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ANOTACE

Rozbor moznosti detekce mozkovych nadort na snimcich ziskanych metodou

magnetické rezonance

V této préaci bylo zkoumano 7 architektur konvolu¢nich neuronovych siti v kontextu
klasifikace tifi typt mozkovych nadori na snimcich MR. Byly shrnuty zéklady
neuronovych siti a provedena reSerSe ptislusné literatury. Byly pfipraveny vlastni skripty
pro manipulaci s datasetem, trénovani a validaci neuronovych siti. Vysledkem bylo
ziskani dat potiebnych pro vyhodnoceni. Nejlepsi presnosti dosdhl model
EfficientNetV2-L s ptesnosti 99,5 %. Model MobileNetV2-S byl vypocetné

nejefektivngjsi.

Klic¢ova slova

Hluboké ucenti, klasifikace medicinskych obrazovych dat, mozkovy nador, neuronové sité



ANNOTATION

Exploring the possibilities of brain tumor detection on images obtained by the

magnetic resonance imaging

In this paper, 7 convolutional neural network architectures were reviewed in the context
of classifying three types of brain tumors on MRI images. The fundamentals of neural
networks were summarized and relevant literature was reviewed. In-house scripts were
prepared for dataset manipulation, training and validation of neural networks. As a result,
the data required for the evaluation was obtained. The EfficientNetV2-L model achieved
the best accuracy, showing an accuracy of 99,5 %. MobileNetV2-S turned out to be the

most efficient in terms of computational cost.

Keywords

Deep learning, medical image data classification, brain tumor, neural networks
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Seznam symboli a zkratek

cit — citovano

CNN - konvolu¢ni neuronova sit’ (angl. convolutional neural network)
CPU — procesor

¢ —Cislo

ET — zvyraznény tumor (angl. enhanced tumor)
FN — fale$n¢ negativni

FP — falesn¢€ pozitivni

HDF — hierarchical data format

MR — magnetické rezonance

NS — neuronova sit’

s — strana

TC — jadro tumoru (angl. tumor core)

tj. — to jest

TN — skute¢né¢ negativni

TP — skute¢né pozitivni

WT — cely tumor (angl. whole tumor)



1 Uvod

Lidsky mozek je komplexni organ, ktery je ndchylny k riznym nemocem vcetné
nadort. Nadory mozku, jak nezhoubné, tak zhoubné, mohou mit niCivé nasledky
na zdravi, kognitivni schopnosti a celkovou kvalitu zivota jedince. V¢asné odhaleni
téchto nadorti ma zasadni vyznam nejen pro ucinnou lécbu, ale také pro zlepSeni prognozy
a zvyseni miry pieziti postizenych.

V oblasti 1ékaiského zobrazovani se jako jedna ze zdkladnich technik prosadila
magnetickd rezonance. MR nabizi detailni pohled do mekkych tkani mozku, coz z ni déla
neocenitelny nastroj pro lékafe a radiology v kontextu diagnostiky a sledovéani
mozkovych nadorti. Neinvazivni charakter MR v kombinaci s jeji schopnosti vytvaiet
snimky s vysokym rozliSenim bez pouziti ionizujiciho zatfeni zptisobila revoluci v oblasti
neurologického zobrazovani. MR poskytuje podrobné anatomické a fyziologické
informace a umoziuje zobrazit i ty nejmensi abnormality ve struktuie mozkovych tkéni.
V prubéhu let sehrala MR kli¢ovou roli pii véasném odhalovani mozkovych nadort,
vedeni chirurgickych zakroki a sledovani pooperac¢niho zotaveni.

Navzdory pokrokim v technologii MR ziistdva ukol presné detekce a klasifikace
mozkovych nadort obrovskou vyzvou. Heterogenita mozkovych nadort, pokud jde
o jejich velikost, tvar a umisténi, ¢ini z jejich identifikace naro¢ny tikol. Krome toho mtize
ptitomnost jinych mozkovych patologii, artefaktii a slozitd anatomie mozku ¢asto vést
k nejednoznacnosti pii rozhodovani. Manuélni interpretace téchto snimki je nejen casové
narocna, ale je také nachylna k lidské chybé vzhledem k mensim rozdilim, které odlisuji
benigni nadory od malignich nebo odliSuji jeden podtyp nadoru od druhého.

Problémy jsou déale umocnény obrovskym mnozstvim dat generovanych
pfi vySetfenich magnetickou rezonanci. Jedna sada snimkii mize obsahovat desitky fezi,
znichZ kazdy vyZaduje peclivou kontrolu. Obrovsky objem dat spolu se sloZitosti
anatomie mozku a variabilitou podob nadorG podtrhuje potiebu sofistikovanéjsich
a automatizovanych metod detekce.

S ohledem na vySe uvedené problémy je cilem této prace prozkoumat moznosti
vyuziti umélych neuronovych siti pro detekci mozkovych nadori na snimcich MR.
Neuronové sité, inspirované neuronovymi strukturami lidského mozku, prokéazaly
vyznamné schopnosti v oblasti rozpoznavani obrazi. Jejich schopnost ucit se z rozsdhlych
souboril dat a identifikovat sloZité znaky z nich déla slibného kandidata na zvySeni

pfesnosti a t€innosti detekce mozkovych nadorti na snimcich MR.
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Vyuzitim schopnosti NS se tato prace snazi naznacit robustni a spolehlivy systém,
ktery mtze pomoct radiologiim v jejich diagnostice, snizit chybovost a zkratit dobu
potiebnou k diagnostice. Prostiednictvim tohoto vyzkumu usilujeme o pieklenuti propasti
mezi pokrocilymi Iékaiskymi zobrazovacimi technikami a Spickovymi metodikami
umélé inteligence, ¢imz pripravujeme pudu pro novou éru diagnostiky mozkovych
nador.

Chceme prozkoumat stavajici architektury neuronovych siti, které se ukéazaly jako
slibné v oblasti klasifikace obrazi. Ve svété hlubokého uceni se objevila spousta
architektur, z nichz kazdd ma své silné stranky. Vyuzitim téchto jiz existujicich modelt
se snazime vyhnout ndro¢nému procesu navrhu neuronovych siti od zac¢atku. Misto toho
se zamétime na vyladéni a pfizplsobeni téchto architektur specifikdm, které predstavuji
snimky mozkovych nadorti potizené pomoci magnetické rezonance.

Hlavni tkol, které chceme pomoci téchto architektur fesit, je klasifikace nadora.
Jedna se o urceni, zda dany fez obsahuje nador a kterého je typu. Jedna se o tlohu vice
tfid, kdy sit’ na zaklad¢ vlastnosti, které se nauc¢i béhem faze uceni, klasifikuje snimky
podle jednotlivych typu nadorii. Dataset, ktery je pouzit v této praci, obsahuje tiidy
"meningiom", "gliom", "nador hypofyzy" a "absence nadoru".

Jakmile budou neuronové sit€¢ natrénovany, bude dalsi klicovou fazi tohoto
vyzkumu vyhodnocenti jejich vykonnosti. Pfesnost, ackoli je hlavnim ukazatelem, nebude
jedinym faktorem urcujicim uc¢innost modelu. Budeme brat v tivahu i dal$i metriky, jako
je ,precision®, ,recall“ a ,F1 score”. Tyto metriky poskytnou uceleny pohled
na vykonnost modelll a ukazou nejen spravné predpovédi, ale také i chyby, at’ uz se jedna
o falesné pozitivni nebo faleSné€ negativni vysledky.

Nakonec bude provedeno porovndni riznych pouzitych architektur neuronovych
siti. Tato ¢ast bude zahrnovat nejen porovnani jejich metrik, ale také hlubsi zkoumani
aspektt, jako je vypocetni naroCnost a doba trénovani. Takové srovnani pomiize urcit

nejslibnéjsi architektury pro detekci mozkovych nadord na snimcich MR.
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2 Tradi¢ni metody

Pted integraci pokrocilych vypocetnich technik a umélé inteligence do 1ékatrského
zobrazovani byla detekce mozkovych nador pomoci magnetické rezonance zalozena

pfevazné na tradi¢nich metodach.

2.1 Manualni interpretace

Zakladem tradicnich metod je manudlni interpretace zkuSenymi radiology.
Radiologové peclivé zkoumali fezy magnetické rezonance a identifikovali vSechny
anomalie, které by mohly naznaCovat pfitomnost nadoru. Vyhodou téchto metod
je individualni posouzeni, které vychdzi z rozsahlych zkuSenosti radiologa a jeho
schopnosti zahrnout do diagnostického procesu klinicky kontext a anamnézu pacienta.
Na druhou stranu jsou velmi ¢asové naroc¢né, zejména pokud se jednd o snimky MR
s vysokym rozliSenim, existuje zde nachylnost k lidskym chybam a tinav€é a moznost

variability interpretaci u riznych radiologt.

2.2 Techniky vylepSeni obrazu

o Vyrovnani histogramu: tato metoda rovnomérné vyrovna intenzity napiic¢
obrazem vyrazné zvySuje kontrast snimkit MRI (Leena a Jayanthi, 2022).

o Adaptivni filtrovani: pomoci filtri se snimky MR o¢isti od Sumu, zvysi se jejich
jasnost a nasledné se zviditelni nadory (Leena a Jayanthi, 2022; Kurian a Juliet, 2023).

. Morfologické operace: tyto operace, vCetné dilatace, eroze, otevieni a uzavieni
zptesiuji tvar a strukturu potencidlnich oblasti nddoru. Hraji klicovou roli
pii odstranovani Sumu, vypliiovani mezer a celkovém zvySovani kvality obrazli (Jensen

a Schmainda, 2009; Leena a Jayanthi, 2022).

2.3 Zakladni metody segmentace

Segmentaci MR obrazu na odli$né oblasti na zéklad¢ hodnot intenzity tyto metody
izoluji oblasti, které se odchyluji od normy, a oznacuji je jako potencialni mista nadort.
. Préhovani je zdkladni technikou, kterd segmentuje obraz na zéklad¢ piedem
definovanych prahovych hodnot intenzity. Kazda oblast s intenzitou, kterd tyto prahy
piekroci, je urcena k dalSimu zkoumani (Parthasarathy et al., 2019).
o Regionalni metody: jsou metody, které jsou zaloZeny na zjiStovani podobnosti
pixell v néjaké vlastnosti, touto vlastnosti mize byt napiiklad jas nebo statistické
vlastnosti okoli pixelu. Podstatou metod je, Ze konstrukce segmentu postupuje zdola

nahoru, od jednoho pixelu po cely segment. Nejprve jsou néjakym algoritmem v obraze
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rozmistény inicialni pixely, obvykle rovnomémé nebo ndhodné, segment pak vznika

iterativnim rozristanim se okoli inicidlniho pixelu (Jensen a Schmainda, 2009).

2.4 Detekce hran

Vzhledem k odlisné povaze nadort jsou ¢asto v mozku jasné ohrani¢eny od okolni
zdravé tkané. Techniky hranové detekce maji zdsadni vyznam pro identifikaci téchto
hranic a poskytuji jasné€jsi pfedstavu o velikosti a umisténi nadoru.

K detekci hran se obvykle pouzivaji gradientni operatory, napt. Cannyho hranovy
detektor. Protoze vystupem gradientniho operatoru je obraz, kde jsou sice hrany
zvyraznény, ale mize obsahovat dalsi artefakty odpovidajici lokdlnim nehomogenitam
v obraze, je tieba obraz dale upravit. Vzhledem ke svym vlastnostem mohou detektory
hran vytvaret pferuSované hranice i falesné hranice, obraz hranic je tedy tieba dale

zpracovat (Parthasarathy et al., 2019).
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3 Uvod do neuronovych siti

Neuronové sité predstavuji spojeni biologie a vypocetni védy a ¢erpaji hlubokou
inspiraci ze slozité sité neurontt v lidském mozku. Podstatou neuronovych siti jsou
vypocetni modely urcené ke zpracovani informaci zpiisobem, ktery pfipomina fungovani
naSeho mozku. Jsou postaveny na principu uceni se z dat, podobné jako se lidé uci
ze zkuSenosti. Postupem casu, jak jsou vystaveny vétSimu mnozstvi dat, upravuji
a zptresiiuji své vnitini parametry, aby zlepSily své predpovédi nebo rozhodnuti
(Goodfellow et al., 2016).

Zakladni mechanismus neuronové sit€¢ spociva ve schopnosti pfijimat vstupy,
zpracovavat je prostfednictvim tfady propojenych neuroni a vytvaiet vystup. Tento
proces, znamy jako doptedné propagace (angl. forward propagation), zahrnuje ptenos dat
siti, pficemz kazdy neuron provadi specifické transformace dat. Neurony v téchto sitich
jsou uspotadany do vrstev: vstupni vrstva, jedna nebo vice skrytych vrstev a vystupni
vrstva. Jak data prochéazeji témito vrstvami, prochazeji transformacemi diktovanymi
vahami spojii mezi neurony (Goodfellow et al., 2016).

Pfi prvni inicializaci vSak neuronova sit’ neposkytuje ptesné predpovédi, protoze
jeji vahy jsou nastaveny témét ndhodné. Sit' se musi naucit optimalni vahy z dat,
na kterych je u¢end. Toto uceni se provadi béhem takzvané zpétné propagace (angl. back
propagation). Poté, co dopfednd propagace vytvoii vystup, sit’ vypocita svou chybu
(rozdil mezi ptedpovidanym a skute¢nym vystupem). Pomoci zpétné propagace se pak
tyto vahy upravi tak, aby se chyba minimalizovala. Béhem dalSich iteraci neuronova sit’
konverguje ke stavu, kdy jsou jeji predpovédi tak presné, jak mohou byt vzhledem k jeji

architektufe a datim, na kterych byla naucena (Goodfellow et al., 2016).

posun
o}

()

X2
n
z = E (wix;) + posun g(Zj)
i=1
s .—>@_)
E Aktivatni funkce Vystup
Xy

w
Lrl I—’—I Soucet a posun

Vstupni

hodnoty

’—’CED/||

Obrazek 1: umély neuron
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3.1 Trénovani neuronovych siti
hodnot variance a biasu (angl. bias of an estimator). Zpocatku je variance nizk4 a cilem
je udrzet jej nebo déle snizovat v pritbé¢hu trénovani. Naopak bias je na zacatku velky
a cilem je jej v pribéhu uceni snizovat (Goodfellow et al., 2016).

Trénovani si lze ptedstavit jako sifeni signdli neuronovou siti a néslednou
upravou matic vah jednotlivych vrstev pomoci algoritmu zpétné propagace. Tento proces
upravy se opakuje, dokud se nezda, Ze variance a bias jsou minimalni
(Goodfellow et al., 2016).

Obvykle se dostupna data rozdéli na trénovaci a validacni sady. Toto rozdé¢leni
pomahd sledovat pietrénovani. Pokud se chyba na valida¢ni sadé pfestane sniZovat,
znamena to, Ze nastal vhodny cas trénovani ukoncit. Dale jsou tyto sady dat rozdéleny
do "davek". Tento ptistup zajistuje, Zze k upravam vah dochazi po zpracovani celé davky,
a nikoli kazdého jednotlivého vstupu nebo celé sady dat. Tato metoda nejen zabranuje
brzkému pietrénovani, ale také urychluje ucent sité, protoze vstupy v ramci davky mohou
byt zpracovavany soucasné. Pied rozdélenim do davek se celé trénovaci sada dat nahodné
promicha. Velikost davek se urcuje na zakladé celkové velikosti trénovaci sady dat

a moznosti hardwaru (Goodfellow et al., 2016).

Algoritmus zpétné propagace
Algoritmus zpétné propagace zahrnuje porovnani vystupu neuronoveé sité
s vysledkem zddanym, aby se ur€il gradient chyby. Tento gradient se vypocita jako
parcialni derivace funkce tvofené jednotlivymi vdhami kazdého neuronu. Tento vypocet
se provadi pro kazdou vrstvu neuronové sité. Koncepéné gradient chyby udava smér
pro upravu vah tak, aby se minimalizovala chyba. Velikost téchto uprav se fidi

hyperparametrem ,,learning rate* (Goodfellow et al., 2016).

3.2 Hodnoceni uspésnosti
Efektivitu sit€ hodnoti riizné ukazatele. V zavislosti na iloze mohou byt vhodné&;jsi
specifické metriky, které piesné odrazeji schopnost sité¢ tesit problémy. Pro ulohy

klasifikace se pouziva nékolik klicovych metrik, o kterych bude feceno v dalsi casti textu.
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Diilezité pojmy

V ptipad¢ kategorizace ano/ne v problému muzeme kategorii "ano" prezentovat
jako pozitivni a kategorii "ne" jako negativni.
. Skutecné pozitivni (TP) je pocet obrazk, které patii do pozitivni kategorie a které
sit’ rovnéz klasifikuje jako pozitivni.
o Skute¢né negativni (TN) je pocet obrazki, které patii do negativni kategorie
a zéaroven je sit’ klasifikovala jako negativni.
o Falesné¢ pozitivni (FP) je pocet obrazkl, které patii do negativni kategorie,
zatimco sit’ je klasifikovala jako pozitivni.
o Falesn¢ negativni (FN) je pocet obrazkl, které patii do pozitivni kategorie,

zatimco sit’ je klasifikovala jako negativni.

Accuracy
Accuracy je to, co obvykle mdme na mysli, kdyZ pouZivame termin ,,pfesnost®.
Je to pomér poctu spravnych piedpovédi k celkovému poctu vstupnich vzorkii. Accuracy
1ze vypocitat jako:
TP+TN
TP+TN + FP+FN

Accuracy =

Precision
Precision je pocet skutecné pozitivnich vysledki dé€leny poctem pozitivnich
vysledkl pfedpovézenych klasifikatorem. Precision Ize vypocitat jako:

TP

p . . —_
recision TP + FP

Recall

Recall je pocet skutecné pozitivnich vysledki vydéleny poctem vSech
relevantnich vzorkll (vSechny vzorky, které mély byt identifikovany jako pozitivni).

Recall 1ze vypocitat jako:
TP

Recall = ————
R
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F1 score
F1 score je harmonicky primér precision a recall. Rozsah F1 score je [0, 1].
Ukazuje, jak je klasifikator presny (kolik ptipadd klasifikuje spravng), a také jak
je robustni (nevyneché vyznamny pocet ptipadi).
Vysoky precision, ale nizsi recall, dava extrémné piesny vysledek, ale pak
vynechava velké mnozstvi piipadd, které je obtizné klasifikovat. Cim vyssi je F1 score,
tim lepsi je vykon modelu. Matematicky jej 1ze vypocitat takto:

1

1 + 1
Precision = Recall

F1=2x%
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4 Analyza soucasného stavu problematiky

Téma detekce mozkovych nadori pomoci neuronovych siti se rychle rozviji
a objevuje se nckolik modernich vyzkumnych trendi. Tyto trendy jsou duasledkem

pokrokt v architekturach neuronovych siti a technikach zpracovani dat.

Pokrocilé architektury konvolu¢nich neuronovych siti
Modely hlubokého uceni: védci stale Casteji zkoumaji modely hlubokého uceni,
jako jsou U-Net, V-Net a jejich varianty, pro lepsi segmentaci a klasifikaci obrazii. Tyto

modely jsou znamé svou schopnosti zachytit slozité detaily a prostorové hierarchie na

snimcich MR.

Transfer Learning
Vyuziti predtrénovanych modell na velkych souborech dat a jejich ptizptisobeni
uloham detekce mozkovych nddort ukazalo perspektivni vysledky. Tento pfistup vyuziva
znalosti ziskané z rozsahlych, rtiznorodych soubort dat, ¢imz zvySuje pfesnost a snizuje

potiebu rozsahlych trénovacich dat specifickych pro mozkové nadory.

Integrace multimodalnich dat
Védci kombinuji rizné modality MR, napftiklad sekvence T1-vazené, T2-vazené
a FLAIR, aby poskytli detailnéjSi pohled na mozkové nadory. Takova integrace zvySuje
kontrast a detaily vyuzitelné pro analyzu neuronovymi sitémi, coz vede k presnéjsi

detekci a segmentaci.

Automatické a polo-automatické detek¢éni systémy
Cilem vyvoje automatickych a polo-automatickych systéml vyuZivajicich
neuronové sité je snizit pracovni zatizeni radiologti. Tyto systémy mohou rychle
analyzovat snimky MR, oznaCovat potencidlni nadory a pomdhat pii predbézné

diagnostice.

Literarni reSerse
Zexun et al. (2020) navrhli model zalozeny na CNN pro segmentaci, ktery fesi

dva hlavni problémy: prvnim problémem je nedostatek prostorovych informaci a druhym
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problémem je nedostateCna schopnost vicestupiiového procesu. Pro feSeni prvniho
problému byla pouzita implementace 3D Atrous konvoluce, zatimco ke zvySeni
schopnosti modelu zpracovavat informace ve vice méfitcich byl integrovan modul
pyramid pooling. Vykonnost tohoto modelu byla posouzena na riiznych souborech dat
BRATS a prokézala znanou presnost segmentace. Na datasetu BRATS2018 doséahl
Dicetv koeficient WT 0.8658, TC 0.7688 a EC 0.74434.

Sharma et al. (2021) vyvinuli klasifikacni model vyuzivajici principy transfer
learning. Tento model byl navrzen jako binarni klasifikator. Pii pouziti modelu VGG16
v ramci jimi navrzené architektury dosahli 96,5% ptesnosti pfi trénovani a 90% piesnosti
pfi testovani na verejné dostupném datasetu.

Chandan Ganesh et al. (2020) navrhli model pro segmentaci mozkovych nadorti,
ktery vyuziva architekturu 3D-Dense U-Net pro zjednoduseni vicestupiiového procesu
segmentace. Jejich vysledky na riiznych datovych sadich BRATS naznacily zna¢nou
presnost pii segmentaci nadort. V piipad¢ datasetu BRATS2018 byl Dicetv koeficient
WT 0.90, TC 0.82 a EC 0.80.

M. Mohammed Thaha et al. (2019) vyvinuli model zalozeny na CNN vyuzivajici
pro segmentaci algoritmus BAT, kde byla mens$im jadrim v modelu pfifazena mensi
vaha, coz zvySilo U€innost modelu. Model prosel kroky ptedzpracovani, jako
je odstranéni lebky z obrazt a potlaceni Sumu. Vysledky ukézaly, Ze accuracy navrzeného
modelu byla 92 %, precision 87 % a recall 90 % pro segmentaci na datasetu BRATS2015.

Talo et al. (2019) vytvofili metodu vyuzivajici rizné architektury hlubokého
uceni, vetné¢ VGG-16, AlexNet a ResNet, pro klasifikaci snimkii MR. Tento
automatizovany postup byl testovan na velkém souboru dat z Harvard Medical School
a prokéazal vysokou piesnost pfi klasifikaci mozkovych nadori. Vysledky navrzeného

feSeni ukazaly, Ze nejvyssi piesnost 95.23 % byla dosdhnuta pomoci modelu ResNet50.
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5 Metody pro Kklasifikaci

I Vybér architektur NS I

I Piiprava trenovaciho skriptu HI Trenovéni a validace I

I Vybér vhodného datasetu ]HI Pfedzpracovani dat

I Zpracovani vysledki, vypocet metrik HI Ziskani vysledki I

Obrazek 2: schéma pracovniho postupu

Na zacatku bylo vybrano 7 popularnich architektur konvolu¢nich neuronovych
siti, které jsou urceny pro klasifikaci obrazi. Jejich popularita je dana jejich vyznamnym
pfinosem k vyvoji neuronovych siti jako takovych, tj. pouzit¢ modely byly v té ¢i oné

¢asti inovativni pro obdobi, kdy byly vyvinuty.

Jako zdroj obrazovych dat pro ulohu klasifikace byl zvolen dataset z volné
ptistupného zdroje, ktery byl zase shromazdén ze tfi dalSich zdroji. Dataset se sklada
ze 7221 obrazka a 4 tfid. Tridy predstavuji typy nadori nebo absenci nadoru
("meningiom", "gliom", "nador hypofyzy" a "bez nadoru"). Nevyhodou zvoleného
souboru dat je, Ze neni zaru¢eno, ze vSechny snimky jsou klasifikovany spravnég. Je tieba
také zminit, ze data ve tfidé "absence nadoru" jsou velmi rlznorodd, tj. skladaji
se ze snimki pofizenych riznymi rezimy magnetické rezonance a maji nizkou kvalitu
(prili§ nizky nebo vysoky kontrast; ptili§ nizkd nebo vysoké ostrost; nekvalitni ofez;
ptitomnost cizich informaci, které nesouviseji se samotnymi daty ze snimku magnetické

rezonance) (Nickparvar, 2021).
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Class: pituitary Class: meningioma Class: glioma

Class: notumor

Obrazek 3: priklady snimki z datasetu

Spolu s vybérem dataseti bylo nutné piipravit pomocné skripty pro jejich
zpracovani a také skripty pro trénovani a validaci modeld neuronovych siti, export

ziskanych vysledki a vypocet ptislusnych metrik.

Dulezitym bodem, ktery stoji za zminku, je pouziti techniky transfer learning,
ktera vyuziva hotové modely neuronovych siti s upravenymi vlastnostmi vystupni vrstvy.
Pivodné byly modely predtrénovany na datasetu ImageNet, ktery obsahuje 1000 tiid
obrazku, zatimco soubor dat pouzity v této praci obsahuje pouze 4 tfidy. Pro urychleni

trénovani byly pouzity vahy ziskané z trénovani sité na datech ImageNet.

Jako programovaci jazyk byl zvolen Python vzhledem k jeho jednoduchosti
a dostupnosti hotovych vetejnych knihoven pro préci s neuronovymi sitémi. Volba mezi
knihovnami pro préci s neuronovymi sitémi byla provedena ve prospéch PyTorch kvili
jeho vétsimu zaméfeni na objektove orientovany styl psani kodu. Jako prostiedi pro psani
kédu byl zvolen Jupyter Notebook, ktery umoznuje spoustét kod po Castech, ¢imz

se zjednodusuje proces odladéni.

Vzhledem k velkym néaroklim neuronovych siti na vypocetni vykon bylo

rozhodnuto pouzit cloudovou platformu Colaboratory spolecnosti Google, se kterou
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se pracuje prostiednictvim webového prohlizece. Platforma poskytuje zdarma vypocetni
akceleraci pomoci grafické karty NVIDIA Tesla T4, coz mnohondsobn¢ zkracuje dobu

trénovani neuronovych siti ve srovnani s CPU.

5.1 Predzpracovani datasetii
Pro dalsi praci s datasetem bylo nutné jej zpracovat, a to:
1)  Upravit rozliSeni vSech snimki na stejnou hodnotu.
2) Sestavit datasety pro trénovani a validaci ndhodné pifi zachovani ptivodnich
pomeéru tfid. Trénovaci soubor by mél obsahovat 80 % vSech snimkd.
3) Normalizovat data podle priméru a smérodatné odchylky datasetu ImageNet.

4)  Ulozit sady jako soubory HDF, aby se zkratila doba pfistupu k datiim a nasledné

1 doba trénovani a validace.

Pro automatizaci zpracovani a interakce s datasety byly pfipraveny skripty
Jjpg2hdf5.py, datasets 224.py, datasets 227.py a hdf5 dataset py. Prvni skript zméni
rozliSeni obrazkd JPEG na danou hodnotu, rozdéli je do sad pro trénovani a validaci
pii zachovani poméru tiid v kazdé sadé a poté vytvoii soubor HDF5, ktery ve své
struktufe obsahuje 2 datasety. Prvni dataset "images" je ¢tyfrozmérna matice o velikosti
pocet obrazkii * délka * Sirka * pocet kandlu a obsahuje obrazky dané sady. Druhy dataset
"labels" je vektor o délce poctu obrazkl a obsahuje ¢isla tiid pro kazdy obrazek z datasetu

"images".

Zbyvajici skripty jsou ur€eny k interakci s datasety béhem trénovani a validace

neuronové sité. Princip jejich fungovani bude popséan v nasledujici podkapitole.
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5.2 Priprava trénovaciho a pomocnych skripti

I hdfs_ dataset.py I

I datasets_22* py I I model.py I

T J
Y
I train.py |HI utils.py |

It
[ [ 1 N

UloZeni UloZeni graft UloZeni Spatné I —_—
. o o - o , Vypocet a uloZeni
natrenovaného pribéhu trenovani a Kklasifikovanych K
. o metrik
modelu validace obrazkl

Obrazek 4: schéma interakce skriptl

Uloha piipravy skriptu pro trénovani a validaci byla rozdélena na diléi &asti,
aby se zjednodusila interakce a odladéni celého algoritmu. Schematické znazornéni

feSeni této tlohy je uvedeno na obrdzku nize.

Skript hdf5 dataset.py obsahuje popis tfidy "HDF5Dataset" a jeji metody.
Metodami této tiidy jsou "len", kterd vraci pocet obrazkl v datové sad¢, a "getitem", ktera
vraci obrazek typu "PIL Image" pro dal$i praci s nim pfi trénovani a validaci neuronové

site.

Skripty datasets 224.py a datasets 227.py popisuji funkce transformace obrazki
pro trénovani a validaci, pfipravu dataseti ve form¢ vhodné pro neuronovou sit a ptipravu

davek pro rychlejsi a optimalnéjsi proces trénovani a validace.

Skript frain.py je hlavnim skriptem tohoto fetézu. Skript pfijima jako vstupni
argumenty "-e", ktery definuje pocet epoch pro trénovani, a "-Ir" pro zménu parametru
"learning rate". Skript pak popisuje dvé funkce pro trénovani a validaci. Funkce
pro trénovani pfijimé jako vstup model neuronové sité, "davkovace" dat z datasetu, typ
optimalizatoru a kritérium, podle kterého ma byt sit’ trénovana, a po kazdé natrénované
epose vraci hodnoty "loss" a "accuracy". Valida¢ni funkce je v podstaté totéz, ale kromé
samotného procesu validace uklada chybné klasifikované obrazky podle nejlepsi iterace
modelu. Ve své hlavni ¢asti skript vypisuje do konzole informace o datasetu, zafizeni,
na kterém budou vypocty provadény, hodnotu parametru ,,learning rate*, pocet epoch

pro trénovani, pocet vSech parametri modelu neuronové sit€ a pocet trénovanych
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parametrt. Déle se definuje typ optimalizatoru a kritérium uceni a piimo se zavola cyklus
pro trénovani. Po provedeni cyklu jsou volany funkce pro ulozeni natrénovaného modelu,
grafti prib¢hu trénovani, matice chyb a chybné klasifikovanych obrazkt. Tyto funkce

jsou popsany ve skriptu utils.py.

Pro vyzkousSeni natrénovaného modelu byl vytvoten skript inference.py, ktery
nacte uloZzeny model, nacte obrazky pro klasifikaci a exportuje vysledky v podobé

stejnych obrazkl doplnénych textem se skutecnou a predpovézenou hodnotami.

Obrazek 5: priklad vysledku skriptu inference.py

Doséhnuté hodnoty accuracy, loss a dalSich metrik jsou dostupné v priloze A.
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5.3 Popis klicovych vlastnosti pouzitych architektur

Nazev Pocet parametru Rok vydani
VGG16 134 276 932 2014
EfficientNetV2-L 118 520 396 2021
AlexNet 57 020 228 2012
ResNet50 23516228 2015
EfficientNet B4 19 348 788 2019
GoogLeNet 11 983 988 2014
MobileNetV3-Small 1521956 2019

Tabulka 1: pouzité architektury neuronovych siti pro klasifikaci

AlexNet byla pfedstavena v roce 2012 a jednd se o revolucni konvoluéni
neuronovou sit’, kterd zvitézila v soutézi ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge. Sklad4d se z péti konvolucnich vrstev a tii plné propojenych vrstev.

Zpopularizovala pouziti ReLU a dropout (Krizhevsky et al., 2014).

VGG16 ma jednoduchou a jednotnou architekturu s 16 vahovymi vrstvami, které
pouzivaji malé konvolu¢ni filtry 3x3. Je znama svou hloubkou a homogenni strukturou,

diky ¢emuz je snadno pochopitelnd a implementovatelna (Simonyan a Zisserman, 2015).

GoogLeNet je znamy svym modulem inception, ktery pouziva vice paralelnich
konvolu¢nich filtrd riznych velikosti v jedné vrstvé. Cilem této architektury je zachytit
rysy v riznych méfitkach a dosahnout dobré pfesnosti pii zmenSeni poctu parametri.

Zavedla koncept "inception" sité (Szegedy et al., 2014).

ResNet feSi problém mizejiciho gradientu zavedenim rezidualnich spoji.
Konkrétn¢ sit ResNet50 méa 50 vrstev a vyuziva rezidudlni bloky, coz usnadiuje
trénovani velmi hlubokych siti. Diky rezidudlnim spojim umoZziuje snadnéjsi “tok”

gradientu béhem zpétného Sifeni (Kaiming et al., 2015).

EfficientNet se zaméfuje na vyvazeni pfesnosti modelu a vypocetni efektivity.
Pouziva metodu "compound scaling" a zahrnuje optimalizaci squeeze-and-excitation

v ramci blokil (Mingxing a Quoc V., 2020).
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MobileNetV3-Small je optimalizovanou verzi MobileNetd pro mobilni a okrajova
zafizeni se zaméfenim na snizeni vypocetni naro¢nosti. Pouziva odlehcené hloubkové
separovatelné konvoluce, optimalizovanou verzi struktury invertovanych rezidui

a zapojuje aktivacni funkci h-swish (Howard et al., 2019).

EfficientNetV2 piedstavuje vylepSeni rodiny EfficientNet se zaméfenim na
rychlost trénovani a efektivitu parametr. Zahrnuje techniku progresivniho uceni, vrstvy
Fused-MBConv pro rychlejsi trénovani a vylepSené metody stupniovani pro lepsi

efektivitu (Mingxing a Quoc V., 2021).
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6 Diskuze

Vysledkem ziskanych experimentl je, Ze mezi vSemi pouzitymi architekturami
nelze provést jednoznacnou volbu. VSechny modely vykazovaly vysokou piesnost
v kontextu problému klasifikace mozkovych naddort na snimcich MR. Nejniz§i pfesnost
byla 98,6 % a nejvyssi 99,5 %. Modely EfficientNetV2-L a ResNet50 si vedly nejlépe,
pokud jde o jejich kombinovany vykon.

Dale lze diskutovat o souvisejicich charakteristikich modeld, konkrétné
o vypocetni narocnosti trénovani téchto modeld. Obecné lze konstatovat, ze pocet
parametrii koreluje s mnozstvim paméti potiebné k vypoctu a také s Casem stravenym
trénovanim. Tento Usudek vSak ne vzdy funguje, zejména v souvislosti s nejnovéjSimi
modely, které kladou diiraz i na efektivitu trénovani. V tomto aspektu se nejlépe osveédcil
model MobileNetV3-S, ktery je koncepcné urcen pro mobilni zafizeni. Trénovani modelu
VGG16 trvalo nejdéle kvili velkému poctu parametrii a absenci modernich

optimalizacnich metod.
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7 Zavér

Cilem této prace bylo prozkoumat moznosti modernich architektur neuronovych
siti v kontextu detekce mozkovych nadorti na snimcich magnetické rezonance. Nejprve
byl ctenaf sezndmen s obecnymi pojmy pouzivanymi v oblasti hlubokého uceni,
nasledoval stru¢ny piehled existujicich feSeni. V praktické ¢asti prace byly rozebrany
principy fungovani vytvorenych skripti. Nedilnou soucasti bylo pfedzpracovani datové
sady pro moznost jejiho vyuziti s vybranymi modely. Dulezitym detailem bylo ziskani
potfebnych metrik a chybné klasifikovanych snimk pro vyhodnoceni vykonnosti
vybranych modelti neuronovych siti. Jako nejpfesnéjsSi se ukazal model
EfficientNetV2-L, coz vSak neznamena4, ze je nejlepsi. Byl u¢inén zavér, ze vybér by mél
byt proveden komplexné¢ a mél by zahrnovat vSechny aspekty modelii, vcetné jejich

zavislosti na vypocetnim vykonu.
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Priloha A

Vysledky pouzitych modeli

Doséahnuté hodnoty metrik:

Ttida . . Nador Absence
Nizev Meningeom Gliom hypofyzy nédoru
Precision 0.985 0.979 0.994 1
VGG16 Recall 0.985 0.994 0.989 0.993
F1 Score 0.985 0.986 0.992 0.997
Precision 0.988 1 1 0.993
EfficientNetV2-L | Recall 0.994 0.991 0.994 1
F1 Score 0.991 0.995 0.997 0.997
Precision 0.956 1 0.997 0.993
AlexNet Recall 0.988 0.972 0.989 0.996
F1 Score 0.972 0.986 0.993 0.994
Precision 0.973 1 1 1
ResNet50 Recall 1 0.994 0.992 0.991
F1 Score 0.987 0.997 0.996 0.996
Precision 0.968 0.997 1 1
EfficientNet-B4 Recall 0.997 0.978 0.989 1
F1 Score 0.982 0.988 0.994 1
Precision 0.982 0.985 1 0.998
GoogLeNet Recall 0.985 0.991 0.989 1
F1 Score 0.983 0.988 0.994 0.999
) Precision 0.953 1 0.994 0.996
M"bélﬁlljﬁtw' Recall 0.994 0.960 0.992 0.996
F1 Score 0.973 0.980 0.993 0.996
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Grafy prabehi hodnot accuracy a loss béhem fazi trénovani a validace:
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