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ABSTRAKT

Tato diplomova praca opisuje a implementuje navrh grafovej neurénovej siete pouZitej
na 2D segmentaciu nervovej struktiry. Prva kapitola prace v kratkosti uvadza problém
segmentacie. Nachadza sa v nej rozdelenie segmentacnych technik podla principov me-
tod, ktoré pouzivaju. Kazdy typ techniky obsahuje podstatu tejto kategérie a taktiez
popis jedného predstavitela. Druha kapitola diplomovej prace sa zaobera grafovymi ne-
urénovymi sietami (v skratke GNN). Tu praca rozdeluje grafové neurénové siete celkovo
a blizsie popisuje rekurentné grafové neurénové siete (v skratke RGNN) a grafové auto-
enkodéry, ktoré je mozné pouzit na segmentaciu obrazu. Konkrétne riesenie segmentacie
obrazu je zalozené na metdde prenasania sprav v RGNN, ktorou je mozné nahradit konvo-
luéné masky v konvolu¢nych neurénovych sietach. RGNN taktiez pouzivaji jednoduchsiu
topoldgiu viacvrstvového perceptronu. Druhym typom opisanych grafovych neurénovych
sieti v praci st grafové autoenkodéry, ktoré pouZzivaju rozne metddy pre lepsie zakédova-
nie vrcholov grafu do euklidovského priestoru. Posledna ¢ast diplomovej prace sa venuje
rozboru problému, navrhu jeho konkrétneho riedenia a vyhodnotenie vysledkov. Ulohou
praktickej Casti prace je implementacia GNN na segmentaciu obrazovych dat. Vyhodou
pouzitia neurénovych sieti je moznost riesit rozlicné typy segmentacie zmenou trénova-
cich dat. Na implementaciu GNN bola pouzitd RGNN s prenasanim sprav a autoenkodér
node2vec. Trénovanie RGNN bolo uskuto¢nené na grafickych kartach poskytnutych sko-
lou a sluzbou Google Colaboratory. U¢enie RGNN s pouzitim node2vec bolo paméatovo
velmi narocné, a preto bolo nutné trénovanie na procesore s operacnou pamatou vac-
Sou ako 12GB. V ramci optimalizacie RGNN bolo otestované ucenie pouzitim réznych
stratovych funkcii, zmenou topoldgie a uciacich parametrov. Pre pouzitie node2vec bola
vytvorend metdda stromovej Struktlry na zlepSenie segmentacie, avsak vysledky nepo-
tvrdili zlepsenie pre maly pocet iteracii. Najlepsie vysledky praktickej implementacie boli
vyhodnotené pomocou porovnania otestovanych dat s konvolu¢nou neurénovu sietou
U-Net. Je mozné skonstatovat porovnatelné vysledky oproti sieti U-Net, avsak pre po-
rovnanie tychto sieti je potrebné dalSie testovanie. Vysledkom prace je pouzitie RGNN
ako moderné riesenie problému segmentacie obrazu a poskytnutie zakladu pre dalSi vy-
skum.

KLUCOVE SLOVA
Grafova neurdnova siet, segmentacia obrazu, prenasanie sprav, node2vec, GNN, reku-
rentna grafova neurénova siet, RGNN



ABSTRACT

This diploma thesis describes and implements the design of a graph neural network used
for 2D segmentation of neural structure. The first chapter of the thesis briefly introduces
the problem of segmentation. In this chapter, segmentation techniques are divided
according to the principles of the methods they use. Each type of technique contains the
essence of this category as well as a description of one representative. The second chapter
of the diploma thesis explains graph neural networks (GNN for short). Here, the thesis
divides graph neural networks in general and describes recurrent graph neural networks
(RGNN for short) and graph autoencoders, that can be used for image segmentation, in
more detail. The specific image segmentation solution is based on the message passing
method in RGNN, which can replace convolution masks in convolutional neural networks.
RGNN also provides a simpler multilayer perceptron topology. The second type of graph
neural networks characterised in the thesis are graph autoencoders, which use various
methods for better encoding of graph vertices into Euclidean space. The last part of
the diploma thesis deals with the analysis of the problem, the proposal of its specific
solution and the evaluation of results. The purpose of the practical part of the work
was the implementation of GNN for image data segmentation. The advantage of using
neural networks is the ability to solve different types of segmentation by changing training
data. RGNN with messaging passing and node2vec were used as implementation GNN
for segmentation problem. RGNN training was performed on graphics cards provided by
the school and Google Colaboratory. Learning RGNN using node2vec was very memory
intensive and therefore it was necessary to train on a processor with an operating memory
larger than 12GB. As part of the RGNN optimization, learning was tested using various
loss functions, changing topology and learning parameters. A tree structure method was
developed to use node2vec to improve segmentation, but the results did not confirm
an improvement for a small number of iterations. The best outcomes of the practical
implementation were evaluated by comparing the tested data with the convolutional
neural network U-Net. It is possible to state comparable results to the U-Net network,
but further testing is needed to compare these neural networks. The result of the thesis
is the use of RGNN as a modern solution to the problem of image segmentation and
providing a foundation for further research.

KEYWORDS

Graph neural network, image segmentation, message passing, node2vec, GNN, recurrent
graph neural network, RGNN
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Uvod

Tato praca sa zaoberd problémom segmentacie obrazu za pouztia grafovych neuro-
novych sieti. Segmentacia obrazu ma siroké uplatnenie napriklad pri kontrole kvality
v automatizacii, alebo pri autentifikacii pomocou odtlackov prstov. Diplomova praca
sa zameriava na vyuzitie segmentacie v medicine.

Prinosom prace je vyuzitie potencialu prenasania sprav v rekurentnych grafovych
neurénovych siefach pri segmentacii nervovych struktar. Riesi sa v nej tiez rozdelenie
grafovych neurénovych sieti a popis technik v grafovych neurénovych sietach, ktoré
boli pouzité v praktickej ¢asti. Okrem toho sa v tejto praci nachadza resers technik
segmentacie pouzivanych v minulosti a v modernej dobe.

Praca je rozdelena na tri kapitoly.

Kapitola Segmentacia obrazu obsahuje definiciu problému a rozdelenie moznych
pristupov k rieseniu segmentacie. Pri kazdom type pristupu k problému sa nacha-
dzaju jeho sSpecifické vlastnosti a konkrétny priklad. Kapitola Grafové neurénové
siete sa zaoberd popisom vstupnej casti, neurénovej siete a vystupu do vysledného
grafu. V ramci pochopenia praktickej casti prace kapitola obsahuje popis metdd
v rekurentnej grafovej neurénovej sieti a taktiez metdéd pouzivanych v grafovych
autoenkodéroch.

Prakticka cast pozostéava z rozboru problému a navrhu riesenia s pouzitim gra-
fovych neurénovych sieti. Tato cast tiez popisuje U-net ako moderné riesenie pre
segmentaciu obrazu. Okrem pouzitia zakladného navrhu riesenia tato praca pouzila
aj moznosti predspracovania obrazu alebo vyuzitia grafovej struktiury pre zlepsSenie
vysledkov segmentacie. V ramci praktickej casti su vysledky spracované do grafov,
tabuliek a segmentovanych obrazov.

Na zaver boli zhodnotené vysledky praktickej ¢asti prace, ktoré boli porovnané

s vysledkami pouzitia neurénovej siete U-net.
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1 Segmentacia obrazu

Segmentacia obrazu znamend proces rozdelovania obrazu do logickych ¢asti pomocou
vlastnosti obrazu [36] . Tento proces sa pouziva pri spracovani obrazu, konkrétne
pri klasifikacii obrazu. Pre spravnu klasifikaciu je potrebné rozdelit obraz na casti a
nasledne podla vlastnosti objektu ohodnotit, o aky objekt sa jedna. V tejto sekcii je
popisand segmentacia zalozena na blokoch podla [45] | nakolko vrstvova segmentacia

prechadza do klasifikacnej casti.

Segmentacia zaloZzena na blokoch

Pof‘,i't'e PouZitie hran a okrajov
regionov |
Narastanie Konvolu¢né Soft Computing
oblasti ] metddy
Neurdnové siete
Zhlukovanie — Roberts
Genetické algoritmy
Prahovanie — Sobel, Prewitt
Fuzzy logika
Rozdelovaniea | LoG
zluéovanie
oblasti

Obr. 1.1: Rozdelenie segmentac¢nych metod

1.1 Pouzitie regiénov

Segmentacia obrazu pomocou pouzitia regiénov funguje na zaklade podobnosti pi-

xelov v urc¢itom regione.

1.1.1 Prahovanie

Prahovanie je metdéda segmentacie obrazu, v ktorej sa pouziva histogram zvolenej
vlastnosti. Tento histogram sa rozdeli na urcity pocet segmentov rozdelenych uziva-
telom alebo pomocou algoritmu. Populdrne optimaliza¢né algoritmy pre adaptivne
prahovanie si napriklad Otsuov algoritmus [40] alebo Kril-Herdov optimalizacny

algoritmus s viacvrstvovym prahovanim [4] .
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Obr. 1.2: Segmentacia obrazu pomocou prahovania

1.1.2 Narastanie oblasti

Metoda, v ktorej sa prechddza okolim zaciatoé¢ného bodu a podla rozdielu od vybra-
ného zaciatocného bodu pripaja dané body k oblasti. Ak je rozdiel vyssi, stdva sa
tato ¢ast novou oblastou. Problém tejto metédy spociva pri zasumenom obraze alebo
zmene jasu. Tieto problémy st vSak riesitelné [3], 20] . Prakticky priklad narastania
oblasti je mozné vidiet na obr [39] .

a) b)

Obr. 1.3: Segmentdcia obrazu pomocou Narastania oblasti: Origindlny obraz (a),

obraz po segmentacii (b)

1.1.3 Zhlukovanie

Zhlukovanie je algoritmus, ktory zhlukuje najblizsie vlastnosti k& segmentom. Pre
pochopenie je dalej popisané zhlukovanie ku k-priemerom (anglicky 'k-mean clus-
tering"). Tento algoritmus najprv vyberie & ndhodnych bodov v obraze. Néasledne
prechddza vsetkymi pixelmi obrazu a pripdja ich na zdklade vzdialenosti (napri-
klad euklidovej) k vybranym nahodnym bodom podla urc¢enej vlastnosti (napriklad
farby). V dalSom kroku prechddza algoritmus vybranymi bodmi a meni ich k prie-

meru k nim priradenych bodov. Tento proces sa opakuje az pokial nenastane zmena
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v priradeniach pixelov ku k-priemerom. Tato metoda oproti inym zhlukovacim me-
tédam konverguje rychlejsie, avSak nezarucuje kontinuélne oblasti [45] . Taktiez

nepouziva priestorova informéaciu, ¢im metéda trpi pri zasumenom obraze.

a) b)

Obr. 1.4: Segmentécia obrazu pomocou k-priemerov: Origindlny obrézok (a), obra-

zok po segmentacii (b)

1.1.4 Rozdelovanie a zlu¢ovanie oblasti

Sposob segmentacie je v tomto pripade rozdeleny do dvoch casti. V prvej sa rozdeluje
obraz do x rovnakych ¢asti, pricom sa tento proces opakuje pre kazdu cast, kym nie je
splnend podmienka prahu (napriklad rozdiel najmensej a najvicsej jasovej zlozky)
[16] . Nésledne su tieto casti zlucované tak, aby podmienka prahu bola splnend.
Problém tejto metody pri rozdelovani na rovnaké casti nastava pri okrajoch, kde

vznikaju bloky. Tento problém je mozné riesif napriklad pouzitim narastania oblasti
[28] .
1.2 Pouzitie hran a okrajov

V tomto type metddy segmentacie sa vyhladavaju diskontinuity v obraze, ¢ize hrany
a rohy, pomocou ktorych rozdeluji obraz na jednotlivé ¢asti. Pre vyhladavanie hran

je mozné pouzit konvoluéné metoédy alebo pristup pomocou soft computing.
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Obr. 1.5: Segmentacia pomocou Rozdelovania a zlucovania oblasti: Originalny ob-
raz (a), obraz prevedeny do odtienov sedej (b), obraz po rozdelovani (c), obraz po

zluc¢ovani (d)

1.2.1 Konvolu¢né metédy

Funguju na zaklade konvoltcie masky s obrazom, pri ktorej vznikd obraz so zvyraz-
nenymi hranami. Na zdklade prahu je nésledne mozné urcit, ¢i sa jedna o hranu,
alebo nie. Prahovat sa moze podla roznych vlastnosti, napriklad priemeru vsetkych
pixelov, alebo podla histogramu [2] .

Roberts

Vznika pomocou konvolicie dvoch masiek s obrazom:

o S0

Nésledne sa vytvoria dva obrazy gradientov, ktoré sa spajaju pomocou vzorca:

Vi(z,y) = Gla,y) = /G2 + G2

kde I(z,y) je origindlny obrazok a G, /G, st obrazy gradientov.

15



Sobel, Prewitt

Tieto metody funguji na rovnakom principe ako Robertsova metéda s tym rozdie-

lom, 7Ze pouzivaju na konvoliciu iné masky. Gradientné obrazy st vytvorené:

-1 01 -1 ¢ 1
Gy=|—c 0 ¢|*A,G,=0 0 0|*xA
-1 01 1 ¢ 1

kde ¢ je operator, ktory vytvara konvoluéni maticu. Pri Sobelovej metode je ¢ = 2

a pri Prewittovej ¢ = 1. G je gradientny obraz a A je segmentovany obraz [23] .

RozSirovanie a zluCovanie hran

Je metéda spracovania obrazu, v ktorej sa dopliia pouzitie hran a okrajov pri segmen-
tacii obrazu. Pouziva sa najmé po konvoluénych metédach segmentacie pre znizenie
poc¢tu nepotrebnych hran. Prikladom rozsirovania a zlucovania hréan je v dalSom
paragrafe popisany Canny edge detector [5] .

Na zaciatku sa pouziva jedna z derivacnych typov konvoluénych masiek . Naj-
pouzivaniejSou konvoluénou maskou sa pouzivaju Sobelove masky. Nasledne sa vy-
hladaju hrany v obraze a hlada sa podla masky okolia hrany a smeru hrany lokane
maximum. Tento proces sa nazyva ztenSovanie hran. Smer hray je vypocitany podla
pomeru aktivacie Sobelovej masky pre smer = a smer y. Lokalnemu maximu priradi
hranu najmensej velkosti. V druhom kroku sa pouziva hysterézne prahovanie, ktoré
pouziva dva prahy. Dvoma prahmi je mozné rozdelit hrany do troch oblasti. Prva
s najvacsou intenzitou sa automaticky stava hranou. Druhd s priemernou intenzitou
hrany je ur¢ena podla toho, ¢i je hrana pripojena k hrane v prvej oblasti. Posledna
oblast urcuje zahodené hrany.

Vyhoda tejto metody je jej jednoduchost a efektivnost. Problémom tejto metody

je pouzitie spravnych prahov, masky a orientacie.
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Obr. 1.6: Referencny obraz Obr. 1.7: Obraz po pouziti Canny detek-
toru hran

1.2.2 Soft Computing

Je zlucenie technik, ktoré simuluji ludské myslenie, aby vyriesili komplexné tlohy.
Oproti inym metédam pracuje soft computing s neistotou a aproximéciou pre riese-

nie sirokého okruhu problémov [31] .

Fuzzy logika

Je podmnozinou matematickej logiky, ktora pouziva namiesto tvrdého zaradovania
[0, 1] interval < 0,1 >. Pre priklad je popisané fuzzy zhlukovanie c-priemerov, ktoré
je variantou zhlukovania k-priemerov. Na zac¢iatku sa vyberie ¢ (pocet ¢asti) a prira-
dia sa centroidy casti k ndhodnym bodom. Vyberie sa podmienka chybovosti €, fuzzy
faktor m > 1 a inicializuje sa pravdepodobnost U = [u;i]. Nasledne sa prepocitavaji

centroidy:
c N =1 uz] Ly
i N
=1 u i
kde x je kvantitativna vlastnost pixelu (napriklad odtietl Sedej) a u;; je:

1
Uijj = P

¢ (Ilmz cJII)mfl
k=1 \[lzi—ckll

Podmienka ukoncenia algoritmu je ||AU|| < e [19] . Tento algoritmus riesi prelinanie

oblasti, avSak rovnako ako zhlukovanie k-primerov nepouziva priestorovi informéaciu.

Tento problém je mozné riesit pomocou [13] .

Genetické algoritmy

Su algoritmy riesiace optimalizacné problémy pomocou evoluc¢nej tedrie. Funguju

na principe prirodzeného vyberu jedincov (segmentécii) podla fitness funkcie, ktord
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ohodnoti, s akou presnostou je obraz segmentovany. Z prirodzeného vyberu vytvori
algoritmus novi generaciu, ktora vznikne rekombinaciou génov (vlastnosti) ich ro-
dicov s pridanymi anomaliami. Cely cyklus sa opakuje, pokym nie je splnend urcena

tspesnost [§].

Neurdénové siete

Neurénova siet je spojenie umelych neurénov pre vytvorenie systému, ktory sa po-
doba Iudskému mozgu. Tento systém je robustny a invariantny voc¢i Sumu, avsak jeho
nevyhodou je velkd vypoctova narocnost. Pre segmentaciu obrazu sa v sucastnosi
pouzivaji konvoluéné neurénové siete, ktoré dosahuju vysoké presnosti [33] . Této
praca pouziva na segmentaciu obrazu grafové neurénové siete, ktoré st popisané

v nasledujucej kapitole.

Inicializacia populacie

Segmentdcia obrazu

l

Vysledky segmentécie

|

Ohodnotenie segmentacie

Reprodukcia a
rekombinacia populacie

Fitness
ohodnotenie

Podmienka
ukondenia

Aktualizacia
populacie

Obr. 1.8: Blokova schéma genetickych algoritmov
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2 Grafové neurdnové siete

Vo svete existuje velké mnozstvo vztahov medzi objektami, ktoré je mozno repore-
zentovat pomocou grafov. Prikladom je pochopenie vztahov medzi ludmi v socidlnej
sieti alebo chapanie struktirneho vzorca chemickych latok pre urcenie navykovosti
danej latky pre ¢loveka [46] . V rdamci algoritmov pre rozpoznavanie vzorov v grafoch
a chapaniu ich vyznamu sa zaoberala analyza siete a tedria grafov. Pomocou gra-
fovych neurénovych sieti je mozné Iahsie pochopit komplexni Struktiaru topologie,
vybranych dat a smeru toku informécii v grafe [34] .

Grafové neurénové siete st neurénové siete, ktorych vstupné a vystupné data
su grafy. Nakolko grafom je mozno popisat velké mnozstvo informécii ma grafova
neurénova siet Siroké vyuzitie. Tatiez sa da tato sief pouzif pre vsetky mozné typy
grafov [35] . Nakolko iné typy neurénovych sieti pouzitych na grafy si viazené na

jeden typ grafov [29 B8] , maju grafové neurénové siete obrovski vyhodu.

2.1 Teodria grafov

Graf G je usporiadany par disjunktnych mnozin (V, E) tak Ze E je podmnoZina V2
neusporiadanych dvojic V' [7] . Mnozinu V' nazyvame vrcholy a mnozinu E hrany.
Hlavné vlastnosti, ktoré je potrebné zohladnit pri grafoch:

o Vazeny/Nevazdeny - podla toho ¢i si hrany E ohodnotené vahou

« Orientovany/neorientovany - podla toho ¢i maji hrany E orientéaciu

» Cyklicky/acyklicky - podla vytvarania cyklov v orientovanom grafe

2.1.1 Graf a pouzitie v pocitacovej vede

Pre pouzitie tedrie grafov je potrebné transformovat grafy do abstraktej datovej
podoby spracovatelnej pocitacom [15] . V praxi je mozné ich rozdelit na:
o List susednosti - list obsahujici vrcholy, v ktorych st ulozené susediace vrcholy
2.1]
« Matica susednosti - matica logickych hodnét, v ktorej kazda pozicia (n,m)
popisuje susednost vrcholov n a m
o Matica incidencie - matica logickych hodnédt, v ktorej kazda pozicia (h,v)
popisuje susednost hrany h k vrcholu v
Pre vybrant datovi struktiru je potrebné zaistit zakladné metédy pre vytvaranie
a manipuldciu z grafom [32] . Prikladom tychto operdcii si pridavanie a odstrano-

vanie hran a vrcholov, nastavenie ich vah alebo vyber susednych vrcholov.
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Obr. 2.1: Vytvorenie listu susednosti

2.2 Rozdelenie grafovych sieti

V ramci strojového ucenia je mozné rozdelit grafové siete do podkategérii podla
novej taxonémie [43] :

o rekurentné grafové neurénové siete,

o konvolucéné grafové neurénové siete,

o grafové autoenkodéry,

e cCasovo premenné grafové neurénové siete.
V ramci praktickej casti je pouzity typ rekurentnej grafovej neurénovej siete a preto

je teoreticka cast uciaci algoritmus venovana prave tymto sietam.

2.3 Model grafovej neurénove;j siete

Algoritmus grafovej neurénovej siete pozostava z nacitania nespracovanych dat do
podoby grafu [2.2] Nésledne je potrebné zakddovat tieto data do vektorovej alebo
maticovej podoby tak aby bol schopny enkodér ziskat délezité informéacie pre spra-
covanie uciacim algoritmom. Problém zakdédovania dat je mozné ponat ako prenos
z vektorovej alebo maticovej podoby grafu do viacrozmerného euklidovského pries-
toru so zachovanim Struktiry grafu [26] [6] . Nésledne je pouZity udiaci algoritmus
pre spracovanie dat. Poslednou casfou je dekodér, ktorého tilohou je spatné trans-

formacia dat do vektorovej alebo maticovej podoby.

2.3.1 Kodovanie dat

Cielom kédovania grafu je reprezentacia hran E a vrcholov V' do vektorového pries-
toru alebo matice tak, aby tato informacia obsahovala ako aj informéacie o struktire

grafu tak aj parametre jednotlivych vrcholov a hran. V ramci grafovych sieti je
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pracova Kodér Uciaci algoritmus Dekodér ystup
vstupné data data

Obr. 2.2: Blokova schéma Grafovych neurénovych sieti

mozné sa stretnit s kernelovym spracovanim grafov a spracovanim grafov pomocou
zretazenia. Problém pre kernelové predspracovanie dat vznikd pri vytvarani vel-
kych matic parovej podobnosti a taktiez k tazkostiam pri zmene struktuary grafu.
Zretazenim grafov na zaklade reprezentéacii je mozné efektivnejsie klasifikovat déta.
Poslednou moznostou je pouzitie grafovych autoenkodérov, ktoré zakédujua vrcholy
grafu do vkladacieho priestoru tak aby podobnost vrcholov a hran v tomto priestore
aproximovala ich podobnost v grafe [25]. V rdamci praktickej casti je pouzity grafovy
autoenkodér node2vec a preto je popisany medzi metédami pouzitymi v enkodéroch.

Pri vytvarani metody kédovania je nutné riesit tazkosti:

o Vyber parametrov - je potrebny spravny vyber parametrov aby sa zachovala
struktura grafu a aby vznikali rozdiely v kdédovacom priestore. S tymto sa
taktiez spaja dimenzia vektoru, ktord vznikne z parametrov. Je preto potreba
vytvorit kompromis medzi presnosfou a vypocetnou naroc¢nostou.

« Skalovatelnost - je potrebné aby mohol systém spracovat velké mnozstvo dét
a preto sa vyuziva skdlovatelnost. Pre tento systém je nasledne potrebné vy-

mysliet zlu¢ovaci mechanizmus [37] tak, aby sa nezmenili globdlne parametre.

2.3.2 Metddy pouzité v enkodéroch

V stcastnosti sa pouzivaju tri typy metdd alebo ich kombinacia pre zakdédovanie
grafu pomocou kodéru:

o Faktorizacia grafu

o Nahodné prechadzanie grafom

o Hlboké ucenie

Faktorizacia grafu Funguju na principe faktorizacie matice podobnosti grafu. Ma-
tice podobnosti grafu mozu byt napriklad matica susednosti, Katzova podobnost
alebo Adamic-Adar podobnost. Snahou faktorizacie matice je znizovat stratovi fun-
kciu pomocou zmeny matice podobnosti. Pre lepsie vysvetlenie je popisané Ma-
povanie vyssieho stupnia podobnosti z angl."High-order proximity embedding'. Ta
vytvara maticu vyssieho stupna podobnosti S, kde S;; je podobnost medzi vrcholom
v; a vj. Taktiez vytvdra mapovanie vlastnosti vrcholov U = [U*, U], pricom U* a

U' st zdrojové a cielové vrcholy. Pocet riadkov a stipcov zodpovedd poctu vrcholom
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Obr. 2.3: Vytvorenie matice susednosti

a ich dimenzii. Nasledne je potrebné vytvorif maticu podobnosti ako:
S=M,' M,

kde M;l a M; st polynémy matic podla typu podobnosti. Pre Katz podobnost su

tieto polynémy:
M,=1-3AM, =3A

A je matica susednotsti kde a;; je pocet spojeni z i-teho do j-teho vrcholu . B
je parameter rozkladu, ktory urcuje rozklad vahy medzi vrcholmi podla vzdialenosti
vrcholov.

Po vytvoreni matice podobnosti je potrebné aproximovat vektory vrcholov v U.

Pre to sa pouziva singularny rozklad matice podobnosti:
M, 'M, = V°TV'T,
kde V* a V' s ortogondlne matice. Z tejto rovnice ziskame
Y =diag(oy,09,...,0n),
ktorymi st aproximované mapované vektory

U* = [Vo. V5, .. Jor. Vi, U = [ar. Vi, ... Jor.Vh]

Matice U® a U' je mozné pouzit pre uciaci algoritmus. Tento algoritmus je pouZitelny
pre velké grafy avsak ma kvadraticku zlozitost pre parametre vrcholov. Taktiez jej
komplexnost zavisi na pocte iteracidach aproximacie. Problémom tohto riesenia je

prepocet matic pri zmene grafu.
Nahodné prechadzanie grafom Tento pristup k problému zakédovania grafu po-

uziva zmenu mapovania vrcholov tak, aby zvysila Sanca ze podobné vrcholy budu

mat spolo¢ni cestu. Ako priklad si je popisany algoritmus Node2Vec [26] .
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Prechadzanie grafom Pre spravne vytvaranie ndhodnych ciest z vrcholu u je
potrebné pouzit informéacie z lokalneho aj globalneho celku. Preto bol v node2vec
vytvoreny systém nahodne zaujatého prechadzania. Tento systém pouziva vazenu
nahodost podla navratového parametru p a vstupnovystupny parameter g. Zvyso-
vanim parametru p sa znizuje pravdepodobnost, ze nahodné cesta bude obsahovat
rovnaké vrcholy. Vstupnovystupny parameter udava pravdepodobnost globdlneho-

/lokalneho prechadzania grafom podla jeho znizovania/zvysovania

1/q
1/p e
/ \' Cs
1

Obr. 2.4: Nahodne zaujaté prechddzanie grafom

Optimalizacia Ako je uz vyssie spomenuté je potrebné optimalizovat mapo-
vanie tak aby mali podobné vrcholy vacsiu pravdepodobnost vyskytu nahodnych

ciest:

L= Y —logP(v|z,)
u€V veNg(u)
, kde sa sumarizuje logaritmus pravdepodobnosti vyskytu vrcholu v v ceste kazdého
vrcholu u. Nésledne je potrebné parametrizovat pravdepodobnost P(v|z,). Na to je
mozné pouzit softmax funkciu, avsak vypocet tejto funkcie by zaberal prilis mnoho

vypocetného casu takze sa autor rozhodol pre jej aproximéciu:

exp z, z,

nev €XP 2, Zn

log P(v|z,) = log (Z ) ~ log (0(z, z,)) Zlog (z,2y,)),n; ~ P,

, kde o je funkcia sigmoidy a n; je i-ty vybrany vrchol z ndhodnej distribticie vrcholov
P, vybranej zo vsetkych vrcholov. Parameter £ popisuje pocet ndhodne vybranych
vrcholov. Po vypocitani pravdepodobnosti je pouzité stochastické klesanie gradientu

tak aby sa tato pravdepodobnost zvysila.
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Zhrnutie Vyhoda tohto algoritmu prichadza so stochastickou definiciou podob-
nosti vrcholov ¢im sa ziskava lokalna aj globalna informacia. Taktiez nie je potrebné

vyuzivat vSetky hrany nakolko metdéda pouziva nahodné prechadzanie.

Hlboké ucenie St metddy, ktoré upravuju mapované data tak, aby sa ziskavali
najdolezitejsie informécie. Pouzivaji na to neurénové siete, pricom vyuzivame roz-
pamétavanie tejto siete. Ako zastupcu pouzitia hlbokého ucenia pre zakdédovanie
grafov je popisany model ucenia grafovych reprezentacii pomocou hlbokych neuré-
novych sieti alebo DNGR [I0] .

DNGR 7 anglictiny "Deep Neural networks for learning Graph representati-
ons'je model, ktory pouziva stratégiu nahodného surfovania po vrcholoch podobna
ako pri node2vec [2.3.2] avSak na optimalizaciu pouziva stratégiu potlacania Sumu
pomocou neurénovej siete. Taktiez vyuziva vrstviacu techniku pre redukciu dimenzie

kédovanych dat.

Nahodné surfovanie vyberie nahodné zoradenie vrcholov a vytvori maticu pre-

chodov A. Taktiez vytvori vektor

Pk = a.pr—1.A~+ (1 — a)po,

ktory je pravdepodobnost dosiahnutia j-teho vrcholu po k skokoch. Nahodné precha-
dzanie ma pravdepodobnost 1—« ze za vrati do zaciato¢ného vrcholu. Reprezentacia

vrcholu ziskavame pomocou ndhodnych prechddzani grafom:

K
r=> wk).p,
k=1

kde w(.) je klesajuca funkcia tak, aby s kazdym dal$im skokom této funkcia klesala.

Vrstviaca technika s potlacanim Sumu 7 hodnét pravdepodobnosti ziskame
maticu pozitivnych bodovo vzajomnych informécii [9] . Néasledne su z tychto dét
vytvorené vektory, ktoré st pouzité do autoenkoéderu s potlacanim sSumu. Ten sa
zklada z zarusenia dat, ktoré ndhodne zarusia ndhodné dimenzie vektoru z na 0.
Tieto data sa pouzivaju pre viacvrtsvovy perceptron, ktory sa snazi minimalizovat
kvadraticka chybu rekonstruovaného obrazu oproti korektnému obrazu. Procesom
ucenia tejto neurénovaj siete vzniknu filtre, vahy jednotlivych perceptronov, ktoré
urcuju dolezité vlastnosti matice a tym znizuju jej redundanciu.

Tento typ kddovania informéacie dokaze prekonat iné moderné technologie, avsak
je pouzity len pre malé dimenzie vektorov. Taktiez je potrebné odborné naladenie

hyperparametrov pre spravnu funkciu.
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Obr. 2.5: Vytvorenie matice prechodov

2.3.3 Udiaci algoritmus

Vo vseobecnom pripade grafovych sieti je mozné pouzit akykolvek typ neurdno-
vej siete. Pre grafové vstupné data sa vSak pouzivaju zvaca konvolucné neurénové
siete pracujuice s maticami. Problém pri maticovom zapise nastava pri zmene grafu
alebo pri velkych velkostiach matic. Problém zmeny grafu riesia ¢asovo premenné
neurénové siete [44], ktoré sa pouzivaju pre spracovanie videosekvencii pre klasifi-
kaciu typu pohybu. Pre tento typ problému boli taktiez vyuzité nelokalne grafové
neurénové siete [42]. Problémy vychadzajice z velkosti vstupnych matic a potreby
konvolicie boli vyrieSené pomocou neurénovej siete prendsajicej spravy [46] .

Pre vysvetlenie praca popisuje neurdénovu siet prenasajucu spravy nakolko je

tento typ siete mozné pouzit pre segmentaciu obrazu.
Neurénové siete prenasajue spravy
Tieto neurénové siete sa zkladaju z casti prenasania sprav pomocou vah vo vnutri

neuronovej siete.

Umela neurdénova siet Je pocitacovy systém, ktory je inspirovany neurénovymi
sietami v mozgu. Tato sief sa zklada z umelych neurénov, ktoré si pospajané do
navrhnutej architektury. Taktiez je potrebné nastavit zmenu systém zmeny vah pre

ucenie neuronovej siete.
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Obr. 2.6: Umely neurén

Umely neurén sa zklada zo vstupnych informécii X, ktoré sa nasledne nasobia
vahami W. Tieto informécie sa sumarizuju spolu s prahom © a pouziju sa pre

aktiva¢ni funkciu f(x). Vysledok funkcie je vystup y.

Prenasanie sprav Je iterativny proces prenasania vlastnosti vrcholov a hran v gra-
fovej neurénovej sieti [6]. Pocet iterdcii je hyperparametrom grafovej neurénove;
siete, ktory oznacuje velkost okolia, z ktorych neurény ziskavaji informacie. Pre-
nasanie zprav sa zklada z vypoctu jednotlivych sprav a z aktualizacnej funkcie pre

jednotlivé neurény. Najprv sa ziskavaju jednotlivé vlastnosti okolia v-teho vrcholu:

mi“ = Z My (i, Ty €ow),
wEN (v)
kde t je ¢islo iterdcie a M je funkcia spravy, akou sa zlucuju tieto data [21] . Vo
vnitri tejto funkcie sa nachdadzaji vlastnosti vrcholu A, okolitych vrcholov bl a
vlastnosti hrany spajajticeho tieto vrcholy e,,. Nasledne sa vrcholy v aktualizuja
funkciou:

hf)+1 = Ut<hivmt+1)

(2

Nakoniec sa tieto vlastnosti zakéduju do vektorov vlastnosti grafu. Po prenasani
sprav sa posielaji vektory do umelej neurénovej siete, ktora je trénovana na Speci-

fickt operaciu.
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Obr. 2.7: Schéma prenasania sprav

2.3.4 Dekodér

Dekodér méa v pri grafovych neurénovych sietach dvojaky zmysel. V prvom rade sa
pouziva pre optimalizaciu mapovania do euklidovského priestoru. V druhom zmysle
sa tento pojem pouziva pre dekddovanie latentnej reprezentacie grafu z vystupu

uciaceho algoritmu.

Dekdédovanie autoenkodérov pre ucenie

Pre grafové autoenkodéry je potrebné urcenie podobnosti jednotlivych vrcholov me-
dzi sebou pre zaistenie spravneho mapovania vstupnej grafovej struktury.
Pre dekdédovanie v rdmci podobnosti sa zvacsa pouziva parovy dekodér. Cielom

dekdédovania podobnosti je znizit stratovi funkciu voc¢i podobnym péarom:

L= > UDEC(z,z)),s6(vi,vj)),
(vi,v]-)ED
kde DEC je dekdédovacia funkcia parov vrcholov vo vektorovej forme a sg je podob-
nost vrcholov definovana uzivatelom. [ je stratova funkcia definovana uzivatelom.

Priklady definicie tychto funkcii je mozné vidiet v tabulke [30] :

Metoda Dekodér | Stratova funkcia

Laplaceove Eigenmapy | ||z; — z,;||3 | DEC(z;,2;).5¢(v;, v})

HOPE z; z; ||DEC(z;,2;) — sg(vi,v;)||3

node2vec LZ]T —sg(vi,vj)log(DEC (2, 2;))
Dpev €t
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Dekddovanie reprezentacie grafu

Je dekédovanie vystupnych dat z uéiaceho algoritmu do vektorovej podoby pre jed-
notlivé vrcholy a datovej struktury grafu. Prikladom je pouzitie neurénovej siefe,
ktord funguje ako spéatna tranformdcia vstupnej neurénovej siete kodéru [6] . V tejto
praci je vytvoreny dekodér ako jednovrstvovy perceptron pre hrany, vrcholy a glo-

balne parametre, ktorého ocakavanym vystupom si ucené vektory grafu.

28



3 Prakticka cast semestralnej prace

Nasledujuca kapitola popisuje parkticky navrh grafovej neurdénovej siete pre seg-
mentaciu medicinskych dat. Objasnuje konkrétny problém, navrh a popis riesenia
prace a dosiahnuté vysledky. V analyze problému si charakterizované vstupné a
referencné data. V navrhu st popisané pouzité kniznice, hardvérové prostriedky
a riesenie problému. Taktiez su v casti testovania dosiahnutych vysledkov opisané

metriky testovania segmenticie medicinskych dat.

3.1 Rozbor problému

Cielom praktickej ¢asti diplomovej prace bolo sprevadzkovat grafovi neurénovi siet
a pouzit ju pre automatickl segmentaciu medicinskych dat. Pre trénovanie a testova-
nie segmentacie boli pouzité biomedicinske data ziskané elektréonového mikroskopu,
ktory sledoval ¢ast centrdlnej nervovej ststavy drozofilov [I1] . Tento dataset obsaho-
val tridsat snimkov z elektronového mikroskopu a ich refere¢né segmentacie. Snimky

maju velkost 512 x 512 pixelov pricom jeden pixel ma realnu velkost 4 x 4 nm.

Obr. 3.1: Obraz z medicinskych dat  Obr. 3.2: Referencna segmentacia obrazu

3.2 Moderné techniky segmentacie obrazu

Existuje viacero moznosti ako pristupovat k problému segmentéacie [1] avsak v po-
slednych rokoch sa dostalo do popredia pouzivanie konvolu¢nych neurénovych sieti.
Konkrétne v roku 2015 vysla publikacia na zlepse konvolu¢nych neurénovych sieti

U-Net [33] . Tato neurénova siet sa zklada z casti konvolicie, zdruzovania maxima
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(max pooling) a kopirovania dat podla obrazku Tento systém je navrhnuty z do-

vodu znizenia vstupnych dat do neurénovej siete a taktiez pre ziskanie lokalnych a

globalnych informaécii z obrazu pomocou konvoltcie.

’ o Pridanie
Vstupny | Konvolucia orezaného
obraz 3x3, RelLu obrazu
Max pooling Pridanie
2x2 - .
X Y Konvolucia orezaného Konvolucia
3x3, RelLu | | | | obrazu || 3x3, RelLu
Max pooling L Dekonvolucia
) Konvolucia 22

===l

Obr. 3.3: Schéma U-Net

3x3,1x1 a Reku

>
'

Konvolucia
Vystupna
segmentacia

Dekonvolucia
2x2

Tato sief bola taktiez pouzita pre segmentaciu medicinskych dat, ktoré boli po-

uzité v praktickej casti tejto prace. Pre segmentéaciu tychto dat dosiahla pixelovi

presnost 94%. Vysledky segmentédcie U-Net zndzornené pomocou vystupnej segmen-

tacie [33]:

Obr. 3.4: Obraz z medicinskych dat

U-Net

3.3 Navrhované riesenie

Obr. 3.5: Segmentacia obrazu pouzitim

Tato sekcia sa zaobera praktickym navrhom grafovej neurénovej siete v praci.
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Prvé ¢ast ,Struktira projektov® sa zaobera adresirovou Struktirou prakticke;
casti respektive popisu vyznamu jej zloziek a stiborov.

Model grafovej neurénovej siete popisuje vyber modelu grafovych sieti pre seg-
mentaciu. Zaobera vrstvami a popisom neurénovej siete pouzitej v praxi.

Subsekcia ,,Vstupné data“ opisuje proces predspracovania dat do neurdénovej
siete pre najlepsi vysledok. Taktiez je v tejto casti komentar ku predspracovaniu dat
z hladiska segmentacie a chapaniu grafov.

Trénovanie siete popisuje samotny uciaci algoritmus. Vyber ucenia, propagécie
chyby a optimalizacie si zahrnuté v tejto subekcii.

Posledna cast Inicializacné parametre sa venuje siboru Initalizaion.py, ktory

zoskupuje vacSinu hyperparametrov pre rychle nastavenie neurénovej siete.

3.3.1 Struktura projektu

Prakticka cast obsahuje viaceré projekty, pretoze bolo potrebné vyskusat viacero
typov grafovych neurénovych sieti, avSak kazdy typ ma v celku podobnu struktiru
so zmenou v kniznici neurénovej siete. Pre prakticka cast bola pouzita grafova ne-
urénova siet s prenasanim sprav graph_nets, grafovy autoenkodér node2vec a gra-
fova konvolucna sief keras_deep_graph_learning. Kompletnd Struktira projektu

sa nachddza v prilohe [A] .

3.3.2 Model grafovej neurénovej siete

Hlavny model graph_nets pouzity pre projekt sa zklada z kodéru, jadra a dekodéru
EncodeProcessDecode [6] . Vrstva enkodéru a obsahue viacvrstvovy perceptron pre
zakddovanie vektorov vrcholov a hran grafu do stavového euklidovského priestoru.
Jadro grafovej neurénovej siete tvoria viacvrstové perceptrony, ktorych pocet zod-
poveda poctu prenosov sprav. Tu st upravené hrany, ktorymi sa aktualizuji vrcholy.
Poslednou castou je dekodér pre dekdédovanie aktualizovanych vrcholov a globdlnych

parametrov. Globédlne parametre pouzité v graph_nets sa v tejto praci nepouzivaju.

3.3.3 Vstupné data

Vstupné déata su v podobe obrazku a preto bolo potrebné pouzit metédu pre za-
kodovanie obrazku do grafu. Vrcholy grafu st preto urcené pixelmi s obsahujticou
informéaciou odtiena sivej. Hrany grafu si urcené parametrom region a oznacuju
vzdialenost pixelov, ku ktorym s pripojené. Vahy hran st uréené euklidvou vzdiale-
nostou pripojenych pixelov. VSetky tieto informécie st normalizované pre trénovanie
neurénovej sieti. Obrazky boli rozdelené do casti 128 x 128 pre ziskavanie globélne;j

informacie pri prenasani sprav. Taktiez bolo pouzité podvzorkovanie obrazu jedna ku
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dvom, ktoré bolo nasledne pripojené k danému grafu. O vytvaranie grafov z obrazku

sa stard metéda generate_graphs B .

Obr. 3.6: Metdda generate graphs:Vstupné data (a), Rozdelenie obrazov (b), Vytvo-

renie grafov (c)

3.3.4 Trénovanie

Pre spravne natrénovanie neurénovej siete je potrebné zadefinovaf spravne funkcie
a hyperparametry. Aktivacna funkcia neurénov bola zvolena rektifikovana linearna
jednotka Rel.u, nakolko poskytovala najlepsie vysledky. Nahodny klu¢ pre pseudo-
nahodny generator vah neurénov predvolene nastaveny na desat avsak pre iné akti-
vacné funkcie bol zmeneny. Praca pouziva stratovi funkciu softmax s optimalizaciou
odhadom adaptivneho momentu (AdamOptimizer) avsak boli pouZité aj iné pre po-

rovnanie.

3.3.5 Parametre siete

V ramci kazdého projektu je vytvoreny inicializacny stbor initialization.py,
ktory obsahuje vSetky globalne parametre na spravu neurénovej siete:
e seed - jadro pre vypocet nahodnych pociatoénych vah neurénovej siete.
e num_processing_steps_X - Pocet prechddzani sprav pre trénovaciu a testo-
vaciu mnozinu.
e num_training iterations - Pocet epoch
e learning rate - rychlost ucenia optimalizatora
e betal,beta2,epsilon,use_locking - parametre adam optimalizadtora
o X start_image,X_end_image - zacdiatok a koniec obrazov trénovacej a testo-
vacej mnoziny
e log _every_seconds - ¢as logovania dice koeficientu mnozin
e log_every_outputs - logovanie vystupu testovacich mnozin

Ostatné parametre v inicializa¢nom stbore neboli pouzité pre neurénovu siet.
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3.3.6 Pouzity hardvér a cloudové sluzby

Pre ucenie grafovej neurénovej siete bolo potrebné pouzit rychle vypocetné pros-
triedky. Tato praca pouziva dva typy grafickych procesorov a to Nvidia T4 a Nvidia
Titan Xp. Nvidia T4 bola pouzita v cloudovej sluzbe Google Collaboratory. Tato
sluzba pontka vyvojové prostredie Jupyter, cloudové tlozisko 300Gb a vypocetné
prostriedky v podobe grafickych procesorov. Vypocetné prostriedky Nvidia Titan

Xp boli zapozi¢ané cez skolské servery.

Graficka karta Nvidia Titan Xp | Nvidia T4
Architektura Pascal Turing
Max.frekvencia|Mhz| 1582 1590
CUDA jadrél-] 3840 2560
Pamat[Gb] 12 16
Rychlost paméte[Gb/s| | 547.7 320.0
Prikon[W] 250 70

Tab. 3.1: Specifikicia pouzitych grafickych kariet

Prepojenie ku Google Collabu bolo vytvorené cez sluzbu GitHub klonovanim
vytvoreného repozitaru [22), 24] .

GitHub poskytuje hostovanie cloudového tloziska pre vyvoj softvéru pomocou
systému kontroly verzie VCS. Kontrola verzie bola pouzita pri prepojeni s pracovnym

pocitacom. Prepojenie skolského serveru s pracovnym pocitacom bolo vytvorené cez
relaciu SSH a SFTP protokol.
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Google Collab ss Skolsky server

SSH,SFTP

Pracovny pocitac

Obr. 3.7: Vyvojovy model

3.3.7 Vyvojové prostredie a kniznice

Prakticka cast prace je naprogramovana v jazyku python verzie 3.6.8 a 3.7.5. Pyt-
hon je objektovo-orientovany, interpretovany jazyk na vysokej trovni [41] . Tento
jazyk bol pouzity pre jeho jednoduchosf a rychlost a hlavne velkej podpore pre
umelt inteligenciu. Taktiez bola pouzita Siroka skala kniznic dostupnych pre tento

programovaci jazyk.

Graph nets

Je kniZznica na vytvaranie grafovych neurénovych sieti pre verejnost, ktora spolupra-
cuje s kniznicou Tensorflow a Sonnet. Tato kniznica bola publikovana 14.juna 2018
za pomoci tymu Deepmind, Google Brain, MIT a University of Edinburgh [I7] . Pre

prakticku ¢ast bola pouzita verziu graph nets 1.0.5.

Tensorflow

Je otvorena platforma pre strojové ucenie, ktord bola vydana 11. februara 2017 fir-
mou Google brain. Tato platforma dokaze paralelizovat vypocty a tak pracovat na
viacerych procesoroch alebo grafickych kartdch (napriklad rozsirenim CUDA). Tato
platforma pracuje s viacdimenziondlnymi poliami, ktoré sa hodia pre pracu s ne-
urénovymi sietami [I]. Praktické riesienie pouziva tensorflow pre pricu s grafickymi
kartami tensorflow-gpu 1.15.0 a rozsirenie CUDA Toolkit 10.0.
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Sonnet

Sonnet je nadstavba pre Tensorflow, ktora vytvara neurénové siete pre rdzne typy
pouzitia. Sonnet sa zaklada na principe modulov, casti alebo preddefinovanych ne-
urénovych sieti [18]. Prva verzia Sonnetu bola vydand 12. juna 2017. Tato praca

pouziva verziu Sonnet 1.35.

Node2Vec

Node2Vec je framework pre reprezentativne ucenie v grafoch. Akykolvek graf sa moze
nepretrzite ucit reprezentacie vrcholov v grafe do n-dimenzionélneho priestoru, ktoré

je mozné nasledne pouzit no rozne tlohy strojového ucenia [27, [14] .

Keras

Keras je vysokouroviiové rozhranie pre programovanie aplikacii zaoberajica sa ne-
urénovymi siefami, ktord dokaze pracovat nad platformou Tensorflow. Toto rozhra-
nie bolo vytvorené predovsetkym pre rychlu expreimentaciu s neurénovymi siefami
[12] .

3.4 \Vyhodnotenie vysledkov

Vystupom ucenia grafovej neurénovej siete je jeho nauceny model a jednotlivé testo-
vané vysledky jednotlivych grafov ulozené do textového suboru. Pre urychlenie bolo
potrebné zredukovat velkosti obrazov 512x 512 na casti, grafy o velkosti 128 x 128 vr-
cholov. Tieto vysledky boli nasledne zrekonstruované pomocou metédy textToImage
v skriptovacom jazyku Python [C].

Pre lepsie popisanie vysledkov je vsak potrebné pouzitie exaktnych metéd pre

testovanie segmentacie.

3.4.1 Moznosti testovania segmentacie

Existuje viacero moznosti ako pristupovat k problému ohodnotenia segmentacie.
Téato praca pouziva volumetricky typ ohodnotenia segmentacie, nakolko iné typy
ohodnotenia segmentacie sa vzfahuji na iné typy segmentacnych technik alebo
nedostatocne reprezentuju dosiahnuté vysledky (napr. pixelovd presnost). Taktiez
hodnotenie rychlosti je zanedbatelné vzhladom na to, Ze sa nejednd o segmentaciu

v realnom case.

35



Volumetrické metdédy ohodnotenia segmentacie

Nakolko st pri testovani pouzité boolovské data (logickd nula alebo jedna), je mozné
pouzit pre ohodnotenie mnoziny:
e Npp - Pocet vyslednych a referenénych pixelov na rovnakom mieste, ktoré
maji hodnotu logickej jednotky
e Npyn - Pocet vyslednych a referancénych pixelov na rovnakom mieste, ktoré
maji hodnotu logicej nuly
e Npp - Pocet vyslednych pixelov, ktoré si ohodnotené logickou jednotkou ale
na referen¢nom obraze maji na rovnakom mieste logickti nulu
o Nppn - Pocet vyslednych pixelov, ktoré st ohodnotené logickou nulou avsak na
referencnom obraze maji na rovnakom mieste logicku jednotku.
Pre spracovanie vysledkov v tejto praci bola pouzitda podobnost DICE a Jaccardov
index a preto st popisané iba tieto metody.

Dice koeficient mozno vypocitat ako:

B Q.NTP
" 2.Nyp + Npp + Npy

DC

Jaccardov index je mozné pocitat ako:

NTP

J =
Npp + Npny + Nrp

Implementacia testovania a ukladania vystupnych dat

V praktickej ¢asti praci v sibore accuracy.py st implementované metédy pre vy-
pocet koeficientov:

o compute_dice_accuracy - Vypocet dice koeficientu

e compute_accuracy - Vypocet pixelovej presnosti

e compute_jaccard_accuracy - Vypocet Jaccardovho indexu.
Taktiez st v tomto sibore metdédy compute_X_accuracyTest, ktoré vyhodnocuju
koeficienty pre testované obrazy a taktiez ukladaju vystupné vrcholy do textovych

siborov iteradcia_index.txt. Implementacia vypoctu compute_dice_accuracyTest

:

3.4.2 Dosiahnuté vysledky

Pre dosiahnutie najlepsich vysledkov je potrebné spravne udanie hyperparamet-
rov. Hyperparametre grafovej neurénovej siete sa nachadzali v samostatnom si-
bore initialization.py. Tato praca testovala rozlicné metddy stratovej funkcie

pre spravny vyber nejlepsej z nich:
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Obr. 3.8: Graf zavislosti straty od iteracie pre rozne stratové funkcie

Pre optiméalne stratové funkcie boli povazované sigmoidova a softmax stratova
funkcia nakolko boli pouzivané aj v predchadzajicich pracach [26] . Dalsi hyperpara-
meter, na ktory sa praca zameriavala bol pocet krokov prendsania sprav a topologia
siete. Pocet krokov prenasania sprav udava velkost okolia, od ktorych vrchol ziskava
informacie. Ide o podobny proces konvolucie, avsak je mozné pouzit variabilni vel-
kost okolia a taktiez vahu tychto informécii. Topoldgia viacvrstvového perceptronu
bola testovana pre zlepsenie presnosti siefe a vzhladom na dlhy vypocetny cas sa

nastavil pocet iteracii na 150.

Topolégia/Pocet prendsani sprav 4 6 8
3x32 89,65 | 89,59 | 89,83
3x64 89,24 | 89,85 | 88,28
3x128 88,94 | 87,55 -

Tab. 3.2: Uspesnost dice koeficientu v percentach podla viberu topolégie a poctu

prenasani sprav

Kvoli obmedzenej videopaméfi grafickej karty sa nepodarilo otestovat tispesnost
topologie 128 x 3 pri 8-nasobnom prenasani sprav. Pre spravne ohodnotenie vysled-
kov je potrebné pouzif niektord z moznosti testovania segmentacie. Pre ohodnotenie

trénovanych a testovanych bol pouzity graf zavislosti DICE koeficientu od iteracie.
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Obr. 3.9: Graf zavislosti Dice koeficientu na iteracii trénovania

Tento vysledok bol spétne zrekonstruovany z grafov na vysledny obraz segmen-
tacie

Obr. 3.10: Vysledna segmentacia obrazu Obr. 3.11: Referencnd segmentacia ob-

razu
ZvysSenie poctu iteracii

Pre zlepsenie vysledkov neurénova siet pokracovala v uceni po 8000 iteracii za dobu

dvoch tyzdiiov. Najlepsi vysledok tejto siete bol 96, 5% pre trénovaciu mnozinu a 95%
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pre testovaciu. Neuronova siet bola nastavena tak aby existoval najvacsi potencial
pre zlepsie:
e pocet prenasani sprav: 6,
o rychlost udenia: 5 x 1073,
o epsilon(spomalovanie ucenia): 2 x 10719,
Vysledky boli zrekonstruované do grafu a obrazu jedného z testovacich dat:
09800
09600
0,9400
05200

0,9000

0,8800

Trénované data

Dice koeficient[-]

Testované data
0,8600 ‘
0,8400
0,8200

0,8000

0,7800

Obr. 3.13: Vysledna segmentacia obrazu Obr. 3.14: Referencna segmentacia ob-

razu
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Na zéklade obrazkov a je mozné vyhodnotit Ze rekurentnd grafova ne-
urénova siet s prenasSanim sprav ma porovnatelné vysledky oproti neurénovej sieti
U-Net [33]. Pre zlepSenie tejto siete praca doporucuje pouzit ako postspracovanie
statistické filtre ako napriklad medianovy filter pre zamedzenie Sumu, ktory sa na-
chadza v obraze. Taktiez prichddza na radu otédzka preucenia siete pri dalsej iteracii

trénovania.

Keras

Pouzitie grafovej konvolucnej siete poskytuje spolahlivé filtre pre grafové vstupné
data. Nakolko tato siet spadd pod grafové konvolucné siete zalozené na spektre nie
je mozné menit velkost siefe. Druhym problémom tejto siete je velkost vstupnych
dat nakolko matica susednosti dosahuje kvadraticka velkost v zavislosti od poc¢tu vr-
cholov. V ramci praktickej casti bola vytvorena implementacia grafovej konvolucne;j
neurénovej sieti [E]

Nakolko pri vytvarani vstupnych dat pre ucenie bola videopamat procesora za-

plnena, nebola tato implementacia tspesna.

Pouzitie autoenkodéru node2vec na predspracovanie

Na problém segmentécie sa je mozné pozerat rozlicnymi spésobmi. Pre predspraco-
vanie vstupnych dat pomocou autoenkodéru node2vec boli pouzité dva pohlady na

problém.

Prenos do N-rozmerného priestoru Node2vec autoenkodér umoznuje premiestnit
vrcholy grafu do N-rozmerného priestoru, v ktorom je mozno lepsie pouzit strojové
ucenie. V implementacii mali byt siradnice N-dimentzionalneho priestoru pouzité

ako parametre vrcholov pre zlepsenie segmentécie.

V ramci praktickej casti bol vyskusany 2, 16 a 128 dimenziondlny priestor.
V ramci odskusania tejto realizacie bol pouzity script segmentation.py na uklada-
nie jednotlivych indexov do textového siboru:

input_graphs, target_graphs = generate_networkx_graphs(rand, batch_size_tr,

num_nodes_min_max_tr, theta, True)

node2vecs = []

models = []

#Polet dimenzii priestoru = 16

#Dizka prechadzania grafom z~vrcholu = 50

#PoCet prechadzani grafom z~vrcholu = 20

#Velkost okna pre jeden vrchol = 100

for index in range(len(input_graphs)):
node2vecs.append (Node2Vec (input_graphs [index], dimensions=16,

walk_length=50,num_walks=20, workers=4))
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models.append(node2vecs [index] .fit (window=100,
min_count=1, batch_words=4))
models[index] .wv.save_word2vec_format ("./results/"+

str(index)+"embeddings.emb")

Nésledne boli vybrané dimenzie s najvacsou varianciou v dvojrozmernom pries-

tore, ktoré boli vykreslené do grafu:

@ nuly

@ jednotky

@ nuly

20 ®jednotky

Obr. 3.16: node2vec v 16-rozmernom priestore
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@ Nuly
4 @ Jednotky

Obr. 3.17: node2vec v 128-rozmernom priestore

Na zdklade vysledkov grafov [3.15][3.16] a [3.17] tato implementacia nebola pouzit4.

Stromova Struktira Problém segmentacie obrazu prenesnenej do grafovej struk-
tary je mozné popisat ako problém urcenia kostry grafu s n segmentami. Ur¢enim

kostry vznika stromova struktira:

Obr. 3.18: Priklad struktury grafu Obr. 3.19: Stromova struktira z grafu

Vytvorenie stromovej struktiry nérdza na rozne problémy. V prvom rade je po-
trebné vediet, akym sposobom budi urcené vrcholy v dalsich stupnoch grafu. Nut-
nostou tychto vrcholov je mat jednoznacné urcenie riesenia. Druhym problémom je
spravne pridelenie hran k danym vrcholom.

Vysledkom tejto struktury je jednoduchsie prenasanie sprav medzi podobnymi
vrcholmi a tym zarucéenie presnejsej segmentécie.

V ramci praktickej ¢asti boli vytvorené dve metdédy vytvarania stromovej Struk-
tary.
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Stromova struktira s podvzorkovanim Prvou je jednoduché podvzorkovanie grafu

s prepojenim s poévodnym grafom. Vysledky boli zhodnotené pomocou grafu:
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Obr. 3.20: Graf zavislosti Dice koeficientu na iteracii trénovania pre jednoduchu

stromovu Struktaru

Tento typ riesenia nezarucuje spravne pridelenie hran medzi vrcholmi nakolko
podvzorkované vrcholy su priradené k vrcholom okolia. Druhou nevyhodou tohto
riesenia prinasa velky pocet podvzorkovanych vrcholov a tym rychlejSie zaplnenie

videopamate.

Stromova struktura s node2vec Nakolko podvzorkovanie s prepojenim celilo pa-
méfovym problémom a neuvazovalo topologiu siete bolo v praci vyvinuté pouzi-
tie autoenkodéru node2vec. Tento systém vyberie urceny pocet nahodnych vrcho-
lov podla parametru number_of node2vec. Nasledne sa zakéduje vstupny graf do
node2vec priestoru. Nahodne vybrané vrcholy st urcené do dalSieho stupna grafu.
Pomocou node2vec st vybrané najpodobnejsie vrcholy k vrcholom vstupného grafu,
ktoré st nasledne spojené hranou. Hrany s nastavené na kvadraticka differenciu

pixelovych hodnot:
W =1~ (p;—p;)*

kde p; a p; st hodnoty pichelov na indexoch ¢ a j. Tento systém je oproti podvzor-
kovaniu grafu paméatovo menej narocny, nakolko nie je potrebny velky pocet novych
vrcholov. Problémom metédy je pomalé zakédovanie grafu avsak rychlost je mozno
upravit pomocou nastaveni autoenkodéru:

e number_of node2vec - pocet ndhodne vybranych vrcholov

e similarity_threshold - prah podobnosti vrcholov

e node2vec_dimensions - pocet dimenzi node2vec priestoru

« node2vec_walk_length - dl7ka prechddzania grafom
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e node2vec_num_walks - pocet prechadzani grafom z kazdého vrcholu
Podla tohto modelu bol v praktickej ¢asti vytvoreny stbor definitionsNode2Vec
s upravenou metédou generate_graphs [F] .

V ramci pouzivania node2vec vznikla otazka ¢i je spravne mapovat testovacie
data do node2vec euklidovského priestoru ako predspracovanie vstupnych dat. Pou-
zivanie naucenej neurénovej siete je preto pomalsie, nakolko je potrebné pri kazdom
obraze mapovat vstupné data. Pre porovnanie boli vytvorené tri typy generovani
grafu:

o Bez pouzitia node2vec

e S pouzitim node2vec iba pre trénovacie data

e S pouzitim node2vec pre trénovacie a testovacie data
Topolégia neurénovej siete je 3 x 32 viacvrstvovych perceptronov. Tato topoldgia
bola zvolena pre porovnanie osemsmerového prepajania grafu so stvorsmerovym,
pouzitym v Ostatné nastavenia zostali rovnaké. Pocet ndhodne vybranych vr-
cholov pouzitych pre vytvorenie stromovej struktury node2vec je 2000. Vysledky

ucenia su sumarizované v grafe:

0,92

091
e Poutitie node2vec:
09 == Plné-train

0,89 Plné-test
0,88 Polovi¢né-train

Poloviéné-test

Dice koeficient([-]

=@ Bez-train

Bez-test

15 46 74 105 135 166 196 227 258 288
Iteracial-]
Obr. 3.21: Graf zavislosti Dice koeficientu na iteracii trénovania pre node2vec stro-

movu struktaru

Prvym typom generovania grafu je plné pouzitie stromovej struktiry node2vec
pre trénovacie a testovacie data. Druhym typom je poloviéné pouzitie node2vec,
ktoré pouziva tuto struktiru iba pre trénovacie data. Poslednym typom je pouzitie
grafovej struktiry bez pouzitia node2vec. Pre kazdy typ je zobrazeny vysledok dice
koeficientu pre trénovacie a testovacie data.

7 vysledkov je mozné zhodnotit, Ze nedoslo k zlepseniu ucenia pouzitim node2vec
struktury. Pouzitie node2vec zavisi hlavne na struktire grafu, ktord sa v pripade

segmentacii obrazov drasticky nemeni.
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Oproti stvorsmerovému prepajaniu vrcholov je mozné pozorovat uz pri 150
iteraciach zlepsenie segmentacie o jedno percento. To méa vsak za cenu vacsiu vy-
poctovu zlozitost a vacsie naroky na pamat. Celkovo vSak dochadza k zlepseniu a
preto je vyhodné pouzit osemsmerové prepajanie vrcholov.

Okrem grafovej podoby boli vysledky za plného pouzitia node2vec reprezento-

vané rekonstrukciou do obrazu:

Obr. 3.22: Vysledna segmentacia za pou- Obr. 3.23: Referencnad segmentacia ob-

zitia node2vec razu

Tu je mozné vydiet zmensovanie zasumenia vo vyslednej segmentacii avsak za
cenu zhlukovania chybnych pixelov. Oproti Sumovym chybadm je tato chyba zavaz-
nejsia z hladiska opravy. Pre zlepsenie grafovych neurénovych sieti pouzivajicich

grafové autoenkodéry je preto potrebné dalsi vyskum.
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4 Zaver

Téato semestralna praca sa zaoberala problematikou segmentécie nervovej struktury
za pouzitia grafovych neurénovych sieti. Ich popisu sa blizsie venovala druha kapi-
tola. Nakolko je typ rekurentnych grafovych neurénovych sieti pod prebiehajicim
vyskumom univerzit, mézeme v buducnosti ocakavat vyrazné zlepSenie ich vykonu
a vyuzitia.

V ramci prakticej casti bola vytvorena grafova neurénova siet s moznostou spra-
covania obrazovych dat pre segmentaciu. Tato siet bola naroc¢na na videopamét
grafickych kariet, avSak podla rychlosti ucenia sa zaradovala medzi rychlejsie me-
tédy. To bolo zapri¢inené jednoduchou topolégiou siete a taktiez pouzitim novej
technologie Tesla jadier na trénovanie. Vysledky natrénovanej neurénovej siete na
EM segmentacnej vyzve [11] dosahovali Dice koeficient pre testovacie data 0,95, pri
zvyseni poctu iteracii na 8000.

7, nameranych vysledkov prace vyplyva, ze vytvorend grafovd neurénova sief
dosahuje porovnatelné vysledky oproti U-net sieti, ktord mala pixelovi presnost
0,9389.

Okrem zvysenia poctu iteracii bolo otestované aj pouzitie predspracovania vstup-
nych grafov pomocou grafového autoenkodéru node2vec alebo podvzorkovanim vstup-
nych dat. Vysledky pri testovani dat vyvratili zlepsenie oproti jednoduchému modelu
grafu bez predspracovania.

Hlavnym prinosom tejto prace je vytvorenie rozhrania v jazyku Python pre seg-
mentéaciu obrazu pomocou grafovych neurénovych sieti. Toto prostredie je lahko na-
definovatelné a pouziva volne dostupni grafovii neurénovi siet graph_nets. Praca
tiez opisuje rozne moznosti zakédovania a dekdédovania grafov pre spracovanie ne-
urénovou sietou. Tieto moznosti predspracovania st implementované v projekte a
vysledky st vyhodnotené v praktickej ¢asti. Praca navyse objasnuje metédu prena-
Sania sprav pri trénovani, ktora je typicka pre grafové neurénové siete. Vedlajsim
prinosom préce je vseobecny prehlad riesenia problému segmentéacie.

Pre zlepsenie tejto prace je potrebné pouzit zlozitejsi typ neurénovej siete, na-
priklad konvolu¢nu grafovi neurénovi siet. V rdmci zlepsenia bola implementované
grafova neurénova siet convNet. Rovnako je mozné pouzitie zlucovania grafov do
stromovej struktury podla podobnosti, ¢im vznikne model podobny U-Netu, vdaka

ktorému sa znizi potrebna videopamét a zrychli trénovanie siete.
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B Metoda generate__graphs

def generate_graphs(img_path, solution_path,region, j, placeholder=False):
#Citanie dat zo zlozky

img = imageio.imread(img_path)

img_solution = imageio.imread(solution_path)

#Rozdelenie do poli o blokoch 128x128 a 256x256

img = np.array(img)

img_solution = np.array(img_solution)

img_subsample = img[::2, ::2]

img_subsample = slice_blocks(img_subsample, 128, 128)
img_solution_subsample = img_solution[::2, ::2]
img_solution_subsample = slice_blocks(img_solution_subsample
, 128, 128)

images = slice_blocks(img, 256, 256)

images_solutions = slice_blocks(img_solution, 256, 256)

graphs = [];

#Iterdcia cez polia

for i in range(len(images)):
0 * 4096 - 1
graph = nx.Graph()

index

for row in range(0, 256):
for column in range(0, 256):
index += 1
node_solution = 0
value = images[i] [row] [column] / 255
if images_solutions[i] [row] [column] == 255:
node_solution = 1
# pridanie uzlu
graph.add_node(index, value=value, solution=node_solution)
index = -1
for row_e in range(0, 256):
for col_e in range(0, 256):
# pridanie hran
index += 1
add_edges_to_graph(index, graph,images[i], row_e, col_e,
region, images_solutions[i])
#Prechddzanie podvzorkovanymi polami
for row in range(0, 128):
for column in range(0, 128):
index += 1
value = img_subsample[i] [row] [column] / 255
solution = 0
if img_solution_subsample[i] [row] [column] == 255:

solution = 1
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#pridanie uzlu

graph.add_node(index, value=value, solution=solution)

#pridanie hran

for x in range(0, 2):

for y in range(0, 2):

edge_index = (row + x) * 2 + column + y

solution = 0

if images_solutions[i] [row + x] [column + y] ==

img_solution_subsample[i] [row] [column] :
solution = 1

graph.add_edge (index, edge_index, weight=1,

solution=solution)

graphs.append (graph)

return graphs
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C Metdda text__to_image

def textTolImage(iteration):
imagel = np.zeros((512, 512), dtype="uint8")
image2 = np.zeros((512, 512), dtype="uint8")
imageNumber=4;
for x in range(4):
for y in range(4):
target = open("target_" + str(iteration) + "_" +str(imageNumber) + ".txt")
result = open(str(iteration) + "_" + str(imageNumber) + ".txt")
imageNumber=imageNumber+1
for i in range(128):
for j in range(128):

color=target.readline()

if color == "1\n":

imagel[x * 128 + i][y * 128 + j] = 255
else:

imagel[x * 128 + i][y * 128 + jl = 0
color=result.readline()
if color == "1\n":

image2[x * 128 + i][y * 128 + j] = 255
else:

image2[x * 128 + i][y * 128 + j]l = 0

iml=Image.fromarray(imagel)
iml.save(’target.png’)
im2=Image.fromarray(image2)

im2.save(’result.png’)
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D Metdéda compute__dice__accuracyTest

def compute_dice_accuracyTest(target, output, iteration, index, test_values
, last_iteration,iteration_count, use_nodes=True, use_edges=False):
if not use_nodes and not use_edges:
raise ValueError("Nodes or edges (or both) must be used")
#Vytvara Strukturované data z obrazovjch dat do dvojic vrcholov a hréan
tdds = utils_np.graphs_tuple_to_data_dicts(target)
odds = utils_np.graphs_tuple_to_data_dicts(output)
cs = []
ss = []
#Prechddzanie datami
for td, od in zip(tdds, odds):
xn = np.argmax(td["nodes"], axis=-1)
yn = np.argmax(od["nodes"], axis=-1)
xe = np.argmax(td["edges"], axis=-1)
ye = np.argmax(od["edges"], axis=-1)
c =11
solved_pixels = []
#ukladanie dat do zloZky results
if iteration_count<int(iteration/log_every_outputs):
for i in range(len(test_values)):
with open(’results/’+str(last_iteration) +
> 7 4+ str(index) + ’.txt’, ’w+’) as f:
for value in yn:

f.write("%s\n" % value)

f.close()
with open(’results/’+’target_’ + str(last_iteration) +
> 7 + str(index) + ’.txt’, ’w+’) as x:

for value in xn:

x.write("%s\n" % value)

#Ukladanie jednotlivjych koeficientov a vypocCet priemernej hodnoty
if use_nodes:
c.append(float(1l - dice(xn, yn)))
solved_pixels.append(xn == yn)
if use_edges:
c.append(float(l - dice(xe, ye)))
solved_pixels.append(xe == ye)
s = np.all(solved_pixels)
cs.append(c)
ss.append(s)
mean_koeficient = np.mean(cs)
solved = np.mean(np.stack(ss))

return mean_koeficient, solved
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E Implementacia grafovej konvolucnej siete

#Vytvorenie grafov
input_graphs, target_graphs = generate_networkx_graphs(rand, batch_size_tr,
num_nodes_min_max_tr, theta, True)
#Vytvorenie matic susednosti a hlavnej matice

A=networkx.convert_matrix.to_numpy_array(input_graphs) ;

Y= networkx.convert_matrix.to_numpy_array(target_graphs);
X= networkx.attr_matrix(input_graphs, "weight","value");
print(A)

print (Y)

#Preprocessing

SYM_NORM = True

A_norm = preprocess_adj_numpy(A, SYM_NORM)

num_filters = 2

graph_conv_filters = np.concatenate([A_norm, np.matmul(A_norm, A_norm)], axis=0)

graph_conv_filters = K.constant(graph_conv_filters)

#Sekvencny model Grafovej konvoluclnej siete

model = Sequential()

model .add (GraphCNN (16, num_filters, graph_conv_filters,
input_shape=(X.shape[1],), activation=’elu’, kernel_regularizer=12(5e-4)))
model .add (Dropout(0.2))

model .add (GraphCNN(Y.shape[1], num_filters, graph_conv_filters,
activation=’elu’, kernel_regularizer=12(5e-4)))
model.add(Activation(’softmax’))
model.compile(loss=’categorical_crossentropy’, optimizer=Adam(lr=0.01),

metrics=[’acc’])
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F Implementacia pre node2vec

#Vyber ndhodnych indexov
rand_indexes = random.sample(range(image_size*image_size-1), number_of_node2vec)
#Vytvorenie odkazov pre nacCitanie dat
my_emb = Path("encodings/"+str(image_index)+"-"+str(i)+".emb")
my_model = Path("encodings/" + str(image_index)+ "-" + str(i) + ".model")
if my_emb.is_file() and my_model.is_file():
#Nacitanie mapovanych dat
model = Word2Vec.load("./encodings/"+str(image_index)+"-"+str(i)
+" .model")
model.wv.load_word2vec_format("./encodings/"+str (image_index)+"-"
+str(i)+".emb")
else:
#Mapovanie node2vec a ukladanie do adreséara
node2vec = Node2Vec(graph, dimensions=node2vec_dimensions,
walk_length=node2vec_walk_length,
num_walks=node2vec_num_walks, workers=4)
model = node2vec.fit(window=64, min_count=1, batch_words=4)
model .wv.save_word2vec_format("./encodings/"+str(image_index)
+"'="+str(i)+".emb")

model .save("./encodings/"+str(image_index)+"-"+str(i)+".model")

for rand_index in rand_indexes:
#VypoCet vrcholov

index += 1
edge_indexes = model.wv.most_similar(str(rand_index))

row = int(rand_index / image_size)

column = int(rand_index) - row*image_size
value = images[i] [row] [column] / 255

node_solution = 0
value = images[i] [row] [column] / 255
if images_solutions[i] [row] [column] == 255:
node_solution = 1
#Pridanie vrcholu do grafu
graph.add_node(index, value=value, solution=node_solution)
graph.add_edge(index, rand_index, weight=1, solution=1)
for x, y in edge_indexes:
edge_index=int (x)
#Prahovanie hran podla podobnosti vrcholov
if y < similarity_threshold:
continue

#VypoCet parametrov hrany
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row_edge = int(edge_index/image_size);

column_edge = edge_index-row_edge*image_size;

solution = 0

if images_solutions[i] [row] [column] == images_solutions[i] [row_edge] [column_edge] :
solution = 1

weight = pow(abs(images[i] [row] [column]-images[i] [row_edge] [column_edge])/255,2)

#Pridanie hrany do grafu

graph.add_edge(index, edge_index, weight=weight, solution=solution)
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