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ABSTRAKT

Odhalovani falzifikatl je zasadni pro ochranu trhu s uménim a zachovani autenticnosti
uméleckych dél. Tato prace se vénuje detekci falzifikatd, a to s vyuZitim konvolucnich neu-
ronovych siti (CNN). Hlavnim cilem bylo vyvinout pokrocilé metody, které jsou schopné
identifikovat anomalie v malbach za Gcelem potvrzeni pravosti ¢i prokazani falzifikatu. V
ramci tohoto vyzkumu byly aplikovany architektury U-net a techniky binarni sémantické
segmentace, které vyrazné zpresnuji relevanci detekovanych oblasti.

Hlavnim pfinosem prace je 112 modell Ctyf riznych architektur U-net a U-net++, které
metodou binarni sémantické segmentace efektivné zdlraznuji anomalie. Modely byly na-
trénovany na souboru obrazil s jejich synteticky vytvorenymi rentgenovymi snimky a
uméle generovanymi anomaliemi. Modely jsou timto zplsobem schopné detekovat olov-
naté skvrny, hrebiky, vrstvy skrytych maleb, defekty, zatimco zaroven dokazi ignorovat
nevyznamné prvky, jako jsou ramy obrazii a preexponované rentgenové snimky.
Testovani modeli probihalo ve dvou fazich. V prvni fazi byly hodnoceny pomoci metriky
loU na mnoziné 400 synteticky generovanych dat, kde v nejlepsich pfipadech dosahovaly
az 83,5 % loU. V druhé fazi byly hodnoceny subjektivnim zplisobem na obrazech se
skutecnymi rentgeny a prirozenymi anomaliemi.

Tento pristup kombinuje tradi¢ni rentgenové techniky s modernim pocitacovym vidénim,
¢imz odhaluje odchylky, které by mohly byt prehlédnuty pfi standardni vizualni inspekci.
Timto ptinosnym spojenim technologii prace otevird nové moznosti pro ochranu umé-
leckych sbirek a poskytuje solidni zaklad pro dalsi vyzkum v oblasti detekce falzifikati
uméleckych dél pomoci umélé inteligence.

KLICOVA SLOVA

falzifikat, konvolucni neuronové sité, u-net architektura, sémantickad segmentace, rent-
genové snimky, detekce anomalii



ABSTRACT

Detecting forgeries is crucial for protecting the art market and preserving the authen-
ticity of artworks. This thesis focuses on forgery detection using convolutional neural
networks (CNNs). The main goal was to develop advanced methods capable of identi-
fying anomalies, and thus potential forgeries, in images with their X-ray photographs.
During this research, U-net architectures and binary semantic segmentation techniques
were applied, enabling successful anomaly detection.

The main contribution of this work is 112 models of four different U-net and U-net++
architectures, which effectively highlight anomalies through the method of binary seman-
tic segmentation. The models were trained on a set of images with their synthetically
created X-ray images and artificially generated anomalies. In this way, the models can
detect lead spots, nails, layers of hidden paintings, and other defects, while also be-
ing able to ignore insignificant elements, such as picture frames and overexposed X-ray
images.

The testing of the models occurred in two phases. In the first phase, they were evaluated
using the loU metric on a set of 400 synthetically generated data, where in the best cases,
they achieved up to 83.5 % loU. In the second phase, they were evaluated subjectively
on images with real X-rays and natural anomalies.

This approach combines traditional X-ray techniques with modern computer vision, re-
vealing deviations that might be overlooked during standard visual inspection. By bridg-
ing these technologies, this work opens new possibilities for the protection of art col-
lections and provides a solid foundation for further research in the field of art forgery
detection using artificial intelligence.

KEYWORDS

falsification, convolutional neural networks, u-net architecture, semantic segmentation,
X-ray images, anomaly detection
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Uvod

Detekce falzifikati uméleckych dél, zejména obrazi, je klicovym problémem pro za-
chovani integrity a hodnoty uméleckych sbirek. V soucasné dobé se odhaduje, ze
se na ¢eském trhu muze vyskytovat az 50 % falzifikatia. Tato prace je zaméfena na
vyuziti pokrocilych metod umélé inteligence, konkrétné konvolu¢nich neuronovych
siti (CNN), pro detekei téchto falzifikatia. CNN, které se jiz osvédcily ve zpracovani
obrazovych dat v mnoha aplikacich, od rozpoznavani objektii az po generovani ob-
razu, nabizi nové moznosti i v oblasti analyzy uméleckych dél. Specielné je vyuzita
architektura U-net a jeji pokrocilejsi verze U-net++. V préaci jsou propojeny tra-
diéni metody zkoumani umeéleckych dél, jako jsou rentgenové snimky, s modernimi
pristupy pocitacového vidéni.

Hlavnim piinosem préce je vytvoreni souboru metod, které jsou schopny dete-
kovat nepresnosti na obrazech, které by mohly naznacovat moznou falzifikaci. Jsou
pritom kombinovany vizualni (RGB) snimky obrazu s jejich rentgenovymi skeny
(RTG), coz poskytuje hlubsi pohled na vrstvy pod vizudlné viditelnou vrstvou a
také Casteéné chemické slozeni uzitych materidla (napf. rtut, olovo atp.). Prostred-
nictvim téchto metod je mozné detekovat hiebiky, olovnaté skvrny, defekty a zaroven
opomijet ramy obrazu. Tento pristup umoznuje zjistit odchylky prehlédnutelné pou-
hym okem a odhalit vrstvy, které mohou napovidat o pravosti obrazu.

Pro tvorbu této prace byly vyuzity pokrocilé softwarové nastroje pro kontrolu
gramatiky, stylizace textu ¢i navrhu ¢asti kodu, jako jsou MS Word a OpenAl Chat-
GPT. Veskeré takto ziskané vystupy byly manuédlné validovany, uzptisobeny pro
potfeby této prace a prohlasuji, ze za vyslednou podobu a spolehlivost prebirdam
veskerou zodpovédnost.

Préce je rozdélena do nékolika hlavnich c¢asti. Teoreticka ¢ast se vénuje sou-
casnym metodam detekce falzifikati a poskytuje zakladni prehled o neuronovych
sitich a jejich aplikaci v pocitacovém vidéni. Prakticka ¢ast této prace se primarné
soustiedi na vyvoj a realizaci navrhovaného feseni, zahrnujici vytvoteni trénovacich
datovych sad a nasledny popis konstrukce U-net neuronové sité. Prace bude zakon-
¢ena zhodnocenim efektivity modelt jak na syntetickych datech, tak zejména na
realnych.

V praci jsou zahrnuty ilustrac¢ni obrazky, které byly vytvoreny s vyuzitim gra-

fického nastroje draw.io.
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1 Detekce falzifikati v soucasnosti

Odhalovani falzifikatt je zasadni pro ochranu trhu s uménim a zachovani autentic-
nosti uméleckych dél. Falzifikaty predstavuji nejen ekonomické riziko pro investory
a sbhératele, ale predevsim narusuji davéru v umélecky trh. Padélatelé vyuzivaji so-
fistikovanych metod k vytvareni dél, ktera jsou tézko rozpoznatelnd od originali,
a tim se neopravnéné obohacuji na tkor ptvodnich tvirct a historického odkazu.
Zamérné vytvareni a prodej padélkt uméleckych dél predstavuje seriézni poruseni
umélecké integrity, a je tedy povazovano za formu uméleckého zloc¢inu. Aby bylo
mozné efektivné chranit autenticnost a historickou hodnotu uméleckych dél, je ne-
zbytné neustéle rozvijet a vyuzivat pokrocilé forenzni techniky pro jejich detekeci.

V soucasné dobé se odhaduje, Ze se na ¢eském trhu miuze vyskytovat az 50 %
falzifikatua [3].

1.1 Metody detekce falzifikatt

Pro efektivni detekci falzifikatt obraz je nezbytny multidisciplindrni pristup, zahr-
nujici spolupraci mezi historiky uméni a védci. Tato spoluprace umoznuje komplexni
zkoumani umeéleckych dél z riznych perspektiv a vyuziva sirokou skalu technik a me-

tod [2]. Zde jsou uvedeny nékteré z nich:

1.1.1 Provenience a stylistické metody

Studium provenience zahrnuje vyzkum historie a ptivodu uméleckych dél. Tato me-
toda se soustredi na sledovani historie vlastnictvi, vystav a publikaci spojenych s
dilem, coz miize poskytnout klicové informace o jeho pravosti. Ditkladné prozkou-
mani provenience muze odhalit historické nesrovnalosti nebo neobvyklé presuny dila,
které mohou naznacovat falzifikat [1]. Historik umeéni navic zkouma specifika pou-
zitych barev a styl malby, které jsou charakteristické pro jednotlivé umélce. Toto
zkoumani pomaha posoudit, zda malitské techniky a materialy odpovidaji deklaro-

vanému obdobi vzniku dila a zndmému stylu autora [4].

1.1.2 Mikroskopie a chemicka analyza

Pro hloubkovou analyzu a detekci falzifikatth v umeéleckych dilech se klicové uplat-
nuje kombinace mikroskopie a chemickych analytickych technik. Ackoliv se jedna
o technologicky nejvyspélejsi metody detekce, nesou s sebou vyznamné nevyhody,
jako je invazivita a vysoké cena [5]. Mikroskopie poskytuje moznost detailni vizu-

alni inspekce na mikroskopické trovni, coz umoznuje odhalit specifika v malifskych
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technikach a pouzitych materidlech. K tomu rovnéz prispiva chemickda analyza, ktera
zahrnuje metody jako Ramanova spektroskopie, Fourierova transformacni infracer-
vena spektroskopie nebo masova spektrometrie. Tyto techniky dohromady poskytuji
komplexni informace o chemickém slozeni pigmentti a dalsich material. Detailni mo-
lekularni analyza je zvlasté ic¢inna pri identifikaci sloZzeni materialtl na nejzakladné;jsi
urovni, coz je zasadni pro odhalovani anachronismu a indikaci modernich falzifikati
21] [22].

V kontextu detekce falzifikati uméleckych dél je termin anachronismus pouzivan
k popisu nesrovnalosti nebo nepravdivosti, které vznikaji, kdyz se v dile objevuji
materialy nebo techniky, které nebyly v dobé vzniku dila k dispozici nebo bézné

pouzivany.

1.1.3 Infracervena reflektografie a radiografie

Infracervena reflektografie a rentgenové snimky jsou klicovymi technikami v procesu
zkoumani vrstev umeéleckych dél pod povrchem. Zatimco infracervena reflektografie
umoznuje detekci skrytych kreseb nebo predchozich vrstev malby, rentgenové snimky
poskytuji jesté hlubsi pohled do struktury obrazu. Rentgenova zobrazovaci technika
odhaluje nejen kompozi¢ni vrstvy a pouzité materidly, ale také muze odhalit ne-
viditelné opravy a tpravy. Spolecné pouziti obou téchto metod prinasi komplexni
prehled o technikach a postupech pouzitych umélcem, coz je nezbytné pro ovéreni
historického kontextu [2].

1.2 Rozpoznani falzifikati pomoci neuronovych siti

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou vhodné pro detekei falzifikat uméleckych dél
diky efektivnimu zpracovani velkého mnozstvi obrazovych dat a schopnosti identi-
fikovat jemné vzory a anomalie, které mohou lidskému oku uniknout. Na rozdil od
tradi¢nich metod nabizeji automatizovanou a objektivni analyzu. CNN se rovnéz
mohou naucit rozpoznavat specifické umeélecké styly nebo charakteristiky, coz je uzi-
tecné pri detekei falzifikatti napodobujicich urcité umélecké techniky.

Napriklad v préaci "This AI Can Spot an Art Forgery'[24] se povedlo odlisit po-
moci CNN obrazy autora od jeho napodobitelii. Tréninkovy proces byl postaven na
souboru dat obsahujici fotografie originalnich dél nizozemského malife Rembrandta
a dale fotografie dél, které Rembrandtova dila imituji nebo jsou stylizovana po-
dobnym zptisobem. Tento pristup umoznil neuronové siti naucit se rozliSovat mezi
autentickymi dily Rembrandta a dily jinych umélcti nebo padélatelti, ktefi se sna-
zili napodobit jeho styl. Znacnou nevyhodou je vsak to, zZe tyto sité jsou trénované

specificky na rozpoznavani dél pouze jednoho umélce.
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2 Neuronové sité

2.1 Uvod do neuronovych siti

Neuronové sité predstavuji zakladni kdmen soucasného vyzkumu a aplikaci v oblasti
umeélé inteligence a strojového uceni. Tyto sité, které napodobuji strukturu a funkci
lidského mozku, se skladaji z jednotek zvanych neurony. Tyto neurony jsou propo-
jeny a komunikuji mezi sebou, a vytvareji slozité sité, které mohou zpracovavat a
analyzovat informace.

Jednim z klicovych poznatktl o neuronovych sitich je jejich schopnost fungovat
jako univerzalni aproximacni funkce. Tato vlastnost znamenad, Ze teoreticky mohou
modelovat jakoukoli matematickou funkci, coz je zasadni pro jejich schopnost ucit se
a prizpusobovat se rozmanitym dattim a tloham. Tato schopnost neuronovych siti
byt flexibilnimi a vSestrannymi nastroji pro modelovani slozitych vzorct a vztaht je
klicova pro jejich rozsitené pouziti v rtznych aplikacich, od rozpoznavani obraz a

jazyka az po predpovidani a analyzu dat [6][7].
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Obr. 2.1: Neuronova sit
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Zaklady neuronovych siti byly polozeny jiz v poloviné 20. stoleti, avSak plny
potencial téchto siti nebyl realizovan az do rozvoje vicevrstvych architektur v poz-
déjsich dekadéach. Tyto vicevrstvé sité, ¢asto oznacované jako hluboké uceni (deep
learning), byly klicové pro prekondni omezeni puvodnich, jednovrstvych siti, které

byly v zasadé linedrnimi modely. Vicevrstvé struktury umoznily neuronovym sitim



zpracovavat data na mnohem hlubsi a slozitéjsi irovni, coz vedlo k prilomtm v
mnoha oblastech umélé inteligence.

Prechod k hlubokym neuronovym sitim prinesl znac¢ny pokrok v oblastech jako
je pocitacové vidéni a prirozeny jazyk, kde slozitost a variabilita dat vyzaduji schop-
nost modelovat vysoce nelinearni vztahy. Tento vyvoj byl podporen rovnéz dostup-
nosti vétstho mnozstvi dat a zvySenim vypocetniho vykonu, coz umoznilo efektivni
trénovani téchto rozsahlych a slozitych modeli [8].

V soucasné dobé jsou neuronové sité nejen zakladem mnoha pokrocilych sys-
tému umélé inteligence, ale také predmétem intenzivniho vyzkumu. Studuji se nové
architektury, metody trénovani a optimalizace, aby bylo mozné déle rozsirit jejich

schopnosti a efektivitu.

2.2 Typy neuronovych siti

Existuje nékolik typtu neuronovych siti, kde kazdy typ ma své specifické vlastnosti
a uplatnéni. Tato diverzita umoznuje vybér idealnitho modelu pro specifické tlohy a
problémy.

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) patii mezi nejrozsirenéjsi typy v oblasti
zpracovani obrazu. Diky konvoluénim vrstvam, které dokazou extrahovat zasadni
vizualni rysy z obrazl, jsou CNN idealni pro rozpoznavani objektt, detekci tvari
a dokonce i pro medicinské zobrazovani. Schopnost téchto siti efektivné zpracova-
vat a interpretovat obrazové informace je zalozena na jejich schopnosti zachytavat
prostorové vztahy v datech. Vedle CNN existuji i dalsi typy siti. Rekurentni neu-
ronové sité (RNN) exceluji v zpracovani sekvenc¢nich dat, jako je text nebo casové
fady, diky své schopnosti zachovavat kontext [8]. Generativni adversarialni sité
(GAN) jsou vyznamné svou schopnosti generovat realistické obrazky a videa pomoci
interakce mezi generatorem a diskriminatorem [10]. Sité hlubokého zpétnovazeb-
niho uceni (deep reinfrocment learning) se osvédcuji pri feSeni komplexnich tloh
v ménicich se prostredich. Kombinuji hluboké ucéeni se zpétnovazebnim uc¢enim pro
nalezeni (sub)optimélniho feseni problému [9)].

Dalsim typem neuronovych siti jsou Transformery, poprvé predstavené v roce
2017 vyzkumniky z Google Brain ve studii "Attention Is All You Need"[11], predsta-
vujici prilom v oblasti neuronovych siti. Jejich zasadnim prvkem je mechanismus
sebepozornosti (self-attention), ktery umoziuje modelu efektivné zpracovavat a po-
rozumeét dlouhym sekvencénim zavislostem v datech. Tato schopnost je zvlasté dile-
zita v aplikacich, jako je preklad jazyki a generovani textu, kde je potfeba zachytit
slozité vztahy a kontext. Modely zalozené na transformerové architekture, jako jsou
GPT (Generative Pretrained Transformer) od OpenAl a Gemini od Google, maji

vyznamny dopad na zpracovani prirozeného jazyka.
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2.3 Ztratové a aktivacéni funkce

Klicové role v architekture a funkcénosti neuronovych siti zastavaji ztratové a akti-

vacni funkce, které jsou nezbytné pro uc¢inné uceni.

2.3.1 Ztratové funkce

Ztratova funkce poskytuje kvantitativni hodnoceni toho, jak dobfe sit predpovida
vysledek. Je to metrika, ktera umoznuje posoudit, jak daleko je vystup sité od sku-
tecné hodnoty. Tato hodnota ztraty je pak pouzita optimalizacnimi algoritmy, jako
jsou SGD (stochastic gradient descent), Adam nebo jiné, které upravuji vahy v siti.
Procesem iterativniho tpravy vah na zakladé vypoctu ztratové funkce dochazi k
optimalizaci sité a postupnému vylepsovani jeji presnosti béhem trénovani.

V oblasti hlubokého zpétnovazebniho uceni jsou bézné pouzivany ztratové funkce
jako MSE (mean squared error) a MAE (mean average error), které jsou vhodné pro
tlohy s nepretrzitymi hodnotami. Pii praci s obrazovymi daty, hlavné s vyuzitim
konvoluénich neuronovych siti (CNN), se preferuje kiizova entropie (cross-entropy)
pro klasifikaci do vice kategorii a bindrni kiiZova entropie pro binarni klasifikaci
[12][13].

2.3.2 Aktivacni funkce

Aktivaéni funkce, jako jsou ReLU (rectified linear unit) nebo sigmoid, maji zasadni
vyznam pro schopnost neuronovych siti provadét nelinearni zpracovani dat. Tyto
funkce urcuji, zda a jak intenzivné se neuron "aktivuje', coz ovliviuje, jak je signél
prenasen dale v siti. Aktivacni funkce dodavaji siti schopnost uc¢it se a modelovat
komplexni vzorce a vztahy v datech, které by byly s linedrnimi funkcemi nedosazi-
telné.

ReLU je popularni diky své jednoduchosti a efektivité, protoze umoznuje rychlejsi
konvergenci trénovani a redukuje pravdépodobnost gradientniho zaniku, coz je casty
problém pti trénovani hlubokych siti. Sigmoidova funkce, ktera vystup normalizuje
do rozmezi mezi 0 a 1, je uzitecna v binarni klasifikaci, ale muze byt nachylna k

saturaci a zpomalovani gradientniho sestupu pii pouziti ve skrytych vrstvach [14].

ReLU(z) := max(0, ) (2.1)
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2.4 Generalizace

Generalizaci se rozumi vlastnost, kterd umoznuje modeltiim efektivné aplikovat zis-
kané znalosti na nova, neznama data. Tento aspekt je zasadni, nebot cilem neni
pouze dosdhnout vysoké presnosti na trénovacich datech, ale také zajistit, aby mo-
del byl schopen spravné fungovat i v realnych, nepredvidatelnych situacich. Model,
ktery se dobfte generalizuje, je schopen identifikovat a vyuzit obecné vzorce a pravi-
dla ziskana z trénovacich dat a aplikovat je na nové pripady. Naopak, nedostatecna
generalizace vede k preuceni modelu, kdy se model prilis specializuje na trénovaci
data a selhavéa pfi zpracovani odlisnych datovych sad [16].

Jednim z TeSeni pri nedostateéné generalizaci modelu je vyuzit tzv. dropout.
Dropout je technika, ktera béhem trénovani nahodné ,vypina“ ¢ast neuronu v siti,
coz pomahé zabranit jejimu preuceni na trénovaci data. Tim se zvysSuje schopnost
sité generalizovat, protoze se sit uc¢i spoléhat na Sirsi spektrum vlastnosti v datech,

misto aby se specializovala pouze na specifické vzorce [15].

2.5 Konvoluéni neuronové sité

2.5.1 Motivace

Pri zpracovani dvoudimenzionalnich dat, jako jsou obrazky, neuronovymi sitémi do-
chéazi k problému, ze data jsou predkladana v podobé vektoru. Tim se ztraci dilezité

informace o prostorovych vztazich mezi jednotlivymi radky a sloupci obrazku.

/N

M- -- OO

Obr. 2.2: Redukce dimenze

Konvoluéni neuronové sité (CNN) prindseji feseni tohoto problému prostiednic-
tvim své specifické architektury, kterd je navrzena praveé pro zachovani a zpracovani

prostorovych informaci (nejen) v obrazovych datech.
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2.5.2 Zakladni principy konvolu¢nich neuronovych siti (CNN)

Zakladem CNN jsou konvoluc¢ni vrstvy, které aplikuji filtr (kernel) na vstupni data,
¢imz extrahuji dulezité rysy, jako jsou hrany, tvary nebo textury. Tato schopnost
ucinit abstraktni reprezentaci vizualnich dat je klicova pro tspésné aplikace v po-
¢itacovém vidéni, véetné rozpoznavani objektt, klasifikace obrazkt a dokonce i v
pokrocilych aplikacich jako je analyza lékarskych snimki. CNN se odlisuji od tra-
di¢nich neuronovych siti tim, Ze zachovavaji prostorovou hierarchii vstupnich dat,

coz je zasadni pro zpracovani obrazu [17].

2.5.3 Architektura a vrstvy v CNN

Typické architektura CNN zahrnuje nékolik typt vrstev: konvoluéni vrstvy, poo-
ling vrstvy a plné propojené vrstvy. Konvolu¢ni vrstvy slouzi k identifikaci riznych
charakteristik obrazu (napfiklad hran nebo vzoru) pomoci specidlnich operaci zva-
nych konvoluce, které vytvareji takzvané priznakové mapy (feature maps). Tyto
vrstvy pouzivaji filtry riznych velikosti (¢tvercové matice, napr. 3x3 nebo 5x5) a
casto aplikuji metodu vyplnéni (padding) k zajisténi zachovani dulezitych informaci
na okrajich obrazu. Poolingové vrstvy nasledné zjednodusuji tyto priznakové mapy;,
snizuji jejich velikost a soucasné zachovavaji klicové informace, ¢imz zvysuji efekti-
vitu zpracovani. Tento proces vyuziva metody jako max pooling a average pooling.
Nakonec plné propojené vrstvy funguji podobné jako v klasickych neuronovych sitich
— prijimaji zpracované informace z predchozich vrstev a provadéji findlni klasifikaci

nebo generuji jiny typ vystupu [17].

2.5.4 Konvolucni filtry

Konvolu¢ni filtry jsou malé ¢tvercové matice naplnéné vahami. Tyto vahy se apli-
kuji na lokalni oblasti vstupniho obrazu pro identifikaci specifickych vzora nebo
vlastnosti, jako jsou hrany, textury a jiné vizualni prvky. Bézné pouzivané velikosti
zahrnuji 3x3, 5x5, a 7x7. Mensi filtry jsou efektivni pro zachyceni detailnéjsich vzor,
zatimco vetsi filtry mohou detekovat Sirsi a obecnéjsi vlastnosti. Konvoluéni jadra se
posouvaji pres cely vstupni obraz, pricemz na kazdém kroku provadéji elementarni
nasobeni a soucet mezi hodnotami jadra a odpovidajicimi hodnotami vstupu. Tento
proces vytvari nové hodnoty pro priznakové mapy, pricemz zachovava prostorovou
lokalizaci detekovanych vzorti v puvodnim obrazu [17].

Na Obr 2.3 je zobrazen priklad tvorby priznakové mapy pomoci filtru 3x3 v
prvinim kroku. Zaroven je zde demonstrovana metoda vyplnéni vstupnich dat pomoci

nul.
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Obr. 2.3: Ukéazka konvoluc¢ni operace

2.6 Sémanticka segmentace

Sémanticka segmentace je proces rozdéleni obrazu na nékolik segmentti s cilem po-
rozumeét a interpretovat obsah obrazu na pixelové trovni. Kazdy pixel v obraze je
pritazen k urcité kategorii, coz umoznuje presnou lokalizaci a identifikaci rtiznych
objektl a oblasti v obraze. Tato technika je zasadni pro pocitacové vidéni, protoze
poskytuje detailni a hluboké porozumeéni vizudlnim datim [19].

Prikladem vyuziti jsou autonomni vozidla, kde sémanticka segmentace umoznuje
vozidlim rozpoznat a rozlisit rtizné prvky v dopravnim prostiedi, jako jsou vozovky;,
chodci, jina vozidla a dopravni znaceni [20].

Binarni sémanticka segmentace je specialni forma sémantické segmentace,
kde je cilem rozlisit pouze mezi dvéma kategoriemi - typicky objektem a jeho poza-
dim. Tato metoda je zvlasté uzitecna v situacich, kde je potieba jednoduse oddélit
cilovy objekt od ostatnich prvki v obraze. Prikladem miize byt medicinské zob-
razovani, kde bindrni segmentace mtize pomoci identifikovat specifické anatomické
struktury nebo patologické zmény.

Vysledkem sémantické segmentace jsou tzv. masky (také znamé jako segmentacni
mapy), které maji stejné rozméry jako puvodni vstupni data. V téchto maskach
kazdy pixel predstavuje urcitou kategorii objektu, pfricemz v binarni sémantické
segmentaci se pouzivaji hodnoty 0 a 1 pro oznaceni nepritomnosti resp. pritomnosti
objektu [18][19].
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2.7 U-net architektura

U-net architektura je specidlni typ konvoluéni neuronové sité, ktera byla ptuvodné
navrzena pro ucely lékarského zobrazovani, zejména pro segmentaci obrazt. Tato
architektura je znama svou efektivnosti ve zpracovani obrazki s vysokou presnosti,
i pres relativné malé mnozstvi dostupnych trénovacich dat. Klicovym prvkem U-net
architektury je jeji symetrickd struktura, kterd se sklada z kontrakéni (downsam-
pling) cesty a expanzni (upsampling) cesty, vytvarejici tvar pismene "U". Kontrakéni
cesta zachytava kontextové informace obrazku, zatimco expanzni cesta umoziuje
presnou lokalizaci a segmentaci objektii v obraze.

Diky své schopnosti presné lokalizace a zachovani detaili v obrazech je U-net
idealni pro tukoly, kde je potfeba rozlisit mezi riznymi objekty na obrazku nebo

presné segmentovat specifické casti [33].

Vstupni obraz Vystupni obraz

Obr. 2.4: U-net architektura

Vstupni obraz projde kontrakéni cestou architektury U-Net, kde konvoluéni vrstvy
pomoci filtri postupné extrahuji rysy. Proces zmenseni obrazu pomoci pooling ope-
raci je zndzornén sestupnymi Sipkami. ZvétSovani (upsampling) na expanzni cesté,
zobrazeny vzestupnymi Sipkami, pak obraz zvétsuje, pricemz ¢arkované sipky repre-
zentuji propojeni preskoku (skip connections), které propojuji kontrakéni a expanzni
cestu a zachovavaji tak prostorovy kontext. Tyto propojeni preskoku jsou zasadni

pro pfesnou rekonstrukei segmentacni masky s ptuvodnimi rozméry obrazu [23].
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2.8 Rozsirena Architektura U-Net: U-Net++

Rozsitend architektura U-Net, znama jako U-Net++, predstavuje vyznamné vylep-
seni tradic¢ni architektury U-Net, které prinasi pokrocilé funkce pro presnéjsi seg-
mentaci obrazu v rtiznych aplikacich, véetné medicinského zobrazovani a detekce
objektli. U-Net-++ byl navrzen s cilem zlepsit propojeni mezi vrstvami a optimali-
zovat tok informaci ve strukture sité, coz umoznuje dosahnout lepsich vysledkt i v

pripadech, kde standardni U-Net selhava.

2.8.1 Popis architektury U-Net++

U-Net++4 se odlisuje od svého predchtidce predevsim zavedenim tzv. nested skip
pathways, coz jsou vnofené spojovaci cesty mezi vrstvami. Tyto cesty propojuji
vrstvy nejen vertikalné, ale i horizontalné a vytvari tak mnohovrstevnou sit spojeni.
Zminéné vnorené spojovaci cesty a struktura vnitinich blokt jsou detailné znazor-

nény na obrazku 2.5 [28].

Obr. 2.5: U-net++ architektura

21



2.8.2 Vyhody a nevyhody U-Net++

V disledku mnohonasobnych spojovacich cest muze U-Net++ zachovat vice kon-
textovych informaci, coz je zasadni pro presnou lokalizaci a segmentaci objektt ve
slozitych obrazech. Zaroven diky vylepsenym propojenim preskokt dochazi k efek-
tivnéjsimu tréninku modelu, protoze gradienty mohou snadnéji proudit skrze celou
sit, coz redukuje problém mizejicich gradienti a umoznuje modelu lépe se ucit i z
velmi hlubokych datovych struktur.

Za nevyhody U-net+-+ lze pak povazovat zvysenou slozitost modelu, coz vyza-

vevs

architekture U-net.

2.8.3 Interpolace vs. transponovana konvoluce

V architekture U-Net a jejich variantach se casto pouzivaji dvé hlavni techniky pro
zvétsovani (upsampling) obrazovych dat: transponovana konvoluce (dekonvoluce) a
interpolace. Obé tyto metody maji své vyhody a specifické vlastnosti, které ovliviuji

vykon a pfesnost segmentacnich modela [32].

Transponovana konvoluce

Transponované konvoluce, znama také jako dekonvoluce, pouziva vahy podobné tém
v bézné konvolucni vrstve, ale operace probihd v opacném sméru. To znamena, ze
misto redukce rozmérti obrazu se rozméry zvétsuji. Tyto vahy se trénuji spolecné
s ostatnimi parametry sité, coz umoznuje modelu lépe se pTizplsobit specifickym
rysum dat. Tato metoda umoznuje, aby sit pii upsamplingu zachovala jemné detaily
z predchozich vrstev, protoze konvoluéni operace se provadi pifimo na datech. To vede
upsamplingové techniky jako interpolace, coz muze zvysit ¢as trénovani a naroky na

pamét.

Interpolace

Interpolace je jednodussi metoda, kterda zvysSuje rozméry obrazu pomoci technik,
jako jsou bilinearni interpolace nebo interpolace nejblizsiho souseda. Tento proces
je rychly a efektivni, ale nepridava nové informace do obrazu. Interpolace je méné
narocna na vypocetni vykon a paméf nez transponovand konvoluce, coz miize byt
vyhodné pii praci s velmi velkymi datovymi sadami nebo omezenymi hardwarovymi
zdroji. Tato metoda muze ztratit nékteré jemné detaily, protoze interpolace neni
schopna pridat nové informace do dat. Vysledny obraz mutze byt méné presny ve

srovnani s pouzitim transponované konvoluce.

22



3 Trénovaci data

Vyznam a vliv trénovacich dat na tc¢innost a efektivitu neuronovych siti je neméri-
telny. Kvalita a rozmanitost trénovacich dat jsou rozhodujicimi faktory pro schop-
nost modelu se ucit a spravné generalizovat. Vytvoreni reprezentativni a rozsahlé
trénovaci datové sady je zakladnim kamenem tspéchu v jakémkoli strojovém ucent,
pricemz sbér a anotace takové datové sady mize byt casové i financné naro¢ny pro-
ces. Presto je zasadni zajistit, aby datova sada zahrnovala Sirokou skalu prikladi a
scénari, aby model mohl efektivné fungovat v rtiznorodych situacich. Pri nedostatku
trénovacich dat je proto ¢asto nevyhnutelné vyuziti riiznych technik obohaceni dat,

jako je augmentace dat a pripadné pouziti syntetickych dat [25].

3.1 Augmentace dat

Augmentace dat (data augmentation) je technika umélého rozsiteni trénovacich dat,
ktera se ukazala byt velmi uzitecna v pripadech omezené dostupnosti dat. Tato me-
toda zahrnuje aplikaci riznych transformaci, jako je rotace, zména meéritka, ofiznuti,
zména perspektivy nebo tprava osvétleni a barev na existujicich obrazovych nebo
jinych typech dat.

Na Obr. 3.1 je uveden priklad augmentace dat demonstrovany na obrazu autora

této prace.

Obr. 3.1: Demonstrace augmentace dat
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Diky témto transformacim je mozné z jednoho vzorku vytvorit nékolik odlisnych
variant, ¢imz se zvysuje rozmanitost a mnozstvi trénovacich dat bez nutnosti sbéru
novych dat. Je dulezité, aby transformace byly realistické a odpovidaly moznym
variacim, se kterymi se model miize setkat v realném svété. Nékteré typy augmentace
dat jsou v zavislosti na pripadu uziti v podstaté redundantni. Napriklad pri trénovani
neuronové sité na rozpoznavani pouze tvarti v obrazku, nehraje barva tak zasadni

roli, jako tfeba rotace [25].

3.2 Synteticka data

Vytvareni syntetickych dat je dalsi metodou, jak zvysit mnozstvi a rozmanitost tré-
novacich dat. Tato data jsou generovana algoritmicky, a to bud na zakladé existuji-
cich vzori dat, nebo tuplné od zédkladu. Pouziti syntetickych dat je obzvlasté uzitecné
v situacich, kde sbér realnych dat je obtizny nebo nemozny. Synteticka data mohou
napodobovat rizné scénare a situace, které pomahaji modelu se naucit a adaptovat
se na ruznorodé podminky. Nicméné je dulezité dbat na to, aby synteticka data byla
relevantni a vérohodnd, aby nedoslo k zkresleni vysledkii u¢eni modelu. Problém,
ktery s sebou nesou synteticka data, byva typicky snizend schopnost generalizace
[26][27].

Na druhou stranu, jestlize model trénovany na zakladé syntetickych dat pro-
kazuje pozitivni vysledky i pri testech na realnych datech, je to indikator uc¢inné
generalizace. Tento fakt naznacuje, ze model se nenaucil rozpoznavat pouze speci-
fika syntetickych dat, ale je také schopen uplatnit ziskané znalosti na rozmanité a

odlisné realné datové sady.

Obr. 3.2: Demonstrace syntetickych dat

Na obrazku 3.2 se nachazi demonstrace synteticky vytvoreného obrazku v podobé

vlozeni tvart (kruh, polygon) - prevzato z praktické ¢asti této prace.
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4 Testovaci data a hodnoceni modeli

Pro ovéreni ti¢innosti modelii strojového uceni, zejména v tlohéch binarni segmen-
tace, je nezbytné pouzit relevantni testovaci data a efektivni metriky hodnoceni.
Testovaci data by méla poskytnout realisticky zaklad pro méreni schopnosti modelu
generalizovat na nova, nevidénad data. V binarni segmentaci, kde je cilem odlisit
pozadi od objektu, je klicové, aby testovaci sada obsahovala dostatecné variabilni

priklady, které odrazeji realné scénare pouziti.

4.1 Metriky hodnoceni

Pro hodnoceni vykonu modeli binarni segmentace se bézné pouzivaji nasledujici

metriky:

4.1.1 Pv¥esnost

Presnost (accuracy) je zéakladni metrika, kterd udava pomér spravné klasifikovanych
pixeli (jak objektt, tak pozadi) k celkovému poctu pixelu v obraze. Prestoze je
tato metrika intuitivni a snadno interpretovatelna, mize byt zavadéjici v pripadech,
kdy je rozdéleni trid v datech nevyvazené. Napriklad v situaci, kde je vétsina ob-
razu pozadi, mize model dosahovat vysoké hodnoty presnosti, i kdyz je schopnost
identifikace objektu nizka [31].

4.1.2 Pranik pres sjednoceni (loU)

IoU, znama také jako Jaccardiv index, méri pomeér pruniku a sjednoceni mezi pre-
dikovanou a skute¢nou segmentaci. Tato metrika poskytuje presnéjsi méreni ucin-
nosti segmentace, protoze zohlednuje jak chyby falesné pozitivity (objekty oznacené
nespravné jako pozadi), tak falesné negativity (pozadi oznacené nespravné jako ob-
jekt). Hodnota IoU nabizi robustnéjsi hodnoceni, protoze penalizuje jak prehnané,

tak nedostatecné segmentace. Zarovei to z ni vSak ¢inf velmi pfisnou metriku [30].

4.1.3 Dalsi metriky

Presnost (precision) udava, jaka ¢ast pixela identifikovanych jako objekt je skute¢né
objektem, zatimco Uplnost (recall) udava, jaka ¢ast skutecnych objektt byla spravné
identifikovana jako objekt. Tyto metriky jsou zvlasté uzitecné pro hodnoceni vykonu
maximalni detekce objekti (recall). Casto jsou pouziviny spolené pro vyvazZené

hodnoceni v ramci F1 skére, které harmonizuje obé tyto metriky [29].
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5 Prakticka cast

5.1 Navrh a idea reseni

V praktické casti prace je cilem vytvorit nastroj, ktery by asistoval védcim a tech-
nikim ve zkoumani pravosti obrazi. Bézné se spoléhaji napriklad na chemickou
analyzu, kterd je vSak invazivni a finanéné nakladna a z toho divodu je nutné ze-
fektivnit proces identifikace oblasti na obrazech, kde je vysoka pravdépodobnost
nalezeni nesrovnalosti. Klicovym prvkem je rozpor mezi vizudlnim a rentgenovym
snimkem obrazu, coz poskytuje zédklad pro identifikaci potencialné problematickych
oblasti.

Reseni spoéivéa ve vivoji CNN pomoci U-net architektury pro sémantickou seg-
mentaci. Cilem je vytvorit model, ktery zdirazni nesrovnalosti mezi vizualnim a
rentgenovym spektrem obrazu. Pro dosazeni tohoto cile je nejprve nutné vytvorit
a pripravit trénovaci mnozinu dat zahrnujici syntetické anomalie, které se dana sit
bude snazit rozpoznavat.

Trénovaci mnozina byla vytvorena stahnutim 30 fotografii obrazi z internetu.
Vzhledem k nedostupnosti rentgenovych snimki téchto obrazi byl zvolen pristup
syntetickych rentgenovych snimkt, simulovanych pomoci zvyseného kontrastu a os-
trosti. Tato zakladni sada byla dale rozsifena augmentaci, ¢imz vzniklo vice nez
18000 rtznych obraz.

Jako doplnéni trénovaci sady bylo vyvinuto 7 metod tvorby syntetickych anoma-
lii. Tyto anomalie byly specificky vlozeny do syntetickych rentgenovych snimkt a
odpovidajicich masek. Pivodni zamér vkladat nékteré anomaélie jak do RGB, tak i
do RTG snimkt a vynechavat je z masek byl zavrzen, jelikoz existujici rozdily mezi
vizualnimi a RTG obrazy jiz poskytovaly dostatecné pokryti pro ucely trénovani.

Model byl nasledné trénovan na vstupu o velikosti 512x512x4 pixel zahrnujici
RGB (512x512x3) a RTG (512x512x1) snimky. Trénovani modelu bylo zaméreno
na identifikaci a zdtraznéni nesrovnalosti mezi obéma spektry. Zakladnim vystu-
pem modelu jsou masky, které vykazuji anomalie a mohou poskytovat védciim a
technikim cenné informace pro dalsi analyzu.

Jako findlni testovaci mnozina poslouzila sada snimki obrazii s prislusnymi sku-

teénymi rentgenovymi snimky, ktera byla poskytnuta vedoucim této prace.
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5.1.1 Ptehledové schéma

Syntetické

Augmentace
rentgeny

L ‘/Syntetické
> o A " anomalie
s maskami

Obr. 5.1: Prehledové schéma

Na obrazku 5.1 je zobrazeno prehledové schéma, které ilustruje jednotlivé kroky

popsané v sekci 5.1 Navrh a idea feseni. Konkrétné se jedna o augmentaci zakladni

sady obrazki, tvorbu umélych rentgenovych snimku a nasledné vlozeni syntetickych

anomalii a generovani prislusnych masek. V posledni fazi je znazornén trénink U-

net modelu, ktery zahrnuje ipravu vah vrstev na zédkladé rozdilu mezi predikovanou

segmentacni mapou a skuteénou maskou.
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5.2 Knihovny

Pro realizaci praktické ¢asti této prace byl zvolen programovaci jazyk Python 3.10,
ktery je preferovan pro jeho kompatibilitu s modernimi knihovnami. Klicovou kni-
hovnou je TensorFlow 2.10, vyuzivanou pro navrh, trénink neuronovych siti. Déle
byly pouzity knihovny PILLOW pro manipulaci s obrazovymi daty a NumPy pro
praci s multidimenzionalnimi poli a matematické operace. Cely trénink probihal lo-
kalné na grafické karté RTX 3060 s 6GB paméti ve verzi pro laptop, s vyuzitim
technologii CudNN a Cuda toolkit od spolecnosti NVIDIA.

5.3 Tvorba trénovaci mnoziny

Cilem této kapitoly je vytvoreni trénovaci mnoziny. V idedlnim pripadé by byly
vyuzity autentické RGB snimky obraz spolu s odpovidajicimi rentgenovymi snimky.
Vzhledem k nedostatku takovych snimkii a komplikacim spojenym s jejich ziskanim
bylo nutné vytvorit trénovaci sadu prostfednictvim augmentace dat.

Rovnéz bylo rozhodnuto nevyuzivat jiz poskytnuté obrazy s jejich rentgeny, je-
likoz obsahovaly jiz existujici prirozené anomadlie, které by bylo velmi obtizné efek-
tivné maskovat. Moznost vyuziti alespon vizualnich snimkt z testovaci sady pro
trénink bylo zavrhnuto, jelikoz tento vybér neodpovida pozadované variabilité a
nereprezentuje dostatecné siroké spektrum styli maleb ani technické aspekty, jako
jsou osvétleni a kontrast. V tvodni fazi projektu byla prozkoumana moznost vy-
uziti existujicich datasett pro trénovani CNN, které jsou dostupné online, véetné
dataseti obsahujicich obrazy. Nicméné bylo zjisténo, ze kvalita téchto snimki je ne-
dostatecna, s rozliSenim pouhych 256x256 pixelil, coz predstavovalo znacné obtize
pri vytvareni vérohodnych syntetickych rentgenovych snimkt. V dusledku téchto

omezeni byl zvolen pristup vytvoreni vlastniho datasetu.

5.3.1 Zakladni mnozina obrazii a jeji augmentace

Jako zaklad pro tuto sadu bylo vybrano 30 fotografii obrazi o rtiznych velikostech
stazenych z internetu. Tyto obrazky byly nasledné podrobeny rtiznym metodam aug-
mentace dat, aby se ziskalo vice nez 18000 variaci kazdého obrazu velikosti 512x512
pixeli. Augmentace zahrnovala techniky jako ofezévani (cropping), otaceni (rota-
ting), zrcadleni (flipping) a dalsi postupy, které prispély k vytvoreni rozsifenéjsi
sady dat. Vzhledem k tomu, Ze hlavnim cilem nasi studie je zaméfeni na rozpozna-
vani tvart v obrazovych datech, neni vhodné pouzit augmentacni techniky, které by

modifikovaly barevné slozky obrazi.
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5.3.2 Syntetické rentgenové snimky

Jako alternativa k rentgenovym snimkim byly pouzity cernobilé verze obrazi, u
nichz byl upraven kontrast a ostrost. Pro tyto upravy byl vyuzit balicek PILLOW,
ktery umoznuje snadnou manipulaci s obrazem. Slouzi k tomu funkce Contrast(img,
w) a Sharpness(img, q), kde ¢ a w jsou parametry urcujici intenzitu aplikovanych
uprav. Pro kalibraci téchto parametri byl pouzit skutecny rentgenovy snimek z
testovaci mnoziny. Cilem bylo naladit hodnoty ¢ a w tak, aby se cernobila verze
obrazu co nejvice podobala realnému rentgenu. Nakonec bylo rozhodnuto o nastaveni

kontrastu na hodnotu 2 a ostrosti na 3.

Obr. 5.2: Porovnani skutecného rentgenového snimku s jeho syntetickou verzi

5.3.3 Syntetické anomalie

Anomalii na rentgenovém snimku rozumime defekt nebo jev na obrazu, ktery je
viditelny pouze na rentgenovém snimku a nikoliv ve vizudlnim spektru. Pro jedno-
duchost v tomto textu jsou uvazovany jako anomadlie i prirozené jevy viditelné pouze
na rentgenu, jako jsou ramy obrazu, hiebiky nebo skvrny olova.

Bylo navrhnuto 7 metod pro generovani syntetickych anomalii defektti inspirova-
nych skute¢nymi anomaéliemi. Anomalie byly vytvoreny pomoci knihoven PILLOW
a NumPy, kdy byly ndhodné generovany a rozmistovany po obrazu. Mezi témito ano-
maliemi byly rizné plochy a kiivky vyjadiujici olovnaté skvrny, ramy obrazi, tahy
stétcem, elipsy, hiebiky a jiné defekty, které se mohou vyskytovat na skutec¢nych

rentgenovych snimcich.
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Obr. 5.3: Priklady generovanych anomaélii

V této casti jsou rozebrany zptisoby, jak byly tvoreny anomalie. Na konci této
podkapitoly se nachazi obrazek (Obr. 5.3) s ukazkou jednotlivych anomalii, které
jsou oznacené c¢islem odpovidajicim prislusné metodé.

Metoda 1 tvoii anomalie tim zptisobem, Ze nejprve vybere libovolny bod na
obrazu, nasledné zvoli nahodny radius, ze kterého se pak nahodné vybere druhy
bod. Tyto body jsou poté spojeny ¢arou s libovolnou sitkou (4 az 9 pixeli).

Metoda 2 generuje anomalie tak, Ze nejprve vybere ndhodny stred elipsy na
obrazu. Poté ndhodné urci délky os elipsy a nakresli elipsu v daném obdélnikovém
ohraniceni.

Metoda 3 vytvari anomalie tim, ze v prvni fadé vybere nahodné souradnice
pro horni levy roh obdélniku na obrazu. Posléze urcéi ndhodné rozméry obdélniku
a nakresli jej na dané misto. Velikost obdélniku je ohranic¢ena velikostmi 10x10 a
40x50 pixelu.

Metoda 4 generuje anomalie tim, Ze vytvoii obrazec o rozmérech 50x50 pixeli.
Uprostied obrazce vytvoii vodorovnou ¢aru pres celou sitku. Cara se z kazdé strany
rozsituje smérem nahoru s nahodnym zmensovanim délky a posunem ve vodorovném

sméru, coz vytvari nerovnomeérny okraj. Tento proces je opakovan i z druhé strany,
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ale s ruznymi nahodnymi hodnotami, ¢imz vznika (typicky) asymetricky tvar. Vy-
sledny obrazec je poté ndhodné rotovan.

Metoda 5 generuje anomalie tim, Zze nejprve ndhodné uréi pocet bodu (3 az
20) a jejich souradnice na obrazu. Néasledné je nakreslena cara spojujici tyto body,
pricemz koncovy bod je opét spojen s prvnim bodem, coz vytvari uzavieny tvar.
Sirka je zvolena ndhodné v rozmezi od 1 do 8 pixeld.

Metoda 6 tvori anomadlie tim, ze v prvni rfadé vybere dva nahodné body na
obrazu. Tyto body jsou nasledné spojeny ¢arou s libovolnou sirkou (50 az 100 pixeli)

Metoda 7 generuje anomalie tim, ze ndhodné ur¢i pocet bodu (3 az 10) a jejich

soufadnice na obrazu. Poté nakresli polygon spojujici tyto body.

Obr. 5.4: Prehled jednotlivych anomalii

5.3.4 Zpisob vkladani syntetickych anomalii

Nyni je potreba efektivné vkladat tyto vyvinuté metody anomalii do syntetickych
rentgenti obrazi. Nejzdkladnéjsi pristup by spocival ve vytvareni anomalil na ¢és-
tech obrazu s vysokou intenzitou barvy, typicky v rozmezi 240 az 255. Tento postup
by vsak byl efektivni pouze pro omezeny typ anomadlii, jako jsou napiiklad skvrny
zpusobené vylitim olova na platno, které jsou homogenni a v rentgenovych snimcich
vyrazné. Homogenni v tomto kontextu znamenad, ze anomalie vykazuje konzistentni
intenzitu napri¢ svou plochou. Nicméné, vétsina anomdlii v rentgenovych snimcich
neni homogenni a nemusi byt vyrazné viditelna. Z tohoto divodu byla navrhnuta
jednoducha, ale efektivni metoda pro vkladani anomaélii, kterd zohlednuje tuto va-
riabilitu a umoznuje reprezentativnéjsi simulaci riznych typt anomalii.

Metoda pro vytvareni anomalii zahrnuje prochazeni jednotlivych pixelt v oblasti,

kde ma byt anomalie umisténa. Kazda hodnota pixelu je transformovana linearni
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funkci tak, aby vysledna hodnota byla v rozmezi od a do b. Tento postup umoziuje
efektivné vytvorit anomalii s pozadovanou intenzitou a konzistenci. Zaroven tento
zpuisob zachovava informaci ohledné tvarti, které se nachazeji pod danymi anomali-
emi.

(b—a)- -z

f(:r:):2—55+a

Volba parametrii a, b je zavisld na vkladaném typu anomalie.

Obr. 5.5: Ukéazka porovnani metod vkladani

Prislusné masky téchto anomalii jsou ukladany tim zpusobem, Ze jsou identicky
aplikovany na pouze ¢erny obrazek a jsou vloZzeny s nejvyssi moznou intenzitou. S
ohledem na zminény zptsob by se jednalo o hodnotu 255, nicméné vysledkem jsou

binarni segmentac¢ni mapy s hodnotami 0 a 1.

Obr. 5.6: Masky anomalii
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5.4 Koncepcni dikaz: navrh neuronové sité

V této sekci je popsan navrh a vyvoj neuronové sité, kterd slouzi jako dikaz, ze
navrhované feseni smétuje spravnym smérem. Tento krok je zasadni pro demonstraci
realizovatelnosti a efektivity pristupu pred dalsim rozvojem a aplikaci v praxi.

Pro potfeby modelu byla zvolena architektura U-net, vhodna pro tlohy séman-
tické segmentace. Konstrukce modelu byla provedena vyuzitim modulu Keras z
knihovny Tensorflow. Vstupni vrstva modelu prijima obrazy o rozmérech 512x512
pixeli a 4 kandlech (RGB (3) + rentgenovy snimek (1)). Nésleduje série 3 kon-
volucnich vrstev, tvoricich kontrakéni cestu modelu. V kazdé konvoluéni vrstveé je
aplikovana aktivace ReLU, po niz nasleduje vrstva MaxPooling pro redukci roz-
méru a zvyseni abstrakce dat. Pouzité filtry jsou velikosti 3x3 a v kontra¢ni c¢asti
je pouzito postupné 64, 128 a 256 filtri. Centralni ¢ast modelu, tzv. bottleneck,
obsahuje dalsi konvolu¢ni vrstvu s 512 filtry. Expanzni cesta modelu se sklada z vrs-
tev Conv2DTranspose, které postupné zvysuji rozméry zpracovavanych dat a jsou
doplnény o operaci konkatenace s odpovidajicimi vrstvami kontrakéni cesty modelu.
Tato struktura zajistuje lepsi zachovani kontextovych informaci a zlepsuje schopnost
lokalizace a segmentace anomalii v modelech. Vystupni vrstva modelu je tvorena
konvolucni vrstvou s jednim filtrem a sigmoidni aktivaci, produkujici finalni masku
anomalii.

Pii kompilaci modelu byl pouzit optimizator Adam s rychlosti uceni 0,001 a
ztratova funkce bindrni kiizové entropie. Vstupni obrazy byly normalizovany na
rozsah [0,1]. Model byl trénovan na sadé s 600 obrazy s prislusnymi syntetickymi
rentgeny a jejich vygenerovanymi anoméliemi. Vzhledem k nadmeérné velikosti dat
byla pouzita davka (batch size) 1 a pouze 1 epocha, pricemz 10 % dat bylo vyhrazeno
pro validaci.

Na Obr. 5.7 je naznacen vstup do daného modelu. Jedna se pouze o ilustraci, ve

skutecnosti jsou vSechny kanaly ¢ernobilé (greyscale).

Obr. 5.7: Vstupni data
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5.5 Zhodnoceni koncepcniho navrhu

Tato kapitola je zamérena na hodnoceni vysledkti koncepéniho néavrhu neuronové
sité, aby bylo rozhodnuto, zda zvolené Teseni dava smysl, a byly stanoveny blizsi cile
pro dalsi zlepseni. Klicovym prvkem hodnoceni je efektivita neuronové sité v detekci
anomalii v umeéleckych dilech.

Béhem vyvoje modelu byly natrénovany dvé verze neuronové sité. Prvni model
byl trénovan tim zptsobem, Ze vSech sedm anomalii z trénovacich dat bylo kromé
syntetickych snimkt vlozeno i do masek, aby se je model naucil detekovat. Tento
model mél vsak vysokou citlivost a oznacoval jako anomadlie i ramy obrazi, coz
nebylo zadouci. Z toho dtivodu byl vyvinut druhy model, ktery byl trénovan stej-
nym zpusobem, ale s jinou trénovaci mnozinou. Anomaélie predstavujici ramy obrazu
(metoda 6) a velké plochy (metoda 7) nebyly vloZeny do trénovacich masek a naché-
zely se pouze v syntetickych rentgenovych snimcich. Model timto zptisobem nebude

klasifikovat ramy a velké plochy jako anomalie.

5.6 Zpisob vyhodnoceni modelii

Vzhledem k vyzvam spojenych s hodnocenim modell na rozsahlém a diverzifiko-
vaném datasetu a limitacemi automatickych metrik bylo zvoleno rucéni testovani a
porovnani. Testovani probéhlo na ndhodnych obrazech z testovaci mnoziny s jejich

prislusnymi rentgenovymi snimky. Pro demonstraci bude uveden jeden z nich:

Obr. 5.8: Origindlni obraz s rentgenovym snimkem
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5.7 Porovnani modeli a shrnuti vysledki

Model 1, jehoz vysledky jsou zobrazeny vlevo na obrazku 5.9, vykazuje vysokou
citlivost na detekci anomalii. Tento model detekuje i velmi malé rozdily, coz vede k
tomu, Ze mnoho oblasti obrazu ma vysokou intenzitu. Tento jev je patrny zejména u
ramu obrazu, které jsou nespravné oznacovany jako anomalie. Prestoze tento model
dosahuje svého cile v detekci anomalii, jeho ptilisna citlivost zpisobuje, ze vysledna
segmentacni mapa je preexponovana a obsahuje mnoho falesné pozitivnich oblasti.

Naopak Model 2, jehoz vysledky jsou zobrazeny vpravo, vykazuje nizsi citlivost,
coz vede k lepsim vysledktim v kontextu nasich pozadavki. Tento model je schopen
lépe rozlisovat skutecné anomalie od béznych ¢asti obrazu, coz je patrné zejména
na méné intenzivnich oblastech ramt obrazi. Vysledna segmentacni mapa neni pre-
exponovana a lépe odpovida skutecnym anomadliim, coz snizuje mnozstvi falesné

pozitivnich nalez.

Obr. 5.9: Segmentac¢ni mapy Modeli 1 a 2

Na zakladé téchto vysledku lze konstatovat, ze problém detekce anomalii v umé-
leckych dilech lze Tesit pomoci navrzenych neuronovych siti. Pro dosazeni optimél-
nich vysledki je vsak nezbytné déle zlepsit detekci anomalii a snizit citlivost neuro-
nové sité, aby naptiklad ramy obrazii nebyly nespravné oznacovany jako anomélie.
Nasledujici kapitoly se zaméri na tyto oblasti zlepseni a optimalizace modeli. Model
2 se jevi jako vhodnéjsi zaklad pro dalsi optimalizaci a zlepsSeni, a proto bude dale

vyuzita jeho trénovaci mnozina bez anomalii (vytvorenych metodou 6 a 7) v masce.
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6 Navrh a vyvoj dalsich architektur

V navaznosti na tuspésny koncepéni ditkaz bylo vyvinuto dalsich 19 architektur neu-
ronovych siti s cilem identifikovat optimalni feseni pro specificky problém, ktery je
predmétem této prace. Tyto architektury byly navrzeny tak, aby testovaly rtizné
aspekty a parametry, které mohou vyznamné ovlivnit vykon a tc¢innost modelu v

aplikovaném kontextu.

Variabilita ve velikosti kernelti a poctu filtra

Jednou z klicovych proménnych, které byly modifikovany, byla velikost kernelu (3x3
a 5xb) a pocet filtri v konvolucnich vrstvach. Experimenty s ruznymi konfiguracemi
téchto parametrii umoznily posoudit, jak velikost kernelu a pocet filtra ovliviuji
uroven detail, které model dokaze extrahovat a nasledné vyuzit pro presnéjsi seg-

mentaci.

Hloubka modelu: U-Net a U-Net++

Dalsim zkoumanym aspektem byla hloubka modelu, kde byly testovany varianty
klasického U-Netu a jeho rozsitené verze U-Net++. Hloubka modelu, tedy pocet
vrstev, primo ovliviiuje schopnost modelu abstrahovat a interpretovat informace na

ruznych trovnich slozitosti.

Konfigurace konvolucnich vrstev a batch normalization

Ruzné architektury se také lisily poc¢tem konvolucnich vrstev umisténych za sebou.
Zatimco nékteré modely mély ve svych konvoluénich blocich dvé vrstvy, jiné byly
navrzeny s jednou vrstvou. Dalsi zkoumany faktor byl vliv batch normalization,
coz je technika pouzivana k normalizaci vstupt do vrstvy s cilem zlepsit stabilitu a
rychlost konvergence trénovani. Modely byly navrzeny tak, aby bylo mozné porovnat
vykony téch, které batch normalization integrovaly, proti tém, které tuto techniku

nepouzivaly.

Ztratova funkce a UpSampling2D vs. Conv2DTranspose

Pro trénovani modelt byly pouzity dvé rizné ztratové funkce: binarni k¥izova entro-
pie (BCE) a Intersection over Union (IoU). Testovany byly také rtzné metody pro
zvétseni rozliSeni obrazu v dekdédovaci ¢asti modelu. Nékteré architektury vyuzivaly

vrstvy UpSampling2D, zatimco jiné byly vybaveny vrstvami Conv2DTranspose.
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6.1 Hodnoceni a vybér vhodnych architektur

Proces hodnoceni a vybéru nejvhodnéjsich architektur z poc¢atecni mnoziny 20 mo-
deltt byl zalozen na nasledujicim experimentdlnim protokolu, ktery umoznil objek-

tivni srovnani jejich vykont.

Metodologie trénovani

Kazda z 20 architektur byla vystavena identickym trénovacim podminkam, aby bylo
zajisténo spravedlivé srovnani jejich schopnosti. Kazdy model byl natrénovan 20krat,
pricemz kazda iterace zahrnovala trénink s 1 epochou na 500 obrézcich. Z téchto 500
obrazku bylo 10 %, tedy 50 obrazkt, ponechano pro validaci. To znamen4, Ze celkové

byla kazda architektura trénovana na 10 000 obrazcich béhem vsech svych 20 iteraci.

Testovani a evaluace

Pro finalni hodnoceni bylo ptripraveno 400 testovacich obrazki, které nebyly soucasti
trénovaci mnoziny, ale byly generovany obdobnym zptsobem. Tyto obrazky slouzily
jako zaklad pro posouzeni efektivity kazdého modelu. Kritériem pro hodnoceni bylo
IoU skére, které poskytuje robustni méritko kvality segmentace tim, ze porovnava

predikované masky s redlnymi maskami obrazki.

Analyza vysledkii

Vysledky IoU byly zaznamenany pro kazdy z modeli v rtiznych iteracich jejich
trénovani. Na zakladé téchto vysledki byl vytvoren graf, kde osa x predstavovala
iterace modelt (od 01 do 20, kazd4 iterace predstavuje 500 trénovacich dat) a osa
y reprezentovala loU skore. V grafu bylo kazdé z 20 architektur reprezentovano
vlastni barvou kfivky, coz umoznilo vizualni srovnani jejich vykonu napti¢ riaznymi
iteracemi.

Pro kazdou architekturu bylo IoU spocitano tak, ze predikce modelu na testova-
cich datech byly porovnany se skutecnymi maskami, pricemz IoU pro kazdy obrazek
bylo nasledné zprimérovano pres vsech 400 vysledkt. Toto systematické srovnani
umoznilo identifikovat nejlepsi modely, které vykazaly nejvyssi prumérné IloU skore
a tedy nejlepsi celkovou uc¢innost ve segmentaci.

Na zakladé téchto vysledkt byly vybrany c¢tyfi architektury, které prokazaly
nejvyssi potencial pro dalsi vyvoj a optimalizaci. Tyto modely budou predmétem
dalsich vyzkumt a tprav, aby se maximalizovala jejich efektivita a presnost pro
praktické nasazeni v realnych aplikacich.

Nejlepsich vysledkii dosahovaly architektury znacené pismeny "O", "U", "V" "S".

V grafu jsou tyto architektury oznaceny tuc¢nou krivkou.
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Srovnani loU skére rliznych architektur

0.8 1

0.7 4

0.6 4

0.5 4

Iou skore

0.4 4

0.3 4

0.2

0.1 A

REXREAREXALEE,

Architektura A
Architektura B
Architektura C
Architektura D
Architektura E
Architektura F
Architektura G
Architektura |

Architektura |

Architektura K
Architektura L
Architektura M
Architektura O
Architektura P

tedete

Architektura T
Architektura Q
Architektura H
Architektura U
Architektura v
Architektura 5

T
01 02 03

T T T
04 05 06

T T
07 08

T
09 10 11 12 13 14 15
Verze modelu

Obr. 6.1: Graf IoU skére modelu

Porovnani jednotlivych architektur v tabulce

Nasledujici tabulka poskytuje srovnani architektur, ty jsou sefazeny od nejlepsi

po nejhorsi na zakladé IoU skore nejlepsi verze modelu dané architektury. Sloupec

UpSamp vrstva oznacuje typ vrstvy pouzity pro zvétseni rozliSeni obrazu v dekddo-

vaci ¢asti. UpSamp znamend UpSampling2D, zatimco Conv2D znamena Conv2DTranspose.

Pocet filtri uvadi pocet filtrti v konvoluénich vrstvach, pricemz hodnoty jako 64, 128,

256, 512 oznacuji pocet filtrt ve vrstvach kontrakéni cesty modelu, kde posledni ¢islo

(512) znadi bottleneck. Poté vzdy nasleduje expanzni cesta, kde se pocet filtri ob-

raci (256, 128, 64). Varianta K méla experimentalni zapojeni U-Net+-+, zatimco
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architektura H byla navrzena jako standardni U-Net bez skip connections.

Voats; | Kamel,| DoPuD|| ZEAOVE | ey | Pocet | Bakh Pocet filtrii IoU (%)
vrstva funkce vrstev | Norm
0] 3x3 | Conv2D | BCE U-net 2 ne 64,128,256,512 80.5
U 3x3 UpSamp BCE U-net 1 ne 64,128.256.512 70.1
S 5x5 UpSamp BCE U-net 1 ne 16,32.64,128,256,512 69.4
v 3x3 Conv2D BCE U-net++ 2 ne 32,64,128,256,512 56.9
A 3x3 UpSamp BCE U-net 1 ano 32.64,128.256,512,1024 549
B 3x3 UpSamp IoU U-net 1 ano 32,64,128.256,512,1024 54.7
E 5x5 UpSamp BCE U-net 1 ano 16,32.64.128,256,512 53.2
D 5x5 UpSamp BCE U-net 1 ano 32.64,128,256,512 51.8
C 5x5 UpSamp BCE U-net 1 ano 32,64,128.256,512,1024 50.5
Q 3x3 Conv2D BCE U-net++ 2 ano 32,64,128,256,512 49.0
G 3x3 UpSamp BCE U-net 1 ano 32.64,128,256.,512 48.3
L 3x3 UpSamp BCE U-net++ 1 ano 32.64,128,256.,512 48.2
F 3x3 UpSamp BCE U-net 1 ano 16,32.64.128,256,512 47.2
M 3x3 UpSamp BCE U-net++ 2 ano 32.64,128,256,512 46.9
J 3x3 UpSamp IoU U-net++ 1 ano 32.64,128,256,512 46.7
P 3x3 UpSamp IoU U-net 2 ano 32,64,128,256,512,1024 46.6
T 3x3 Conv2D BCE U-net 2 ano | 32,64.128,256,512,1024 46.0
K 3x3 UpSamp BCE U-net++ * 1 ano 32.64,128,256,512 43.8
I 3x3 UpSamp BCE U-net++ 1 ano 32.64,128,256,512 41.7
H 3x3 UpSamp BCE U-net ** 1 ano 64,128.256.512 41.0

Obr. 6.2: Tabulka srovnani modelt

6.2 Optimalizace vybranych modeli

Po vybéru ¢tyt nejlepsich architektur z predchozich experimentii byly tyto modely
podrobeny dalsimu tréninku. Cilem bylo dosdhnout maximélni efektivity kazdého
modelu skrze rozsiteni trénovacich iteraci na celkovy pocet 28, coz odpovida 14 000
trénovacim obrazium. Tento rozsiteny tréninkovy proces byl navrzen tak, aby zjistil,

zda dalsi iterace tréninku mohou vést k dalsimu zlepseni vykonnosti model.
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Vyhodnoceni rozsiteného tréninku

Vysledky tohoto prodlouzeného tréninkového cyklu byly analyzovany s vyuzitim
stejného mechanismu hodnoceni IoU, jaky byl pouzit v predchozich fazich. Grafy
IoU ukazaly, Zze modely dosahly svého vykonnostniho maxima, které se v nejlepsich
pripadech pohybovalo nad 80 % IoU. Analyza dat ukazuje, ze dalsi trénink by jiz ne-
prinesl vyznamné zlepseni, coz naznacuje, ze modely dosahly svého optimalizac¢niho

stropu.
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Obr. 6.3: Graf IoU skoére optimalizovanych model

Architektura O: Nejvyssi skére je 83,5 %.
Architektura U: Nejvyssi skore je 76,0 %.
Architektura S: Nejvyssi skore je 74,3 %.
Architektura V: Nejvyssi skore je 64,3 %.
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6.3 Vyvoj grafického uzivatelského rozhrani pro zob-

razeni segmentacnich map

V ramci této prace dale bylo vyvinuto jednoduché grafické uzivatelské rozhrani
(GUI) v Pythonu, které umoziuje nahravani a zobrazovani segmentac¢nich map s
vyuzitim pseudobarev. Hlavnim tcelem GUI je umoznit uzivatelim nahrat segmen-
tacni mapy a interpretovat je pomoci barevného kédovani, které odlisuje oblasti s
vysokou a nizkou pravdépodobnosti vyskytu anomaélii. V GUI byly implementovany

nasledujici funkcionality:

Nahravani obrazkia a posuvnik pro filtraci pravdépodobnosti

Uzivatelé mohou snadno nahrat segmentacni mapy do rozhrani, kde jsou automa-
ticky zpracovany a zobrazeny. Pro zvysSeni uzivatelské privétivosti a analytické fle-
xibility byl do GUI integrovan posuvnik, ktery umoznuje uzivatelim dynamicky
upravovat prahovou hodnotu pravdépodobnosti zobrazenych oblasti. Tim Ize snadno
eliminovat méné pravdépodobné oblasti a soustfedit se pouze na ty nejvice signifi-

kantni.

Pseudobarevné zobrazeni

Segmentacni mapy je mozné vizualitovat s pouzitim pseudobarev, kde ¢ervena barva
indikuje vysokou pravdépodobnost detekce anomalie a modra barva nizkou pravdeé-
podobnost. Toto barevné rozliseni pomahda uzivatelim rychle identifikovat oblasti

zajmu.

# Image threshold - [u] X

Obr. 6.4: GUI pro zobrazovani segmentac¢nich map
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7 Hodnoceni modeli na skutec¢nych datech

Cilem této kapitoly je zhodnotit tc¢innost model na skutecénych, nikoli synteticky
generovanych, datech. Pivodni navrh vytvorit rué¢né anotovanou testovaci mnozinu
byl zavrhnut z dtivoda popsanych dale v textu. Misto toho je tato kapitola soustie-
déna na subjektivni hodnoceni s ukazkami, kde modely zjevné spravné identifikuji
nesrovnalosti mezi vizualnim a rentgenovym spektrem obrazu a kde naopak selha-

vaji.

7.1 Problematika rué¢ni anotace

Pri ptivodnim zaméru pripravy realnych dat se objevil zasadni problém spojeny s
rucni anotaci. Urceni, co presné tvori anomalii v obraze, bylo casto predmétem dis-
kuse a nejednotnosti. Ru¢ni anotace obrazi prinasi subjektivni element do procesu,
jelikoz riuzni anotatori mohou mit rozdilné nazory na to, co konstituuje dostatecné
vyznamnou odchylku od normalu, ktera by méla byt oznacena jako anomalie. Tento
problém vede k nekonzistencim v testovacich datech, coz ovliviiuje evaluaci modelu.
V prvotnich fazich evaluace z toho divodu dochazelo k problémtm, kdy na zakladé
IoU skore vychazely nejlépe modely, které ve skutecnosti nebyly tak vhodné jako

jiné, jez vykazovaly nizsi skére IoU.

7.2 Problematika (ne)univerzalnosti

V procesu analyzy umeéleckych dél je zasadni zohlednit variabilitu expozice jejich
rentgenovych snimkii. Specifickd troven expozice mize vyrazné ovlivnit vhodnost
pouzitého modelu neuronové sité. Pri slabé exponovanych snimcich, kde jsou de-
taily casto skryty v Sumu nebo slabém kontrastu, mize byt vhodné pouzit citlivéjsi
model, ktery je vnimavéjsi vicéi jemnym nuancim a zménam v obraze. Naopak pri
preexponovanych snimcich, kde mohou byt jasné oblasti chybné interpretovany jako
anomalie, je lepsi volbou méné citlivy model, ktery muze lépe filtrovat nadmérné
vykyvy a zabranit falesné pozitivnim detekcim. Tato nutnost adaptace modelu na
konkrétni charakteristiky kazdého rentgenového snimku ilustruje, proc¢ se neni mozné

spolehnout na jediny univerzalni model pro vSechny typy expozici a podminek.

7.3 Priklady konkrétnich vysledku

V praci bylo vyvinuto 112 segmentacnich modelti. Tyto modely jsou rozdéleny do

¢tyT rtznych architektur: O, S, U, V. Kazda z téchto architektur ma 28 rtaznych
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verzi, které jsou pro zjednoduseni oznaceny pismenem a Cislem (napt. V27 pro 27.
verzi architektury V). V kazdém prikladu budou uvedeny t¥i obrazky - vizudlni spek-
trum obrazu, prislusny rentgenovy snimek a v posledni radé vysledna segmentacni
mapa daného modelu zobrazend v pseudobarvach. Vzdy budou néasledovat detailnéjsi

snimky daného prikladu se struénym komentarem.

7.3.1 Priklad 1 - zanedbani ramu obrazu

S

‘ ‘

.

-
~ S .1'%
T

Obr. 7.1: Priklad 1

Pro tento priklad byl zvolen model V27, ktery efektivné zachycuje anomalie a

zaroven spravné neklasifikuje rdmy obrazu jako odchylky.
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Obr. 7.2: Detail 1 prikladu 1

Na obrazku 7.2 si Ize vS§imnout, Ze model spravné identifikoval vybrané anomalie

bez vétsitho problému.

Obr. 7.3: Detail 2 prikladu 1

Na obrazku 7.3 je jasné viditelnd a modelem spravné zobrazena zjevna anoma-
lie, naopak ram obrazu zlstal modelem neidentifikovan. Nachazi se zde vsak mylné
klasifikovana anomalie vlevo od ¢ervené zvyraznéné. Tato anomalie je modelem klasi-
fikovana s nizsi pravdépodobnosti - v segmentacni mapé nema tak vysokou intenzitu

jako ta prvni.
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7.3.2 Priklad 2 - rozsahla detekce anomalii

}

" «

Obr. 7.4: Priklad 2

Pro tento priklad byl nejvhodnéjsi model S19. Priklad je specificky tim, ze se zde
nachazi velké mnozstvi nesouladit mezi vizualnim a rentgenovym spektrem. Model
na nékterych mistech obrazu nespravné identifikuje ¢asti ramu jako anomaélie. I pTes
tento nedostatek vSak model spravné zvyraznuje podeziela mista, ktera by byla

vhodna pro dalsi zkoumani.
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Obr. 7.5: Detail 1 prikladu 2

Na obrazku 7.5 model spravné identifikuje 3 viditelné anomalie. Zaroven ko-
rektné opomiji oblast ve stfedu dolni ¢asti detailu, protoze ackoliv je na rentgeno-
vém snimku tato oblast viditelna, nijak nerozporuje vizualnimu spektru - jedna se

o velmi podobny tvar.

Obr. 7.6: Detail 2 prikladu 2

Na obrazku 7.6 model korektné identifikoval tvary, které se nachazi v rentgeno-

vém spektru, ackoliv ve vizudlnim chybi.
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7.3.3 Priklad 3 - detekce hrebiki

Obr. 7.7: Priklad 3

Na ptiklad obrazku 7.7 byl zvolen model U16, ktery zde spravné opomiji ramy
obrazu, stejné jako identifikuje hiebiky v ramech, coz predstavuje zadouci klasifikaci.
Model zde vsak selhava v nékolika oblastech, predevsim v nespravné identifikaci
kvéta rostliny jako odchylek a rovnéz u c¢asti podnosu, na kterém je na obrazu

namalovana vaza s kytici.
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Obr. 7.8: Detail 1 prikladu 3

Na obrazku 7.8 jsou korektné s vysokou intenzitou uréeny 4 odchylky - 2 hiebiky
v ramu obrazu, viditelna tecka v levé casti detailu a zjevna anomalie v horni c¢asti.
Model zde vsak také klasifikuje s nizsi pravdépodobnosti jako anomaélii ¢ast ve stredu
detailu. Pti blizsim ohledani lze spatfit tento tvar na rentgenovém snimku. Jestli se

vsak jedna o skute¢nou anomalii hodnou dalstho zkouméni je znacné diskutabilni.

Obr. 7.9: Detail 2 prikladu 3

Na obrazku 7.9 je ukdzka selhani modelu, kdy klasifikuje ¢asti kvétiny jako ano-
malie. Model tak ¢ini zjevné proto, Ze na rentgenovém snimku je tato ¢ast velmi

dominantni, v tomto pripadé vsak pouze odrazi vizudlni spektrum dané ¢asti. Jedna

se tedy o mylnou klasifikaci.
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7.3.4 Ptiklad 4 - identifikace olovnatych skvrn

Obr. 7.10: Priklad 4

Pro tento priklad byl zvolen model V20. Model zde ve vétsiné prikladi spravné
identifikuje anomaélie v podobé pravdépodobnych olovnatych skvrn. AvsSak zaroven
identifikuje oblasti v pravé horni ¢asti obrazu, které nejsou anoméaliemi. Tato mista

jsou nejspise zduraznéna divodu nepraktického orezu obrazu.
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Obr. 7.11: Detail 1 prikladu 4

Na obrazku 7.11 je uveden detail, kde model spravné urcil olovnaté skrvy a dalsi
namalované obrysy viditelné na rentgenovém spektru, které ve vizualnim chybi. Tuto

¢ast lze povazovat za tspesnou segmentaci podezielych mist na obraze.

Obr. 7.12: Detail 2 prikladu 4

Na rozdil od predchoziho detailu je na obrazku 7.12 ukazka selhani modelu,
kdy neklasifikuje zjevnou skvrnu jako anomalii. Jedna se tedy o falsené negativni
klasifikaci. Zaroven je zde uvedena i oblast v levé ¢asti obrazu, ktera zjevné predsta-
vuje nesoulad mezi vizualnim a rentgenovym spektrem. Zda se jedna o skute¢nou

anomalii je opét diskutabilni.
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7.3.5 Priklad 5 - dlouha expozice

Obr. 7.13: Priklad 5

Tento priklad predstavuje vyzvu, jelikoz rentgenové spektrum je zde zjevné velmi
preexponované. Z toho divodu byl zvolen méné citlivy model O19, ktery tspesné

zobrazuje pouze oblasti zajmu, aniz by klasifikoval vétsinu obrazu jako anomalii.
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Obr. 7.14: Detail 1 prikladu 5

Na obrazku 7.14 je zobrazen detail, ve kterém jsou identifikované pouze nejvy-
raznéjsi tvary. Ve stfedu dolni ¢asti detailu je opét opomenuta vyrazna oblast v

rentgenovém spektru, ktera je zde v souladu s vizualnim spektrem.

o L

Obr. 7.15: Detail 2 prikladu 5

Na detailu na obrazku 7.15 je spravneé klasfikovany tvar v levém hornim rohu jako
anomalie. Stejné tak je spravné opomijen tvar ruky, ktery je sice velmi viditelny a
dominantni na rentgenové spektru, ale je opét pouze odrazem vizualniho spektra -

nejednd se tedy o anomalii.

. ‘ ‘.-

Obr. 7.16: Detail 3 prikladu 5

Na obrazku 7.16 je zobrazeno zjevné selhani modelu, kdy klasifikuje ¢asti, které

nejsou anomaliemi.
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8 Diskuze

V této praci jsme se zamérili na navrhovani a vyvoj metod konvoluénich neurono-
vych siti (CNN) pro detekei falzifikdta uméleckych dél, s dirazem na kombinaci
vizualniho a rentgenového spektra obrazi. Cilem bylo navrhnout modely schopné
detekovat anomaélie v obrazech. Ve findlni verzi bylo natrénovano 112 modelii archi-
tektur U-net a U-net++, které se lisi mirou citlivosti detekce anomaélii, coz umoznuje
jejich vyuziti v riznych scénarich detekce. Tyto modely efektivné zdiraznuji rozdily
mezi rentgenovymi snimky a puvodnimi obrazy, coz je klicové pro identifikaci po-
tencialnich falzifikat. Na syntetickych datech dosahovaly modely tispésnosti i pres
80 % IoU. Na realnych datech probihalo hodnoceni pouze subjektivné s ukazkami
vzhledem k obtiznosti objektivni evaluace.

Vyvinuté modely jsou schopny identifikovat anomalie jako jsou olovnaté skvrny,
htebiky, malby v hlubsich vrstvach a riznorodé defekty. Zaroven jsou schopné opo-
mijet ramy obrazu a preexponované rentgenové snimky z nichz jsou schopny deteko-
vat pouze nejvyznamnéjsi odchylky. Rovnéz ignoruji vyrazné tvary na rentgenovém
snimku, které jsou vsak v souladu s vizualnim spektrem. Modely tak mohou byt na-
pomocné pii identifikovani podeztelych mist pti forenzni prohlidce a usnadnit vybér
oblasti zdjmu pro nasledné zkoumaéani, jako je napriklad chemicka analyza pigmentui.

Podle dostupné literatury nebyly na toto téma dosud publikované zadné védecké
studie. Tato prace je tedy prvni, kterda se touto problematikou zabyva. Predlozené
feseni v této praci bylo vyvinuto autorem nezavisle na jinych zdrojich.

Vyvinuté modely maji moznost pomoci védctiim a technikiim pti odhalovani moz-
nych falzifikat a to prostirednictvim tspesné detekce anomalii na obrazech.

Prace zaroven demonstruje moznost vyuziti syntetickych dat k tréninku modeli,
které je nasledné mozné aplikovat i na realnd data.

Za nedostatek modelil lze povazovat nespravnost identifikace anomalii v nékte-
rych pripadech — budto modely anomalii nerozpoznaji nebo naopak signalizuji ano-
malii v mistech, kde zadna neni. Dalsi nevyhodou popsaného feseni je fakt, ze nelze
oznacit jediny model jako univerzalné vhodny pro vsechny situace. Namisto toho je
k dispozici siroké spektrum modeli, z nichz by si uzivatelé méli vybrat nékolik nej-
vhodnéjsich a pro kazdou situaci nechat vygenerovat predikce od kazdého modelu
zvlast. Nasledné by meéli zvolit model, ktery se nejlépe hodi k danym okolnostem.
Déle by bylo prospésné vyvinout aplikaci, ktera by umoziovala generovat tyto pre-
dikce, a nasledné by uzivatel pomoci posuvniku mohl kalibrovat vysledky. Toto by
znacné zefektivnilo vyuziti modelt v praxi, zvlasté v komplexnich nebo promeénli-

vych podminkach.
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Zavér

Tato prace se zabyvala vyvojem a aplikaci konvoluénich neuronovych siti (CNN)
pro detekci falzifikati uméleckych dél, se zamérenim na integraci vizualniho a rent-
genového spektra obrazt. Zakladni idea TeSeni spocivala v tom, ze pokud se na
rentgenovém snimku nachézi néjaké anomaélie/odchylky, budou zobrazeny pouze v
rentgenovém spektru a nikoliv ve vizudlnim - bude zde nesoulad mezi spektry. Dalsi
krok navrzeného feseni spocival v natrénovani modelu, ktery zvladne binarni sé-
mantickou segmentaci urcit mista na obraze, kterd jsou zminénym nesouladem. K
vyvoji trénovaci mnoziny bylo vyuzito syntetickych dat obsahujicich uméle genero-
vané rentgenové snimky spolecné s automaticky generovanymi anomaliemi.

V ramci této prace bylo pomoci riznorodych architektur U-net a U-net+-+ natré-
novano 400 modela (20 verzi dvaceti ruznych architektur), z nichz byly na zakladé
skére ToU (na testovaci mnoziné syntetickych snimki) vybrany 4 nejslibnéjsi ar-
chitektury a podrobeny dalsi optimalizaci. Kazda z téchto 4 architektur byla ve
vysledku reprezentovand 28 verzemi - vzniklo celkem 112 rtiznych model. Vybrané
modely byly z divodu obtizné objektivni evaluace hodnoceny subjektivné na re-
alnych datech. Modely se odlisuji v mire citlivosti a v praci je diskutovan zptisob
vyuziti v praxi. I presto, ze tyto modely umoznuji zvyraznéni rozdili mezi rentge-
novymi snimky a pavodnimi obrazy, v urc¢itych situacich mohou selhat. Srovnani
uc¢innosti modelu je komplikovano absenci srovnatelnych studii v dané oblasti.

Hlavnim pfinosem této prace je formulace navrhu potencialniho feseni pro detekci
falzifikatth umeéleckych dél. Mezi dalsi prinosy patii navrh pouziti syntetickych dat,
které zahrnovalo jejich augmentaci a rovnéz tvorbu metody pro generovani umélych
rentgenovych snimki. Déle bylo vyvinuto 7 metod pro tvorbu anomalii, véetné origi-
nalniho zptsobu jejich vkladani prostfednictvim linearni transformace do zminénych
syntetickych rentgenovych snimki. Dalsim prinosem je pouziti bindrni sémantické
segmentace v kontextu zdiraznovani nesouladt mezi spektry za pomoci U-net ar-
chitektur. Nejvyznamnéjsim prinosem je vSak samotné vyvinuti ¢tyt nejpresnéjsich
architektur (dosahujicich az 83,5 % IoU na syntetickych datech), které jsou schopny
detekovat olovnaté skvrny, hiebiky, vrstvy skrytych maleb a rizné defekty, zatimco
zaroven dokazi ignorovat nevyznamné prvky, jako jsou ramy obrazi a preexpono-
vané rentgenové snimky. Tyto modely se zamétuji pouze na vyznamné odchylky a
opomijeji rentgenové znaky, které jsou konzistentni s vizualnim spektrem. Modely
tak nabizeji pomocny nastroj pro techniky a forenzni védce v muzeich a galeriich,
ktery muze byt vyuzit k ovéreni pravosti uméleckych deél.

Zdrojové kody, vahy modelt a prilohy jsou ulozeny na adrese: https://drive.
google.com/drive/folders/le_SCZXN1R4jZkbo6jwuJ2i82LN6jieGO7usp=sharing
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Seznam symbolii a zkratek

RGB

RTG

CNN

IoU

BCE

SGD

MSE

MAE

RelLU

GUI

model ¢ervena, zelena, modra
rentgenové zobrazeni
konvolu¢ni neuronové sité
intersection over Union
binarni kiizova entropie
stochasticky gradientni sestup
prumérnd kvadraticka chyba
prumérnd absolutni chyba
rectified linear unit

grafické uzivatelské rozhrani
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