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ABSTRAKT

Téato bakalarska praca sa zaobera konvolu¢nymi neurénovymi sietami (CNN) pre detekciu
objektov v medicinskych obrazoch. Pre lepsSie pochopenie problematiky st najprv popi-
sané umelé neurénové siete a CNN vSeobecne, neskor su kapitoly zamerané na konkrétne
metddy detekcie, ktoré vyuzivajd CNN. Vramci prace bola vytvorena sada abdominalnych
snimkov z vypocetnej tomografie a z magnetickej rezonancnej tomografie na ktorych boli
trénované a testované ,Faster R-CNN" a ,You Only Look Once" algoritmy pre detekciu
peCene. Implementacia oboch modelov prebehla v programovacom jazyku Python s vy-
uzitim kniznice Pytorch. Na zaver st vyvodené a diskutované vysledky detekcie a mozné
vyuzitie v lekarstve.

KLUCOVE SLOVA
konvolu¢né neurdénové siete, detekcia objektov, CT, MRI, Faster R-CNN, YOLO, ohra-
nicujuci ramcek, pecen

ABSTRACT

This Bachelor thesis deals with Deep-learning-based pattern detection in medical images.
For better understanding of a subject artificial neural network and convolutional neural
network (CNN) are described at first. Next chapter is focused on specific detection
methods which use CNN. Within a thesis a dataset of abdominal CT a MRI scans was
created. Faster R-CNN and YOLO algorithms were trained and tested on acquired
scans for liver detection. Implementation of chosen methods took place in Python
programming language using the Pytorch library. Finally, detection results and possible
use in medicine are discussed.
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Uvod

Konvolu¢né neurénové siete st v dnesnej dobe jednym z najvacsich trendov v oblasti
spracovania obrazov, pretoze vyuzivaju specialnu architekttru dobre adaptovanu pre
klasifikaciu a taktiez detekciu. Je to mimoriadny typ neurénovych sieti, ktoré do-
siahli vyznamny pokrok v oblastiach pocitacového videnia. Lekarsky vyskum v ro-
vine konvolu¢nych neurénovych sieti nie je vynimkou. Zobrazovacie systémy v le-
karstve poskytuju snimky, ktoré obsahuju doélezité vizualne informéacie o Iudskom
tele, avsak ich hodnotenie volnym okom byva casto ¢asovo narocné a vysledok je
subjektivny. Prave spravne vyuzitie konvolucnych neurénovych sieti k detekcii ob-
jektov by mohlo viest k lepsim vysledkom ¢i uz v diagnostike alebo pri planovani
interven¢nych vykonov.

Presna detekcia, ktorda v niektorych pripadoch slizi ako predspracovanie pre
segmentacné tlohy ma dolezity vplyv na predbezné hodnotenie pecene pre transp-
lantacné vykony alebo pri operaciach brusnej aorty, kedy je nutné analyzovat a urcit
presnu poziciu organov brusnej dutiny a ciev do nich vstupujucich. Toto pohana pre-
biehajici vyskum, aby sa dosiahli lepsie vysledky a prekonali mnohé vyzvy, ktoré
vyplyvaju z vysoko flexibilnych anatomickych vlastnosti brucha a obmedzeni moda-
lit odrazajicich vlastnosti obrazu [1].

Prva kapitola bakalarskej prace sa zaoberd problematikou neurénovych sieti,
ich stavbou, topolégiami a uc¢enim. V druhej kapitole boli predstavené konvolucné
neurénové siete vseobecne a to hlavne ich architektira, a odliSnost od klasickych
neurénovych sieti. Nasledujtica cast bola zamerand na vytvorenie resersi na tému
detekcie objektov dvomi vybranymi metédami, ktoré vyuzivaji architektiru konvo-
lu¢nych neurénovych sieti: Konvoluéna neurénova sief zalozena na navrhu regiéonov
(z angl. ,Faster® R-CNN ) spolu s jej 3 verziami a ,You Only Look Once®. V oboch
tychto castiach boli popisané metédy detekcie a architektiira modelov.

V nasledujicej kapitole je charakterizovana zvolena sada dat pre detekciu, ktora
tvoria abdominélne snimky z vypocetnej tomografie (CT) a z magnetickej rezonanc-
nej tomografie (MRI) a je tu zachyteny hlavne spdsob ziskania rezov, tvorba anotécii
a augmentdcia. Ako detekovany objekt bola vybrana pecen, ktorej velkost a tvar sa
signifikantne odlisuje vramci rezov ziskanych od 40 pacientov z oboch modalit. Sada
dat taktiez obsahuje asi 15 % netypickych tvarov pecene a vramci CT snimkov je
pozorované variabilné rozpatie Hounsdfieldovej jednotky pre pecenové tkanivo [1].

Realizacia ,Faster” R-CNN a ,)'You Only Look Once“ metddy pre detekciu pecene
z dostupnych snimkov je predstavena v piatej kapitole, ktord sa zaobera hlavne
tvorbou modelu, vypoc¢tom chyby a ucenim tychto sieti so zvolenymi parametrami.
V poslednej kapitole st zhrnuté a diskutované dosiahnuté vysledky detekcie ziskané

implementovanymi metédami a mozné vyuzitie v medicine.
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1 Neurdnové siete

1.1 Biologicky neurén

Neurén je zakladna stavebné a funkénd jednotka nervovej ststavy. Je schopny priji-
maf, viest, spracovavat a odovzdavat urciti formu informacie. Vdaka svojim funké-
nym spojom tzv. synapsiam dokaze vytvarat kontakty s ostatnymi neurénmi. Ner-
vova bunka sa sklada z tela, axénu, ktorym sa siri informacia smerom od tela neurénu

a dendridov, ktoré prijimaju vstupné informaécie [2].

1.2 Matematicky model neurénu (perceptron)

Matematicky model neurénu je zakladna jednotka umelej neurénovej siete, ktora
bola inspirovana funkciou biologického neurénu. Najjednoduchsi umely neurén, per-
ceptrén, bol predstaveny panom Frankom Rosenblattom v roku 1957 a bol inspiro-
vany pracou badatelov Warrena McCulloch a Waltera Pitts. Sklada sa len z jedného

neurénu, ktory ma n-vstupov a so vSetkymi je prepojeny [3].

Prah

o) ——V

Vystup

Aktivaéna

X
m
\ Suma funkcia

Vahy

Obr. 1.1: Matematicky model umelého neurénu, (upravené z [4]).

Na obrazku 1.1 je zobrazena Struktira umelého neurénu. Predpokladame, ze
vstupy oznacené ako xg, x1, ..., x, reprezentuju informacie, ktoré do biologického
neurdénu vstupuji pomocou dendridov. Tieto hodnoty st vahované vektorom vah wy,
wy, ..., Wy, Ktory modeluje synaptické spojenia a tym vyjadruje vyznamost jednot-
livych vstupov. Vsetky vahované vstupy si nasledne s¢itané spolocne s tzv. prahom
oznacovanym aj ako ,bias“. Tato suma dalej vstupuje do aktivac¢nej funkcie ¢, ktora
podmienuje, ¢ neurén bude aktivovany. Vysledok z tejto aktivacnej funkcie je odo-

slany na vystup [3].
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Rovnica 1.1 matematicky popisuje chovanie modelu umelého neurénu.

Zwm —b = Zwm xo=1awy = —b, (1.1)

kde f reprezentuje aktivacnu funkciu neurénu, w; reprezentuje i-ta vahu, z; repre-
zentuje i-ty vstup, b reprezentuje prah(bias) a N reprezentuje pocet vstupov.

Vyber aktivacnej funkcie zalezi na druhu rieseného problému. K najpouzivanej-
sim patria tieto typy:

e Skokova aktivacna funkcia

fla) = sign(a), kde f(a) ={-1,1} (1.2)

e Linerarna aktivacnad funkcia

fl@)=a (1.3)
Logickd sigmoida
Fla) = g, kde f(a) = (~1,1) (1.4
1+eT
o Hyperbolicky tangent
fla) = =5 —1, kde f(a) = {0.1) (1.5
l+eT

kde « oznacuje vstup do aktivacnej funkcie a f(«) vystup z aktivacnej funkcie.
Skokova funkcia je nelinearna aktivacnd funkcia a pouziva sa zvdcsa pre binarnu
klasifikiciu. Uloha rieSend linedrnou aktivaénou funkciou je prevazne aproximécia
[ubovolnej funkcie alebo predikcia. Logicka sigmoida a hyperbolicky tangent st fun-
kcie, ktoré sa pouzivaju na rieSenie nelinedrnych problémov, napriklad klasifikacia
alebo spracovanie informéacii v neurénoch skrytych vrstiev neurénovej siete [3].
Perceptréon pracuje ako binarny klasifikator, jeho tlohou v procese tréningu je
naucit vahy rozdelovat vstupni datovii mnozinu do dvoch kategérii. Na vystupe sa

objavi ¢islo 0 alebo 1 podla toho, ¢i je vahovany vstup mensi alebo vacsi ako prah.

0 ak YN, wiz; —b<0

1.6
1 ak SN, wix; —b>0, (1.6)

vystup = {
kde w; znamend i-ta vaha, z; je i-ty vstup, b je prah (bias) a N je pocet vstupov.
Perceptron dokaze pracovat len so vstupnymi datami, ktorych mnozina je line-
arne separovatelna. Problém exkluzivny OR (XOR) je jednym perceptrénom nerie-
Sitelny [3].
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1.3 Viacvrstvova neurdénova siet

Viacvrstvova neurdénova siet obsahuje miniméalne 3 vrstvy, pricom kazda z vrstiev
predstavuje skupinku neurénov. Pocet neurdémov vo vstupnej a vystupnej vrstve
zalezi na pocte vstupnych a pozadovanych vystupnych parametrov. Okrem tychto
dvoch spominanych vrstiev sa medzi nimi nachadzaju aj tzv. skryté vrstvy.

Ulohou vstupnej vrstvy je distribuovat signél do ostatnych vrstiev bez zmeny.
Ako aktivacnd funkcia je zvolend linearna funkcia. Vystup zo vstupnej vrstvy je zaro-
ven vstupom do vrstvy skrytej. Kazdy neurdn z jednej vrstvy je prepojeny s kazdym
neurénom z vrstvy nasledujtcej, avsak nedochdadza k prepojeniam neurénov v tej
istej vrstve. S vacsim poctom skrytych vrstiev sa stava neurénova siet sofistikovanej-
sou, zvysuje sa jej presnost, prehlbuje sa. Vo vystupnej vrstve dochadza k findlnym

vypoctom [3].

x2

y2

x3

x4

Obr. 1.2: Viacvrstvova neurénova siet, (prevzaté z [5]).

1.4 Topolégie neurénovej siete

Neurénové siete sa delia podla Sirenia signalu na dopredné neurénové siete a reku-
rentné neurénové siete. V doprednej neurénovej sieti sa infromacia siri od vstupnej
cez skryté vrstvy az na vystup len jednym smerom. Nenajdeme tu ziadnu spatnt
véazbu.

U rekurentnej neurénovej siete funguje spatnovazobné sirenie signalu. Spoje me-
dzi jednotlivymi vrstvami si vedené oboma smermi pomocu spéatnych cyklov. Ich
ucenie prebieha nie len pocas tréningu, ale aj pocas vytvarania vystupu zo vstupu
privedeného do siete. Tento typ neurénovej siete ma schopnost pamatat si vystup
z predchadzajiceho kroku a to na zaklade pritomnosti tzv. skrytého stavu a reku-
rentného spojenia. Vyuzivaju sa v oblasti rozpoznévania reci, rukopisov a to vdaka

ich schopnosti spracovévat variabilni dizku vstupnej sekvencie [6].
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1.5 Ucenie neurénove;j siete

Po zostaveni struktiry neurdénovej siete je model pripraveny na tréning. Existuju
dva pristupy k uceniu neurénovej siete a to ucenie s ucitelom a ucenie bez ucitela.
Pri tréningu s ucitelom si pritomné 2 vektory: vstupné hodnoty a pozadované vy-
stupné hodnoty. Na zaciatku si vahy a prah nastavené ndhodne a zacina proces
ucenia. V procese tréningu bude siet spociatku poskytovat nedostacujtice vysledky
a po niekolkych epochach tato siet bude dosahovat vyssiu presnost. Epocha znaci
jednu iteraciu ucenia, ktora prebieha na vSetkych trénovacich vzorkach. Neurénova
siet spracuje vstupné hodnoty, privedie ich na vystup, ktory sa nasledne porovna
s pozadovanym vystupnym vektorom. Jedna z moznych metrik stanovenia chybovej
funkcie je stredna kvadraticka odchylka, ktora indikuje ako velmi sa lisi vystup siete

od optimélneho vysledku [7].

m

> (v —4i), (1.7)

N 1
=1

kde y; je pozadovany vystup z neurénovej siete, y; je skutocny vystup z neurénovej
siete a m je pocet vstupov.

Chybova funkcia bude po prvej epoche poskytovat vysoké hodnoty. Na to, aby
bol dosiahnuty akceptovatelny vystup je potrebné minimalizovat chybu. Jednym
z moznych postupov je metdda gradientného zostupu. Z matematického hladiska
je gradient vektorom prvych derivacii jednotlivych premennych funkcie. Gradient
udéva smer najstrmsieho rastu chybovej funkcie. Metoda gradientného zostupu sa
vyuziva pre korekciu vah, pretoze vdaka ich aktualizacii je neurénova siet schopna
poskytovat presnejsie vysledky. Ak sa po vypocitani parcidlnej derivacie chybovej
funkcie podla vahy budeme po malych krokoch ucenia postvat proti smeru gra-
dientu, tak chybova funkcia bude postupne konvergovat do lokdlneho minima. Krok
ucenia je zvycajne malé ¢islo, ktoré umoznuje pomalt a hladkt aktualizaciu vah tak,
aby lokdlne minimum chybovej funkcie nebolo prekrocené. Matematicky moze byt

aktualizacia vah pomocou metoédy gradientného zostupu zapisand ako:

Wnové = Wstaré — NVLy (18)

kde wpee st aktualizované vahy, wgre si povodné vahy, p je krok ucenia a VL je
gradient chybovej funkcie.

Ak by bol gradient chybovej funkcie poc¢itany z kazdého vzorku trénovacej mno-
ziny dét, bolo by to netéinné a zdlhavé, preto sa vyuziva metéda stochastického
gradientného zostupu, pri ktorej je vypocitany priblizny gradient chyby z urcitej
mnoziny vstupnych dat. Nie je garantované, ze chybova funkcia bude klesat v kaz-

dej iterécii, je ,zasumena“, bude kolisat, avSak po Case klesne [7].
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Kedze informacia o pozadovanych vystupoch zo skrytych vrstiev nie je dostupna,
pre aktualizaciu parametrov neurénov zo skrytych vrstiev sa vyuziva metdda spét-
ného sirenia chyby. Chyba vo vrstve n sa rozdeli medzi neurény vo vrstve n—1. Takto
je chyba pretlacand spat k vstupu, proti smeru vypoctu vystupov siete a podla nej
su aktualizované vahy v systéme. Tento postup sa opakuje niekolkokrat so snahou
minimalizovat vysledok chybovej funkcie az pokial nie je dosiahnuty akceptovatelny
vystup [7].

Pri tréningu bez ucitela nie je pritomny oc¢akavany vystupny vektor. Algoritmus

ucenia spociva v nastavovani vah len z dostupnych vstupnych hodnét [7].
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2 Konvoluéné neurdnové siete

Konvoluéné neurénové siete su Specidlny typ neurénovych sieti, ktoré dosiahli vy-
znamny pokrok vo vyskume pocitacového videnia. Popularnymi sa stali hlavne po
roku 2010 pretoze prekonali vykon doposial zndmych architektir neurénovych sieti
v oblasti klasifikacie a rozpoznavania obrazov. Proces ucenia konvoluénych neuré-
novych sieti (CNN) simuluje organizaciu vizuélneho centra mozgovej kory a ispesne
natrénovand CNN moze vytvorit hierarchicktl informéciu o rohoch, tvaroch alebo
komponentoch objektov v klasifikdcii obrazkov pocas predspracovania [8].

Ako uz bolo zmienené, cela myslienka CNN je inSpirovana biolégiou oka. Za to,
ze svet vnimame ako farebny a detailny obraz vdac¢ime siiborom procesov odohra-
vajucich sa v nasom mozgu. Na vnutornej casti oc¢nej steny, v zadnej casti oka sa
nachadza vrstva citlivA na svetlo nazyvana sietnica lat. retina. Elementami, ktoré
reaguji na mnozstvo dopadajiceho svetla st u Iudi c¢apiky a tycinky, spolu na-
zyvané fotoreceptory. Fotoreceptory a nervové bunky v sietnici vytvaraju zlozitu
prie¢nu a pozdlznu neurénovi siet. Niekolko fotoreceptorov je synapticky viazangch
na jednu bipolarnu bunku, ktora reaguje len ak vacsina fotoreceptorov na nu pri-
pojenych je aktivnych. Dalej niekolko bipolarnych buniek predava informécie jednej
gangliovej bunke, ktord slizi na spracovanie informacii o velkosti a intenzite sve-
telného podnetu. Takisto aj gangliova bunka reaguje len za predpokladu aktivity
vacsiny bipolarnych buniek na nu pripojenych. Dochadza k vyraznej priestorovej
sumécii. Informécia je dalej odvadzana axonom do vyssich zrakovych centier. Cim
hlbsie do mozgu postupujeme, tym viac konkrétnych priznakov z obrazu sveta je
detekovanych neurénmi [9].

Konvoluéna neurénova siet je druh neurénovej siete, ktora obsahuje aspon jednu
konvoluéni vrstvu. CNN pouzivaji koncept kombinovania priznakov nizkeho le-
velu z obrazku do priznakov levelu vyssieho az pokial je siet schopna reagovat na
konkrétne objekty, podobne ako vo vizualnom centre. Nasledne sa pouzije klasicka
viacvrstvova neurénova siet, ktora kombinuje extrahované priznaky do zmyslupného
kontextu. CNN predstavuji oproti viacvrstvovej neurénove;j sieti vyhodu v ziskavani
lokalnych informacii napr. zo susednych pixelov a v zaroven znizuju pocet jednotiek
v sieti [10].

2.1 Architektara CNN

Konvoluéna neurénova sieft sa sklada z niekolkych vypocetnych vrstiev neurénov
a to konvoluénych vrstiev, podvzorkovacich vrstiev a plne prepojenych vrstiev. Na
obrazku 2.1 je mozné vidiet navrh jednoduchej konvolucnej siete zlozenej zo spomi-

nanych vrstiev.
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Obr. 2.1: Architektira konvolu¢nej neurénovej siete v ktorej sa nachadzaja 3 typy
vrstiev: konvoluénd, podvzorkovacia(,pooling®) a plne prepojena vrstva, (upravené
z [11]).

2.1.1 Konvolucné vrstvy

Hlavny zmysel konvoluénych vrstiev je extrakcia rozlisujtcich priznakov zo vstup-
ného obrazu. Matematicka operacia, ktord je aplikovand na obraz v podobe filtru
sa nazyva konvolicia. ,Kernel“ (jadro), reprezentujuci filter, je matica cisel, ktoré
simuluju vahy. Matica s uréitym poc¢tom riadkov a stipcov sa postiva inak povedané
konvoluje po vstupnom obraze s urcitym poctom pixelov. Regién v ktorom sa filter
v danom case nachadza sa nazyva recepcné pole. V jednotlivych polohach filtru s
vynasobené hodnoty filtru s hodnotami pixelov daného regiénu obrazu a vysledné
siciny su nasledne sc¢itané a ulozené do matice. Po posunuti filtru po vsetkych pozi-
ciach obrazu s uré¢itym krokom, ziskame maticu hodnot nazyvant priznakova mapa.
Cim vyssi je krok tzv. ,stride“ s ktorym sa filter posiva po obraze, tym mensiu
priznakovi mapu ziskame [8].

Kazda vrstva ma Specifické mnozstvo filtrov a ich pocet udava pocet priznako-
vych mép a tym hibku danej vrstvy. Kazdy z tychto filtrov moze byt povazovany
za identifikatora pre urcité priznaky. V pociatocnych vrstvach siete st rozliSované
jednoduché vizualne elementy ako hrany, rohy alebo krivky. V hlbsich vrstvach na-
chadzame filtre Specializujtice sa na odlisenie sofistikovanejsich objektov ako o¢i, usi,
vlasy atd. Filtre st zlozené z neurénov, ktoré medzi sebou zdielaji mnozinu vah, ¢o
znizuje pamétovi naro¢nost a urychluje vipocet. Cim vyssi je pocet filtrov v danej
vrstve tym viac informaécii ziskavame o vstupnom obraze. V niektorych pripadoch
je vhodné vyplnit vstupni maticu pixelov nulami okolo okrajov. Tato operacia je
v anglickej literattiire nazyvand ,zero padding* a vdaka nej je mozné extrahovat
priznaky z hrani¢nych casti obrazka a taktiez kontrolovat velkost priznakovej mapy
[10].
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Obr. 2.2: Ukazka aplikacie filtru na vstupné pixely obrazka, (upravené z [10]).

Po kazdej konvoltcii je aplikovana dodato¢na nelinedrna operacia nazyvana ,,Rec-
tified Linear Unit“ (ReLU), ktorda umoznuje nahradit kazdd zdporni hodnotu akti-
vacie priznakovej mapy nulou. Zmysel tejto operacie je zaradit nelinearitu do kon-
volucénej neurénovej siete, pretoze véicsina redlnych dat s ktorymi bude sief pracovat
nie je linedrnych [10].

. ReLU

R(z) =maz(0, z)

=

Obr. 2.3: Funkcia ReLU, (prevzaté z [12]).

2.1.2 Podvzorkovacie vrstvy (,,Pooling vrstvy*)

Ulohou podvzorkovacich (z angl. ,pooling®) vrstviev je redukovat priestorové rozli-
senie priznakovych map, pricom ostanii nemenné voci tvaru a pozicii vyznamnych
priznakov, ktoré boli v obraze detekované. Po aplikécii filtrov konvoluénych vrstiev
je definované okolie pixelov zjednotené do jednej hodnoty. Zvycajne sa pouzivaju

,2MaxPooling vrstvy“, ktoré zo susednych pixelov vyberaji maximum, ale mézu byt
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pouzité aj iné metdédy ako ,,MinPooling®, , AveragePooling* alebo ,,MedianPooling*.
Myslienka ostava stale ta ista a to vybrat susedné hodnoty pixelov z priznakovej
mapy, porovnat ich pomocou funkcie (max, min, priemer atd.) a odoslat jednu hod-
notu na vystup. Narozdiel od konvolu¢nych vrstiev, pri aplikéacii filtru na pixely

priznakovej mapy a naslednom posune, sa pixely zvycajne neprekryvaju [8].

Rez obrazku
)(J 1 1 : t Max pooling
56|78 woposanoo 6|8
3|2 [N = 3 e
1] 2 .

Obr. 2.4: Ukazka operéacie ,MaxPooling*, (upravené z [13]).

2.1.3 Plne prepojené vrstvy

Konvolucéné a podvzorkovacie vrstvy sa opakuji niekolkokrat a na zaver si spojené
vsetky priznaky z obrazka pomocou plne prepojenych vrstiev, ktoré predstavuji
tradi¢nu viacvrstvova neurénovi siet. Ako vstup do plne prepojenych vrstiev je pri-
znakova mapa z poslednej konvolucnej a podvzorkovacej vrstvy, ktord reprezentuje
sofistikované priznaky. Vystup z plne prepojenych vrstiev je N-dimenzionalny vektor,
ktory v pripade klasifikacnej tilohy reprezentuje pravdepodobnost vyskytu N-tried
v obréazku [8].

2.2 Ucenie konvolu¢nej neurénovej siete

Pri uc¢eni konvoluénych neurénovych sieti sa vyuzivaju rovnaké postupy ako pri uc¢eni
jednoduchej viacvrstvovej neurdnovej siete. Pre aktualizaciu vah je vyuzivana me-
toda spatného sirenia chyby a pre minimalizaciu chybovej funkcie metdda stochastic-
kého gradientného zostupu. Ako uz bolo spominané, CNN sa skladaji z niekolkych

typov vrstiev, preto je proces ucenia modifikovany pre kazda z tychto vrstiev [7].
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3 Detekcia objektov

Detekcia objektov ako siicast pocitacového videnia je zalozend na lokalizacii objek-
tov v obraze a ich vymedzenim pomocou ohrani¢ujiceho ramceka. Detekcia v sebe
okrem lokalizacie zahina aj klasifikaciu objektov do tried. Nie vzdy je pocet ram-
¢ekov reprezentujicich objekt dopredu znamy. Variabilny pocet vystupov je hlavny
dovod, preco sa tato vypocetna tloha neda riesit klasickou archikektirou konvoluc-
nej neurénovej siete nasledovanou plne prepojenymi vrstvami. Ako jeden z moznych
pristupov pre vyrieSenie tohto problému sa ukézalo nachadzanie regiénov zaujmu
z obrazu a pouzitie CNN klasifikdtora pre overenie pritomnosti objektu v danom
regiéne. Problém s tymto pristupom je v tom, ze predmet zaujmu moze mat rozne
priestorové umiestnenia ¢i rozmery v obraze a bolo by nutné vybrat velké mnozstvo
regiénov, ¢o by bolo, samozrejme, vypocetne velmi narocné [8, 14].

Do metéd strojového ucenia, ktoré sa pouzivaji na detekciu objektov mdzeme
zaradit histogramovo orientované gradienty (HOG), Haarove priznaky alebo skalovo
invariantné transformécie priznakov (SIFT). V dnesnej dobe si vSak coraz viac
popularne metédy hlbokého ucenia vdaka svojej presnosti a rychlosti. Najcastejsie
vyuzivané algoritmy v detekcii objektov su sief zaloZzend na navrhu regiénov (R-
CNN) a jej 3 verzie, ,,You Only Look Once“ (YOLO) spolu s jeho $tyrmi variantami,
,oingle Shot Multibox Detector® (SSD) alebo R-FCN, ktoré je zalozené na navrhu

regiénov pomocou plne prepojenych vrstiev [15].

3.1 Konvoluéna neurdnova siet zalozena na navrhu
regionov

Problém so selekciou velkého mnozZstva regionov obisiel Ross Girshick a kolektiv,
ktor{ navrhli metédu nazyvani ,Region-based convolutional neural network (R-
CNN)“, teda konvoluénii neurénovi siet zalozeni na navrhu regiénov, kde pomocou
selektivneho vyhladavania extrahujui z obrazu iba 2 000 regiénov. Detekcia objektov
pomocou R-CNN sa skladé z 3 modulov. Prvym z nich je kategoricky nezavisly navrh
regionov. Tieto navrhy definuju sibor kandidatov pre detekciu, ktoré ma detektor
k dispozicii. Selektivne vyhladavanie zac¢ina pociatoc¢nou segmentaciou zaloZenou na
intenzite pixelov obrazu pouzitim grafovej segmentacnej metddy. Algoritmus selek-
tivneho vyhladavania je iterativny proces pri ktorom st priradené navrhy regiénov
k segmentovanym castiam obrazu a nasledne st segmenty zlucované na zaklade po-
dobnosti [16].

Druhym modulom je konvolu¢na neurénova siet, ktora z regiéonov extrahuje vek-

tory priznakov jednotnej dizky. Extrahované st 4096-dimenzionalne vektory z kaz-
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dého ziskaného navrhu regiénu. Tieto priznaky vstupuji do siete zloZenej z piatich
konvoluénych a dvoch plne prepojenych vrstiev.

V poslednom module sii extrahované priznaky klasifikované pomocou metddy
podpornych vektorov podla pritomnosti objektu v navrhovanej oblasti. Cielom me-
tody podpornych vektorov je najst hyperrovinu v N-rozmernom priestore, ktora
zretelne klasifikuje datove body v tomto priestore. Okrem predpovede pritomnosti
objektu v navrhoch regionov, algoritmus predpoveda aj 4 ofsetové hodnoty, aby sa

zvysila presnost ramceka. Na obrazku 3.1 je mozné vidiet chovanie R-CNN [14, 15].

R-CNN- Regiény so CNN priznakmi

» Lietadlo? nie

’

=xa

CNN,, :

i
Pocitac? nie

1. Vstupny 2. Extrakcia 3.Vypodet CNN 4. Klasifikacia
. navrhnutych regiénov ] s
obrazok (~ 2K) priznakov regionov

Obr. 3.1: Ukazka detekéného systému R-CNN. Z obrazku je navrhnutych 2 000
regionov, z ktorych si extrahované priznakové vektory pomocou CNN pre vypocet
priznakov (5 konvoluénych a 2 plne prepojené vrstvy) a tie st nasledne klasifikované

metdédou podpornych vektorov (upravené z [15]).

Aj napriek pokrokom v oblasti detekcie objektov, ktoré si pohanané uspesnym
navrhom regiéonov v obrazoch a konvoluénymi neurénovymi sietami zaloZzenymi na
navrhnutych regiénoch, R-CNN sa stretava s radou problémov. Jednym z hlavnych
je casova narocnost trénovania siete, kedze je potrebné klasifikovat 2000 navrhov
regiénov na jeden obrazok. Taktiez tato metdéda nemdze byt implementovand real
time, pretoze na detekciu u kazdého obrazu z testovacej mnoziny je potrebnych
47 sekund. Algoritmus selektivneho vyhladavania je nemenny, v tomto Stadiu sa
neodohrava proces ucenia, preto moze dojst k vyberu nevhodnych kandidatov na

regiony [14, 15].

3.2 ,Fast“ R-CNN

Autor ¢lanku z podkapitoly 3.1 vyriesil niektoré z nevyhod R-CNN a vytvoril algo-
ritmus rychlejsej detekcie objektov, ktory nazval ,Fast Region-based convolutional
neural network (Fast R-CNN)“ Obréazok 3.2 ilustruje architektiru siete. Pristup je
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podobny ako u R-CNN algoritmu, avsak u zrychleného R-CNN je vstupom do siete
cely obrazok a sada navrhov objektov. Obrazok je najprv spracovany v konvolucnej
neurénove;j sieti s niekolkymi konvolu¢nymi a ,maxpooling* vrstvami (v obrazku 3.2
ako hlboka konvolu¢na siet ), ktorej vystupom je priznakovad mapa.

Dalej je z ndvrhu regiénov pomocou podvzorkovacej vrstvy regiénu zaujmu (ozna-
covany ako ,Region of Interest (Rol)) extrahovany priznakovy vektor jednotnej
dlzky. Regién zdujmu je definovany ako obdlznikové okno, ktoré je v tejto vrstve
rozdelené do mriezky tzv. pod-okien na ktorych hodnoty je aplikovany ,,MaxPo-
oling*.

Kazdy priznakovy vektor vstupuje do sekvencie plne prepojenych vrstiev (v ob-
razku 3.2 ako fe, skratka z angl. ,fully connected”). Tieto vrstvy sa napokon vet-
via do dvoch, z ktorej jedna produkuje ,softmax“ pravdepodobnosti tried navrhnu-
tych regionov a druha stradnice ohranic¢ujicich raméekov (,,bounding boxov*), ktoré
ohranicuju objekty zaradené do danych tried (v obrazku 3.2 ako ,bbox regressor*).

,Softmax® vrstva vyuziva ,softmax“ aktivacni funkciu, ktora premiena nume-
ricky vystup z predchadzajicej vrstvy na pravdepodobnosti, ktorych sucet je jedna.

Vzorec pre vypocet pravdepodobnosti sa nachadza v rovnici 3.1.

eyi

Zj evi’

kde y; je vstup do funkcie, 3. €% je sucet vstupov nachddzajicich sa v exponente

P(y;) = (3.1)

e Eulerovho ¢isla a P(y;) je vystupna pravdepodobnost.

= , Vystup bbox
. Hiboka
~ . konvoluéna Pooling softmax regressor
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regionu FC FC

zaujmu
FCs
Priznakova mapa
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regionu zaujmu

Pre kazdy region zaujmu

Obr. 3.2: Ukazka detekéného systému Fast R-CNN, (upravené z [17]).

,Fast“ R-CNN je rychlejsie ako R-CNN, pretoze nie je potrebné, aby do konvo-
lucnej siete vzdy vstupovalo 2000 navrhov regiéonov. Namiesto toho je konvolucna

operacia vykonana len raz za jeden obrazok a z toho je generovand priznakova mapa
(14, 17].
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3.3 ,Faster” R-CNN

Pociato¢na vypocetna narocnost u CNN zaloZzend na navrhu regiéonov bola reduko-
vana vdaka zdielaniu konvolicie medzi navrhmi regiénov. ,Fast“ R-CNN algoritmus
sa blizi k detekovaniu objektov v redlnom case, ak si odmyslime c¢as potrebny k na-
vrhu regiénov. U oboch predchadzajicich metdd st regiény navrhované pomocou
selektivneho vyhladavania, ¢o je ¢asovo narocny proces, ¢im je ovplyvnend vykon-
nost siete. Pri porovnani testovacich ¢asov ,Fast“ R-CNN s pouzitim navrhovanych
regionov, tak algoritmus sa vyrazne spomali oproti pripadu, ked navrhy regiénov
pouzité nie su. Prave navrhy regionov si vypocetnou prekazkou v najmodernejsej
technike pre detekéné systémy [18].

Sytém detekcie objektov, takzvany , Faster Region-based convolutional neural
network (Faster R-CNN)“ je zlozeny z dvoch modulov. Prvym z nich je konvolucna
neurénova siet oznacovana ako ,Region Proposal Network”, ktora z obrazu vybera
jednotlivé regiony, teda ukazuje druhému modulu kam sa pozriet a v akych castiach
obrazu sa pravdepodobne nachadza objekt. Druhou c¢astou , Faster® R-CNN systému
je ,Fast®“ R-CNN detektor, ktory vyuziva vybrany region [18]. Cely systém zobrazeny

na obrazku 3.3 je jedna zjednotend sief sliziaca pre detekciu objektov.

klasifikator

Pooling
regiénov

zaujmu

Navrhy
regiénov
Siet pre navrh
regionov Priznakova
mapa

Keonvoluéné
vrstvy

= Obrazok”

Obr. 3.3: Ukazka zjednoteného detekéného systému , Faster® R-CNN, kde konvo-
lucné vrstvy symbolizuju siet pre extrakciu priznakov, nasleduje siet pre navrh regi-
onov, ktora vyuziva priznakovii mapu ziskant v predchadzajicom kroku. Do deteké-
nej siete vstupuju (znézornené sipkami) néavrhy regionov spolu s priznakovou mapou

a po podvzorkovni regénov zaujmu st regiény klasifikované, (upravené z [18]).

3.3.1 Siet pre navrh regionov

Na vstup siete pre navrh regiénov (RPN) je privadzany obraz akejkolvek velkosti.

Na vystup tejto siete je odosielany stibor pravouhlych objektov, pricom kazdému
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objektu prislicha skére, ktoré urcuje vztah medzi triedami objektov a pozadim. Na
stavbu RPN sa vyuziva CNN a predpokladom je, ze RPN zdiela konvoluéné vrstvy
s ,Fast® R-CNN detektorom objektov.

Podobne ako vo ,Fast® R-CNN je obrazok najprv privadzany na vstup konvo-
lucnej neurénovej siete, ktora slizi na extrakciu priznakov z obrazka a jej vystupom
je priznakova mapa. Pri navrhovani regionov je na vystupe z poslednej konvolucnej
vrstvy pritomna malé sief. T4 vezme ako vstup okno o velkosti n x n z priznako-
vej mapy. Kazdé posuvné okno je premietnuté do priznaku nizsej dimenzie. Tento
priznak dalej vstupuje do dvoch pribuznych plne prepojenych vrstiev, tak ako je
zobrazené na obrazku 3.4. Prvou z nich je regresna vrstva, ktorej vystupom su su-
radnice navrhov regiénov a druhou klasifikacna vrstva, ktord urcuje, ¢i sa jedna

o pozadie alebo je pritomny objekt.

2k score 4k stradnic <mm  kanchor boxov
Klasifikaéna Regresna R
vrstva vrstva
| 256-d .

Stredna konvoluéna
vrstva

.

Posuvne okno'

Priznakova mapa

Obr. 3.4: Ukazka siete pre navrh regionov (RPN), (upravené z [18].)

Malé siet pre navrh regiéonov je na obrazku 3.4 zobrazend na jednej pozicii pri-
znakovej mapy. Tato mini sief sa pohybuje po priznakovej mape pomocou posuvného
okna.

V kazdej pozicii postivneho okna je zaroven predpokladanych niekolko navrhov
regionov, kde ,k“ urcuje pocet maximalne predpokladanych navrhov regiénov v da-
nej pozicii. V regresnej vrstve sa nachadza 4k vystupov, ktoré koéduju stradnice
k-ramcekov. Vystup z klasifikacnej vrstvy je 2k a urcuje pravdepodobnost pritom-
nosti objektu pre kazdy navrh regionu. Pocet navrhov k zavisi na k-referenénych
ramcekoch, ktoré sa oznacuju ako tzv. ,anchors“ alebo kotvy. Myslienkou ,,anchors*
je predefinovat tvary, ktoré nasledne mozeme asociovat s nasimi predpokladanymi

navrhmi regionov. Pocet ,,anchors“ na priznakovi mapu sa vypocita ako w x H X k,
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kde w x H su rozmery priznakovej mapy, ¢o znamend zZe k anchors ramcekov je
vytvorenych pre kazdy pixel priznakovej mapy.

»Anchors“ ramceky a funkcia, ktord vypocitava navrhy regiénov pomocou tychto
ramcekov su translacne invariantné, to znamena, ze ak je v obrazku posunuty ob-
jekt, tak funkcia, ktora vypocitava navrh regiéonu by mala byt schopna predikovat
region v akejkolvek pozicii. Vdaka translac¢ne invariantnej metode sa zaroven znizuje
velkost modelu. Vyuzivana metdda klasifikuje a predpoklada ohranicujice ramceky
na zaklade referenénych ,anchors” ramcekov s réznymi pomermi stran [18].

Po vystupe navrhov regionov z RPN, tieto navrhy vstupuju do ,Fast® R-CNN
detektoru spolu s priznakovou mapou ziskanou extrakciou priznakov z obrazka po-
mocou konvolucénej neurénovej siete. Pre extrakciu mozu byt pouzité architektiry
sieti ako ResNet, VGG16 alebo MobileNet. V detekénej sieti st priznaky spolu
s regionmi spracované podvzorkovacou vrstvou regiénu zaujmu, plne prepojenymi
vrstvami a vystupnou ,,softmax“, a regresnou vrstvou, tak ako je popisané v podka-
pitole 3.2.

3.3.2 Tréning , Faster” R-CNN

Siet pre navrh regionov a ,Fast® R-CNN detektor mozu byt trénované metdédou
spatného Sirenia chyby a ako optimaliza¢ny algoritmus moze byt vyuzity stochas-
ticky gradientny zostup. Pri tréningu , Faster R-CNN algoritmu je nutné zohladnit,
ze sa jedna o systém zlozeny z 2 modulov. Ak by boli tieto dve siete trénované neza-
visle, tak by boli rézne modifikované ich konvolucéné vrstvy. Cielom je vyvinuf me-
chanizmus, ktory zohladnuje spojenie tychto dvoch ¢asti architektiry. Autori preto
uvadzaju 4— krokovy striedavy tréning:

1. V prvom kroku je trénovana RPN pricom konvolu¢né vrstvy si inicializované
z predtrénovanej siete a ich parametre si doladené.

2. Nasleduje tréning samostatnej detekcnej siete ,,Fast“ R-CNN, pricom sa vyuzi-
vaju navrhy regionov z kroku jedna. Po tomto kroku siete medzi sebou zatial
nezdielaju konvolucné vrstvy.

3. Dalsf krok predstavuje inicializaciu tréningu RPN vystupom z detektoru ,, Fast*
R-CNN. Tymto dochadza k zdielaniu konvolu¢nych vrstiev, ktoré uz nie su da-
lej trénované, ale doladuju sa vrstvy, ktoré su vyuzivané len RPN.

4. Nakoniec st doladené vrstvy, ktoré vyuziva ,Fast® R-CNN detektor a konvo-
luéné vrstvy ostavaji nezmenené. Po tomto kroku je natrénovany cely detekény
systém , Faster® R-CNN [18].
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3.4 ,You Only Look Once*

Doteraz boli spominané algoritmy, ktoré sa nevnimali obrazok ako celok, ale pozerali
len na cast obrazka v ktorej je velka pravdepodobnost vyskytu objektu. Pomocou
systému ,;You Only Look Once (YOLO)“ jedind konvoluéna siet dokaze priamo z pi-
xelov celého obrazku predvidat niekolko ohranicujicich ramcekov a zaroven prav-
depodobnosti tried danych ramcekov. Tréning YOLO prebieha na celych obrazkoch
a vykon detekcie je priamo optimalizovany. Deteckia objektov je v tomto pripade
povazovana za jediny regresny problém, vdaka ¢omu je YOLO algoritmus extrémne
rychly, ¢o umoznuje detekciu v redlnom case.

Dalsou z vihod YOLO je zachytenie celého obrazka pocas tréningu aj testova-
cieho c¢asu, narozdiel od technik, ktoré vyuzivaju posuvné okno alebo navrhy regi-
onov. To umoznuje vnimat suvisiace informacie tried nachadzajucich sa v obraze,
taktiez ich vzhlad a polohu. Tento algoritmus v procese ucenia zovSeobecnuje zna-
zornenie objektu. Ak si trénovacie data obrazky z prirody a testovacia mnozina st
umelecké obrazy, YOLO prekonava R-CNN detekciu.

Napriek tomu, zZe tato technika detekcie dokaze velmi rychlo identifikovat objekty,

problémy nastavaju pri lokalizovani hlavne malych objektov [19].

3.4.1 Zjednotena detekcia

Komponenty, ktoré st zapojené do detekcie objektov st v systéme YOLO zjednotené
do jednej neurénovej siete. Vdaka vnimaniu celého obrazka sa pouzivaju vsetky pri-
znaky v obrazku na vytvorenie kazdého ohranic¢ujiceho ramceka. Tato siet predvida
ramceky okolo vSetkych objektov patriacich k réznym triedam v obrazku zaroven
[19].

Systém YOLO rozdeluje vstupny obraz do mriezky rozmerov S x S, ak sa stred
objektu nachadza v bunke mriezky, tak tato bunka je zodpovedna za detekciu daného
objektu. Kazda bunka mriezky predvida niekolko ramcekov s ich ,,confidence score*,
ktoré je mozné nazyvat aj ako tzv. skére spolahlivosti. Toto skore odraza aka je
pravdepodobnost, ze ramcek obsahuje objekt a aky presny je dany ramcek, teda ako
dobre vymedzuje dany objekt. ,,Confidence score® definujeme ako:

Pr(Objekt) « IOU 4y (3.2)

Predikovany

Ak sa v danom boxe nenachadza objekt, tak je skére spolahlivosti rovné nule, pre-
toze Pr(Objekt), teda pravdepodobnost vyskytu objektu je nulova. V inom pripade
je skore spolahlivosti rovné spoloénému prieniku (z angl. ,Intersection over Union
(IoU)*) medzi predvidanym ramcekom a pravdivym ramcekom (z angl. , ground

truth box“). Kazdy ohranic¢ujuci ramcek sa sklada z piatich predikcii: x,y, w, h
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a skore spolahlivosti, kde siradnice x, y reprezentuju stred ohranic¢ujiceho ramceka
vzhladom k hraniciam bunky v mriezke a siradnice w, h rerezentujui vysku a Sirku
vzhladom k rozmerom celého obrazku.
Kazda bunka taktiez predvida podmienené pravdepodobnosti tried, ktoré si de-
finované ako:
Pr(Class; | Object) (3.3)

Podmienie pravdepodobnosti tried udavaja pravdepodobnost, Ze objekt vyskytujici
sa v bunke patri k danej triede. Na jednu bunku pripada vzdy len jedna trieda aj
napriek tomu, ze cez dani bunku moze prechdadzat aj viac ramcekov obklopujicich
rozdielne triedy.

V testovacom case sii vynasobené podmienené pravdepodobnosti tried so skére
spolahlivosti a vo vysledku si ziskané skore spolahlivosti Specifické pre dani triedu

v kazdom ramceku, ktoré je definované ako:
Pr(Class; | Object) * Pr(Object) * IOUL™™" = Pr(Class;) * IOUL™H  (3.4)

Toto skére urcuje nielen pravdepodobnost triedy objavujicej sa v ramceku, ale aj

ako dobre ramcek ohranicuje objekt [19].

3.4.2 Dizajn siete

Model siete navrhnuty v ¢lanku [19] je tvoreny pociatoénymi konvoluc¢nymi vrstvami,
ktorych tlohou je vyber priznakov z obrazka a plne prepojenymi vrstvami ktoré
predikuju vystupné pravdepodobnosti a stradnice. Architektira siete je inSpirovana
GoogleNet [20] modelom pre klasifikdciu obrazov. Obsahuje 24 konvolu¢nych vrstiev
ktoré st nasledované 2 plne prepojenymi vrstvami. Pouzivaji sa 1 x 1 redukéné
vrstvy, ktoré redukuju priznaky z predoslych vrstiev a 3 x 3 plne prepojené vrstvy.
Cela siet je zobrazenda na obrazku 3.5.

Trénuju sa taktiez aj rychle verzie YOLO, tzv. ,Fast® YOLO, ktoré obsahuje
menej konvoluénych vrstiev, konkrétne 9 a menej filtrov v tychto vrstvach. Ostatné
parametre medzi YOLO a ,Fast® YOLO st rovnaké. Findlny vystup tejto siete je
tenzor predikcif o velkosti 7 x 7 x 30 [19].
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Obr. 3.5: Dizajn siete YOLO. Tato siet obsahuje 24 konvoluénych vrstiev, pricom
sa striedaju filtre s velkostou 3 x 3 a 1 x 1, pritomné su aj ,MaxPooling* vrstvy

a 2 plne prepojené vrstvy, (upravené z [19]).

3.4.3 Limity YOLO

YOLO predstavuje silné priestorové obmedzenie pri predikciach ohranic¢ujucich ram-
cekov, kedze kazda bunka predvida len 2 boxy a moze obsahovat len jednu triedu,
tym je limitovany aj pocet blizkych objektov, ktoré mozu byt predikované. Tento
model mé problém s detekciou malych objektov, ktoré sa nachadzaji pokope, napr.
kidel vtakov. Chybova funkcia pomocou ktorej je aproximovany vykon detekcie rov-
nako zaobchadza s chybami v malych ramcéekoch ako s chybami vo velkych ramce-

koch a je samozrejmé, Ze mald chyba v malom ramceku ma vacsi vplyv na IoU [19].
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4 Experimentalne data

Pre detekciu bol vyuzity ,,Chaos challenge® [21] dataset volne dostupny na portéli
Grand Challenge [22], ktory obsahuje abdominalne snimky z vypocetnej tomografie
(CT) od 20 roznych pacientov, ¢o spolu tvori 2 450 rezov v DICOM formate (skratka
z angl.  Digital Imaging and Communications in Medicine“). Ako detekovany objekt
bola zvolena pecen. Vsetci pacienti od ktorych boli ziskané snimky st potencialnymi
darcami pecene, ¢o znamend ze sa na nej nenachadzajui ziadne nadory, 1ézie alebo
iné ochorenia.

CT obrazy sa ziskali z oblasti hornej casti brucha pacientov v portalnej venoznej
faze po injekcii kontrastnej latky. Portalna vendzna faza nastava 70-80 sekind po
injekcii kontrastného cinidla. V tejto faze sa parenchym pecene zvacsuje maximéalne
prostrednictvom privodu krvi portalnou zilou. Portalne zily st dobre zosilnené a po-
zoruje sa aj urcité zlepsenie viditelnosti pecenovych zil. Preto je tato faza sSiroko
pouzivana pre dektekciu a segmentaciu pecene a ciev pred operaciou [1].

Orientacia pacienta je rovnaka pre vsetky data. Kazda sada rezov ziskana od
rozneho pacienta obsahuje 16-bitové obrazky v DICOM forméate s rozliSenim 512 x
512 pixelov, so vzdialenostami medzi jednotlivymi rezmi 3- 3.2 mm.

Druhou vyuzitou databazou boli snimky z magnetickej rezonancénej tomografie
(MRI), ktoré obsahovali snimky od 20 pacientov z dvoch réznych MRI sekvenciii a to
z T1 vazenej vstupnej dudlnej fazy a z T2 vazenej SPIR fazy (rychlost narastu lon-
gitudalnej zlozky magnetizacie je charakterizovana T1 relaxa¢nym ¢asom a rychlost
ubytku transverzalnej zlozky magentizacie je dand T2 relaxa¢nym casom). Kazda
z tychto faz pouziva k ziskaniu snimkov iny radiofrekvencny pulz a odslisny gradient.
Téato databaza opét neobsahuje ziadne nadory a ani iné 1ézie. Jedna sa o 12 bitové
obrazky v DICOM formate s rozliSenim 256 x 256 pixelov a so vzdialenostou medzi
rezmi, ktora sa pohybuje v rozsahu od 5,5- 9 mm (v prieme 7,84 mm), pricom kazda
sada od roznych pacientov obsahuje 26- 50 rezov (v prieme 36), co dokopy dava
1 064 MRI rezov [1].

SPIR (skratka z angl. ,,Spectral Pre-Saturation Inversion Recovery“) je hybridna
sekvencia, ktora vyuziva T2 vahovany kontrastny mechanizmus. Tato sekvencia vy-
zaduje citlivé nastavenie kalibracie a homogénne magnetické pole. SPIR umozinuje
selektivne potlacenie tukov, vdaka c¢omu je to preferovana sekvencia k studiu pe-
¢ene, pretoze potlaca tuk parenchymu pecene v obraze. Vdaka tejto vyhode, su
cievy v porovnani s inymi sekvenciami viac vidtelné [1].

T1-Dualna sekvencia potlaca tukové tkanivo a pouziva rozdiel T1 casov tukovych
a vodnych proténov. Ma dve fazy, vstupnu a vystupni, pre detekciu boli pouzité len
snimky zo vstupnej fazy. Tato sekvencia je velmi uzitocna pre zistenie obsahu tuku

v 1éziach. Je vhodn4 pre identifikdciu tkaniv bohatych na bielkoviny a tiez krvi [1].
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Spolu so sadami CT a MRI snimkov boli ziskané anotacie pre segmentaciu vo
forme binarneho obrazu, ktoré boli pre detekéni tlohu modifikované do forméatu
ohranicujiceho ramceka. Kazdy riadok anotacie nasledne obsahoval:

e néazov obrazka

e triedu zvolenu pre detekciu

e xmin- x-ova suradnica lavého dolného rohu ohranic¢ujiceho ramceka

e ymin- y-ova stiradnica favého dolného rohu ohranic¢ujiceho ramceka

e xmax- x-ova sturadnica pravého horného rohu ohranic¢ujiceho ramceka

e ymax- y-ova sturadnica pravého horného rohu ohranic¢ujiceho ramceka

Priklad snimkov spolu s anotovanymi ohrani¢ujicimi rdamcéekami je vidiet na
obrazku 4.1.

T1 Dual T2 SPIR

Obr. 4.1: Ukézka CT a MRI rezov s anotovanymi ramcéekmi

Abdominalne rezy na ktorych sa nenachadzala pecen neboli pre detekciu vy-
uzité, aby nezatazovali vyuzivani CNN a aby trénovanie prebiehalo rychlejsie. Po
odstraneni tychto redundantnych dat bolo pritomnych 800 MRI snimkov a 2 000
CT snimkov. Pre vyrovnanie zastipenia snimkov z oboch modalit, bolo ndhodne
vybranych 800 CT rezov, ¢o spolu dava 1 600 obrazkov pre tréning a pre validaciu.

Augmentacia sady dat prebiehala pocas behu programu a bola zlozend celkom zo
styroch druhov transformécii a to zmena jasu, zmena kontrastu, horizontalne otoce-

nie a vertikalne otocenie. Na obrazok vstupujtici do jedného z vybranych algoritmov
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bola vzdy jedna z tychto transformaécii aplikovana ndhodne a to s pravdepodobnos-
tou 0,2. V pripade geometrickych transformacii boli spolu s rezom transformované
aj suradnice anotovaného ramceka. Na obrazku 4.2 je mozné vidiet aplikaciu trans-

formacii v intenzite a taktiez geometricki augmentéciu.

Zmena jasu Zmena kontrastu

Horizontalne otocenie Vertikalne otocenie

Obr. 4.2: Ukazka kontrastnych a geometrickych transforméacii v procese augmentacie

Hounsfieldova jednotka

V nasledujucich kapitolach bude pri odvolavani sa na CT rezy opominana Houns-
fieldova jednotka, ktort je vhodné pre lepsie pochopenie reprezentacie CT obrazu
blizsie popisat.

CT obrazy su reprezentované vo forme linearneho stcinitela itlmu Réntgenového
zvazku ziarenia. Bezne sa pouziva vyjadrenie v tzv. CT ¢islach, ktorych jednotkou
je Hounsfieldova jednotka, pre porovnanie medzi systémmi. Jedna sa o vztiahnutie
aktualneho linedrneho sicinitelu utlmu k linearnemu sucinitelu utlmu vody. Vzorec

pre vypocet CT ¢isla sa nachadza na nachadza v rovnici 4.1.

CT[H.U] = HA— Hroda, (4.1)
Mvoda

kde p4 je aktudlny linedrny sucinitel, ti,0q4, je linearny sicinitel vody, K=1 000 je
dohodnuté jednotka. CT ¢islo vody je rovné nule, vzudchu -1 000 a kosti 1 000 [23].
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5 Implementacia algoritmov

Dva vybrané algoritmy , Faster R-CNN a YOLO boli implementované v programo-
vacom jazyku Python [24]. Jeho hlavna vyhoda spociva v jeho verejnej dostupnosti,
vdaka ¢omu je na internete pristupnych mnozstvo kniznic a je taktiez velmi casto po-
uzivany v oblasti umelej inteligencie. Konkrétna implementacia prebiehala vo verzii
Python 3.7.4.

Pre tvorbu konvoluénej neurénovej siete bola vyuzita kniznica Pytorch [25], ktora
bola navrhnuta, aby bola rychla, flexibilnd a lahko pouzitelnd. Je vhodna pre za-
¢iatocnikov, pretoze kod je dobre citatelny a dokumentacia tejto kniznice je vecne
a uzitocne spracovand. Pytorch je balik s otvorenym zdrojovym kdédom urcéenym pre
strojové ucenie s podporou konvoluénych a rekurentnych neurénovych sieti, ktory
sa pouziva hlavne na aplikdcie v oblasti pocitacového videnia a spracovania priro-
dzeného jazyka. Jeho hlavnou vyhodou je vypocet tenzorov so silnym zrychlenim

prostrednictvom grafickej procesorovej jednotky (GPU).

5.1 Realizacia ,,Faster” R-CNN

Pre detekciu pecene z abdominalnych CT a MRI snimkov bol vyuzity algoritmus
,Faster R- CNN, ktory sa sklada, ako bolo spominané v kapitole ¢islo 3, z dvoch
modulov a to zo siete pre extrakciu priznakov, siete pre navrh regiénov a ,Fast®
R-CNN detektoru. Konktrétna realizacia programu pre detekciu objektov je zna-
zornena na obrazku 5.1 vo forme blokovej schémy. ,Faster® R-CNN algoritmus bol
trénovany aj testovany na obrazkoch jednotnej velkosti a to 512 x 512 pixelov. Vel-
kost obrazka vstupujiceho do modelu je udavana vo forme B x C x H x W, kde
pismeno B symbolizuje takzvanu ,batch size“, ktora udava pocet obrazkov vstupu-
jucich do siete v jednej iteracii, pismeno C pocet kanalov obrazku, v tomto pripade
sa jedna o farebny obraz (RGB z angl. ,red“, , green®, blue“, to znamend, ze kazdy
obrazok je zlozeny kombinaciou tychto troch farieb, pricom kazdéa je reprezento-
vand hodnotou od 0-255), H vysku a W sirku, pri tréningu aj testovani bol rozmer

obrazka vstupujuceho do siete 1 x 3 x 512 x 512.
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Obr. 5.1: Model , Faster R-CNN znazorneny vo forme blokovej schémy.

5.1.1 Extrakcia priznakov

Pred tym ako obrazky vstupuju do siete pre navrh regiénov a do detekénej siete
je nutné z nich extrahovat priznaky. Pre tuto tlohu bola zvolena architektira siete
MobileNet v2. Tato architektira vyuziva invertovany rezidualny blok, ktory umoz-
nuje preskakovanie vrstiev, avsak od bezného rezidualneho bloku sa lisi tym, Ze spédja
vrstvy s mensou hibkou (zhladiska poc¢tu kdnalov) pricom st preskocené vrstvy s vac-
Sou hibkou. V tomto bloku sa nachidzajt tri vrstvy, ktoré tvoria tzv. ,bottleneck®
reziduadlneho bloku. Prvou vrstvou je kovoluéna vrstva s 1 x 1 konvoli¢nym filtrom.
Této vrstva vyuziva ReLU 6 aktivaénd funkciu. MobileNet v2 vyuziva hibkovo se-
parabilni konvoltciu (z angl. ,depthwise separable convolution“), ktord rozdeluje
konvoluént operdciu do dvoch vrstiev a to na hibkovi konvoliciu a bodovi kon-
voliciu. 3 x 3 hibkova konvolicia (z angl. ,depthwise convolution“) sa od beZnej
konvolicie lisi tym, ze na kazdy vstupny kanal obrazu je aplikovany samostatny
konvoluény filter. Vyuzitou aktivacnou funkciou tejto vrstvy je opaf ReLU 6. 1 x 1
bodova konvolicia (z angl. ,pointwise convolution®) je zodpovedné za vytvaranie no-

vych priznakov prostrednictvom vypoctu linedrnej kombinacie vstupnych kandlov,
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¢o znamend, ze sa jednd o vrstvu s lindrnou aktivac¢nou funkciou [26]. Architektira
siete spolu s invertovanymi rezidualnymi blokmi a ,bottleneck” vrstvami je zobra-
zena na obrazku 5.2.

Invertovany rezidualny blok

Architektira MobileNet v2 "Bottleneck” blok

veop | opoioe 1| o [ul: L N
22-{2 x 3 conv2d - 32 |12 ‘ Tx1 konvolicia ‘
112° x 32 bottleneck | 1 16 1)1 Linedrna aktivatna f
1122 x 16 | bottleneck | 6 | 24 |22 — 3x3 hibkové konvolicia
562 x 24 | bottleneck | 6| 32 |3 |2 3 b bkova konvolicia Relu@ aktvacnat
28° x 32 bottleneck | 6 | 64 |4 |2 krok=1
142 % 64 bottleneck | 6 | 96 | 3 | 1
14% % 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2 _ —
7160 | boteneck |6 320 |11 [ it | [ e ]
72 % 320 conv2d Ix1 - 1280 |1 |1
7? x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1] -
1x1x1280 | conv2d 1x1 | - k -

Obr. 5.2: MobileNet v2, vlavo predstavena architektira siete, vpravo ukazka inver-

tovaného rezidualneho bloku a ,bottleneck” bloku, (upravené z [26]).

Kazdy riadok architektiry na obrazku 5.2 vlavo reprezentuje sekvenciu vrstiev,
ktoré sa opakuji n krat, kde ¢ je pocet vystupnych kanalov, ¢ znac¢i pomer poctu
kanalov vstupujicich do ,bottleneck” k poctu kanalov vo vnitornej vrstve ,bott-
leneck® a je oznacovany ako tzv. expanzny pomer. Pismeno s reprezentuje krok
(,stride“) s ktorym sa konvolu¢ny filter postiiva po priznakovej mape a je dany pre
prva vrstvu v sekvencii, vsetky ostatné vrstvy maju s rovny jednej. Prave blok s kro-
kom 2 sa v architektire vyskytuje patkrat, vdaka ¢omu je velkost priznakovej mapy
vystupujicej z tejto architketiry 1 x 1 280 x 16 x 16 kde 1 280 je pocet vystupnych

kanalov tejto siete [26].

5.1.2 Siet pre navrh regiénov (RPN)

Dalej boli generované ,anchors® ramceky, ktoré indikujt moznost vyskytu objektu
na danom mieste a predefinuju tvary. Tieto ramceky boli vytvorené v 5 roznych ska-
lach a to 32, 64, 128, 256, 512 a v troch roznych pomeroch 1:2, 1:1, 2:1, ¢o znamena,
ze pre kazdy pixel bolo vytvorenych spolu 5x3 ,,anchors“ ramcekov. Ramceky, ktoré
prekracuju hranice mapy, st oznac¢ené indexom -1 a pri tréningu st ignorované, pre-
toze by vyznamne prispievali ku chybe [18]. Priklad vytvorenia ,anchors“ na jednom
pixely je zobrazeny na obrazku 5.3.

Tieto ,anchors“ ramceky dalej vstupuju do siete pre navrh regionov, ktora je
zlozend z 3 x 3 konvolucnej vrstvy, ktora je nasledovana dvomi 1 x 1 konvolu¢nymi
vrstvami, pricom jedna sluzi pre klasifikaciu objektu a druha pre predpoved ohrani-

cujiceho ramceka ako je zobrazené v schéme 5.1. Vystup zo siete pre navrh regionov
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Obr. 5.3: Znazornenie ,anchors“ ramcéekov pre ,Faster® R-CNN.

st teda pravdepodobnosti pritomnosti vs. nepritomnosti objektu v ,,anchors“ ram-
¢eku a suradnice tychto ramcekov.

Na vystup z RPN je aplikovana operacia ,Non Maximum Suppression“, ktora
umoznuje odstranit prekryvajice sa prebytocné ramceky. Po zoradeni boxov zo-
stupne podla ich skére vyskytu objektu, si odstranené tie, ktorych prekryv ozna-
ktoré budu vstupovat do detekcnej siete pocas tréningu a pocas testovania. Takto
si zo skupiny rdmcéekov vybrané len tie s najvacsim skére. Maximalny pocet bo-
xov vstupujucich do ,Fast® R-CNN detektoru pocas tréningu bol urceny na 2 000

a pocas testovania na 1 000.

5.1.3 Detekcéna siet

Na vstup detekénej siete prichadza priznakova mapa z MobileNet v2, ale aj na-
vrhy regiénov z RPN ako je znézornené sipkami v obrazku 5.1. Navrhy regiénov st
pouzité na podvzorkovanie regiénov zaujmu (v obrazku ako ,pooling” zaloZeny na
regiénoch zaujmu) z priznakovej mapy. Vystup z podvzorkovacej vrstvy méa velkost
N x 7 x 512 x 512, kde N je pocet navrhov z RPN. Nasledne priznaky prechadzaju
dvomi plne prepojenymi vrstvami, po ¢om nasleduje klasifika¢na (,,softmax®) vrstva,
ktora predpoveda N tried objektov vratane pozadia spolu s pravdepodobnostou vy-
skytu a regresna vrstva predpovedajica sturadnice ramcekov pre jednotlivé triedy,
z ktorej vystup teda bude N x 4. Pre tréning klasifikac¢nej vrstvy bolo zvolené mi-
nimalne IoU medzi ndvrhmi regiénov a anotovanou oblastou na hodnotu 0,5, aby
tieto navrhy boli povazované za pozitivne. Zaroven je zvolend minimalna hodnota
pravdepobonosti vyskytu objektu v ramceku na 0,05, vSetky ramceky s nizsou hod-

notou pravdepodobnosti si odstranené, ¢o ndm vyrazne znizuje pocet nespravnych
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detekcii.

Pri evaluacii bola na detekény systém aplikovana operécia ,,Non Maximum Sup-
ression”, pricom boli odstranené ramceky prekryvajice sa nad 50 % a ramceky so
skére klasifikacnej vrstvy mensim ako 0,05. Vystup z Faster R-CNN detektoru su
stradnice ohranicujiceho raméeka (xmin,ymin,xmax,ymax), ¢iselne oznacené triedy
(0-pozadie, 1-pecen) a hodnota pravdepodobnosti vyskytu danej triedy v ramceku

(,softmax“ hodnota).

5.1.4 Vypocet chybovej funkcie

Pri tréningu siete pre navrh regiéonov je priradena binarna hodnota kazdému z ,an-
chors® podla pritomnosti alebo nepritomnosti objektu (v blokovej schéme 5.1 je blok
reprezntujici tito operdciu pomenovany ako generator cielenych ,anchors“). Pozi-
tivnu hodnotu priradzujeme v dvoch pripadoch. ,, Anchors“ prekryvajici sa s ano-
tovanou oblastou s najvyyssou hodnotou IoU alebo ,,anchors®, ktory ma hodnotu
IoU vécsiu ako 0,7 s akymkolvek pravdivym ramcekom. Jeden pravdivy box moze
priradit pravdivi hodnotu niekolkym ,anchors®. Zvycajne druhd podmienka deter-
minuje pozitivnu hodnotu, avsak pouziva sa aj prva, pretoze mozu nastat pripady,
kedy IoU nie je vyssie ako 0,7. Negativnu hodnotu priradzujeme ,anchors®, ktorych
IoU s anotovanym ramcekom je mensie ako 0,3 [18].

,Faster R-CNN pocita celkovo 4 chybové funkcie:

e Chybova funkcia pre regresiu ramceka v RPN

e Chybova funkcia pre klasifikaciu do dvoch tried v RPN

o Chybova funkcia pre regresiu ramceka vo ,,Fast® R-CNN detektore

o Chybova funkcia pre klasifikaciu do N tried vo ,Fast® R-CNN detektore

Chybova funkcia pre pre regesiu ohrani¢ujiceho ramceka oznacovana aj ,,Smooth

L1 Loss“ je definovana ako:

L({:EZ} ) {tz}) = Nl ZLcls pl7pz + )‘ sz reg twtz (5'1)

i 7”39 i

kde 7 je index ,anchor®, p; je predpokladana pravdepodobnost daného ,,anchor, p?
je oznacenie pravdivého ramceka, ktoré je 1 ak je ,,anchor® pozitivny a 0 ak je nega-
tivny, t; je vektor predvidajici 4 parametrizované suradnice predvidaného ramceka,
t7 je pravdivy box asociovany s pozitivnym ,anchor, L, je logaritmus chybove;
funkcie L vypocitany pre dve triedy: pritomnost vs. nepritomnost objektu, L, je
regresnd chyba vypocitand ako: Lye,(t;,t7) = R(t; — t7). Nus je velkost mnoziny N-
tried, N,, je poCet anchors a A je balancujuci faktor [18].

Pre regresiu ohranic¢ujucich ramcekov st pouzivané 4 parametrizované suradnice

a to:
te = (& — Ta) [Wa; Ty = (Y = Ya)/ha; (5.2)
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tw = log(w/wa) th = log(h/ha)> (53)
ty = (2" —xa)/wa t, = (Y" = Ya)/ha, (5.4)
tr, = log(w*/w,) t; =log(h*/h,), (5.5)

kde z,y si suradnice urcujice stred ramceka, w,h st suradnice urcujuce vysku
a Sirku ramceka a z, x,, z* (tiez plati pre y,w,h) st stradnice pre ohranicujici
ramcek, ,anchor ramcek a anotovany ramcek.

Pre hodnotenie presnosti klasifikacie v sieti pre navrh regiénov sa pouziva binarna
krizova entropia nazyvana aj ako logaritmicka chyba, pretoze sa jedna o binadrnu

klasifikaciu vyskytu objektu v ramceku. Jej vypocet je dany ako:

T(w) = 5 X lonlog() + (1 = wn) log(1 = )], (5:6)

kde N je pocet tried y,, je pravdiva trieda a 1j,, predikovana pravdepodobnost vyskytu
danej triedy:.

Kedze v detekcnej sieti modelu sa vo vacsine pripadov jedna o klasifikaciu do
viacerych skupin, vyuzivand chybova funkcia je krizova entropia pre viacero tried
definovand ako:

1 N
T = =3 wlog(y), (5.7
n=1
kde vy, je pravdivé oznacenie objektu a v, predikovana pravdepodobnost vyskytu
danej triedy v ramceku [18, 27].

5.1.5 Tréning ,,Faster” R-CNN

Na vytvorenej ucebnej sade dat popisanej v casti 4 bol trénovany , Faster* R-CNN
algoritmus. Na zaciatku boli nastavené vahy modelu ako ndhodné hodnoty pomocou
normalneho rozlozenia so smerodatnou odchylkou 0,01. Pre optimalizaciu paramet-
rov modelu bol vyuzity ,Adam®, ktory je rozsirenim stochastického gradientného
zostupu s krokom ucenia nastavenym na hodnotu 0,001. Model bol trénovany na 50
epochéach, pricom po kazdej epoche boli nové vahy ulozené.

Pocas tréningu boli poc¢itané 2 chybové funkcie pre oba moduly, ktoré tvoria
,Faster® R-CNN detek¢ny systém. Ako miera rozdielu medzi ,,anchors®, ktoré obsa-
huji anotované ramceky a ,,anchors“ predikovanymi siefou pre navrh regionov bola
vyuzita takzvana ,,Smooth L1“ chybova funkcia. Je mozné vypocitat tiato chybovi
funkciu pre vSetky ,,anchors®, ale vysledok by bol posunuty k negativnym ,anchors*,
pretoze prevazuju. Aby mohla byt vypocitana chybova funkcia bolo ndhodne navzor-

kovanych 256 ,anchors“ v obrazku, kde pomer pozitivnych k negativnym ,anchors*
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je najviac 1:1. Ak sa v tejto mnozine vzorkov nachddzalo menej ako 128 pozitiv-
nych ,anchors® ramcekov, tak bola vyplnend negativnymi ,,anchors“ ramcéekmi podla
vzoru [18].

Na vystup z klasifikac¢nej vrstvy RPN, ktory predstavuje binarnu hodnotu prav-
depodobnosti vyskytu objektu v danom ,anchor” ramceku bola aplikovana binarna
krizova entropia. ,Smooth L1“ chybova funkcia bola aplikovana aj na porovnanie
vystupu z regresnej vrstvy ,Fast® R-CNN detektoru so suradnicami anotovanych
ramcekov. Pre klasifikac¢ni ilohu detekcnej siete bol znovu vyuzity vypocet krizovej
entropie. Chybové funkcie tréningového a valida¢ného datasetu st pocas ucenia sle-
dované a je vyuzita funkcia automatického predcasného zastavenia ucenia ak chyba
vo validacnom datasete vzrastie alebo stagnuje v 3 epochach po sebe. Priebeh chy-

bovych funkcii je zobrazeny na obrazku 5.4

Faster RCNN losses

0.04 —— RPN-klasifikacna chyba
Fast R-CNN detektor-klasifikacna chyba
—— RPN-lokalizacna chyba
003 —— Fast R-CNN detektor-lokalizacna chyba
w
2 002
0.01
0.00
0 10 20 30 a0 50
epoch

Obr. 5.4: Ukézka priebehu chybovych funkcii ,Faster® R-CNN, kde st vyznacené
klasifikacné a regresné chybové funkcie RPN a ,Fast® R-CNN detektoru.

Siet bola trénovana pomocou 4- krokového striedavého tréningu spominaného
v Casti 3.3.2. Najprv bola trénovana siet pre navrh regiénov, neskor detekéna sief

a az v dalSom kroku medzi sebou zacali zdielat vahy.
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5.2 Realizacia YOLO v3

Druhy algoritmus vyuzity pre detekciu pecene z abdominalnych CT a MRI snimkov
bol YOLO, konkrétne jeho tretia verzia. YOLO v3 pouziva variantu Darknet- 53,
ktora ma originalne 53 vrstiev trénovanych na Imagenet [28], avSak pre detekciu bolo
k tymto vrstvam pripojenych dalsich 53 vrstiev, ¢o vytvara 106 vrstvovi architektiru
siete YOLO v3. V tejto najnovsej architektire YOLO vyuzivanej pre detekciu je
umoznené preskakovanie niektorych spojeni vrstiev za ¢o st zodpovedné rezidudlne
bloky a taktiez tzv. ,upsampling“ blok, ktory umoznuje zvacsenie priznakovej mapy.

Sief pre extrakciu priznakov Darknet-53 je mozné vidiet na obrazku 5.5.

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

2x| Convolutional 128 3 x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3 x3

Residual 32 x32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x| Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Obr. 5.5: Ukazka architektiry DarkNet-53, kde ,, Type® reprezentuje druh vrstvy,
,Filters® pocet filtrov, ,Size* velkost filtra v konvoluénych vrstvach a ,,Output®

velkost vystupnej priznakovej mapy, (prevzaté z [29)]).

Vsetky obrazky boli pred vstupom do siete transformované na velkost 416 x 416
pixelov. Rozmer obrazka, ktory do algoritmu vstupoval mal opéat Styri dimenzie
o velkosti 1 x 3 x 416 x 416. Model YOLO pocita so suradnicami anotovanych
ohranicujicich rdmcekov, ktoré st normalizované vyskou a sirkou obrazka. V tomto
pripade boli stiradnice prepoc¢itané na x-ovi a y-ovu suradnicu stredu ramceka, sirku
ramceka a vysku ramceka, pricom kazda z tychto siradnic sa nachadza v intervale
(0,1). Bloky architektury YOLO v3 st zobrazené na obrazku 5.6.
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Obr. 5.6: Architektira YOLO v3. V obrazku si vyznacené tri druy blokov: Rezi-
dudlny, detekény (tzv. YOLO blok) a ,upsampling” blok. Taktiez je zvyraznend
detekcia v troch vrstvach (82, 94, 106), (upravené z [30]).

5.2.1 Detekcia v troch vrstvach

Detekcia prebieha v troch roznych vrstvach siete, pouzitim detekéného jadra (,ker-
nelu®) velkosti 1x1, na priznakové mapy 3 roznych velkosti. Velkost detek¢éného jadra
je dand ako 1 x 1 x (B x (54 ()), kde B je pocet ohrani¢ujucich raméekov, ktoré
bunka v priznakovej mape dokaze predikovaft, ¢islo 5 urcuje pocet suradnic ohranicu-
juceho ramceka plus skore spolahlivosti, a C oznacuje pocet tried. V tomto pripade
je velkost detekéného jadra rovna 1 x 1 x 18. Prva detekcia prebieha v 82. vrstve,
kde sa jadro posuva po priznakovej mape s krokom 32, ¢o znamena ze ak je vstupny
obrazok velkosti 416 x 416, tak vystupna priznakova mapa z tejto vrstvy bude maft
v pripade troch ohranic¢ujicich ramcéekov a jedného detekovaného objektu velkost
13 x 13 x 18. Dalsia detekcia prebieha v 94. vrstve, kde sa jadro posiva po obrazku
s krokom 16, z ktorej vystup je priznakova mapa o velkosti 26 x 26 x 18 a posledna
findlna detekcia prebieha v poslednej 106. vrstve s krokom postuvania jadra 8, ¢im
sa ziska priznakova mapa o velkosti 52 x 52 x 18 ako je zobrazené v schéme cislo
5.6. Prva detekcéna vrtva je zodpovednd za detekciu velkych objektov, druha vrstva
za detekciu objektov strednej velkosti a tretia za detekciu malych objektov [29, 30].

YOLO v3 pouziva celkovo 9 ,anchors®* ramcekov, ktoré boli rovnomerne rozlo-

zené pre kazdu skalu, zoradené v zostupnom poradi. Tieto anchors boli vytvorené
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zhlukovacou metédou k-priemerov (z angl. ,k-means“) na COCO datasete [34] na
zaklade vysky a sirky anotovanych oblasti a boli pridané na kazdy pixel obrazu.
Tieto ramceky dobre vseobecne predefinuji rozmery objektov. Vysky a sirky ,an-
chors® su dané na tieto hodnotky: ((373,326), (156,198), (116,90), (59,119), (62,45),
(30,61), (32,23), (16,30), (10,13)). Ich rozloZenie na jednom pixely je zobrazené na
obréazku ¢. 5.7 [29].

Obr. 5.7: Ukézka anchors ramcéekov pre YOLO

Pri evaluécii je na vystup z modelu YOLO aplikovana operacia ,Non Maximum
Suppression®, vdaka ¢omu st odstranené vsetky predikcie so skore nizsim ako 0,05
a zaroven ramceky prekryvajice sa na viac ako 50 %. Vystup z funkcie ,Non Ma-
ximum Suppression® je potom v tvare suradnic boxu (x-min,y-min,x-max,y-max),

skére spolahlivosti, pravdepodobnost danej triedy a predikovand trieda.

5.2.2 Chybova funkcia a tréning YOLO v3

V architektire YOLO v3 su predvidané pravdepodobnosti tried a suradnice ram-
¢ekov na troch skalach. V kazdej tejto skéle je zaroven vypocitana aj chybova fun-
kcia, ktord je nasledne sc¢itana, aby mohli byt pri tréningu optimalizované jednotlivé
vrstvy. Sirka a vyska ramdéeku st normalizované sirkou a vyskou obrazku, takze
klesni do intervalu 0 a 1. Stradnice ramceku x a y su parametrizované tak, aby
kompenzovali poziciu danej bunky mriezky, takze taktiez spadni do intervalu 0 a 1.

YOLO v3 celkovo pocita tri chybové funkcie a to:

o chybova funkcia lokalizacie ramceku- strednd kvadraticka odchylka

e chybova funkcia skore vyskytu objektu- krizova entropia

o chybova funkcia pre klasifikaciu objektu- krizova entropia
Na optimalizaciu lokalizacie ramcekov sa pouziva stredna kvadraticka odchylka
(MSE). MSE rovnako vahuje chybu v malych a velkych rdméekoch. Malé odchylky
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vo velkych raméekoch nie su také zavazné ako malé odchylky v malych ramcekoch.
Aby sa to Ciastocne vyriesilo predpoveda sa druhd odmocnica vysky a Sirky ohrani-
¢ujuceho rdmceka namiesto toho, aby sa predpovedala priamo vyska a sirka [29)].

YOLO predvida niekolko ohranic¢ujicich boxov na bunku, my vsak chceme, aby
bol za kazdy objekt zodpovedny len jeden ramcéek. Len ten ramcek predvidajtci ob-
jekt bude pri tréningu pouzity ako vysledny, ktory ma najvacsi prienik s anotovanou
oblastou.

Narozdiel od prvej verzie YOLO je v jeho tretej verzii vypocet chyby skére
vyskytu objektu a predikcie triedy realizovany pomocou krizovej entropie. V kazdom
obrazku sa nachadza mnoho buniek, ktoré neobsahuji ziaden objekt. Skére vyskytu
objektu tychto buniek sa potom blizi nule. Tieto bunky casto prevysuju gradient
buniek, ktoré obsahuji objekty, ¢o vedie k nestabilite modelu a divergovaniu od
pociatku tréningu.

Pre vyriesenie tohto problému bola pocitand chyba skore vyskytu objektu len
z boxov s najvyssim prekryvom s pravdivym ramcekom a zaroven tych, ktorych
prekryv bol vacsi ako 0,5. Ak je u nejakého ramceka prekryv vyssi ako 0,5, ale nie
je to ramcek s najvyssim prekryvom, tak tato predikcia sa nebude pocitat ku chybe
[29].

Pri tréningu architektiry YOLO v3 bol vyuzity opitmalizacny algoritmus ,,Adam“
s krokom ucenia 0,001 a vyslednny sucet chyb z troch skal bol propagovany spét,
aby boli aktualizované vahy siete. Opét bola sledovana chyba valida¢ného datasetu,
rovnako ako pri ,Faster* R-CNN, aby nedoslo k preuceniu modelu. Priebeh stuctu

chybovych funkcii je mozné vidiet na obrazku ¢. 5.8.

Training loss YOLO

14 —— training loss

1z

10

loss

Obr. 5.8: Priebeh YOLO chybovej funkcie uc¢ebnej sady dat dany ako stcet chyb z
3 skal.
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6 Hodnotenie a vysledky detekcie objektov

Pre overenie schopnosti vybranych algoritmov detekovat pecen z CT a MRI snimkov
bola na model aplikovana opakovana validacia ndhodného vyberu (z angl. ,Repeated
random subsampling validation®), kde z 1 600 dostupnych snimkov bolo desatkrat
nahodne vybranych 300 obrazkov pre tréning a 150 pre validaciu, pricom nedoslo
k prekryvaniu snimkov z trénovacej a validacnej sady dat [31].

Kazdy z modelov bol trénovany na 50 epochéch, avsak bolo vyuzité automatické
predcasné zastavenie tréningu pri stagnacii alebo zvysovani chyby validacnej sady
dat po viac ako 3 epochach, aby nedoslo k preuceniu modelu, ¢o by znamenalo, ze
model sa az prilis dobre adaptoval na ucebné snimky a mal by slabt generalizacni
schopnost. Jeho vysledky na novych datach vo faze evaluacie by neboli uspokojivé.

Pre nasledné metriky validacie detekcie objektov, boli vyuzité posledné ziskané vahy.

6.1 Metriky hodnotenia detekcie

Metriky detekcie objektov nie st vzdy jednoduché, pretoze okrem klasifikacie ob-
jektov musia taktiez zahinat aj ich lokalizaciu v obrazku. Okrem toho sa v datasete
zvycajne nachadza viacero tried, ktorych rozloZenie nie je rovnomerné. Taktiez sa
musi posudit riziko nespravnych klasifikacii a s tym urcit ,,confidence score“ pre
kazdy najdeny objekt.

Pre hodnotenie lokalizacie daného objektu bola vyuzita metrika nazyvana ,In-
tersection over Union (IoU)“ alebo spolo¢ny prienik medzi pravdivym (vo vzorci
truth) a predvidanym ohrani¢ujicim ramcekom (vo vzorci pred), niekedy oznaco-
vany aj ako Jaccardov index. IoU skore nadobtida hodnoty od 0 do 1 a ¢im vacsia

je podobnost medzi dvomi spominanymi boxmi, tym vécsie ¢islo nadobtuda.

TOUtTth _ truth N pred

= 6.1
pred truth U pred (6.1)

loU =

Obr. 6.1: Ukazka vzorca Intersection over Union graficky, (prevzaté z [32].)
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Po vypocitani IoU sa pre kazdi detekciu stanovi prah, kde hodnoty IoU nad
tymto prahom sa povazuju za pozitivne predpovede a hodnoty nizsie sa povazujui za
nespravne predpovede. PresnejSie povedané, predpovede su klasifikované do troch
skupin a to pravdivo pozitivny (TP), falosne pozitivny (FP) a falosne negativny
(FN). Pravdivo negativne detekcie (TN) sa zvac¢sa neuvadzaja, pretoze v obrazku
by sa nachadzalo velké mnozstvo takychto miest.

Jednou z vyuzivanych metrik pre hodnotenie klasifikicie a rovnako aj lokalizacie
je presnost oznacovana aj ako pozitivna prediktivna hodnota (PPV), ktord hodnoti
ako dobre si zodpovedaju pravdivé ramceky s predikovanymi a senzitivita, ktora

meria pravdepodonost spravnej detekcie.

g= 1% (6.2)
presnos _TP+FP .

ivita— TP 63)
Senzt ZUZ&—TP+FN .

Vysoka senzitivita a nizka pozitivna prediktivna hodnota znamend, Ze vsetky
objekty boli detekované, ale vécsina z detekcii bola nespravna. Naopak vysoka PPV
a nizka senzitivita znaci, ze objekty su lokalizované spravne, ale vicsina objektov
nebola detekovand [33].

Skore spolahlivosti (,confidence score®) sa urcuje u kazdého ramceka a hodnoti,
aka je pravdepodobnost vyskytu objektu a zaroven ako dobre je dany objekt ohrani-
¢eny. Za hodnotu skére spolahlivosti je zodpovedna klasifikacna vrstva modelu. Jeho
prahova hodnota je laditelny parameter, ktorym sa da ovplyvnit presnost a senzi-
tivita a tym vylepsit celkovy vykon modelu. Zmenou prahového skore spolahliosti
alebo prahového loU mézeme sledovat zmeny presnosti a senzitivity [32, 33].

Ako metrika hodnotenia presnosti detekcie objektu bola zvolend krivka zavisloti
presnosti na prahovej hodnote IoU. Bol zohladneny vysledok klasifikacie a zaroven
lokalizacie objektu.

Do vyssie spominaj TP skupiny bol zaradeny rdmcek, ktorého hodnota IoU bola
vicsia ako aktualna prahova hodnota a zaroven u 1nho bola spravne urcend trieda.
Do FP kategorie bol zaradeny objekt, ktorého IoU bolo mensie ako prah alebo bol
klasifikovany ako pozadie.

Do FN detekcii zaradzujeme tie vysledky, kedy pritomny objekt nebol najdeny
alebo bol klasifikovany ako pozadie. Tu je mozné pozorovat rozdiel medzi YOLO
a ,Faster* R-CNN modelom. YOLO algoritmus nie je schopny detekovat pozadie.
,Faster R-CNN na druhej strane dokéze klasifikovat pozadie, ¢oho dosledkom je,
ze pri evaluacii s natrénovanym modelom nemusi detekovat ziadny ramcek. Na ob-
razku ¢islo 6.2 st znazornené rozne typy detekcii, kde ¢ervenou farbou je znazorneny

anotovany ramcek a zelena farba oznacuje predikovany ramcek.
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a.) Presna detekcia b.) Pravdivo pozitivha .) Falosne pozitivha  d.) Falodne negativna

Obr. 6.2: Ukéazky zaradenia detekcii do tried. V obrazku a.) je zobrazend presnéa
detekcia, kedy je pravdivy ramcek identicky s predikovanym. V priklade b.) je zo-
brazena pravdivo pozitivna detekcia, kedy je IoU vécsie ako zvoleny prah (napr. 50
%). Falosne pozitivna detekcia je na snimke c.) kde je IoU mensie ako stanoveny

prah a v snimku d.) je falo$ne negativna detekcia, pretoze ramcek nebol predikovany.

6.2 Porovnanie dosiahnutych vysledkov

-----

Redukcia poc¢tu boxov bola zabezpecena operaciou ,Non Maximum Suppression®,
kde bol zvoleny prah ,confidence score“, ktoré je dané klasifikacnou vrstvou na
0,05 a boli odstranené vsetky oblasti prekryvajice sa na viac ako 50 % pri¢om boli

zachované detekcie s vyssim skére.

Po aplikacii Non Max Suppression

Pred aplikdciou Non Max Suppression

Obr. 6.3: Ukéazka aplikacie funkcie ,Non Maximum Suppression® na obrazok.

V niektorych pripadoch je vSak pocet predikovanych oblasti pre jeden pritomny

-----

-----
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znizuje presnost metody. Ako je vidiet na obrazku 6.3 vpravo, zobrazené su 3 boxy,
pricom len jeden z nich vymedzuje pecenn presne, dalsi je maly a je mimo oblasti
zaujmu a treti ramcek je prilis velky. Pri validacii bol preto vyuzity pristup vyberu
jedného ohranicujticeho boxu na zdklade najvyssej hodnoty pravdepodobnosti vy-
skytu triedy v ramceku, teda najvyssej hodnoty vystupu z klasifikacnej vrstvy. Na
obrazku ¢. 6.4 su zobrazené priklady detekcie z oboch modelov pred a po filtracii

detekcii podla najvyssej hodnoty ich skore.

Faster R-CNN v Faster R-CNN po U

YOLO pred Upravou YOLO po uprave

Obr. 6.4: Ukazka vyberu ramceku na zaklade ,confidence score®.

Po redukcii poc¢tu detekcii na jeden objekt, boli vypocitané presnosti na 18 trov-
niach prahu prekryvu v intervale od 0,1 do 0,95 a ziskané hodnoty boli vynesené do
krivky presnosti pre oba algoritmy, tak ako bolo popisané v podkapitole ¢islo 6.1.

V tabulke ¢islo 6.1 st zobrazené hodnoty presnosti na miniméalnom prekryve
rovnom 50 % pre algoritmus , Faster R-CNN, YOLO a pre 2 vyuzité modality ako
priemery zo vietkych opakovanych validdcii ndhodného vyberu, kde stipec CT +
M RI predstavuje presnost celého modelu, kedze bol trénovany a validovany na
oboch modalitach zaroven.

Tab. 6.1: Priemerné presnosti detekcii z validacii ndhodného vyberu pri IoU 50 % .

algoritmy Faster R-CNN YOLO v3
modalita | CT | MRI | CT+MRI | CT | MRI | CT+MRI
presnost[%] | 84,8 | 78,8 81,8 84,7 | 73,0 78,9

V krivke predstavenej na obrazku 6.5 s hodnoty presnosti uvadzané ako prie-

mery z opakovanych validacii nahodného vyberu.
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Krivka zavislosti presnosti detekcie na prahu loU

= Faster R-CNMN
09 1 YOLO v3
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Obr. 6.5: Krivka zéavislosti presnosti detekcie na prahu IoU.

Z krivky je patrné, ze presnost ,Faster” R-CNN algoritmu je na vac¢sine tirovni
IoU véacsia ako presnost algoritmu YOLO. Na miniméalnej hodnote prekryvu 50 % je
presnost celého (CT + M RI) ,Faster R-CNN modelu 81,8 % a YOLO v3 modelu
78,9 %. Zaroven je vidiet, Ze do velkosti prekryvu priblizne 30 %, presnost metddy
YOLO v3 prevysuje presnost ,,Faster R-CNN. Napriek tomu, ze ,Faster® R-CNN
algoritmus je presnejsi, vykondva viac detekcii pozadia ako YOLO. Ako detekcia
pozadia boli urc¢ené vysledky s loU<0,2 a zaroven so spravnou triedou. YOLO v3
ma sice problémy so spravnou lokalizaciou objektu, ale vramci detekcie pozadia ma
mensiu chybovost, ¢o je zobrazené aj na kolacovom grafe ¢islo 6.6. Je to sposobené
tym, ze YOLO vnima obrazok ako celok, ¢o narozdiel od ,Faster* R-CNN, ktory

vyuziva posuvné okno umoznuje vnimat triedy a ich vzhlad v sirSom kontexte.

FASTER R-CNN YOLO V3

M Sprévna lokalizdcia M Chyby lokalizacie ™ Chyby pozadia W Spravna lokalizacia M Chyby lokalizacie ™ Chyby pozadia

Obr. 6.6: Kolacové grafy ukazujice percentualne zastupenie 3 typov detekcii pri
N-objektoch. Za spravne detekcie sa povazuju lokalizacie s IoU vacsim ako 0,5 a
spravnou triedou, za chyby lokalizacie sa povazuju detekcie s prekryvmi v intervale

<0,2;0,5> a do chybnych detekcii pozadia st zaradené oblasti s [oU mensim ako 0,2.
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Néasledne bola porovnand schopnost predikovat oblasti s peceniou na CT a MRI
snimkoch, kde hodnoty zavislosti ich presnosti na minimélnom prahu IoU 0,5 st
zobrazené v tabulke 6.1. U ,Faster R-CNN je presnost detekcie na CT skenoch
84,8 % a na MRI skenoch je to 78,8 %. U Modelu YOLO v3 je presnost na CT
snimkoch o nie¢o mensia a je to 84,7 % a na MRI snimkoch presnost vyrazne poklesla
na hodnotu 73 %. Zavislost presnosti na prahu IoU u oboch modelov na 2 réznych
modalitach je predstavena na obrazku ¢islo 6.7.

Krivka zévislosti presnosti detekcie na prahu loU pre Faster R-CNN Krivka zavislosti presnosti detekcie na prahu loU pre YOLO v3
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Obr. 6.7: Grafy zavislosti presnosti na prahu IoU pre CT a MRI modalitu a oba
algoritmy:.

Pri porovnavani vysledkoch na CT a MRI snimkoch bolo zistené, Ze oba modely
dosahuju lepsie vysledky na datach z vypocetnej tomografie. Pri blizSom presktimani
dat z magnetickej rezonancnej tomografie, boli patrné vyznamné rozdiely medzi
vysledkami na T1 vahovanej dudlnej vstupnej faze a na T2 vahovanej SPIR faze,

ktoré su pre lepsiu vizualizaciu zobrazené v grafoch 6.8.

Krivka zavislosti presnosti detekcie Krivka zavislosti presnosti detekcie
u MRI sekevencii na prahu loU pre Faster R-CNN u MRI sekvencii na prahu loU pre YOLO v3
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Obr. 6.8: Grafy zavislosti presnosti na prahu IoU pre MRI sekvencie a oba algoritmy:.
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Presnost na vacsine prekryvoch je u oboch metdd vyssia pri T1 dualnej vstupnej
faze. Tieto vysledky mozu byt sposobené tym, ze aj napriek vysokému kontrastnému
rozliSeniu, rozlozenie farieb v T2 vahovanej SPIR faze sa velmi lisi od dualnej fazy
a od CT. Rezy zo SPIR fazy st narozdiel od dalsich dvoch druhov snimkov tmavsie,
¢o bolo potvrdené aj zistenim priemernej farby vyskytujicej sa v pixeloch tychto
snimkov. Taktiez vrameci trénovacich dat st rezy z T2 SPIR vahovanej fazy o 5 %
menej zastipené ako rezy z T1 dudlnej vstupnej fazy. Presnost ,,Faster R-CNN na
rezoch z dudlnej T1 vahovanej vstupnej fazy pri minimalnom prahu prekryvu 50 % je
87.2 % a na rezoch z T2 vahovanej SPIR fazy je presnost 70.4 %. Ak by sme v tomto
pripade brali do tvahy len snimky z dudlnej fazy, potvrdil by sa predpoklad, ze
detekcia na MRI rezoch bude dosahovat lepsie vysledky ako detekcia na CT rezoch,
vdaka ich lepsiemu kontrastnému rozliseniu mékkych tkaniv. V pripade YOLO v3
je presnost u dudlnej fazy 81,4 % a u SPIR fazy 65 %.

Zhladiska porovnania rychlosti 2 spominanych modelov, YOLO v3 zdaleka pre-
vysuje rychlost Faster R-CNN. Pri evaluacii bola merana doba trvania jednej
iteracie pri behu programu na centralnej procesorovej jednotke (CPU) s proceso-
rom Intel Core i5-1035G1, s pracovnou frekvenciou 1 GHz a s pamédtou RAM 8GB,
pricom pocas jednej iteracie do siete vstupoval jeden snimok, ¢o bolo sledované na
N-obrazkoch. Priemerna doba trvania jednej iteracie u YOLO v3 bola 1,82 sekundy
a u Faster R-CNN 6,45 sekundy. YOLO v3 je vdaka svojej rychlosti vhodné aj na

detekeiu v redlnom case.
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6.3 Diskusia dosiahnutych vysledkov

Ako uz bolo spominané, oba algoritmy dosahovali najlepsie vysledky na abdominal-
nych CT rezoch, priklady takychto detekcii si uvedené na nasledujtcich obrazkoch.
Vo vsetkych obrazkoch vyskytujicich sa v tejto podkapitole st uvedené vysledky na

rovnakych rezoch z oboch algoritmov, aby bolo mozné pozorovat pritomné rozdiely.

Faster R-CNN

Obr. 6.9: Priklady detekcii na CT rezoch s vysokym IoU s anotovanou oblastou. Prvy
riadok predstavuje vysledky ,Faster R-CNN modelu. Druhy riadok predstavuje
vysledky YOLO v3 modelu.

Ako mozné vidiet na obrazku 6.9, tvary a polohy pecene sa u rdoznych pacientov
a typov rezov znacne odlisSuju. Pre porovnanie st zobrazené vysledky na rovnakych
rezoch z oboch algoritmov. Na snimkoch oznacenych pismenom a.) sa da zrakom
posudit odlisnost CT ¢isla od snimkov b.) a c.). Ako zaujimavé detekcie taktiez
hodnotim skeny oznacené ako b.), kde je mala cast pecenového tkaniva oddelend
od vicsej Casti (mald Cast je vyznacend Cervenou Sipkou), no aj napriek tomu ju
oba modely dokazali detekovat. Modely si taktiez dokazali poradit aj s nejasnymi
hranicami u susednych organov (vyznaceny cervenou sipkou) ako je mozné vidiet na

reze c.).
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Tento dataset bol do bakalarskej prace vybrany na zaklade vyziev, ktoré so sebou
prinasa. Jednou z nich je podobna Hounsfieldova jednotka susediacich organov, ¢o sa
prejavilo aj na vysledkoch detekcie. Na obrazku 6.10 st zobrazené casto vyskytujuce
sa detekcie v CT sade dat, kde ,Faster* R-CNN alebo YOLO v3 zlyhavali.

Faster R-CNN

Obr. 6.10: Priklady detekcii s nizkym IoU medzi predvidanym a pravdivym ram-
¢ekom na CT rezoch. Prvy riadok predstavuje vysledky , Faster R-CNN modelu.
Druhy riadok predstavuje vysledky YOLO v3 modelu.

Rez oznaceny pismenom a.) na obrazku 6.10 je najhorsou detekciou v CT datach
u YOLO v3 modelu, kedZe ramcek je tiplne mimo pecenového tkaniva. ,Faster® R-
CNN na rovnakom snimku objekt detekuje, avsak ohranicena oblast je prilis velka, ¢o
sposobuje nizke IoU s pravdivym ramcekom. Pri porovnani rezov oznacenych ako b.)
YOLO modelu mé problémy s nachddzanim malych objektov v obrazkoch, c¢o sa
vsak verziou YOLO v3 a detekciou na 3 skédlach ¢iastocne vyriesilo, no ako je mozné
vidiet, niekedy lokalizdcia mensich objektov zlyhava. Na skene c.) v sade obrazkov
6.10 je patrné, ze do oblasti ohranicenej ramcekom je spolu s pecenou u , Faster”
R-CNN zahrnuté aj srdce (vyznacené cervenou sipkou), prave kvoli nejasnej hranici

a podobnému CT ¢islu blizkych orgénov.
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Na obrazku 6.11 si zobrazené uspokojive vysledky z detekcii pre T1 vahovant
dualnu vstupnu fazu. Opéat je mozné pozorovat odlisné velkosti pecene vramci jed-
notlivych rezov a taktiez odlisnosti v jej tvare medzi pacientami. Nejasné hranice

medzi organmi st zobrazené napriklad v reze oznacenom pismenom b.).

Faster R-CNN

Obr. 6.11: Priklady detekcii s vysokym prekryvom s anotovanou oblastou na MRI
rezoch v T1 vahovanej dudlnej vstupnej faze. Prvy riadok predstavuje vysledky
,Faster R-CNN modelu. Druhy riadok predstavuje vysledky YOLO v3 modelu.
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Na obréazku ¢islo 6.12 st zobrazené detekcie z T1 dudlnej vstupnej fazy. Detekcie
na rezoch z ,Faster® R-CNN v prvom riadku maji vysoki presnost. V druhom
riadku st pre porovnanie rovnaké rezy z YOLO v3, kde st okrem pecene vymedzené
aj susediace mékké tkaniva kvoli neostrému rozhraniu medzi pecenou a okolitymi

tkanivami.

Faster R-CNN

Obr. 6.12: Priklady detekcii na MRI rezoch z T1 vahovanej dualnej vstupnej fazy.
Prvy riadok predstavuje vysledky ,Faster® R-CNN modelu s vysokym IoU medzi
predikovanymi a anotovanymi ramc¢ekmi. Druhy riadok predstavuje vysledky YOLO

v3 modelu, kde je IoU na rovnakych rezoch nizke.

Na obrazkoch 6.13 a 6.14 st zobrazené snimky z T2 vahovanej SPIR fazy MRI.
Rezy su viditelne tmavsie a pecenové zily si intenzivne zvyraznené, ¢im sa data
odlisuju od predchadzajtucich dvoch typov. Na obrazku 6.13 st zobrazené rezy, kde
boli dosiahnuté dobré vysledky.

MRI snimkov. Pecen bola vo vécsine pripadov najdend, ale predikovany ramcek
bol prilis velky alebo maly, ¢o znizilo IoU medzi anotovanou a predikovanou ob-
lastou, ¢oho dosledkom je mensia presnost. Priklady detekcii s mensim prekryvom
st zobrazené na obrazku 6.14. Spolu s predikovanymi boxmi (fialové) st zobrazené
aj anotované ramceky (Cervené) z dovodu, Ze u tychto snimkov je hranica medzi

mékkymi tkanivami nedostatocne viditelna.
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Faster R-CNN
b.)

YOLO v3
a. b.)

Obr. 6.13: Priklady detekcii na MRI rezoch v T2 vdhovanej SPIR faze s vysokym
IoU pre ,Faster R-CNN v 1. riadku a pre YOLO v3 v 2. riadku.

Faster R-CNN
b.)

YOLO v3
b.)

Obr. 6.14: Priklady netspesnych detekcii na MRI rezoch v T2 vahovanej SPIR féaze.
Pre ,Faster R-CNN v 1. riadku je nepresna detekcia nachadzajica s v reze a.).

Netspesné detekcie pre YOLO v3 sa v 2. riadku nachadzaji na rezoch b.) a c.).
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6.4 Vyuzitie v medicine

Detekcia organov brusnej dutiny je dolezitou prerekvizitou pre 3D vizualizaciu a tlac,
ktoré sltzia pre hodnotenie ich polohy, tvaru, velkosti ciev do nich vstupujicich
a taktiez vystupujucich pred opera¢nymi vykonmi. Detekcia pecene ako predspra-
covanie pre segmentaciu slizi hlavne ku klasifikovaniu adekvatnosti pecene pred
transplantaciami. Pri transplantacii je pecen chorého pacienta vynata z brusnej du-
tiny a je nahradend orgdnom od darcu. Ten je umiestneny na rovnaké miesto, na
ktorom sa nachadzala povodna pecen a su na seba postupne napojené vsetky cievy
a Zl¢ovody, ktoré boli z povodnej pedene odpojené. Uspesnd transplanticia pecene
ma vo vacsine pripadov za nasledok vyznamné zlepsenie kvality Zivota chorého.

Prave rastici dopyt po transplantacii pecene a sprievodny nedostatok darcov
s mozgovou smrtou zvysili potrebu transplantacie od zijicich darcov. Zabezpecenie
bezpecnosti darcov a prijemcov je rozhodujice. Predoperacné identifikdcia anatomie
pecene moze umoznit lepsie predoperacné chirurgické planovanie, odvratit zbytocné
operacie u pacientov s potencialne nevhodnou anatémiou, a tym znizit komplikacie
transplantécie [1].

V poslednej dekade vzrastol zaujem o spracovanie biomedicinskych obrazov po-
mocou metdd umelej inteligencie. Prave hlboké neurénové siete st vhodné pre velké
medicinske data a mozu byt pouzité pre ziskavanie uzito¢nych informaécii.

Vyuzitim detekcie anatomicky vyznamnych oblasti by mohol byt eliminovany
Tudsky faktor, kedze hodnotenie lekarskych snimkov byva ¢asto subjektivne. Pre do-
siahnutie vysledkov detekcie dostacujucich pre vyuzitie v medicine je vSak potrebné,
aby ucebna databédza obsahovala okrem velkého mnozstva snimkov aj netypické pri-
pady, ¢i uz tvaru, polohy organov alebo vyskytu nezvycajnych 1ézii, aby model dosa-
hoval v medicinskych aplikdciach nutni excelentni generalizacnii schopnost. Vyvoj
zobrazovacich systémov vsak velmi rychlo napreduje, ¢im sa stava zlozitym zozbierat
velké mnozstvo abnormalnych pripadov pre nové modality.

,Faster® R-CNN a YOLO v3 maji vysoku presnost pri detekcii objektov z re-
alneho sveta nasnimanych digitalnymi kamerami, tak ako uvadzaju ¢lanky [18, 29].
Avsak pri aplikacii na medicinske data je samozrejme potrebné zvazit kvalitu obra-
zovych dat, pomer signdlu ku Sumu, kontrastné a priestorové rozlisenie, ktoré nie je
vzdy dostacujtce. Tieto moderné algoritmy umelej inteligencie vsak maju potencidl
pomdct lekdrom a inym odbornikom s interpretaciou obsahu obrazku. Pre tilohu de-
tekcie pecene z abdominalnych CT a MRI snimkov sa ,,Faster R-CNN vdaka vyssej
presnosti javi ako vhodnejsia metoda. Rychlost YOLO v3 modelu v tejto aplikacii

povazujem za irelevatny faktor.
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Zaver

Cielom bakalarskej prace bolo zoznamif sa s problematikou konvolu¢nych neuréno-
vych sieti so zameranim na detekéné architektiry a vypracovat resers a teoreticky
rozbor dvoch algoritmov pre detekciu vyuzivajucich hlboké ucenie. Z oblasti prak-
tickej casti bolo cielom vytvorit ITubovolni ucebnu databazu medicinskych snimkov
a aplikovat na nu ,Faster* R-CNN a YOLO metoédu vo vhodne zvolenom progra-
movacom prostredi. Po aplikacii oboch algoritmov na medicinske data bolo nutné
algoritmy porovnat, diskutovat vysledky a vyuzitie v diagnostike.

Prva kapitola sa zaobera umelymi neurénovymi sietami na ktoré je v nasleduji-
cej kapitole nadviazané konvoluénymi neurénovymi sietami, hlavne ich architekti-
rou a druhom vrstiev. Algoritmy vyuzivané pre detekciu objektov , Faster® R-CNN
a YOLO st popisané v kapitole ¢islo 3.

Oba vyuzivané modely boli implementované v programovacom jazyku Python
s vyuzitim kniznice Pytorch, ktora podporuje konvolucéné neurénové siete. Sucastou
stvrtej kapitoly je popisanad vyuzita sada dat CT a MRI abdominalnych snimkov,
ktora bola ziskana z verejne dostupného portalu ,,Grand Challenge® a tvorili ju CT
a MRI rezy od 40 pacientov. Cast MRI snimkov bola ziskana v T1 vahovanej dudlnej
vstupnej faze a druha cast v T2 vahovanej SPIR faze. Ako detekovany objekt bola
zvolend pecen.

Piata kapitola pojednédva o realizacii dvoch zvolenych algoritmov a to sihrnne
o vytvorenych modeloch, vypocte chybovych funkcii a ich naslednym trénovanim.

V kapitole ¢. 6 st zachytené a diskutované vysledky detekcie pecene ziskané po-
mocou opakovanej validacie ndhodného vyberu. Algoritmy si porovnané na zaklade
vypoctu presnosti pri réznych prahoch IoU. Pri minimalnom prahu prekryvu 50 %
dosahuje ,Faster R-CNN presnost 81,8 % a YOLO v3 78,9 %. Oba modely zéro-
ven reagovali lepsie na CT ako na MRI data. Na zretel boli brané zaroven vysledky
detekcie na rezoch z oboch MRI sekvencii, kde pri prekryve 50 % presnost oboch
modelov na T1 vahovanej vstupnej dudlnej faze prevysila presnost na T2 vahovanej
SPIR faze takmer o 17 %. Tieto menej uspokojivé vysledky boli dosiahnuté z do-
vodu mensieho poc¢tu dostupnych snimkov a odlisSného rozlozenia farieb v snimkoch
zo SPIR fazy MRI. Aj napriek priaznivejsim vysledkom , Faster® R-CNN, YOLO v3
algoritmus oproti nemu vykonava menej chyb detekcie pozadia, to znamena detekcie
s prekryvom mensim ako 20 % a pri porovnani modelov zhladiska rychlosti zdaleka
prevysuje rychlost ,Faster® R-CNN.

Po zhodnoteni dosiahnutych vystupov detekcie na dostupnej databaze sa vyuzitie
konvoluénych neurénovych sieti, konkrétne ,Faster® R-CNN a YOLO v3 modelov,

javi ako slubna technika pre detekciu objektov v medicinskych obrazoch.
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A Tabulka presnosti

Tab. A.1: Tabulka presnosti pre opakované validacie ndhodného vyberu pri minimél-
nom prahu prekryvu predikovanej oblasti a anotovanou 50 %. V tabulke st presnosti
vypocitané pre model ,Faster R-CNN a model YOLO v3 a pre obe modality (CT

a MRI). Zéaroven je uvddzanda celkova presnost daného modelu na vsSetkych datach

z valida¢nej mnoziny (CT+MRI).

Presnosti detekcii pri Tou 50 %[ %]
Validacia Faster R-CNN YOLO
modalita | CT | MRI | CT+MRI | CT | MRI | CT+MRI
1 833 | 68 757 | 786 | 80 79.3
2 88.7 | 86,5 87.6 83.7 | 684 761
3 813 | 748 78.1 85.3 | 77.9 81.6
4 82.9 | 85.9 84.4 | 833 | 678 75.6
5 81,7 | 80,1 80.9 88 | 72.9 80.5
6 84.9 | 77.7 81,3 86,7 | 787 82.7
7 811 | 76,6 78.9 89.3 | 712 80.3
8 88.6 | 89,3 89.0 85.7 | 683 7
9 89.8 | 76,8 83.3 82.3 | 723 73
10 859 | 72 79.0 83.6 | 72.7 782
priemer | 84,8 | 78,8 | 81,8 |84,7| 73 78,9
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B Ukazky detekcii z modelu ,,Faster” R-CNN

MRI - T2 SPIR MRI - T2 SPIR MRI - T2 SPIR MRI - T2 SPIR

Obr. B.1: Ukazky vyslednych detekcii z ,Faster R-CNN modelu. V prvych dvoch
riadkoch sa nachadzaji ukazky z CT rezov, v trefom riadku vysledky na MRI rezoch

z T1 vstupnej dudlnej fazy a vo stvrtom riadku st zobrazené skeny z MRI T2

vahovanej SPIR fazy.
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C Ukazky detekcii z modelu YOLO v3

MRI - T2 SPIR

Obr. C.1: Ukazky vyslednych detekcii z YOLO v3 modelu. V prvych dvoch riadkoch
sa nachadzaju ukazky z CT rezov, v tretom riadku vysledky na MRI rezoch z T1
vstupnej dualnej fazy a vo stvrtom riadku st zobrazené skeny z MRI T2 vahovanej
SPIR fazy.
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D Obsah priloh v informaénom systéme VUT

Sucastou bakalarskej prace st prilohy v informac¢nom systéme VUT, ktoré obsahuju

tieto zlozky.

L e e e e korenovy adresar prilozenych siborov
| faster_rcnn................ prec¢inok so zdrojovymi koédmi pre , Faster* R-CNN
| train_rcnn_demo.py........... ukazkovy skript pre tréning , Faster® R-CNN
| detection_script_rcnn.py..... skript uréeny pre testovanie detekcie pecene
| _checkpoints.......cooviiiiin.t, priec¢inok pre vahy natrénovaného modelu
| _images ............... priec¢inok pre uloZenie obrazkov zvolenych pre detekciu
| _masks .... prie¢inok s ukdzkami masiek z ktorych si vytvarané anotacie pocas
tréningu
| _names
ttrain_names CCSV et stbor s ndzvami obrazkov pre tréning
valid_names.cSvV...........c...... subor s ndzvami obrazkov pre validaciu
| __output_images rcnn.............. priec¢inok pre ulozenie vyslednych detekcii
40 Y pre¢inok so zdrojovymi kédmi pre YOLO v3
| train_yolo_demo.py ................. ukazkovy skript pre tréning YOLO v3
| detection_script_yolo.py..... skript uréeny pre testovanie detekcie pecene
G T L =T P model YOLO v3
| _checkpoints.......covvviiiin.., priec¢inok pre vahy natrénovaného modelu
| _images ............... priec¢inok pre uloZenie obrazkov zvolenych pre detekciu
| _masks .... prie¢inok s ukdzkami masiek z ktorych si vytvarané anotacie pocas
tréningu
| _names
ttrain_names CCSV et stbor s ndzvami obrazkov pre tréning
valid_names.cSvV...........c...... subor s ndzvami obrazkov pre validaciu
| _output_images_yolo.............. priecinok pre ulozenie vyslednych detekcii
| config
LyolovB Cfg subor obsahujuci architektiru YOLO v3
| _utils
tparse_config.py ......................................................
ULEILS. P eeeeeiiiiiii i funkcie potrebné pre chod YOLO v3
| _requirements.txXt...........iiiiiiiiiit, poziadavky na kniznice a ich verzie
| _readme.tXt.........iiiinn.... navod k pouzivaniu modelov pre detekciu pecene
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