si poc¢itané s nastaveniami modelu, ktorymi bola dosiahnuta
najlepsia presnost do tohto bodu, a to hibka 4, miera udenia 0,001 a bez pou-
zitia prahovania.

Na grafoch a je znazornené porovnanie priebehov trénovacej a vali-
dacnej presnosti modelov ODE-UNet s nastavenim réznej tolerancie. Priebehy
maju velmi podobny tvar, ziadny vyrazny rozdiel pri zmene tolerancie nenastal.
V tab. st porovnané vysledky pre rézne hodnoty tolerancie. S klesajicou
hodnotou tolerancie narastala ¢asova narocnost, ale v dosiahnutych vysled-
koch je len maly rozdiel a presnost sa s klesajicou toleranciou nezlepsovala,

najlepsia presnost bola dosiahnuta pri hodnote tolerancie 0,001.

Tolerancia | Cas tréno- | Najlepsia Rand skére | Informacné
] vania [min| | val. pres- | [] teoretické
nost [-] skére [-]
0,01 288,6 0,902293 0,924655 0,962503
0,001 403,9 0,905035 0,950272 0,978061
0,0001 441,3 0,904556 0,953027 0,968715
0,00001 644 0,902643 0,929017 0,970479

Tab. 4.4: Tabulka vysledkov pre rozne hodnoty tolerancie

UNet-1-ODE

Pri trénovani modelov tejto architektiry boli pouzité vstupné parametre, ktoré v ar-

chitektire ODE-UNet vykazovali najpresnejsie vysledky. Nasledne boli otestované
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Priebeh trénovania - presnost ODE-UNet s r6znou toleranciou
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Obr. 4.12: Priebeh trénovacej presnosti modelu ODE-UNet s réznou toleranciou

(tol_3 = tolerancia le™3)

Priebeh validacie - presnost ODE-UNet s r6znou toleranciou
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Obr. 4.13: Priebeh validacnej presnosti modelu ODE-UNet s réznou toleranciou

(tol_3 = tolerancia le—?)

dva modely.
1. Prvy model vyuziva jednoduché 2d konvolucie. Vysledne hodnoty modelu st
nasledovné:

e Cas trénovania: 456 min
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paméatova narocnost: 7529 MB

najlepsia valida¢na presnost dice: 0,905602
najlepsia validacna presnost accuracy: 0,855049
Rand skore: 0,781944

Informacné teoretické skore: 0,906154

2. V druhom modely boli jednoduché 2d konvolicie nahradené rozsirenymi, ktoré

v ramci bloku vytvaraji medzi konvoluénymi vrstvami prepojenia podla vzoru

resid
[ ]
[ ]

0.9
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6

Presnost (Accuracy)

0.55
0.5

Obr. 4.14:

ualnych blokov. Vysledne hodnoty modelu st nasledovné:
cas trénovania: 527 min

paméatova narocnost: 8257 MB

najlepsia valida¢na presnost dice: 0,912202

najlepsia valida¢na presnost accuracy: 0,864408

Rand skore: 0,845296

Informacné teoretické skore: 0,934296

Priebeh trénovania - presnost' UNet-1-ODE1 a UNet-1-ODE2

SNOOR(APPRDA N PRPEATERIVCA TSP

Epocha
m— Inetlodel

unetlode2

Priebeh trénovacej presnosti modelu UNet-1-ODE1 (s jednoduchymi 2d

konv.) a modelu UNet-1-ODE2 (so zretazenymi 2d konv.)

Kedze

Na grafoch a je znazornené porovnanie priebehov trénovacej
a validac¢nej presnosti modelov UNet-1-ODE s pouzitim jednoduchych
2d konvoltcii a s pouzitim rozsirenych 2d konvolicii. Na grafoch mozno
pozorovat plynuly, kontinudlny priebeh, pricom vysledky modelu s rozsi-

renymi konvoliciami si v celom priebehu bez vyraznych vykyvov.

v tejto architektire vstupuje do ODE bloku cela sief UNet ako jedna
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Priebeh validacie - presnost' UNet-1-ODE1 a UNet-1-ODE2
0.9
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6

Presnost (Accuracy)

0.55

0.5
NOODPAPPRDPA NP RPASTERVOA DS P
Epocha
= Inetlodel

unetlode2

Obr. 4.15: Priebeh valida¢nej presnosti modelu UNet-1-ODE1 (s jednoduchymi 2d
konv.) a modelu UNet-1-ODE2 (so zretazenymi 2d konv.)

velmi komplikovana funkcia, vypocty ODE kalkulatoru su takisto zlozité. Preto sa da
predpokladat, Zze hodnota vstupného parametru tolerancia moéze vyrazne ovplyvnif
vysledky trénovania. Vysledky tohto porovnania st v tab. 4.5|a porovnanie priebehov
trénovania a validacie st znazornené v grafoch a .17} Z vyslednych grafov
vyplyva, Ze pri malej hodnote tolerancie (1e=2) st vysledky horsie a pravdepodobne
dochadza k uviaznutiu v lokdlnom minime. Pri vyssich hodnotach uz nedochadza
k vyraznym rozdielom, ale na rozdiel od porovnania vysledkov siete ODE-UNet

pre rozne tolerancie mozno zhodnotit, Ze presnost sa s mensou hodnotou tolerancie

zlepsovala.
Tolerancia | Cas tréno- | Najlepsia Rand skoére | Informacné
] vania [min| | val. pres- | [] teoretické
nost [-] skére [-]
0,01 369,2 0,821259 0,581072 0,819223
0,001 227 0,864408 0,845296 0,934296
0,0001 1062,5 0,867137 0,871101 0,950091

Tab. 4.5:

Tabulka vysledkov pre rézne hodnoty tolerancie
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Priebeh trénovania - presnost UNet-1-ODE pre r6zne hodnoty tolerancie

0.9

©
©

0.75

©
~

0.65

Presnost (Accuracy)

©
o

0.55

0.5
NOORDAPPRDA WP RPLATERIOA PSP

Epocha
tol_3 tol_4

—tol 2

Obr. 4.16: Priebeh trénovacej presnosti modelu UNet-1-ODE s roznymi hodnotami

tolerancie (tol 3 = tolerancia le™?)
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Obr. 4.17: Priebeh valida¢nej presnosti modelu UNet-1-ODE s r6znymi hodnotami
tolerancie (tol 3 = tolerancia le™)
4.2 Porovnanie architektar

V tejto Casti prace st navzajom porovnané vysledky architektir UNet, ODE, ODE-
UNet a UNet-1-ODE, ktorych detailny postup pri trénovani je popisany v kapitole
A Porovnané st modely architektir, u ktorych boli dosiahnuté najlepsie vysledné

95



hodnoty, primarne na testovacich snimkoch a metrikach pre hladanie hrani¢nej mapy

snimkov.

Priebehy

Na grafoch [4.18] [£.19] [£.20] a [£.21] st zndzornené priebehy trénovacich a validac¢nych
presnosti (metrik DICE a Accuracy) najpresnejsich modelov jednotlivych architek-

tar, ktoré boli v tejto praci testované. Na vsetkych grafoch dosahuje najlepsich
vysledkov siet ODE-UNet navrhnutd v tejto praci. Druhy najpresnejsi je v tychto
metrikdch model architektiry UNet a modely sieti ODE a UNet-1-ODE zaostavaju

vyraznejsim rozdielom.

Porovnanie priebehu trénovacej presnosti (DICE)

1.01

0.96
O 091 ras
a J/
D
g 0.86
o
o

0.81

0.76

YNOODRA PP RRANERPEASELRVA PP
Epocha
unet ode odeunet unetlode

Obr. 4.18: Porovnanie priebehu trénovacej presnosti DICE sieti UNet, ODE, ODE-
UNet a UNet-1-ODE

Vysledné hodnoty

Na obr. [£.22] st zobrazené 3 validacné snimky z jednej epochy trénovania siete ODE-
UNet. Jedna sa o origindlny snimok ISBI datovej sady, label snimok vytvoreny
tvorcami datovej sady, ktory urcuje ako by mal vyzerat vysledok segmentécie, a
snimok, ktory bol vygenerovany po priechode originadlneho snimku sietou ODE-UNet
v tejto epoche, a ktory by sa mal ¢o najviac zhodovat s priradenym labelom. Kedze
k testovacim snimkom tejto datovej sady maju pristup iba tvorcovia a nemozno teda
vysledky testovania vizudlne porovnat, tak je na tomto obr. demonstrované, ¢o je
konkrétnym cielom tejto tlohy s ISBI datovou sadou. Podla tohto potom mozno

nasledne aspon priblizne vyhodnotif testovacie snimky aj vizualne.
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Porovnanie priebehu trénovacej presnosti (Accuracy)
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Obr. 4.19: Porovnanie priebehu trénovacej presnosti ACCURACY sieti UNet, ODE,
ODE-UNet a UNet-1-ODE

Porovnanie priebehu validacnej presnosti (DICE)
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Obr. 4.20: Porovnanie priebehu validacnej presnosti DICE sieti UNet, ODE, ODE-
UNet a UNet-1-ODE

Porovnanim origindlneho a label snimku na obr. sa potvrdzuje, Ze sa ne-
jedna o ¢isto segmentacny problém. Cielom siete je najst hrani¢nii mapu jednotlivych
buniek, ale zaroven aj ignorovat vnutorné organely buniek. Tie st na originalnom
snimku zobrazené ako vicsie tmavé kruhové oblasti, ktoré na label snimku nie st

vyznacené. Snimok, ktory bol vygenerovany sietou ODE-UNet tomu takisto zod-

o7



Porovnanie priebehu validacnej presnosti (Accuracy)
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Obr. 4.21: Porovnanie priebehu validac¢nej presnosti ACCURACY sieti UNet, ODE,
ODE-UNet a UNet-1-ODE

original vygenerovany

EH

Obr. 4.22: Priklad validacnych snimkov siete ODE-UNet

povedd, vnitorné organely si v nom ignorované, hranice buniek sa z velkej casti
podobaji hraniciam na label snimku, ale v niektorych miestach chybaji oblasti,
ktoré by mali byt vyznacené.

Podla obr. [4.22] mozno odhadnit ako by mali idedlne vypadat vysledné snimky
ziskané z testovacich originalnych snimkov. K ich labelom totiz nie je pristup pre
beznych riesitelov tlohy. Na obr. je zobrazeny jeden originalny testovaci snimok,
a k nemu vysledky testovania najlepSich modelov jednotlivych architektur, ktoré
boli v tejto praci pouzité. Hranice buniek st na vsetkych velmi podobné a z velkej
casti odpovedaju origindlnemu snimku. Velky rozdiel je ale v tom, ako kazdy model

vyhodnotil vnitorné prostredie a organely buniek. Vystup sieti UNet a ODE-UNet je
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Obr. 4.23: Generované testovacie snimky jednotlivych architektur

velmi podobny, akurat vysledok UNetu obsahuje miestami viac nechcenych tmavych
pixelov v plochach, ktoré by mali byt biele. Siet UNet-1-ODE lepsie vyhodnotila
vnutorny priestor velkej bunky v Tavom hornom rohu, ale celkovo vysledny snimok
obsahuje viacero neziaducich zhlukov tmavych pixelov vnutri niektorych buniek.
Vysledok siete ODE je najhorsi, pretoze neboli odfiltrované ani tie najvyraznejsie
vnutorné organely.

V tab. [£.6]st zhrnuté vysledky najlepsich modelov pouzitych architektir. Najlep-
sia presnost vsetkych styroch pouzitych metrik na validac¢nych aj testovacich datach
bola dosiahnutda modelom architektiry ODE-UNet, ktora bola navrhnuta v tejto
praci. Casto pouzivans siet UNet bola v tejto konkrétnej tlohe prekonand ¢o sa
tyka presnosti, ale za cenu niekolkonasobne vacsej casovej naroc¢nosti. Kombinécia
ODE blokov a siete UNet v oboch pripadoch znamenala takisto vac¢siu pamatova

naroc¢nost.
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Cas tréno-

vania [min]

0,924852 | 0,882176 | 0,927354 0,967052

ODE- 403,9
UNet

UNet-1- | 1062,5
ODE

0,913791 | 0,867137 | 0,871101

0,950091

Presnost | Presnost | Rand skére | Informacéné | Paméatova
DICE ACC [-] | [] teoretické | naro¢nost
-] skore [-] [MB]
0,936376 | 0,899853 | 0,902364 0,958347 5207

8471

Tab. 4.6: Tabulka vysledkov
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Zaver

Diplomova praca sa zaoberd metdédami segmentacie obrazu pouzivanych v posled-
nych rokoch a moznostou vyuzitia nového typu siete - ODE neurénovych sieti pre
tento typ uloh. V praktickej casti su otestované a vyhodnotené styri rozne architek-
tary, ktoré boli vybrané alebo navrhnuté ako mozné metody, ktoré by umoznovali
efektivne strojové ucenie aj v pripade datovych mnozin malej velkosti.

Cielom prace bolo otestovat a porovnat dostupné architektiry na datovej mno-
zine malej velkosti a na zéklade tychto vysledkov navrhnit a vytvorit architekttru,
ktora by potencialne mohla prekonat aktualne pouzivané metdédy pre segmentaciu
obrazu. Testovanie prebiehalo na 30 mikroskopickych snimkoch mozgu octomilky:.

Hlavnym prinosom prace je navrh dvoch architektar vyuzivajucich kombinaciu
UNet architektiry a ODE neurénovej siete a ich porovnanie s existujicimi meto-
dami segmentacie. Tymto bola otestovand vhodnost a presnost siete ODE na seg-
mentacnej ulohe v rdmci pouzitia datovej mnoziny malej velkosti voci inym aktudlne
pouzivanym metédam. Po otestovani jednoduchej ODE siete boli ziskané presnosti
velmi podobné tym, ktoré dosiahol model znédmej siete UNet. Takisto boli potvr-
dené vyhody, ktoré boli prezentované pri publikicii ODE sieti v decembri 2018, a
to napriklad konstantna paméfova naroc¢nost pri roznych hodnotach tolerancie, ¢o
mozno povazovat v klasickom ponimani neurénovych sieti ako moznost pouzitia ne-
obmedzeného mnozstva vrstiev. Parametrom tolerancia mozno teda menit presnost
siete na tkor ¢asovej narocnosti a naopak. Prislub lepsej generalizacie na malych da-
tovych mnozinach bolo po otestovani jednoduchej ODE siete tiez mozné povazovat
za mozny, pretoze na testovacich datach dosiahla lepsich vysledkov ako sief UNet.
Tieto vyhody spolu so slubnymi vysledkami viedli k navrhu architektir ODE-UNet
a UNet-1-ODE, z ktorych bola sief ODE-UNet tou, ktord prekonala v presnosti
vSetky ostatné testované architektury. Na ISBI datovej sade dosiahla hodnot Rand:
0,950272 a Info: 0,978061. Pre porovnanie, pouzita siet UNet dosiahla hodn6t Rand:
0,902364 a Info: 0,958347. Velkou prednostou siete UNet ale ostava ¢asova naroc¢nost,
kedze t4 bola viac ako o jeden rad nizsia. Navrhnutéd siet ODE-UNet teda preko-
nala pouziti sief UNet, avsak v ramci oficidlnych vysledkov ISBI datovej sady stéle
zaostava za niekolkymi desiatkami presnejsich modelov. Nemozno teda tvrdit, ze
by boli pouzitim siete ODE prekonané aktualne pouzivané metédy pre segmentaciu
obrazu, ale jej vyhody boli potvrdené a stale existuje velky priestor pre rozsirovanie
a zlepsovanie tejto metddy.

Vystupom prace s vysledné hodnoty pouzitych sieti zobrazené v grafoch a tabul-
kach spolu s popisom a vyhodnotenim kazdého testu. Tieto vysledky jednotlivych
architektir si nasledne porovnané vo vyslednych grafoch a tabulke, v ktorej su

vyznacené najlepsie dosiahnuté hodnoty v ramci vSetkych experimentov.
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Zoznam symbolov, veliCin a skratiek

ODE
ReLU
tanh
H-Dense
3D

CT
SC-UNet
WCE
ResNet
NIPS

ILSVRC

CIFAR-10
SDE

ADAM
ISBI

EM
ssTEM

MNIST

norm
FCN
conv2d
PSPNet
FPN
DM-Net
APC-Net
MSCI
R-CNN
RPN

Rol

IoU
ASPP

Ordinary Differential Equations - obycajné diferencidlne rovnice
Rectified Linear Unit

tangens hyperbolicky

Hybrid Densely Connected UNet - hybridny husto prepojeny UNet
troj-dimenzionalny

Computed Tomography - pocitacova tomografia

Skip Connection Unet - UNet s prepojeniami

Wireless capsule endoscopy - bezdratova kapsulova endoskopia
Residual Neural Network - residudlna neurénova siet

Neural Information Processing Systems - konferencia o systémoch
spracovania neurénovych informacii

ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition - sufaz

v spracovani obrazu

datova sada pre segmentaciu obrazu

Neural Stochastic Differential Equation - Stochastické neurénové
siete vyuzivajice diferencidlne rovnice

Adaptive Moment Estimation - optimizacna funkcia
International Symposium on Biomedical Imaging - medzinarodné
sympoézium o zobrazovani bio-medicinskych snimkov

Electron Microscope - elektréonovy mikroskop

Scanning Transmission Electron Microscope - typ elektréonového
mikroskopu

Modified National Institute of Standards and Technology - institut
standardov a technologii

normalizacna vrstva

Fully Convolution Network - plne konvolu¢na vrstva

vrstva 2d konvolicia

Pyramid Scene Parsing Network - pyramidovy model

Feature Pyramid Network - pyramidovy model

Dynamic Multi-scale Filters Network - viactiroviiovy model
Adaptive Pyramid Context Network - adaptivny pyramidovy model
Multi-scale context intertwining - viactrovinovy model
R-Convolutional Neural Network - R-konvoli¢na neurénova siet
Region Proposal Network - sief navrhu oblasti

Region of Interest - oblast zaujmu

Intersection over Union - prienik cez zjednotenie

Atrous Spatial Pyramid Pooling - vrstva DeepLabv2 architektiry
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DA-RNN Data Associated Recurrent Neural Network - rozsirené rekurentna
neurénova siet

ConcatConv2d Concatenated 2d Convolutional layer - rozsirena konvolu¢na

vrstva
tol tolerancia
Ir learning rate - miera ucenia
Rand Rand skoére
Info Informéacné teoretické skore
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