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ABSTRAKT

Tato diplomova praca sa zaoberd vyuzitim hlbokych neurdénovych sieti so zameranim
na segmentaciu obrazu. Teoretickd Cast obsahuje popis hlbokych neurénovych sieti a su-
hrn vyuzivanych architektidr konvoluénych sieti v oblasti segmentacie objektov z obrazu.
V praktickej Casti bola testovanim existujucich prikladov pouzivanych architektir sietf
nastudovana open-source softwarova kniznica pre strojové ucenie Tensorflow, implemen-
tovana v programovacom jazyku Python. Obecnym problémom pouzitia konvolu¢nych
neurdénovych sieti je pozadované velké mnozstvo vstupnych dat. Z tohto dévodu bola vy-
tvorena nova datova sada skladajlica sa z kombinacie piatich volne dostupnych databaz.
Zvolend architektdra siete U-net bola testovana prvou modifikaciou novo vytvorenej da-
tovej sady. Na zaklade vysledkov je zvolena architektira siete modifikovana, vdaka comu
bola vytvorena nova siet, ktora dosahuje lepsie vysledky nez originalna siet. Modifikovana
architektlra je nasledne trénovana na vytvorenej datovej sade, ktora obsahuje snimky
z roznych typov fundus kamier. Natrénovana siet je vdaka tomuto pristupu vo vysledku
robustnejsia a umoznuje segmentaciu cievneho rieCiska snimkov z r6znymi parametrami.
Modifikovana architektira bola otestovana na databdzach STARE, CHASE a HRF. Vy-
sledky boli porovnané z publikovanymi metédami segmentacie z literatlry, zalozenych
na konvoluénych neurénovych sietach, ale aj klasickymi metédami segmentéacie. Vytvo-
rena siet vykazuje vysoku Uspesnost segmentacie cievneho rieCiska porovnatelnd so state-
of-the-art metédami.

KLUCOVE SLOVA
neurdn, hlboké neurdénové siete, konvollcia, segmentacia obrazu, Tensorflow, Keras,
snimky o¢ného pozadia, datova sada



ABSTRACT

This diploma thesis deals with the application of deep neural networks with focus
on image segmentation. The theoretical part contains a description of deep neural ne-
tworks and a summary of widely used convolutional architectures for sesgmentation of ob-
jects from the image. Practical part of the work was devoted to testing of an existing
network architectures. For this purpose, an open-source software library Tensorflow, im-
plemented in Python programming language, was used. A frequent problem incorporating
the use of convolutional neural networks is the requirement on large amount of input
data. In order to overcome this obstacle a new data set, consisting of a combination
of five freely available databases was created. The selected U-net network architecture
was tested by first modification of the newly created data set. Based on the test results,
the chosen network architecture has been modified. By these means a new network
has been created achieving better performance in comparison to the original network.
The modified architecture is then trained on a newly created data set, that contains
images of different types taken with various fundus cameras. As a result, the trained
network is more robust and allows segmentation of retina blood vessels from images
with different parameters. The modified architecture was tested on the STARE, CHASE,
and HRF databases. Results were compared with published segmentation methods from
literature, which are based on convolutional neural networks, as well as classical segmen-
tation methods. The created network shows a high success rate of retina blood vessels
segmentation comparable to state-of-the-art methods.

KEYWORDS

neuron, convolution, deep learning neural network, image segmentation, Tensorflow, Ke-
ras, retinal images, image dataset
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UVOD

Sietnica (retina) je metabolicky aktivna ¢ast nervového tkaniva s vysokou spotre-
bou kyslika, vdaka ¢omu obsahuje velmi velké mnozstvo ciev [37]. Ich Strukturdlne
usporiadanie je pre kazdého jedinca unikatne. Pozicia ciev v retine Tudského oka
predstavuje dolezité fyziologické a biometrické informacie, ktoré sa vyuzivajui najma
pri diagnostike o¢nych chorob a ziskavani biometrickych tudajov ¢loveka na jeho
identifikaciu.

Diabeticka retinopatia, vekom podmienena makularna degenericia a glaukémové
ochorenie patria v sicasnosti medzi najbeznejsie ochorenia sietnice. Pri neskorej
diagnostike, mozu tieto degenerativne ochorenia sietnice sposobit ciastocnu alebo
uplnu stratu zraku. Tieto ochorenia si znacne viditelné na sietnici ludského oka,
preto je segmentacia cievneho rieciska dolezitym faktorom pri ich diagnostike.

V dnesnej dobe existuje mnozstvo metdd ako cievne riecisko z retiny segmento-
vat. Tato praca sa zaobera aktudlne jednym z najprogresivnejsich odveti strojového
ucenia, ktorym si hlboké neurénové siete so zameranim na segmentaciu. Ulohou
tejto diplomovej prace je oboznamif sa s konvoluénymi neurénovymi sietami zame-
ranymi na segmentaciu obrazu. Cielom prace, je vytvorit architektiru siete, ktord
bude na zéklade trénovania na snimkach retiny s prislusSnym ruc¢ne segmentovanym
cievnym rieciskom schopné, s ¢o najvyssou presnostou segmentovat hlavny cievny
strom na inych snimkach sietnice. Praca je rozclenena do Siestich kapitol.

V prvej kapitole je struény tvod do problematiky neurénovych sieti. Druha ka-
pitola je zamerana na podrobnejsi rozbor vrstiev hlbokych neurénovych sieti, kon-
krétne konvolu¢nych neurénovych sieti a plne prepojenych konvolu¢nych sieti.

V tretej kapitole je uvedeny prehlad existujucich architektir konvolu¢nych neuré-
novych sieti so zameranim na segmentéciu objektu v obraze. Stvrta kapitola slizi ako
struény prehlad testovania uz existujucich architektir konvoluénych sieti, s cielom
oboznamit sa s programovacim jazykom Python a open-source softwarovou kniz-
nicou pre strojové ucenie Tensorflow. Na zaklade vysledkov testovania dostupnych
segmentacnych neurénovych sieti je zvolend architektura siete, ktord je inSpirovana
povodnou segmentacnou sietou U-net uréenou pre biomedicinske obrazy.

Piata kapitola sa zaobera vytvaranim datovej sady. Z dostupnych datovych sad
st vytvorené tri navrhy ucenia zvolenej architektury siete. Prva datova sada je vy-
tvorena zmensenim pdévodnych obrazov. Druha datova sada je vytvorena vyrezmi
povodnych obrazov. Tretia datova sada je tvorena pod-obrazmi dostupnej databazy,
ktora ma najvyssie rozliSenie. Zvolena siet je otestovana na prvej modifikacii dato-
vej sady vzniknutej zmensenim pévodnych obrazov. Na zaklade vysledkov je zvolena
siet upravovana, s cielom dosiahnut lepsie vysledky segmentacie cievneho rieciska.

Posledna siesta kapitola popisuje vysledky vSetkych navrhov ucenia siete, ktoré
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su otestované na databaze STARE, CHASE a HRF. Dosiahnuté vysledky st porov-
navané s dostupnymi metodami segmentécie cievneho rieciska publikované v odbor-
nej literature, vratane segmentacnych metoéd vyuzivajucich konvoluéné neurémové

siete.
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1 NEURONOVE SIETE

Umeld neurénova siet (Artificial Neural Network — ANN) sa sklada z velkého mnoz-
stva prepojenych procesnych prvkov (neurénov), ktoré pracuji spolo¢ne na rieseni
specifickych problémov. Tak ako sa ¢lovek uci prikladom, aj neurénova sief je na-
konfigurovana pre Specidlnu aplikaciu ako je rozpoznavanie vzorov alebo klasifikacia
udajov prostrednictvom procesu ucenia. Ucenie v biologickych systémoch zahrnuje
upravy synaptickych spojeni, ktoré existuji medzi neurénmi. To plati aj v pripade

umelych neurénovych sieti.

1.1 Neurdn

Matematicky model neurénu, nazyvany tiez perceptron, bol v minulosti inspirovany
anatomickou stavbou biologického nervového systému a sposobom jeho spracova-
vania informacii. AvSsak ustanovenim zékladnych technickych konceptov prebiehal
rozvoj neurénovych siet{ samostatne [15]. Na Obr. st znazornené suvislosti me-

dzi biologickym a matematickym neurénom.

Xo Wy synapsie

axoén z neurénu WoXo
dendrit

N
f (Z wiT; — 9)

i=1

WiXy

\ 4

vystup axénu

aktivacna
funkcia

Obr. 1.1: Biologicky vs. jednotkovy neurén. Prevzané z [31]

Biologicky neurén sa skladd z tela (soma) a niekolkych vybezkov. Vybezky st
dalej rozdelované na dendridy a axén. Dendridy predstavuju z matematického hla-
diska vstupné vektory. Axén je dlhy vybezok, ktorym sa vzruch $iri k inym bunkam
a ktory je pomocou synapsii (vah) napojeny na dendridy dal$ich neurénov [51].

Matematicky neurén je definovany ako procesny prvok zlozeny z N vstupov a jed-

ného vystupu, ktorého charakteristickd rovnica je [24]:
N
y = f (Zwm — 9) : (1.1)
i=1
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kde vystup ¥ je dany vstupnym vektorom x = [y, 3, ..., zy]’ ndsobenym vekto-
rom aktudlnych vah w = [wy, wy, ..., wy|T. Vahy kladt uréity vyznam hodnotdm
na vstupe, t.j. ¢im vyssia vaha, tym sa stava dany vstup viac vyznamnym pre neuron.
Od vysledného stc¢inu vstupu a vahy je od¢itavany aktualny prah neurénu. Ziskana
hodnota vnutorného potencialu neurénu sa stava argumentom zvycajne nelinearnej
funkcie nazyvanej tiez ako charakteristickd funkcia neurénu [24]. Typicky pouzivané
charakteristiky neurénu su zobrazené v Tab. aj s prislusnymi funkciami a obo-

rami hodnot.

Tab. 1.1: Prehlad aktiva¢nych funkeii

Nazov Funkcia Obor hodnét
Skokova funkcia f(z) = sign(x) {-1,1}
Logisticka sigmoida f(2) = = (0,1)
Hyperbolicky tangens f(z) = ZZ;z:z (-1,1)
ReLu f(z) = max(0,x) (0,00)
Softmax o(z); = % (0,1)
dopoa®
1 2>0,5

Ostra nelinearita x) = ’ 0,1

@) {OI§Q5 o)

7, praktickych dévodov je prah modelovany ako nultda pozicia vah wy = —0,

pricom k vstupnému vektoru pribuda tiez nultd hodnota vstupu definovana ako

xo = 1. V takom pripade je mozné prepisat aktivaciu ako [24]:

a:<iwm), (12)

pricom charakteristickd rovnica nadobudne tvar [24]:

y=1r (wiTﬂcz‘) ; (1.3)

Pre N-rozmerny priestor realnych ¢isel RY je definiénym oborom neurénu zvy-
¢ajne interval redlnych ¢isel, napr. pre aktivaént funkciu logistickej sigmoidy (0,1).
Existuju aj iné koncepty neurénov, ktorych vystupné hodnoty st pocitané inym

sposobom, napr. neurdn s radialnou bazou [24], [15].

1.2 Topolégie sieti

Neurénova sief sa sklada z Tubovolného poc¢tu N vstupov a lubovolného pocétu M

vystupov, ktord realizuje Strukturdlne zobrazenie z priestoru R do RM [24]. Medzi
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vstupnou a vystupnou vrstvou siete sa nachadza skryta vrstva. V sticasnosti existuje
velké mnozstvo réznych architektir neurénovych sieti, z ktorych st najbeznejsie
a najjednoduchsie dopredné neurénové siete znazornené na Obr. [[.2] kde zelena

znazornuje vstupnu vrstvu, modra skryté vrstvy a cervend vystupnu vrstvu.

Vstupna @ 1.skryta ! 2.skrytda @ Vystupna
vrstva 1 vrstva ; vrstva 1 vrstva

Obr. 1.2: Viacvrstva dopredna neurénova sief

Vstupna vrstva velkosti NV je napojena na skrytd vrstvu neurénu. Skrytych vrs-
tiev v topolégii viacvrstvych doprednych sieti moze byt viac ako dve (Obr. . Ich
pocet zavisi na type ulohy. Dopredna neurénova siet je vyhodnocovana postupnym
vypoctom vystupu neurénu v ramci jednotlivych vrstiev. Predchédzajice vystupy
siete st prepojené s kazdym neurénom nasledujtcej vrstvy a posledna vrstva je vy-
stupom siete. Medzi dopredné neurénové siete patria aj konvoluéné neurénové siete.
V pripade plne prepojenych vrstiev je pocitany vahovy stcet vstupov pre kazdy

neurén a na vystupe je vyhodnocovany aktivaénou funkciou [5].

1.3 Ucenie neurénovych sieti

Ucenie, resp. trénovanie neurénovych sieti, sa deli do troch hlavnych kategoérii:
Ucenie s ucitelom (supervisor learning) je metdda, pri ktorej je vystup ne-
urénovej siete znamy. Neurdénova sief sa ucéi pomocou vektora vstupnych hodnot,
ku ktorému prislicha vektor vystupnych hodnot. Vektor vstupnych hodnot je pocas
ucenia privedeny na vstupni vrstvu neurénovej siete, kde je spracovavany neurono-
vou siefou a dalej privedeny na vystupni vrstvu. V pripade, ze sa vystupna vrstva
lisi od pozadovaného vektora, je pocitana chybova funkcia, ktora nasledne upravi

hodnotu vah. Dolezitym problémom tykajicim sa tohto trénovania je konvergencia
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chyb, t.j. minimalizacia chyb medzi pozadovanymi hodnotami. Cielom je urc¢it sibor
vstupnych vah, ktoré minimalizujd tito chybu [58].

Ucenie bez uditela (unsupervisor learning) ma nastavené vahy len pomocou
vstupnych vektorov a meniace vektory vah neporovnéava s pozadovanymi hodnotami,
pretoze ich nema definované. Tato metdda trénovania je zalozena na schopnosti ne-
urénovych sieti rozoznat vo vstupnych vzoroch rovnaké alebo blizke hodnoty. Na za-
klade tychto informacii triedi prichadzajice vektory podla odozvy, ktora je pre dany
vstup najlepsia a podobné vektory spédja do zhlukov [58].

Ucelové ucenie (preformance learning) hlada extrémy hodndt vystupov siete
(minima a maxima) pomocou ucelovej funkcie Y = ¢(X,W), kde ¢ je transformac¢na

funcia, X je vstupny vektor a W je vektor vah [44].

Algoritmus spatného Sirenia chyby

Ucenie viacvrstevnych doprednych sieti je vykonadvané algoritmom spatného Sirenia
chyby (backpropagation). Nejedna sa o spétné sirenie signalu, ako je to v pripade
rekurentnych sieti [55], ale ide o propagaciu vypoc¢tu chybovej funkcie z vystupne;
vrstvy k vstupnej vrstve neurénovej siete. Po vypocte vystupnej hodnoty neurénu
vo vystupnej vrstve je tato hodnota porovnavand s o¢akavanou hodnotou vypoctom

hodnoty delta. Vypocet delta hodnoty pre novi vystupni vrstvu je nasledovny [43]:

0 = (dj —y;) - y;(1 —yy), (1.4)
kde d; je vystupnd hodnota pozadovaného vystupu a y; je vystupna hodnota neurénu
vo vystupnej vrstve . Na zdklade hodnoty ¢ sa prisposobuju vahy a predlozi sa novy

vstupny trénovaci vektor hodnot s odpovedajicim vystupom. Aktualizacia vah sa

pocita pomocou nasledujiceho vzorca [43]:
wj; = wj; + Awj, (1.5)
hodnota Aw;; sa pripoc¢itava k starej vahe a je vypocitana ako [43]:
Awj; = po;x;, (1.6)

kde p je koeficient ucenia. Vyhodnotenim ucenia v danej epoche dochadza k ukon-
¢eniu procesu ucenia alebo zahajeniu novej epochy, pri ktorej su opéat inicializované
nové vahy so vstupnym vektorom a pozadovanym vystupom. Ucenie je ukoncené do-
siahnutim pozadovanej smerodajnej odchylky alebo vykonanim stanoveného poctu

epoch.
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1.4 Optimalizacné algoritmy

Optimaliza¢né algoritmy poméhaji minimalizovat chybovi funkciu. Chybova fun-
kcia je matematickd funkcia zavisla na vnitornych parametroch modelu siete. Ty-
mito parametrami si vahy a prah neurénovej siete, ktoré sa pouzivaju pri vypocte
vystupnych hodndét a st naucené a aktualizované v smere optiméalneho riesenia,
tj. ich 1dlohou je minimalizovat chybovi funkciu v procese trénovania modelu ne-
urénovej siete. Vnutorné parametre zohravaju velmi dolezitt tlohu pri efektivnom
trénovani modelu a vytvarani presnych vysledkov. Preto si pouzivané rézne opti-
malizacné stratégie a algoritmy na aktualizaciu a vypocet vhodnych a optimalnych

parametrov modelu, ktoré ovplyviiuju proces ucenia spolu s vystupom modelu siete.

Gradient Descent

Jednou z najdolezitejsich technik a zaklad toho, ako su trénované a optimalizované
inteligentné systémy, je algoritmus Gradient Descent. Gradient Descent hlada mini-
mum, kontroluje rozptyl a nasledne aktualizuje parametre modelu, ktoré vedu k jeho

konvergencii. Tato metéda aktualizuje parametre pomocou vzorca [3]:

9=0—1n-AJ0), (1.7)

kde 7 je rychlost ucenia, AJ(0) je gradient chybovej funkcie. Najcastejsie sa Gra-
dient Descent pouziva k aktualizacii vah neurénovej siete, za ticelom minimalizacie
chybovej funkcie. Uplatiiuje sa pri spiatnom Sireni chyby (backpropagation), v kto-
rom sa nachadzaji chybové funkcie a aktualizacie hodnot vah s pouzitim Gradient
Descent, ktoré sa aktualizujui v opacnom smere ako chybova funkcia v doprednom
uceni siete. V ramci celého suboru dat vykonava len jednu aktualizaciu vah, preto

je pomaly a vypoctovo velmi naroc¢ny.

Stochastic Gradient Descent

Tento optimalizac¢ny algoritmus odstranuje nedostatky v rychlosti a vypoctovej na-
roc¢nosti tradi¢ného algoritmu Gradient Descent. Stochastic Gradient Descent (SGD)
iterativne aktualizuje parametre vah v smere gradientu chybovej funkcie az kym ne-
dosiahne minimum. Na rozdiel od tradicného Gradient Descent nepouziva cely stibor
udajov na vypocet gradientu pri kazdej iteracii. Pouziva ndhodne vybrany datovy
bod z mnoziny tdajov v danej iteracii a presunie sa v smere prechodu k danému
bodu. Aktualizacia vah teda prebieha pri vypocte s jednym trénovacim prikladom.

Vypocet prebieha pomocou rovnice:

6= 0—n-J(0:(i):y(0)), (18)
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kde z(7); y(i) su priklady trénovania. V pripade, ze je chybovd funkcia konvexnd,
je zarucené nédjdenie globdlneho minima. Dolezitym bodom tykajiceho sa SGD je
poradie, v ktorom su prezentované data algoritmu. Ak si tdaje zoradené podla
vzoru, moze to sposobit skreslenie, kolisanie gradientu a viest tak k subjektivnej
konvergencii, ktora sposobi to, Ze metoda nebude konvergovat alebo dosiahnutie
konvergencie bude trvat dlhsiu dobu. Vo vSeobecnosti je dobrym spésobom, ako sa

tomu vyhntt, ndhodné zoradenie dét pred kazdou epochou trénovania [39].

Mini Batch Gradient Descent

Problémy s aktualizdciou parametrov s vysokou variabilitou a nestabilnou konver-
genciou v pripade SDG je mozné odstranit inym optimaliza¢nym algoritmom nazy-
vanym ako Mini-Batch Gradient Descent. Tento algoritmus aktualizuje vahy pri vy-
pocte s urcitou podmnozinou. Tym znizuje rozdiely v aktualizacidch parametrov, ¢o

moze nakoniec viest k ovela lepSej a stabilnejsej konvergencii [14].

Momentum
Momentum je optimalizacnd metéda, ktord pomaha urychlit SDG v prislusnom
smere a tlmi kolisanie chybovej funkcie. To robi pridanim zlomku 7 aktualiza¢ného

vektoru minulého kroku do aktudlneho aktualizacného vektoru [22]:

V() =»-V({IE—=1)+~-vJ(0), (1.9)

kde hodnota 7 sa zvycajne nastavuje na hodnotu 0.99 alebo podobni hodnotu a pa-

rametre vah st upravované podla:

0=0—V(t) (1.10)

Momentum sa zvysuje pre rozmery, ktorych gradienty smeruju v rovnakom smere
a znizuju sa aktualizacie pre rozmery, ktorych gradienty menia smer. Z tohto do-
vodu dosahuje Momentum rychlejsiu konvergenciu a znizenie oscilacii chybovej fun-
kcie [22].

Existuju este dalsie optimalizacné algoritmy pre hladanie lokdlneho minima ako

su:

Nesterov [47],
AdaGrad |7,
AdaDelta [70],
RMSProp [62].

V predchadzajicich optimaliza¢nych algoritmoch boli pocitané rézne hodnoty

ucenia pre kazdy parameter. Taktiez bola poc¢itand dynamika (Momentum) a rych-

lost ucenia siete. Existuje modifikovana technika, Adaptive Moment Estimation,
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ktora pocita jednotlivé zmeny dynamiky pre kazdy parameter a uklada ich samos-
tatne.

Adam

Adaptive Moment Estimation (Adam) je dalsia metdda, ktord vypocitava adap-
tivnu rychlost ucenia pre kazdy jeden parameter. Okrem ukladania exponenciilne
klesajiceho priemeru predchadzajicich stvorcovych gradientov, ako je to v pripade
AdaDelta [70], Adam tiez zachovava exponencidlne klesajici priemer minulych sklo-
nov. Predbezny odhad prvého momentu a druhého momentu odchylky gradientov

je vypocitany ako:

(1.11)

(%

V¢ = ——
1— B8

(1.12)

kde m, je predbezny odhad prvého momentu, m; je prvy moment, 0; je druhy odhad
momentu, v; je druhy moment a % a 8% st hyperparametre, ktoré riadia exponen-
cialne rychlosti poklesu v odhade momentu.

Konecny vypocet pre aktualizaciu parametrov je:

Qt—‘rl - 91& - . Tﬁt, (113)

Ui
Vi + €
kde 6, je vysledny parameter, ktory aktualizuje parametre odhadu prvého a druhého
momentu.

Optimalizacny algoritmus Adam dosahuje v praxi velmi dobré vysledky, v porov-
nani s inymi adapta¢nymi algoritmami metody ucenia. Pouzitim Adam optimalizacie
model siete velmi rychlo konverguje a rychlost ucenia je tiez efektivna a rychla, ¢im
napravuje kazdy problém, s ktorym sa stretavaju iné optimaliza¢né techniky, ako
je pomala konvergencia alebo vysokd odchylka v aktualizaciach parametrov, ktora

vedie k vykyvom chybovej funkcie [35].
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2 HLBOKE NEURONOVE SIETE

Hlboké ucenie (deep learning) je metdéda strojového ucenia, ktord ziskava uzitoéné
data pomocou mnohovrstvovych nelinearnych vypoctovych modelov. Modely vyuzi-
vaju na trénovanie velké mnozstvo dat, radovo stovky az tisice snimok, a ich archi-
tektura sa sklada z hlbokych neurénovych sieti. Pocet snimok je zavisly od toho, ¢i je
siet trénovand od zaciatku alebo je vyuzivany model predtrénovanej siete. Vdaka st-
casnému technickému stavu sa metdédy ucenia pomocou hlbokych neurénovych sieti
z roka na rok dramaticky zlepsuju v oblasti rozpoznavania reci, vizualnych objektov,
detekcii objektov a mnohych dalsich oblastiach. Taktiez priniesli prielom v oblasti

spracovania obrazov, videi, re¢i a zvuku [40)].

2.1 Konvoluéné neuronové siete

Konvoluéné neurénové siete - CNN alebo ConvNet (Convolutional neural networks)
st velmi podobné klasickym neurénovym sietam. St to klasické dopredné siete, ktoré
sa vyznacuju velkym poctom vrstiev, pripadne modifikdciami v ich prepojeni. CNN
st vhodné najmaé pre spracovanie 2-D obrazovych dat. Ich zdkladom st vrstvy, ktoré
vykonavaju 2-D konvoliuciu vstupnych dat s preddefinovanymi filtrami.

Standardna architektira konvoluénych neurénovych sieti (Obr. pozostava
zo vstupnej vrstvy, konvoluénej vrstvy (convolutional layers), najcastejsie pouzivanej
aktivacnej funkcie ReLU (rectified linearity unit), podvzorkujicej vrstvy (subsam-
pling layers) a plne prepojenej vrstvy (fully connected layers - FC). Podla pouzitia

sa Struktura siete moze od popisanej architektury lisit.

Konvollcia + ReLU Podvzorkovacia Konvolucia + ReLU  Podvzorkovacia Plne prepojené
vrstva vrstva vrstvy

Obr. 2.1: Architektira konvolu¢nej neurénovej siete s jednotlivymi vrstvami

Do vstupnej vrstvy vstupuju nespracované hodnoty pixelov obrazu, ktoré ur-
¢uju rozmery vstupu konvolucnej vrstvy, v tomto pripade obraz so sirkou, vyskou
a hlbkou vyjadrenou v podobe troch farebnych kanalov RGB. V skuto¢nosti nie je
mozné vytvorif viacrozmerni konvoluéni neurénovu siet, pretoze priznakové mapy

na konci konvolucnej vrstvy st jednorozmerné matice. Viacrozmernost konvolucne;j
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neurénovej siete je uréend hibkou vstupného jednorozmerného obrazu. Prikladom je
RGB model pozostévajici zo zloziek R (Cevend), G (zelend) a B (modrd), kde siet
tieto zlozky spraciva po jednotlivych vrstvach [11].

Konvoluéna vrstva a jej princip je ilustrovany na Obr. 2.2] kde je definovany

vstupny obraz prostrednictvom matice pixelov s rozmerom 5x5.

0 1 1 1 0 1 0 1 4 3 4
0 0 1 1 1 > 0 1 0 — 2 4 3
0 0 1 1 0 1 0 1 2 3 4

Vstupny obraz Konvolucny filter Priznakova mapa

Obr. 2.2: Princip konvolucie

Konvolucny filter (kernel) je neoddelitelnou sicastou vrstevnatej architektiry. Vo vse-
obecnosti sa aplikuje na cely obraz tak, ze transformuje informaéacie zakédované
v pixeloch. Filter (K) je definovany maskou rozmerov 3x3, ktora postupne precha-
dza zlava doprava a zhora nadol celym vstupnym obrazom a ziskava tak priznaky;,
teda schopnost extrahovat podstatné informacie. Hodnoty masky filtra st nasobené
hodnotami vstupného obrazu nachadzajucimi sa pod maskou, ktoré pozostavaju
z redlnych hodnot. Suctom tychto skalarnych stucinov je ziskana priznakova mapa.
Vysledny pocet priznakovych map zavisi na pocte aplikovanych filtrov. Hodnoty fil-
tra matice sa menia kazdou iteraciou na tréningovej sade, ¢o naznacuje, ze siet sa
uci identifikovat, ktoré oblasti st dolezité pre extrahovanie funkcii z dat. Na jeden
vstupny obraz sa vécsinou aplikuje viacero filtrov s réznymi hodnotami vektorovych
vah [33].

Vystup konvoluénej vrstvy zavisi na troch hyperparametroch, ktoré urcuja vy-
stupnu velkost vrstvy. Prvym hyperparametrom je pocet konvolu¢nych filtrov, pri-
com kazdy filter sa uc¢i hladat iné priznaky na vstupe. Druhym hyperparametrom je
definovanie kroku (stride), ktorym je filter posuvany. Ak je krok posunu definovany
na hodnotu 1, filter je posunuty naraz o 1 pixel. Ak je krok definovany na hodnotu 2,
tak filtre pri posuve skocia o 2 pixely naraz. Tym vzniknu priestorovo mensie vstupné
objemy. Tretim hyperparametrom je symetrické pridavanie nil do vstupnej matice
(zero-padding). Pouziva sa na presné zachovanie velkosti vstupného objemu, takze

vstupnd a vystupnd Sirka budu rovnaké. Zero-pading (P) je symetrické pridédvanie
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nul do vstupnej matice. Je to bezne pouzivand modifikacia, ktora umoznuje prispo-
sobif velkost vstupu podla poziadavky. Pouziva sa hlavne pri navrhovani CNN, kde
je potrebné zachovat rozmery vstupného rozmeru vo vystupe .

Vrstva ReLU je najcastejsie pouzivanou aktivac¢nou funkciou, ktora nasleduje
po konvoluénej vrstve. Tato vrstva pouziva ako elementarnu aktivaént funkciu hla-

danie prahovej hodnoty:

f = max(0,x) (2.1)

Touto vrstvou sa zvysuje vlastnost rozhodovacej funkcie a celkovej siete bez ovplyv-
nenia recepcénych poli konvolucnej vrstvy. Vyhodou ReLLU oproti inym nelinearnym
funkcidm pouzivanymi v CNN (napr. hyperbolicky tangens, absolitna hyperbolické
dotycnica a sigmoida) je to, ze siet trénuje mnohokrat rychlejsie. Funkcia ReLU je

znazornend na Obr. pri¢om jej prenosova funkcia je vynesend nad sipkou [13].

Prenosova funkcia

15 | 20 |-10 | 35 i 15120 | 0 35
18 |-110 |25 | 100 X 0,0 g 18 0 |25 |100
20 | 15 |25 |-10 20 0 |25 0

101 | 75 |18 | 23 101 | 75 [ 18 | 23

Obr. 2.3: ReLLU vrstva. Prevzané z ||

Podvzorkovacia vrstva sa konvencne vkladda medzi dve konvolucéné vrstvy.
Tato vrstva zmensuje v konvolucnej vrstve priznakové pole funkciami Average po-

oling alebo Max pooling (Obr. . Najcastejsie sa pouziva funkcia Max pooling

21| 8 | 812
12[19] 97
8 [10] 4
18[12] 9 [10
15/ 9 21[12
2] 7 1810
Average Pooling Max Pooling

Obr. 2.4: Pooling vrstva. Prevzané z ||

"hladanie maxima”, pri ktorej funkcia prechadza priznakovii mapu a vybera maxi-

malnu hodnotu zvycéajne zo styroch hodnét v priznakovej mape, t.j. velkosti oblasti
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2x2 pixelov. Pri funkcii Average pooling sa vyberie priemernd hodnota z danych
4 hodnot v priznakovej mape. Tato vrstva explicitne nesluzi k uceniu neurénove;j
siete, ale jej tilohou je redukcia priestorovej oblasti a zvysSenie vykonu siete. Taktiez
slazi proti pretrénovaniu danej siete [13].

Plne prepojena vrstva sa casto pouziva ako konecénd vrstva konvoluénych ne-
urénovych sieti. Vstup do tejto vrstvy je vektor ¢isel. Kazdy zo vstupov je pripojeny
ku kazdému z vystupov. Tieto spojenia maju vahy, ktoré urcuju doélezitost daného
neurénu. Na Obr. [2.5] si vahy spojeni jednotlivych neurénov ilustrované silnymi
a tenkymi ¢iarami podla ich délezitosti. Plne prepojené vrstvy uz nie su priestorovo
umiestnené (je mozné ich vizualizovat ako jednorozmerné), takze po plne prepojene;

vrstve nemdzu nasledovat ziadne konvolu¢éné vrstvy [11].

Obr. 2.5: Plne prepojend vrstva. Prevzané z [17]

2.2 Plné prepojené konvolucné siete

Plné prepojené konvolucné siete (Fully connected convolutional neural network —
FCN) st také siete, kde vsetky vrstvy, ktoré sa ucia, st konvolucné, takze neobsahuju
ziadnu plne prepojent vrstvu. Tieto siete je vhodné pouzit pre segmentaciu obrazov,
ktoré maju podobné rozlozenie. Naopak nevyhodou tychto sieti je vysoky pocet

vahovych parametrov, pri ktorych dochadza k zvyseniu vypoctovej narocnosti.

2.3 Ucenie hlbokych neurénovych sieti

Hlboké neurénové siete vyuzivaju najcastejsie k uc¢eniu algoritmus spatného sirenia
chyby (backpropagation), ktoré je rozobraté v kapitole . Medzi chybové funkcie
pouzivané pri segmentacii patri kvadraticka chybova funkcia a krizova entropia. Kon-

volucéné vrstvy sa na zaciatku siete ucia pomalsie ako vrstvy na konci siete, pretoze
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obsahuju vacsie mnozstvo filtrov. Napriklad prva vrstva v sieti sa uci rozpoznavat
hrany, dalSia vrstva rozpoznava zakladné tvary, dalSia vrstva rozpoznava zlozitejsie
tvary atd. V zavere je hlboka neurénova sief schopné klasifikovat konkrétne typy
uloh ako je rozpoznavanie roznych objektov v obraze, segmentacia objektov v ob-
raze a iné. Vystupy tychto filtrov st docasne ukladané prave kvoli u¢eniu pomocou
spéatného sirenia chyby.

V praxi nie je bezné vytvarat celt hlbokd neurénovi sief od zaciatku aj s na-
hodnou inicializaciou z dovodu deficitu suboru dat dostatocnej velkosti. Naviac ta-
kéto obsiahle siibory dat a vypoctové stanice maju len velké korporacné spoloc¢nosti
na svete. Namiesto toho sa bezne pouziva ucenie pod pojmom Transfer learning.
Je to technika, ktora vyuziva uz natrénovanu siet na velkom sibore dat a dalej sa
pouziva na doladenie (Fine-tuning), alebo ako pevny extraktor pre konkrétnu tlohu.
Existuje niekolko spdsobov techniky doladovania konvolucnej siete [6]:

e Mechanizmus extrakcie vlastnosti mdze v predtrénovanej sieti odstranit
vystupni vrstvu a potom pouzivat celd siet ako pevny extraktor pre novy
subor dat.

o Pouzitie predtrénovaného modelu, na ktorom su inicializované vahy na-
hodne a tento model je znovu pouzity na novy stbor dat.

e Trénovanie niektorych vrstiev, pricom iné ostant ponechané. Podstatou je
udrzanie vah pociatocnych vrstiev architektury siete, pricom vyssie vrstvy sa
menené. Zachovavanie vrstiev je podmienené tym, Ze st natrénované na obecné
ulohy ako detekcia hran, ¢i farebnych bodov, ¢o mdze byt uzitocné pre mnoho
uloh.

Pri doladovani siete je nutné klast déraz na pouzitu trénovanua sadu, ktora moze byt
nasledujuica [6]:

Velkost dat je mala, zatial ¢o podobnost s datami v predtrénovanej sieti
je velmi vysoka. V takom pripade sa architektira siete nemusi pretvarat, nutné
je len prisposobit a upravit vystupné vrstvy siete podla pozadovanej tlohy.
Velkost dat je mala, zatial ¢o podobnost s datami v predtrénovanej sieti
je velmi nizka. Kedze nové vstupné data maji nizku podobnost, je dolezité pris-
poOsobit vyssie vrstvy podla nového siboru dat. V tomto pripade je mala velkost
dat kompenzovana uchovanim pociato¢nych vrstiev predtrénovanej siete spolu s ich
vahami.

Velkost dat je velka, zatial ¢o podobnost s datami v predtrénovanej sieti
je velmi nizka. 7Z doévodu rozsiahlej mnoziny dat bude tréning neurénovej siete
ucinny. Avsak kedze st data velmi odlisné od dat, ktoré boli pouzité v predtrénovanej
siete, je najlepsie trénovat neurénovu siet od nuly podla vlastnych dat. Predikcia

vykonana pomocou predtrénovanych dat siete by nebola uc¢inna.
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Velkost dat je velka a podobnost s ditami v predtrénovanej sieti je velmi
vysoka. Jednd sa o idedlnu situdciu, kde by mala byt architektira predtrénovane;j
siete najefektivnejsia. Najlepsim spdsobom je zachovat architekturu siete a iniciali-
zovat pociatocné vahy. Potom je mozné tento model trénovat pomocou vah, ktoré
boli inicializované v predtrénovanej sieti.

Vzhladom k vypoctovej naroc¢nosti sieti, ktorych trénovanie trva niekedy aj tyzdne,
zacali vyskumnici zverejnovat ich konvolucné siete, ktoré je mozné pouzit na dola-
dovanie vlastnych tloh. Takym prikladom je Model Zoo, kde si zverejnené vahy;,

ktoré pouzili na trénovanie siete iny vyskumnici [33].

2.4 Techniky minimalizacie syndrému preucenia

Hlboké neurénové siete obsahuji niekolko nelinearnych skrytych vrstiev, a to z nich
robi velmi expresivne modely, ktoré sa mozu naucit velmi zlozité vztahy medzi svo-
jimi vstupmi a vystupmi. Tym moze dojst k ich pretrénovaniu. Pretrénovanie siete,
nazyvané overfitting, nastava, ked sa trénovacia uspesnost stale zvysuje, na roz-

diel od validac¢nej tspesnosti, ktora klesa. Ukézka pretrénovania siete je znazornené
na Obr. 2.6

Testovacia Uspesnost

Uspesnost

Valida¢na Gspesnost
NN
Preucenie

\4

Pocet epoch

Obr. 2.6: Ukazkovy pripad pretrénovania siete

Niektoré optimalizacné metddy zabranuju takémuto pretrénovaniu siete, naopak
iné su koncipované na znizenie pamatovej narocnosti, ¢i zvysSenie rychlosti trénova-
nia danej neuronovej siete. NajbeznejsSie sposoby, ako zabranit pretrénovaniu siete,

je znizenie kapacity siete, zvysSenie trénovanej sady, trénovanie na pod-obrazoch,
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regulacna metdda dropout, regularizacia pomocou vah a optimalizacné algoritmy,

ktoré st uvedené v [L.4]

Znizenie kapacity siete

Najjednoduchsim sposobom, ako predist preuceniu siete, je znizit velkost architek-
tury siete, tj. pocet vrstiev. Neexistuje vzorec na urcenie spravneho poctu vrstiev,
preto sa vSeobecne zacina trénovaf sief na pomerne malom pocte vrstiev a zvyso-
vat sa zacne empiricky, kym nebude viditelny zmensujtci sa vynos straty validacie,

ktory signalizuje lepsi model.

Umelé rozsirenie trénovanej sady

Navysenie trénovanej sady (Data Augumentation) zvysuje schopnost lepsieho natré-
novania neurénovej siete a zaroven znizuje moznost jej pretrénovania. K rozsireniu
trénovanej sady sa uplatnuju rozne modifikacie obrazov ako je geometricka rota-
cia, ¢iastocné zakryvanie, zasumenie, zvicSenie, zmensenie, transformacia kontrastu
alebo farebnosti a iné. Rozsirenie trénovanych dat musi byt vhodne pouzité tak,
aby nevznikali nerealne pripady, ktoré by negativne ovplyvnili u¢enie na trénovanej

sade.

Trénovanie na pod-obrazoch

Inym sposobom, ako je umelé rozsirovanie trénovanej sady, je ucenie neurénove;j siete
na pod-obrazoch. Vstupny obraz sa rozdeli na niekolko mensich pod-obrazov, ¢im
dojde k navyseniu trénovanej sady a zaroven sa znizi vypoctova narocnost navrhnutej

siete, pretoze sief bude pracovat s mensim vstupnym obrazom ako je original.

Dropout

Tato regulacnd metdda slazi k zniZzeniu pretrénovania neurénovych sieti tym, ze
brani komplexnej adaptacii na tréningovi sadu. Dropout by mal byt pouzity len
v priebehu trénovania neurénovej siete, inak by boli hodnotené vysledky stochas-
tické. Metdda Dropout upravuje pocet aktivovanych neurénov v danej iteracii. V naj-
jednoduchsom pripade je pocet docasne deaktivovanych neurénov nastaveny koefi-
cientom na hodnotu 0.5, ¢im sa v jednej iteracii deaktivuje polovica neurénov. Volba
deaktivovanych neurénov je nahodné. Pre vstupné neurény sa uvadza optimalna de-
aktivacia blizsie k hodnotam 1 az 0.5 [56).

Regularizatory

Regularizatory st optimalizacné funkcie, ktoré mézu byt pouzité pre znizenie pretré-
novanosti siete. Tieto regularizatory sa snazia drzat vahy modelu dostatoc¢ne nizke
zavedenim dodatoc¢nej penalizacie do chybovej funkcie. Tym bude model ¢o najjed-

noduchsi a bude mat vlastnost dobrej generalizacie [48].
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3 METODY SEGMENTACIE OBRAZU

Segmentacia patri medzi zakladné metédy analyzy obrazu, kde je potrebné obraz
najprv vhodne predspracovat pred jeho dalSou manipulaciou. Cielom segmentécie je
roz¢lenit obraz do casti, ktoré tizko suvisia s oblastami redlneho sveta alebo maju
spolo¢né priznaky (napr. hranice jednotlivych objektov). Medzi takéto spolocné pri-
znaky patri napriklad farba, tvar alebo textira. Hladana oblast v obraze moze byt
specifickd, ktora nadobuda vysledok segmentacie len v binarnych hodnotach, kde
hodnota jedna oznacuje Specifickii oblast a hodnota nula zodpoveda pozadiu scény
v obraze. V opac¢nom pripade delenia na viacej ¢asti sa jednotlivé segmenty oznacujui
pomocou farebnej skaly alebo indexami. Vysledkom segmentéacie je stibor vzajomne
sa neprekryvajicich oblasti, ktoré bud jednoznacne koresponduju s objektami (kom-
pletnd segmentécia) alebo nemusia priamo korespondovat s objektami. Tieto prob-
lémy st ovplyvnené sumom, nerovnomernym osvetlenim obrazu, nejednoznac¢nostou
obrazovych dat, zlozitostou scény, prekryvajicimi sa objektmi a pouzitou metddou.
Medzi zakladné metdédy segmentéacie obrazu patria metédy zalozené na prahovani,
metody zalozené na segmetovani hran, metédy orientované na regiony, ¢i hybridné
modely, medzi ktoré patria aj neurénové siete [66].

V oblasti segmentacii objektov v obrazoch sa vyuzivaju rozne typy architekttr
sieti zalozenych na hlbokom uceni. V tejto casti prace je uvedeny prehlad pouziva-

nych architektur.

3.1 Plne prepojena siet pre sémanticki segmen-
taciu

Snahou tejto siete je prisposobit klasifikacné siete ako st AlexNet [38] a VGG [54]
do plne konvolucnej siete a preniest ich naucené reprezenticie jemnym ladenim
na ulohu segmentacie. Trénovacia sada obsahuje vstupy Iubovolnej velkosti a pro-
dukuje vystupny obraz efektivnou interferenciou a ucenim, ktoré st vykonavané
doprednym a spéatnym vypoctom siete (vid Obr. .

Jonathan Long et al. [42] pouziva v prvych piatich konvoluénych vrstvach na do-
ladovanie architektiru siete VGG s predtrénovanymi vahami a prahom. Plne pre-
pojené vrstvy st nahradené konvoluénymi vrstvami, aby predisli problému s hustou
predikciou ako je segmentacia obrazu. Pri poslednej konvolucnej vrstve je volena
velkost filtra tak, aby mal vystup z vrstvy rozmer 1x1 pixel a N kanalov. Pouzitie
dekonvolucnej vrstvy vytvori vysledny obraz o rovnakej velkosti ako bol vstupny

obraz.
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dopredne/inferencia

zpatné ucenie

Obr. 3.1: Plne prepojend siet pre sémanticki segmentaciu. Prevzané z ||

Tato siet dosahuje na trénovanej sade PASCAL VOC 2011 presnost 62,7 %,
¢im J. Long et al. zlepsil vysledky o 20 % ako pri metode state-of-the-art .
Prezentované vysledky s zobrazené na Obr.

FCN - 8s

Obr. 3.2: Vysledky segmentacie plne prepojenej neurénoveej siete. Prevzané z ||
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3.2 SegNet

Téato siet je rozdelena do dvoch casti. V prvej ¢asti nazyvanej ako Enkéder je vstupny
obraz spracovany velkym mnozstvom konvolu¢nych vrstiev rozdelenych do piatich
konvoluc¢nych blokov, ktoré su topologické so siefou VGG16 . Tieto vrstvy sluzia
na extrakciu vyznamnych priznakov z obrazu, na zdklade ktorych potom dochadza
k uceniu jednotlivych segmentov. Druha dekdédovacia cast siete nazyvand ako De-
kéder odpoveda dekonvolicii, je zrkadlovou struktirou prvej casti siete a napdja
sa do klasifikacnej vrstvy, resp. aktivacnej funkcie Softmax, vid Tab. [L.1], ktord sa
vyuziva pre klasifikdcu segmentacie obrazu. Siefova architektira ma rovnaky pocet
kodovacich a dekdédovacich vrstiev. [1] Architektira siete je zobrazena na Obr.

Konvoluény Enkoder - Dekoder

. “\‘ ooling indexy

RG B Obraz Il conv + Batch Normalisation + RelU SegmentéCIa
I Fooling I Upsampling Softmax

Vystup

Vstup

Obr. 3.3: Architektira SegNet. Prevzané z ||

3.3 ED-CNN

Tato hybridna konvolu¢na neurénova kédovacia-dekddovacia siet (Encoder-Decoder
CNN) bola vytvorena A. Krizanovskym et al. . Jej cielom je segmentacia plic
v snimkach RTG obrazu hrudnika. Zakladnym prvkom tejto siete je architektura
SegNet. Lisi sa poctom pouzitych konvolu¢nych blokov. V tomto pripade pozos-
tava architektira zo styroch konvoluénych blokov v ¢asti enkddera a Styroch blokov
v dekddovacej casti. Na vyhodnotenie tspesnosti tejto siete bola vyuzita metrika
Dice koeficient, vid kapitola kde priemernd presnost segmentacie plic dosahuje
0,962 pri minimalnom skoére 0,926 a maximéalnom skére 0,974 s odchylkou 0,008.
Na Obr. st znazornené vysledky najlepsich segmentécii plic z RTG snimok .
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Dscore= 0.974 Dscore= 0.974 Dscore= 0.974 Dscore= 0.974

Dscore= 0.973

Dscore= 0.973 Dscore= 0.972 Dscore= 0.972 Dscore= 0.972

Obr. 3.4: Vysledky segmentécie plic architekrirou ED-CNN. Prevzané z ||

3.4 U-net

Tato architektira je postavend na plne konvolucnej sieti, ktora pracuje s velmi ma-
Iym poctom trénovanych obrazov a prinasa presnejsie segmentacie. U-net neobsahuje
piaty konvolu¢ény blok ako v architektire VGG, pricom Segnet vyuziva vsetky vahy
konvolu¢énych vrstiev z VGG ako predtrénované vahy pre vlastnu architektiru.
Siet sa skladd z kontraktilnej (vlavo) a expanzivnej drahy (vpravo). Kontraktilna
draha je viac-menej symetricka k expanzivnej drahe a vysledkom je architektira
v tvare pismena U, vid Obr. Siet neobsahuje ziadne plne prepojené vrstvy a po-
uziva iba validnu cast kazdej konvoluc¢nej vrstvy, t.j. segmentacnii mapu obsahujicu
pixely, pre ktoré je na vstupnom obraze k dispozicii cely kontext. Tato stratégia
umoznuje bezproblémovo segmentovat Tubovolne velké obrazy pomocou prekryvaju-
cich sa dlazdic (Obr. [3.5)). Na predikciu pixelov v oblasti hranic obrazu (z1t4 oblast) je
chybajici kontext (modré oblast) extrapolovany zrkadlom vstupného obrazu. To je
dolezité pre aplikaciu siete na velké obrazy, pretoze inak by bolo rozliSenie obme-
dzené pamatou GPU.

U-net pouziva pre rozsirenie dat elastické deformacie na dostupné trénované ob-
razy. To umoznuje sieti naucit sa invariantnost k takymto deformaciam bez potreby
videnia tejto transformacie v suhrne anotovanych obrazov. Toto je obzvlast dole-
zité v biomedicinskej segmentécii, pretoze deformécia sa pouziva na najbeznejsie
tkaniva a realistické deformécie mézu byt efektivne simulované. Architektira U-net

dosahuje velmi dobrt vykonnost pri velmi odlisnych biomedicinskych segmentacnych
aplikdciach [52].
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Obr. 3.5: Vysledky predikcie pixelov architektirou U-net

V ramci ISBI cell tracking challenge 2014 and 2015 dosiahla siet priemernt
hodnotu IOU (intersection over union) 92 % pri prvej trénovacej sade obsahuju-
cej glioblastom-astrocyném U373 buniek na polyakrylimidovom substrate zazna-

menanom fazovym kontrastnym mikroskopom. Pri druhej trénovacej sade buniek

DIC-HeLa na plochom skle zaznamenanych difrakénym interferenénym mikrosko-

pom dosiahla siet priemerni hodnotu IOU 77,5 % [52].
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Obr. 3.6: Architektira siete U-net (vlavo kontraktilnd draha, vpravo expanzivna

dréha). Prevzané z [52]



4 TESTOVANIE VYBRANYCH ULOH

Téato kapitola popisuje vyuzitie existujucich architektir konvoluénych neurénovych
sieti napisanych v programovacom jazyku Python s vyuzitim prostredia Tensorflow
a Keras. Prostredie Keras je momentédlne uz stucastou kniznice Tensorflow. V pod-
kapitole [4.1] st uvedené metriky, ktoré su vyuzivané k vyhodnocovaniu vysledkov
v tejto praci. K nastudovaniu problematiky boli pouzité architekttury neurénovych
klasifikacnych sieti, popisané v podkapitole [4.2] ktoré sluzili ako opora pre imple-
mentaciu konvoluénej neurénovej siete s cielom segmentacie. Na databaze MNIST
bolo testované pridavanie vrstviev siete do zakladnej architektury siete. V pripade
databazy Dogs vs. Cats competition bola vyuzivana predtrénovana sief na inych da-
tach, a néasledne bola doladend pre klasifikaciu maciek a psov. V podkapitole st
popisané dva pristupy segmentécie, ktoré su inspirované architekttrou U-net. Prva
architektira je trénovana a testovana na databaze Ultrasound nerve segmentation,
za ucelom segmentacie nervov Brachial plexus v ultrazvukovom obraze. Na zdklade
nizkych vysledkov segmentacie je testovana druha architektira, ktora je trénovana
a testovana na snimkach nervovej ststavy v oblasti brugka drozofili. Ulohy boli tes-

tované pomocou vypocetnych prostriedkov MetaCentra [46].

Tensorflow

Tensorflow je open source softwarova kniznica, ktora slizi pre numerické vypocty
zalozené na grafovej struktire. Jednotlivé uzly v grafe reprezentuju grafické opera-
cie a hrany reprezentuji multidimenzionalne datové polia (tenzory), ktoré popisuji
vztahy medzi uzlami a komunikuji medzi sebou. Tensorflow bola pévodne vyvi-
nutd timom Google Brain Team spolo¢nosti Google na tcely vyskumu strojového
ucenia a hlbokych neurénovych sieti, pricom je verejne pristupna pre vyvojarov,
ktori ju vyuzivaju pri tvorbe novych aplikacii. Tymto je vyvoj platformy Tensorflow
mnohondasobne progresivnejsi a prindsa tak nové moznosti implementéacie strojového
ucenia. Google uvadza, ze systém platformy je natolko univerzalny, zZe moze byt
pouzitelny dostatocéne dobre aj v inych oblastiach ako st neurénové siete. Zakladna
vrstva platformy Tensorflow bola naprogramovana v jazyku C++, kazdopadne pod-
poruje tvorbu aplikacii aj v jazyku Python. Velkou vyhodou Tensorflow je, ze po-
nika moznost vypoctu nielen na centralnom procesore (CPU), ale aj na graficke;
karte (GPU). Vdaka tomu je mozné vypocet mnohondsobne urychlit a znizit casovi

naroc¢nost uloh [60].

Keras
Keras je kniznica napisand v programovacom jazyku Python, ktorda je vyvinuta
pre modelovanie konvolu¢nych neurénovych sieti. Je zamerana na jednoduché po-

uzivanie s vysokym vypoctovym vykonom. Podporuje vypocty na CPU a GPU.
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Je podporovana platformou Theano a Tensorflow. Pre jednoduchsie pouzivanie Ke-
rasu v Tensorflow doslo v poslednej aktualizacii k prepojeniu zdrojovych kédov, ¢im

sa Keras stal jeho dalsim modulom [34].

Deep learning tool kit

Adaptécia hlbokych neurénovych sieti na medicinske obrazy vyzaduje Specidlne ope-
racie a jej implementacie dosahuji pomalé pokroky. Deep learning tool kit (DLTK)
je nastrojova sada neurénovych sieti napisana v programovacom jazyku Python s po-
uzitim kniznice Tensorflow. Bol vyvinuty, aby umoznil rychle vytvaranie prototypov
a zaistil tak reprodukovatelnost v aplikdciach pre analyzu obrazu s osobitnym za-
meranim na medicinske obrazy. Cielom DLKT je poskytnut komunite fudi najnovsie
metody a modely, ktoré urychlia vyskum v tejto oblasti segmentacie medicinskych
obrazov [61].

4.1 Vyhodnocovacie metriky

V tejto casti s popisané metriky F1 skére a Dice koeficient, ktoré boli pouzité
na vyhodnocovanie pri testovani segmentacnych modelov konvolu¢nych neuréno-
vych sieti. Poslednd ROC (Receiver Operating Characteristic) krivka je pouzita
v podkapitole [5.3.2]

F1-skoére
Skére F1 [12] je interpretovany ako vazeny priemer hodnot Precision a Recall, kde
skére F1 dosiahne svoju najlepsiu hodnotu pri 1 a najhorsie skore pri 0. Pre vypocet
Precision a Recall budi zavedené nasledujtice pojmy:
o TP (true positive) - pocet pixelov spravne detegovanych ako segmentovany
objekt
o TN (true negative) - pocet pixelov spravne detegovanych ako segmentovany
objekt v ground truth
« FP (false positive) - pocet pixelov nespravne detegovanych ako segmentovany
objekt
o FN (false negative) - pocet pixelov nespravne detegovanych ako segmentovany
objekt v ground truth
Precision (PPV) urcuje pravdepodobnost pritomnosti spravne pozitivneho segmentu
voci vSetkym pozitivnym (spravne/nespravne) segmentom a jeho vzorec je nasledu-

juci:

TP

PPV =
V=7p1Fp

(4.1)
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Recall, v binarnej klasifikicii nazyvany ako senzitivita (TPR), uréuje pravdepodob-
nost pozitivneho segmentu voci vsetkym spravne pozitivhym a nespravne negativ-

nym segmentom a jeho vzorec je nasledujuci:

TP

F=—""
E= TP PN

=TPR (4.2)

Pomocou Precision a Recall je skére F1 definované ako:

2-TP

Fl=
2-TP+FP+FN

(4.3)

Dice koeficient
Téato statistickd metrika je pouzivand na porovnanie zhody dvoch siborov udajov,
konkrétne pri segmentacii snimky ground truth a vysledné predikované snimky. P6-

vodny vzorec pre mnoziny X a Y je definovany ako [67]:

(X N1Y]

DX)Y)= ————
( ? ) 2'|X’+’Y”

(4.4)
kde X je predikovana sada pixlov a Y je groung truth. Dice koeficient je defino-
vany ako 1, ak si X a Y prazdne. Vysledné bodové skére je priemer Dice koeficientov

pre kazdy obrazok v trénovacom, pripadne testovacom stbore.

Tento vztah moze byt vyjadreny v terminoch TP a FN ako:

2.TP
b= (FP+TP)+ (TP +FN) (45)

Vyssie ¢islo vysledného Dice koeficientu definuje zhodu tychto dvoch mnozin. V pri-
pade segmentacie to znamena, ze vysledok sa zhoduje s ground truth viac nez v pri-

pade vysledkov, pri ktorych by bol Dice coefficient nizsi.

ROC krivka

ROC (Receiver Operating Characteristic) krivka definuje vztah medzi senzitivitou
(TPR) a specificitou (TNR) pre vsSetky pripustné hodnoty prahu. Na Obr. je
znazornend ROC krivka. Na ose Y je zndzornena senzitivita, ktora je definovana
a vyjadruje pocet spravne pozitivnych segmentov (TPR). Na ose X je zndzorneny

pocet nespravne pozitivnych segmentov, ktory je definovany pomocou Specificity
(TNR) ako FPR = 1 - TNR [63].
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SP

FPR=1-

" TN+ FP

TN

TNR (4.6)

TN FP

TN+ FP FP+TN

(4.7)

Na ROC krivke st vyznacené oblasti prahu. Prva oblast je znazornend cerve-

nou farbou a je to priblizné rozmedzie striktného prahu, tj. pri tomto prahu je sice

vysledna senzitivita nizsia, no Specitifita je vysoka. Zelenou farbou je oznacena ob-

last optimalneho prahu. Oranzovou farbou je vyznacena oblast znizeného prahu,
pri ktorom je vysledna senzitivita vysoka, no Specificita nizka.
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Obr. 4.1: ROC krivka s umiestnenim prahovych hodno6t

Poslednou délezitou analyzou ROC krivky je oblast pod ROC krivkou (the Area
under the ROC curve) oznacovand ako AUC, ktord urCuje mieru presnosti testu,
v tomto pripade segmentédcie. Pribliznd klasifikdcia presnosti je uvedend v Tab. [4.1]
[59]. Ak je plocha pod krivkou rovnd 1, znamend to Ze senzitivita je 100% a seg-
mentovany obraz odpoveda ground truth. Ak je plocha pod krivkou 0.5, vysledok
presnosti je nedostacujuci.
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Tab. 4.1: Rozdelenie oblasti pod ROC krivkou

Hodnoty AUC Vyznam
0.50 - 0.60 nedostatocny

0.60 - 0.70 slaby

0.70 - 0.80 dobry

0.80 - 0.90 velmi dobry
0.90 -1 vynikajaci

Vysledky segmentacie cievneho rieciska si v praci porovnavané s dostupnymi
metédami vypoctom senzitivity a Specificity. Na zédklade senzitivity a Specificity

je definovana vyslednd presnost segmentécie cievneho rieciska.

TP+TN
= 4.
Ace TP+ FN+TN+ FP (48)

4.2 Modely klasifikacnych konvolu¢nych neuréno-
vych sieti

Datové sady pre trénovanie a nasledné testovanie modelov konvoluénych sieti boli
ziskané z platformy Kaggle. [29] Tato platforma pontka rozsiahle datové sady, ktoré
formou sutazi slizia na vyrieSenie danej problematiky. Snazi sa o vytvorenie najlep-
sieho prediktivneho modelu a popis datovych suborov, ktoré st poskytnuté spoloc-
nostami a uzivatelmi.

Pre trénovanie jednoduchej konvolu¢nej neurénove;j siete a hlbsej konvolucénej ne-
urénovej siete bola pouzita databdaza MNIST (Modified National Institute of Stan-
dards and Technology), ktord bola zverejnena v ramci zndmych vyucovacich stutazi
v oblasti strojového videnia. Databaza MNIST obsahuje ruc¢ne pisané ¢islice od 0 po 9
ulozené vo formate .csv, kde kazdy snimok v datovej sade ma velkost 28x28 pixelov.
Spolu mé4 785 stipcov, kde prvé &slo v riadku charakterizuje hladant ¢islicu a nasle-
dujuce ¢isla prislichaji pixelom definujice obrazok. Kazdy pixel je reprezentovany
jednym ¢slom v rozsahu 0 a 255 vratane. Ulohou modelov bolo spravne identifikovat
¢islice z datovej sady [26].

Jednoducha konvolu¢na neurdénova siet
Zékladna architektura, ktord bola pouzitd na klasifikovanie ¢islic, je znédzornena
na Obr. 1.2} Obsahuje jednu konvoluénu vrstvu a dve plne prepojené konvolu¢éné

vrstvy.
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Vstup conv fc fc Vystup

Obr. 4.2: Zakladna pouzita architektira

Hlbsia konvolu¢na neurénova siet

V druhom pripade bol pripad jednoduchej CNN transformovany pridanim viace-
rych konvolu¢nych neurénovych vrstiev a za nimi nasleduju podvzorkovacie vrstvy,
konkrétne Max pooling. V Tab. su zobrazené uspesnosti jednoduchej a hlbsej

konvoluc¢nej neurénovej siete.

Tab. 4.2: Uspesnost modelov konvoluénych sietf 1

. Uspesnost
Model Pocet epoch . - — -
Trénovacia | Validac¢na | Testovacia
Jednoduchda CNN 5 0.945 0.961 0.959
Hlboka CNN 20 0.977 0.977 0.971

Trénovanie siete s nizkym poc¢tom obrazov v datovej sade je z jednou velkych
nevyhod pouzivania konvolu¢nych neurénovych sieti. V dalsom priklade je pouka-
zané na niekolko moznosti rieSenia tohoto problému. Pri experimentovani s nizkym
poc¢tom obrazov v datovej sade bolo postupované podla technickej dokumentacie,
vid [21]. Datova sada bola opat pouzitéd zo sttaze Kaggle, konkrétne z Dogs vs. Cats
competition. Ulohou sttaZze bolo rozoznat snimok madky od snimku psa. Détova
sada je pomerne velka a obsahuje 25 000 snimkov. [27] Pre priklad trénovania siete
na mensom pocte dat je z tejto datovej sady vybranych 2000 snimkov (1000 snimkov
psov, 1000 snimkov maciek) pre tréningovi sadu, 800 snimkov pre validaéni sadu

a 2000 snimkov pre testovaciu sadu.

Mala konvolu¢na neurénova siet

Ako zdkladna architektura (baseline) bola vytvorend mald konvolucnd siet. Pri ta-
kejto strukture s nizkym poc¢tom obrazov v datovej sade dochadza k pretrénovaniu
siete, pretoze ma viac parametrov nez datovych bodov pre trénovanie. RieSenim
pretrénovania je zavedenie vrstvy Dropout medzi plne prepojené vrstvy. Druhym
krokom k zabraneniu pretrénovania je augumentacia dat, ktorou je kazdy vstupny

snimok transformovany rotovanim a rovinnym postvanim. Augumentacia dat sliuzi
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zaroven na to, aby sa CNN naucila byt invariantnd na poziciu objektu v snimke,

tzn. Ze ju nebude zaujimaft, ¢i sa detegovany objekt (macka) nachadza v pravom
dolnom rohu alebo v Tavom hornom rohu.

Predtrénovani siet

Miesto toho, aby bola trénovand celd konvolucna siet, je na trénovanie pouzita cast
architektury siete VGG16 (Obr. , ktora je natrénovand na inej datovej sade,
tj. transfer learning. Pri trénovani budu pouzité konvolucéné vrstvy z tejto siete, aby
vyextrahovali dolezité c¢asti snimku uzitoéné pre klasifikaciu.
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Obr. 4.3: Architektira siete VGG16. Prevzané z [21]

Vsetky vrstvy pouzitej casti architektiry VGG16 okrem poslednej s zmrazené
a nemenia sa. Vynimkou je posledny konvoluény blok modelu VGG16, ktory je
upraveny doladenim (Fine-tuning) v podobe vlastnych plne prepojenych vrstiev
(Obr. Tieto vrstvy st trénované na novej mnozine dat, v tomto pripade na men-
som pocte obrazov v datovej sade maciek a psov. Tymto sa razantne znizi pocet

parametrov modelu a taktiez sa znizi aj cas trénovania siete.
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Obr. 4.4: Doladenie predtrénovanej siete. Prevzané z [21]

V Tab. [£.3] st zobrazené vysledky trénovanych sieti. Mald konvoluénd neurénova
siet dosahovala pri piatich epochach 70.3 % testovaciu uspesnost. ZvySenim poctu
epoch na dvadsat v malej CNN sa tspesnost siete zvysila priblizne o 6 %. Pouzitim

predtrénovanej siete na mensom datasete bola tspesnost 89.9 %, o je skoro o 20 %
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Tab. 4.3: Uspesnost modelov konvoluénych sieti 2

. Uspesnost
Model Pocet epoch ” - — -
Trénovacia | Valida¢na | Testovacia
Mald CNN 5 0.696 0.712 0.703
Mala CNN 20 0.782 0.756 0.760
Predtrénovana CNN 20 0.899 0.874 0.899

lepsi vysledok ako v povodnej malej CNN. Je nutné podotkntt, Ze vyuzitim len 8 %

dét z datovej sady maciek a psov sa dokazala siet natrénovat takmer na 90 % [69].

4.3 Modely segmentacnych konvolu¢nych neuré-

novych sieti

Architektura siete [25] je inSpirovand U-net, vid Obr. Velkost vstupnych obraz-

kov a pocet konvolu¢nych filtrov sa oproti povodnej U-net architektire lisi poctom

konvoluénych blokov. V tejto architekture je o jeden konvoluény blok menej v kon-

traktilnej a expanzivnej drahe. Rovnako je zmeneny aj pocet filtrov v jednotlivych

vrstvach, ktoré st na Obr. zobrazené nad kazdou vrstvou.
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Max Pooling vrstva, velkost filtru 2x2
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Obr. 4.5: Upravena architektira siete U-net

Pre trénovanie a testovanie siete je pouzita datova sada Ultrasound nerve segmen-
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tation, za tucelom segmentécie nervov Brachial plexus v ultrazvukovom obraze [28].
V tomto pripade je datova sada rovnako rozdelena do trénovacej, validacnej a testo-
vacej mnoziny. Trénovacia sada obsahuje 5508 ultrazvukovych snimkov, ku ktorym
patria snimky ru¢ne anotovanych nervov. Stibor trénovacich dat obsahuje aj snimky
v ktorych nie si pritomné nervy Brachial plexus. Z trénovacej sady je odobratych
20 % snimkov pre validacnt sadu. Testovacia sada obsahuje ultrazvukové snimky
bez anotécie.

Téato hlbokéa neurénova siet je hodnotend pomocou Dice coefficient, vid kde
vysledna trénovacia tspesnost po 20 epochéach bola 0.68. Pri prepocte na F1l-score,
vid kapitola [4.1], dosahuje tspesnost 0.57, ¢o znamend, Ze pravdepodobne doslo k jej
pretrénovaniu. Vahy st aktualizované pomocou Adam optimalizacie s rychlostou
ucenia 0.00001. Pocas tréningu boli vahy ukladané do stboru hdf5. Datova sada
nebola pred trénovanim nijako upravena. Zmenila sa len velkost vstupnych snimok
na rozmer 96x96 pixelov. Dokladnejsim predspracovanim dat by model siete prav-
depodobne dosahoval lepsie vysledky. Vysledok segmentacie nervov je zobrazeny

na Obr. [4.6] kde je vidiet pévodny obraz a k nemu prisluchajici segment nervov.

a) Origindlne snimky

) Predikované snimky

Obr. 4.6: Ukéazka segmentdacie nervov upravenej architektiry U-net

Dalsia testovand architektira [71] je taktiez in§pirovana U-net. Architektiira siete
pozostava z kontraktilnej drahy (Obr. , ktora obsahuje typicku architekttiru kon-
volucnej siete. Sklada sa z opakovaného pouzitia dvoch konvoluénych vrstiev velkosti
3x3, za ktorymi nasleduje vrstva ReLU a podvzorkovacia vrstva Max pooling vel-

kosti 2x2 s krokom 2. Pri kazdom kroku sa zdvojnésobi pocet priznakov. Kazdy krok
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v expanzivnej drahe pozostava z vrstvy Upsampling. Ta zredukuje polovicu prizna-
kov a spoji zodpovedajicu orezanu priznakovou mapu z kontraktilnej drahy s prisla-
chajicou expanzivnou c¢astou drahy. Po nej nasleduji opéaf dve konvoluéné vrstvy
velkosti 3x3, kde po kazdej jednej nasleduje vrstva ReLLU. Celkovo siet obsahuje
23 konvoluc¢nych vrstiev. Pocet filtrov jednotlivych vrstiev je identicky s povodnou
architektirou U-net, vid Obr. kde je pocet filtrov vyznaceny nad kazdou jednou
vrstvou. Pocet konvoluénych blokov je tiez identicky s povodnou architektirou U-
net. Rozdiel je v tom, zZe vysledny predikovany obraz méa na vystupe rovnaku velkost
ako na vstupe. Taktiez je v Stvrtom a piatom konvolué¢nom bloku pridana vrstva
Dropout, sliziaca proti preuceniu siete. Architektira siete je znazornena na Obr.

a je otestovand na databéaze 30 snimok nervovej ststavy v oblasti bruska drozofily .

M

konvolu¢ny :konvolu€ny: konvolu€ny :konvolucny:konvoluény:konvoluény:konvoluény:konvoluény:konvoluény

blok 5 blok 5 blok 5 blok 5 blok i blok i blok i blok i blok
l  kovoluéna vrstva, velkost filtru 3x3 + aktivaéna funkcia RELU
vrstva Max Pooling , velkost filtru 2x2
[——"1 vrstva Dropout
[l vrstva Upsampling, velkost filtru 2x2
konvoluéna vrstva, velkost filtru 1x1 + aktivaéna funkcia sigmoida
—>» spojenie

Obr. 4.7: Architektura siete inspirovana U-net

Kazdy snimok trénovanej sady obsahuje anotaciu segmentovanej casti. Testova-
cia sada obsahuje 30 snimkov bez anotacie. Datova sada je pred trénovanim augu-
mentovana tak, ze na kazdy snimok pévodnej databazy je implementovana rotacia,
pribliZenie, horizontalne obratenie, deformacia sirky a vysky obrazu. Z kazdého po-
vodného snimku vznikne dalsich 30 argumentovanych. Pre vypocet chybovej funkcie
je pouzitd bindrna krizova entropia (binary crossentropy), ktord pocita hodnotu
krizovej entropie (cross entropy) pre bindrne klasifikaéné problémy. Vdaka tejto
chybovej funkcii je mozné vypocitat presnost siete metrikou ,accuracy*. Vahy st
aktualizované Adam optimalizaciou s rychlostou ucenia 0.0001. Najlepsie vahy st

po kazdej epoche ukladané. Po 10 epochéch je trénovacia tispesnost siete 92.28 %
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a validacna presnost 88.9 % Ukéazky vysledkov troch predikovanyych snimok st zo-

brazené na Obr. spolu s prislusnymi origindlnymi snimkami.

(b) Predikované snimky

Obr. 4.8: Ukazka segmentacie nervovej siistavy v oblasti bruska drozofily

Na tejto architektire siete boli otestované snimky z databaze DRIVE, ktorej spe-
cifikdcia je popisand v Tab. Snimky boli nahrané ako sedo-ténové a trénovacia
tspesnost siete bola po 10 epochdch 92.63 %, valida¢na uspesnost bola 92.24 %. Pri-
danim 5 epoch sa vysledok trénovacej sady zlep$il na 93.39 % a validac¢né tispesnost
na 94.08 %. Neurdnova siet sice cievne rieciste vysegmentovala, no neziaducim fak-
torom je, ze segmentuje aj opticky disk a hlbsie struktury v sietnici ako je cievnatka,

ktora uz nie je stucastou cievneho rieciska, vid Obr. [£.9) Tento problém by

(a) Originalny obraz (b) 10 epoch (c) 15 epoch

Obr. 4.9: Ukéazka segmentacie cievneho rieciska, pouzita siet podla
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sa, mohol odstranit predspracovanim dostupnych datovych sad o vac¢Som pocte re-
tinalnych snimok, vhodnej augumentacii, ktora by rozsirila trénovaciu sadu alebo

pozmenenim architektiry siete, ktorym bude venovana nasledujtica kapitola prace.
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5 NAVRH A IMPLEMENTACIA KONVOLUC-
NEJ NEURONOVEJ SIETE

Pre segmentéciu cievneho rieciska bolo nutné najprv pripravit data z dostupnych
databaz a predspracovat snimky pre trénovanie siete. Pre ticely trénovania boli vy-
tvorené tri typy datovych sad. Prva datova sada bola vytvorena zmensenim pévod-
nych snimkoch dostupnych databédz. Tato datova sada tiez slizi na otestovanie zvo-
lenej existujucej architektiry. Na zaklade vysledkov je architektira modifikovand,
s cielom dosiahnutia lepsich vysledkov. Druha datova sada bola vytvorena vyrezmi
povodnych snimok dostupnych databaz. Tato datova sada sa deli este na tri dalsie
modifikdcie, ktoré si popisané v podkapitole [5.2.2] Tretia datova sada bola vy-
tvorena pod-obrazmi dostupnej databazy s najvyssim rozliSenim. Vytvorené datové
sady boli testované na modifikovanej verzii architektiry siete. V programovej casti
prace je vyuzivana kniznica Keras, ktora je stcastou Tensorflow. Cast experimen-
tov bola pocitand na Narodnej Gridovej Infrastruktire MetaCentrum, konkrétne
na clustroch doom.metacentrum.cz, ktoré obsahuju 2x graficki kartu © NVIDIA
Tesla K20 5GB. Pre vypoctové pretazenie MetaCentra bola potom vyuzivana gra-
fick4 karta © NVIDIA GTX 1060 6GB, ktord sa nachadza na Ustave biomedicinskej
techniky a bioinformatiky. Pre implementaciu bol vyuzivany programovaci jazyk
Python, verzia 3.6.5, pouzivana v integrovanom vyvojovom prostredi PyCharm. Po-
mocné skripty pri rekonstrukcii a vyhodnoteni snimkov boli vytvorené v programo-
vacom prostredi MATLAB, verzia R2017a.

5.1 Vytvorenie datovej sady

Détova sada bola vytvorenad pomocou piatich volne dostupnych databaz, ktoré ob-
sahujui retindlne snimky. Ku kazdému snimku retiny prislicha anotovany obraz ciev-
neho rie¢iska. Snimky v jednotlivych databdzach boli vytvorené pomocou odlisnych
typov fundus kamery s rozlicnym zornym polom (FOV), ¢im sa vo vysledku lisia
kvalitou a rozmerom. Specifikicia jednotlivich databéz je uvedend v Tab. .
Databaza STARE obsahuje dalsich 774 snimkov, ku ktorym neprislticha ziaden
anotovany obraz. V literatire si anotované obrazy oznacované pod pojmom ground
truth. Tieto snimky budud pouzité na testovanie v ramci trénovania databaze vznik-
nutej z vyrezov povodnych snimok vSetkych dostupnych databaz okrem databazy
STARE. Cielom je zistif, ako sa bude sief trénovana na obrazoch vzniknutych na inej
fundus kamere chovat pri segmentacii snimkov z inej fundus kamery. Snimky tak

maju iné vlastnosti ako snimky, na ktorych bola sief natrénovana.
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Tab. 5.1: Prehlad dostupnych databaz retinalnych snimok

Nazov Pocet FOV [°] Velkost Popis Typ
databaze | snimkov snimkov snimok kamery
Ty e (20) Canon CRb
rénovanie
DRIVE [57 40 45° 565 x 584 ) non-mydriatic
Testovanie (20)
3 CCD
STARE [16 20 35° 700 x 605 - TopCon TRV-50
Zdravy (15)
o Canon
HRF [36 45 60 3504 x 2336 DR (15)
] CR-1 fundus
Glaukomatik (15)
Lavé oko (14 Nidek
CHASE [9 28 30° | 999 x 960 avé oko (14) o
Pravé oko (14) Nm-200-M
AMD (23)
ARIA |2 143 50° 768 x 576 Zdravy (61) Zeus FF450
DR (59)

5.2 Modifikacia dostupnych datovych sad

Trénovanie konvoluénych sieti prebiehalo na troch modifikaciach z poskytnutych
datovych sad:

« trénovanie na celych obrazoch zmensenych na velkost 512x512

» trénovanie na obrazoch orezanych na velkost 512x512

e trénovanie na pod-obrazoch

Okrem trénovania konvolu¢nej neurénovej siete na origindlnych RGB snimkoch
retiny bolo vyuzité trénovanie aj na jednotlivom zelenom kanali (G kandl) originél-
neho snimku. Pri rozdeleni RGB origindlneho snimku retiny je na Obr. vidiet,
ze najvacsi kontrast ciev voéi pozadiu obrazu obsahuje zlozka G. Zlozky R a B

neobsahuju vyznamni informéciu o cievnom riecisku.

(a) RGB obraz (b) R kanal (c¢) G kanél (d) B kanal

Obr. 5.1: Rozdelenie obrazu na RGB zlozky
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5.2.1 Trénovanie na zmensenych obrazoch

Pri trénovani na celych obrazoch st vyuzité data ziskané zo spominanych dostup-
nych databaz, ktoré su charakterizované svojou nehomogenitou. Prva modifikacia
dat bola vytvorena tipravou snimok na rovnaku velkost. Snimky sl zmensené na ma-
ximalnu velkost, pri ktorej siet vracia snimky rovnakej velkosti. Pri vyssom rozliseni
by boli predikované snimky na konci siete zmensené. Z tohto hladiska by ich ne-
bolo mozné porovnéavat s prislichajicim ground truth. Ako je vidiet na Obr. [5.2]
zmensenim snimok na velkost 512x512 pixelov dojde k vyraznejsej deformécii pévod-
nych snimok, ¢im je celd trénovacia sada augumentovand. Datova sada je vytvorend
z 296 snimok, ktora je nasledne rozdelena na trénovaciu, valida¢nu a testovaciu sadu
priblizne v pomere 2:1:1. Datova sada urcena pre trénovanie siete obsahuje snimky
z databaz DRIVE, HRF, ARIA a CHASE. Trénovacia sada tak obsahuje 198 sni-
mok a valida¢na sada 58 snimok. Ku vsetkym snimkam prislichaji snimky ground
truth. Testovacia sada obsahuje 20 snimok z databazy STARE. V trénovacej sade
sa nenachadza ziaden snimok z databazy STARE, pretoze snahou tejto préce je na-

trénovaf zvolenu siet tak, aby bola vo vysledku adaptabilnd na iné data, na akych

je natrénovana.

r

Obr. 5.2: Ukéazka datovej sady vytvorenej zmensenim obrazov na velkost 512x512

5.2.2 Trénovanie na vyrezoch obrazov

Druhym riesenim bolo orezat snimky z jednotlivych databaz na velkost 512x512,
vid Obr. Pri databazach CHASE a HRF, ktoré maji podstatne vicsie rozlise-
nie ako ostatné, boli vhodne vybraté casti retinalnej snimky, v ktorej sa nachadza
vacsi podiel cievneho rieciska. Rozlozenie vytvorenej datovej sady datovej sady bolo
navrhnuté do troch roéznych modifikacii. V tomto pripade nie je trénovacia sada

nijako augumentovana, pretoze vytvorenim vyrezov z pévodnych snimok, ktoré su
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nehomogénne a pévodne mali rozne rozliSenie, si aktualne snimky vo vytvorenej
databaze rovnakej velkosti, ale s roznym priblizenim. Tymto sposobom je datova

sada uz augumentovana metodou priblizenia.

Obr. 5.3: Ukazka datovej sady vytvorenej orezanim obrazov na velkost 512x512

Modifikacia dat 1

Datova sada obsahuje obrazy orezané na velkost 512x512 pixelov vsetkych dostup-
nych databaz, tj. STARE, DRIVE, ARIA, CHASE, HRF. Datova sada je
rozdelend na trénovaciu, validaéni a testovaciu sadu v pomere 2:1:1. Trénovacia
sada obsahuje 455 snimok a validacné sada obsahuje 114 snimok. V trénovacej sade
sa nachadza priblizne rovnomerné rozlozenie obrazkov, ktoré obsahuji celé cievne
rieCisko, detailnejsie priblizenie na oblast ciev v sietnici a oblast ciev v okoli optic-
kého disku. Trénovacia sada obsahuje 114 snimok, ktoré pochadzaji zo spominanych
databaz, no konkrétne snimky neboli pouzité pre trénovaciu a validacnu sadu. Cie-
fom vytvorenia tejto databaze je zistif, ako sa siet vysporiada s tak réznorodymi
datami.

Modifikacia dat 2

Trénovacia a validacnd sada je rozsirend a obsahuje 1139 snimok. Je tvorend zo snim-
kov databaz DRIVE, ARIA, HRF a CHASE. Rozdelenie trénovacej a testovacej
sady ostava v povodnom pomere 2:1. Trénovacia sada obsahuje 911 snimok a vali-
dacné sada obsahuje 228 snimok. Testovanie bude prebiehat len na jednej databazy,
ktora nie je sticastou trénovacej a validacnej datovej sady. Testovacia sada je tvorena
794 snimkami databdzy STARE, z ktorych len k 20 snimkom je dostupny ground
truth. Zvysok snimok bude vyhodnoteny subjektivne. Aby bola vo vysledku zis-
kand segmentécia celé¢ho snimku, kazdy obraz je rozdeleny na 4 pod-obrazy velkosti
512x512; ktoré su po predikcii rekonstruované spat do obrazu pdévodnej velkosti
605x700 pixelov. Z vyslednych predikovanych obrazov st v prekryvajuicich sa cas-

tiach vybrané maximalne hodnoty, ktoré siet vysegmentovala.
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Modifikacia dat 3

Datova sada obsahuje 1103 snimok. Tato datova sada bola nasledne rozdelend v inom
pomere. Trénovacia a validacna sada bola tvorena z databaz DRIVE, STARE,
HRF a ARIA. Trénovacia sada obsahovala 882 snimok a valida¢nd sada 221. Tré-
novacia sada je tvorena databazou CHASE. Pévodné snimky boli rozdelené na pod-
obrazy, kde z kazdého povodného snimku boli ziskané opéaf 4 snimky. Testovacia
sada tak obsahuje 112 snimkov, ktoré budu nésledne zrekonstruované do pévodnej
velkosti ako v predoslom pripade.

Vytvorenim tychto troch modifikacii trénovacich sad je zistif, ako sa sief nauci
segmentovat snimky s takmer celym cievnym riec¢iskom a snimky, na ktorych je len
cast cievneho rieciska s detailnejsim zaberom. Hlavnou myslienkou je natrénovat
siet tak, aby dokazala s ¢o najvyssou uspesnostou segmentaciu cievneho rieciska
roznych typov snimok sietnice, ktoré sa lisia typom fundus kamery, a tym maju od-
lisSné parametre obrazu. V pripade tspesnosti by takto mohol vzniknif model siete,
ktory bude univerzalny pre segmentaciu cievneho riec¢iska na snimkach akychkolvek

rozmerov.

5.2.3 Trénovanie na pod-obrazoch

Tretim rieSenim je vytvorenie pod-obrazov, ktoré je znazornené na Obr. Pod-
obrazy su vytvorené na kazdom jednom snimku databaze HRF, ktora méa z dostup-

nych databaz najvacsie rozlisenie, a to 2336x3504 pixelov.

Obr. 5.4: Ukazka rozdelenia snimku na pod-obrazy, celkom 10x7 pod-obrazov, vel-
kosti 512x512 pixelov

Databéza obsahuje 15 snimkov zdravych jedincov bez akejkolvek patoldgie na siet-

nici, 15 snimkov sietnice jedincov s diabetickou retinopatiou (DR), obsahujice pato-
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logické zmeny, ako st neovaskularne siete, hemoragie, jasné 1ézie, Skvrny po oSetreni
laserom a iné. Posledna skupina 15 snimkov je tvorena jedincami s glaukomom v po-
krocilom $tédiu s priznakmi ohniskovej a diftiznej RNFL straty [49]. Pred rozdelenim
snimkov na pod-obrazy su vSetky snimky orezané na velkost 2336x3504 pixelov z do-
vodu, ¢o najviac eliminovat ¢iernu plochu na okrajoch snimok, ktora by bola pri tré-
novani neziadica a mohla by zniZovat presnost segmentécie cievneho rieciska. Dalej
je prihliadnuté na to, aby sa vytvorené pod-obrazy dostatocne prekryvali a v kazdom
snimku sa nachadzala aspon jedna cieva, ¢im je poskytnuté maximélne mnozstvo in-
formacii pre konvoluéni siet. Snimky st rozdelené na pod-obrazy velkosti 512x512 pi-
xelov, ktoré sa na vysku prekryvaji o 304 pixelov a na sirku 305 pixelov. Prekryvanie
pod-obrazov je vypocitané tak, aby obsiahli cely povodny obraz. Z jedného pévod-
ného snimku je ziskanych 70 novych snimok. Datova sada pre trénovanie je tvorend
22 povodnymi snimkami, ktoré obsahuji rovnomerny pocet snimkov pre zdravé oko,
oko glaukomatika a oko s diabetickou retinopatiou. Z tychto snimok vznikne vytvo-
renim pod-obrazov 1540 snimok. Trénovacia sada obsahuje 1232 snimok a valida¢na
sada 308 snimok. Testovacia sada je tvorend zo zvysSnych 23 povodnych snimok,
ktorych zasttipenie zdravych a patologickych oci je tiez rovnomerné ako pri trénova-
cej sade. Vytvorenim pod-obrazov obsahuje testovacia sada 1610 snimok. Vysledné
segmentované pod-obrazy budu opét rekonstruované do povodného rozlisenia.

Vyslednd natrénovana siet na pod-obrazoch vzniknutych z pévodnych obrazov
s rozlisenim 2336x3506 pixelov bola otestovana na databazy CHASE s rozlisenim
960x999 pixelov a databazy STARE s rozlisenim 605x700 pixelov.

5.3 Testovanie zvolenej architektury siete

Zvolend konvoluénd neurénova siet pre segmentéciu je popisand v kapitole [4.3] Po-
vodné architektira bola otestovana na prvej modifikacii dat, v ktorej boli retinalne
snimky zmensené na velkost 512x512 pixelov. Na zdklade vysledkov boli na tejto da-
tabazy dalej prevadzané experimenty so zmenou optimaliza¢ného algoritmu, poc¢tom
pridanych vrstiev a pod. Modifikacia siete, ktora dosahovala najlepsie vysledky bola
nasledne pouzitd na dalsie modifikacie datovych sad, konkrétne datova sada vznik-
nutd vyrezom obrazu zo vsetkych pévodnych dostupnych databaz a datova sada
vzniknutd vytvorenim pod-obrazov z databidzy HRF.

Trénovanie prebiehalo na RGB snimkoch a samostatne na G kanali, v ktorom
sa nachadza vyznamnd informécia o cievnom riecisku. V povodnej architektire bol
zmeneny len pocet epoch z 10 na 20. Taktiez bola pridand funkcia model.evaluate,
ktord pocita testovaciu uspesnost segmentacie ciev. Vysledky trénovacej, validac-

nej a testovacej uspesnosti st zndzornené v Tab. [5.2] Po dvadsiatich epochach siet
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Tab. 5.2: Vysledky povodnej architektury trénovanej na datovej sade zmensenych

obrazov na velkost 512x512 pixelov

RGB obrazy
. Uspesnost Cas trénovania
Pocet epoch . - — -
Trénovacia | Valida¢na | Testovacia [hh:mm:ss|
20 0.9469 0.9295 0.9364 00:22:37
40 0.9479 0.9345 0.9441 00:42:29
60 0.9558 0.9318 0.9423 01:05:13
80 0.9637 0.9306 0.9402 01:26:41
Zeleny (G) kanal
. Uspesnost Cas trénovania
Pocet epoch . - — -
Trénovacia | Valida¢na | Testovacia [hh:mm:ss|
20 0.9434 0.9325 0.9430 00:22:37
40 0.9471 0.9340 0.9412 00:42:29
60 0.9549 0.9335 0.9403 01:05:13
80 0.9698 0.9322 0.9380 01:26:40

dosahovala uz 94,69% trénovaciu uspesnost v pripade RGB obrazov a 94.34 % tréno-
vaciu uspesnost v pripade G kanalu. Pocet epoch bol dalej pridavany na tridsatpét
a Styridsaf. Siet po tridsiatich piatich epochach dosahovala trénovaciu tspesnost az
94,79 % pre RGB obrazy a 94.71 % pre G kandl. Po $tyridsiatich epochach siet
dosahovala lepsie vysledky u trénovacej tspesnosti, no validacna tspesnost oproti
35 epocham klesala, ¢im doslo k preuceniu siete, nazyvanému ako overfitting. Ar-
chitekttura siete dosahovala prekvapivo nepatrne lepsie vysledky pri RGB obrazoch
oproti samotnému G kandlu. Na zaklade tychto vysledkov prebiehalo trénovanie

siete, pre usporu c¢asu, len na RGB obrazoch.

5.3.1 Modifikacie zvolenej architektary

V tejto casti prace doslo na zéklade vysledkov k tpravam povodnej architektiry
siete. V upravach pévodnej architektiry siete bolo zahrnuté rozne pridavanie, resp.
odoberanie dalsich vrstiev siete s cielom zlepsit jej vysledky. Vysledky experimentov
st uvedené v Tab. [5.3] ktorych zmeny st uvedené pod kazdou konkrétnou modifika-
ciou. Pre prehladnost st najlepsie vysledky tucne zvyraznené. Chovanie siete bolo
testované tiez pri zmene optimalizacie chybovej funkcie z Adam [35] na SDG [39)
a nasledne na RMSProp [62]. Vysledky v obidvoch pripadoch neboli tspesné, pre-
toze siet dosahovala len priblizne 89% trénovaciu uspesnost. Z tohto ddévodu bola

ponechand optimalizacia Adam s rychlostou ucenia 0.0001, ktora je podla dostup-
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nej literatiry momentalne najpouzivanejsi optimaliza¢ny algoritmus minimalizacie

chybovej funkcie.

Modifikacia 1

Kedze tspesnost siete stagnuje v priebehu prvych epoch trénovania, bola z pévod-
nej architektiry odstranena vrstva Dropout, ktora sa nachadzala v stvrtom kon-
voluénom bloku. Taktiez bola zmenend vrstva Upsampling, vid povodna architek-
tara na Obr. [1.7] za vrstvu Conv2DTranspose. Dévodom je, Ze dekonvoluénd vrstva
Upsampling zavadza do obrazov artefakty. Pre eliminovanie tychto artefaktov bola
tato vrstva zmenend za regularnu alternativu nazyvani ako transponovana konvo-
luéna vrstva (Transposed convolution layer). Vrstva si zachovava spojenie, ktoré
je kompatibilné s kovnoluénou vrstvou v kontraktilnej casti architektiary. Na roz-
diel od dekonvolucnej vrstvy Upsampling by tento pristup k prevzorkovaniu nemal
vytvarat artefakty ako Standardné spravanie vrstvy Upsampling. Pocet epoch bol
znizeny na 35, pretoze pri dalsich epochach zacala validacna uspesnost klesat, ¢o
je neziaduci faktor. Vysledna siet dosiahla lepsie vysledky uz po 35 epochach v po-
rovnani s povodnou architektirou. Aby nedochadzalo k preuceniu siete, tak bola
do trénovania vlozena funkcia, ktora pri zisteni poklesu validac¢nej tispesnosti vcas

zastavi trénovanie siete.

Modifikacia 2

V case kedy bola vyvinuta architektira U-net neexistovala vrstva Batch Normaliza-
tion, ktord urychluje konvergenciu ucenia a tym by mala sief dosahovat lepsie vy-
sledky. Tato vrstva bola pridana po kazdej konvolu¢nej vrstve. Vysledky po 35 epo-
chach st znazornené v Tab. . Cas trénovania siete je po 35 epochéach priblizne
rovnaky ako pri 40 epochach povodnej architektury. Siet dosahovala o trochu lepsie
vysledky v ramci trénovacej tispesnosti, no vysledna validacna a testovacia tispesnost

klesla skoro o 2 % oproti prvej modifikacii.

Modifikacia 3
Pridanie tretej konvoluc¢nej vrstvy do stvrtého konvoluéného bloku v kontraktilnej
drahe a v siestom bloku expanzivnej drahy siete sa neosvedcilo. Testovacia tispesnost

po 35 epochach ucenia dosahovala 94.29 %, ¢im klesla oproti prvej modifikacii.

Modifikacia 4

Dalej bolo experimentované s dalfm priddvanim konvoluénej vrstvy do tretieho
konvolu¢ného bloku v kontraktilnej drahe a 6smeho konvoluéného bloku v expan-
zivnej drahe. Tretia konvolucnd vrstva v stvrtom a Siestom konvolu¢nom bloku bola

ponechand. Testovacia tspesnost siete sa znizila na 93.99 %.
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Modifikacia 5

Poslednym pokusom bolo pridanie dalsej konvoluc¢nej vrstvy do druhého a siedmeho
konvolu¢ného bloku, pricom konvoluéné vrstvy z predoslych pokusov boli tiez pone-
chané. Siet dosiahla 94.24 % testovacej ispesnosti a tym nepresiahla tispesnost siete
pri povodnom pocte dvoch konvoluénych vrstiev v kazdom konvolué¢nom bloku ako

je to v prvej modifikacii.

Druha modifikacia, v ktorej boli pridané vrstvy Batch Normalization dosahuje
lepsiu trénovaciu uspesnost ako prva modifikacia. Na rozdiel od toho prva modifi-
kacia prevysuje vo validacnej a testovacej uspesnosti, ¢o je vo vysledku dolezitejsi
faktor pri vyhodnocovani segmentécie obrazov. Na zdklade tychto dosiahnutych vy-
sledkov bude dalej pouzivana architektira siete prvej modifikacie, ktora je znazor-
nend na Obr. (.6l

Tab. 5.3: Vysledky modifikovanych modelov siete

i . . | Pocet Uspesnost Cas trénovania
Modifikacia . ; o -
epoch | Trénovacia | Validacna | Testovacia [hh:mm:ss]
1 35 0.9523 0.9585 0.9603 00:58:44
2 35 0.9533 0.9338 0.9425 00:43:12
3 35 0.9492 0.9358 0.9429 00:40:16
4 35 0.9497 0.9347 0.9399 00:42:37
5 35 0.9507 0.9318 0.9424 00:45:31

. ) 0.96
—— trénovacia chyba
valida¢na chyba
0.30 0.95
.c
< 0.25 @ 0.94
N >$
2 o
éo‘zo g093
K=
o
0.92
0.15
—— trénovacia Uspesnost
0.91 4 valida¢nd Gspesnost
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
pocet epoch pocet epoch
(a) Minimalizacia chybovej funkcie (b) Vyvoj trénovania architektury siete

Obr. 5.5: Priebeh chybovej funkcie a tspesnosti trénovania architektiry siete

Priebeh minimalizacie chybovej funkcie v ramci testovacej a validacnej sady je
znézorneny na Obr. [5.5al Na zdklade chybovej funkcie je vypocitand trénovacia
a valida¢nd tspesnost, ktorych priebeh pocas 35 epoch je zndzorneny na Obr. [5.5b]
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Vyslednd modifikovand architektira siete je znézornend na Obr. Modifi-
kovana verzia siete obsahuje vrstvu Dropout len v piatom konvolu¢nom bloku,
oproti pévodnej architektire. Rovnako je vrstva Upsampling nahradena vrstvou
Conv2DTranspose. Pocet filtrov a velkost filtrov v jednotlivych vrstvach ostal ne-

zmeneny.

HWMWH i 0 Hﬂ

konvolu¢ny :konvolu¢ny:konvolu¢ny :konvoluény:konvoluény:konvoluény:konvoluény:konvoluény:konvoluény

blok blok ; blok f blok 5 blok 5 blok 5 blok 5 blok 5 blok
aal  kovoluéna vrstva, velkost filtru 3x3 + aktivaéna funkcia RELU
vrstva Max Pooling , velkost filtru 2x2
[——"1 vrstva Dropout
[l vrstva Conv2DTranspose, velkost filtru 2x2
konvolu¢na vrstva, velkost filtru 1x1 + aktiva¢na funkcia sigmoida
—>» spojenie

Obr. 5.6: Modifikacia zvolenej architektiury

5.3.2 Prahovanie obrazu

Vysledné snimky zo siete nie st binarne, ale Sedoténové. Prave preto je nutné urcit
spravny prah, ktory bude vysledné snimky binarizovat. Pre prahovanie vyslednych
snimok bola vybrand metéda automatickej volby prahu, konkrétne metéda Otsu.
Metoda pracuje so statistickymi tidajmi histogramu, v ktorom skiima intenzitu ob-
razu. Dochadza pri tom k rozdelovaniu pixelov histogramu do dvoch tried, ktoré sa
rozlisuju na popredie a pozadie obrazu. Optimélny prah je vypocitany na zaklade

minimalizacie vnutorného rozptylu obidvoch tried:
o8 = wo(T)oy + wi(T)oy, (5.1)

kde vahy wy a wy st pravdepodobnosti dvoch tried oddelenych zvazovanou prahovou
hodnotou T a 09, o4 st smerodatné odchylky tychto dvoch tried .

Na Obr. je zobrazeny vysledok predikovaného obrazu prvej modifikacie archi-
tektury po 35 epochach a histogram tohoto obrazu, kde hodnota 0 predstavuje ¢iernu

farbu a hodnota 1 bielu farbu. Cervend ¢iara v histograme zna¢f prah vypoditany
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pomocou metédy Otsu, ktora histogram rozdelila na popredie a pozadie. V tomto
pripade urcila prah na hodnotu 85. Vysledok prahovania je zobrazeny za histogra-
mom. Pri tomto prahu je senzitivita vyslednej segmentécie len 64.81 % a Specificita
98.29 %. Vyslednd presnost (ACC) je 95.81 %.

Ground truth Histogram Predikcia Otsu prahovanie
150000 A S .

50000 -

A

0 100 200

Obr. 5.7: Prahovanie Otsu metédou

Na Obr. je vykreslena priemerna ROC krivka vsetkych 20 testovanych sni-
mok siete trénovanej na zmengenych obrazoch. Cervenou prerusovanou ¢iarou je
vyznacend priemerna hodnota Otsu prahovania. Prahovanie sa nachadza v oblasti
striktného prahovania, ktoré je definované na Obr. [4.1]

TPR

’ —— ROC krivka (oblast = 0.9694)
0.0 T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Obr. 5.8: ROC krivka 20 testovanych snimok databidzy STARE na modifikovanej

architektire siete

Pri zvysSeni prahovej hodnoty do oblasti optiméalneho prahu, ktory je znazorneny

na Obr. Cervenou Ciarou v ROC krivke, sa sice senzitivita vyslednej segmentacie
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zvysila na 86.78 %, no pocet nespravne segmentovanych pixelov sa rapidne zvysil
a Specificita klesla na 91.85 %. Vysledna presnost klesla na 91.48 %. Taktiez sa
hlavné cievne riec¢isko zvyraznilo hrubsimi liniami oproti ground truth. Z dovodu
¢o najviac eliminovat pocet falosne pozitivnych pixelov vo vyslednom obraze bolo

ponechané prahovanie Otsu metodou.

Ground truth ROC krivka Otsu prahovanie
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Obr. 5.9: Zvysenie prahovej hodnoty na ROC krivke do oblasti optimélneho prahu

o7



6 VYSLEDKY A DISKUSIA

Vytvorené datové sady su trénované na modifikovanej verzii zvolenej architektiry
siete, ktord je znazornend na Obr. [5.6] Trénovanie na vytvorenej datovej sade zmen-
senim povodnych obrazov je otestované na databazy STARE. Trénovanie na vytvo-
renej datovej sade orezanim pévodnych snimok je otestované na databiazach STARE
a CHASE. Posledné trénovanie siete na vytvorenej datovej sade pod-obrazov pévod-
nych snimok databazy HRF je testované na 23 snimkoch databazy HRF a na celej
databazy CHASE a STARE.

6.1 Trénovanie na zmensenych obrazoch

Pri trénovani na zmensenych obrazoch velkosti 512x512 pixelov uz bola pouzita
upravena verzia povodnej architektiry siete, z ktorej bola odstranena vrstva Dro-
pout nachadzajica sa vo 4 konvolué¢nom bloku. Vysledky st znazornené v Tab.
pod Modifikaciou 1.

Pre kazdy prahovany obraz je nasledne vypocitana senzitivita, Specificita a ispes-
nost. Oblast pod ROC krivkou je poc¢itana na zaklade predikovaného obrazu a ground
truth. Vysledky st zobrazené v Tab. [6.1] najlepsie a najhorsie vysledky st zvyraz-
nené tucnym fontom. Tieto metriky su pouzité pre overenie a porovnanie vysledkov
testovacej uspesnosti, ktora je pocitana v prostredi Keras. Na zaklade tychto vy-
sledkov je mozné vysledni siet porovnat s inymi metédami segmentacie cievneho
rieciska pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti a dalsich dostupnych metéd.

Najlepsie a najhorsie vysledky segmentécie databaze STARE podla vypocitane;
presnosti ACC' su zobrazené na Obr. [6.1] Najlepsi segmentovany snimok dosahuje
uspesnost 97.56 % a najhorSie segmentovany snimok dosahuje 95.20 % tspesnost.
Na Obr. je vidiet, ze sief vysegmentovala vicsiu oblast pri cieve, ktora je po pra-
hovani na Obr. zobrazenda uz ako biely flak. Tym sa pocet falosne pozitivnych
pixelov zvysil. Vyhodou je, ze tento flak nijako nezasahuje do cievneho riecéiska, ¢im

konec¢ny vysledok segmentacie ciev nie je naruseny.
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Tab. 6.1: Vysledky modifikovanej siete trénovanej na zmensenych obrazoch - testo-

vana databaza STARE po prahovani

Speficikacia | (o SP ACC | AUC
obrazu
im0001 0.6898 | 0.9824 | 0.9591 | 0.9525
im0002 0.7507 | 0.9834 | 0.9679 | 0.9680

im0003 0.8073 | 0.9851 | 0.9745 | 0.9816

im0004 0.6481 0.9829 0.9581 0.9568
im0005 0.8414 0.9712 0.9597 | 0.9800
im0044 0.7385 0.9786 0.9618 0.9684
im0077 0.9339 0.9712 0.9683 | 0.9914

im0081 0.9202 | 0.9740 | 0.9700 | 0.9908
im0082 0.8424 | 09787 | 0.9679 | 0.9797
im0139 0.8503 | 0.9667 | 0.9573 | 0.9764
im0162 0.8628 | 0.9745 0.9665 0.9822
im0163 0.8890 | 0.9753 | 0.9686 | 0.9876

im0235 0.8324 0.9828 0.9694 0.9840
im0236 0.8190 0.9843 0.9693 0.9836
im0239 0.7111 0.9865 0.9628 0.9473
im0240 0.7173 0.9816 0.9546 0.9485
1m0255 0.8892 0.9786 0.9706 0.9892
im0291 0.7327 | 0.9885 | 0.9756 | 0.9558
1m0319 0.6754 0.9772 0.9642 0.9421

im0324 0.6062 | 0.9768 | 0.9520 | 0.9218

Priemer 0.7879 0.9790 0.9649 0.9694
Std +£0.0947 | £0.0057 | £0.0065 | £0.0190
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(a) Originalny obraz (b) Ground truth (c) Predikcia (d) Otsu prahovanie

(e) Originalny obraz  (f) Ground truth (g) Predikcia (h) Otsu prahovanie

Obr. 6.1: Vysledky najlepsej a najhorsej segmentacie snimku z databazy STARE,

siet trénovana na zmensenych obrazoch

6.2 Trénovanie na vyrezoch obrazov

Vysledky tspesnosti siete prvej modifikdcie dét st zndzornené v Tab. [6.2] Po 35
epochéch siet dosahovala 98.06 % trénovaciu tspesnost, 95.80 % valida¢ni tspesnost

a 95.88 % testovaciu uspesnost.

Tab. 6.2: Vysledky modifikovanej architektiry siete trénovanej na datovej sade ore-

zanych obrazov na velkost 512x512 pixelov

. Uspesnost .
Pocet epoch - _ — — Cas [hh:mm:ss]
Trénovacia | Validac¢na | Testovacia
20 0.9623 0.9554 0.9575 01:26:17
35 0.9741 0.9578 0.9589 02:52:58

Na Obr. st znazornené jednotlivé ukazky segmentacie snimkov z piatich da-
tabéz. Pre kazdy snimok na Obr. [6.2], je vypocitand senzitivita, Specificita, presnost
a plocha pod ROC krivkou. Najnizsiu senzitivitu dosahuje snimok z databaze ARIA,
najvyssiu senzitivitu dosahuje snimok z databaze HRF. Na ¢im detailnejsich snim-
kach je sief trénovana, tym lepsie vysledky dosahuje pre dany testovany pripad.
Taktiez vo vsetkych vyslednych predikovanych obrazoch st cievy v oblasti optic-
kého disku segmentované bez pritomnosti optického disku vo vyslednom segmente.

Najlepsie a najhorsie vysledky st v Tab. vyznacené tuénym fontom.
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Obr. 6.2: Vysledky pre datova sadu obrazov orezanych na velkost 512x512 pixelov

po 35 epochéch

Tab. 6.3: Vysledky testovania vybranych snimok siete trénovanej na zmensenych

obrazoch
Speficikdcia obrazu Senzitivita | Specificita | ACC | AUC
obrazu
DRIVE 0.7850 0.9645 0.9453 | 0.9574
ARIA 0.7197 0.9564 0.9322 | 0.9423
CHASE 0.8868 0.9535 0.9447 | 0.9702
HRF 0.8906 0.9838 0.9711 | 0.9821
STARE 0.8830 0.9606 0.9512 | 0.9707




Na zéklade uspesnych vysledkov bola architektira siete dalej trénovana na Modi-
fikacii trénovacich dat 2, ktora je nasledné testovana na databiazy STARE a Modifi-
kacii trénovacich dat 3, ktora je testovana na databiazy CHASE. Vysledky datovych

sad st zndzornené v Tab. [6.4]

Tab. 6.4: Vysledky modifikovanej architektiry siete trénovanej na datovej sade ore-

zanych obrazov na velkost 512x512 pixelov

) . | Pocet Uspesnost Cas trénovania
Modifikacia - - —— -
epoch | Trénovacia | Valida¢na | Testovacia [hh:mm:ss]
35 0.9834 0.9601 0.9565 04:17:12
2 35 0.9847 0.9571 0.9535 04:09:18

V obidvoch pripadoch, tj. pre databazu STARE a CHASE, bola vypocitana sen-
zitivita, Specificita, presnost a plocha pod ROC krivkou pre kazdy jeden snimok, ako
v predchadzajuicich pripadoch. Vysledky pre databazu STARE st uvedené v Tab.
[6.5] Aj napriek tomu, ze je siet natrénovand na obecnejsiu datovi sadu, dosahuje
databdza STARE po prahovani tspesnost az 95.95 %. Pri trénovani siete na zmen-
senych datach, ktoré su deformované, ale obsahuji kompletni informéaciu o cievnom
rie¢isku dosahovala databdza STARE po prahovani tspesnost 96,49 %, c¢o je len
0 0.54 % viac ako v pri tejto obecnejSej sieti natrénovanej na roznych pribliZeniach
cievneho rieciska. Najlepsi a najhorsi vysledok je uvedeny na Obr. kde vysledok

(a) Originalny obraz (b) Ground truth (c) Predikcia (d) Otsu prahovanie

(e) Originalny obraz  (f) Ground truth (g) Predikcia (h) Otsu prahovanie

Obr. 6.3: Vysledky najlepsej (hore) a najhorsej (dole) segmentécie snimku z data-
bazy STARE, sief trénovana na vyrezoch obrazov - Modifikacia datovej sady 2
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snimku s najvyssou uspesnostou segmentacie cievneho rieciska je rovnaky ako v pri-
pade siete trénovanej na zmensenych obrazoch. Najhorsie segmentovany snimok do-
siahol 94.70 % tuspesnost.

Tab. 6.5: Vysledky modifikovanej siete trénovanej na orezanych obrazoch - Modifi-
kacia datovej sady 2, testovana databiaza STARE po prahovani

szgl‘f:;i”a SE SP ACC | AUC
im0001 0.6835 | 0.9814 | 0.9576 | 0.9510
m0002 0.7083 | 0.9783 | 0.9603 | 0.9426
m0003 0.7362 | 0.9843 | 0.9694 | 0.9492
im0004 0.6016 | 0.9811 | 0.9529 | 0.9360
m0005 0.7769 | 0.9639 | 0.9470 | 0.9597
im0044 0.7482 | 0.9733 | 0.9576 | 0.9542
im0077 | 0.9161 | 0.9614 | 0.9578 | 0.9816
im0081 0.8250 | 0.9636 | 0.9593 | 0.9822
m0082 0.8141 | 0.9708 | 0.9594 | 0.9674
im0139 0.8328 | 0.9650 | 0.9529 | 0.9570
m0162 0.8647 | 0.9636 | 0.9543 | 0.9603
im0163 0.8541 | 0.9649 | 0.9572 | 0.9769
im0235 0.8413 | 09739 | 0.9632 | 0.9733
m0236 0.7615 | 0.9747 | 0.9627 | 0.9756
m0239 0.7237 | 0.9816 | 0.9626 | 0.9559
im0240 0.8678 | 0.9817 | 0.9554 | 0.9426
m0255 0.7077 | 0.9648 | 0.9561 | 0.9711
im0291 | 0.5596 | 0.9900 | 0.9757 | 0.9400
im0319 0.5739 | 0.9883 | 0.9698 | 0.9446
im0324 0.5739 | 0.9855 | 0.9580 | 0.9377
Priemer | 0.7651 | 0.9746 | 0.9595 | 0.9580
Std £0.1048 | £0.0094 | +0.0066 | £0.0147

Na Obr. su zobrazené tri ukazky snimkov databazy STARE. Vysledky je
mozné zhodnot len subjektivne, pretoze neobsahuji ground truth. V prvych dvoch
pripadoch siet zo subjektivneho pohladu vysegmentovala cely cievny strom spravne.
V tretom pripade siet segmentovala okrem cievneho stromu aj ¢ervenu skvrnu, ktora

sa nachadza v oblasti makuly.
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(c¢) Otsu prahovanie

Obr. 6.4: Ukazka segmentéacie snimok z databazy STARE, ktoré nemaji anotovany
obraz segmentacie cievneho rieciska, sief trénovana na vyrezoch obrazov - Modifi-

kacia datovej sady 2
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Na tretej modifikacii datovej sady orezanych snimok bola otestovana databaza
CHASE, ktora sa v trénovacej datovej sade nenachadza. Vysledky si zobrazené
v Tab.[6.6] Siet dosahuje po prahovan{ snimok priemernti tispesnost 96.56 % so stred-
nou odchylkou len £0.0043. Tieto vysledky preukazuju, ze sa podarilo vytvorit siet,
ktora je natrénovana na rozne modality cievneho riec¢iska. Siet dosahuje velmi dobré
vysledky na snimkach obsahujtcich celé cievne riecisko a na snimkach, v ktorych sa
nachadza len cast ciev, ktoré s nasledne rekonstruované do pévodného obrazu. Naj-
lepsi a najhorsi vysledok segmentacie databdze CHASE je zndzorneny na Obr. [6.5]
kde najlep$ia tispesnost segmentacie bola 97.61 % a najhorsia bola 96.00 %. V pri-
pade najhorsie segmentovaného snimku je patrné, vid Obr[6.5¢] Ze bol segmentovany

taktiez okraj zorného pola, ¢o znizuje presnost vyslednej segmentacie.

(e) Originalny obraz  (f) Ground truth (g) Predikcia (h) Otsu prahovanie

Obr. 6.5: Vysledky najlepsej (hore) a najhorsej (dole) segmentécie snimku z data-
bazy CHASE, siet trénovana na vyrezoch - Modifikacia datovej sady 3
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Tab. 6.6: Vysledky modifikovanej siete trénovanej na orezanych obrazoch - Modifi-
kacia datovej sady 3, testovana databiaza CHASE po prahovani

Speficikdcia | op SP | ACC | AUC

obrazu
Image O1L | 0.7675 | 0.9862 | 0.9710 | 0.9705
Image OIR | 0.6823 | 0.9879 | 0.9647 | 0.9519
Image 02L | 0.7338 | 0.9843 | 0.9640 | 0.9580
Image 02R | 0.7060 | 0.9850 | 0.9632 | 0.9502
Image 03L | 0.6921 | 0.9856 | 0.9626 | 0.9558
Tmage 03R | 0.7220 | 0.9865 | 0.9665 | 0.9622
Image 04L | 0.6230 | 0.9897 | 0.9610 | 0.9459
Image 04R | 0.6362 | 0.9878 | 0.9607 | 0.9391
Image 05L | 0.7022 | 0.9868 | 0.9643 | 0.9541
Image 05R | 0.7089 | 0.9882 | 0.9644 | 0.9582
Image 06L | 0.6872 | 0.9879 | 0.9651 | 0.9365
Image 06R | 0.6743 | 0.9845 | 0.9613 | 0.9497
Image 07L | 0.7145 | 0.9837 | 0.9627 | 0.9538
Image O7R | 0.6923 | 0.9846 | 0.9624 | 0.9495
Tmage 0SL | 0.7379 | 0.9820 | 0.9662 | 0.9549
Tmage OSR | 0.7535 | 0.9831 | 0.9686 | 0.9627
Image 09L | 0.7294 | 0.9874 | 0.9744 | 0.9518
Image 09R | 0.7222 | 0.9897 | 0.9761 | 0.9572
Image 10L | 0.7539 | 0.9775 | 0.9635 | 0.9592
Image 10R | 0.7366 | 0.9762 | 0.9614 | 0.9454
Image 11L | 0.8283 | 0.9800 | 0.9719 | 0.9502
Image 11R | 0.8085 | 0.9817 | 0.9724 | 0.9502
Image 12L | 0.6797 | 0.9824 | 0.9606 | 0.9368
Image 12R | 0.7273 | 0.9784 | 0.9600 | 0.9573
Tmage 13L | 0.7472 | 0.9811 | 0.9667 | 0.9621
Image 13R | 0.6752 | 0.9818 | 0.9624 | 0.9437
Image 14L | 0.7123 | 0.9864 | 0.9674 | 0.9576
Image 14R | 0.6320 | 0.9877 | 0.9668 | 0.9292

Priemer 0.7138 0.9844 0.9654 0.9528
Priemer £0.0469 | £0.0036 | £0.0043 | £0.0088
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6.3 'Trénovanie na pod-obrazoch

Pre trénovanie na pod-obrazoch bola pouzita datova sada databazy HRF. Vysledky
po dvadsiatich a tridsiatich piatich epochéach st uvedené v Tab. [6.7] Architektura
siete dosahovala po 35 epochédch doposial najlepsie vysledky, 99.40 % pre trénovaciu

sadu, 96.85 % uspesnost pre validacnu sadu a 96.48 % pre testovaciu sadu.

Tab. 6.7: Vysledky modifikovanej architektury siete trénovanej na pod-obrazoch da-
tabazy HRF

Uspesnost [%]
Trénovacia | Valida¢na | Testovacia
20 0.9907 0.9683 0.9625 03:52:13
35 0.9940 0.9685 0.9648 06:45:27

Pocet epoch Cas [hh:mm:ss]

Natrénovana sief bola okrem 23 snimkov databazy HRF otestovana aj na da-
tabazy CHASE a databazy STARE. Vysledky trénovacej tuspesnosti st uvedené
v Tab. [6.8] Siet dosahuje velmi dobré vysledky v rdmci snimok HRF z dévodu,
ze siet bola natrénovand za zvysnych 22 snimkach z rovnakej databazy. Pri testo-
vani databazy CHASE uz tspesnost segmentacie poklesla, no nie tak vyrazne, ako
to je pri databazy STARE. Je to z dovodu, ze sief je natrénovand na detailoch
cievneho riec¢iska. Snimky z databazy STARE maji v jednom testovacom snimku
obsiahnuté takmer celé cievne rieciste, pricom jeden pod-obraz HRF obsahuje zaber

na par detailnych ciev.

Tab. 6.8: Vysledky tuspesnosti siete testovanej na databazach HRF, STARE
a CHASE

Testovacia .. . ,
o Testovacia tspesnost
datova sada

23 snimkov HRF 0.9648
CHASE 0.9485
STARE 0.9293

Na Obr.[6.6]je zobrazena ukazka segmentovaného pod-obrazu vybraného zo snimku
zdravého pacienta. Pod-obraz je vybrany z miesta, kde sa nachadza opticky disk,
ktory je vstupom ciev a optického nervu do sietnice. U zdravého ¢loveka sa na fa-
rebnych fundus snimkach, vid Obr[6.6a] vyznacuje jasne zltou az bielou farbou.

Vysledok segmentdcie je zobrazeny po 35 epochach. Pri porovnani predikovaného

obrazu (Obr. [6.6c)) s origindlnym obrazom (Obr{6.6a) a ground truth (Obr. [6.6b))
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sa segmentacia hrubsich ciev priblizuje viac k origindlnemu snimku ako ku ground
truth. Na zéklade ground truth bola vypocitana aj senzitivita a Specificita prediko-
vaného pod-obrazu. Senzitivita predikovaného pod-obrazu zdravého oka je 96.82 %
a Specificita 87.61 %.

X/~

AN /)ﬁ&

(a) Origindlny obraz ) Ground truth ¢) Predikovany obraz

Obr. 6.6: Ukéazka vysledku segmentacie pod-obrazu pacienta so zdravym okom

Druhy priklad pod-obrazu je vybrany zo snimku sietnice pacienta s glaukémovou
chorobou. Oproti zdravému oku sa vyznacuje hlavne tym, ze ma v prvom rade iné
zafarbenie oblasti optického disku a lisi sa aj jeho tvarom. Na Obr. je vidief,
ze siet segmentovala len viditelné cCasti ciev. Cievy v presvetlenej oblasti optického
disku, ktoré v origindlnom obraze nie su viditelné a v ground truth st vyznacené,
sa vo vyslednom predikovanom obraze nenachadzaji. Vysledna senzitivita poklesla

oproti pod-obrazu zdravého oka na 88.03 % a Specificita sa zvysila na 90.98 %.

a) Origindlny obraz ) Ground truth (c) Predlkovany obraz

Obr. 6.7: Ukazka vysledku segmentacie pod-obrazu pacienta trpiacim glaukomovou

chorobou

Na Obr. je zobrazend tretia ukdzka pod-obrazu, ktory je vybrany zo snimku

sietnice pacienta s diabetickou retinopatiou. Oblast pod-obrazu sa uz nenachadza
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v oblasti optického disku, ako v predoslych prikladoch. V tomto pripade bol vybrany
pod-obraz, v ktorom sa nachadzaju cervené skvrny, odborne nazyvané ako hemora-
gie. Tieto Skvrny st jednym z priznakoch ¢loveka trpiaceho diabetom. V porovnani
s origindlnym obrazom (Obr je vo vyslednom predikovanom obraze (Obr.
vidiet, ze sief segmentovala aj tieto neziadice patologie na sietnici. Senzitivita opét
klesla na 87.42 % a Specificita zvysila na 90.12 %.

(a) Origindlny obraz (b) Ground truth (c) Predikovany obraz

Obr. 6.8: Ukazka vysledku segmentacie pod-obrazu pacienta s diabetickou retinopa-
tiou

Nasledne boli vysledné predikované pod-obrazy velkosti 512x512 pixelov rekon-
struované spaf do povodného obrazu velkosti 2336x3504 pixelov. Pri spéatnej rekon-
strukcii obrazu boli v prekryvajucich sa castiach pod-obrazov vybrané maximalne
hodnoty. Vysledky rekonstruovanych obrazov, z ktorych boli vybrané ukazkové pod-
obrazy, su znazornené spolu s prislichajicimi originalmi, ground truth a nasledne
prahovaného obrazu pomocou Otsu met6dy na Obr. [6.9)- Obr[6.11] V pripade zdra-
vého oka je vidiet v origindlnom obraze (Obr. v oblasti okolo makuly biele
obrysy okolo ciev. Siet tieto obrysy vysegmentovala spolu z cievami. Vysledna senziti-
vita rekonstruovaného predikovaného obrazu bola 97.46 % a Specificita bola 88.10 %.
Vyslednd oblast pod ROC krivkou (AUC) bola 95.38 %

V pripade sietnice glaukomatika ma oblast optického disku c¢asto iné sfarbenie
ako je to v pripade zdravej sietnice (Obr. . Vysledna senzitivita medzi origi-
nalnym a rekonstruovanym obrazom je o 3.3 % nizSia ako u zdravého oka, pricom
Specificita sa zvysila o 1.68 %. Vysledn4 plocha pod krivkou bola 95.70 %.

Po rekonstrukeii pod-obrazov sietnice s diabetickou retinopatiou st na Obr.
vidiet patologické ttvary, nazyvané hemoragie, ktoré st v origindlnom obraze (Obr.
6.11a)) viditelné ako cervené flia¢iky. Architektira siete pri tychto snimkach dosahuje
najnizsie hodnoty senzitivity. Hodnota senzitivity klesla na 94.36 % a Specififita
stupla na 89.89 %. Vysledna plocha pod ROC krivkou bola 95.38 %. Plocha pod ROC



(c) Predikovany obraz (d) Otsu prahovanie

Obr. 6.9: Ukéazka segmentécie rekonstruovaného snimku pacienta so zdravym okom

(¢) Predikovany obraz (d) Otsu prahovanie

Obr. 6.10: Ukazka segmentacie rekonstruovaného snimku pacienta s glaukémom
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DatmenA
(b) Ground truth

(c) Predikovany obraz (d) Otsu prahovanie

Obr. 6.11: Ukazka segmentacie rekonstruovaného snimku pacienta s DR

krivkou sa od predoslych snimkov neliSila a dokonca bola rovnaka ako u zdravého
oka.

7 vysledného binarneho obrazu je ziaduce odstranit patolégie, ktoré si vo vy-
slednom segmente cievneho rieciska neziadice. Z pohladu spracovania obrazov sa
jedné o oblasti, ktoré nie st spojené so segmentovanym rieciskom a predstavuju tak
malé regiony so znacne mensou plochou, nez je segmentovany cievny strom. Pou-
zitim funkcie bwlabel, ktora indexuje 2D - binarny obraz na casti, ktoré s medzi
sebou spojené, bol vysledny bindrny obraz rozdeleny do prislusnych indexov. Poza-
die snimku bolo zafarbené na ¢ierno a pre zobrazenie dalSich indexov bola pouzita
farebna mapa hsv. Cievne rieciste je na Obrl6.12a] vyznacené cervenou farbou. Os-
tatné farby znazornuju cievy, ktoré nie su pripojené na hlavny cievny strom, resp.
v tomto pripade su farebne vyznacené patologie na sietnici sposobené ochorenim
diabetickd retinopatia. U¢elom tohto indexovania je zbavit sa tychto neziadicich
objektov vo vyslednom segmente. Preto su vsetky indexy okrem indexu, v ktorom
sa nachadza hlavné cieve riecisko, odstranené, vid Obr. [6.12D] Vysledné cievne rie-
¢isko je zobrazené na Obr. [6.12d
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(a) Indexovanie obrazu (b) Odstranenie indexov  (c) Vysledny bindrny obraz

Obr. 6.12: Ukazka vysledného snimku po odstraneni indexov, nenapojenych

na hlavné cievne riecisko

Vysledky segmentacie cievneho riec¢iska si porovnavané so segmentacnou me-
todou, ktorad vyuziva prispésobent filtraciu a minimalnu chybu prahovej techniky
na extrakciu binarneho cievneho rieciska. Pri segmentacii je pouzivany iba zeleny
(G) kanal povodného RGB obrazu, ktory je predspracovany pomocou nerovnomer-
nej korekcie osvetlenia spolu so zvyraznenim kontrastu. Metodologia je podrobne
popisand, vid [49]. Vysledky senzitivity a Specificity prahovaného obrazu a oblast
pod ROC krivkou st pre vsetky rekonstruované obrazy uvedené v Tab. - [6.11}
V tabulkéach st pre porovnanie dosiahnutych vysledkov rovnako uvedené vysledky
segmentécie podla [49]. V Tab. je uvedené vyhodnotenie segmentacie cievneho
rieciska pre zdravi skupinu jedincov snimok 08 h - 15 h databaze HRF. Predoslé
snimky nie st porovnané z dovodu ich pouzitia pre trénovanie siete. Priemerné hod-
noty senzitivity, Specificity a presnosti dosiahli lepsie vysledky v pripade architektiry
siete trénovanej na pod-obrazoch HRF oproti porovnavanej metéde. Priemerna ob-
last pod ROC krivkou je niz$ia o 0.7 % oproti porovnavanej metode. V Tab.
st uvedené vysledky segmentécie cievneho rieciska skupiny jedincov s glaukémovou
chorobou. V Tab. st znazornené vysledky pre skupinu jedincov s diabetickou
retinopatiou. Rovnako ako pri jedincoch so zdravym okom aj v pripade jedincov
s glaukémovou chorobou a jedicov s diabetickou retinopatiou boli dosiahnuté lepsie
vysledky senzizivity, Specificity a presnosti oproti porovnavanej metode. Vysledky
plochy pod ROC krivkou boli opéat nizsie ako pri porovnévanej metéde [49]. Najlep-
sie a najhorsie vysledky porovnavanych snimok databaze HRF st vyznacené tuénym
fontom a najlepsie a najhorsie vysledky segmentovanych snimok architekttrou siete
su zobrazené na Obr. [6.13
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Tab. 6.9: Porovnanie vysledkov segmentacie cievneho rieciska s metoédou publikova-

nou Odstréilik et al. pre zdrava skupinu jedincov

Specifikacia Odstréilik [49] Siet trénovani na pod-obrazoch
obrazu SE SP ACC AUC SE SP ACC AUC
08 h 0.7560 | 0.9829 | 0.9560 0.9739 0.8025 0.9920 0.9716 0.9726
09_h 0.7339 | 0.9805 0.9578 0.9721 | 0.7473 | 0.9931 | 0.9726 | 0.9626
10_h 0.7393 0.9789 0.9545 | 0.9687 | 0.7954 0.9900 0.9720 | 0.9583
11 h 0.8290 0.9748 0.9584 0.9833 0.8552 0.9817 0.9690 0.9754
12_h 0.7877 | 0.9804 0.9551 0.9778 0.8467 | 0.9837 0.9683 0.9753
13 h 0.7949 0.9608 | 0.9424 | 0.9701 | 0.8576 | 0.9776 | 0.9664 | 0.9755
14_h 0.8190 | 0.9602 | 0.9456 0.9768 0.8344 0.9797 | 0.9661 | 0.9728
15 h 0.8292 | 0.9739 | 0.9605 | 0.9844 | 0.7476 | 0.9924 | 0.9718 0.9584
Priemer 0.7861 0.9741 0.9543 0.9759 0.8108 0.9863 0.9697 0.9689
Std £0.0391 | £0.0089 | £0.0067 | £0.0058 | £0.0452 | £0.0063 | £0.0026 | £0.0072

Tab. 6.10: Porovnanie vysledkov segmentacie cievneho rieciska s metédou publiko-

vanou Odstrcilik et al. pre skupinu jedincov s glaukémovou chorobou

Specifikacia Odstrélik [49] Siet trénovani na pod-obrazoch
obrazu SE SP ACC AUC SE SP ACC AUC
08 g 0.8292 | 0.9518 | 0.9419 0.9725 | 0.8233 | 0.9823 0.9707 | 0.9673
09 g 0.7637 0.9705 | 0.9543 | 0.9736 | 0.7799 | 0.9854 | 0.9708 | 0.9588
10_g 0.8061 0.9652 0.9528 0.9732 0.8098 0.9819 0.9698 0.9585
11 g 0.8243 0.9555 0.9437 0.9721 0.7995 0.9830 0.9679 0.9642
12 g 0.8172 0.9533 | 0.9400 | 0.9698 0.7960 0.9818 0.9653 0.9588
13 g 0.7684 0.9639 0.9482 0.9670 0.7831 0.9808 0.9664 0.9570
14 g 0.7195 | 0.9621 0.9418 | 0.9550 | 0.7521 | 0.9810 0.9637 | 0.9512
15 g 0.7633 0.9677 0.9500 0.9655 0.8112 | 0.9756 | 0.9627 | 0.9586
Priemer 0.7865 0.9613 0.9466 0.9686 0.7944 0.9815 0.9672 0.9593
Std £0.0386 | £0.0069 | £0.0055 | £0.0062 | £0.0224 | £0.0028 | £0.0031 | £0.0045
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Tab. 6.11: Porovnanie vysledkov segmentacie cievneho rieciska s metédou publiko-

vanou Odstrcilik et al. pre skupinu jedincov s diabetickou retinopatiou

Specifikacia Odstréilik [49] Siet trénovani na pod-obrazoch
obrazu SE SP ACC AUC SE SP ACC AUC
09_dr 0.6728 | 0.9674 0.9438 | 0.9487 | 0.6276 | 0.9881 0.9619 | 0.9184
10_dr 0.8006 0.9561 0.9400 0.9655 | 0.8576 | 0.9640 | 0.9540 | 0.9577
11_dr 0.8075 | 0.9574 0.9424 0.9690 0.8457 | 0.9743 0.9626 | 0.9669
12 _dr 0.7446 0.9665 0.9487 0.9646 0.6777 0.9872 0.9646 0.9371
13_dr 0.7597 | 0.9707 | 0.9536 | 0.9701 | 0.7115 | 0.9899 | 0.9691 | 0.9471
14 dr 0.7266 0.9630 0.9417 0.9561 0.7216 0.9836 0.9621 0.9391
15 dr 0.7730 | 0.9430 | 0.9298 | 0.9558 0.8015 0.9772 0.9648 0.9573
Priemer 0.7550 0.9606 0.9429 0.9614 0.7490 0.9806 0.9627 0.9462
Std £0.0463 | £0.0094 | £0.0074 | £0.0080 | £0.0874 | £0.0094 | £0.0046 | £0.0151

(c) Jedinci s diabetickou retinopatiou

Obr. 6.13: Ukazka najlepsich (vlavo - ground truth a prahovany obraz) a najhorsich
(vpravo - ground truth a prahovany obraz) vysledkov segmentécie cievneho rieciska
databazy HRF
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V Tab. st priemerné vysledky testovania siete 23 snimkov databazy HRF
natrénovanej na pod-obrazoch databazy HRF porovnané s vysledkami segmentéa-
cie cievneho rieciska 23 snimok HRF pomocou metédy prahovania podla Odstrcilik
et al. [49]. Dalej st vysledky siete porovnané s vysledkami konvolucnej neurénovej
siete navrhnutej Vengalil et al. [64], ktord je upravenou verziou architektiry Deep-
Lab [1§]. Tato architektira je tvorend tromi konvolu¢nymi blokmi. Prvy konvoluény
blok obsahuje 2 konvolu¢né vrstvy, po ktorych nasleduje aktivacna funkcia ReL.U.
Konvolu¢né vrstvy obsahuji 64 filtrov velkosti 3x3 s krokom (stride) 1. Druhy kon-
voluény blok je tvoreny rovnako 2 konvoluénymi vrstvami, za ktorymi nasleduje
aktivacna funkcia ReLLU. Konvoluéné vrstvy obsahujia 128 filtrov velkosti 3x3 s kro-
kom 1. Treti konvoluény blok je tvoreny 3 konvoluénymi vrstvami, za ktorymi je
aktivacnd vrstva ReLU. Konvolu¢né vrstvy obsahuji 256 filtrov velkosti 3x3 s kro-
kom 1. Za kazdym konvoluénym blokom nasleduje vrstva Max Pooling. Posledna
konvoluc¢na vrstva ma jeden filter velkosti 1x1. Vysledné obrazy st Sedoténové a na-
sledne binarizované prahom. Architektira bola testovana na 23 nahodne zvolenych
snimkach a priemerna testovacia uspesnost dosahuje 93.94 %. Modifikovand archi-
tektura, trénovand na pod-obrazoch, dosahuje najlepsie vysledky s vybranymi me-
todami testovanych na databazy HRF okrem plochy pod ROC krivkou, kde metdda
publikovand Odstrclik et. al. [49] dosahuje o 1.05 % lepsie vysledky.

Tab. 6.12: Porovnanie vysledkov databazy HRF s dostupnymi segmenta¢nymi me-

todami
Segmentacné metédy SE SP ACC | AUC
Trénovanie na pod-obrazoch HRF 0.7847 | 0.9828 | 0.9665 | 0.9581
Vengalil et al. [64] - - 0.9394 | 0.8940
Odstrelik et al. - 23 snimkov HRF [49] | 0.7759 | 0.9653 | 0.9479 | 0.9686

Siet bola testovana tiez na databazy CHASE. Vysledky databidze CHASE po pra-
hovani st uvedené v Tab. . Uspesnost sa oproti sieti natrénovanej na vyrezoch,
pouzitim Modifikdcie datovej sady 3, znizila o 0.54 %. VyraznejSie za znizila prie-
merné plocha pod ROC krivkou na 89.26 %, ¢im klesla o 6.02 % oproti sieti tré-
novanej na vyrezoch. Najlepsie a najhorsie vysledky segmenticie databaze CHASE
st zndzornené na Obr. [6.14] Pri najhorsie segmentovanom obraze je vidiet v origi-
néli (Obr. [6.14¢), v pravom hornom rohu na okraji zorného pola fialové presvetlenie.
Na Obr. je vidiet, Ze siet v tejto oblasti nespravne segmentovala cievne riec¢isko.

Pod-obrazy databazy HRF obsahuju detailné casti cievneho rieciska, pricom pod-
obrazy databazy STARE obsahuju takmer celé cievne riecisko v jednom pod-obraze.
Preto je pre porovnanie otestovana databaza STARE na trénovanej sieti pomocou
pod-obrazov databazy HRF.
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Tab. 6.13: Vysledky modifikovanej siete trénovanej na pod-obrazoch databazy HRF
- testovana databaza CHASE po prahovani

Speficikdcia | op SP | ACC | AUC

obrazu
Image O1L | 0.6389 | 0.9931 | 0.9684 | 0.9097
Image OIR | 0.5992 | 0.9989 | 0.9593 | 0.8893
Image 02L | 0.5720 | 0.9863 | 0.9526 | 0.8728
Image 02R | 0.5802 | 0.9827 | 0.9520 | 0.8829
Image 03L | 0.6012 | 0.9903 | 0.9598 | 0.8855
Tmage 03R | 0.6371 | 0.9878 | 0.9613 | 0.9015
Tmage 04L | 0.5297 | 0.9936 | 0.9572 | 0.8727
Image 04R | 0.5846 | 0.9808 | 0.9503 | 0.8829
Image 05L | 0.6325 | 0.9863 | 0.9583 | 0.9056
Image 05R | 0.6495 | 0.9855 | 0.9569 | 0.9050
Image 06L | 0.5132 | 0.9909 | 0.9569 | 0.8671
Image 06R | 0.6216 | 0.9887 | 0.9612 | 0.8942
Image 07L | 0.6145 | 0.9799 | 0.9514 | 0.8870
Image O7R | 0.6232 | 0.9806 | 0.9534 | 0.8973
Tmage 0SL | 0.6121 | 0.9903 | 0.9658 | 0.9020
Image OSR | 0.6807 | 0.9900 | 0.9703 | 0.9214
Image 09L | 0.6801 | 0.9798 | 0.9646 | 0.9077
Image 09R | 0.6505 | 0.9910 | 0.9737 | 0.9064
Image 10L | 0.6420 | 0.9823 | 0.9609 | 0.8995
Image 10R | 0.6514 | 0.9791 | 0.9588 | 0.8892
Image 11L | 0.7512 | 0.9750 | 0.9631 | 0.8829
Image 11R | 0.7666 | 0.9871 | 0.9753 | 0.8829
Image 12L | 0.6372 | 0.9762 | 0.9518 | 0.8899
Image 12R | 0.6706 | 0.9822 | 0.9593 | 0.9088
Tmage 13L | 0.5751 | 0.9905 | 0.9650 | 0.8914
Image 13R | 0.5257 | 0.9898 | 0.9604 | 0.8643
Image 141 | 0.6421 | 0.9872 | 0.9634 | 0.8997
Image 14R | 0.5515 | 0.9897 | 0.9641 | 0.8716

Priemer 0.6240 0.9859 0.9606 0.8926
Std £0.0571 | £0.0052 | £0.0065 | +£0.0171
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(a) Origindlny obraz (b) Ground truth (c) Predikcia (d) Otsu prahovanie

(e) Originalny obraz  (f) Ground truth (g) Predikcia (h) Otsu prahovanie

Obr. 6.14: Ukazka najlepsej (hore) a najhorsej (dole) segmentacie snimku databézy
CHASE, sief trénovana na pod-obrazoch databiazy HRF

(b) Ground truth (c) Predikcia (d) Otsu prahovanie

(e) Originalny obraz  (f) Ground truth (g) Predikcia (h) Otsu prahovanie

Obr. 6.15: Vysledky najlepsej (hore) a najhorsej (dole) segmentécie snimku databézy
STARE, sief trénovana na vytvorenych pod-obrazoch HRF
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Vysledky databdzy STARE po rekonstrukeii a prahovani si uvedené v Tab. [6.14]
Napriek tomu, ze tispesnost segmentécie klesla na 92.47 %, to stéle nie je zly vysledok
z pohladu, ze je siet trénovana na odlisny typ obrazov. Najlepsi a najhorsi vysledok
segmentdcie je zobrazeny na Obr. [6.15 Vo vysledku siet segmentuje len hlavné cievy
a ma problém s oblastou okraja zorného pola (FOV), ktori segmentuje tiez, vid
Obr. [6.15g} Najlepsia tispesnost vyslednej segmentécie obrazu je 94.31 % a najhorsia
len 87.57 %.

Tab. 6.14: Vysledky modifikovanej siete trénovanej na pod-obrazoch databazy HRF
- testovana databaza STARE po prahovani

szgl‘f:;ima SE SP ACC | AUC
m0001 0.4628 | 0.9848 | 0.9431 | 0.8412
im0002 0.4753 | 0.9663 | 0.9336 | 0.8183
im0003 0.5602 | 0.9512 | 0.9278 | 0.8343
m0004 0.4387 | 0.9536 | 0.9154 | 0.8063
im0005 0.6327 | 0.9344 | 0.9072 | 0.8461
im0044 0.6546 | 0.8923 | 0.8757 | 0.8411
im0077 | 0.8376 | 0.9264 | 0.9192 | 0.9281
im0081 0.8437 | 0.9436 | 0.9361 | 0.9385
m0082 0.7241 | 0.9544 | 0.9363 | 0.8928
im0139 0.6941 | 0.9434 | 0.9233 | 0.8771
im0162 0.6839 | 0.9469 | 0.9282 | 0.8608
im0163 0.7712 | 0.9399 | 0.9268 | 0.9109
im0235 0.7741 | 0.9374 | 0.9228 | 0.9068
im0236 0.7486 | 0.9447 | 0.9270 | 0.9000
im0239 0.5904 | 0.9563 | 0.9247 | 0.8469
m0240 0.6279 | 0.9527 | 0.9195 | 0.8768
im0255 0.7400 | 0.9412 | 0.9232 | 0.8733
im0291 0.7400 | 0.9551 | 0.9381 | 0.8516
m0319 | 0.3319 | 0.9557 | 0.9289 | 0.7491
im0324 04671 | 0.9698 | 0.9363 | 0.8511
Priemer 0.6340 0.9475 0.9247 0.8626
Std 0.1418 | +0.0185 | +0.0143 | +0.0434

V Tab. st uvedené priemerné hodnoty vsetkych dosiahnutych vysledkov
segmentacie cievneho rieciska na databazy STARE. Pod nimi st taktiez uvedené tri

dostupné metddy segmentacie, ktoré pouzivaju tiez konvoluéné neurénové siete. Kon-
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voluéna neurénova siet podla Fu et al. [10] je obsahuje pét vrstiev, ktoré maji plné
prepojenie s neurénmi v predchddzajicej vrstve. Siet je doladovana (fine-tuning)
algoritmom spatného Sirenia chyby (backpropagation). Navrhnut4 siet je trénovand
na databdzy ARIA a testovana na databdzy STARE s tspesnostou 95.45 %.

Tab. 6.15: Porovnanie dosiahnutych vysledkov testovanej databazy STARE s do-

stupnymi segmentac¢nymi metédami

Segmentacné metédy Trénovacia sada SE SP ACC AUC
Siet trénovand DRIVEARIA, | 000100047 | 0.979040.0057 | 0.9649-0.0065 | 0.9694-0.0190
na zmensenych obrazoch HRF, CHASE
Siet trénovand DRIVEARIA, 1 2001 40.1048 | 0.974620.0094 | 0.9505£0.0066 | 0.958040.0147
na vyrezoch HRF, CHASE
Siet trénovand HRF 0.6340-£0.1418 | 0.9475+0.0185 | 0.9247+0.0143 | 0.8626 +0.0434
na pod-obrazoch
Fu et al. [10] ARIA 0.7140 } 0.9545 }
Liskowski et al.(NO-POOL) [41] DRIVE 0.7763 0.9768 0.9505 £0.0093 | 0.9595+0.0222
Liskowski et al. (NO-POOL) [41] STARE 0.7867-£0.0689 | 0.975420.0099 | 0.9566 +0.0082 | 0.9785%0.0066
Liskowski et al. (NO-POOL) [41] | DRIVE, STARE ; ; 0.9566 +£0.0067 | 0.9776+0.0068
Liskowski et al. (NO-POOL) [41] CHASE 0.7091 0.9791 0.9525 0.9543
Liskowski et al. (NO-POOL-SP) [41] CHASE 0.8145 0.9866 0.9696 0.9880
Fan ct al. S| STARE 0.7834 0.9799 0.9654

Dalsia konvoluéna neurénova siet NO-POOL podla Liskowski et al. [41] je tvorend
styrmi konvoluénymi vrstvami a tromi plne prepojenymi vrstvami. Prvé dve konvo-
luéné vrstvy maju kazda pocet filtrov 64, zvysné dve maju 128 filtrov. Sief pouziva
konvolu¢né filtre velkosti 3x3 s krokom (stride) 1. V tejto praci tiez experimentovali
s roznymi databazami, kde trénovanie a testovanie prebiehalo na rovnakych a rozli¢-
nych databazach. Ak bola sief trénovand a testovana na rovnakej databédzy, samoz-
rejme dosahovala lepsie vysledky, ako ked sa trénovacia a testovacia sada lisila. Tato
konvolucnd siet dosiahla 95.66 % uspesnost testovania na databizy STARE, pricom
bola siet trénovana na databiazy DRIVE. Rovnaku testovaciu tspesnost dosiahla pri
trénovani na databazy STARE a DRIVE. Posledna konvoluéna siet NO-POOL-SP
podla Liskowski et al. [41] dosiahla najlepsie vysledky testovacej tspesnosti, a to
96.96 %, ¢im prevysila siet trénovani na zmensenych obrazoch o 0.47 %. Siet bola
trénovana na databazy CHASE a testovana na databazy STARE.

Poslednd konvoluéna sief podla Fan et al. [8] je tvorend Styrmi konvolu¢nymi
blokmi. Prvy konvoluény blok obsahuje 2 konvoluéné vrstvy so 64 filtrami. Druhy
konvoluény blok obsahuje 3 konvoluéné vrstvy so 128 filtrami. Treti konvoluény blok
obsahuje 3 konvolucéné vrstvy s 256 filtrami. Posledny stvrty konvoluény blok obsa-
huje 3 konvolu¢né vrstvy s 512 filtrami. Za kazdou konvolucnou vrstvou nasleduje
aktivacna funkcia ReLU a posledné vrstva siete je plne prepojend vrstva. Tato sief
dosahuje po sieti NO-POOL-SP podla Liskowski et al. [41] druhé najlepsie vysledky
testovacej tuspesnosti, a to 96,54 %. Je nutné podotknit, Ze siet bola trénovand
na rovnakej databaze ako bola testovana. Na rozdiel od siete NO-POOL-SP podla
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Liskowski et al. [41] a od vytvorenej modifikovanej siete trénovanej na zmensenych
obrazoch, predstavenej v tejto praci, ktora bola trénované na 4 réznych databazach,
pricom testovana bola na 5 databaze, ktora nie je zahrnuta v trénovacej sade.

V Tab. st uvedené vysledky segmentacie snimkov databiazy CHASE dosia-
hnuté na sieti trénovanej na vyrezoch, pomocou Modifikacie datovej sady 3, a sieti
trénovanej na pod-obrazoch databazy HRF. Pod nimi st uvedené vysledky konvo-
luénej neuronovej siete podla Fan et al. [§], ktorych Struktira neurénovej siete je
uvedend pri hodnoteni vysledkov databdzy STARE. Tato metéda dosiahla testova-
ciu uspesnost 95.73 %. Architektira trénovana na pod-obrazoch dosiahla tspesnost
96.06 % a architektura siete trénovand na vyrezoch dosiahla najlepSiu testovaciu

uspesnost az 96.54

Tab. 6.16: Porovnanie dosiahnutych vysledkov testovanej databazy CHASE s do-

stupnymi segmentac¢nymi metédami

Segmentacné metédy | Trénovacia sada SE Sp ACC AUC
iet trénovana DRIVE,ARIA,
Siet trénovand R RIA, 1 713840.0460 | 0.984400.0036 | 0.96540.0043 | 0.9528-£0.0088
na vyrezoch HRF, STARE
Siet trénovana
HRF 0.6240+0.0571 | 0.9859+0.0052 | 0.9606+0.0065 | 0.8926 +0.0171
na pod-obrazoch
\ Fan et al. [8 | CHASE | 07656 | 09704 | 09573 | - |

V Tab. st uvedené tri najlepSie pristupy segmentacie cievneho rieciska
pre kazdu jednu testovanu databazu, tj. STARE, CHASE a HRF. Tieto metody
uZ nie st zaloZzené na principe konvoluénych neurénovych sieti. Ziaden z vysledkov
trénovania databazy STARE pomocou konvoluénych neurénovych sieti uvedenych
v Tab. nepresiahol tspesnost metédy podla Wang et al. [68], ktorda dosiahla
az 98.10 % tspesnost segmentécie cievneho rieciska databazy STARE. Rovnako
metdda podla Moghimirad et al. dosiahla tspesnost 97.60 %, ¢o je o 0.64 lepsi vy-
sledkok, ako v pripade konvolu¢nej neurénovej sieti podla Liskowski et al. [41], ktord
dosiahla najlepsie vysledky v ramci segmentécie cievneho rieciska databazy STARE
pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti. V pripade testovania databazy CHASE
a databazy HRF dosiahla modifikovana architektira siete v obidvoch pripadoch
lepsie vysledky ako dostupné metédy uvedené v Tab. [6.17]
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Tab. 6.17: Prehlad najlepsich segmentac¢nych metéd cievneho rieciska

Metéda segmentacie STARE
SE SP ACC | AUC
Wang et al. [6§] 0.8100 | 0.9790 | 0.9810 | 0.9750
Moghimirad et al. [45] 0.8130 | 0.9910 | 0.9760 | 0.9680
Imani et al. [23] 0.7500 | 0.9750 | 0.9590 -
Metéda segmentacie CHASE
SE SP ACC | AUC
Roychowdhury et al. [53] 0.7200 | 0.9820 | 0.9530 | 0.9530
Fraz et al. [9] 0.7220 | 0.9710 | 0.9470 | 0.9710
Vostatek et al. (Soares method) [65] | 0.6900 | 0.9770 | 0.9470 | 0.9640
Metoéda segmentacie HRE
SE SpP ACC | AUC
Cheng et al. [19) 0.7040 | 0.9860 | 0.9610 -
Vostatek et al. (Soares method) [65] | 0.7340 | 0.9800 | 0.9580 | 0,9700
Christodoulidis et al. [20] 0.8510 | 0.9580 | 0.9480 -

81




7 ZAVER

Témou diplomovej prace bola segmentéacia cievneho rieciska v snimkach retiny po-
mocou hlbokych neurénovych sieti. Ulohou préace bolo obozndmenie sa s principom
konvolu¢nych neurénovych sieti so zameranim na segmentaciu objektov z obrazu.
Vybrané existujice ulohy konvoluénych neurénovych sieti boli otestované s cielom
oboznamit sa s programovacim jazykom Python a vyuzitim prostredia Tensorflow,
v ktorom je implementované rieSenie prace. Na zdklade reserse a testovania vybra-
nych uloh bola pre segmentaciu cievneho rieciska zvolena architektira siete U-net,
ktora je koncipovana na pouzitie v medicinskych obrazoch.

7 piatich volne dostupnych databaz retinalnych snimok boli vytvorené tri da-
tové sady pre trénovanie zvolenej architektury. Prva datova sada pre trénovanie bola
vytvorena zmensenim pévodnych snimkov databdz DRIVE, CHASE, HRF a ARIA.
Vytvorena datova sada zmensenych obrazov bola pouzitd na trénovanie povodnej
zvolenej architektiry. Trénovanie bolo uskutocnené na RGB snimkach a taktiez
na zelenom kandli RGB snimok. Sief bola trénovana pri pocte epoch dvadsaft, sty-
ridsat, Sestdesiat a osemdesiat. Po sestdesiatich epochéach zacala valida¢na tspesnost
siete klesat, ¢im doslo k jej pretrénovaniu. Z tohto dévodu bola do trénovania siete
vlozena funkcia, ktora pri poklese validacnej ispesnosti trénovanie siete vcas zastavi.
Po styridsiatich epochéch dosahovala siet trénovand na RGB snimkoch 94.79 %
uspesnost. V pripade trénovania siete na G kandli siet dosiahla 94.71 % tspesnost.
Kedze tspesnost trénovania na RGB snimkoch bola vyssia, ako na G kanali, pri dal-
sich trénovaniach boli pouzivané len datové sady obsahujice RGB snimky.

Na zaklade vysledkov bola povodna architektiira menend, s cielom dosiahnut lep-
sie vysledky. Modifikovana architektiira obsahuje len jednu vrstvu Dropout v piatom
konvolué¢nom bloku. Zo stvrtého konvolu¢ného bloku bola tato vrstva odstranena,
¢im sa zlepsila konvergencia siete. Rovnako bola z povodnej architektiury odstra-
nena dekonvolucéna vrstva Upsampling, ktora v trénovani siete zavadza do obrazov
artefakty, ¢im znizuje jej uspesnost. Tato vrstva bola nahradena transponovanou
konvoluc¢nou vrstvou Conv2Dtranspose. Pri znizeni poc¢tu epoch z Styridsat na trid-
sat pat sief dosiahla vyssiu trénovaciu, validacni a testovaciu uspesnost ako pri
povodnej architektiure. Sief trénovana na tejto datovej sade bola testovana na da-
tabdze STARE. Uspesnost siete bola vypoéitan na zéklade senzitivity a $pecificity
segmentovanych snimok po prahovani Otsu metédou. Priemernd tspesnost segmen-
tacie bola 96.48 %.

Druhé datova sada na trénovanie bola vytvorend orezanim povodnych snimok.
Tato datova sada sa deli eSte na tri dalsie modifikacie. Prva modifikacia datovej
sady bola trénovana a testovand na vyrezoch vsetkych dostupnych databaz, pricom

snimky v trénovacej a testovacej sade boli odlisné. Cielom bolo zistit, ako sa siet
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vysporiada so segmentovanim cievneho rieciska s tak roznymi datami, tj. snimkami,
ktoré obsahovali takmer celé cievne riecisko, a snimkami, na ktorych bol len detail
cievy. Siet dosiahla 95.75 % testovaciu tspesnost. Cim je siet trénovana na detail-
nejsich snimkach cievneho riec¢iska, tym dosahuje pre dany testovany pripad lepsie
vysledky. Druha modifikacia datovej sady pre trénovanie bola vytvorena z databaz
DRIVE, ARIA, HRF a CHASE. Siet bola testovana na databaze STARE. Priemerna
testovacia tspesnost dosiahla 95.95 %. Tretia modifikacia ddtovej sady bola vytvo-
rena z databaz DRIVE, ARIA, HRF a STARE. Testovana je na databaze CHASE,
pricom vyslednd priemernd tspesnost segmentédcie bola 96.56 %.

Tretia posledna datova sada bola vytvorena z pod-obrazov databazy HRF. Na tré-
novanie bolo pouzitych 22 pévodnych snimok a na testovanie 23 snimok. Priemerna
testovacia tspesnost segmentécie na tychto snimkach bola 96.65 %. Siet trénovand
na pod-obrazoch bola tiez otestovana na databazy CHASE a databazy STARE. Da-
tabaza CHASE dosiahla 96.06 % uspesnost a databaza STARE 92.47 % tuspesnost
segmentacie cievneho rieciska. Na prvy pohlad su tieto vysledky nizsie ako v pre-
doslych pripadoch. Vzhladom na to, zZe siet bola trénovana na detailnych zdberoch
ciev a testovana bola na snimkach databazy STARE, ktoré obsahuju takmer cely
cievny strom, je tento vysledok stale uchadzajuci. Siet cievne riecisko vysegmen-
tovala. Horsie vysledky boli sposobené segmentéaciou v oblasti zorného pola, ktoré
prispieva ku zvyseniu poctu falosne segmentovanych pixelov.

Najlepsi vysledok segmentacie databazy STARE bol 96.54 %, dosiahnuty tré-
novanim siete na zmensenych obrazoch. Pri porovnani dosiahnutych vysledkov seg-
mentacie databazy STARE tspesnost neprevysila segmentaciu pomocou konvolucne;j
neurénovej siete podla Liskowski et al [41]. Tato konvoluéné siet dosahuje 96.96 %
uspesnost segmentacie cievneho riec¢iska. Doposial najlepsie vysledky, tj. 98.10 %,
dosahuje metéda podla Wang et al. [68], ktora nie je zaloZend na segmentécii kon-
voluénymi neurénovymi sietami. V pripade databazy CHASE bol najlepsi vysledok
segmentacie dosiahnuty trénovanim siete na orezanych obrazoch. Segmentacia do-
siahla 96.54 %, ¢im dosiahla najlepsie vysledky v rdmci porovnavania konvolu¢nych
neurénovych sieti a ostatnych metdd, ktoré nie si zalozené na hlbokom uceni. Rov-
nako dosiahnutd tspesnost segmentacie databdzy HRF, ktora bola 96.65 %), dosiahla
najlepsie vysledky medzi porovnavanymi metédami. Druhy najlepsi vysledok meto-
dou hlbokého ucenia dosahuje Fan et al. [8] s tspesnostou segmenticie 93.94 %.
V pripade ostatnych metdd je najlepsi vysledok segmentacie databdzy HRF 96.10 %
metédou podla Cheng et al. [19].

Vytvorena siet trénovana na orezanych snimkach a sief trénovana na pod-obrazoch,
prekonava uspesnost segmentacie databdz CHASE a HRF, oproti ostatnym meto-
dam segmentacie pomocou hlbokého ucenia, ale aj metédam, ktoré nie st konci-

pované na segmentacii cievneho rieciska pomocou konvoluénych neurénovych sieti.
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V pripade segmentécie databazy STARE tispesnost segmentécie neprevysila segmen-
taciu konvolu¢nou neurénovou sietou podla Liskowski et al. [41]. V rdmci segmen-
tacie tejto databazy, je stile najispesnejSia metéda podla Wang et al. [68]. Praca
by mohla byt v budtcnosti rozsirena porovnanim vysledkov vytvorenej siete s dru-
hou najpouzivanejsiu architektiru siete SegNet, ktora v originalnych snimkach velmi
dobre segmentuje tenké struktiry, ako st poulicné lampy. Z tohto dovodu je mozné
predpokladat jej vhodnost pre segmentéciu cievneho rie¢iska. Dalsim zaujimavym
pristupom by bolo vytvorif architektiru siete, ktora by neobsahovala dekonvolu¢né
vrstvy, ako architektiry U-net a SegNet.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

Adam
AMD
ANN
AUC
CNN
ConvNet
DR
ED-CNN
FOV

FC

FCN

ReLU
RGB

RNFL
ROC
RTG
SGD
Std

Adaptive Moment Estimation

degeneracia buniek v zltej skvrne — Age Related Macular Degeneration
umeld neurénova sief — Artificial Neural Network

oblast pod ROC krivkou — Area Under the ROC Curve
konvolu¢né neurénova siet — Convolutional Neural Nerwork
konvolu¢né neurénova siet — Convolutional Neural Nerwork
diabeticka retinopatia

encoder-decoder convolutional neural networks

zorné pole — field of view

plne prepojené vrstvy — fully connected layers

plne prepojena konvoluénd neurénova sief — Fully Connected
Convolutional Neural Network

rectified linearity unit

aditivny farebny model, ktory vytvara vsetky farby z kombinacie
cervenej (R), zelenej (G) a modrej (B) farby

vrstva nervovych vldkien sietnice — Retinal Nerve Fiber Layer
Receiver Operating Characteristic

rentgenovy (obraz)

Stochastic Gradient Descent

strednd kvadraticka odchylka — Standard deviation
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