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Abstrakt

Cielom diplomovej prace bolo segmentovat patologiu viditelnii na snimkach sietnice, ako st
exsudaty, hemoragia a mikroaneuryzmy. Za tymto ti¢elom boli vyskisané dve dobre zname
hlboké neurénové siete, konkrétne U-Net a SegFormer. Na testovanie vykonnosti modelov
sa pouzil jeden verejne dostupny dataset IDRiD. Ziskané vysledky boli opisané po analyze
roznych faktorov, ktoré ovplyvnili vykon modelov U-Net a Segformer.

Abstract

The thesis aimed to segment pathology visible in the retina images, such as exudates,
hemorrhages, and microaneurysms. For that, two well known deep neural networks, named
U-Net and SegFormer, were trained. To test the performance of the models, one publicly
available dataset was used, named IDRiD. Obtained results were reported after analyzing
different factors which affected the performance of the models U-Net and Segformer.

KIicové slova
sémanticka segmentacia, sietnica, drizy, exudaty, hemoragia, mikroaneurizmy, segmentacné
transformatory, IDRiD, U-Net, SETR, SegFormer

Keywords

semantic segmentation, retina, drusen, exudates, hemorrhages, microaneurysms, segmenta-
tion transformers, IDRiD, U-Net, SETR, SegFormer

Citacia

CABALA, Roman. Sémantickd segmentace patologii v obrazech sitnice. Brno, 2023. Dip-
lomové préace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii. Vedouci
prace MSc. Andrii Kavetskyi



Sémanticka segmentace patologii v obrazech sit-
nice

Prehlasenie

Prehlasujem, Ze som tito diplomovi pracu vypracoval samostatne pod vedenim pana MSc.
Andrii Kavetskeho. Dalsie informécie mi poskytla doc. Sangeeta Biswas. Uviedol som vetky
literarne pramene, publikacie a dalsie zdroje, z ktorych som cerpal.

Roman Cabala
16. maja 2023

Podakovanie

Rad by som podakoval svojmu vedticemu prace MSc. Andrii Kavetskemu s spolu s nim
vyskumnicke doc. Sangeeta Biswas za ich odborné rady, neustalu pomoc a pozitivny pristup
pri rieseni prace. Rovnako by som rad podakoval svojej rodine, priatelke a kamaratom, ktory
ma podporovali pocas celého studia.



Obsah

1 Uvod

2 DLudské oko

2.1 Stavbaoka . . .. ..
2.2 Sietnica . . . . ..
2.3 Patolégia na sietnici . . . . .. ... Lo
2.4 Vysetrenie o¢ného pozadia . . . . . . . . .. ... L.

2.5 Zhrnutie

3 Neuronové siete pre sémantickil segmentaciu

3.1 Uvod do sémantickej segmentdcii . . . . . . . . ...
3.2 Sémantickd segmentacia . . . . . ...
3.3 Instanénd segmentdcia . . . . . . . ...
3.4 Panoptickd segmentacia . . . .. .. Lo Lo
3.5 SETR . . . .
3.6 SegFormer . . . . . . ...
3.7 Zhrnutie . . . . . .. e
4 Navrh
4.1 Détovasada . . . . . ... e
4.2 Postup prace . . . . . . .. e

5 Implementacia a experimenty

5.1 TImplementacia . . . . . . . . . .
5.2 U-Net . . . . e
5.3 SegFormer . . . . . . ...
5.4 Zhrnutie . . . . . .. L e
6 Zaver
Literatura

34
34
35

37
37
37
49
50

51

52



Zoznam obrazkov

2.1
2.2
2.3
24
2.5

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12
3.13
3.14
3.15
3.16
3.17

4.1

4.2

5.1

5.2
5.3
5.4
9.5
5.6
2.7
5.8

Stavba Tudského oka [38] . . . . . . . . ... 7
Sietnica ludskéhooka . . . . . . . . . . ... ... 9
Sietnica ludského oka s patolégiami [29] . . . . . . ... ... 11
Vlavo priamy oftalmoskop, vpravo nepriamy oftalmoskop . . . . .. .. .. 12
Vlavo strbinova kamera, vpravo fundus kamera . . . . . . .. ... ... .. 13
Rozdiel medzi sémantickou, inStanénou a panoptickou segmentéciou [6] . . . 15
Pohlad na proces sémantickej segmentacii [30] . . . . . . . .. .. ... ... 15
Deconvnet architektira [23] . . . . .. ... L Lo Lo 16
Zobrazuje zapamétanie si pozicii pri pooling a znova pouzitie pri unpoolingu[33] 16

U-Net architektiira, modré boxy reprezentuju viackanalové mapy objektov,
biele boxy reprezentuji skopirované mapy objektov. Farebné sipky reprezen-

tuji rozne operacie. [1] . . . . . ..o 17
SegNet architektira [3] . . . . . . .. ... Lo Lo 18
SDS architektira [9] . . . . . ... 19
Mask-R-CNN architekttra [10] . . . . . ... ... ... . ... ... 20
DeepMask architektdra [25] . . . . . . ... ... 20
SharpMask architektira [26] . . . . . . ... ... Lo Lo 21
PANet architekttra [17] . . . . . .. . ... Lo 22
OANet architektura [16] . . . . . . . ... ... ... L 23
UPSNet architektiara [40] . . . . ... ... L Lo 23
Transformétor - architektira [34] . . . . . . . ... ... oL 24
Model architektiry segmentacie sekvencie na sekvenciu [41] . . . . . .. .. 28
Model architektiry SegFormer [39] . . . . . . .. ... ... ... .. ... 29
Efektivne receptivne pole na Cityscapes datasete [39] . . . . . ... ... .. 31
Ukézka datasetu IDRiD, vlavo original obrazok, vpravo maska pre tvrdé

exudaty . . . ... 35
Schéma navrhu prace . . . . . . . . . . . e 36

Velkost obrazkov po rozdeleni pévodného obrazka: zlava 512x512, 256x256,

128128 . . o 38
Ukéazka rozdelenia vstupného obrazka na obrazky o velkosti 512 x 512 . . . 39
714 predikcia optického disku . . . . . . .. ..o L 40
Predikcia optického disku . . . . . ... ... oL L 40
Predikcia exudétov pre rozmer obrazka 512 x 512 . . . . . . ... ... .. 42
Predikcia exudatov pre rozmer obrazka 64 x 64 . . . . . . .. ... ... .. 42
Vysledna maska spojenim patologickych masiek dokopy . . . . .. ... .. 44
Upravena kombinovana maska s pouzitim intenzity . . . .. .. .. .. .. 45



5.9 Ukazka obrazka spolu s jej maskou z CIPH datasetu . . . .. ... .. ... 46

5.10 Ukazka loss funkcie v priebehu trénovania . . . .. ... ... .. ... .. 46
5.11 Ukazka predikcie masky po natrénovani na U-Net architektare . . . . . .. 47
5.12 Priebeh loss funkcie pri trénovani . . . . . . ... ... 47
5.13 Ukazka spravnej predikcie . . . . . . . . . . ... 48
5.14 Ukazka chybnej predikcie . . . . . . .. .. ... oL 49



Kapitola 1

Uvod

Ludské oko je najdolezitejsi zmyslovy organ. Pomocou oka vnimame najvécsiu ¢ast infor-
maécii zo svojho okolia. Oko sa skladd z mnoho cCasti, ale najdolezitejsSou castou je sietnica.
Pridruzené choroby alebo poskodenie oka ¢i sietnice, moze viest k zhorseniu zraku v naj-
horsom pripade k strate zraku. Preto si treba davat pozor a pacienti, ktory trpia chorobou
suvisiacou so zrakom by mali pravidelne chodif na o¢né vySetrenia. Tato praca sa venuje
moznému ulahéeniu vysetreni sietnice oka. Kedy by doktor mohol mat technolégiu, ktora
automaticky detekuje patologické nalezy na sietnic. Tym by sa ulahcilo a zrychlilo mozné
vySetrenie. Dalsfm vyuzitim by mohol byt autonémny systém na detekciu patolégii. Pa-
cientov, ktory by mali vysoki pravdepodobnost niektorej z patoldgii by systém presmeroval
k lekarovi. Autonémna predkontrola umoznuje riesit vzrastajicu potrebu pre oftalmolégiu.

Medzi zakladné patologické nédlezy na oku patria: mikroaneurizmy, drazy, exudaty a
hemoragia. Tato prica sa snazi sémanticky segmentovat patologické nélezy, za pomoci ne-
urénovych sieti. Na zaciatku sa pouzije siet U-Net. Rozpoznaji sa patolégie jedna po jedne;j.
Nasledne sa vsetky patologie spoja a vyskiisa sa multiclass sémanticka segmentacia. Po na-
trénovani neurénovej siete za pomoci architektiry U-Net vyskisam aj natrénovat dalsiu
architekttiru SegFormer, ktora pouziva transformatory. Je to rozdielny pohlad na séman-
tickd segmentaciu, kde tato architektira vychadza z architektir, ktoré riesia prirodzeny
jazyk.

Préca je ¢lenend do Siestich kapitol. Kapitola 2 vysvetluje zdkladni stavbu oka a siet-
nice. Nésledne st vysvetlené patologické néalezy na sietnici a priebeh vysetrenia o¢f. Dalsia
kapitola 3 sa venuje neurénovym sietam pre sémantickd segmenticiu. V pociatku kapitole
je popisany uvod do sémantickej segmentacii a jej rozdiel. V tejto kapitole sa nachidza
prehlad vybranych architekttar neurénovych sieti, ktoré riesia sémanticki segmentaciu. Ka-
pitola 4 ukazuje strucny navrh riesenia tejto prace. Spolu s navrhom je popisany dataset
s ktorym som pracoval. V kapitole 5 je popisana implementécia a postup pri rieSeni prace.
Kapitola poukazuje na problémy, rieSenia a nezdary, ktoré nastali pri rieseni tejto prace.



Kapitola 2

Ludské oko

Ludské oko je najdodlezitejsi zmyslovy organ cloveka. Okom clovek vnima najvicsiu cast
informécii z okolitého prostredia. Oko je najrychlejsi sval tela, mé priblizne gulovity tvar
s priemerom 24 mm a hmotnostou 7 g. Samotné oko videnie nezaisti. Oko je prepojené so
zrakovym centrom mozgu a vdaka tomu ¢lovek je schopny vidief svet. VsSetky casti oka,
cez ktoré lac¢ prechadza sa priehladné. Je to z toho dévodu aby sa zabranovalo rozptylu
dopadajiceho svetla.

2.1 Stavba oka
Ludské oko sa skladd z mnoho ¢asti. Obrazok 2.1 zobrazuje stavbu ludského oka [31].

o Oc¢né bielko (sclera) je nepriehladnd, tuhd, biela vrstva, ktord obaluje o¢ni bulvu.
Skladé sa z troch casti: episkléra, sklerdlna stréma a lamina fusca. Ochranuje vnu-
torné casti o¢nej bulvy. Farba bielka sa vekom meni. Deti mézu mat bielko Tahko
priehladné a preto cez neho moéze presvitat pigment. V dospelosti ma skléra bielu
farbu a v starsom veku moéze byt bielko zltasté v dosledku ukladania tuku. Vpredu je
bielko tensie asi 0,4 mm a vzadu hrubsie asi 1 mm. V prednej casti bielka prechadza
skléra v rohovku.

o O¢né rohovka (cornea) je transparentné ¢ire tkanivo bez ciev. Rohovka je jedinym
vstupom pre svetlo. Na dioptrickom uc¢inku oka sa rohovka podiela vyse dvojtreti-
novym podielom. Tento Uc¢inok je na zaklade zakrivenia ploch rohovky a rozdielnym
indexom lomu prostredia pred okom.

o O¢na duhovka (iris) je kruhovity tutvar v strede s otvorom (zrenice), ktord plni
ulohu optickej clony. Reguluje pristup svetla do oka. Diihovku tvori predovsetkym
vazivova stroma a dva hladké svaly. Svaly sa staraju o velkost zrenice a reflexne
reguluji mnozstvo svetla, ktoré prechadza okom. V svetlych podmienkach je zrenica
mensia a prepusta menej svetla. V tmavsich podmienkach nastava opak zrenica je
vicsia a prepusta viacej svetla. Vdaka dihovky urcujeme u Tudi aj farbu oci. Farba
dthovky a teda aj of zavisi od mnozstva a hibky ulozenia pigmentu.

o O¢né Sosovka (lens) lezi za dihovkou v sklovci a je upevnenda vldknami zaveseného
aparatu, ktory sa upina medzi vybezkami cilidrneho telieska. Sosovka mé priehladny
diskovity tvar. Je priblizne 4 mm hrubéa. Hlavnou funkciou Sosovky je ohybat lice



svetla, tak aby sa zbiehali na sietnici. Je schopnd menit svoju opticki mohutnost.
Priehladnost Sosovky klesa s vekom a meni sa aj jej tvar.

Sklovec (corpus vitreum) tvori najvacsiu cast oka. Je to priehladné résolovita hmota,
ktord sa sklada s prepletenymi vldknami s tekutinou, ktora je bohata na bielkoviny.
A7 98% stavby sklovca je voda, ktord ma objem priblizne 4 ml. Nenachadzaji v iom
ziadne cievy ani nervy. Hlavnou tlohou sklovca je udrziavat tvar oka. Vdaka sklovcu
je oko pevné a pruzné. Poskodeny sklovec vedie k porucham sietnice a k problémom
s videnim.

Cievnatka (choroidea) mé sfarbenie do hneda, kvoli vysokému obsahu pigmentu.
Vysoky pocet pigmentu vytvara ¢iernu komoru, ktord pohlcuje svetelné ltice. Nachadza
sa medzi sietnicou a bielkom a Vypfﬁa skoro cely rozsah oc¢nej bulvy. Tenka vrstva
véziva oddeluje cievnatku od bielka. Cievnatka obsahuje velké mnozstvo ciev a podla
toho je aj odvodeny nazov.

Riasnaté teleso (corpus ciliare) sa nachddza na vnutornej strane bielka. Je priamym
pokracovanim cievnatky a je to usporiadany sval z hladkej svaloviny. Po priamom
reze ma tvar trojuholnika. Vpredu je riesnaté teleso hrubsie a je spojené s dithovkou.
Zadny okraj je tensi ako predny a prechadza do cievnatky. Svalova cast riasnatého
telesa pomaha SoSovke zaostrovat objekty.

Sietnica (retina) vystiela vnitornu stranu o¢nej bulvy. Sietnica je podrobnejsie po-
pisand v nasledujtucej podkapitole, lebo je to najpodstatnejsia cast pre ttuto pracu.
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Obr. 2.1: Stavba ludského oka [38]

2.2 Sietnica

Sietnici sa venuje tato praca. Je to najdolezitejsia a najcitlivejsia cast ludského oka. Nacha-
dza sa na vnutornej ¢asti o¢nej bulvy a je to tenka priehladna vrstva. Jej hrubost nie je vSade
rovnaka. V zadnej Casti je hruba asi 0,5 mm a v prednej ¢asti priblizne 0,1 mm. Vonkajsia
plocha susedi so sklovcom a vnutorna s cievnatkou. Povazuje sa za jedind cast centralneho
neurénového systému, ktort je mozné pozorovat bez invazivného pristupu. V sietnici sa
nachadzaju receptory, ktoré si schopné reagovat na svetelné paprsky. Je to rovnako jedina
cast Tudského oka, ktorad reaguje na svetelné podnety.

Na sietnici sa nachadzaju dve cCasti, ktoré si velmi vyrazne a vieme ich rozlisit. Prvou
je castou je opticky disk (slepd skvrna) a druhou ¢astou je makula (zlt4 Skvrna). Rovnako
na sietnici sa nachadzaji tycinky a capiky. Obrazok 2.2 zobrazuje sietnicu Tudského oka.



Tycinky a capiky

Tyc¢inky sa nachadzaji na celej sietnice, okrem zltej skvrne. Dokopy sa nachadza priblizne
130 miliénov tyciniek na sietnici. Funkciou tyciniek je prijimat svetelny prijimac, vdaka
ktorému je oko schopné vytvorit obraz. St velmi citlivé na dopadajice svetlo citlivejsie
ako capiky. Vdaka tejto citlivosti ty¢inky sluzia na videnie za Sera a v noci. Tycinky vsak
nedokézu rozpoznat farbu vidia iba ¢iernobielo [43].

Capiky maji podobnti stavbu ako ty¢inky. Rozdiel medzi ty¢inkami a ¢apikmi je v tvare.
Capiky st kratsie, silnejsie ako ty¢inky a maju kuzelovity tvar. Na sietnici oka sa nachédza
asi 7 miliénov ¢apikov a nachadzaji sa hlavne v zltej skvrne. Capiky zaistuji lepsiu ostrost
ako tyc¢inky. U cloveka existuju tri druhy ¢apikov S, M a L. Kazdy druh je inaksie citlivy a
inak reagujt na vinové dizky viditeIného spektra pre farby cervens, zelend a modra. Vzniks
diferencidlna citlivost k farbAm. Po kombindcidch farieb vznika vysledny obraz [43].

Opticky disk (slepa skvrna)

Opticky disk je miestom kde sa zbiehaji nervové vlakna a vystupuje z neho zrakovy nerv.
M3 okrthly tvar s priemerom priblizne 1,5 mm. Na obrazku sietnice je opticky disk viditeIny
ako svetly oblik a je to svetlejsia cast sietnice. V optickom disku sa nenachadzaju ziadne
fotoreceptory. To znamend, ze ak svetelny paprsok dopadne do optického disku, ¢lovek
predmet nevnima a nevidi ho. Clovek si to neuvedomuje, lebo mozog dopliia obraz a z toho
dovodu nevnima medzeru v zornom poli, ktord vznika paprskom dopadajicim na opticky
disk. Z toho dévodu sa nazyva opticky disk aj slepou skvrnou. Opticky disk je umiestneny
3-4 mm od makuli [43].

Makula (z1ta skvrna)

Makula je miestom najostrejsieho videnia o priemere do 5 mm. Skladd za z miliénov ca-
pikov, okrem capikov sa tu nenachidzaji ziadne iné bunky. V strede makuli sa nachadza
priehlbinka, ktorej nézov je fovea (fovea centralis). Vdaka vlastnostiam fovei, Ze je to mierna
priehlbinka umoznuje obsahovat viac ¢apikov. Makula spolu s foveo na sietnici vyzeraju ako
tmava cast sietnice. Jej nazov zlta skvrna vznikol preto, lebo makula sa zafarbi na zlto po
smrti ¢loveka [43].
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Obr. 2.2: Sietnica Iudského oka

2.3 Patolégia na sietnici

Medzi zdkladné patologické nalezy na sietnici oka patria mikroaenurizmy, retindlne hemo-
garie, drizy a exudaty.

Mikroaneurizmy

Mikroaneurizmy je patologicky nélez na sietnici, ktory véicsinou ako prvy sa najde u pacien-
tov. Podobu maji malych ¢iernych bodiek a maji ohrani¢ené okraje .Nachadzaja v strednej
vrstve sietnici a vznikaju désledkom odumierania buniek (pericytov), tym sa oslabuje kapi-
larna stena. Velkost je v rozmedzi 12 - 100 pm. Maly pocet mikroanerizmov samy od seba
nesposobuji vazne postihnutie zraku. Z ich pribidanim vznikaji mikrovaskuldrne zmeny.
St velmi podobné hemoragii. Rozlisit sa daji pomocou fluoresencénej angiografii. Pri tomto
vysetreni mikroaneuryzmy jasne svietia oproti hemoragii [15].

Retinalne hemoragie

Retinalne hemoragie alebo krvacanie maji vzhlad tmavo cervenych bodiek. Rozdelujeme ich
na bodkované, plamienkové a skvrnité. Bodkované si malé tmavo ¢ervené bodky a nacha-
dzaju sa v strednych vrstvach sietnice. Prave bodkované hemoragie sa podobaji mikroae-
nurizmom a nachadzaji sa v okoli makuly. Plamienkové hemoragie s vac¢sie ako bodkované
a nachadzaji vo vrstve nervovych vldkien. Skvrnité hemoragie st charakteristické svojim
tvarom, Casto vytvaraju zhluky. Nachadzaju sa v strednej vrstve sietnice [15].



Drazy

Drtizové telieska st extraceluldrne usadeniny lipidov, proteinov a bunkovych zvyskov. St
charakteristické, ale nie jedine¢ne spojené so starnutim a podmienenou degeneraciou ma-
kuly. Drizy st vysledkom zniZzenej schopnosti sietnice ¢istit odpadové produkty fotorecep-
torov a mozu sa objavif po celej sietnice. Drizy delime na tvrdé a makké.

e Tvrdé druzy st to ohranic¢ené loziska ulozené na hranici pigmentového epitelu a Bru-
chovej membrany. St dozlta sfarbené a st mensie oproti makkym driz. Ich velkost je
pod 63 pm. Mékké drizy je lepSie rozoznat oproti makkych driz vdaka tomu, ze maji
vyrazné okraje. Vyskyt tvrdych driz u Iudi, ktory trpia vekom podmienenou dege-
neraciou makuly je velmi bezna. M6zu sa vSak vyskytovat aj u mladych ludi, ktory
nemaju este degeneraciu makuly. Pocetnym vyskytom tvrdych driz mézu vzniknaf
mékké drazy [13].

o Mékké drizy su vacsie, blizko pri sebe a splyvaji do seba spolu s pozadim sietnice
Splyvaji na zaklade toho, ze nemaji jasne viditelny okraj. St svetlozltej alebo si-
vobielej farby a maju kupolovity tvar. Velkost mékkych driuz je vicsia ako 63 pm
[13].

Exudaty

Exudaty st spésobené presakovanim tukovych usadenin z krvnych ciev a objavuja sa v kom-
paktnych skupinach. Exudaty sa delia na mékké a tvrdé.

e Tvrdé exudaty si loziskami bielkovin a lipidov. Ich vznik je podmieneny presakovanim
mikroaneuryziem a krvnej plazmy z kapilar. Bodové tvrdé exudaty rozpozniame ako
zIté bodky, ktoré sa zhlukuji a mézu sa premiestnovat v ramci sietnice. Existuju aj
chumaécovité exudaty, ktoré maji hrudkovitd formu a ulozené st na povrchu. Tvrdé
exudaty mozu vzniknat v oblasti fovei. Takyto vyskyt exudatu vo fovei moze poskodit
sietnicu a vedie k strate zraku. Pocas ochorenia exudaty mézu menit svoju velkost
ale tendencia je, Ze sa prevazne zviacsujui ako zmensuju [15].

o Mikké exudaty alebo aj vatové loziskd, st chumaciky vaty sfarbené do bielo-zltej farby.
Obcas st ohrani¢ené mikroaneurizmami, ale vi¢sinou st bez ohranic¢enia. Makké exu-
daty mo6zu vzniknat infarktami u ¢loveka. Nachadzaju vo vrstve nervovych vldkien.
V dosledku infarktov vznikd porusenie nervovych vldkien a vylieva sa axoplazma.
Existenciu mékkych exudatov sposobuje vaznejsie ochorenie, ako napriklad diabeto-
logicka retinopatia. Nesposobujua stratu zraku ani ziadne vaznejsie postihnutie zraku.
Pacient moze vidiet Skvrny v zornom poli [15].

Drizy aj exudaty su si velmi podobné. Na obrazkoch sietnice oka vyzeraji ako totozné.

Oftalmolég, ale vie rozlisit ¢i o ktory patologicky ndlez ide a vie tomu prisposobit liecbu
pacienta [2]. Obrazok 2.3 zobrazuje sietnicu oka s viacerymi patolégiami.
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Hemorrhages

Hard exudates

Obr. 2.3: Sietnica Iudského oka s patolégiami [29]

2.4 VysSetrenie o¢ného pozadia

Medzi zakladné oftalmologické vySetrenia patri vysetrenie o¢ného pozadia. Lekar pri tomto
vysSetreni vie skontrolovat zadnu cast oka pri ktorom skontroluje stav sietnice, cievy, zra-
kovy nerv a podobne. Na pravidelne vysetrenie by mali chodit ludia, ktory trpia napriklad
cukrovkou alebo vysokym krvnym tlakom. Lekér vie pravidelnymi vysSetrenim kontrolovat
stav oka, ¢i sa patologicky nalez zhorsuje alebo zhorsuje. Na vysSetrenie o¢ného pozadia exis-
tuje mnoho pristrojov. Najcastejsie sa pouziva oftalmoskop, strbinova lampa alebo fundus
kamera [11] [14].

2.4.1 Oftalmoskopia

Pri oftalmoskopie ide o postup, pri ktorom sa pomocou oftalmoskopu, teda zariadenia
na osvetlovanie a pozorovanie oka, vysetruje stav oka vratane jeho pozadia, teda oc¢ného
dna. VySetrenim oftalmoskopom sa da skontrolovat napriklad stav ocnej sietnice, cievy
a nervy na oku, ale aj hibka oka. Toto vySetrenie by malo byt vykondvané pravidelne
v rdmci preventivnych prehliadok, najmé u Iudi s vysokym rizikom vzniku oénych ochoreni.
Vysetrenie oftalmoskopom je bezbolestné a trva zvycajne len niekolko minat [11] [14] [20].
Oftalmoskopiu vieme rozdelif na priamu a nepriamu:

e Priama oftalmoskopia je metoda, ktora sa vykondva pomocou oftalmoskopu umiest-
neného tesne pred okom pacienta. Svetlo z oftalmoskopu prechadza cez sosovku na
povrchu oka a umoznuje lekarovi vidiet vnttorné struktiary oka. Tato metdda sa pou-
ziva najmé pri vysetreni prednej casti oka, ako si rohovka, SoSovka a cievky na oc¢nej
dne. Vysledny obraz po vysetreni je priamy, a priblizne 16-krat zvicseny. Prave takéto
zvacsenie je vyhodou a umoznuje detailnejsSie vysetrenie sietnice oka. K tejto vyhode
patri aj nevyhoda v tom, ze pri takomto zvic¢seny je vidiet iba malta plochu sietnice
[14].

« Nepriama oftalmoskopia je metéda, ktord sa vykonava pomocou Specidlneho of-
talmoskopu, ktory sa umiestnuje na vécsiu vzdialenost od oka pacienta. Tento oftal-
moskop produkuje velké mnozstvo svetla, ktoré vstupuje do oka a umoznuje lekarovi
vidiet o¢né dno a vnutorné struktiary oka v SirSom poli. Tato metdéda sa pouziva
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najmé pri vysetreni zadnej Casti oka, ako su sietnica, nervové drahy a krvné cievy.
Zdroj svetla je umiestneny na c¢elenke. Vysledny obraz je redlny a prevrateny. Vysledny
obraz nie je tak zvacseny ako pri priamej oftalmoskopii. Vyhodou vsak je zobrazena
vicsia Cast sietnice a pre lekdra je vySetrenie sietnice priehladnejsie [11] [14].

Obr. 2.4: VIavo priamy oftalmoskop, vpravo nepriamy oftalmoskop

« Strbinova lampa je zdroj svetla pouzivany pri vySetreni pozadia oka. Strbinova
lampa je umiestnena v blizkosti pozorovacej Casti oftalmoskopu a vysiela svetelny
paprsok do oka pacienta. Svetlo prechddza oénym tkanivom nésledne je odrazené
spit pozorovatelovi. Strbinova lampa slizi predovsetkym vySetreniu prednej strany
oka. Tak isto sa strbinovéd lampa pouziva pri niektorych o¢nych operacnych zékrokoch,
ako je napriklad katarakta [11].

e Fundus kamera tiez nazyvana retina kamera alebo oko kamera je zdravotnicky
pristroj, ktory foto-dokumentuje sietnicu oka. Je zalozend na podobnom principe ako
nepriama oftalmoskopia. Hlavné vyhoda fundus kamery je, ze dokaze ukladat digitalne
obrazky sietnice oka. Vdaka tomu sa vie docielit efektivnejSia diagnostika na zdkladne
porovnania obrazkov v ¢ase. Tymto sposobom lekéar vie sledovat vyvoj onemocnenia.
Fundus kamera ma rbézne rezimy pouzivania. Tieto rezimy slizia pre zvyraznenie
urcitej casti ocného pozadia. Skladd sa z mikroskopu na ktory je pripevnena kamera
s CCD ¢ipom. Vysledny obraz je priamy a niekolkondsobne zvicseny [11] [14].
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Obr. 2.5: VIavo strbinova kamera, vpravo fundus kamera

2.5 Zhrnutie

V 1ivode kapitoly bolo opisané ludské oko. Podkapitola 2.1 ukazala hlavni stavbu Iudského
oka. Tato praca sa zameriava na sietnicu fudského oka. Sietnica a jej zakladné stavba bola
popisana v podkapitole 2.2. Nasledujica podkapitola 2.3 sa zameriavala na patologické
nélezy na sietnici oka. Na sietnici oka vieme spozorovat: mikroaneurizmy, hemoragie, drizy
alebo exudaty. Jednotlivé patologické nalezy boli podrobnejsie popisané.

Posledna podkapitola 2.4 sa venovala vysetreniu o¢ného pozadia. Technolégiam a pri-
strojom, ktoré sa pouzivaju pri vysetreni o¢ného pozadia.
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Kapitola 3

Neuronové siete pre sémantickn
segmentaciu

Sémantickd segmentécia sa v sticastnosti pouziva pri mnoho rozli¢nych tlohach ako napri-
klad pri autonémnych autach, robotoch, v medicinskej sfére a pri mnoho dalsich vyuziti.
Sémantickd segmentacia v porovnani s rozli¢nymi ilohami poc¢itacového videnia, je kompli-
kovanejsia kvoli potrebe mnozstva malych informécii z obréazka. S prichodom neurénovych
sieti a predovsetkym konvolu¢nych neurénovych sieti vzniklo mnoho modelov, ktoré s vy-
sokou uspesnostou vykonavajui sémanticki segmentaciu.

3.1 Uvod do sémantickej segmentéacii

V pocitacovom videni sa pod pojmom segmentacia z obrazka rozumie urcité rozdelenie di-
gitalneho obrazka do viacero moznych kategorii podla vlastnosti pixelov obrazka. Rozdiel
oproti klasifikdcii alebo detekcii je v tom, zZe ide o nizku tdroven videnia teda na trovni pixe-
lov. Je to z dévodu toho, Ze priestorové informacie obrazu s velmi dolezité pre sémantickt
segmentaciu. Segmentécia z obrazka sa rozdeluje na sémantickil segmentaciu a inStanéni
segmentaciu. Kombinaciu obidvoch rozdeleni vznika panoptickd segmentacia. Rozdiel me-
dzi typmi segmentdacie je v tom, ako sa pozeraju a spracovavaju veci v obraze. Sémanticka
segmentacia analyzuje kazdy pixel obrazu a priradi kazdému pixelu urcita triedu. Z toho do-
vodu kazdy pixel bude mat priradent triedu a predovsetkym farbu. Instanéna segmentacia
sa zvycajne zaoberd tlohami suvisiacimi so spocitatelnymi vecami. Dokaze odhalif kazdy
objekt alebo instanciu triedy pritomny na obrazku a priradif mu masku alebo ohraniceny
raméek s jedineénym identifikdtorom [35]. Panoptickd segmentédcia spojuje dva predcha-
dzajuce typy a teda kazdému pixelu v obrazku je priradeny sémanticky stitok a jedineény
identifikdtor instancie [30] [18]. Obrazok 3.1 zobrazuje rozdiel medzi jednotlivymi typmi
segmentacie.
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Vstupny obrazok Sémanticka segmentécia Initanéna segmentécia Panopticka segmentacia

Obr. 3.1: Rozdiel medzi sémantickou, inStanc¢nou a panoptickou segmentaciou [6]

3.2 Sémanticka segmentacia

Sémantickd segmenticia analyzuje kazdy pixel obrazu a priradi kazdému pixelu urcita
triedu. Obréazok 3.2 ukazuje black-box pohlad na sémanticki segmentéciu, kde vstupom
segmentacného modelu je klasicky obrazok a vystupom je segmentovany obrazok. Prvou
uspesnou konvolu¢nou neurénovou sietou sa oznacuje model AlexNet, ktory vznikol v roku
2012. Od tohoto modelu vzniklo mnoho dalsich tspesnych modelov, ktoré riesia séman-
tickt segmentaciu. Tato podkapitola sa venuje evolicii modelov, ktoré vznikali postupne
od spominaného modelu AlexNet [30].

Natural Image Segmented Image

Obr. 3.2: Pohlad na proces sémantickej segmentdcii [30]

3.2.1 Deconvnet

Néazov modelu Deconvnet vychadza z dekonvolicie. Tento model sa skladd v prvej casti
z konvolucnej sieti a v druhej casti dekonvoluc¢nej sieti. Prva cast je typicky konvolucna
plne prepojenéd siet ktora sa sklada z konvoluénych vrstiev a pooling vrstiev. Autori vSak
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pridavaji novi cast a to dekonvolucnt cast sieti. Obrazok 3.3 zobrazuje model architektiry
deconvnet.

224x224 224x%224

X112 convolution network Deconvolution network

14x14 14x14
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pooling

7 7x7

Unpooling

Unpogling

B

Unpooling
- Unpooling
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Obr. 3.3: Deconvnet architektira [23]
Pre vykonanie unpoolingu je potreba si zapamétat poziciu kazdej maximalne aktivacnej

hodnoty pri vykonani max poolingu. Potom sa zapamétana hodnota pouzije na unpooling.
Tento postup zobrazuje obrazok 3.4.
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Obr. 3.4: Zobrazuje zapamétanie si pozicii pri pooling a znova pouzitie pri unpoolingu|[33]

Dekonvolicia sa dé rozumiet ako konverzia vstupného obrazku spéat na vacsiu velkost.
Dekonvoluéna siet je identickd s konvolucnou sietou, ale je hierarchicky opacna. Vsetky
vrstvy konvolucnej a dekonvolucnej siete extrahuji mapy funkcii okrem poslednej vrstvy
dekonvoluc¢nej siete. Poslednd vrstva generuje pixelové mapy pravdepodobnosti triedy, rov-
nakej velkosti ako vstupny obrazok. Na rozdiel od plne prepojenej konvolucnej siete, autori
aplikovali svoju sief na navrhy objektov extrahované zo vstupného obrazka a vytvorili pre-
dikciu po pixeloch. Nasledne st agregované vystupy vsetkych navrhov do povodného ob-
razového priestoru pre segmentaciu celého obrazu. Tento pristup inteligentnej segmentécie
spracovava viacrozmerné objekty s jemnymi detailami a tiez znizuje zlozitost trénovanie,
ako aj spotrebu paméte pre trénovanie. Na zvladnutie vnitorného posunu kovaridtu v sieti,
autori pouzili batch normalizdciu na vrch konvoluénej a dekonvolucnej vrstvy [23] [30].

3.2.2 U-Net

Model U-Net je plne prepojenou konvolu¢nou neurénovou sietou. Tento model bol vytvoreny
pre biomedicinsku segmentaciu obrazu a nazov si nesie podla pismena U, kvoli podobnosti
tvaru modelu s pismenom U. U-Net architektiira je upravena tak, aby sa ucila z malého
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poctu obrazkov a pritom poskytovala presnejsiu segmentaciu objektov v obraze. Segmen-
tacia obrazka o velkosti 512x512 pixelov zaberie menej ako jednu sekundu na stcasnych
modernych grafickych kartach.

Vo vseobecnosti mézeme model chapat ako sief kodéra, za ktorou nasleduje siet deko-
déra. Ale nejedna sa o klasickt architektiru kodér - dekodér. Obrazok 3.5 zobrazuje U-Net
architekttiru. Na obrazku je vidief spominané rozdelenie na ¢ast kodéra a dekodéra.

e Kodér je prvou polovicou architektiry. Zvycajne ide o vopred trénovanu klasifikacni
siet ako VGG/ResNet kde sa aplikuju konvoluéné bloky. Po tychto blokoch nasleduje
maxpool downsampling na zakédovanie vstupného obrazu do reprezentécii funkcii na
viacerych trovniach [32] [28].

e Dekodér je druhd polovica architektiry. Cielom dekodéru je semanticky premietnut
diskrimina¢né vlastnosti (nizsie rozlisenie), ktoré sa naucil kodér do priestoru pixe-
lov (vyssie rozlisenie). Dekodér sa skladd z upsampling-u a zretazenia, po ktorych
nasleduji pravidelné konvolu¢né operécie [28] [1].

Encoder Decoder

input
. output
|ma[gi;|§ 1" *1* ™| segmentation

S EEE map

=» conv 3x3, RelLU
copy and crop
¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
=» CONv 1x1

H
o ' 512 512
-

Obr. 3.5: U-Net architektiira, modré boxy reprezentuju viackanalové mapy objektov, biele
boxy reprezentuju skopirované mapy objektov. Farebné sipky reprezentuju rozne operacie.

1]

3.2.3 SegNet

Model SegNet je architekturou kodér-dekodér po ktorej nasleduje konecéna klasifikacna
vrstva po pixloch. Kodér obsahuje 13 konvoluénych vrstiev ako VGG16 a zodpovedajica
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cast dekodéra ma tiez 13 dekonvoluénych vrstiev. Autori nepouzili plne prepojené vrstvy
ako to je u VGG16 a tak isto zmenili pocet parametrov na 14,7 miliéna z 134 miliénov
parametrov. V kazdej vrstve kodéra konvoluéné operécie si vykondvane pomocou banky
filtrov na vytvorenie map prvkov. Na redukciu kovariantného posunu autori pouzili batch
normalizéciu nasledovanii nelinedrnou operaciou ReLLU. Na Vysledné vystupné mapy fun-
kcii je pouzity max-pooling pomocou 2x2 neprekryvajicim oknom. Po max-poolingu nasle-
duje sub-sampling operécia. Kombinaciou max-pooling a sub-samplingu sa dosahuje lepsia
presnost klasifikacie, ale znizuje sa velkost map prvkov, ¢o vedie k stratovej reprezentacii
obrazka s rozmazanymi hranicami. V ramci tlohy sémantickej segmentéacii je délezité mat
potrebné informéacie o hraniciach. Pre zachovanie informacii o hraniciach v mapach prkov
kédera SegNet ukladd iba indexy max-poolingu pre kazdi mapu kodéra. Dolezitou tlohou
semantickej segmentacii je zachovat velkost vstupného obrazka a vystupného obrazka. Seg-
Net vykonava up-sampling vo svojom dekodéri pomocou ulozenych indexov max-poolingu
z prislusnej mapy funkcii kodéra. To vedie k riedkej mape funkcii vo vysokom rozliseni. Aby
boli mapy prvkov husté, operacia konvolicie sa vykonava pomocou trénovatelnej banky fil-
trov dekodéra. Néasledne sa pouzije batch normalizacia. Vystupnd mapa funkcii s vysokym
rozliSsenim z findlneho dekodéra je privedeny do trénovatelnej multi-class softmax klasifi-
kédtora pre oznacovanie po pixloch [3] [30]. Architektira SegNet je zndzornend na obrazku
3.6.

Input Convolutional Encoder-Decoder Output
I. .' . T, ‘ _
RGB Image B conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
I Fooling I Upsampling Softmax

Obr. 3.6: SegNet architektira [3]

3.3 Instancna segmentacia

Instanénd segmentdcia nezavisle maskuje kazdi instanciu objektu v obraze. Ulohou detekcie
objektov a instanc¢nej segmentacii spolu sivisia. Pri detekcii objektov sa pouzivaji ohrani-
¢ujuci ramcek na detekciu kazdej instancie objektu s oznacenim na klasifikdciu. InStancénd
segmentacia berie rovnaky princip a pridava pre kazdu instanciu objektu este masku seg-
mentacie. Rovnako vyskumnici zacali pouzivat konvoluéné neuronové siete pre zlepsenie
presnosti segmentécie [30].

3.3.1 SDS

Skratka SDS je z origindlneho nazvu Simultaneous Detection and Segmentation. Jednd sa
o architekttru ktora je zaloZena na generovani ndvrhu ohranicujiceho okna. SDS sa sklada
zo Styroch krokov: proposal generation, feature extraction, region classification a region
refinement. Tieto kroky si mozeme vS$imnit na obrazku 3.7. Na vstupnom obrazku autori
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pouzili algoritmus Multi-scale Combinatorial Grouping. Tento algoritmus generuje névrhy
regiénov na obrazku. Nasledne kazdy region je dany do dvoch paralelne idicich konvoluc-
nych neurénovych sieti. Vrchna siet zndzornend cervenou farbou je urcena na generovanie
vektorovych znakov pre ohranicujice ramceky navrhovanych regiénov. Spodna sief znazor-
nend cervenou farbou je urc¢end na generovanie vektorovych znakov pre segmentac¢nt masku.
Vysledkom tychto dvoch sieti si1 dva vektory, ktoré st nasledne spojené. Nad spojenym vek-
torom sa skoére tried pre kazdého kandidata na objekt za pomoc SVM predikéného modelu.
Potom sa na skérovanych kandidatoch aplikuje nemaximéalne potlacenie, aby sa znizil pocet
kandidatov na objekt v rovnakej kategérii. Nakoniec na spresnenie zachovanych kandidatov
su pouzité mapy funkcii z konvoluénej neurénovej sieti [9] [30].

Proposal Feature Region Region
Generation Extraction Classification Refinement

CNN

Obr. 3.7: SDS architektira [9]

3.3.2 Mask R-CNN

Architektira Mask R-CNN sa skladé z troch vetiev na predpovedanie tried, ohranic¢enia a
segmentacnej masky pre pripady v rdmci oblasti zdujmu. Rovnako ako architektira SDS
je zalozend na generovani ndvrchu ohranicujiceho okna. Je rozsirenym modelom Faster-R-
CNN. Rovnako ako Faster-R-CNN obsahuje dva stupne. V prvom stupni, pouziva RPN na
generovanie oblasti zdujmu a zachovava sa priestorové umiestnenie. Autori pouzili RolAlign,
ktord je operdciou na extrakciu malej mapy prvkov z kazdej oblasti zdujmu. V druhom
stupni sa stucasne predpovedd oznacenie triedy, posun ohranic¢ujiceho okna a bindrnu masku
pre kazdua oblast zdujmu. Predpoved bindrnej masky pre kazdu triedu je nezavislé a nie je
to predikcia viacerych tried [10] [30]. Obrazok 3.8 zobrazuje architekttru Mask R-CNN.
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Obr. 3.8: Mask-R-CNN architektira [10]

Generovanie ohranicujiceho okna je vypoctovo efektivne a uzitocné pri detekcii objektu.
Vedie to vsak k velmi vypoctovo nakladnym postupom pri postupe zarovnavania. Tieto
modedy ako Mask R-CNN alebo SDS, ktoré st zalozené na generovani ohranic¢ujiceho
okna tiez musia generovat masky pre kazdd instanciu samostatne. Z tohoto dévodu vedci
sa pokusili vytvorit architektiry zalozené na generovania navrhu masky segmentacie.

3.3.3 DeepMask

Jednou architekturou, ktora je zalozena na generovaniu navrhu masky segmentacie je model
DeepMask. DeepMask pouzil konvolu¢né neurénové siete na generovanie segmentacnych
navrhov namiesto generovania ohranicujiceho okna. Z obrazku 3.9 je vidiet, ze mapy prvkov
sa privedi do dvoch paralelne vedicich vetiev. Hornd vetva je zaloZzend na konvolucnej
neurénovej sieti a predpoveda triedu segmentacnej masky. Spodné vetva priraduje skore
na odhad pravdepodobnosti zaplaty, ktora sa ststredi na cely objekt. Parametre siete st
navzajom zdielané medzi obidvoma vetvami [25] [30].

S12x14x14  512x1x1
FrogmlX): 224x224

512x14x14

——

| x: 3x224x224

512x7x7  512x1x1 024x1x1

Obr. 3.9: DeepMask architektira [25]
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3.3.4 SharpMask

O vylepsenie DeepMask modelu sa snazi architektira SharpMask. DeepMask generuje
presné masky na urovni objektu, ale stupen zarovnania masky so skuto¢nymi hranicami
objektu nebol dobry. SharpMask obsahuje dopredni neurénovi siet zdola nahor na vy-
tvaranie hrubej sémantickej segmentacnej masky a sief zhora nadol na spresnenie tychto
masiek pomocou spresnovacieho modulu. Autori vzali doprednu siet nadvrhov segmentéacie
DeepMask a pridali so svojim modulom na spresnovanie. Na obrazku 3.10 je vidiet, ze kon-
voluéna neurénova siet zdola nahor vytvara kédovanie hrubej masky. Nasleduje kédovanie
vystupnej masky privedené do siete zhora nadol, kde ho spresniovaci model rozdeli pomocou
zodpovedajucich funkcii z modelu zdola nahor. Tento proces sa opakuje, az do rekonstrukcie
obrazu v plnom rozliSeni s maskou finalneho objektu [26] [30].
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Obr. 3.10: SharpMask architektira [26]

3.3.5 PANet

Architektira PANet je zalozend na Sireni funkcii. Je to iny pohlad ako generovanie ohrani-
¢ujiceho okna alebo generovanie navrhu masky. Pri konvolu¢nych neurénovych sietiach je
velmi dolezity tok informaécii, pretoze mapy prvkov na nizkej irovni maja bohaté a dolezité
informécie z hladiska lokalizdcie. Mapy prvkov na vysokej drovni pre zmenu si bohaté na
sémantické informécie. Z toho dévodu vznikol model PANet, ktory je kombinaciou Mask
R-CNN a Feature Pyramid Network (FPN). Architektira PANet pouzila FPN ako svoju
zékladni siet na extrahovanie funkcii z réznych vrstiev. Na Sirenie funkcie nizkej vrstvy
cez siet sa pouziva rozsirend cesta zdola nahor. Vystup kazdej vrstvy sa generuje pomocou

21



mapy prvkov s vysokym rozlisenim predchidzajicich vrstiev a hrubej mapy z FPN po-
mocou bo¢ného prepojenia. Nasledne sa pouzije adaptivna vrstva na agregaciu funkcii zo
vsetkych trovni. V tejto vrstve sa vrstva RoiPooling pouziva na spojenie prvkov v kazdej
urovne pyramidy a na spojenie prvkov sa pouziva operacia maxima alebo suctu prvkov.
7 architektiry Mask R-CNN je pouzité to, ze vystup vrstvy zdruzovania funkcii ide do
troch vrstiev. Na predikciu ohranic¢ujiceho okna, predikciu triedy objektu a predikciu bi-
narnej masky pixelov. Pomocou siete na sirenie funkcii a zdruzovacej pyramidy tento model
zahina funkcie nizkej aj vysokej tirovne. Tieto funkcie zaobstaraji bohaté informécie pre
instan¢ént segmentéciu [17] [30]. Obrazok 3.11 zobrazuje PANet architekturu.

Obr. 3.11: PANet architekttra [17]

3.4 Panopticka segmentacia

Panopticka segmentdcia je kombinaciou sémantickej a instancénej segmentécii. V sucastnosti
sa jedna o novi oblast vyskumu. V panoptickej segmentacid sa musia priradit vSetky pixely
obrazku k sémantickému oznaceniu pre klasifikdciu a tiez identifikovat instancie konkrét-
nej triedy. Vystupom bude model ktory obsahuje dva kandly. Jeden kandl pre oznacenie
pixelu (sémantickd segmentédcia) a druhy kanél pre predpovedanie kazdej inStancie pixelu
(inStancénd segmentdacia). Nésledujuce sekcie poukazuji na sticasné modely panoptickej seg-
mentacie [30].

3.4.1 OANet

V tejto architektire autori pouzili siet Feature Pyramid Network na extrahovanie map
objektov zo vstupného obrazka. Na extrahovanie prvkov pouzili dve rézne vetvy: jednu pre
sémanticki segmentaciu a druhi pre instancnu segmentaciu. Maska R-CNN sa pouziva pri
instanc¢nej segmentacii. Vystup obidvoch vetiev je na vstupe modulu spatial ranking, ktory
vytvori koneény vysledok panoptickej segmentécie [16] [30]. Obrézok 3.12 zobrazuje OANet
architekttru.
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Obr. 3.12: OANet architektira [16]

3.4.2 UPSNet

Dalsou architektirou panoptickej segmentéacie je model UPSNet. Tato architektira vznikla
za, pomoci spolo¢nosti Uber, Torontskej univerzity a Cinskej univerzite v Hong Kongu. Au-
tori pouzili ResNet a Mask R-CNN zalozenii na FPN ako backbone siet na extrahovanie
konvolu¢nej mapy funkcii. Tieto konvolué¢né mapy prvkov st dodavané do troch podsieti:
pre sémantickt segmentaciu, inStanéni segmentaciu a panopticktl segmenticiu. Sémanticka
segmentacna podsiet pozostava z deformovatelnej konvolucnej siete na segmentovanie tried.
Podsiet instanc¢nej segmentécii pozostava z troch vetiev pre regresiu hrani¢ného okna, kla-
sifikdcie a segmentacnej masky. Vystupy z obidvoch podsieti dalej smeruji do podsiete
panoptickej segmentécii na koneéni panopticki segmentédciu obrazka [40] [30]. Obrazok
3.13 zobrazuje UPSNet architektiru.
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Obr. 3.13: UPSNet architekttra [40]

3.5 SETR

Vsetky predchadzajice architektiry boli klasickymi modelmi, kde sa hlavne vyuzival kodér
a dekodér, aj ked nie u vsetkych sieti bol kodér a dekodér ale princip bol rovnaky. V roku
2021 prisli vedci z Fudanskej univerzity, Oxfordskej univerzity, univerzity v Surrey za pomoci
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Tencet Youtu labu a Facebook Al spoloc¢nosti na prehodnotenie sémantickej segmentdacii
a vyuzitia sekvencie na sekvenciu s transformatormi. Tato nova architektira ma skratku
SETR od jej ndzvu segmentacny transformator.

3.5.1 Transformatory

Transformatory sa vyuzivaju v neurénovych sietach predovsetkym pri spracovani prirodze-
ného jazyka. Vyuzivaji sa na rieSenie tilohu medzi sekvenciami a zaroven na lahsie zvlad-
nutie zavislosti na dlhé vzdialenosti. Prvykrat boli transformatory predstavené v tomto
odbornom ¢lanku [34]. Na zdklade ¢lanku sa stali velmi populdrne a zacali sa vyuzivat
v rozliénych modeloch [22].

Transformétorové modely pouzivaju vyvijajici sa sibor matematickych technik, nazyva-
nych pozornost (z angl. attention) alebo sebapozornost (z angl. self-attention), na detekciu.
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Obr. 3.14: Transformator - architektira [34]
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Kodér

Je Tavéa cast modelu 3.14. Kodér pozostava zo zasobnika N = 6 rovnakych vrstiev, pricom
kazdé vrstva sa skladd z dvoch podvrstiev:

1. Prva podvrstva implementuje multi-head self-attention mechanizmus. Multi-head me-
chanizmus implementuje hlavy, ktoré dostédvajui rozliént linedrne vedeni verziu dopy-
tov, klticov a hodnét, pricom kazdé z nich vytvara paralelne vystupy, ktoré sa potom
pouzivaji na generovanie kone¢ného vysledku.

2. Druha podvrstva je plne prepojenou doprednou neurénovou sietou, pozostavajicou
z dvoch linedrnych transformécii s aktivacnou funkciou ReLU

FFEN(z) = ReLU(Wix + b1)Ws + bo (3.1)

Vsetkych Sest vrstiev kodéra aplikuje rovnaké linedrne transformaécie na vsetky slova vo
vstupnej sekvencii, ale kazd4 vrstva na to pouziva iné parametre vahy (W7, Ws) a odchylky
(b1,b2). Okrem toho mé kazdd z tychto dvoch podvrstiev okolo seba zvyskové spojenie.
Po kazdej podvrstve nasleduje normalizacnd vrstva, layernorm(.) ktord normalizuje stucet
vypocditany medzi vstupom podvrstvy x a vystupom generovanym samotnou podvrstvou,
sublayer(z):

layernorm(x + sublayer(x)) (3.2)

Architektira transformatora nemdze zo svojej podstaty zachytit Ziadne informécie o re-
lativnych poziciach slov v sekvencii, pretoze sa vyuziva opakovanie. Informécia sa teda musi
vlozit zavedenim pozi¢ného kédovania do vstupnych vlozeni. Polohové kédovacie vektory
maja rovnaky rozmer ako vstupné vlozenia a st generované pomocou sinusovych a kosinu-
sovych funkcii roznych frekvencii. Potom sa jednoducho spocitaja s input embedding, aby
sa vlozili polohové informécie [41].

Dekodér

Dekodér je prava cast modelu 3.14. Kazdy dekodér pozostava z troch komponentov: self-
attention mechanizmu, attention mechanizmu nad kédovanim a doprednt neurénovu siet.
Dekodér funguje podobne ako kodér. Rovnako pozostava zo zasobnika N = 6 rovnakych
vrstiev, ktoré kazd4 ma tri podvrstvy. Vlozeny je dodatoény mechanizmus attention. Tento
mechanizmus ¢erpa relevantné informacie z kédovania generovaného kodérmi. Mo6zeme tento
mechanizmus nazvat aj kodér-dekodér attention (z angl. encoder-decoder attention) [41].

1. Prva podvrstva prijima predchadzajici vstup zo zasobnika dekodérov. Rozsiruje ho
o polohové informécie a implementuje nad nim multi-head self-attention. Zatial ¢o
kodér je navrhnuty tak, aby sa staral o vSetky slova vo vstupnej sekvencii bez ohladu
na ich poziciu v sekvencii. Dekodér je upraveny tak, aby sa staral iba o predchidza-
juce slova. Predikcia pre slovo na pozicii moze zavisiet len od zndmych vystupov pre
slova, ktoré s pred nim v sekvencii. V multi-head attention mechanizme (ktory imple-
mentuje paralelne viaceré funkcie jednej pozornosti) sa to dosiahne zavedenim masky
nad hodnotami vytvorenymi skalovanym nasobenim matic () a K. Maskovanie je im-
plementované potlacenim maticovych hodnot, ktoré by inak zodpovedali nelegdlnym
spojeniam:
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2. Druha podvrstva implementuje multi-head self-attention mechanizmus podobny tomu,
ktory je implementovany v prvej podvrstve kodéra. Na strane dekodéra tento multi-
head mechanizmus prijima hodnoty z predchadzajicej podvrstvy dekodéra, kluce a
hodnoty z vystupu kodéra. Tento mechanizmus umoznuje dekodéru venovat pozornost
vsetkym slovam vo vstupnej sekvencii.

3. Tretia podvrstva implementuje plne prepojeni dopredni siet podobnu tej, ktord je
implementovand v druhej podvrstve kodéra.

Okrem toho tri podvrstvy na strane dekodéra maju okolo seba tiez rezidualne spojenia a
za nimi nasleduje normaliza¢né vrstva.

SETR sa najviac podobd na architektiru [36]. Existuju vSak niektoré klticové rozdiely.
V obidvoch modeloch je konvoliicia tiplne odstranend, lenze architektira [36] nasleduje kon-
volu¢ny dizajn plne prepojenej konvolucnej siete, tym Ze sa postupne zmensuje priestorové
rozlisenie prvku. V architektire SETR si predikény model medzi sekvenciami uchovava
rovnaké priestorové rozliSenie a predstavuje tak skokovii zmenu v dizajne modelu. Druhy
rozdiel je v maximalizovani skalovatelnosti na modernych hardvérovych akcelerdtoroch a
zjednodusenie ich pouzivanie. Architektira [36] namiesto toho pouziva $pecidlne navrhnuté
axidlne zameranie, ktoré je menej skalovatelné na standardnom vypoc¢tovom zariadeni. Tak
isto autori SETR ukazuji, ze model ma lepsiu presnost segmentécii. Z obrazka 3.15 si vieme
vSimnit, ze SETR sa da rozdelit na tri casti. Kde prva ¢dst a) zna¢i kodér a zvysné casti
st mozné typy dekdderov.

Prva cast 3.15 ma za tlohu preniest obrazok na vektory. Priamociaro sa da obrazok
sekventizovat tak, ze sa vstupny obrazok splosti a hodnoty pixlov sa daji do 1D vektora
o velkosti 3 * vyska * Sirka. Pre typicky obrazok o velkosti 480 x 480 je vyslednd dizka
vektora 691 200. Transformétor ma kvadratickt zlozitost a teda taky vysoko dimenzovany
vektor by neslo spracovat v redlnom case. Klasicky kodér pre sémantickti segmentaciu znizi
2D obrdzok x € RH*W*3 na mapu funkeif zy € Ri6%7%6%C. Autori SETR sa rozhodli
nastavit dlzku vstupnej sekvencie transformétora L na velkost 1% X 1& = %. Pre ziskanie
takej velkosti sa obrazok & € R¥*W*3 rozdeli na mriezku o velkosti 16 X 1g ha rovnomerne
patche a nasledne sa splosti tato mriezka na sekvencie. Dalej sa mapuje kazdy vektor
patchu p na latentni C-dimenzionalny pomocou linearnej projekénej funkcie f:p — e €
RC. Tymto sa dosiahla 1D sekvencia patchu pre obrazok z. Na zakodévanie priestorovych
informaécii patchu, sa nauci Specificky embedding p; pre kazdé miesto 7, ktoré sa prida do e;
na vytvorenie findlnej sekvencie vstupu E = {e;+p1,e2+p2, -+ ,er+pr}. Tymto spésobom
sa priestorové informaéacie uchovavaju napriek self-attention povahe transforméatorov. Tymto
sa vklada 1D sekvencia E do ¢istého transformatora, ktory sa nauci reprezentaciu funkcii.
To znamend, ze kazdy vrstva transformatora ma globalne receptivne pole, ¢im sa raz a
navzdy vyriesi problém obmedzeného receptivneho pola existujiceho kodéra FCN.

Transformatorovy kodér pozostava L. vrstiev multi-head self attention (MSA) a multila-
yer perceptron (MLP) blokov. Na kazdej vrstve 1, je vstupom do self-attention mechanizmu
trojica (query key wvalue), ktora je vypoéitand zo vstupu Z'=! € R¥X¢ ako:
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query = 2w, key = Z' 7w, value = 27w, (3.4)

kde Wqo, Wk, W, € RE*4 s1i parametre troch vrstiev linedrnej projekcie (query, key,
value), ktoré sa mozu ucit. Self-attention (SA) je formulovany ako

ZEYWo(ZW )T
Vd

MSA je rozsirenim s m nezévislymi SA operdciami a néasledne zretazia sa vystupy:
MSA(Z' = [SA1(Z71); SA(Z171); - 5 SAL(Z )W kde W € R™4%C. Parameter
d je typicky nastaveny na C'/m. Vystup MSA je transformovany MLP blokom s rezidudlnym
preskocenim a vystup vrstvy je:

SA(ZY) = 721 4 softmax( )(Z7TW) (3.5)

Zt = MSA(Z"Y + MLP(MSA(Zz"™1Y)) € REXC (3.6)

Normalizacia je aplikovana este pred MSA a MLP blokmi kvdli jednoduchosti je to
vynechané. Vlastnosti vrstiev transformatora oznac¢ujeme {Z!, Z2, ... ZFe}.

Na vyhodnotenie Gc¢innosti kodéra reprezentacie Z autori navrhlo tri rézne navrhy de-
kodéra, ktoré vykondvaju segmentéciu na trovni pixelov. Ulohou dekodéra je generovat
segmentéciu v rovnakom rozliseni 2D ako bol vstup obrézka [41].

o Naive upsampling (Naive) Tento naivny pristup na zaciatku premieta transfor-
maé¢né funkcie ZX° na dimenziu &sla kategérie. Na tento tcel sa pouziva jednoduché
2 vrstvova siet s architektirou 1 x 1 konvolicia + synchroniza¢né batch normalizacia
(w /ReLU) + 1 x 1 konvolicia. Nésledne sa bilinearne prevzorkuje vystup na plné roz-
liSenie obrazu, po ktorom nasleduje klasifika¢na vrstva s pixel-wise cross entropy loss
funkciou. Ak sa pouzije tento dekodér oznacuje sa celd architektira ako SETR-Naive
[41].

o Progressive UPsampling (PUP) Tento typ dekodéru namiesto jednostupnového
pre-vzorkovania uvazuje o progresivnom stratégii pre-vzorkovania, ktord strieda kon-
verzie vrstiev a operacie pre-vzorkovania. Jednostupnové pre-vzorkovanie moze viest
ku zlym predpovediam, ktoré nebudi velmi presné pre segmentac¢nu ilohu. Pre maxi-
malne zmiernenie nepriaznivého tu¢inku sa obmedzi pre-vzorkovanie na 2x. To zaruci
to, Zze treba 4 opericie na dosiahnutie maximalnej velkosti obrazka z Z%° o velkosti
H. ., W

16 X 1g- Tento pristup dekodéra je zobrazeny na obrazku 3.15 (b). Pri pouziti tohoto

dekodéra sa architektira nazyva SETR-PUP [41].

o Multi-Level feature Aggregation (MLA) Treti typ dekodéra sa vyznacuje via-
carovinovou agregaciou funkcii. Podobd sa na pyramidovu sief no méa vela rozli¢ného.
Reprezentacia funkcii Z% kazdej SETR vrstvy zdiela rovnaké rozliSenie bez pyrami-
dového tvaru.

Specidlne sa berie vstup reprezentdcii funkcii {Z™}(m € {%, 2%, e ,M%}) z M
rovnomerne rozlozenych vrstiev. Potom sa nasadi M stream, pricom kazdy sa za-
meria na jednu konkrétnu vybrand vrstvu. V kazdom streame sa najskor pretvori
funkcia kodéra Z¥ z 2D tvaru g—g/g x C do 3D map funkcii % X % x C'. Trojvrstvova
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siet (kernelova velkost 1x1, 3x3 a 3x3) sa aplikuje s kandlmi funkcii na polovicu pr-
vej a tretej vrstve. Priestorové rozlisenie sa zvysi 4x bilinedrnou operaciou po tretej
vrstve. Na zlepsenie interakcii naprie¢ réoznymi streamami sa pouziva dizajn agrega-
cie zhora nadol prostrednictvom pridavania prvkov po prvej vrstve. Pridava sa dalsia
3x3 konvolu¢na vrstva po funkcii priddvanej po prvkoch. Po tretej vrstve sa ziska
fazova funkcia zo vsetkych streamov prostrednictvom konktatendacie kandlov, ktoré
sa potom bilinearne prevzorkuju 4x na plné rozlisenie. Pri pouziti tohoto dekodéra sa
jednd o architektiru SETR-MLA. Obrazok 3.15 (c) zobrazuje dekodér MLA [41].
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Obr. 3.15: Model architektiry segmentécie sekvencie na sekvenciu [41]

3.6 SegFormer

V tom istom roku, po vzniknuti publikacii architektiry SETR. Vznikla publikacia s ndzvom
SegFormer. SegFormer je jednoduchy, efektivny framework pre sémantickii segmentéciu,
ktora zjednocuje transformétory s lahkymi dekodérmi viacvrstvového perceptrénu z anglic-
kého multilayer perceptron (MLP). SegFormer sa skladd z dvoch hlavnych modulov: (1)
hierarchicky kodér transformatorov na generovanie hrubych funkcii s vysokym rozlisenim
a jemnych funkcii s nizkym rozliSenim a (2) lahky All-MLP dekodér na zlicenie tychto
viacturoviiovych funkcii a vytvorenie findlnej masky sémantickej segmentacie. Tieto hlavné
moduly st zobrazené na obrazku 3.16.

SegFormer vstupny obrazok o velkosti H X W x 3 sa rozdeli na patche o velkosti 4 x 4.
Rozdiel oproti ViT [8] je v tom, ze ViT pouziva patches o velkosti 16 x 16. Pouzitim mensich
patchov uprednostnuje tlohu hustej predikcie. Tieto patche sa potom pouziju ako vstup do
hierarchického kodéra transformatorov na ziskanie viacuroviiovych funkeii 1/4, 1/8, 1/16,
1/32 povodného rozlisenia obrazka. Néasledne sa tieto viacﬁrovﬁové funkcie odovzdaju All-
MLP dekodéru na predpovedanie segmentacnej masky pri x W Ny, rozlisenia, kde N,
je pocet kategérii pre segmentaciu [39].

cls
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Obr. 3.16: Model architektiry SegFormer [39]

3.6.1 Hierarchicky kodér transformatorov

Vedci SegFormeru vytvorili viacero kodérov s rozlicnymi velkostami. Oznacili ich skratkou
MiT (Mix Transformer encoders). Kodéri st rozdelené od MiT-B0 do MiT-B5. Pri¢om MiT-
B0 znaci najlahsi model pre rychle odvodenie a MiT-B5 znadi ich najvacsi model pre najlepsi
vykon. Model MiT je ¢iastoéné inSpirovany ViT-om, ale je prispdsobeny a optimalizovany
pre sémenatickd segmentéciu [39].

Hierarchické znazornenie funkcii

Oproti ViT, SegFormer sa snazi generovat pre vstupny obrazok viactrovnové funkcie po-
dobné konvolu¢nym neuronovym sietam. ViT dokaze generovat iba funkcie s jednym roz-
liSenim mé&p. Tieto funkcie poskytuja hrubé funkcie s vysokym rozliSenim a jemné funkcie
s nizkym rozliSenim, ktoré zvycajne zlepSuju vykon sémantickej segmentacie. Na vstupny
obrézok s rozlisenim H x W x 3 sa vykonava zluCovanie skupin oblasti (angl. patch merging)
pre ziskane hierarchickej funkénej mapy F;, s rozliSenim 21% X 21% x Cikdei € 1,2,3,4a
Ciy1 je vacsie ako C; [39)].

Zlucenie prekryvajiucich sa oprav

ViT pre vstupné obrazkové patche zjednocuje N x N x 3 patch do 1 x 1 x C' vektora. Tento
proces spajania patchov, méze byt jednoducho rozsireny z 2 x 2 x C; patchov do 1 x 1 x Cj 41
vektora na ziskanie hierarchickych map prvkov. Pomocou toho sa mo6zu zmensit hierarchické
vlastnosti z Fy (£ x W x C1) do Fg(% X % x () a takto nasledne iterovat pre akikolvek
in mapu prvkov v hierarchii. Tento proces bol pévodne navrhnuty tak, aby kombinoval
neprekryvajuice sa opravy obrazkov alebo funkcii. Preto nedokaze zachovat lokalnu kontinu-
itu okolo tychto zaplat. Namiesto toho sa pouziva proces spajania prekryvajicich sa zaplat.
7 tymto ucelom autori definovali K,S a P, kde K je velkost patchu. S je krok medzi
dvoma susednymi polickami a P je velkost vyplne [39].
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Efektivna Self-Attention

Hlavnou vypoctovou prekazkou kodéra je vrstva self-attention. V poévodnom multi-head
self-attention procese ma kazda z hlav @, K,V rovnaké rozmery N x C, kde N = H x W
je dlzka sekvencie, self-attention sa odhaduje ako:

QK™
V dhead

Vypoétova zlozitost toho procesu je O(N?), ¢o je prekazkou pre velké rozligenia obrazov.
Namiesto toho autori pouzivaju proces redukcie sekvencie zavedeny v [37]. Tento proces
pouziva redukény pomer R na skratenie dlzky sekvencie nasledovne:

Attention(Q, K, V') = Softmax( )WV. (3.7)

K = Reshape(%, C-R)(K) (3.8)
K = Linear(C - R,C)(K), (3.9)

kde K je sekvencia, ktord ma byt redukovana, Reshape(%,C - R)(K) odkazuje na
preformatovanie K na taky tvar, ktory ma tvar % x (C- R) a Linear(Cjy, Cout) odkazuje
na linedrnu vrstvu, ktora berie Cj, rozmerny tenzor ako vstup a generuje Cy,¢ rozmerny
tenzor ako vystup. Z toho dévodu ma nové K rozmer % x C. V doésledku toho je zlozitost
self-attention zredukovand z O(N?) na O(Nif). Autori vo svojich experimentoch nastavili R
na [64, 16, 4, 1] pre stadia 1 az 4 [39].

Mix-FFN

ViT pouziva kddovanie pozicie na zavedenie informacii o polohe. Rozlisenie koédovanie pozi-
cie je vsak fixné. Preto ak, je rozliSenie testovania odlisné od trénovacieho, kéd pozicie musi
byt interpolovany a to ¢asto k zniZenej presnosti. Autori vytvorili Mix-FFN, ktory zohlad-
nuje uc¢inok nulového paddingu na unikanie informacii o polohe pomocou 3 x 3 konvolicie
v doprednej sieti. Mix-FFN moze byt formulovany ako:

Xout = MLP(GELU(Convsx3(MLP(X;1)))) + Xin, (3.10)

kde x;, je funkcia z modulu self-attention. Mix-FFN miesa konvoliciu 3 x 3 a MLP do
kazdej FFN [39].

3.6.2 DLahky All-MLP dekodér

SegFormer pouziva Tahky dekodér pozostavajici len z MLP vrstiev a tak sa vyhyba klasic-
kym a vypoctovo naroé¢nym komponentom pouzivanym v inych metédach. Klicom k umoz-
neniu takejto jednoduchosti dekodéra je to, zZe nas hierarchicky kodér transforméatorov ma
vicsie efektivne pole posobnosti ako tradicné CNN kodéry. Autormi navrhnuty All-MLP
dekodér sa sklada zo styroch hlavnych krokov. Najprv viacirovinové funkcie F; kodéra z MiT
predchadzaju MLP vrstvou na zjednotenie kandlovej dimenzie. Potom sa v druhom kroku
funkcie zvécsia na stvrtinova velkost a konkatenuju sa spolu. Tretim krokom je pouzi-
tie MLP vrstvy na zlicenie konkatenovanych funkcii F'. Nakoniec sa dalSsou MLP vrstvou
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vezme zlt¢end funkeia na predikciu segmentacénej masky M s & x W N, rozliSenia, kde
N5 je pocet kategorii. Dekodér je nasledovne formulovany takto:

F = Lmear(Cl,C')(Fl),Vi (3.11)

Fy= Upsample(K X —)(FZ),VZ (3.12)
F = Linear(4C, C)(Concat(E;)), Vi (3.13)
M = Linear(C, Nus)(F), (3.14)

kde M oznacuje predpovedant masku a Linear(Cj,, Cout)(-) oznacuje linedrnu vrstvu so
vstupom Cjy, a vystupom Cly, ktoré maji vektorové rozmery [39].

Efektivna analyza vnimavého pola

V tlohéch sémantickej segmentéacie efektivna analyza vnimavého pola bola tstrednym prob-
lémom pre udrzanie velkého receptivneho pola. Autori architektiru SegFormer pouzili efek-
tivne receptivne pole (ERF). Na obrazku 3.17 autori ukdzali vizualiziciu ERF zo Styroch
kodérov stadia a dekodéra hlavy pre oba DeeplLabv3+ a SegFormer. Z pozorovania sa mozu
vyvodit tieto poznatky:

o ERF DeepLabv3+ je aj v najhlbsej faze (Stage-4) pomerne maly.

e Segmentacny model SegFormer mé kodér, ktory prirodzene produkuje lokdlne pozor-
nosti, ktoré sa podobaji konvolticidm na nizsich trovniach, ale dokaze tiez vypustat
vysoko nestvisiace pozornosti, ktoré ti¢inne zachytavaju kontexty na najvyssej irovni.

o Ako je zndzornené na priblizenych patches na obrazku 3.17 ERF hlavy MPL (modry
ramcek) sa 1i8i od Stadia 4 (Gerveny ramdcek) s vyrazne silnejSou lokélnou attention
okrem ne-lokalnej attention [39].

Stage-1 Stage-2 Stage-3 Stage-4

Obr. 3.17: Efektivne receptivne pole na Cityscapes datasete [39]

SegFormer DeeplLabv3+

Autori tuto architektiru trénovali na dostupnych datasetov: Cityscapes [5], ADE20K
[42] a COCO-Stuff [4]. Dataset Cityscapes obsahuje 5000 detailnych anotovanych obrazkov
s vysokym rozlisSenim s 19 kategériami. Je to dataset z pohladu jazdiaceho auto. ADE20K
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Parametre ‘ ADE20K ‘ Cityscapes ‘ COCO-stuff
Kodér | Dekodér | Flops | mIoU(SS/MS) | Flops | mIoU(SS/MS) | Flops | mIoU(SS)

Velkost kodéra

| | |
| | |
|  MiT-BO | 34 | 04 | 84 | 374/380 | 1255 | 76.2/781 | 84 | 356 |
| MiT-B1 | 131 | 06 | 159 | 422/431 | 2437 | 785/80.0 | 159 | 402 |
| MiT-B2 | 242 | 33 | 624 | 465/475 | 7171 |  81.0/82.2 | 624 | 446 |
| MIT-B3 | 440 | 33 | 790 |  49.4/50.0 | 9629 |  81.7/833 | 79.0 | 455 |
|  MiT-B4 | 608 | 33 | 957 | 50.3/51.1 | 1240.6 |  82.3/839 | 95.7 | 465 |
|  MIT-B5 | 814 | 33 | 1833 | 51.0/51.8 | 14604 |  82.4/840 | 111.6 |  46.7 |

Tabulka 3.1: Tabulka zobrazujica velkosti, dizajnu kodéra a dekodéra

je sada pre analyzu scény, ktord zahrnuje 150 jemne Sturkttirovanych sémantickych kon-
ceptov a obsahuje 20 210 obrazkov. COCO-Stuff je robustny dataset, ktory obsahuje 172
klasifika¢nych tried. Tento dataset obsahuje dokopy 164 tisic obrazkov z toho 118 tisic pre
trénovanie a 5 tisic pre validdciu. Autori vo svojej praci experimentovali s velkostou kodéra

zobrazuje ako sa zmenia metriky pri zmene velkosti parametrov. Porovnanie je na 3 data-
setch spominanych vyssie. Metriky ktoré sa zobrazuji je flops a mIoU (SS/MS). Flops je
odvodend z anglického floating point operations per seconds to znamena, ze tato metrika
opisuje kolko operécii je potrebnych na spustenie jednej instancie modelu. Metrika mIoU
je priemer IoU segmentovanych objektov na vsetkych obrazkov pri trénovani alebo testo-
vani. Ide o zdkladni metriku, ktora sa pouziva pri sémantickej segmentéacii. Jej skratka je
z anglického Intersection over Union. IoU spociva v podiele plochy prekryvajicej sa medzi
predikovanou maskou a skuto¢nou maskou (tj. oblast, ktora je zdieland oboma maskami) a
plochy zjednotenia oboch masiek. Vypocita sa ako:

Area prekrytia
IoU = 3.15
¢ Area zjednotenia ( )
|AN B
JA,B)= —— 3.16
(4.8) = G55 (3.16)

3.6.3 Vztah s architektiirou SETR

SegFormer obsahuje viacero efektivnejsich a vykonnejsich dizajnov v porovnani so SETR:

e SegFormer pouziva ia ImageNet-1k pre predtrénovanie. ViT v architekture SETR je
pretrénovany na robustnejsej datovej sade ImageNet-22k.

e Kodér SegFormeru ma hierarchickti architektiru, ktora je mensia ako ViT. Z toho
dovodu dokaze zachytit hrubé funkcie s vysokym rozliSenim aj jemné funkcie s nizkym
rozliSenim. Oproti tomu ViT kéder v SETR dokéze generovat iba jednu mapu prvkov
s nizkym rozliSenim.

e SegFormer odstranuje positional embeddings v kodéri. SETR, pouziva positional em-
bedding s pevnym tvarom, ¢o vedie k zniZeniu presnosti, ked sa rozliSenie pocas od-
hadu lisi od trénovacieho rozliSenia.
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e SegFormer MLP dekdder je viac kompaktny a menej vypoctovo narocny ako dekodér
v SETR. To vedie k zanedbatelnej vypoctovej rézii. Naproti tomu SETR vyzaduje
tazké dekodéry s viacnasobnymi 3 x 3 konvoliciami [39].

3.7 Zhrnutie

Tato kapitola sa venovala sémantickej segmentécii. V tivode kapitoly 3.1 bolo vysvetlené ¢o
je to sémantickd segmentacia a ze pozndame tri druhy a to menovite: sémanticka segmentacia,
inStancné segmentacia a panoptickd segmentécia. Nasledne pre kazdu z kategoérii 3.2, 3.3,
3.4 boli vybrané a popisané existujice architektiry, ktoré spadaji do danej kategoérii.

V nasledujtcej podkapitole 3.5 je podrobnejsie popisana architektira SETR. Tato ar-
chitekttra sa snazi o iny pohlad na sémanticktd segmentaciu za pouzitia transformatorov.
Nadvézujiuca podkapitola 3.6 opisuje architekttru SegFormer. Tato architektira vychadza
préave z architektiry SETR, ktort vylepsuje. Vysledkom je pouzitelny framework, ktory sa
dé jednoducho pouzit na natrénovanie sémantickej segmentéacie za pomoci transformatorov.
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Kapitola 4

Navrh

Tato prica sa venuje natrénovaniu sémantickej segmentacie pre patologické nélezy na siet-
nici oka. Mojou snahou je natrénovat architektiry, ktoré sa venuji sémantickej segmenta-
cie. Pre Gispesné natrénovanie sieti je potrebné mat datovi sadu s ktorou sa bude pracovat.
Jednou z tloh je najst alebo vytvorit vhodny dataset. Nasledne je dolezité vybrat spravne
technologie. V ramci tejto prace sa snazim natrénovat dve architektiry konkrétne U-Net
a SegFormer. V pociatku sa ststredim na natrénovanie architektiry U-Net, lebo tato archi-
tektura existuje dlhsie a je urcend prave pre sémantickil segmentaciu lekarskych nélezov.
U-Net vie fungovat v bindrnej segmentdcii, ale aj v multiclass segmentécii. Na zaciatku sa
stustredim na natrénovanie bindrnej segmentécie, kde budem rozpoznévat iba jeden patolo-
gicky nalez. Model SegFormer je vSak multiclass segmentaciou, to znamen4, Ze je uréeny na
rozpoznéavanie viac tried v rdmci obrazka. Z toho dévodu po natrénovani binarnej U-Net
siete sa pokisim natrénovat multiclass U-Net. Nasledne sa natrénuje architektira SegFor-
mer na rovnakom datasete ako U-Net. Porovnajui sa vysledky a predikcie jednotlivych sieti.
V dalSej casti je popisany dataset, ktory bol pouzity pre tito pracu a postup prace.

4.1 Datova sada

Na tspesné natrénovanie neurénovych sieti je vseobecne zname, ze treba mat kvalitnt
détova sadu. Rovnako je to aj v tomto pripade. V ramci sietnice oka, existuje mnoho do-
stupnych datasetov. Predovsetkym cistych obrazkov, ktoré obsahuju iba sietnicu Tudského
oka. Tato diplomova praca sa venuje sémantickej segmentacii. Z tohoto dévodu je potrebne
mat anotovani datovi sadu. Pod pojmom anotovana datova sada sa rozumie, ze ku prislus-
nému obrazka sietnice oka patri aj maska na ktorej je zobrazeny patologicky nélez, ktory
néds zaujima. Z toho dévodu sa jedna o komplikovanejsiu tlohu, lebo uz nie s volno do-
stupné datové sady. Anotovanie dat svojpomocne sa v tomto pripade nemohlo udiat, lebo
ide o medicinske idaje. Nevedel by som presne urcit, ¢i sa jedna o urcéity patologicky nalez
na obrazku, napriklad ¢i sa na sietnici oka nachadza exudat alebo drtza. V tomto pripade
to musi urcit odbornik - oftalmolég. Vo svojom meste som nenasiel o¢ného lekara, ktory
by mal ¢as anotovat data, alebo mi poskytniut obrazky. Z volno dostupnych databaz som
si vybral databdzu IDRiID [27]. T4to détova sada je velmi kvalitna a obsahuje segmentacéné
masky na trénovanie. Konkrétne databéza [27] obsahuje dokopy 81 obrazkov sietnice oka,
ktoré su rozdelené na 54 obrazkov pre trénovanie a 27 testovanie. Tato databaza obsahuje
segmentacné masky pre 4 patologické nalezy a to konkrétne pre: mikroaneurizmy, hemora-
giu, tvrdé exudaty, méikké exudaty. Piata segmentac¢na maska je pre opticky disk. V tomto
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pripade ja som sa zameral na tvrdé a mékké exudaty. Obrazky boli velmi kvalitné v rozli-
Seni 4288 x 2848. Obrazok 4.1 zobrazuje jeden obrazok z datovej sady IDRiD, kde vlavo je
vstupny obrazok sietnice oka a vpravo prislusna maska zobrazujtca tvrdé exudaty.

Obr. 4.1: Ukéazka datasetu IDRiD, vlavo origindl obrazok, vpravo maska pre tvrdé exudaty

Nepodarilo sa mi néjst dataset ktory obsahuje drtizy. Po dohode s vedticim prace sme sa
dohodli, ze budem pracovat na datasete IDRiD. Je to aj z dévodu toho, ze driuzy a exudaty
su si velmi podobné. Na obrizkoch sietnice oka sa obidva patologické nalezy zobrazuju
v zltkastej farbe. Rovnako sa drizy aj exudaty rozdeluja na mékké a tvrdé. Podrobnejsie
rozdiely boli spominané v kapitole 2.3.

4.2 Postup prace

Po vybrani datovej sady v ramci navrhu treba vybraf technolégie. Ja som sa zameral na
vyuzitie programovacieho jazyka python a kniZznice tensorflow. Programovaci jazyk pyt-
hon pontka mnoho uzitoénych kniznic na pracu s datami, obrazkami alebo neurénovymi
sietami. Ja vyuzijem na pracu technolégiu jupyter notebook. Tento notebook sluzi k rych-
lemu pisania casti kédu do jednotlivych buniek. Kazda bunka sa vie zvlast spustit a podat
vysledok. Takto sa da rychlo implementovat a vzapati kontrolovat vystup.

Na uspesné natrénovanie neurénovych sieti, treba korektné spracovanie obrazkov a ich
uprava. Datova sada obsahuje velmi kvalitné obrazky vo vysokom rozliSeni. Takyto velky
obrazok nie je vhodny na trénovanie. Z toho dévodu na zaciatku navrhujem jednotlivé
vstupné obrazky rozdelit na mensie obrazky, ktoré buda vhodné na trénovanie.

Nasledne sa vytvori vhodny data generator, ktory zoberie vstupné obrazky z ich mas-
kami a vytvori batche, ktoré sa budu trénovat. Tento generator v sebe bude aj obsahovat
aj CLAHE techniku spracovania obrazkov. CLAHE je skratka z anglického vyrazu Con-
trast Limited Adaptive Histogram FEqualization. CLAHE zlepsuje ekvalizdciu histogramu
prisposobenim prerozdelenia hodnét pixelov miestnemu obsahu obrazka. To sa dosiahne
rozdelenim obrazka na malé, prekryvajice sa bloky a naslednym pouzitim ekvalizacie his-
togramu na kazdy blok jednotlivo. Aby sa vsak zabranilo nadmernému vylepseniu, CLAHE
aplikuje limit kontrastu na kazdy blok, ktory zabranuje prilisnej redistribiicii hodnot pi-
xelov. Vysledok je obraz s vylepsenym kontrastom a datailami, pricom sa stale zachovava
prirodzeny vzhlad. Tato technika sa casto pouziva pri lekarskych zaznamoch, z toho dévodu
to aplikujem na moj dataset [21]. Nasledne vyskusam ¢i data generator funguje spravne a
tvori dobré batche.
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Na vytvorenie architektiry vyuzijem vhodnt kniznicu. V zaciatku sa budem snazit
hlavne natrénovat architektiru U-Net. Prvé vysktSam bindrnu sémantickt segmentéciu a
potom multiclass segmentéiciu. V ramci metriky budem pracovat predovsetkym s metrikou
IoU. V ramci trénovania treba experimentovat s loss funkciou, optimizerom a learning rate.
Optimizer, ktory som si vybral je Adam s learning rate 0.0001. V ramci loss funkcie treba
rozliSovat ¢i sa jednd o bindrnu segmentaciu alebo multiclass segmentaciu. Pre binarnu
segmentaciu pouzijem loss funkciu binary crossentropy. Pre multiclass segmentaciu budem
pracovat so sparse _categorical _ crossentropy.

Dataset obsahuje masky zvlast pre kazdu patolégiu. Multiclass segmentacia potrebuje
kombindciu tychto mask dokopy. Po natrénovani bindrnej segmentacie tieto masky spojim,
aby kazda patol6gia mala unikatne oznacenie (farbu) vrameci masky. Natrénujem multiclass
segmentaciou na modely U-Net a neskor vysktisam na rovnakom datasete natrénovat model
SegFormer. Obrazok 4.2 zobrazuje navrh prace.

. Rozdelenie obrazkov
na patche

Predspracovanie obrazkov (—

Trénovanie

) U-Net / SegFormer

Spojenie Segmentacia
patchov patchov

—

Obr. 4.2: Schéma navrhu prace
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Kapitola 5

Implementacia a experimenty

Téato kapitola popisuje implementaciu a postupy ako som riesil tuto pracu. Na zaciatku
som musel spravne spracovat datova sadu. Nésledne som si zobral architektiru U-Net a na
nej natrénoval bindrnu sémanticki segmentaciu. V pociatku sa nedarilo iispesné natrénovat
sief. Kapitola popisuje, aké problémy vznikli v priebehu rieSenia prace a nésledna snaha
ich odstranit. Po binarnej segmentacii som sa snazil o multiclass klasifikaciu patologickych
nélezov. Rovnako som pracoval s U-Net architektiirou. Nasledne som presiel na vyskisanie
modelu SegFormer.

5.1 Implementacia

Implementéciu som robil v jazyku python za pomoci tensorflow keras kniznic. V ramci
architektur neurénovych siet{ som pouzil kniznicu [12]. V tejto kniznici sa nachadzaji seg-
mentac¢né modely neurénovych sieti ako je napriklad U-net, FPN, Linknet a PSPNet. V tejto
kniznici sa nachddzaju aj Backbones, ktoré si natrénované na dédtovej sade imagenet [7].
Medzi implementovanymi Backbones si napriklad architektiry: VGG, ResNet, Inception
a pod. Mojim cielom bolo na rovnakej databaze natrénovat architektiru U-Net a SegFor-
mer. Nésledne porovnat vysledky a zhodnotit ¢i sa novy pohlad na sémantickd segmentaciu
hodi pre rozpoznanie patologickych nélezov na sietnici oka. Rovnako mé tato kniznica im-
plementované loss funkcie (Jaccard, Dice, Focal) a metriky (IoU, F-score). V trénovania a
testovanie architekttir neurénovych sieti som trénoval na svojom osobnom pocitace, kon-
krétne na specifikacii: GPU: Nvidia Rtx 3060 ti, CPU: AMD Ryzen 5 5600x, RAM: 16GB.
Na zaciatku som vysktsal architektiru U-Net. U-Net je zauzivanou architektirou, ktora sa
pouziva prave v medicine pre segmentaciu patologickych nalezov.

5.2 U-Net

Ako bolo spominané vyssie pracoval som s databdzou IDRiD [27]. Databédza obsahovala
obrazky vo velmi vysokom rozliSeni. U-Net bol navrhnuty pre velkost vstupného obrazka
512 x 512. Aj z toho dovodu origindlne obrizky z databize IDRiD nemohli byt pouzité.
Dalsim dévodom by bolo Ze, grafickd karta by nevedela alokovat tolko miesta na grafickej
karte. Velkost origindlnych obrazkov bola 4288 x 2848. Ja som sa rozhodol kazdy vstupny
obrazok rozrezat na urciti velkost a vznikli patche danych obrazkov. Vyuzil som na to
kniznicu patchify, ktorej parametre su velkost obrazka a krok o ktory sa ma posunit po
orezani. Ja som sa rozhodol vstupné obrazky rozdelif v rozmeroch 512 x 512, 256 x 256,
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160 x 160, 128 x 128 a 64 x 64.0brazok 5.1 zobrazuje ukazku ako jedno miesto obrazka je
rozgrezané na urcita velkost.

Obr. 5.1: Velkost obrazkov po rozdeleni povodného obrazka: zlava 512x512, 256x256,
128x128

Rozdelil som to preto na tolko moznych ¢asti lebo v prvom kroku som chcel experi-
mentovat a zistit ktord velkost funguje najlepsie na natrénovanie. Rovnako som rozdelil
aj jednotlivé masky. Tymto rozdelenim sa aj rozsirila datova sada. Pre velkost obrazkov
512 x 512 bolo dokopy pre trénovanie 2160 obrazkov. Pévodne ich bolo 54. Tabulka 5.1
zobrazuje ako sa zvicsila datova sada po rozdeleni na mensie obrazky.

Rozmer obréazka | Velkost datovej sady
512x512 2160
256x256 9504
160x160 23 868
128x128 39 204

64x64 159 192

Tabulka 5.1: Zobrazuje velkost datovej sade pri ur¢itych rozmeroch obrazkov

Obrazok zobrazuje vizudlne ako sa rozdeli pociato¢ny obrazok na mensie obrazky o rov-
nakej velkosti 5.2.
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Obr. 5.2: Ukazka rozdelenia vstupného obrazka na obrazky o velkosti 512 x 512

5.2.1 Binarna segmentacia

Po rozdeleni obrazkov na mensie obrazky som sa prvotne pokiisil trénovat neurénovi siet ar-
chitekttiiry U-Net na exudatoch. Napisal som vlastny datagenerator pre tiito tilohu. V tomto
trénovani islo o bindrnu sémanticki segmentéaciu, kde som sa snazil iba rozpoznat tvrdé
exudaty. Ako backbone som pouzival resnet34. Pre kazdé trénovanie som rozdelil trénovaci
dataset 80% obrazkov pre trénovaciu sadu a 20% pre valida¢ni sadu. IDRiID obsahovala
zvlast 27 obrazkov pre testovanie sieti. V pociatku sa mi nepodarilo tspesne natrénovat U-
Net siet pre rozpoznanie exudatov. Skuisal som menif loss funkcie, learning rate a metriky.
Ni¢ vsak nepomahalo. Preto som v prvej faze vyskusal natrénovat rozpoznanie optického
disku. IDRiD databaza v sebe obsahovala anotované data pre opticky disk. Masky optic-
kého disku som rozdelil na velkosti 512 x 512. Nésledne som sa snazil natrénovat U-Net
na rozpoznavanie optického disku. Z pociatku bol tiez problém a siet sa nedokazala ucit a
vo vysledku ni¢ predikovat. Experimentoval som s roznymi loss funkciami a optimazermi.
Podarilo sa mi najst pri¢inu zlého trénovania. Neoptimalizoval som vystupy masky. Maska
bola bindrna kde ¢ierna farba znamenala pozadie a biela farba znacila poziciu objektu
v tomto pripade to bol opticky disk. Takto binarne by pre jeden pixel obrazu mala byt hod-
nota bud 0 ¢o znaci ¢iernu farbu a ziadna patoldgia, alebo 1 ¢o znaci bielu farbu a vyskyt
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patologie. V mojom pripade zo zaciatku to tak nebolo a miesto jednotky som mal hodnotu
0.0039. Z toho dovodu sa siet netrénovala. Obrazok 5.3 zobrazuje predickou optického disku
neurénovej siete po 50 epochach trénovania.
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Obr. 5.3: Z14 predikcia optického disku

Tato chybu som lokalizoval a nastala pri tom, ze som dvakrat delil obrazok hodnotou
255, aby som kazdy pixel normalizoval. Preto som to delil dvakrat, lebo pri vytvoreni
mensich obrézkov z pévodnych velkych obrazkov som uz pouzil tito normalizaciu a delil
som kazdy obrazok hodnotou 255. Hodnotou 255 sa to delilo preto, lebo kazdy pixel mdze
mat hodnotu od 0 do 256. Kazda ta hodnota reprezentuje farebny koéd. Takze predelenim
255 dostaneme hodnotu od 0 do 1. KedZe ja som mal bindrnu segmentaciu mal som prave
hodnoty 0 pre pozadie a 1 pre patologicky nélez. Normalizuje sa to z dévodu, ze hlboké
neurénové siete, ktoré pracuju z obriazkami st numerické velmi komplexné a trénovanie by
bolo narocne a dlhsie. Po tychto zisteniach a tpravach sa mi podarilo natrénovat U-Net
pre rozpoznavanie optického disku. Optimzer som pouzil Adam s learning rate 0.0001. Loss
funkcia bola pouzita binary_crossentropy. Ako metriku som pouzil IoU. Priemerna hodnota
ToU tohoto modelu na sémantickii segmentaciu optického disku bola 0.8234. Obrazok 5.4
zobrazuje predikciu optického disku na natrénovanej U-Net sieti.
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Obr. 5.4: Predikcia optického disku

Po tspesnom natrénovani na optickom disku som sa mohol posunit na sémanticka seg-
mentaciu driz. Tu som pouzil rovnaki architektiru a a spdsob trénovania ako pri optickom
disku. Experimentoval som s réznymi velkostami obrazkov. Vsetky rozmery sa podarilo
natrénovat. Trénoval som v rozpati 100 az 200 epoch. Najdlhsie sa trénovali najmensie
obrazky. To bolo sposobené tym, ze ich bolo aj najviac. Na jednotlivé rozmery obrazkov
som pouzival réznu batch velkost pre trénovanie. Batch velkost som menil v zavislosti toho
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kolko zvladla moja grafickd karta so svojou pamétou. Pouzival som velkosti 8, 16, 32, 64.
Pre mensi rozmer obrazkov som pouzil vacésiu batch velkost. Trénovacie data som stale
rozdelil, ako 80% pre trénovaciu sadu a 20% pre validacnt sadu. Tabulka 5.2 zobrazuje
hodnoty po trénovani pre jednotlivé rozmery obrazkov. Pre trénovanie binarnej sémantickej
segmentacie som pridal metriku precision a recall.

Metrika precision je pomer medzi skutocne pozitivnymi a vSetkymi pozitivnymi pred-
ikciami. V tomto pripade sa berie jeden pixel, ktory sa rozpozné ¢i naozaj patri do danej
triedy alebo nie. V bindrnej segmentacii to moze byt pozadia alebo patologicky nalez v tomto
pripade to je exudat. Matematickym vyrazom sa precision zapise:

o True positive
Precision =

(5.1)

T'rue positive 4+ False positive

Metrika recall slizi odhalenie skuto¢nych pozitivnych predikcii. V tomto pripade to
hovori o skutotnom dobrom odhade daniho pixelu. Matematicky sa recall zapise:

True positive

Recall =

(5.2)

True positive + False negative

Input size IoU | Precision | Recall | Binary_ IoU | Val_ IoU
(Epochs)
512x512
(100) 0.8080 0.9357 0.9155 0.9335 0.4839
256x256 0.9567 0.9817 0.9787 0.9816 0.47350
(150)
128x128
(200) 0.9689 0.9882 0.9862 0.9880 0.47840
64x64
(200) 0.9764 0.9891 0.9878 0.9891 0.36940

Tabulka 5.2: Zobrazujica metriky po natrénovani pre Specificky rozmer obrazkov

Ako prvi velkost som trénoval 512 x 512. ukazka predikcie je na obrazku 5.5. M6zeme
si vsimnut ze predikcia siete bola na velmi vysokej trovni.
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Obr. 5.5: Predikcia exudatov pre rozmer obrizka 512 x 512

Rovnakym spésobom trénovania, som natrénoval zvysné rozmery sieti. V prieme jedna
epocha trénovania trvala do dvoch mintt. Jedine pri trénovani rozmeru 64 x 64 trénovanie
bolo dlhsie a jedna epocha sa trénovala okolo 4 minut. Obrazok 5.6 zobrazuje predikciu
o velkosti vstupného obrézka 64 x 64. Tiez je vidiet ze ¢im mensie rozliSenie obrazka, tym
je obrazok viac rozmazany pre Iudské oko. To vSak nevadi v pocitacovom videni. Na pre-
dikcii si m6zeme vsimnit, ako presne siet sa snazila predikovat. Je vidief volnym okom,
ze viditelné tvrdé exudaty oznacila velmi dobré. Z mdjho pohladu v tejto predikcii, siet
oznacila exdutaty viac oddelene. Pri tychto dvoch obrézkoch originalnej masky a prediko-
vanej masky by som povedal, Ze predikovand maska je origindlna. To je iba mdj subjektivny

nazor.
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Obr. 5.6: Predikcia exudatov pre rozmer obrazka 64 x 64

Po natrénovani bindrnej segmentacii tvrdych exudatov, som sa rozhodol v ramci rozsi-
renia natrénovat aj zvysné patologické nalezy. IDRiD dataset v sebe obsahuje masky pre
4 patologické nalezy a masku pre rozpoznanie optického disku. Z predchiadzajiceho tré-
novania tvrdych exudéatov, kde som skusal rézne rozmery obrazkov, som teraz vybral iba
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Patolégia IoU | Precision | Recall | Binary_IoU | Val_IoU
Tvrdé exudaty | 0.9567 0.9817 0.9787 0.9816 0.4735
Mikroaneurizmy | 0.9130 0.9590 0.9493 0.9583 0.1855
Hemoragia 0.9413 0.9803 0.9756 0.9793 0.1495
Maiakké exudaty | 0.9146 0.9707 0.9646 0.9702 0.2926

Tabulka 5.3: Zobrazujtica metriky pre rozne typy patologii

jednu velkost a natrénoval na jednej velkosti segmentaciu. Vybral som si rozmery obrazkov
256 x 256. Tento rozmer som vybral z toho dévodu, lebo bral som do tvahy rychlost tréno-
vania a vysledné metriky po trénovani. Pri tomto rozmere mi prisla dobrad cena presnosti
za Cas trénovania. Priblizne jedna epocha trénovania trvala 2 mintty.

IDRiD dataset v sebe pre trénovanie obsahoval 54 obrazkov. Lenze nie kazdy obrazok
sietnice oka obsahoval vSetky 4 typy patolégii. Tvrdé exudaty a mikroaneurizmy sa nacha-
dzali na vSetkych 54 obrazkoch. Hemoragia bola zaznamenané na 53 obrézkoch. Najmensim
poctom vyskytu boli méikké exudaty, ktoré sa nachadzali iba na 26 obrazkoch z celkového
poc¢tu 54 obrazkoch. Po rozdeleni obrazkov na rozmer 256 x 256 trénovacia sadat pre tvrdé
exudaty a mikroaneurizmy obsahovala 9504 obrazkov. Hemoragia obsahovala 9328 obrazkov
a mékké exudaty obsahovala 4576 obrazkov. Tieto obrazky boli rozdelené este na trénovaciu
a valida¢nu sadu. Trénovacia sada obsahovala 80% z celkového poctu obrazkov a validac¢na
sada 20%. Vystup trénovania zobrazuje tabulka 5.3. Tabulka zobrazuje metriky pre kazdd
patologiu. Tvrdé exudaty som mal natrénované z minulého experimentu. Ostatné patologie
som trénoval na 100 epochach. Vysledky metrik s velmi podobné pre kazdu patologiu.
Najvacsi rozdiel je vidiet pre metriku IoU na validacnej sade.

5.2.2 Multiclass segmentacia

Po natrénovani binarnej sémantickej segmentacie exudatov som presiel na viac triednu
(z angl. multiclass) segmentaciu. Kedze IDRiD dataset neobsahoval v sebe drizy. Pokusil
som sa nad rdamec zadania segmentovat ostatné patologické nalezy, ktoré dataset IDRiD
obsahuje. Chcel som natrénovat multiclass sémantickil segmentéaciu na architektire U-Net.
IDRiD obsahuje dokopy 5 typov segmentacnych masiek. Ja som nepouzil opticky disk z toho
dovodu, ze sa nejednd o patologicky nélez ale o ¢ast sietnice. Preto som sa snazil rozpoznat:
tvrdé a mikké exudaty, mikroaneuryzmi a hemoragiu. Teraz islo o komplikovanejsiu tlohu,
ako pri binarnej segmentacii. Kazdy pixel mohol byt klasifikovany do jednej z 5 tried. Pri
binarnej segmentéacii to bolo do jednej z 2 tried. Pred trénovanim takej siete bolo potrebné
upravit aj vstupné masky. Kedze dataset bol vytvoreny tak, ze kazdy patologicky ndlez mal
vlastni bindrnu masku, jednotlivé masky museli byt spravne spojené. Spojil som masky
dokopy. Kazda patolégia musela mat unikatnu farbu, aby sa medzi sebou rozlisili. Tym sa
aj docielilo to, ze siet vie rozlisit patologie a vie sa ucit na nich. Na zaciatku som kazdej
patologie dal velmi jasnu farbu, kde som isiel podla zlozenia RGB. Tvrdé exudaty mali
v RGB prevedeni hodnotu (255, 0, 0), hemoragia mala hodnotu (0,255, 0), mikroaneuryzmi
mali hodnotu (0,0, 255) a makké exuddty mali hodnotu (0, 255,255). Pozadie, teda vsetko
ostatné ¢o nds nezaujimalo bolo ¢iernou farbou a preto to malo hodnotu (0,0,0). Obrazok
5.7 zobrazuje, ako vyzera vysledna maska spojenim vsetkych masiek dokopy.
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Obr. 5.7: Vysledna maska spojenim patologickych masiek dokopy

Po analyze som zistil, Ze spojenie méask sa robi rozlicnym spésobom. Datasety ich ne-
rozlisuji v RGB spektre ale v intenzite, ako napriklad CIPH dataset [19]. Preto som znova
vSetky masky zobral a menil som intenzitu. Kazda patolégia mala inaksiu intenzitu. Fi-
nalna maska sa zobrazovala na monitoroch ako cela ¢ierna. To je z dévodu toho, ze klasické
programy na zobrazenie obrazkov pracuju v poévodnom rezime s maximalnou intenzitou
¢ize od 0 do 255. Sticasna kombinovana maska ale mala intenzitu od 1 do 5. Preto obrazok
5.8 zobrazuje findlnu masku tak, hodnoty intenzity boli upravené aby zobrazovali od 0 do
5 a nie od 0 do 255. Rovnako ako v predchadzajicej spojenej masky, kazda patoldgia ma
vlastni hodnotu, pre spravane urcéenie kategorie.

44



Obr. 5.8: Upravena kombinovand maska s pouzitim intenzity

Naésledne s takymito to maskami som rovnako rozdelil masky na mensie obrazky o spe-
cifickych velkostiach napriklad o velkosti 128 x 128. Pouzil som rovnaky datagenerator aj
architektiru, ktort som pouzil pri binarnej sémantickej segmentacii. Narazil som vsak na
problém, ze datagenerator spravne nefungoval pre tato tlohu. Preto som sa inspiroval ofi-
cidlnym navodom' na keras stranke. V tomto navode pracovali s datasetom Ozford-IIIT
Pet Dataset [24]. Tento dataset obsahuje psy a macky, ku ktorym je urobend segmentacna
maska ich vyskytu na obrazku. Masky tejto siete obsahuje 3 kategorie, kde jedna kategoria
je pozadia, druhd je obvod zvierata a tretia je telo zvierata. Sief som upravil pre moju
ulohu a to segmentaciu pre 5 kategorii. Povodné obrézky a masky som rozdelil na velkosti
160 x 160. Bolo to z dovodu toho, aby tato neurénova siet pracovala so vstupom obrazkov
o danej velkosti. Jednalo sa rovnako o architektiru U-Net ale so stylom siete Xception.
Siete si boli podobné ¢i sa jednalo o siet pri bindrnej segmentécii alebo pri tejto multiclass
segmentacii. V pociatku sa mi nedarilo natrénovat sief na mojich obrazkoch. Sief ni¢ ne-
vedela predikovat. Po analyze so svojim vedicim prace mi bolo doporucené, aby som prvé
natrénoval tato sief na inom datasete a nasledne do-trénoval na mojich obrazkoch siet-
nice oka. Bol mi doporuceny dataset CIPH [19]. Tento dataset obsahuje 20 kategorii, ktoré
rozpoznavaju instancie ludskej postavy, ale aj oblecenia. Dokopy dataset obsahuje 38,280
obrazkov. Obrazok 5.9 zobrazuje ukazku CIPH datasetu.

Yhttps : | /keras.io/examples /vision/ox fordyetsimagesegmentation/
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Obr. 5.9: Ukazka obrazka spolu s jej maskou z CIPH datasetu

Ja som si z toho datasetu zobral 5000 obrazkov. Zobral som mensi pocet kvoli tomu, ze
jednotlivé obrazky som este orezal na pozadovany rozmer 160 x 160. Rozdelil som to preto,
aby sa sief naucila ¢o najlepsie na takom rozmere ako som mal pripravené obrazky sietnice
oka. Tymto krokom sa mi zvécsila datova sada na 24,880 obrazkov, ktoré som rozdelil
rovnako 80% pre trénovanie a 20% na validovanie. Moja obrazky mali vSak 5 kategorii.
Preto som si vybral zo CIPH datasetu 5 kategérii a natrénoval som sietf na redukovanom
pocte kategérii. Kategoérie, ktoré som si vybral boli: ¢iapka, vlasy, tvar, saty. Piata kategoria
bolo pozadie. Sief som trénoval s optimizerom RMSprop a learning rate 0.001. Loss funkcia
bola pouzitéd sparse_ categorical crossentropy. Trénoval som 75 epoch ttto siet a jej priebeh
je zobrazeny na grafe 5.10.
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Obr. 5.10: Ukazka loss funkcie v priebehu trénovania
Nésledne som si odkontroloval predikcie siete s origidlnymi maskami a architekttura sa

naucila velmi dobre a predikuje 5 vybranych kategérii. Obrazok 5.11 zobrazuje vstupny
obrazok a k nemu skuto¢nt masku a predikovani masku.
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Obr. 5.11: Ukéazka predikcie masky po natrénovani na U-Net architekttare

Po natrénovani na CIPH datasete som mal uloZzeny model s nau¢enymi vahami. Tento
model som vzal a snazil som sa dotrénovat na svojom datasete multiclass IDRiD. Prvy
pokus trénovania, spocival v tom, Ze som ni¢ na sieti nemenil, kazdu vrstvu som nechal tak
ako bola. Stale som pouzival ako loss funkciu sparse_ categorical _crossentropy spolu s opti-
mizerom RMSprop, na ktorom bola nastavend learning rate 0.001. V bindrnej sémantickej
segmentacii som pouzil metriku binarnu IoU. V tomto pripade som sa snazil pouzit metriku
OneHotloU. Tato metrika slizi na vypocitanie klasického IoU, ale na kazdu triedu, ktorta
v tlohe rozpoznavame. Pri trénovani, mi vSak stale davala hodnotu 0 aj po 50 epochach.
Konzultoval som to, ale neprisli sme na pric¢inu, preco tato metrika nefunguje. Siet sa aj tak
podarilo natrénovat. Druhy pokus trénovania spoc¢ival v zamrznutiu prvych vrstiev siete.
Konkrétne sa U-Net sklada z dvoch hlavnych casti a to downamapling a upsampling. Na
konzultacii mi bolo poradené, aby som downsampling ¢ast zamrzol. Nastavil som vrstvy
tejto Casti, aby sa neucili. To znamena, ze sa zvysil pocet parametrov, ktoré nemenia svoju
vahu. Priebeh trénovania zobrazuje obrazok 5.12.
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Obr. 5.12: Priebeh loss funkcie pri trénovani
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Trénoval som architekttiru 50 epoch. Z grafu je vidiet, ze loss funkcia na testovacej
sade sa stale znizovala. Opacne to bolo u loss funkcie pri validacnej sade, kde hodnoty
vyskocili vyssie a poslednych 20 epoch sa drzali pri rovnakej hodnote. Takyto priebeh podla
mna, vznikol kvoli narocnosti obrazkov. Obrazkov dokopy na trénovanie spolu s valida¢nou
sadou bolo 23 868. Z toho poc¢tu bolo vela obrizkov, ktoré neobsahovali ziadnu patologiu,
teda maska bola celd ¢ierna. Tym sa da povedat, ze datova sada bola mensie. V metrike
OneHotloU som v parametri nastavil, aby sa trieda ktord ni¢ neobsahovala nepocitala.
Napriek tomu sa sief dokazala naucif a bola schopna predikovat v niektorych pripadoch
velmi presne. Obréazok 5.13 zobrazuje predikciu siete. Na obrazku je vidiet, zZe siet dokazala
celkom pekne sa priblizit origindlnej maske. Pri takejto lohe je samozrejme, Ze sa siet
nenauci na 100% predikovat vSetko spravne.
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Obr. 5.13: Ukazka spravnej predikcie

Dalsou ukézkou predikcie je obrazok 5.14. Tento obrazok ukazuje opa¢ni stranku pre-
dikcie. Siet so vstupnym obriazkom sa nepriblizila svojou predikciou originalnej maske. Na
obrazku si moézeme vSimnuf, ak sa na obrazku nachidzalo viacej patologickych nalezov
predikcia nefungovala spravne.
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Obr. 5.14: Ukazka chybnej predikcie

5.3 SegFormer

Po natrénovani U-Net bindrnej podoby a multiclass podoby som sa pustil do architektiry
SegFormer. Ako bolo spominané vyssie SegFormer funguje na multiclass sémantickej seg-
mentacie. V rdmci rieSenia som vychadzal z oficidlnej keras stranky”. Chcel som porovnat
uspesnost architektiry. Bohuzial cez vela pokusov sa mi nepodarilo natrénovat tato siet.
Rovnakym sposobom pristupoval k tomu, ako pri architektiire U-Net. Kedze tato architek-
tura funguje pre multiclass segmentaciu, nemohol som trénovat bindrnu segmentaciu teda
napr. rozpoznavania exudatov. Z toho dévodu som rovnakym spésobom zacal ako o U-Net
architektury. Prv som chcel pouzit dataset CIPH [19]. Nepodarilo sa mi vSak pustit tréno-
vanie na tejto spominanej sieti. Vstupné obrazky sa nepodarilo nacitat. Z toho dévodu som
vyskusal rovno svoj IDRiID dataset [27]. Vysledok bol rovnaky. Samotné trénovanie sa ne-
spustilo. Po viacerych netspesnych pokusov som sa pokusil zmenit kniznicu. Pracoval som
doteraz s kniznicou tensorflow. Pre tento pripad som vyskusal kniznicu pytorch. S touto
kniznicou som predtym nepracoval a dostal som ku nej az v neskorsej fazy prace. Pokusal
som sa rovhako svoj dataset natrénovat a vyuzit tuto siet zial sa to nepodarilo. Moznu
chybu pri implementacii mohla byt, pri zlom spracovani obrazkov. Kde bolo za potreby
pouzit identifikdciu ku kazdej hodnote masky. M6zno som s touto identifikdciou nespravne
zachadzal. Dalsou moznou chybou mohla byt zI4 implementacia, alebo zlé pouzitie archi-
tektary. Z dovodu nenatrénovania modelu SegFormer nemdzem na svojom datasete ukazat
fungovanie tejto sieti.

2https : //keras.io/examples/vision/seg former/
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Z teoretického hladiska sa m6zeme pozriet ako by také trénovanie mohlo vyzerat. V kapi-
tole modelu SegFormer 3.6, bolo vysvetlené ako model navrhli. V rdmci vytvorenia modelu
vnizkli 6 réznych velkosti kodéra. Tieto kodéry boli oznacené MiT-B0 az MiT-B5. Ich roz-
diel predovsetkym spocival vo velkosti parametrov. Najmensi kodér MiT-B0 obsahoval 3.7
miliéna parametrov a najvacsi kodér MiT-B5 obsahoval 82 miliénov parametrov. V ramci
uspesnosti a predovSetkym metriky IoU, vac¢si pocet parameter znacil lepsiu tspesnost ako
mensi pocet parametrov. Siet bola trénovana na datasetoch, ktoré obsahovali viac ako 100
kategérii. V ramci tejto prace nas maximéalne zaujimalo 5 kategéril. Z toho dévodu by
som rovnako prv pouzil dataset CIPH, v ktorom som si vybral z 20 kategorii pét, aby to
¢o najviac reprezentovalo moju problematiku. Nasledne by som natrénoval siet na viacero
kodérov. Zo zaciatku by som zacal s najmensim MiT-B0. Nasledne by som presiel na tré-
novanie najvacsieho kodéra MiT-B5. V pripade dostatku ¢asu, by som zvazil do-trénovanie
na vsetkych typov kodérov. Vysledkom by mohlo byt porovnanie podobné ako to mali au-
tori vo svojom ¢lanku [39]. Po takomto natrénovani by mi vznikli vahy. Potom na tychto
vahach by som do-trénoval svoj dataset s patologickymi nalezmi na sietnici oka. Vysledkom
by bolo urcita tspesnost spravnej segmentécii. Postupne by sa vedelo porovnat tspesnost
medzi jednotlivymi kodérmi alebo porovnat s architekttirou U-Net.

V ramci svojej predikcie a analyzy, by tato architektira nemala velmi vysoki ispesnost.
Je to z dovodu toho, Ze takyto typ sieti na natrénovanie potrebuje robustni datova sadu.
S mojou datovou sadou, ktord bola este zndsobena tym, ze sa pdvodné velké obrazky rozdelili
na mensie obrazky napriklad na velkosti 160 x 160 by nestacili na tispesné natrénovanie. Na
uspesné trénovanie sémantické segmentacii treba sto tisicky obrazkov. Tento dataset mal
povodne 54 obrazkov na natrénovanie, z ktorych som spravil 23 868 obrazkov o velkosti
160 x 160. Siet by sa urcite nejak natrénovala, ako to bolo u architektiry U-Net. Lenze
nemala by oslnujtce vysledky.

5.4 Zhrnutie

Tato kapitola sa venovala implementécii a moéjmu spoésobu postupu prace. V ramci imple-
mentacie boli rovno vykonané aj experimenty na docielenie tspesnosti. Na zaciatku som
zacal s architektirou U-Net a konkrétne s bindrnou segmentaciou. Snazil som sa detekovat
drizy. Zo zaciatku som mal problémy s trenovanim, tie som vyriesil a vysvetlil. Po bindrnej
segmentacii som sa pokusil o multiclass segmentaciu. Na obrazku som sa snazil rozpoznat
4 typy patologickych ndlezov menovite: tvrdé exudaty, mikké exudéaty, mikroaneurizmy a
hemoragiu. Piata kategdria bolo pozadie sietnice. Rovnako som prvé natrénoval na modelu
U-Net. V pociatku sa siet nedokazala ucit a ni¢ nepredikovala. Z toho dévodu som pou-
zil dataset CIPH [19], ktory som natrénoval na piatich kategoriach, aby sa podobal mojej
problematike. Nasledne som natrénované vahy pouzil na dotrénovanie na mojom datasete.
Takto sa siet dokézala naucit a predikovala patologické néalezy. Po tispesnom natrénovani
modelu U-Net som sa snazil natrénovat SegFormer. Bohuzial tito architektaru sa mi nepo-
darilo natrénovat a nedokdzem porovnat dve architekttiry. V rdmci rieSenia som teoreticky
popisal, ako by som to riesil a aké vysledky by mohli vzniknit po natrénovani.
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Kapitola 6

Zaver

Téato praca sa venovala sémantickou segmenticiou patologickych nalezov na sietnici oka.
V prvej kapitole bola vysvetlena stavba ludského oka, sietnice a patologické nélezy. Zakladné
patologie sii: mikroaneurizmy, drizy, exudaty a hemoragia.

V dalsej kapitole bola vysvetlend sémantickd segmentdacia, konkrétne spolupraci s ne-
urénovymi sietami. Boli vysvetlené vybrané architektiry, ktoré dant problematiku riesia.
Rovnako podrobnejsie bola popisand novsia architektira SegFormer, ktord cerpa hlavné
rysy z architektdr pre spracovanie prirodzeného jazyka. Konkrétne pouziva transformatory.

V ramci riesenia prace som nasiel vhodny dataset, ktory obsahoval obrazky sietnic oka
spolu s anotovanymi patologickymi nélezmi pre sémantickt segmentaciu. Tento dataset som
si upravil, aby bol vhodny na natrénovanie. Vstupné obrazky sietnic oka, boli vo velkom
rozliseni preto som ich musel jednotlive orezat na mensiu velkost. Na zaciatku som sa poki-
Sal trénovat iba jednu patolégiu. Pouzita bola architektira U-Net. Uspesne sa mi podarilo
natrénovaf bindrnu segmentdciu a v ramci rozsirenia som natrénoval vsetky patologické
nalezy, ktoré dataset obsahoval. Po binarnej segmentdacii som vyskusal natrénovat multic-
lass segmentaciu. T4 spociva v tom, zZe vSetky 4 patoldgie som spojil a trénoval som ich
vzajomne rozpoznanie. Rovnako som vyuzil U-Net architektaru. V ramci tejto ilohy som
vyuzil druhy dataset na predtrénovanie neurénovej siete. Za pomoci transfer learning som
dotrénoval siet na mojom datasete. Siet sa podarilo natrénovat, dokazala predikovat nalezy,
ale s urcitou nepresnostou.

V dalsom bode som sa pokisil natrénovat na rovnakom datasete aj architektiru Seg-
Former. Bohuzial aj po niekolkych pokusoch sa mi nepodarilo tuto siet natrénovat. V praci
bolo teoreticky opisané ako by tato siet mohla fungovat.

V ramci pokracovania tejto prace, méze byt dokoncené trénovanie architektiry SegFor-
mer. Nasledne by sa dalo porovnat architektiru U-Net a SegFormer pre patologické nalezy
na sietnici oka. Vysledky by mohli poméct v budicnosti pri urceni ¢o najlepsej architektiry
na dany problém.
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