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Zobrazovaci metody jsou jednou z klicovych diagnostickych metod v mediciné a jejich vyznam roste diky
stale vétsi dostupnosti. V reakci na tento trend nabizi nékteré spolecnosti systémy pro podporu rozhodo-
vani zaloZzeny na metodach strojového uceni, ktery |ékare upozorni na potencialné problematicky snimek,
¢i dokonce na moznou lokalizaci nalezu na RTG snimku hrudniku, coZz mimo jiné umozriuje standardizaci
diagnostiky napfi¢ riznymi oddélenimi.

Cilem této prace je vyuzit generativni modely hlubokych neuronovych siti, jako jsou Variational Autoen-
coder, Generative Adversarial Networks nebo jiné, k vygenerovani realistickych rentgenovych snimkl riz-
nych distribuci, které by mohly byt pozdéji pouzity pro zlepSeni vysledného produktu dané spolec¢nosti.
Vysledkem prace bude generativni model nebo vice model(, které budou vyhodnoceny na zakladé rady
experimentl zahrnujicich napfiklad kosinovou podobnost tréninkovych a vygenerovanych snimkd.

Metodika

V praci budou popsany soucasné metody pouziti hlubokych neuronovych siti pro zpracovani a generovani
obrazové informace. Bude popsan opensource software urceny k jejich relizaci, predevsim frameworky
TensorFlow, Keras a PyTorch. Dale budou popsany generativni modely hlubokych neuronovych siti, jako
jsou Variational Autoencoder, Generative Adversarial Networks nebo jiné.

Pro ulohu generovani RTG snimkd hrudniku bude demonstrovano pouziti jedné nebo vice popsanych me-
tod. Model ¢i modely vzniklé touto demonstraci budou vyhodnoceny na zakladé rfady experimentd zahrnu-
jicich napfiklad kosinovou podobnost tréninkovych a vygenerovanych snimka. Pro realizaci budou pouzity
frameworky TensorFlow a PyTorch.
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Vyuziti metod hlubokého uceni k vytvareni realistickych
medicinskych obrazovych dat

Abstrakt

Tato prace je zaméfena na mozny zpusob feseni rozsifeni datovych soubort pouzivanych ve
vyvoji systéml na podporu rozhodovani v Iékaiské diagnostice vyvojem generativniho
modelu zaloZzeném na hlubokém uceni pro vytvafeni umélych rentgenovych snimkt
hrudniku. Vyuziti generativnich modeld, jako jsou generativni soupefici sité, variacni
autoenkodéry a difuzni modely, pfedstavuje novy zpisob vytvafeni realistickych
medicinskych obrazovych dat, které¢ maji potencial zlepsit pfesnost a vysvétlitelnost systémil

na podporu rozhodovéni v 1ékatské diagnostice.

Cilem prace je vytvofeni generativniho modelu vytvarejiciho realistické snimky
hrudniku. Model je vytvofen za pomoci moderni knihovny strojového uceni PyTorch.
V teoretické ¢asti prace jsou uvedeny moznd vyuziti a vyzvy umélé inteligence v 1ékatské
praxi. Dale jsou piiblizeny knihovny pro tvorbu neuronovych siti a vy$e zminéné modely
pouzivané pro generovani obrazové informace. V praktické casti je vysledny model

podroben zkoumani pomoci fady metrik, jako je naptiklad kosinova podobnost.

Kli¢ova slova: hluboké uceni, zpracovani obrazové informace, generativni uméla
inteligence, computer aided diagnosis, generativni soupefici sit¢, RTG snimky hrudniku,

TensorFlow, PyTorch, rozsifeni datového souboru



Usage of deep learning methods to generate realistic
medical image data

Abstract

This work focuses on a possible way to address the extension of datasets used in the
development of decision support systems in medical diagnosis by developing a deep learning
based generative model for generating artificial chest X-ray images. The use of generative
models, such as generative adversarial networks, variational autoencoders and diffusion
models, represents a new way of generating realistic medical image data that has the
potential to improve the accuracy and explainability of decision support systems in medical

diagnosis.

The goal of this work is to create a generative model that produces realistic chest
images. The model is created using the machine learning library PyTorch. In the theoretical
part of the thesis, possible applications, and challenges of artificial intelligence in medical
practice are presented. Furthermore, libraries for creating neural networks and the models
used for generating image information are presented. In the practical part, the resulting

model is examined using several metrics such as cosine similarity.

Keywords: Deep Learning, Image Information Processing, Generative Artificial
Intelligence, Computer Aided Diagnosis, Generative Adversarial Nets, Chest X-Ray,

TensorFlow, PyTorch, Data Augmentation
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1 Uvod

Vyuziti zobrazovacich metod v medicin¢ je v dneSni dobé¢ nedilnou soucasti lékarské
diagnostiky a jejich vyuziti diky vyssi dostupnosti roste. Dalsim rychle rostoucim odvétvim
je strojové uceni, které se s medicinskou diagnostikou prolind v praxi prostfednictvim

systémt Computer Aided Diagnosis.

Tyto systémy na podporu rozhodovani a jiné zplsoby vyuziti Al v mediciné vSak
V realit¢ narazi na fadu vyzev. Jednou z nejvyraznéjSich vyzev je piistup ke kvalitnim a
robustnim datovym soubortim. Tyto datové soubory obsahuji citliva data a jejich anotovani
musi byt provadéno Iékatskymi specialisty. To zvySuje jejich pofizovaci cenu a snizuje jejich

dostupnost.

Tato prace se zabyva jednim z moznych fesSeni tohoto problému. Cilem této prace je
vytvofeni generativniho modelu schopného vytvaret umélé rentgenové snimky hrudniku.
Takové modely mohou pomoci vytvaret robustni a dostupné datové sady, které nésledné
mohou byt pouzity pro vytvofeni piesnych, vysvétlitelnych a spravedlivych systémi na

r~r 7~

podporu rozhodovani, které snizi cenu a zvysi dostupnost a kvalitu 1ékatské péce.
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2  Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Hlavnim cilem prace je vytvofeni generativniho modelu vyuzivajiciho hluboké neuronové
sit¢, schopného vytvareni rentgenovych snimki hrudniku. Tento model je vytvafen za
ucelem moznosti rozsiteni a diverzifikovani sady rentgenovych snimka hrudniku, které
potencialné zlepsi robustnost a efektivitu systému pro podporu rozhodovani zalozenych na

strojovém uceni v medicinské diagnostice.

Podobné modely maji potencial rozsitit existujici datasety pro vyzkum a vyvoj, ¢imz
se zvy$i schopnost modeld strojového uceni generalizovat a zlepsi se jejich diagnosticka

ptesnost a vysvétlitelnost téchto modelt.

2.2 Metodika

V praci jsou popsany souc¢asné metody pouziti hlubokych neuronovych siti pro generovani
obrazové informace. Je popsan opensource software urceny k jejich relizaci, predevsim
frameworky TensorFlow, Keras a PyTorch. Dale jsou popsany generativni modely
hlubokych neuronovych siti, jako jsou Variational Autoencoder, Generative Adversarial

Networks nebo jiné.

Pro ulohu generovani RTG snimkt hrudniku je demonstrovano pouziti modelu
Generative Adversial Network. Modely vzniklé touto demonstraci jsou vyhodnoceny na
zakladé béZnych metrik Inception Score a Fréchet Inception Distance. Vybrané generované
snimky jsou dale zkoumény pomoci kosinové podobnosti tréninkovym snimkiim a pomoci

linearni interpolace mezi t€émito snimky. Pro realizaci je pouzit framework PyTorch.

2.2.1 NIH Chest X rays dataset

Pro tuto praci je jako trénovaci soubor zvolen datovy soubor NIH Chest X-ray. Soubor dat
NIH Chest X-ray je jeden z nejvétSich vefejné dostupnych soubort lékafskych snimki.
Sklada se z vice nez 100000 anonymizovanych rentgenovych snimk hrudniku

pochazejicich od vice nez 30000 pacientd. Tato datova sada, kterou spravuji Narodni ustavy
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zdravi (National Institutes of Health) a je poskytnuta NIH Clinical centerl, méa zasadni
vyznam pro rozvoj vyzkumu v oblasti lékarského zobrazovani, zejména pii vyvoji a
hodnoceni systémii pocitacové podpory diagnostiky. Kazdy snimek v souboru dat je opatien
jednim nebo vice stitky ze sady osmi standardnich hrudnich patologickych kategorii, coz z
néj €ini cenny zdroj pro trénovani a testovani modeli strojového uceni, véetné generativnich
soupeficich siti (GAN). Snimky jsou ve formatu PNG s rozliSenim 1024 x 1024 pixeld.
Anotace byly ziskany kombinaci zpracovani pfirozeného jazyka (natural language
processing) souvisejicich radiologickych zprav a odborného posouzeni. Samotny objem a
rozmanitost datového souboru ptedstavuji jedineénou piilezitost pro piistupy hlubokého
uceni, které mohou potencialné zlepsit diagnostickou ptfesnost, automatizovat radiologicka

hodnoceni a usnadnit vyvoj novych zobrazovacich technologii [1].

2.2.2 Fréchet Inception Distance

Cilem generativnich modeli je tvorba dat, ktera odpovidaji pravdépodobnostnimu rozlozeni
trénovacich dat. Rozdil mezi témito rozloZzenimi mulze slouzit k hodnoceni kvality
generativniho modelu. Fréchet inception distance (FID) je metrika pouzivana k hodnoceni
kvality snimkd generovanych pomoci GAN. Byla zavedena Heusel et. al. a poprvé
diskutovana v ¢lanku ,,GANs Trained by a Two Time-Scale Update Rule Converge to a
Local Nash Equilibrium®. FID méti podobnost mezi distribuci generovanych a skute¢nych
snimki pomoci fréchetovy vzdalenosti latentnich prostorti pfedem natrénovaného modelu.
Vyhodou FID je, ze méfi nejen vizualni podobnost dvou souborti dat, ale také hodnoti
zachyceni rozmanitosti souboru dat [2]. Niz§i FID zna¢i nizsi rozdily mezi jednotlivymi

rozdélenimi.

Vyznam FID pfi posuzovani kvality generovanych snimkd, zejména v oblasti
lékatského zobrazovani, jako jsou rentgenové snimky hrudniku, spoc¢iva v jeho schopnosti
zachytit jak vérnost, tak rozmanitost generovanych snimkt. Na rozdil od jinych metrik, které
mohou hodnotit pouze jeden aspekt kvality obrazu nebo se spoléhat na pifimé porovnani
jednotlivych pixelt, poskytuje FID komplexnéjsi meéfitko tim, Ze hodnoti, jak dobie
generované obrazy napodobuji rozloZeni realného svéta v abstraktnim prostoru ryst. To je

dilezité zejména v 1ékaiském zobrazovani, kde je piesné zobrazeni anatomickych struktur a

! Dataset je dostupny z: https://nihcc.app.box.com/v/ChestXray-NIHCC
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patologii klicové pro klinickou vyuzitelnost snimkd. Pomoci FID mize byt kvantitativné
posouzena vykonnost modeltt GAN a miize byt zajisténo, aby generované obrazy byly nejen
vizualn¢ presveédCivé, ale také dostatecné rozmanité, aby reprezentovaly variabilitu, ktera se
vyskytuje v redlnych souborech Iékaiskych dat. V této praci proto FID slouzi jako metrika
pro ovéreni ucinnosti GAN pfi generovani realistickych rentgenovych snimka hrudniku,
které by mohly potencidlné pomoci v lékafském vyzkumu, vzdélavani a diagnostickych

procesech, protoze poskytuji robustni kvantitativni mefitko kvality a rozmanitosti snimki.

Pro PyTorch existuje implementace FID [3]. Pro hodnoceni je potieba nejméné 10000
snimku [4].
2.2.3 Kosinova podobnost

Metrika kosinové podobnosti je metoda, kterd méti podobnost mezi dvéma vektory. Mé&ii se
kosinus thlu mezi t¢émito dvéma vektory, ¢imz je urceno, zda tyto vektory ukazuji piiblizné

ve stejném sméru. Pfedpokladem této metody je stejna délka vektord. Plati

ab
Scos(@,b) = i 1)

kde ||a]| je norma vektoru a = (a4, a,, as, ..., a,) dle vztahu:

llall = / i al. )

Norma vektoru je tedy jednotkova a mira podobnosti je rovna kosinu thlu mezi témito

vektory. Obor hodnot fukce S.,s(a, b) nabyva (—1; 1), kde 1 znaéi totoznost vektoru [5].

Tato metoda je tedy vhodna k vyhledani podobnych obrazka v rlznych datovych
souborech, coz poskytuje jiny uhel pohledu na hodnoceni generativnich soupefticich siti pro
vytvafeni realistickych snimka. Tyto dvojice lze vizualn€ prezentovat a porovnat jejich
vizualni kvalitu a rozmanitost generovanych dat. Tim je zajiSténo kvalitativni hodnoceni

generovanych snimki, které dopliiuje kvantitativni hodnoceni poskytované metrikou FID.

2.2.4 Inception Score

Jelikoz modely GAN neobsahuji objektivni funkci, je obvykle slozité porovnavat rtizné
modely. Jednou z moznosti, kterou popsal Salimans et. al. [6] je moznost vyuziti lidi jako
anotatord redlnych a generovanych snimka. Hodnoceni snimkt lidmi je intuitivni a v ptipadé

pouziti vystupti generativnich modelli pro pouziti lidmi je to 1 kone¢ny cil trénovani, jedna
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se vSsak o metodu nepraktickou. Tento proces je narocny Casové i pracovné, a hodnoceni
anotatori je subjektivni. Proto Salimans et. al. hledali objektivnéjsi postup, ktery by

odpovidal potfebé tcinnosti a Skdlovatelnosti hodnoceni generativnich modeli.

Pro jejich hodnoceni vyuzili Inception model [7], ktery je pivodné urCen pro
klasifikaci obrazu. IS méfi rozmanitost generovanych obrazi. Vyssi hodnota IS naznacuje,
ze generované obrazy jsou riznorodé a odlisn€, coz jsou vlastnosti, které jsou pii generovani
realistickych snimkt zadouci. Salimans et. al. podotykaji, Ze toto skore samostatné 1ze pouzit
pro trénink jen s obtizemi, presto vSak dobfe koreluje s lidskym usudkem. Pro tuto metriku

je doporucovano pouziti alespont 50000 vzorkii.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Uméla inteligence a strojové uceni

3.1.1 Uméla inteligence

Alan Turing ve svém ¢lanku Vypocetni technika a inteligence [8] rozviji otazku, zda maji
digitalni pocitace schopnost inteligentniho mysleni stejné€ jako lidé. Pfichazi zde se slavnym
konceptem imitacni hry. Umélou inteligenci v SirSim kontextu Ize tedy jako chovani stroje,
které imituje chovani ¢lovéka; v uzsim kontextu je to védni disciplina, studujici pravé tento

fenomén [9].

Pocatky Al jako védniho oboru se datuji do roku 1956 [10]. Dnes s ptichodem systému
jako je ChatGPT [11] ¢i Dall-e [12] je uméla inteligence jednim z nejvétSich
celospolecenskych témat, podnécujici vetfejnou debatu jak smérem k mozZnostem a
ptilezitostem vyuziti Al, tak moznych rizik a vyzev, jako jsou etika ¢i moZnost tvorby

dezinformaci [13,14].

3.1.2 Strojové uceni

Aurélien Géron definuje strojové uceni jako v&du, zabyvajici se programovanim instrukci
tak, ze se pocitace mohou ucit z dat. Strojové uceni je podoborem umélé inteligence.
Strojové uceni naléza nejlepsi uplatnéni v programovani tuloh, které jsou obtizné na
vyjadieni exaktnimi pravidly, jsou moc sloZité na konven¢ni piistup ¢i nemaji Zadny znamy
algoritmus. Pfikladem miZe byt spamovy filtr, kde hledani kombinace slov a vyjadieni
téchto kombinaci pravidly je pro lidského programatora ¢asoveé naro¢ny tkol, nebo strojové

rozpoznani feci, kde neexistuje Zadny znamy algoritmus [15].

Modely strojového u€eni mohou také pomahat lidem vysvétlit tilohy, na které byly
konstruovany. Ze zminéného spamového filtru lze naptiklad zpétné ziskat seznam
zakazanych kombinaci slov. Tento obraceny proces, kdy na velké data aplikujeme metody

strojového uceni s cilem vysvétleni ¢i hledani vztahi, se obvykle nazyva data mining [15].

3.1.3 Deep learning

Dle Frangois Chollet je deep learning podkategorii strojového uceni. Toto je zndzornéné na
obrazku 1. Cilem algoritmt strojového uceni je vytvoreni modelu, ktery reprezentuje systém

puvodniho datového souboru. Metody deep learningu dosahuji této reprezentace pomoci
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vrstev reprezentaci s rostouci smysluplnosti. Hloubka — depth — modelu je tedy poétem
vrstev modelu. Jednotlivé vrstvy modelu jsou témét vzdy neuronovymi sitémi. Operace s
témito modely lze vyjadfit jako tenzorové operace. Moderni modely hlubokého uceni
mMohou mit desitky ¢i stovky vrstev, na rozdil od tradi¢nich metod strojového uceni, které se

nékdy nazyva jako shallow learning [16].

Obrazek 1 Zarazeni deep learningu do oboru umélé inteligence

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
leamning

Zdroj: [16]

~rw r

Prestoze deep learning byl zkouman jiz v padesatych letech, jeho rozsiteni ptislo az v

roce 2012. Chollet [16] vysvétluje nastup deep learningu jako syntézu tii faktoru.

1. Vhodny harware s dostatecnym vykonem: v prvnich letech dvacatého stoleti bylo
kvtli zajmu o fotorealistické 3D hry siln€ investovano do vyvoje GPU — rychlych a velmi
paralelizovanych procesorti. Tento vyvoj vyustil vytvofenim CUDA API spole¢nosti Nvidia,

které¢ bylo pouzito pro implementaci neuronovych siti.

2. Dostupnost datovych souborl: S nastupem internetu a postupnym zleviiovanim
hardwarovych uloZist’ bylo vytvoteno idealni prostfedi nejen pro sbér, ale i1 sdileni riznych

datovych soubort, jako ImageNet.

3. Nov¢e algoritmy: Do zacatku desatych let 20. stoleti neexistovala spolehlivd metoda
trénovani hlubokych neuronovych siti. Bylo tedy mozné trénovat jen mélké neuronové sit¢,
které se nemohly poméfovat s ostatnimi metodami strojového uceni. Prilom pfisel s
vylepSenimi jako optimaliza¢ni schéma Adaptive movement estimation, lepSimi aktivacnimi

funkcemi neuront nebo davkové normalizace.
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3.2 Vyuziti Al v mediciné
3.2.1 Konkrétni vyuziti AI v mediciné

Metody umélé inteligence mohou nachdzi Siroké uplatnéni v riznych odvétvich mediciny.
Odvétvim, které je diky silné integraci vypocetni techniky do procesu diagnostiky zvlaste
oteviené implementaci Al systému, je radiodiagnostika [17]. Radiodiagnostika je soucasti
téméi vSech diagnostickych postupti a poptavka po radiologické diagnostice roste kazdym
rokem. Trénink novych radiologt je vSak nadkladny a ¢asové naro¢ny. Tim se zveda profesni
tlak na soucasné radiology, coz vede k vy$Sim poctim chybnych diagn6z. Proto ma velky
prakticky vyznam najit jiné zptsoby, naptiklad umélou inteligenci, jak naléhavou situaci
zmirnit. Systémy CAD (Computer aided diagnosis) s pouzitim Al maji potencidl vyuziti pii
diagndéze rentgenovych snimka hrudniku, mamografii, magnetické rezonanci, vypocetni

tomografii, screeningu onemocnéni sitnice ¢i diagnostiky rakoviny plic [18].

Piehled vyuziti umélé inteligence v endoskopii vytvoiil tym Okagawa et al. [19].
Z jejich zavéra vyplyva, ze nékteré CAD systémy jsou jiz aplikovany v klinické praxi. Al
muze asistovat pifi vySetfenich jicnu, zaludku, tenkého stfeva nebo kolonoskopii. Dokaze
odhalovat polypy, ¢asna stadia rakoviny, infekci nebo zanét. Uméla inteligence pro asistenci
pfi gastrointestinalni endoskopii se v blizké budoucnosti objevi jako soucast klinické praxe.
Okagawa et al. vSak nejsou spokojeni se soucasnym vyzkumenm, jelikoz jeho kvalita je nizka.
Kritizuji pouziti statickych snimk a retrospektivitu studii, coZ miZe podle jejich ndzoru vést
ke zkreslenému vybéru. V soucasném stavu je Al v endoskopii pouzitelnd jako kontrola
diagnostika ¢i pro Skoleni novych diagnostikii. Potenciadl Okagawa et al. vidi
v multicentrickych prospektivnich studiich za pouziti videa, a zvySeni specificity modelt

tréningem za pouZziti velkého poctu snimkii s nenddorovymi lézemi.

Dalsimi diagnostickymi metodami, ve kterych Al mize nalézt uplatnéni, je
ultrasonografie a biochemickda vySetieni. Pouziti Al miize podpofit tradi¢ni ultrazvukova
vySetieni nddord Stitné zlazy, prsu, plicnich sklipki nebo gynekologickych 1ézi, a to
s vysokou ptesnosti a G¢innosti. Al se také muze podilet na analyze gend, které jsou
mutovany u myeloidni leukémie a tim se podilet na v€asném zachytu a monitorovani této
choroby. Systémy hlubokého uceni se také mohou podilet na v€asné diagnostice syndromu

Noonanové a astmatu [18].
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Algoritmy Al maji také dobré vyhlidky v patologii. Na proces segmentace obrazu,
identifikace nadoru a ureni metastaz se zaméfili Wang et al. [20]. Jejich prace nalezla
postup s pouzitim deep learningu, ktery je rychlejsi a pfindsi kvalitnéjsi vysledky nez metody
bez pouziti deep learningu. Komura a Ishikawa [21] poukazuji na fakt, ze v klasifika¢nich
ulohach v oblasti patologie mohou algoritmy Al pfedcit lidské 1ékafe v presnosti, avSak
kooperace CAD a I€kait je preferovana, jelikoz systémy s pouzitim Al a Iékati selhdvaji

riznymi zpisoby.

Uplatnéni systémi vyuzivajicich Al je nejenom v diagnostice. Trendem chirurgie
Vv poslednich 20 letech je robotizace operaci a opera¢niho salu pomoci robotickych systémil
jako jsou Senhance, MiroSurge nebo Versius [22,23,24]. Samotna operace je provadéna
pomoci robota, ktery napodobuje pohyby lidskych rukou v téle pacienta. Robot je ovladan
chirurgickym expertem napiiklad pomoci joysticku a operace je sledovana stetoskopickou
kamerou poskytovanou danym robotem. Jednim z nejznaméjSich a nejpokrocilejsich
robotickych systémd je systém da Vinci, instalovany naptiklad v centru robotické chirurgie
Krajské zdravotni [25]. Vyspélost robotickych chirurgickych systému jako da Vinci nabizi
potencial vyuziti Al nejen jako pomocnika pro zmirnéni rizik operace, ale teoreticky i
pievzeti celého procesu operace a samostatného vykonu chirurgickych zakroka [18, 26].
Dnesni robotické chirurgické systémy jiz dokazi samostatné vykondvat jednodussi Casti

zakroku, jako je $iti [27].

Al také nachazi uplatnéni v perioperacni fazi €ili fazi pred a po operaci, a ve vyzkumu
a tvorbé 1éCiv. Muze se podilet na identifikaci rizik a pooperacnich komplikaci pacientd,
kontrole anestezie, ¢i sbéru a vyhodnocovani dat ze senzorii na jednotkach intenzivni péce,
ale 1 administrativnich ¢innostech jako je predikce doby pobytu pacienta v pooperacni péci

[18, 28].

V odvétvi vyzkumu a vyroby 1éciv mohou metody umelé inteligence nahradit staré
metody pokusu a omylu pii zacleniovanich novych 1é¢iv do vhodnych Iékovych forem
s pozadovanymi vlastnostmi, konkrétn¢ fteSit problémy se stabilitou, rozpustnosti a
poréznosti konkrétnich 1éCiv. Lze je vyuzit i v klinickych studiich pro vybér vhodnych
pacientli, kdy nabor vhodnych pacientli v soucasnosti zabird az tietinu ¢asu konkrétniho
klinického testovani. V procesu vyroby se pak mohou systémy Al podilet pfimo na

optimalnim nastaveni vyroby a kontrole kvality [29].
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Neposlednim vyuzitim Al v 1ékafstvi je vyuziti v managementu nemocnic a studiu
novych lékaid. Planovani a rozdélovani zdrojii v nemocni¢nim prostfedi je pro managery
nemocnic ¢asto tézky ukol. Studie Nas a Koyuncu ukazuje, ze pouziti algoritmi deep
learningu pro predikci pfichodu pacientti na oddéleni urgentniho piijmu je piesnéjsi nez
pouziti naptiklad Poissonova rozdéleni, coz vede ke snizeni ¢ekaci doby a pieplnénosti
oddéleni a zaroven zvysuje spokojenost pacientd [30]. Rekonstrukce 3D 1ékaiskych modelt
pro vyuku anatomickych struktur, simulace pro studium chirurgickych technik nebo
sledovani dusevniho zdravi studentli mediciny jsou jen nckteré véci, ve kterych je vyuzito

umgl¢ inteligence pro podporu vzdélavani novych 1ékatu [18].

Medicina je tedy odvétvi, ve kterém ma uméld inteligence potencial Sirokého
uplatnéni. Lze ji uplatnit od diagnostiky pies 1écebny proces, vyrobu a vyzkum 1éciv, po
zdravotnicky management a vyuku. Metody Al mohou zejména zefektivnit velké mnozstvi
procesu V 1ékaiské a nemocnicni praxi. Tato efektivita miize pomoci snizit naklady na 1écbu
a vykonnost doktorti, ¢imz pomtize uspokojit poptavku po lékairské péci a rozsifit jeji

dostupnost.

3.2.2 Vyzvy pro Al v klinickém prostredi

V poslednich letech strmé vzrostl pocet studii umélé inteligence v medicing [31]. Prestoze
se systémy umél¢ inteligence opakované osvédcuji v riznych retrospektivnich lékarskych
studiich, do medicinské praxe bylo ptfevedeno relativné mélo néstroji umélé inteligence.

Rajpurkar et al. [32] identifikuji vyzvy, kterym musi Al v mediciné Celit.

Jako prvni typ problému byly uréeny problémy s datovymi soubory. Existuje zde
nékolik konkrétnich problémt, jako je cena pofizeni datového souboru, velké velikosti
snimki jejichZz zpracovani je naro¢né na pamét pocitace, zkresleni datového souboru
v disledku pouziti dat vytvofenych jednim pfistrojem, ¢i anotovani datového souboru, které
je provadeéno specialisty, tudiz ndkladné, nebo pomoci crowdsourcingu, tudiz méné piesné.
K obdobnému zavéru dospéli i Li et al. [33], ktefi podotykaji, ze vyzkumnici aplikujici
metody Al do mediciny maji vétSinou zazemi v oblasti informatiky, a nemaji pfistup
Kk pristrojim na pofizovani medicinskych snimkt ani k spolehlivé cesté, jak snimky

anotovat.
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Druhym problémem identifikovanym Rajpurkar et al. [32] je budovani davéry v model
strojového uceni. Modely musi byt pfesné, jejich vysledky vysvétlitelné a musi byt
dostateCn¢ jednoduché k pouziti, aby je bylo mozné integrovat do klinické praxe.
Reprodukovatelnost a opakovatelnost studii bohuzel predstavuje vyzvu, jelikoz datové sady,
kéd a natrénované modely ¢asto nejsou zvetejiiovany, coz znesnadiiuje nezavislé ovéreni a

navazovani na ptedchozi vysledky.

Dal$im problémem identifikovanym je odpovédnost. Sem ftadi jak zmény
vV odpovédnosti, piechdzejici z 1ékaiti na systémy na podporu rozhodovani, ale i problémy
v zakonnych procesech ¢i normdach, které nejsou ptipraveny na iterativni povahu pritbézného

zdokonalovani zminénych systému zaloZzenych na Al

Helen Smith [34] poznamenava, ze pokud lékaf nemulze vysvétlit vystupy z Al
systému, ktery pouzivd, nemuze pln€¢ zodpovidat za své jednani, pokud se rozhodne tyto
nevysvétleného vystupu Al systému bud’ musi vénovat ¢as vytvoreni vlastniho expertniho
nazoru, coz ¢ini pfidanou hodnotu takového systému nizkou, ¢i musi slep€ t€émto vystuptim

vétit, ¢imzZ trpi diivéra mezi pacientem a danym Iékafem.

Poslednim identifikovanym problémem spravedlivost Al systémi. Medicinské datové
soubory obsahuji citliva pacientska data, kterych mohou zneuzit pochybni aktéfi. Kvili tomu
vznikaji instituce schrafujici tyto datové soubory, které poskytuji sluzby trénovani Al
modeld na téchto datech, bez piistupu autora Al modelu k témto datim, znazornéné na
obrazku 2. V nékterych ptipadech je vSak teoreticky moZné rekonstruovat data, na kterych
byl model trénovan. Vyvstava zde i eticka otazka, zdali je vlastnikem medicinskych dat
pacient, ¢i organizace, ktera data potizuje. V kazdém piipad¢ by medicinska data m¢la byt
pouzita pro dobro pacientl. BohuZel zde muze vznikat konflikt mezi z4jmy pacientil a
ochranou jejich dat — implementace ochrany dat vyzaduje znac¢né prostiedky a usili, a
instituce které nemohou tyto pozadavky splnit, nemusi mit pfistup k uritym datovym

soubortim, i kdyby jejich vyzkum prospél danym pacientim [32].
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Obrazek 2 Model poskytovani dat pro trénovani AI modelii. Tento model 7esi citlivost medicinskych dat, ale neresi
problém nakladnosti pristupu k témto datim

Conventional model
Centralized database
for model training

—_—

Data sharing —

Federated model

e
Qs S0 O

)
Fay Updated model Fay

@
Sends back model updates  _/

(no data sharing) H

Zdroj: [32]

K poslednimu problému se také vaze problém rovnosti a piedpojatosti, kdy nékteré
systémy mohou Spatné reprezentovat marginalizované skupiny, coZ mize vést k poskozeni
téchto skupin. Tento problém je mozné ¢asteéné fesit vysvétlitelnosti vysledkt modelu, jak
je zminéno vyse. Pokud je znamo, jaké faktory se podilely na vysledném rozhodnuti
systému, lze zvazit jeho piedpojatost [32]. Pivod a geneticka variabilita jsou proménné,
které maji vliv na vyskyt n¢kterych chorob v riznych populacich, naptiklad protein EGFR,
ktery je rizikovym faktorem rakoviny, u populaci s asijskym ptivodem. Miize se tak zdat,
ze zahrnout parametry jako je etnicita do vstupnich parametrii modelu je vhodné. Tyto
parametry jsou vSak také zastupnym ukazatelem vlivu jinych socioekonomickych faktori.

Je tedy tieba zajistit spravedlivé a riznorodé trénovaci soubory dat [35].

Z uvedenych poznatkd vyplyva, Ze ptistup k robustnim, anotovanym datovym
soubortim je jednou z nejvétsich piekazek, kterym vyzkumnici pfi tvorbé modeli Al celi.
Poskytovani dat je vSak problematické, kviili ¢asu stravenému anotovanim datovych sad ¢i

starostem o bezpeci citlivych informaci o pacientech.
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3.3 Vyuziti metod hlubokého uéeni pro generovani obrazové informace

3.3.1 Variacni autoenkodéry

Autoenkodér je hlubokou neuronovou siti vycvicenou pro kopirovani svého vstupu na svij

vystup. Zakladni model autoenkodéru je popsan na obrazku 3 [36].

Obrazek 3 Grafické znazornéni modelu autoenkodéru. Autoenkodér mapuje vstup x na vystup (rekonstrukci) r
pomocit vnitini reprezentace h. Autoenkodér je slozen ze dvou casti: funkce f(x), ktera se nazyva enkodér, a funkce g(h),
ktera se nazyva dekodér.

1 g

Historické vyuziti autoenkodérti bylo vyuZziti moznosti zmény rozméri prostoru

Zdroj: [36]

VsStupu X na prostor vnitini reprezentace s mensimi rozméry (h). Této vlastnosti bylo dale

vyuzivano pro kompresi obrazovych dat ¢i rozpoznani feci [37].

Variani autoenkodéry naproti tomu feSi problém generovani dat se stejnou
pravdépodobnostni distribuci parametri jako pivodni soubor pomoci prostoru latentnich
proménnych z, (ktery je alegoricky k vnitini reprezentaci h popsané v obrazku (3)). Tento

latentni prostor obvykle obsahuje mén¢ prvkii nez vstup X.

Princip, na kterém variani autoenkodéry pracuji, je variatni odvozovani. Variacni
odvozovani se zabyva odhadem pravdépodobnostniho rozdé€leni, které se obtizné
vypocitavd. Variatni odvozovani je metoda, ktera prevadi latentni veli¢iny ptivodniho
pravdépodobnostniho rozdéleni na podminéna rozdéleni. Tato metoda aproximuje tato

podminéna rozdéleni prostfednictvim optimalizace [38].

Problém feSeny varia¢nimi autoenkodéry je nésledujici: Pfedpoklada se, ze mnoZina
N o . L, o o . , ,
dat X = {X(l)}i=1 S nezavislym a identickym rozdéleni prvkl je vygenerovana ndhodnym

procesem z latentni spojité mnoziny proménnych z. Tento proces mé dva kroky:
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1. Hodnota z je vybrana z rozdéleni Pex (2).

2. Hodnota x? je nasledn& vygenerovana z podminéného rozdéleni Peox (X|2).

Ptredpoklady pro tento proces jsou nefeSitelnost (nemoznost vyhodnoceni mezni
pravdépodobnosti) tohoto procesu a velka velikost mnoziny prvkl. Proto je nemozné pouziti
EM algoritmu ¢i obvyklych varianich bayesovskych metod. Zaroven se jedna o ulohu, kde

chceme parametry neuronové sité upravovat pro jednotlivé datové body ¢i malé davky.

Reseni problému nastinili Kingma a Welling ve své praci Auto-Encoding Variational
Bayes. Jejich feSeni se pokouseji o efektivni definici pfibliznych parametrti ©, efektivni
priblizné odvozovani latentniho prostoru z, a efektivni ptiblizné odvozeni prvku X. Kviili
pfedpokladiim uvedenym v pfedchozim odstavci navrhuji vyuziti SGVB (Stochastic
Gradient Variational Bayes) jako estimatoru pro optimalizaci procesu autoenkodéru, a

algoritmus AEVB (Auto-encoding Variational Bayes) [39].

Autoenkodéry tedy obsahuji proces kdédovani dat a jejich dekdédovani. Obvyklym
ptikladem pouziti je komprese obrazu, kdy hlavnimi parametry je sniZeni velikosti vnitini
reprezentace h oproti pivodnimu obrazu X, a nasledna podobnost rekonstrukce r taktéz
k piivodnimu obrazu X, idealn¢ identické zobrazeni. Oproti tomu variaéni autoenkodéry maji
za cil transformaci rozdéleni mnoziny dat X s prvky x®, ..., x™ do latentniho prostoru z, ze
kterého 1ze nasledné konstruovat generovana data g, ktera idealné patii do ptivodniho

rozdéleni mnoziny dat X.

3.3.2 Rekurentni souperici sité

Typické variacni autoenkodéry koduji, respektive dekoduji vstup béhem jednoho priichodu
neuronovou siti, obdobné jako fotoaparaty ukladaji cely obraz po stisknuti spousté. Pro
rekurentni soupeftici sité je v§ak vyuZivan jiny princip. Stejné jako obraz je malovan malifem
od hrubych obryst postupné k detailu, rekurentni soupeftici sité jako DRAW (Deep recurrent
attentive writer), navrzena Gregorem et al. [40] generuji obraz postupné. Tyto sité patii do

skupiny varia¢nich autoenkodérd, ale jejich enkodéry a dekodéry jsou rekurentnimi sitémi.

Existuji tf1 hlavni rozdily mezi variacnimi enkodéry a rekurentnimi soupeticimi sitémi
jako DRAW. Zaprvé, enkodér i dekodér jsou rekurentnimi sitémi, takZe si mezi sebou
vymeénuji sekvenci vzorkil z latentniho prostoru. Enkodér také znd piedchozi vystupy

dekodéru, dle cehoz ptizplisobuje vybrané vzorky dle dosavadniho chovani dekodéru.
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Druhym rozdilem je, ze vystupy dekodéru jsou postupné ptidavany do distribuce, ktera
nakonec generuje data, na rozdil od vysilani této distribuce v jednom kroku. Ttetim rozdilem
je vyuziti dynamicky aktualizovaného mechanismu, ktery uréuje pozornost ¢ili omezuje jak

vstupni oblast sledovanou enkodérem, tak vystupni oblast modifikovanou dekodérem.

Rekurentni soupetici sit¢ jako DRAW tedy nejen ze negeneruji obraz v jednom kroku,
ale jsou schopné vybrat oblast pravé generovaného obrazu, na kterou se zaméii v dalSim
kroku generovani. Timto zptisobem tedy dopliuji detaily do generovaného obrazu, jak ej

patrné z obrazku 4[40].

Obrazek 4 Postupné generovdni vzorkii pro dataset Street view house numbers. Cerveny ramecek zobrazuje misto
ve snimku, na které je zaméreno generovani sité. Sit tedy postupné doplnuje do snimku detaily
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Zdroj: [40]
3.3.3 Difuzni modely

Difuzni modely, na rozdil od varia¢nich autoenkodéri, zalozenych na Bayesovks¢ statistice,
vyuzivaji princip Markovova fetézce k pfeméné daného rozdéleni na jiné rozdéleni. V téchto
generativnich modelech je pouzivan difuzni proces k transformaci vstupniho (naptiklad
Gaussova) rozdéleni na cilové rozdé€leni. Inspiruji se v nerovnovazné statistické fyzice a

metodach sekvenéniho Monte Carlo [41].

Difuzni modely jsou slozeny ze dvou c¢asti. Prvni ¢asti je doptedny difuzni proces,

ktery ptevadi libovolné slozité rozdé€leni na jednoduché rozde€leni. Druhou ¢ésti je prevraceni
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tohoto procesu tak, aby byl spocetny v konecném c¢ase. Tim je ziskdn generativni proces.
Tyto procesy se ned¢ji nardz, ale maji vysoky pocet krokl ¢ili vysoky pocet vrstev
neuronoveé sité. Rychlost procesu je dana difuzni mirou ;. Optimalni mira ; zavisi na typu

difuze [41].

Pro zvyseni rozliSeni generovanych vzorkl lze pouzit napiiklad kaskddové modely.
Kaskadovani je jednoducha technika modelovani dat pomoci naucené fady samostatné
natrénovanych modeld se zvySujicim se rozliSenim. Prvni model v fad€é generuje vzorky
s nizkym rozliSenim, které si ptebird model nasledujici na svém vstupu, a na vystupu zvysuje
jejich rozliSeni. Tato fada se opakuje, dokud neni dosazeno cileného rozliSeni. Tato technika

neni zavisla na difuznich modelech a lze ji teoreticky pouzit i pro VAE a GAN modely [42].

3.3.4 Generativni soupefrici sité

Prvni dva zminéné ptistupy jsou zaloZené na Bayesovksé statistice, respektive Markovovych
fetézcich. Generativni soupetici sit€¢ podobné vyuzivaji principy zakofenéné v teorii her,
matematického oboru, ktery je uzce spojen s ekonomii. Konkrétn¢ pouzivaji dve sité, zvané
generator a diskriminator, které spolu soutézi v ramci odpovidajicimu minimaxové hie dvou

hragi [43,44].

Logickou otazkou, ktera vyvstava pii hfe dvou hraci je existence Nashovy rovnovahy.
Farnia a Ozdaglar se ve své praci [45] vénuji pravé tomuto tématu. Na empirickych
piikladech 1 teoreticky ukazuji, Ze v pfipad¢ generativnich soupefticich siti nemusi vzdy
existovat Nashova rovnovdha. To vznikd ze sekven¢niho trénovani generativnich
soupeficich siti, které je popsano nize. Tim je praktické trénovani téchto druhi siti
s konecnym poctem krokli zkomplikovano. Farnia a Ozdaglar zavadi termin pfiblizna
rovnovaha, ktery lépe odpovida sekvenénimu charakteru trénovani téchto siti. Zbytek této
prace se také bude vyhybat terminu Nashova rovnovdha v kontextu generativnich

soupeficich siti.

Principem funkce GAN je minimaxoveé hra dvou hraci, kde spolu soutézi typicky dva
vicevrstvé perceptrony. Prvnim vstupem do GAN je pole Sumu p,(z), které reprezentuje
mapovaci prostor realn€é proménné x na rozd€leni generatoru pgy, pro generator G(z; Hg),
kterym je v tomto pfipad¢ vicevrstvy perceptron, kde 8, reprezentuje parametry tohoto

perceptronu. Dalsi ¢asti je diskriminator D (x; 6,), ktery je v tomto ptipadé také vicevrstvy
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perceptron s parametry 6,;. Vystupem diskriminatoru je skalar D(x), ktery vyjadiuje

pravdépodobnost, ze vstup x patii do mnoziny realné proménné [43].

Trénovani D je maximalizace pravdépodobnosti ptifazeni spravného labelu pro redlna

1 generovana data. Tréning G pak lze vyjadfit jako minimalizaci funkce:

log (1 - D(6())). @3)

V praxi vSak pfi zacatku trénovani je D schopen rychle rozlisit Spatné vystupy z G a
vySe uvedend funkce pak neposkytuje pozadované gradienty pro kvalitni trénovani.
Generator G vSak nemusi minimalizovat pravdépodobnost odhaleni diskriminatorem D, ale
snazit se maximalizovat jeho chybu. Trénovaci proces pro G pak lze vyjadfit jako

maximalizaci funkce:

log (D(G(z))). (4)

Vysledkem této ucelové funkce je zachovani dynamiky G a D, ale poskytuje mnohem

siln€j$i gradienty na pocatku uceni [43].

Pivodni implementace GAN je zaloZzena na Jensen-Shannon metod¢ uréeni
vzdalenosti realného a generovaného rozdéleni [43, 46]. Tato metoda vSak dava pro urcité
soubory dat mizejici gradienty, coz vede k divergenci modelu, respektive k nizké schopnosti
naucit se dané rozdeleni. Proto Arjovsky et. al. [46] navrhuji optimalizaci Wassersteinovy
vzdalenosti, ktera poskytuje spojitou funkci, a tudiz pouzitelné gradienty, které vedou
k nalezeni optima a lepsi konvergenci modelu. Navrhuji novou architekturu pfizptisobenou
pouziti pravé Wassersteinovy vzdalenosti, kterou pojmenovavaji Wasserstein GAN neboli

WGAN a demonstruji vyssi stabilitu u¢eni pro WGAN oproti piivodni GAN.

Wassersteinova vzdalenost, ptvodné nazyvana Earth Mover’s Distance, byla
navrhnuta jako metrika pro nepodobnost dvou (¢i vice) rozdéleni, plivodné pro obrazové
databaze. Vychazi zfeSeni specidlniho ptipadu dopravni ulohy. Pokud jsou dana dvé
rozdeleni, Ruber et. al. tvrdi, Ze na jedno lze pohliZet jako na haldu hliny rozloZenou
V prostoru, a na druh¢ jako soubor dér skrze ten samy prostor. Wassersteinova vzdalenost je
pak minimalni mnozstvi préce, které je potfeba vynaloZit pro zaplnéni danych dér hlinou,

kde praci se rozumi suma premisténych mnozstvi hliny krat vzdalenost premisténi [47]. Tato
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vzdalenost W ve WGAN, narozdil od vzdalenosti D Vv GAN, neuruje piimo
pravdépodobnost spravnosti labelu, ale jednd se o néjaké libovolné Cislo, které se
diskriminator pokousi maximalizovat pro redlné vzorky, a naopak minimalizovat pro vzorky

generované . V pripadé WGAN proto nehovorime o diskriminatorech, ale o kriticich [46].

Podminkou pro kritika ve WGAN je, ze se jedna o funkci s lipschitzovskym
zobrazenim. Tuto podminku je mozné zajistit pomoci tzv. ofezavani vah, ktery je
v ptivodnim WGAN algoritmu nastaven pomoci ofezavaciho parametru ¢ [46]. Samotné
vyuziti tohoto piistupu v§ak mtize vést k problémtm s optimalizaci kritika, jelikoz ofezavani
vah K zajisténi lipschitzovkého zobrazeni vede kritika k hledani jednoduchych funkci.
Dal$im problémem mohou byt velké nebo naopak mizejici gradienty pii nesprdvném

nastaveni ofezavaciho parametru c [47].

S jinym zplsobem vynuceni pravidla Lipschitzova zobrazeni pro kritika ve WGAN
ptichazi Gulrajani et. al. [48]. Jedna se o pfimé omezeni normy gradientu vystupu kritika

vzhledem K jeho vstupu. Je vyjadieno jako:
L = Ez_p, [D(®)] = Ex-p, [D)] + AEz-p, [(IVeD(@)l; — 1], (®)
kde:
Ez-p, [D(®)] — Exep, [DX)] (6)
je pavodni chyba kritika, a
AEzp,, [(IIVsD(®)I; — 1)?] ()
je nove navrzena gradientni sankce.

Cilem této metody je tedy eliminace nékterych moZznych problémi plivodné
navrhované¢ho zptisobu WGAN, které jsou uvedeny vyse. Jelikoz se pouziva gradientni
sankce, tj. gradient penalty, nazyva se tato implementace jako WGAN-GP. Dalsi vyhodou
této metody je, Ze nemusi vyuzivat davkové normalizace, ktera se bézn¢ vyuziva v GAN
k stabilizaci tréninku, ale méni ptivodni problém kritika z mapovani jednoho vstupu na jeden

vystup na mapovani celé davky vstupti na davku vystupi [48].
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3.3.5 Latentni prostor

Latentni prostor v kontextu generativnich neuronovych siti je abstraktni zachyceni struktury
puvodniho trénovaciho souboru. Vzorek latentniho prostoru je vstupem do generativni Casti
modelu (dekodér, generator). Cil trénovani generativniho modelu se dé tedy vyjadrit jako
nauceni se mapovat vzorky z latentniho prostoru do rozdéleni piivodniho datového souboru

neboli zachytit vlastnosti pivodniho prostoru do svého latentniho prostoru [49].

Latentni prostor generativniho modelu jako GAN nebo VAE ma tedy né¢kolik
datového souboru do smysluplné hierarchie prvki. Z této vlastnosti latentniho prostoru

vychazi aritmetika vlastnosti, demonstrovana na nasledujicim ptikladu:

M¢jme generativni sit’ generujici snimky oblicejl natrénovanou napiiklad na datovém
souboru CelebA [50] z latentniho prostoru Z. Byla ziskana mnozina snimki A, zobrazujici
zeny, ze vzorku latentniho prostoru Z,. Ddle mame k dispozici mnoziny snimkd B a C,
zobrazujici muZze s brylemi a muze bez bryli, a jejich vzorky latentniho prostoru Zp a Z.
Pokud ziskdme primérny vzorek latentniho prostoru muze s brylemi Zp, odecteme od n¢j
primérny vzorek muze Z. a pfi€teme prumérny vzorek zeny Z,, ziskdme vzorek z,, jehoz
vygenerovany snimek d bude zobrazovat Zenu s brylemi. Odectenim reprezentace muze ze
snimku muze s brylemi byla extrahovana vlastnost bryli, v jejimz sméru byla posunuta

reprezentace zeny, za vysledku reprezentace zeny s brylemi [51] Toto je patrné na obrazku

5.
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Obrazek 5 Aritmetika viastnosti latentniho prostoru generativnich modeli

Zdroj: [51]

Dalsi zajimavou vlastnosti latentniho prostoru je moznost interpolace. Linedrni
interpolace v latentnim prostoru je generativni funkci pfevadéna na sémantickou interpolaci
Vv prostoru vystupnich snimkl. Tyto vlastnosti znac¢i, Ze generativni neuronové sité¢ umi

generalizovat pivodni datové soubory, a jsou demonstrovany na obrazku 6 [51].

Obrazek 6 Interpolace prostoru vystupnich snimkii. Vytvorené snimky nespadaji k ziejmému primeérnému snimku,

ale obsahuji vlastnosti obou interpolovanych snimkii

.

we

Zdroj: [51]
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3.4 Tensorflow

Tensorflow je open-source knihovna, pouZivana pro potieby strojového u¢eni. Nékterymi
piipady pouziti jsou ¢iselné vypolty zaloZzené na vicerozmérnych polich, automaticka
diferenciace, konstrukce, trénovani a export modeltl, distribuované zpracovani a zpracovani
na GPU [52]. Tensorflow nabizi moznost vyhodnocovani modeld ve dvou moddech, tzv.

dychtivém (eager) zpracovani a zpracovani grafem [53].

Tensorflow byl ptivodné vyvinut spolecnosti Google a v roce 2015 byl vydan pod
licenci Apache 2.0. Vypocetni kernel této knihovny je napsan v jazyce C++ S pouZzitim
rozhrani CUDA. Samotné uzivatelské rozhrani je implementovano v jazyce Python.
Knihovna je zalozena na vypocetnich blocich spojenych datovymi toky do vypocetniho
grafu. Data se zpracovavaji piechodem z jednoho bloku do druhého. To usnadiiuje pouziti
paralelnich vypoctl na procesorech s vice jadry, na GPU, TPU ¢&i distribuovanych

clusterech, coz je vhodné pro vypocty pouzivané v neuronovych sitich [54].

3.4.1 Zakladni prvky Tensorflow

3.4.1.1 Tensory

Zakladnim datovym typem, ktery je pomoci Tensorflow zpracovavan, je tensor. Tensor je
vicerozmérné pole obsahujici jednotny typ. Tensory jsou neménné. Obsah tensoru nelze
zménit, lze pouze vytvorit novy tensor. Implementace tensorti (tensorflow.Tensor),
zobrazena na obrazku 7, predpoklada, Ze podél kazde¢ osy je kazdy prvek stejné velky. Pro
tensory s riznymi velikostmi existuji specialni typy tensorti jako Ragged tensor ¢i Sparse

tensor [55].

Tensory jsou definovany zejména nasledujicimi vlastnostmi:

J Tvar: délka (pocet prvka) kazdé z os tensoru,
. potadi: pocet os tensoru,

J dimenze: dimenze tensoru,

o velikost: celkovy pocet prvka tensoru [55].

31



Obrazek 7 tf.Tensor

Zdroj: [55]

Pro tensor s proménnym poctem prvkl podél nékteré osy lze pouzit Ragged tensor,

znazornény na obrazku 8 [55].

Obrazek 8 tf.ragged.RaggedTensor
0]1]2]3]
4|5
4
6|7|8]
19
\ﬁ/—/
?
Zdroj: [55]

Pro tensory s fidkymi daty je vhodné pouziti Sparse tensor, ktery je vyobrazen na
obrazku 9 [55].

Obrazek 9 tf.sparse.SparseTensor

Zdroj: [55]

3.4.1.2 Proménné

Pro reprezentaci sdilené¢ho, trvalého stavu modelu je doporuc¢eno pouzivat proménné
(tensorflow.Variable). Proménné piedstavuji tensory, kterym Ize ménit hodnotu operacemi,

které jsou na nich spoustény. Proménné jsou vyuzivany naptiklad knihovnou Keras

k ukladani parametrt modelu [56].

Implementace proménnych je zaloZena na tensorech. Lze s nimi tedy provadét stejné

operace a maji stejné vlastnosti [56]. Nékteré operace se ale pro tensory a proménné chovaji
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ruzné. Napiiklad zpétna propagace chyby pomoci tensorflow.GradientTape miiZze pracovat
jak s tensory a proménnymi, ale s proménnymi pracuje ve vychozim nastaveni, zatimco

tensory pro praci musi byt pfimo specifikovany [57].

3.4.1.3 Grafy, dychtivé zpracovani

Pro tvorbu modelti v Tensorflow jsou dostupné dvé zakladni moznosti. Prvni moznosti je
definice a trénovani modelu pfimo v Pythonu. Postup je proceduralné vyjadien jako operace
v kodu, a je tak také vykonavan. Tato moznost se nazyva dychtivé (eager) zpracovani. Tato

metoda je obecné pro uzivatele jednodussi, ale je vdzana piimo na jazyk Python.

Druhou metodou je definice postupu pomoci grafu. Graf je v tomto kontextu datova
struktura, kterd obsahuje jednotlivé objekty operace (tensorflow.Operation) a tensory, jimiz
jsou piedstavovana data proudici mezi operacemi. Graf je zobrazen na obrazku 10. Protoze
grafy jsou datové struktury, lze je ukladat a spoustét nezavisle na jazyku [58]. Definice a

spousténi pomoci grafu je mozna i pomoci dekoratoru @tensorflow.function [59].

Obrdzek 10 Vizualizace grafu
identity_
Identity

Relu_1

add_1

add_1_re, ’
( MatMul_1 ﬁ

matmul_.. ) Relu

add

add_read.

MatMul j
Zdroj: [58]

3.4.1.4 Vrstvy a modely

Pro provadéni strojového uceni (ML) pomoci TensorFlow se definuji, uchovavaji a nacitaji
modely. Model je mnoZina proménnych, které se aktualizuji trénovanim. Modely jsou
typicky slozeny z vrstev (tensorflow.Module). Vrstvy maji vnitini stav a metody, které

pouzivaji tento stav, jsou proto ekvivalentem pro objekty [60].
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3.4.2 Keras

Keras je vysokotroviiové rozhrani knihovny TensorFlow. Jsou jim pokryty vSechny kroky
Vv bézném procesu ML, jako zpracovani dat, ladéni parametri ¢i nasazeni modelu. Keras
usnadiiuje praci s knihovnou TensorFlow naptiklad pomoci jednodussiho a konzistentniho
rozhrani, sniZzeni po¢tu krokii nutnych pro dosazeni Castych cili ¢i jasnych chybovych

hlageni [61].

Jelikoz Keras vychazi z knihovny TensorFlow, pro bézné potieby ML jsou pouzivany
vrstvy (tensorflow.keras.layers.Layer), které se seskupuji v modely
(tensorflow.keras.Model). Zakladnim typem modelu je sekvenéni model, ktery je fadou

vrstev s pravé jednim vstupnim, a pravé jednim vystupnim tensorem. [61, 62].

modeli, naptfiklad modely s nelinearni topologii, sdilenymi vrstvami, nebo s riznym
mnozstvim vstupt a vystupt. Modely jsou definovany zadanim vstupt a vystupt v grafu
vrstev. To znamend, Ze grafy vrstev lze vyuzit pti definici vice modeld. Pouziti funkéni API
umoznuje oproti ptimému pouziti modelu z knihovny TensorFlow ovéfeni modelu pfi

definovani, planovatelnost, kontrolovatelnost, a jednodussi serializaci a klonovani modelu

[63].

TensorFlow 2 ve vychozim nastaveni spousti modely dychtivé [59]. Toto spousténi

tedy ve vychozim nastaveni pouziva i Keras.

3.5 Pytorch

Pytorch je framework pro vytvareni modelti hlubokého uceni. Je vytvafen vyvojari
z Facebook AI Research a dalSich laboratofi. Pytorch kombinuje framework Torch [64],
védecky vypocetni framework s Sirokou podporou algoritmi strojového uceni zaméfeny na
vypocty na GPU, s rozhranim v jazyce Python. Pytorch byl roku 2017 vydan jako open

source, coz pomohlo jeho rozsifeni mezi vefejnost [65].

Pytorch je obdobné jako Tensorflow postaven na vypocetnich grafech. Rozdilem mezi
grafy v Tensorflow a Pytorch je, Zze Pytorch vyuziva dynamické vypocetni grafy, na rozdil
od knihovny Tensorflow, kde je vypocetni graf staticky. Python je do Pytorch tésné

integrovan, coz prakticky znamena snadnéj$i pouziti oproti knihovné Tensorflow. Obecné
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1ze ale Tensorflow povazovat za dominantni, jelikoz byl vydan drive a ziskal si tedy diive

Sir§i obecenstvo [54].

3.5.1 Zakladni prvky Pytorch

3.5.1.1 Prace s daty ve frameworku Pytorch

Pro praci se vstupnimi daty vyuziva Pytorch dvou tfid, které se vzajemné dopliuji. Prvni
tiidou je Dataset, ktera uklada data a jejich labely [66]. Pytorch podporuje dva rizné typy
pro tfidu Dataset. Tyto styly jsou iterativni styl a mapovy styl. Iterativni styl ma

implementovan protokol iterable. Tim reprezentuji iterator pres vzorky dat ¢i proud dat.

Druhym stylem je mapovy styl, ktery dovoluje pfistup k datim nejen sekvencné, ale i
pomoci indexu. Je vhodné&jsi pro vzorky dat o znamé délce. Nahravani davek dat je
Vv iterativnim stylu zavislé na konkrétni uzivatelové implementaci, pro mapovy styl se pak

vyuziva tfidy Sampler [67].

Druhou tfidou pro préci se vstupnimi daty je tfida DataLoader. Tato tfida kombinuje
Dataset a Sampler, a poskytuje iterable ptes dany Dataset. Rozdéleni prace se vstupnimi daty
do téchto dvou tfid predstavuje oddéleni zajmu, kde tiida Dataset je abstrakci pro realné

vzorky dat a tfida Datal.oader poskytuje vzorky dat pro trénovani daného modelu [68].

Z toho vyplyva, ze transformace redlnych vzorkt dat na vzorky dat vhodné k trénovani
modelll probiha mezi t€émito dvéma tfidami. Konkrétné se transformace vzorkt dat i jejich
labeld déje pii vytvareni objektu Dataset. Pro transformaci dat se pouzivd parametr

transform, pro transformaci labelt se pouziva parametr target_transform [69].

Pro trénovani modelu jsou obdobn¢ jako v Tensorflow pouzivany tensory. Tensor je
Vv Pytorch specializovana datova struktura, kterd se pouziva jak pro vstupy a vystupy modela,

tak pro parametry modelu. Je podobna poli (array) z knihovny NumPy [70].

3.5.1.2 Definice modeld neuronovych siti

Pro definici neuronovych siti se ve frameworku Pytorch pouziva pfedevSim torch.nn.
Torch.nn obsahuje zakladni typy vrstev, jako jsou konvolu¢ni, transformacni, lineérni,

normalizacni ¢i rekurentni, abychom jmenovali alespon nekteré z nich [71].
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Torch.nn také poskytuje ostatni nastroje pro definici neuronové sité v jazyce Python.
Zakladni tfidou pro vSechny ¢ésti ¢i kompletni neuronové sité je nn.Module. Moduly mohou
také obsahovat dalsi moduly jako atributy podtiidy, umoziujici vnofovani modulti do
stromové struktury. Tfida Module také obsahuje metodu forward, kterd musi byt pfepsana
kazdou podttidou. Tato metoda definuje vypocet ¢i udalost, kterd je implementaci operaci

na vstupnich datech [72].

Definice struktury neuronové sité probiha v konstruktoru podtfidy nn.Module. Pro
zabaleni vrstev dohromady se typicky vyuziva tfidy nn.Sequential. Data se pak predavaji

mezi vrstvami v poradi, v jakém jsou definovany v konstruktoru tiidy Sequential.

Nekteré vrstvy maji parametry, které se béhem trénovani optimalizuji. Podtfidy tridy
nn.Module automaticky registruji tyto parametry, coz umoznuje jejich inspekci a

zjednodusuje trénovani modelu [73].

3.5.2 Trénovani modelu

Jednim z nejpouzivanéjSich postupl pro trénovéani neuronovych siti, a postup vyuzivany
Vv této praci, je pouziti algoritmu zpé&tné propagace chyby. V tomto algoritmu se parametry
(vdhy modelu) upravuji podle gradientu ztratové funkce vzhledem k danému parametru. Pro
vypocet téchto gradienti se ve frameworku Pytorch nachazi torch.autograd, jimz je
podporovan automaticky vypocet gradientu pro libovolny graf neuronové sité. Vypocet
gradientu lze provadét pro kazdy tensor pomoci metody backward. Pytorch nabizi riizné
ztratové funkce jako napfiklad nn.CrossEntropyLoss, ¢i dovoluje pouzit vlastni ztratové

funkce [74].

Po vypoctu gradientu nasleduje optimalizace parametrti. Optimalizacni metody jsou
implementovany v torch.optim. Pro pouziti optimalizace je potieba vytvofit instanci
nckterého optimalizatoru, kterd uchovava aktualni stav a upravuje parametry na zaklade

vypoctenych gradientt [75].

3.6 Porovnani frameworki Tensorflow/Keras a Pytorch

Z uvedenych skutecnosti vyplyva, Ze Tensorflow a Pytorch maji velkou miru alegorickych
prvki. V obou frameworcich Ize fesit Sirokou paletu uloh strojového uceni, strojového

vidéni ¢i deep learningu. Frameworky 1ze porovnévat objektivné a dojit k ur¢itému zaveéru,
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je vSak nutné podotknout, ze subjektivni ndzor, komunita a efektivita v daném prostiedi jsou
faktory, které maji na vysledné rozhodnuti o pouziti dané¢ho frameworku uzivatelem zasadni

vliv.

Porovnani vykonu tréninku v prostiedich Tensorflow a Pytorch se vénuji naptiklad
Dai et. al. [76]. Jejich prace se zabyva vykonem tréninku v prostfedich s jednim GPU.
Identifikuji Tensorflow a Pytorch jako dva nejpopularnéjsi frameworky; Pytorch kvuli
jednoduchosti jeho programovani a ladéni chyb, Tensorflow kvili dobré vizualizaci a

komunité.

Dai et. al. také vysvétluji rozdil mezi Pytorch a Tensorflow v pfistupu ke spousténi
vypocetnich grafii. Tensorflow vytvaii vypocetni graf pied spuSténim, coz umoziuje
grafovou optimalizaci a vyS$si efektivitu provedeni. Pytorch naopak preferuje dynamictéjsi
ptistup, kdy uzivatel mtize definovat a provadét uzly grafu v béhu programu. To frameworku
Pytorch znemoznuje optimalizaci pfed provedenim, coz v kombinaci se zavislosti na

interpretu jazyka Python ukazuje na nevyhodu frameworku Pytorch oproti Tensorflow.

Srovnani poctu funkci Stancin a Jovié¢ [77] provedli v roce 2019. Tensorflow mélo
v kategorii vrstev 14 ze 17 sledovanych, v aktiva¢nich funkcich 12 z 18, v ztratovych
funkcich 11 ze 17 a v optimaliza¢nich funkcich 10 ze 17. Pytorch mél 13, 13, 11 a 10
respektive. Celkem maji oba shodné 47 ze 69 vSech sledovanych funkci. Tato informace je
sice zastarala, naptiklad Pytorch jiz ve verzi 2.1 poskytuje vrstvu flatten [78], ale slouzi jako

ilustrace podobného rozsahu funkénosti obou frameworkd.

Dai et. al. [76] shrnuji n€které poznatky o rozdilech mezi Tensorflow a Pytorch a
podotykaji, Ze je obtizné systematicky vysvétlit pfi¢iny rozdilnych vykond riznych grafii
V obou frameworcich, coz je ddno rozdilnou konstrukci vypocetniho grafu a planovani béhu

programul.
Jejich prace definuje 5 poznatki:

1. VétSinu Casu trénovani modelu spotfebovava vypocetni ¢as GPU, coz
ukazuje, ze pfi trénovani hraje zdsadni roli implementace prvki, které, jako jsou

konvolu¢ni vrstvy ¢i LSTM.
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2. Konvoluéni vrstvy mohou mit velké mnozstvi implementaci s riznou
rychlosti. Rychlejsi algoritmy obvykle pouzivaji vice paméti. Dai et. al. tvrdi, Ze
Tensorflow ma lepsi spravu paméti nez Pytorch, coz znamena, Ze pro velké modely
¢i velké trénovaci davky je vhodnéjsi Tensorflow.

3. Pti pouziti konvolucnich vrstev v modelu maji uzivatelé moznost ovlivnit
vybér algoritmu, ktery bude pouzit pro vypocet. Pokud je cilem pouze trénovani
malého poctu epoch, je vyhodné pouzit rozhrani heuristického voleni konvolu¢niho
algoritmu. Pro vyssi pocCet epoch je vyhodné nastavit rezim profilovani.

4. Pro implementace LSTM je nejvykonnéjsi implementace cuDNNLSTM.
Tato implementace vSak neposkytuje dostatecné Siroké rozhrani, které by pokryvalo
vSechny uZzivatelské pozadavky.

S. Optimalizace grafu provadéna frameworkem Tensorflow nevykazuje vyrazné
vy$si rychlost trénovani a neméla by tedy byt rozhodujicim faktorem pti volbé mezi

Pytorch a Tensorflow.

Novac et. al. [79] se zabyvaji vybérem mezi frameworky Pytorch a Tensorflow,
konkrétné pro pouziti s konvoluénimi neuronovymi sitémi. ZdUraziuji, Ze s poctem
dostupnych knihoven neuronovych siti a podobnosti jejich funkcionalit roste obtiznost

rozhodnuti, ktera knihovna je pro konkrétni tlohy vhodnéjsi.

Dle jejich vysledkti shrnuji, Zze Pytorch je vice zaméfeny na fazi navrhu, diky
privetivéjSimu rozhrani, jednodussi instalaci, jednodussi integraci v feSenich, bez externich
zavislosti, a celkove vychazi jako lepsi volba pro zacatecniky ¢i pii pottebé ziskani rychlych
vysledk, jelikoz z jejich méfeni vychazi Pytorch o 25,5 % rychlejsi pii trénovani a 77.7 %

rychlejsi pfi exekuci neuronové sité.

Tensorflow je vhodné&jsi pro pokrocilé uzivatele, jelikoZ je presnéjsi, a nabizi Sirokou
podporu CUDA, na rozdil od zké podpory frameworku Pytorch. Framework Tensorflow
nabizi S$irSi moznosti pfi tvorbé a trénovani neuronovych siti, a dovoluje veétsi mnozstvi

kontroly pribéhu tréninku [79].
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4 Vlastni prace

4.1 Ptiprava trénovaciho souboru

Velikost celého datového souboru piedstavuje vyzvy pro praktické ucely trénovani modelu
GAN. Davka snimki v plném rozliSeni vyzaduje zna¢nou alokaci paméti, a zména jejich
dimenzi zvySuje vypocetni zatéz. Krom¢ toho iterativni povaha trénovani GAN, kterd se
vyznaCuje potifebou prubézné upravovat a optimalizovat generator a Kritika, vede k
prodlouzeni doby trénovani. Trénovani siti generujicich rentgenové snimky tudiz vyzaduje
znacny vypocetni vykon a €as. Pro GspéSnou tvorbu redlného modelu je tedy potieba tyto

naroky snizit.

Pro ucely prace bylo trénovano na podmnozin€¢ 100000 snimkd. Tyto snimky bylo
nutné prevést do vysledné velikosti 256*256 pixelil, kterd je na vystupu generatoru a na
vstupu kritika. Pro pfevod obrazkii do pozadované velikosti byl vytvoten nasledujici python

script, vyuzivajici knihovny Pillow:

import os
from PIL import Image

init_path
save_path
prefix =
suffixes = [

’ ? ? ? ’

’ ’ ’ ’ , ]
def resize_save(path, save_path, size=256):
sizes = size, size
for data in os.listdir(path):
image = os.path.join(path, data)
fullsize = Image.open(image).convert( )

newsize = fullsize.resize(sizes,
resample=Image.Resampling.LANCZOS)
newsize.save(os.path.join(save_path, data))

for suffix in suffixes:
path = os.path.join(init_path, {prefix}{suffix}/{prefix}/")

print( {suffix} )
resize_save(path, save_path)
print( {suffix} )
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4.2 Pouzité knihovny

Trénink GAN byl proveden s vyuzitim souboru riznych knihoven. Jadrem tohoto souboru
je knihovna PyTorch, popsand vySe, nabizejici nastroje pro tenzorové operace na GPU,

dynamicky vypocetni graf a mnoha modult pro tvorbu hlubokych neuronovych siti.

Modul torch.nn, ktery je soucasti knihovny PyTorch, obsahuje hlavni komponenty
neuronovych siti pouzitych v této praci, jako je nn.ConvTranspose2d, nn.Sequential ¢i
nn.LeakyReLU. Tyto komponenty reprezentuji vrstvy neuronové sité ¢i vystupni funkce, a

je mozné je optimalizovat pomoci algoritmu zpétné propagace chyby.

Pro vyuziti vlastni trénovaci sady dat je vyuzito tfid torch.utils.data.Dataset a
torch.utils.data.DatalLoader. Dataset poskytuje nacitani a pfevod snimki do matic za
pomoci knihovny numpy, zatimco tfida Datal.oader poskytuje zamichané davky realnych

dat pro tcely trénovani.

Pro sledovani tréninku jsou pouzity metody make grid, ktera z vystupi generatoru
vytvofi matici snimkd ve stupnich Sedi, tqdm.auto kterd poskytuje vizualni piehled o
prabéhu trénovani, a knihovny matplotlib, kterd vykresluje generované snimky v pribéhu

trénovani.

Soubézné s vySe uvedenymi knihovnami byla pro vyvoj pouzita Jupyter notebook,
open-source webova aplikace, umoznujici vytvareni a sdileni dokument, které obsahuji
zivy kdd, rovnice, vizualizace a popisny text. PouZiti tohoto rozhrani v rdmeci této prace
nabizi mozZnost spousténi kdédu po interaktivnich blocich, coz je velmi vyhodné pro
priazkumovou analyzu trénovaciho souboru. Tento zplsob spousténi kodu také nabizi
rychlej$i zpétnou vazbu, kterd podporuje experimentovani s neuronovymi sitémi a

trénovacim procesem a jejich iterativni zlepSovani.

4.3 Architektura modelu

Model WGAN-GP se sklada ze dvou neuronovych siti: generatoru, ktery vytvafi snimky
transformaci vzorki latentniho prostoru, a kritika, ktery hodnoti redlnost snimkt. Ob¢ sité

pouzité v této praci jsou sloZeny z na sebe navazujicich konvoluénich vrstev.

Generator zacina vstupni konvolu¢ni vrstvou, ktera pretvari Sum na tenzor 4*4*1024,

postupné prevzorkuje data v n¢kolika stupnich (8 * 8, 16 * 16, ..., 256 * 256), pfi¢emz v
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kazdém kroku zdvojnasobi Sitku a vysku a zaroven snizi pocet kanalii, dokud nedoséhne
kone¢né velikosti obrazu a pozadované hloubky kanalu (pro obrazy ve stupnich Sedi 1
kanal).Vstupem generatoru je latentni vektor. Tento latentni vektor je v pribéhu trénovani
nahodny vektor dané velikosti. Graf generatoru je k nahléduni na obrazku 11.

Obrazek 11 Graf architektury generdatoru. Sipky reprezentuji konvolucni vrstvy a kvadry reprezentuji vstupy, resp.
vystupy

256 256* 1

128%128+32

6464764

32+32*128
16%16 %256
8+8+512
47471024
Latentni vektor —
Konvoluéni Konvoluéni Konvoluéni Konvoluéni Konvoluéni Konvoluéni k‘é’;i‘ﬂ‘fﬁ;‘)
vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva vrstva Vistva |

Zdroj: Viastni zpracovani

Kritik (viz obrazek 12) provadi extrakci rysi snimku pomoci redukce vstupniho
snimku pfi prichodu konvolu¢nimi vrstvami. Vystupem kritika je, na rozdil od vstupu
generatoru, pouze skalarni veli¢ina hodnota udavajici "realisticnost" vstupniho obrazku,
pfi¢emz vyS$$i hodnoty oznacuji obrazky, které jsou kritikem povazovany za realisti¢téjsi.

Obrazek 12 Graf architektury kritika. Sipky reprezentuji konvolucni vrstvy a kvddry reprezentuji vstupy, resp.
Vystupy.
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Zdroj: Viastni zpracovani
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Vystupem kritika je, na rozdil od vstupu generatoru, pouze skalarni veli¢ina hodnota
udévajici "realisti¢nost" vstupniho obrazku, pficemz vyssi hodnoty oznacuji obrazky, které

jsou kritikem povazovany za realistiCté;si.

4.4 Implementace modelu

Dle navrhu architektury jsou implementovany dva modely; generator a kritik. Jedna se o
konvolu¢ni neuronové sité, které jsou pro modely GAN typické. Implementace GAN neni
vSak striktné zavisla na konvolucnich sitich a Ize pouzit i jiné typy siti, jako jsou linedrni sité

¢i transformatory.

Jako optimalizator je pro obé sité pouzit Adam s mirou uceni 0.0001 a betami 0.5, respektive
0.9.

4.4.1 Generator

Prvni implementovanou neuronovou siti je generator. Ttida Generator je uréena k vytvareni
obrazovych snimkul v rozliSeni 256*256 pixeli v ¢ernobilém spektru. V podstaté prevadi
nahodny Sum na strukturovana data podobna realistickym snimkim hrudniku. Tato tfida je
implementovana pomoci tfidy nn.Module, zakladni tfidy pro vS§echny moduly neuronovych

siti ve frameworku PyTorch. Tato tfida implementuje tii nasledujici metody.

Statickd metoda gen_block sklada dohromady konvoluéni vrstvu, davkovou
normalizaci, a aktivacni vrstvou. Pro konvoluéni vrstvu je pouZit nn.ConvTranspose2d, ktera
aplikuje transponovanou konvoluci na vstupni obraz. Pro normalizaci a aktivacni vrstvu jsou

pouzity bézné vrstvy nn.BatchNorm2d, respektive nn.ReLU.

Konstruktor je inicializovan s parametry pro dimenzionalitu latentniho prostoru
(z_dim). Zéakladni dimenzionalita konvoluc¢nich vrstev je 16. Architektura této site,
vytvofena pomoci nn.Sequential, za¢ind od vektoru Sumu a pies fadu vrstev se postupné
vytvaii vétsi zobrazeni 2D obrazu, aZ dosahne velikosti 256*256 pixell. Posledni aktivacni

funkeci je nn.Sigmoid.

Neuronova sit’ je logicky rozvrzena do tii ¢asti. Vstupni c¢ast transformuje latentni
vektor do malé prostorové dimenze, ¢imz pfipravuje tenzor pro nasledné pievzorkovani.
Nasleduji upsampling bloky, definované pomoci gen_block, které postupné zvétsuji

generovany snimek. Posledni ¢asti je pfevod prevzorkovaného tenzoru do vysledné velikosti
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256*256 a hloubky 1 dimenze. Pomoci sigmoidni aktivacni funkce je pak vystup
normalizovan tak, aby piedstavoval hodnoty intenzity bilé barvy, ¢imz se dokonci

generovani syntetického obrazu.

Metoda forward definuje zpracovani vektoru Sumu na generovany obraz jako prichod
latentniho vektoru skrze definovanou konvolu¢ni neuronovou sit. Tato metoda musi byt

implementovana pro kazdou podttidu tfidy nn.Module.

class Generator(nn.Module):

astaticmethod
def gen_block(input: int, output: int) -> nn.Sequential:
return nn.Sequential(
nn.ConvTranspose2d(input, output, 4, 2, 1),
nn.BatchNorm2d(output),
nn.ReLU(True), )

def __init__(self, z_dim:int, d_dim:int=16):
super(Generator, self).__init__()
self.z_dim=z_dim

self.gen = nn.Sequential(

# Initial block - size 4x4, channels 1024
nn.ConvTranspose2d(z_dim, d_dim * 64, 4, 1, 0),
nn.BatchNorm2d(d dim = 64),

nn.ReLU(True),

64, d_dim = 32), # s 8, ch 512

32, d_dim * 16), # s 16, ch 256
16, d_dim = 8), # s 32, ch 128
8, d_dim % 4), # s 64, ch 64

4, d_dim = 2), # s 128, ch 32

self.gen_block(d_dim
self.gen_block(d_dim
self.gen_block(d_dim
self.gen_block(d_dim
self.gen_block(d_dim

* ok ok

# Final block - size 256x256, channels 1
nn.ConvTranspose2d(d_dim%2, 1, 4, 2, 1),
nn.Sigmoid(),

def forward(self, noise):
X = noise.view(len(noise), self.z_dim, 1,1)
return self.gen(x)
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442 Kritik

Ttida Critic také dédi z tfidy nn.Module, zakladni tfidy frameworku PyTorch pro vSechny
moduly neuronovych siti. Funkci kritika je vyhodnoceni piesvéd¢ivosti snimku. Vystupem
kritika je primérné skore pro generované a pro realné snimky. Vzdélenost téchto primért

1ze vnimat jako ptesvédCivost generovanych snimki; ¢im je blizsi, tim vérohodnéjsi jsou pro

kritika tyto snimky. Ttida kritika definuje tfi nasledujici metody:

Konstruktor inicializuje model kritika pomoci sekvenc¢niho kontejneru nn.Sequential.
Piebira nepovinny parametr d dim s vychozi hodnotou 16, ktery nastavuje zdkladni
dimenzionalitu pro konvolu¢ni vrstvy. Konstruktor obsahuje konvolu¢ni neuronovou sit,

kterd postupné redukuje snimek na vysledny skalar.

Staticka metoda crit_block definuje zakladni blok neuronové sité kritika. Kazdy blok
se sklada z 2D konvolu¢ni vrstvy nn.Conv2d, vrstvy normalizace nn.InstanceNorm2d a
aktivace leaky ReLU nn.LeakyReLU. Tento navrh vystihuje bézny vzorec v CNN, kde
konvoluéni vrstvy extrahuji rysy z obrazkl, normalizacni vrstvy stabilizuji uceni a leaky
ReLU zavadi nelinearitu a zaroven umoziuje maly gradient pro zaporné hodnoty. Jelikoz se
jednd o model WGAN-GP, jako normaliza¢ni vrstva je pouzit nn.InstanceNorm2d misto
bézného nn.BatchNorm2d. Hodnota 0.2 zaporného sklonu pro leaky ReLU byla vybrana
jako obvykla pro tento typ sité.

Metoda forward definuje vypocet provadény pii kazdém volani této tiidy. Tato metoda
musi byt definovéna pro kazdou podtiidu tfidy nn.Module. Tato metoda urc€uje, jak vstupni
obraz prochazi modelem. Prochazi obrazem ptes sekvencni kontejner (ktery provadi vrstvy
v potadi) a nakonec pretvofi vystup na dvourozmérny tenzor, kde kazdy tadek odpovida

skalarni hodnoté pro kazdy obraz v davce.

Tato implementace kritika v modelu WGAN tedy pouziva konvoluéni vrstvy,
instan¢ni normalizaci a aktivaéni funkci leaky ReLU. Tento kritik je nezavisly na délce
latentniho vektoru, 1ze ho tudiZz pouzit ve vSech experimentech se snimky v rozliSeni

256*256 pixeld.
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class Critic(nn.Module):

astaticmethod
def crit_block(input: int, output: int) -> nn.Sequential:
return nn.Sequential(
nn.Conv2d(input, output, 4, 2, 1),
nn.InstanceNorm2d(output),
nn.LeakyRelLU(0.2),

def __init__(self, d_dim:int=16):
super(Critic, self).__init__()

self.crit = nn.Sequential(

self.crit_block(1, d_dim),
self.crit_block(d _dim, d_dim=%2),
self.crit_block(d _dim*2, d_dim=*4),
self.crit_block(d_dimx4, d_dim=*8),
self.crit_block(d _dim*8, d_dim=*16),
self.crit_block(d _dimx16, d_dimx32),

# Final layer
nn.Conv2d(d_dim%32, 1, 4, 1, 0), # 1x1 (ch: 512 -> 1)

)

def forward(self, image):
crit_pred = self.crit(image)
return crit_pred.view(len(crit_pred), -1)

4.5 Implementace trénovaciho procesu

45.1 Gradientni sankce

Dulezitou ¢asti modelu WGAN-GP je gradientni sankce, ktera zajistuje 1 — Lipschitzovo
pravidlo penalizaci normy gradientu vystupu kritika vzhledem k jeho vstupu. Je
implementovana pomoci funkce get_gp. Tato funkce nejprve vytvoii interpolované snimky
z redlnych a generovanych snimki, které jsou vyhodnoceny kritikem. Nasledn¢ je vypocitan
soucet gradientd vystupt kritika vzhledem k interpolovanym snimkim. K tomuto gradientu
je ziskan kolmy vektor, ktery je nasledné pouzit pii samotném vypoctu gradientni sankce dle

literatury.
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def get_gp( , , , ) =10):

* + * (1- )
(mix_images)

mix_images
mix_scores

gradient = torch.autograd.grad(
= mix_images,
= mix_scores,
=torch.ones_like(mix_scores),
=True,
=True,

)[o]

gradient = gradient.view(len(gradient), -1)

gradient_norm = gradient.norm(2, =1)
gp = * ((gradient_norm -1) %% 2).mean()
return gp

45.2 Trida Datal.oader

Dalsi duilezitou ¢asti implementace modelti neuronovych siti ve frameworku PyTorch
je tfida Dataloader. DatalL.oader je vytvofen tak, aby zvladl pfedpfipraveni a nasledné
odeslani davky trénovacich dat. Vlastni tfida Dataset, podtiida tfidy Dataset systému
PyTorch, je ptizpisobena specifické struktufe nasi sady dat. Inicializuje se ptijetim cesty k
adresaii a velikosti obrazku, ktera je ve vychozim nastaveni 256 pixeld, ¢imz se nastavi
rozmé&ry nacitanych obrazkl. V ramci inicializace tfida iteruje zadany adresar a sestavi
seznam cest k souboriim snimki (polozek) a jejich ptislusnych Stitkli. Tato konstrukce tvofi
hlavni ¢ast procesu zpracovani dat. Labelem snimku je nazev souboru; jelikoz vSechna data
pochézejici z DatalLoader jsou data realna, neni nutné k nim explicitné pfifazovat Stitek

potvrzujici jejich redlnost.

45.3 Trida Dataset

Ttida Dataset je rozSifena o metodu __ getitem__, ktera slouzi jako pracovni nastroj pro
nacditani, zpracovani a normalizaci dat. Pro kazdou davku dat nactenou tfidou DataLoader se
pro kazdy index zavola metoda __getitem__, kterd nacte obrazek ve stupnich Sedi
prostiednictvim knihovny PIL a pfevede jej na pole knihovny numpy typu float32. Pole je
rozSiteno o rozmér kandlu (v pfipadé snimku se stupni Sedi se jedna o jeden kanal), a

nasledné je pfevedeno na tenzor knihovny PyTorch. Tenzor je normalizovan z hodnot pixeld
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0-255 do rozmezi 0—1. Prosttednictvim téchto procest tfida Dataset nejen zvySuje efektivitu
trénovani optimalizaci vyuziti paméti a vypocetnich zdroju, ale také zajist'uje standardizaci
vstupnich dat, coz je rozhodujici pro stabilitu a konvergenci modelu WGAN-GP béhem

trénovani.

class Dataset(Dataset):
def __init__(self, path, size=256):

self.sizes = (size, size)

items, labels = [], []

for data in os.listdir(path):
item = os.path.join(path, data)
items.append(item)
labels.append(data)

self.items = items

self.labels = labels

def __len__(self):
return len(self.items)

def __getitem__(self, idx):

data = PIL.Image.open(self.items[idx]).convert( )

data = np.array(data, dtype=np.float32)

data

np.expand_dims(data, axis=0)

data = torch.from_numpy(data).div(255)
return data, self.labels[idx]

45.4 Trénovaci smycka

Trénovani probihd ve smycce v definovaném poctu epoch (50), a v kazdé epose se iteruje
trénovaci datovou sadou poskytovanou tfidou Datal.oader. Pro sledovani pribehu tréninku
je pouzita knihovna tqdm, ktera poskytuje ukazatel pribéhu pro vizualni zpétnou vazbu.
JelikoZ velikost trénovaciho datového souboru neni dé€litelna velikosti davky, je béhem
kazdé iterace velikost davky dynamicky uréovana podle poctu skute¢nych obrazii v aktudlni
davce. Velikost davky je pak pouzita pro generovani Sumu, aby bylo vygenerovano stejné

mnozstvi generovanych snimkd, jako je snimkt redlnych.
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for epoch in range(n_epoch):
for real, _ in tqdm(dataloader):
cur_bs= len(real)
real=real.to(device)

mean_crit_loss = 0
for _ in range(crit_cycles):
crit_opt.zero_grad()

noise=generate_noise(cur_bs, z_dim)
fake = gen(noise)

crit_fake_pred = crit(fake.detach())
crit_real_pred = crit(real)

alpha=torch.rand(len(real),1,1,1,device=device,
requires_grad=True)
gp = get_gp(real, fake.detach(), crit, alpha)

crit_loss = crit_fake_pred.mean() -
crit_real_pred.mean() + gp

mean_crit_loss+=crit_loss.item() / crit_cycles

crit_loss.backward(retain_graph=True)
crit_opt.step()

crit_losses+=[mean_crit_loss]

gen_opt.zero_grad()

noise = generate_noise(cur_bs, z_dim)
fake = gen(noise)

crit_fake_pred = crit(fake)

gen_loss = -crit_fake_pred.mean()
gen_loss.backward()
gen_opt.step()

Trénink kritika je pro jedno trénovani generatoru provadén vicekrat. Toto opakovani
je jednim z hyperparametrd a je reprezentovano proménnou crit_cycles. Pro trénink tohoto
modelu bylo zvoleno pét trénovani kritika na jedno trénovani generatoru. Tento pomér je
pro trénink WGAN-GP bézny, a slouzi k zajisténi dostate€né rychlosti uceni kritika ve
srovnani s generatorem, kterému tak muiZe poskytovat smysluplné gradienty. V kazdém

cyklu aktualizace kritika se gradienty optimalizatoru vynuluji, coz je nezbytny krok, aby se
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zabranilo hromadéni gradientli z predchozich iteraci. Ztrata kritika se vypocitd pomoci
rozdilu mezi jeho pfedpovéd’mi na skuteénych a falesnych datech spolu s gradientni sankci
(gp), ktera vynucuje 1 — Lipschitzovo omezeni. Primérna ztrata kritika je sledovana naptic¢

cykly kritika pro pozdéjsi analyzu, coz poskytuje piehled o vykonnosti kritika v Case.

Jakmile je kritik dotrénovan, je trénovana sit’ generatoru. Trénink generatoru spoc¢iva
v generovani faleSnych snimkii za pouziti vektoru Sumu. Tyto snimky jsou nasledné
vyhodnocovany kritikem. Ztrata generatoru je zaporny prameér predpovedi kritika na davce
generovanych snimkt, coz generator vede k vytvareni obrazi, které kritik vyhodnoti jako
skute¢né. Generator je pak optimalizovan pomoci algoritmu zpétného Siteni chyby a

optimalizator provede upravu vah generatoru. Tréninkova smycka implementuje soupeteni

mezi sit€émi, kde se kritik a generator iterativné zlepSuji v reakci na vzajemné upravy.

V pribéhu tréninkového procesu se ukladaji ztraty pro kritika i generdtoru pro
sledovéani a analyzu vysledkt tréninku. Sledovani téchto ztrat je velmi dulezité, protoze
poskytuji prehled o konvergenci modelu. V piipadé WGAN-GP se oc¢ekava, ze ztrata kritika
bude konvergovat kolem nuly, zatimco ztrata generatoru se bude postupné snizovat, coz
naznacuje Uspé$né uceni a syntézu novych snimki, které maji stejné pravdépodobnostni

rozlozeni jako snimky realné.

455 Implementace metrik

Jak metrika IS, tak metrika FID jsou v principu pouziti pfedem natrénovaného modelu
neuronove sité k zjisténi kvality trénované sité, konkrétné generatoru. Proto je potieba
pripravit prostiedi na pouziti této techniky. Oba pfedem trénované modely pracuji se
standardnimi obrazky ve tfech dimenzich, proto je potieba pro né vytvofit tfidimenzionalni

snimek z jednodimenzionalniho snimku, ktery je generovan generatorem.
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from ignite.metrics import FID, InceptionScore
import torchvision.transforms as transforms
from ignite.engine import Engine

def convert_three_chan(it):
tensor_three_chan = torch.cat((it, it, it), dim=0)
return tensor_three_chan

def interpolate(batch):

arr = []

for img in batch:
img_pil = transforms.ToPILImage()(img)
img_tensor = transforms.ToTensor()(img_pil)
three_chan_img = convert_three_chan(img_tensor)
arr.append(three_chan_img )

return torch.stack(arr)

def evaluation_step(engine, batch):

with torch.no_grad():
noise = generate_noise(batch_size, z_dim)
gen.eval()
fake_batch = gen(noise)
fake = interpolate(fake_batch)
real = interpolate(batch[0])
return fake, real

fid_metric = FID(device=device)
is_metric = InceptionScore(device=device, output_transform=lambda x:

x[0])

evaluator = Engine(evaluation_step)
fid_metric.attach(evaluator, "fid")
is_metric.attach(evaluator, "is")
4.6 Trénovani modelu

4.6.1 Vyvojové prostiredi

Trénovani modeld bylo uskuteénéno pomoci frameworku Pytorch, verze 2.1.2. Popis

systému lze nalézt v nasledujici tabulce.
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Tabulka 1 Hardware a operacni systém pouzity pri trénovani modelil

CPU AMD Ryzen 9 5900X

GPU Nvidia RTX 3080 Ti

Systémova pamét’ (Instalovana) 64 GB

Systém Windows 10, WSL2 Ubuntu 20.04

Zdroj: Vlastni zpracovani

Trénovaci prostfedi je realizovano pomoci jupyter, sjadrem vyuzivajicim python verze

3.8.10. Pro sledovani vysledka je vyuzito nastroje Weights & Biases.

4.6.2 Trénink tfi modelu pro nasledné vyhodnoceni
4.6.2.1 Model 128

Graf 1 Graf ztraty pro kritika a generator modelu 128 od kroku 10000

Critic loss Gen loss
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Zdroj: Viastni zpracovani
Pro popis prabéhu tréninku jsou typicky pouzivany tyto dva grafy, které piedstavuji ztraty
generatoru a kritika v jednotlivych krocich tréninku. Gratfy zacinaji na kroku 10000, jelikoz

pred touto hranici vykazuje ztrata kritika velké hodnoty, které zastifiuji nasledujici trendy.

Prvni graf zobrazuje ztratu kritika, kterd v pribehu trénovani osciluje, jelikoz se kritik
pfizpisobuje zlepSujicimu se generatoru. Ztrata kritika pomalu nabyva niZ§i absolutni
hodnoty, coz znaci, ze se citlivost kritika ke generovanym snimktim snizuje. Toto chovani
je typické pro modely WGAN-GP, protoZe ukolem kritika je poskytnout generatoru robustni
gradient, ktery miZe pouzit pti svych aktualizacich. Vzestupny trend nemusi nutné znamenat
selhani uceni, ale spiSe odraZi probihajici soupefeni mezi generatorem a kritikem, coz je

zakladni charakteristikou modeltt GAN.

Ztrata generatoru je pouze opacné Cislo k primérnému ¢&islu pfifazovanému

vygenerovanym snimkim. Kritik se snazi ptifazovat redlnym snimkim c¢islo nizs$i nez
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generovanym snimkim. Pfifazené cislo ale zalezi jak na schopnostech kritika, tak na

schopnostech generatoru ¢ili z téchto hodnot nelze Cinit definitivni zavéry.

4.6.2.2 Model 64

Graf 2 Graf ztraty pro kritika a generator modelu 64 od kroku 10000.
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Graf ztraty kritika je pro model 64 velmi podobny grafu modelu 128. To svéd¢i, ze modely
se efektivné u¢i a kritik je schopen efektivné fidit trénink generatoru. Vzhledem k

podobnosti téchto grafti 1ze predpokladat, ze i1 vysledky téchto modelti budou podobné.

4.6.2.3 Model 32

Graf 3 Graf ztraty pro kritika a generator modelu 64 od kroku 10000
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Zdroj: Viastni zpracovani
Model 32 se 1iSi od ostatnich modelt tim, ze ztrata kritika dosahuje mnohem mensSich
hodnot. To znamena, ze kritik mé& problém rozliSit generované snimky od snimkt
skutecnych. To je cilem tréninku GAN, coz zni jako pozitivni zjiSténi, avSak po takto nizkém
poctu generaci to spiSe znaci problém v trénovani. Kritik pak neni schopny poskytovat
dostatecny gradient, coz se negativné¢ promitne ve schopnosti uceni se pro generator. Lze

tedy ocekavat horsi vysledky nez u predchozich dvou modeli.
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4.6.3 Volba modelu pro dalsi trénovani

Tabulka 2 Skére modelii po 50 trénovacich epochéch. Nejlepsi vysledek je zvyraznén kurzivou.
MODEL FID IS

128 0,11172 3,40974

64 0,08267 3,55129

32 0,12306 4,28219

Zdroj: Viastni zpracovani

Hodnoty FID jsou velice nizké, a i hodnoty IS jsou niz$i, coz je oCekavany stav, jelikoz
realny datovy soubor nemé vysokou rozmanitost. Nejlepsiho vysledku FID dosahl model
s velikosti latentniho prostoru 64. NejlepSiho skore IS dosahl model s velikosti latentniho
prostoru 32. Model s velikosti latentniho prostoru 128 se ziejmé u¢i pomaleji, jak lze

pozorovat z hodnoty ztraty generatoru, a jak potvrzuje jeho FID skore.

Obrazek 13 Vygenerované snimky po 50 epochdach uceni. Zleva: model 32, model 64, model 128.

Zdroj: Viastni zpracovani

Z porovnani vybranych snimkd, viditelnych na obrazku 13, 1ze odhadnout, Ze model
s velikosti latentniho prostoru 32 mé problémy se zachycenim rozdéleni trénovacich snimk.
Modely 64 a 128 produkuji snimky, které ve zmenSené podobé vypadaji relativné
vérohodné, avSak pfi pfiblizeni do plného rozliSeni lze jednoduSe poznat, ze snimky
postradaji detaily. Je vSak nutné podotknout, Ze vzorek 16 snimk je sdm o sobé moc maly,
proto je nutné pro volbu nejlepSiho modelu vyuzit objektivni metriky. Dle nejlepSiho FID

skore byl pro pokracovani vybran model s velikosti latentniho vektoru 64.

4.6.4 Trénovani vybraného modelu

Zvoleny model s velikosti latentniho prostoru byl za G¢elem zlepSeni generovanych snimkl

trénovan po dalsich 150 epoch. Pro toto trénovani bylo pfidano i pribézné méfeni FID a IS
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jednou za 4300 kroki. Trénink byl kvili dlouhé dob¢ trénovani, ptiblizn€ 12 hodin na 50

epoch, provadén postupné po 50 epochéch.

Graf 4 Graf ztraty kritika pro epochy 51-100
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Zdroj: Vlastni zpracovani
Z grafu je patrny strmy pokles schopnosti kritika rozliSovat mezi redlnymi a
generovanymi snimky. Kritik tak pravdépodobné neposkytuje uzite¢ny gradient pro dalsi

trénovani, coz se mize projevit stagnaci, ¢i zhorSenim vykonnosti modelu.

Graf 5 Graf'IS a FID skore pro epochy 51-100
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Zdroj: Viastni zpracovani

Skore FID pak ¢astecné potvrzuje tento trend, kdy na pocatku 51. epochy je vysledek
lep$i nez na konci tréninku. IS skore fluktuuje mezi 3,5 a 4, coZ neznaci Zadné potize jako
naptiklad kolaps modu. Po prizkumu ndhodnych generovanych snimki 1ze tvrdit, Ze snimky

vykazuji patrnou ztratu detailu.
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Graf 6 Graf ztraty kritika pro epochy 101-150
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Zdroj: Viastni zpracovani
Z grafu ztraty kritika pro epoch 101-150 je patrny postupny pokles, tj. zvétSeni rozdilu
mezi hodnotami pfifazovanymi realnym a generovanym snimkim. To znaci lepsi schopnost

kritika rozliSovat mezi redlnymi a generovanymi snimky.

Graf 7 Graf ztraty kritika pro epochy 101-150

FID 1S

0.07
3.5
o _ m

10k 20k 30k 40k 10k 20k 30k A0k

Zdroj: Vlastni zpracovani

FID tento trend potvrzuje postupnym zlepsovanim. Skore FID zacina vySe a vykazuje
vykyvy, ale v pribehu Casu je ziejmy klesajici trend, coz naznacuje postupné a konzistentni
zlepSovani kvality generovanych snimki. S rostoucim poctem kroki se trend stabilizuje, coz
odrazi ueni generatoru a jeho prizptisobeni se generovani snimku, které se vice podobaji

trénovaci sad¢ dat. Hodnota IS ale klesd, coz zna¢i mens$i rozmanitost generovanych snimkii.
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Graf 8 Graf ztraty kritika pro epochy 151-200
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Zdroj: Vlastni zpracovani

Graf ztraty kritika se v pribéhu tréninku epoch 151-200 jevi jako relativné€ konstantni.
Stabilni horizontalni trend vyhlazené pfimky naznacuje, Ze zména vykonnosti kritika a
generatoru v jejich hi'e postupuje pro ob¢ sit¢ stejnym tempem. Nevyhlazené tudaje o
ztratach, znazornéné svétlejsi, proménlivéjsi linkou pozadi, vykazuji o¢ekavanou variabilitu
v jednotlivych hodnocenich ztrat. Tato konzistence by mohla znamenat, Ze kritik a generator
jsou ve stavu rovnovahy, kdy se kritik nezlepSuje ani nezhorsuje ve své schopnosti rozliSovat
mezi skuteCnymi a faleSnymi obrazky. Absence vyrazného klesajiciho trendu v této fazi by
mohla naznaCovat, Ze schopnost kritika rozliSovat vyspéla, za predpokladu, Ze se ustalila 1
kvalita generatoru pii tvorbé obrazkl. Budouci epochy by zvyseni poctl tréninkt kritika na

trénink generatoru, aby se urychlilo jeho dalsi zlepSeni rozliSovaci schopnosti.

Graf9  GrafIS a FID skore pro epochy 101-150
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Zdroj: Vlastni zpracovani
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Graf skore FID ukazuje postupny narist, ktery naznacuje zhorSeni schopnosti
generatoru generovat snimky podobné trénovacimu rozdéleni. Trend grafu ale neni striktné

linearni a skore FID nemusi nutné znacit hors$i kvalitu snimku.

Pro IS lze sledovat vrchol kolem 30 tisic krokl, ktery mize odpovidat obzvlaste
rozmanité nebo kvalitni ddvce snimkd. Poté vSak dochdzi k prudkému poklesu, coz

naznacuje nasledny pokles rozmanitosti nebo kvality. Podobné jako u grafu FID kon¢i IS na

vytvaii méné rozmanité snimky.

Obrazek 14 Generované snimky po 200 epochach tréninku

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Prvni néhled na vygenerované snimky na obrdzku 14 vykazuje vyrazné zlepSeni
detailu oproti schopnostem modelu po 50 generacich. Toto kvalitativni zlepSeni je patrné
zejména v poslednich epochach, kdy generované obrazy vykazuji zvySenou jasnost, ostiejsi
rysy a definovanéjsi zobrazeni anatomickych struktur. Ptestoze grafy FID a IS vykazuji
urCitou miru fluktuace, kterd zpocatku naznacovala variabilitu vykonu generativniho
modelu, vizudlni kontrola odhaluje postupné zptesiiovani obrazii. Jemn¢jsi detaily a lepsi
texturni nuance v obrazech odrazeji zrani generativniho procesu. Tato zlepSeni v detailech
naznacuji, ze model se ucinné uci zachycovat a replikovat slozitosti cilového rozlozeni dat,
coz zvysuje realistiCnost a uziteCnost generovanych obrazii pro potencialni aplikace v

analyze 1¢karskych obrazli i mimo ni.
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5 Vysledky a diskuse

5.1 Kvalitativni hodnoceni generovanych snimki

5.1.1 Ukazky vygenerovanych snimku

UCelem modeld GAN je vytvafeni realistickych syntetickych dat, které odpovidaji
pravdépodobnostnimu rozdéleni dat trénovacich. Tato kapitola obsahuje prezentaci
vybranych snimkii syntetizovanych vyslednym natrénovanym modelem za tucelem
kvalitativniho posouzeni vykonu modelu, pfitomnosti anatomickych struktur a urovné

detailu vyslednych generovanych snimkd.

Obrazek 15 Generovany snimek hrudniku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na prvnim snimku je patrné, ze model ma schopnost vygenerovat snimek podobny
skute€nému radiografickému vzhledu lidského hrudniku. Lze pozorovat GispéSné zachyceni
zakladnich anatomickych struktur rentgenového snimku hrudniku. Na snimku 1ze rozeznat
plice, kli¢éni kosti, kosti pazni, Zebra, ¢i aortu. Plice jsou zfetelné¢ symetrické a kontrastni
vuci zbytku snimku. Déle je mozné sledovat ndznaky srde¢niho stinu ¢i rozeznat kréni patef,

1 n¢které zajimavé detaily jako je pfitomnost plynl ve stfevé pacienta.

Tento snimek ovSem postrddd rozliSeni v oblasti mezihrudi, jako napiiklad
identifikovatelnou hrudni pétef. Zobrazeni struktury plicni tkdné neni na trovni kvalitniho
rentgenového snimku, kdy generovany snimek postrada napiiklad rozliSitelné cévy.

V nékterych mistech 1ze nalézt artefakty typicky vznikajici v konvoluénich sitich, jako je
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napiiklad Sachovnicovy vzor v podpazi. Celkové lze tvrdit, ze snimek postrada detaily, které

lze pozorovat na kvalitnim rentgenovém snimku.

Obrazek 16 Generovany snimek hrudniku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na druhém snimku lze pozorovat snimek s odliSnou mirou prostupnosti rentgenového
zafeni, coZ sniZzuje kontrast v oblasti plic. Nachazeji se zde jasné anatomické struktury jako
na predchozim snimku: dva symetrické plicni laloky, viditelna Zebra a kli¢ni kosti, srde¢ni
stin. Jsou zde patrné i jasné naznaky plicnich cév Ci patefe. Snimek obsahuje i artefakty,
které se nachazeji v trénovacim souboru. Jsou jimi pruhy na stranidch snimku (Cerny pruh
Vv dolni ¢asti a bily pruh v levé ¢asti), které v ptivodnim souboru vznikly pravdépodobné pii
digitalizaci analogovych snimkd. Tento snimek ukazuje, Ze sit’ generdtoru je schopna
alesponn Casteéné zachytit variabilitu pivodniho souboru. Nicméné, stejné jako u

ptedchoziho snimku chybi detailni zachyceni plicniho parenchymu ¢i jasné€j$i ohranic¢eni

kosti.
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Obrazek 17 Generovany snimek hrudniku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na tomto snimku se nachazi podobné jako na ptedchozich snimcich zietelné
ohranicené plice a branice. Snimek ma relativné dobfe zachycen srde¢ni stin a vysoky
kontrast v oblasti plic. Generovany snimek v§ak ma také chyby, naptiklad chybé&jici zebra a

kli¢ni kosti.

Zajimavosti tohoto snimku je zejména orientani znacka L, kterd se velmi casto
objevuje v trénovacim souboru dat a znaéi levou stranu potfizeného snimku. Tyto detaily se
v generovanych snimcich v prvnich 150 epochach nevyskytovaly, coz ukazuje, Ze prestoze
hruby obrys daného objektu je GAN schopna zachytit velmi rychle (po n€kolika jednotkach

epoch), uceni detaili probih4a pomalu a postupné.

61



Obrazek 18 Generovany snimek hrudniku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Prikladem snimku, na kterém je patrny nalez, je vySe uvedeny snimek. Je zde zietelny
rozdil v prostupnosti rentgenového zareni na obou stranach hrudniku. Prava strana snimku
(leva plice generovaného pacienta) je tmava, coz u realnych snimkl znaci prostupnost
rentgenového zateni, typické pro struktury vyplnéné vzduchem. Lev4 strana snimku (prava
plice pacienta) je jasnd, coz naopak svédci o nizké prostupnosti rentgenového zateni, kterd

je atypicka pro zdravé plice. Také zde dochazi ke ztrat€¢ normalniho obrysu branice.

Takovy néalez mize byt podobny patologiim jako je fluidothorax nebo hemothorax,
kdy se nahromadi — v pfipadé fluidothoraxu tekutina, v pfipadé hemothoraxu krev —
V prostoru mezi pohrudinci a poplicnici. Dal§$imi moZnostmi je napiiklad rakovina plic,

rozedma plic nebo atelaktaza.

Srde¢ni stin a aorta jsou na snimku patrné, avSak neostfe ohrani¢ené. Dobfte viditelna
jsou zebra, klicni kosti, pazni kosti ¢i patef. Jednd se tedy, vzhledem k ostatnim
generovanym snimkiim, o kvalitni snimek, ktery ukazuje, Ze se sit’ naucila zobrazovat 1

vysoce patologické snimky, a nedochézi ke kolapsu modu.
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Obrazek 19 Generovany snimek hrudniku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Posledni diskutovany snimek ma zfetelné¢ viditelné plicni laloky. V obou plicnich
polich jsou jasn¢ viditelné vétvici se vzory, které jsou obdobou pradusek a plicnich cév.
Tmavsi oblasti oznacuji prostory vyplnéné vzduchem. Svétlejsi mista odpovidaji cévam a

jinym tkanim.

Obé¢ plice jsou ohrani¢eny hrudnim koSem. Jednotliva Zebra jsou dobie viditelné
zakiivené utvary. Pod plicemi je viditelnd branice jako horizontalni linie s kopulovitym
tvarem na kazdé¢ stran€, vyraznéjSi na pravé stran¢ vytvorené¢ho pacienta, kde se nachazi
jatra. Dale jsou patrné klicni kosti, pazni kost na levé strané snimku a horni ¢ast patefe.

Snimek postrada detail v oblasti bti$ni dutiny.

Prostfedek hrudni dutiny, tzv. mediastinum, je svétlejsi prostor mezi plicemi. Nachazi
se v ném srdce, priidusnice a hlavni cévy jako aorta. SrdeCni stin a aorta jsou patrné, avSak
méné vyrazné neZ na nékterych predchozich snimcich. Srde¢ni trn zasahuje do levé strany

pacientovy hrudni dutiny, coZ je normalni umisténi.

Celkova jasnost a detaily obrazu jsou v porovnéni s ostatnimi generovanymi snimky
pomérné vysoké, umoziujici jednoduchou identifikaci vySe popsanych anatomickych
struktur. Mira obrazovych artefaktil je ve srovnani s ostatnimi vytvofenymi rentgeny také
nizkd. Tento snimek také neobsahuje zjevné patologie a reprezentuje tak normativni
anatomicky zdklad. Subjektivné byl tento snimek vybran jako reprezentace nejlepSich

vysledki této soupefici generativni sité.
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5.1.2 Linedrni interpolace snimkii

Generativni modely GAN vyuzivaji pro reprezentaci realnych rozdéleni sviij latentni prostor.
Vstupem do generatoru je vzorek latentniho prostoru, ktery se po priachodu generatorem
proméni na generovany snimek. Pokud jsou dany dva rizné latentni vektory, méla by sit’
generatoru poskytovat dvé riizné reprezentace — V opa¢ném piipadé se mize jednat o kolaps
modu. Plati tedy, Ze pro vzorky vzniklé linearni interpolaci danych dvou latentnich vektora

poskytuje sit’ generatoru smysluplné generované reprezentace.

Jelikoz prvky latentniho prostoru koduji prvky snimkt, postupna lineérni interpolace
kvalitniho modelu zobrazuje postupné morfovani mezi danymi snimky. Pro kvalitativni
posouzeni schopnosti modelu a jeho latentniho prostoru je uzite¢né posouzeni schopnosti
interpolace snimkii. Takové zkoumani mé zdsadni vyznam pro vymezeni generativnich
schopnosti modelu a umoznuje nahlédnout do vnitinich charakteristik dat reprezentovanych
v latentnich dimenzich. Pouziti linearni interpolace pro posouzeni schopnosti modelu navic

muze slouzit ke zdGraznéni nuanci pii hodnoceni atributii a variaci snimki.
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Obrazek 20 Linearni interpolace generovanymi snimky hrudniku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Na obrazku 20 je uvedena praktickd demonstrace linearni interpolace. Obrazek
zobrazuje sérii snimkd generovanych modelem, s plynulym pfechodem od jednoho snimku
ke snimku druhému prostiednictvim linearni interpolace jejich latentnich vektort. Kazdy
snimek vlevo predstavuje vystup generdtoru generovany z prvniho vzorku latentniho
prostoru, zatimco obrazek vpravo odpovidd snimku generovanému pomoci druhého
latentniho vektoru. Pfechod mezi vSemi zobrazenymi snimky je plynuly, coz vizualizuje
schopnost modelu generovat snimky se smysluplnymi reprezentacemi vlastnosti mezi

dvéma danymi snimky.
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Obrazek 21Detail linearni interpolace generovanymi snimky hrudniku

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pro zobrazeni vétsi diference mezi interpolovanymi snimky byl pro obrazek 21 snizen
pocet krokil na pct. Na mezilehlych snimcich jsou patrné nuance, které ukazuji postupny
pfechod od anatomickych ryst pfitomnych na jednom snimku k t¢m na druhém. Na vSech
snimcich jsou dobfe patrné anatomické struktury jako plice, srde¢ni stin, Zebra, patet ¢i

branice.

5.1.3 Porovnani s realnymi snimky

Tato kapitola obsahuje porovnani realnych snimkii se snimky generovanymi. Kvantifikace
podobnosti riznych snimkd je slozity ukol, ktery pfinasi kompromisy. Jako metrika
podobnosti snimkd zde byla pouzita nejvyssi kosinova podobnost realného snimku
z trénovaci sady dat k danému generovanému snimku. Tato metoda umoziuje piimé
kvantitativni srovnani dvou snimkd, ale jeji interpretace nemusi byt jednoduchd, jak je

zfejmé ze snimkd nize. Metoda je implementovana pomoci modulu knihovny PyTorch

nn.CosineSimilarity.

Obrazek 22 Porovnani generovaného snimku (vpravo) s jeho nejpodobnéjsim redlnym snimkem

Zdroj: Vlastni zpracovani, NIH Chest X-Ray dataset [1]
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Generovany snimek na pravé stran¢ Ize v kontextu trénovaného modelu povazovat za
kvalitni. Ma jasné¢ rozpoznatelné zakladni anatomické struktury, a obsahuje i nékteré hrubsi
detaily jako jsou prudusky a plicni cévy. Kosinova podobnost s realnym snimkem dosahuje
0,98343. Toto lze povazovat za dobry snimek relativné ke schopnostem natrénovaného

modelu generatoru.

Obrazek 23 Porovnani generovaného snimku (vpravo) s jeho nejpodobnéjsim realnym snimkem

Zdroj: Vlastni zpracovani, NIH Chest X-Ray dataset [1]

Tento predstaveny generovany snimek je na rozdil od ptedchoziho falesného snimku
vyrazné mén¢ kvalitni. Mira detailu je viditeln€ nizsi, a nékteré hrubsi detaily jako je branice,
Zebra ¢i tlusté stfevo jsou velmi Spatné rozliSitelné. Presto tento snimek dosahuje
V hodnoceni kosinové podobnosti skore 0,97627, coz neni vyrazné nizsi skére nez skore
ptedeslého kvalitniho generovaného snimku. Pravdépodobné tomu tak je proto, Ze oba vyse
uvedené snimky obsahuji neanatomické artefakty v podobé ¢ernych pruhti v horni a spodni

¢asti snimku, ¢imz se snizuje plocha, ve které se mohou snimky odliSovat.
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Obrazek 24 Porovnani generovaného snimku (vpravo) s jeho nejpodobnéjsim realnym snimkem

Zdroj: Vlastni zpracovani, NIH Chest X-Ray dataset [1]

Generovany snimek v této sade je velmi dobrou ukazkou toho, jakym zplsobem
vytvaii generativni soupefici sit€ tzv. nové snimky. Generovany snimek sam o sob&é ma
nizkou kvalitu, srovnatelnou s pfedeslym generovanym snimkem. Jeho kosinova podobnost

je 0,93771.

Vzorek latentniho prostoru sité je reprezentaci vlastnosti, které se generator naucil na
generovanych snimcich vytvéatet. Artefakty v podobé ¢ernych pruhti po stranach snimku jsou
jednou z téchto moznych vlastnosti, které se generator naucil. Sestavenim moznych
vlastnosti pak vznika konkrétni snimek, v tomto pfipadé snimek hrudniku s podlouhlymi
plicemi a Cernymi artefakty po stranach. V trénovacim souboru tedy existuji snimky
s podlouhlymi plicemi a snimky s ¢ernymi pruhy po stranach, avSak ne snimky s cernymi
pruhy a zarovenl podlouhlymi plicemi. V redlném datovém souboru tedy pravdépodobné

neexistuje takovy snimek, jinak by byl vybran jako nejpodobnéjsi snimek.
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Obrazek 25 Porovnani generovaného snimku (vpravo) s jeho nejpodobnéjsim realnym snimkem

Zdroj: Vlasti zpracovani, NIH Chest X-Ray dataset [1]

Zde je snimek s viditelnou abnormalitou v pravé plici pacienta. Oproti ostatnim
snimkiim maji oba snimky niz$i kontrast v ¢asti plic. Generovany snimek méa pomeérné

nizkou kvalitu, ale dosahl zatim nejvyssi podobnosti 0,98597.

Obrazek 26 Porovnant generovaného snimku (vpravo) s jeho nejpodobnéjsim realnym snimkem

Zdroj: Vlastni zpracovani, NIH Chest X-Ray dataset [1]

Fale$ny snimek na pravé strané¢ ma viditelné velmi malo detailu, dosahuje vSak také
velmi vysokého skore 0,99204. Spolu s piedchozim snimkem jsou ukazkami ptipadi, pro
které ma trénovany model zvlasteé velky problém naucit se zachycovat detaily. Je tomu tak
pravdépodobné prave kviili mensimu kontrastu anatomickych struktur skutecného snimku,

wevr

diky ¢emuz je pro kritika slozité¢jsi zhodnotit realnost téchto snimkii. Generator ma pak
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mens$i Sanci se naucit tvofit detailni struktury, a uci se pomaleji. Problém vysokého skore,
avSak horsi sledované kvality snimku také ukazuje, ze kosinovou podobnost neni vhodné

pouzivat jako jedinou metriku pro posouzeni kvality snimku.

Obrazek 27 Porovnani generovaného snimku (vpravo) s jeho nejpodobnéjsim realnym snimkem

Zdroj: Vlastni zpracovani, NIH Chest X-Ray dataset [1]

Posledni prezentovany generovany snimek mé dobry kontrast a je velmi podobny
snimku realnému, obsahujic dobfe definované plice, srde¢ni stin ¢i kliéni kosti. Jeho

kosinova podobnost dosahuje 0,98393.

5.2 Diskuse

5.2.1 Trénovaci prostiedi

Pro ucely této prace bylo zvoleno mé standardni pracovni prosttedi, sestavajici z opera¢niho
systému Windows s pouzitim Windows subsystem for Linux s distribuci Ubuntu. Toto
prostfedi obvykle kombinuje jak vyhody systému Windows, tak standardni pracovni postupy
pouzivané ve vyvoji software v prostfedi GNU/Linux. Pravé v tomto hybridnim prostiedi

byl zahéjen prvotni tvorba s pouzitim knihovny TensorFlow.

Byla o¢ekdvana jednoducha integrace knihovny TensorFlow s prostiedim WSL a
rychlé zprovoznéni vyvojového prostfedi. Toto ofekavani se vSak nenaplnilo. Samotna
knihovna byla schopna zakladni funkce v prostfedi WSL, avSak tato schopnost se omezovala

pouze na pouziti CPU pro trénovani neuronovych siti.
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Pro vyfeSeni problému bylo provedeno dikladné precteni dokumentace,
nékolikandsobnd reinstalace ovladact grafického procesoru, konzultace s internetovymi
fory & kontejnerizace vyvojového prostiedi. Zadna z téchto moznosti viak neumoznila
pouziti grafického procesoru pro virtualizované Linuxové prostiedi. V disledku toho bylo

rozhodnuto piejit na nativni prostiedi syst¢ému Windows pro implementaci TensorFlow.

Pouziti nativniho prostiedi Windows pro vyvoj s knihovnou TensorFlow sice pfineslo
moznost vyuzit pro trénink GPU, avSak také ptineslo problémy s kompatibilitou riznych
knihoven, i z repositafe TensorFlow. Naptiklad knihovna Datasets, pouzivana pro spravu
trénovacich datovych soubord, vykazovala nekompatibilitu s operacnim systémem

Windows?.

Zjisténa omezeni vyustila v pfehodnoceni zvoleného frameworku. Prace s knihovnou
TensorFlow se bohuzel sestavala zejména z feSeni problémd, které nebyly pfimo souvisejici
se zamétenim prace. Tato zkuSenost je v souladu se zjisténimi z teoretické ¢asti této prace,
kdy knihovna TensorFlow je doporucovan pro zkusené uzivatele. V této souvislosti bylo
pfehodnoceno rozhodnuti pouziti této knihovny, kterd dle literarni reSerSe poskytuje mirné

lepsi vykon, pro alternativni open-source knihovnu strojového uc¢eni PyTorch.

PyTorch s pouzitim WSL nabidl bezproblémové prostiedi s podporou vypocti na
GPU, které je kritické pro minimalizaci €asu trénovani velkych neuronovych siti. To
umoznilo soustfedéni se na stavbu, vyvoj a trénovani modelu GAN namisto feSeni problému
tykajicich se trénovaciho prostfedi. Pro knihovnu PyTorch existuje dostatecna komunitni
podpora a dostatek modulii a funkci, tudiz trénovaci proces nemusel podléhat kompromisu
a nebylo tfeba vytvaret potfebné vrstvy neuronovych siti. Celkové lze fici, Ze z pohledu

vyvojafe bylo pouzivani knihovny PyTorch bezproblémové a jednoduché.

5.2.2 Vysledky generativnhiho modelu

Je ocividné, Zze soucasné vysledky modelu neobsahuji jemné detaily, naptiklad kvili
nizkému vystupnimu rozliSeni 256*256 pixeld. I kdyZz to omezuje piimou pouzitelnost
generovanych snimkii pro ulohy, které vyzaduji tyto jemné detaily, jako je napftiklad

diagnostika, jsou vysledky pfesto slibné. Sv&d¢i o tom nizké skore FID a podobnost

2 Pro dany problém byl otevien ticket, dostupny na: https://github.com/tensorflow/datasets/issues/5075
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generovanych snimka snimkim realnym, kvantifikovana jako kosinovéa podobnost snimkd.
Tyto metriky naznacuji silnou vizudlni a strukturalni shodu se skute¢nymi snimky CXR a

zdUraziuji schopnost modelu vytvaret realistické snimky.

Za zminku stoji schopnost modelu replikovat skutecné anatomické struktury, jako jsou
plice nebo mezihrudi. To naznacuje, ze piestoze generované snimky pravdépodobné
postradaji detail pro klasifikani llohu v medicinské oblasti, mohly by slouZit jako trénovaci
sada pro segmentacni ulohu. Tato hypotéza je vSak nepotvrzend a k jejimu potvrzeni ¢i

vyvraceni by byl tieba dalsi vyzkum.

Navzdory omezenim piedc¢ila vykonnost modelu oc¢ekavani, zejména s ohledem na
dobu tréninku. Doba tréninku vysledného modelu v souctu ¢ini 47 hodin 19 minut a 12
sekund. Tato doba neobsahuje dobu trénovani ostatnich modeld. Je zfejmé, ze jiné modely,
jako naptiklad StyleGAN [80], dosahuji mnohem lepsich vysledkd, av§ak za vyrazné vyssi
¢as — 14 dni a 22 hodin pro trénink StyleGAN V rozliSeni 256*256 pixelt S pouzitim 1 GPU
Tesla V100 [81]. Proto Ize model v ramci zamysleného pouziti a jeho omezeni povazovat za

uspésny.
5.2.3 Limitace prace a budouci vyzkum

Tato prace potvrzuje schopnosti generativnich soupeficich siti generovat realistické
syntetické snimky. Trénovani modelu vSak probihalo s jistymi omezenimi, kterd nejen urcuji
pouzitelnost natrénovaného modelu v praxi, ale jsou dilezita vzhledem k zjisténim

V teoretické Casti prace.

Prvnim a nejvétsim pozorovanym omezenim je vypocetni narocnost trénovani téchto
generativnich modelt. Jak bylo popsano Rajpurkar et al. [32], jednim ze soucasnych
problémi Al v klinickém prostfedi je narocné zpracovani velkych datovych soubori.
Generativni sit€ bohuZzel v soucasnosti potiebuji pro kvalitni odhadnuti distribuce snimku
V porovnani s jinymi sitémi tim, ze se zaroven trénuji dve sité. Je tedy pravdépodobné, ze
trénovani generativniho modelu pro kazdého védce ¢i skupinu védcli zabyvajicich se umélou

inteligenci zv1ast’ by nebylo ¢asové ani prostoroveé vyhodnéjsi.

ReSenim mize byt nahrazeni poskytovani datovych soubori institucemi za

poskytovani  generatoru. Kvalitni generdtor poskytuje snimky ze stejného
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pravdépodobnostniho rozdéleni a se stejnymi znaky jako ptivodni soubor. Sit’ generatoru je
ale mensi — Vv této praci ma trénovaci soubor obsahujici snimky v rozliSeni 256*256 2,72
GB, generator ma pouhych 140 MB. V piipad¢ opravdu velkych datovych souborti mize

nahrazeni specializovanym generatorem usetfit netrivialni objem paméti.

Druhy problém je dostupnost trénovacich dat. Generativni sité potiebuji k trénovani
relativné velky pocet dat. Pokud neni dostatek téchto trénovacich dat, ale existuji jind data
z podobného rozdéleni — napiiklad vzacnd diagnéza mezi relativné dostupnymi
rentgenovymi snimky — je pouziti generativniho modelu pro vylepSeni datového souboru
mozné. Pokud by vSak trénovacich dat nebyl dostatek, je pravdépodobnost vytvotreni

kvalitniho modelu patrné velmi nizka.

Poslednim zjisténym problémem je samotnd kvalita generovanych snimk. Je zifejmé,
ze model vytvofeny vramci této prace neposkytuje snimky s dostatecnymi detaily a
Vv dostate¢ném rozliSeni pro diagnostické ulohy; navic se zd4, ze vyssi rozliSeni trénovacich
snimkd, nez je v ptivodni datové sadé€, poskytuje presnéjsi modely [82]. Ale i nejmodernéjsi
generativni modely maji problémy konzistentné€ a jednoduse generovat kvalitni bezchybné

snimky [83].

Tato prace poklada zdklad pro n€kolik moznych pokracovani vyzkumu uzite¢nosti
generativnich modelil v 1€kafském prosttedi. Budouci prace by mély systematicky ohodnotit
schopnosti modeld cvi¢enych vyhradné nebo casteéné¢ na syntetickych datech oproti
modelim trénovanym na datech realnych. To zahrnuje hodnoceni vérnosti syntetickych dat
pfi replikaci sloZitosti skute¢nych 1ékarskych snimki a urceni, zda trénink na téchto datech
muze vést k modelim s praktickou pouzitelnosti v redlném svété. Klicové metriky pro
hodnoceni by mély zahrnovat pfesnost, citlivost a specifi¢nost v klinickych diagnostickych

ulohéch.
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Jednim z pfetrvavajicich probléml v oblasti pouziti umélé inteligence v oblasti
klinické praxe je nedostatek anotovanych dat. Vyzkum by mél zkoumat, do jaké miry mohou
generativni modely tento problém zmirnit generovanim vysoce kvalitnich syntetickych dat,
ktera by mohla nahradit nebo doplnit skutecné datové soubory. Zajimavym vyzkumem by
bezpochyby bylo nahrazeni realného datového souboru generativni siti, zejména z hlediska

doby tréninku, velikosti ulozisté a potfebnych vypocetnich zdroju.

Soucasné modely patrné dokéazi generovat vérohodné snimky, avsak otazkou zlstava,
zda jsou soucasné generativni modely spolehlivé a konzistentné vytvaiet dostatecné kvalitni
data pro ulohy vyzadujici pec¢livé detaily, jako je naptiklad 1é¢karska diagnostika. Pro potieby
téchto uloh je nutné vytvotreni kvalitnich a robustnich metrik, které budou objektivné

hodnotit schopnost modelt vytvaret vérohodné detaily.
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6 Zavér

V ramci této prace byly popsany soucasné metody pouziti hlubokych neuronovych siti pro
generovani realistickych obrazovych snimki, konkrétné modely VAE, GAN a difuzni
modely. Byly uvedeny zdkladni principy jejich funkce, kterym je odhad realného
pravdépodobnostniho rozdéleni za pouziti variacniho odvozovani, teorie her, respektive
principu Markovovych fetézci. Pro modely GAN byly uvedeny pokrocilé techniky
stabilizace tréninku, jako je vyuziti Wasssersteinovy vzdalenosti ¢i gradientni sankce. Déle
byly rozebirany vlastnosti latentniho prostoru a bylo pfedvedeno, ze modely GAN se uci
zobrazovat smysluplné vlastnosti snimkli z redlného datového souboru. Byl popsén i
opensource software urceny k tvorbé modell hlubokého uceni, zejména knihovny

TensorFlow a PyTorch.

Teoreticka ¢ast prace se také vénovala moznostem vyuziti Al v medicing€, naptiklad
v diagnostice, pii tvorbé 1é¢iv nebo v managementu nemocnic. Byly piedstaveny i vyzvy
pro Al v tomto odvétvi. Hlavni vyzvou je dostupnost datovych soubort, kterd je omezena
potfebou anotace lékatskych specialistd, citlivou povahou téchto dat a nepfistupnosti
medicinskych zatizeni potfizujicich tyto snimky pro vyzkumniky v oblasti umélé¢ inteligence.
Tato prace reaguje na tuto vyzvu a prozkoumava moznosti vytvoreni generativnich modelt

vytvarejici realistickych medicinskych obrazovych dat.

V praktické ¢asti prace byl vytvofen generativni model WGAN-GP pro tvorbu
rentgenovych snimkd hrudniku v rozliSeni 256*256 pixeld. Trénovani bylo provedeno na
100000 snimkt ze souboru NIH Chest X-ray. Vysledny model dosahuje skore FID 0,1003 a
IS 3,433. Na vysledcich modelu byly popsany zakladni anatomické struktury a byly ukazany
nedostatky modelu. Dale bylo demonstrovana linearni interpolace snimkt, dokazujici ze
model byl schopny se naucit smysluplné reprezentace i1 pro interpolované vzorky latentniho
prostoru. K vybranym vysledkiim modelu byl pomoci kosinové podobnosti nalezen nejblizsi

realny snimek z trénovaciho souboru a prezentovan v této praci.

Tato prace otevird otazku vyuziti generativnich modelii nejen k rozsiteni stdvajicich
redlnych datovych souborti, ale i kompletniho nahrazeni redlné¢ho trénovaciho souboru
generativnim modelem. Tyto modely mohou mit vyrazn€ mensi velikost nezZ realné datové
soubory, a vystupy mohou byt anotované snimky s vysokou spolehlivosti a spravedlivym

rozdélenim.
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8.5 Seznam pouzitych zkratek

1. GAN Generative adversial network, generativni soupefici sit’

2. WGAN-GP Wasserstein GAN with gradient penalty

3. Al Artificial intelligence, umél4 inteligence

4. ML Machine learning, strojové ucent

5. API Application programmable interface, aplika¢ni programovatelné rozhrani
6. GPU Graphic processing unit, graficky procesor

7. LSTM Long short-term memory, dlouhodoba kratkodoba pamét

8. CAD Computer aided diagnosis, pocitatem podporovana diagnostika
9. NIH National Institutes of Health

10. FID Fréchet Inception Distance

11. 1S Inception Score

12. WSL Windows subsystem for Linux
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Prilohy

Ptiloha 1: Natrénovany generativni model. Pfiloha je dostupné na nosici, ktery je soucasti
této prace.

Ptiloha 2: Implementace generativniho modelu. Pfiloha je dostupnd na nosici, ktery je
soucasti této prace.
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