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Anotace

Tato prace zkoumd soucasny stav a moznosti vyuZziti hlubokého uceni v diagnostické
radiologii, konkrétné klasifikaci dvourozmérnych snimkt pomoci konvoluc¢nich neuronovych siti.
Prace jednak ptind$i shrnuti aktualniho stavu vyvoje vtéto oblasti ve védé i klinické
praxi a jednak ovéfuje moznosti nasazeni svétové nejbéznéjSich technologii na redlném a
smysluplném ptikladu klasifikace onemocnéni na rentgenovych snimcich rukou
revmatologickych pacientli. Vzhledem k omezené velikosti dostupného datového souboru byly
vyzkouSeny metody pireneseného uceni (transfer learning) a rozsireni dat (data augmentation).
Zkoumany datovy soubor poskytla Fakultni nemocnice Hradec Kralové a sklada se ze tii skupin
snimkd rukou trpicich revmatickymi onemocnénimi a rukou bez onemocnéni. Resit bylo nutné
jednak velmi diikladnou analyzu a piedzpracovani vstupnich dat a jednak samotnou Kklasifikaci.

experimenty dosahly v klicovych metrikdch hodnot okolo 90 % a taktéz dalsi dosazené vysledky

ukazuji, Ze budouci vyvoj nastinénym smérem ma smysl.
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Annotation

Title: Deep Learning in Radiology

This thesis examines current state and possibilities of using deep learning in diagnostic
radiology, specifically image classification using convolutional neural networks. The work brings
a summary of the current state of development in this field in science and clinical practice and
also verifies the possibility of deploying the world's most common technologies on a real and
meaningful example of disease classification of X-ray images of the hands of rheumatologic
patients. Due to the limited size of the available dataset, the methods of transfer learning and data
augmentation were tested. The investigated dataset was provided by the Hradec Kralové
University Hospital (Fakultni nemocnice Hradec Kralové) and contains three groups of
radiographs of hands suffering from rheumatic diseases and disease-free hands. It was necessary
to solve very thorough analysis and preprocessing of input data and also the classification task
itself. The ResNet and Inception-V3 neural networks proved to be the most effective for solving
the task. The most successful experiments reached around 90 % in all key metrics and other

achieved results also show that further development in the outlined direction is promising.

Keywords
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1 Uvod

V uplynulém desetileti doSlo zejména diky nardstu vypocetniho vykonu pocitacového
hardwaru k vyznamnym pokrokiim v hlubokém uceni, coz je jedna z mnoha podoblasti umélé
inteligence. Internetové vyhledavace, systémy pro reklamu a doporucovani obsahu na webu,
emailové spam filtry, software ovladajici samoriditelna auta, rozpoznavani tvari na fotografiich
azaznamech zbezpecnostnich kamer, rozpoznavani textu a reci, prekladace jazykl nebo
chatboti... to vSe dnes ke zpracovani dat vyuziva vypocetni modely nazyvajici se umélé neuronové
sité, potazmo hluboké uceni.

Ruku v ruce s rozvojem hardwaru a algoritmii vedly pokroky v medicinskych zobrazovacich
technikach a postupna digitalizace této oblasti k vytvoreni potencialu pro vyuZiti hlubokého ucenf
na razné ulohy v diagnostické radiologii. Navic soucasna doba je charakteristicka starnutim
populace, ristem nakladi na zdravotni péci a nedostatkem zdravotnikti. Podle jednoho ze scénaii
v budoucnu lidska civilizace nemusi mit dostatek financi a odbornikd, aby bylo mozné nadale
poskytovat zdravotni péci v tradi¢ni podobé, jakou zname dnes, pro stile pocetnéjsi a starsi
populaci. Jednim z mnoha zpisobti pomoci mohou byt pravé inovativni zdravotnické pristroje a
software s prvky umélé inteligence.

S ohledem na technologickou, etickou, moralni a pravni stranku véci pii soucasném stavu
poznani nehrozi, Ze by radiologické odborniky nahradil pocita¢ - namisto toho se ocekava, Ze
hluboké uceni bude nastroj pomahajici 1ékaiim 1épe zvladnout nartistajici pocet vysetieni, vytézit
z dostupnych dat maximum informaci, zvysit spolehlivost diagnostiky, uSettit ¢as a zefektivnit
lé¢bu pacientl. Predpoklada se, Ze nasledujici generace radiologl jiz kromé medicinského
vzdélani budou potiebovat i znalosti ze statistiky a informacnich technologii a budou se setkavat
s metodami hlubokého uceni v kazdodenni praxi.

Jiz nyni je k dispozici hrstka prvnich certifikovanych komer¢nich aplikaci, které jsou dilem
pirednich svétovych vyrobcli zdravotnické techniky ¢i inovativnich startupd, a které se o vyse
zminéné prinosy pokouseji. Védecky vyzkum se postupné timto smérem také obraci, i kdyz
v Cesku zatim velmi zvolna. Mnozstvi publikaci o hlubokém uéeni ve zdravotnictvi v poslednich
letech strmé roste. Open source povaha softwaru pro implementaci neuronovych siti a rostouci
vykon pocitacového hardwaru budou nadchazejici zmény dale stimulovat. ProtoZe jde o pomérné
mlady obor na vzestupu, vSe se vném pomérné bouflivé vyviji (chvilemi moZna jen
nekontrolované buji) a na rozdil od tradi¢néjsich obori lidského badani zde zatim chybi pevna
ptida pod nohama. Zpravy o novych technologiich, technikach a vylepsSenich prichazeji témér
denng, a prestoze jde vétSinou jen o dalsi kapky vody v mofri, nékolikrat do roka se objevi také
»,game changer”, nové zverejnény velky projekt, ktery posouva cely obor o dalsi kricek vpred a

méni zabéhnuta pravidla. Jen béhem roku tvorby této prace se objevily asi tii nebo ctyri.



Aby bylo hluboké uceni v radiologii dostate¢né spolehlivé pro nasazeni v praxi, jsou zapotiebi
datové soubory natolik pocetné a tak dobre anotované, Ze dostatecné pokryji i onemocnéni méneé
Casta, vzacna Ci postradajici charakteristické projevy. A zaroven soubory dostatecné rozmanité,
co se ty¢e moznych zdrojii a podob snimki. Proto pravé data predstavuji velké uskali. Volné
dostupnych soubord neni mnoho, navic se zaméruji jen na urcité druhy snimki a diagnoz.
Vyzkumné tymy pak Casto sestavuji datové soubory z vlastnich zdroji. AvSak ty Casto trpi
nedostatecnym poctem snimki nutnym ke statisticky spolehlivému vytrénovani neuronové site.
Zplsobem, jak se s timto problémem vyporadat, miiZe byt napiiklad metoda pieneseného uceni
(transfer learning), kdy se pouzije jiZ ¢aste¢né predtrénovana neuronova sit.

V roce 2019 spojily sily dvé sousedici instituce, Fakulta informatiky a managementu (FIM)
UHK a Fakultni nemocnice Hradec Kralové (FNHK), aby spolupracovaly na zpracovani
radiologickych dat. Kromé ryze védeckych zamért ma vyzkum potencial zkvalitnit péci o pacienty.
Jednou zneékolika FeSenych uloh je analyza rentgenovych snimki rukou revmatologickych
pacientli — rozpoznani, jestli jsou priznaky spiSe ptvodu zanétlivého (artritické) nebo
degenerativniho (artrotické) a v idedlnim piipadé také diagnostika onemocnéni v ¢asnéjsi fazi.
Pocitacova podpora této ulohy by videdlnim ptipadé mohla zarucit, Ze radiologové nic
nepirehlédnou, poskytnout jim oporu ¢i alternativni nazor véetné zdlvodnéni, a uSetfit Cas
potfebny na naroc¢néjsi ukoly, kde je nasazeni hlubokého uceni prozatim neproveditelné.

Price je psdna se zamérem obeznamit ctenare s feSenym tématem pokud moZno
srozumitelné - tak, aby lékartim dokazala dat patficny vhled do IT problematiky, a naopak
datovym védclim nebo programatortim pribliZila medicinskou stranku véci. Kazdé dil¢i téma ci
oblast popsana na nasledujicich stranach by vydaly na samostatnou diplomovou prici, a proto se
tato prace spiSe nez vyCerpavajici miru detailli se snazi nabidnout uceleny a komplexni pohled,
samoziejmé na odpovidajici rovni odbornosti. A zaroveini také pohled stfizlivy - o pfinosech
novych technologii uz bylo fe¢eno mnoho a nepotrebuji zveliCovat, namisto toho je vhodné
otevirené mluvit také o omezenich a nalezenych nedostatcich, protoze pravé to jsou nejvétsi
prekazky pro budouci rozvoj a nasazeni technologie.

Pouzita literatura cerpa z fondl Univerzitni knihovny UHK, Lékarské knihovny Univerzity
Karlovy, odbornych cCasopist Radiology, Radiology: Artificial Intelligence, European Radiology,
European Journal of Radiology a dal$ich védeckych publikaci. Poznatky v oblasti hlubokého uceni
rychle zastaravaji, a proto nejaktualnéjsi podklady k pouzitym technologiim jsou prebirany
napiiklad z oficidlnich webti vyvojait, odborného webu Medium (Towards Data Science) ¢i blogu
Andreje Karpathyho, $éfa vyvoje umélé inteligence a hlubokého uceni v Tesle. Popsana teoreticka
vychodiska jsou k datu odevzdani aktudlni a zahrnuji i vyvoj v prvni ¢tvrtiné roku 2020. Prakticka
¢ast vyuziva moderni technologie a osvédcené architektury neuronovych siti. Prace se v bodech,
kde to bylo relevantni, drZi teprve nedavno predstavené osnovy, kterou pro publikace doporucuje

pouzivat RSNA (Radiological Society of North America).



2 Vymezeni tématu a cile prace

Cilem prace je prozkoumat soucasné moZnosti vyuziti umélé inteligence v oboru
diagnostické radiologie, konkrétné zptisoby klasifikace dvourozmérnych obrazovych dat pomoci
hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti - zmapovat sou¢asny stav ve vyvoji technologii, védeé i
praxi a vyzkouSet vybrané osvédcené druhy dostupnych architektur siti na rentgenovych
snimcich, které poskytla Fakultni nemocnice Hradec Kralové.

Konkrétné se jedna o snimky rukou a feSenou tilohou bude uré¢ovani, zda ruka na snimku ma
nebo nema priznaky revmatickych onemocnéni - revmatoidni artritidy, psoriatické artritidy nebo
osteoartrozy. VyuZito bude nékolik architektur jiZ vyvinutych konvolu¢nich neuronovych siti,
které v dobé tvorby této prace pattily mezi nejlepsi verejné dostupné. Zamérem je vyzkouseni
proveditelnosti na tirovni ovéieni koncepce (proof of concept).

Predpokladem dobrych vysledki libovolné neuronové sité, lépe tecCeno libovolného
pocitacového programu, je kvalita vstupnich dat - proto bude odpovidajici pozornost vénovana
pravé datovym podkladim a jejich predzpracovani. Vzhledem k nevelkému poctu dostupnych
snimkii se prace zaméri na metody umoZznujici dosdhnout dobrych vysledkd i s menSim
mnozstvim dat - prenesené uleni (transfer learning) a moZnosti znasobeni poctu vstupnich

snimki technikami rozsifeni dat (data augmentation).



3 Medicinské zobrazovani a charakteristiky onemocnéni

V této kapitole je predstaven obor radiologie a podrobné osvétleno RTG vySetireni s diirazem
na faktory ovliviiujicich kvalitu obrazu - pozadavky radiologii a softwaru na hluboké ucent se totiz
v nékterych ohledech liSi. Dale jsou popsana ta revmatickd onemocnéni, na ktera se tato prace
vymezuje, a jejich charakteristické projevy na RTG snimcich rukou, protoze pravé rozdily

v projevech jsou predpokladem proveditelnosti jejich rozpoznani pomoci hlubokého uceni.

3.1 Radiologie (medicinské zobrazovaci metody)

Radiologie je 1ékat'sky obor vyuZivajici zobrazovaci metody k diagnostice a terapii. Nazev je
dédictvim z historie, kdy se radiologie vénovala pouze ionizujicimu zareni. Dnes jiZ pojem
nevystihuje obor vplné Sifi a obcas se Ize setkat také s piesnéjSim oznaCenim medicinské
zobrazovaci metody (medical imaging). Jednoslovny pojem radiologie je ale kratsi a ¢aste¢né i ze

setrvacnosti se nadale pouziva. Obor se déli do dvou veétvi:

o Diagnosticka radiologie
Ziskava a vyhodnocuje obraz lidského téla ¢i jeho funkci za i¢elem urceni diagndzy nebo
prognézy onemocnéni. Déli se na vSeobecnou radiologii, pediatrickou radiologii,
neuroradiologii a mamologii.

e Intervencni / terapeuticka radiologie
Vyuziva zobrazovacich metod k navigaci invazivnich zakrokd, spadaji sem napt. cévni

intervence, odbéry vzorki tkani, diagnostické ¢i terapeutické punkce aj.

3.1.1 Prehled zobrazovacich metod

Zobrazovaci metoda (modalita) je zplsob ziskavani obrazovych dat. Nasledujici struc¢ny
prehled radiologickych zobrazovacich metod byl zpracovan podle zdroji [1, 2]. U vSech

uvedenych metod lze pouzit kontrastni latky, pro kazdou metodu specifické.

o Skiagrafie; prosty snimek; plain radiograph; x-ray; RTG
Sumacni obraz vznikly priichodem rentgenového zareni anatomickou oblasti, lisi se
pouzitym elektrickym napétim (tvrdy vs. mékky snimek) a typem projekce.

o Skiaskopie
Dynamické sumacni zobrazeni taktéz vyuZzivajici RTG zafeni. Od prostého snimku se 1isi
tim, Ze umoznuje sledovani déji v Case.

e Vypocetni tomografie; CT
Vyuzivd RTG ke snimani objemovych dat, kterd prevadi na rezy v urcitych rovinach.
Nejvice se pouzivaji axidlni rezy — kolmé na osu téla.

e Sonografie; ultrazvuk; UZ
Generuje obraz na zakladé odrazu ultrazvuku na rozhrani tkani (o rtizné mechanické

impedanci), umozZnuje zobrazeni fezli, ma velmi vysoké ¢asové rozliSeni.
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e Magneticka rezonance; MRI
Vyuziva interakce jader atomu s magnetickym polem a generovany signal prevadi na 2D
fez. Umoznuje nejen anatomické zobrazeni organt, ale i semikvantitativni zobrazeni
napriklad difuze Oz, nervovych drah apod. Hlavni vyuZiti je v neuroradiologii.

¢ Pozitronova emisni tomografie; PET (v kombinacich PET/CT; PET/MR)
Vyuziva detekce gama zafeni vyvolaného nasledkem rozpadu pacientovi podanych
radionuklidii. Umoziiuje cilené zobrazeni napt. tkané s vysokym metabolismem (tumor,
zanét, ...), ¢i anatomickych struktur pri podani specifickych znacenych protilatek. Pouziva
se v kombinaci s CT ¢i MR pro urceni lokality. V USA tato vySetieni spadaji jesté do

radiologie, v CR jiZ spiSe do nuklearni mediciny.

3.2 RTG vysetreni (skiagrafie)

Ze viech radiologickych vy$etieni je pravé RTG tim nejéastéjsim [1, 2]. V CR bylo v roce 2018
celkem 2338 diagnostickych RTG pristroji (mimo radiologii navic jesté 7692 zubnich), na kterych
bylo provedeno 10,5 milionu vykoni [3].

Rentgenové zareni je obdobné jako viditelné svétlo jednim z druhi elektromagnetického
zéafeni vymezené vinovou délkou v rozmezi 0,01 - 10 nm a ji odpovidajici frekvenci 102° - 1017 Hz.
RTG zareni je ionizujici a lidskému zdravi Skodlivé [1, 4].

Zobrazeni funguje na principu rozdilné miry pohlceni a rozptylu zareni v rtiznych tkanich
téla. Mala Cast zareni projde nedotcena skrz a dopadne na zdznamovou vrstvu, ¢imz vznikne
vysledny obraz [2, 5]. Na tento princip odkazuje také ptvodni nazev pro RTG vySetreni -
skiagrafie, do CeStiny volné preloZeno jako stinové zobrazeni, stinovd malba nebo stinovy zdznam.

RTG zareni se podle vinové délky, respektive prostupnosti tkinémi, déli na mékké (vinova

délka vétsi nez 0,1 nm) a tvrdé (mensi nez 0,1 nm) [1].

Tabulka 1: Pirehled druhi RTG zareni

oznaceni zareni tvrdé meékké

vlastnosti mensi vinova délka, vyssi frekvence, vétsi vinova délka, nizsi frekvence,
vyssi energie nizsi energie

vinova délka 1<0,1nm A>0,1nm

prostupnost tkanémi vysoka nizka

skelet (ruce, Zebra, ...)
mensi nebo jemnéjsi mékké tkané,
mamografie, snimkovani déti

meékké tkané (plice, ...),

ouZziti na « A% v o
P obecné tkané tlustéjsi nebo hutné;jsi

Na rozdil od CT, které také vyuziva rentgenové paprsky, vystupy klasického RTG vySetieni
jsou pouze dvourozmérnou reprezentaci trojrozmérnych objektd, takze k mnoha skiagrafickym
vySetfenim je zapotiebi alesponi dvou projekci - Celni (frontalni) a bo¢ni (lateralni), poptipadé
projekce Sikmé [2]. Podle toho, jakym smérem zareni prosSlo télem, se rozliSuji projekce

predozadni (posteroanteriorni; PA) a zadoptfedni (anteroposteriorni; AP) [2].



3.2.1 Metody snimani

3.2.1.1 Klasické (analogové)

Podobné jako v klasické fotografii je obraz zachycen na fotograficky film, ktery je nasledné
vyvolan. Filmy se mohou délit na f6liové (expozice se zesilovaci folif) a bezf6liové, které maji
vybornou ostrost kresby, ale potiebuji byt vice exponovany (vétsi zaté€z na pacienta). Analogové

metody jsou v soucasné dobé z mnoha diivodl na dstupu. [1]

3.2.1.2 Digitalni

Modernéjsi zptlisob, kdy se snimKky ziskavaji a zpracovavaji v digitalni podobé. Déje se tak

dvéma zplsoby: [2, 4, 5]

1. Metoda piimé digitalizace (piimé konverze) - podobné jako v digitdlnim fotoaparatu
zareni dopada na snimac, ktery ho prevede na elektricky signal.

2. Metoda nepiimé digitalizace (nepiimé konverze) - snimek je zachycen na félii podobnym
zplsobem jako u analogovych metod a digitdlni obraz se ziskd az naslednym

naskenovanim félie laserem.

Vyhodami digitalnich metod jsou: [4]

e rychlost - okamZita kontrola snimku

e vysoka kvalita obrazu - omezeni potieby potizovat dal$i snimky

o vétSi dynamicky rozsah —- moznost dodate¢né v pocitaci opravit pod- nebo preexponované
snimky bez nutnosti opakovani vySetreni

e zkraceni expozi¢niho ¢asu 2 az 5x podle typu vySetieni - omezeni radiacni zatéZe pacienta
a také pohybovych artefaktli (zplisobenych chvénim, cukanim, dychanim, ...) a sniZeni
Sance piipadného opakovani vySetieni

e snadna distribuce po pracovistich v ramci nemocnice i mimo ni pomoci systému PACS

e moznost kopirovani bez ztraty kvality

e moznost dodatecného zpracovani obrazu v pocitaci (jas, kontrast, ostrost, zietelnost,

potlaceni Sumu, prevod negativu na pozitiv, méfeni velikosti a ahli atd.)

3.2.1.2.1 DICOM a PACS

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) je standardizovany format pro
ukladani medicinskych obrazovych dat v pocitaci. Kromé samotnych obrazovych dat v rastrové
2D reprezentaci (s podporou ukladani vice fezii neboli vrstev do jednoho souboru) i objemové 3D
reprezentaci umozinuje uklddat i bohatd metadata sinformacemi o pacientovi a parametry
provedeného vySetreni, napriklad: jméno a ptijmeni pacienta, pohlavi a datum narozeni, modalitu,
nazev a typ pristroje, datum a cas vzniku snimku, hodnoty radia¢ni davky, jednoznacny

identifikator snimku (ktery by idajné mél byt celosvétove unikatni), métitko vzdalenosti, hodnoty
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jasu a kontrastu, anotace (vyznacCené oblasti na snimku) apod. Protokol DICOM také presné
definuje zptlisob digitalni komunikace mezi ptistroji. Zatim posledni verzi je specifikace 3.0, ktera
je pribézné aktualizovana [1]. DICOM soubory mohou mit piipony .dc3, .dcm, .dic a rastrova data

mohou byt uloZena s barevnou hloubkou 8, 10, 12 nebo 16 bitt [6].

PACS (Picture Archiving and Communication System) je pocitacovy systém skladajici se ze
zabezpecené sité, koncovych stanic (pocitace, terminaly), iloZisté dat a dat samotnych. UmozZiuje
bezpecné skladovani a snadné predavani dat ve formatu DICOM mezi 1ékari a pracovisti. PACS
prostrednictvim API (Application Programming Interface; rozhrani pro vzajemnou komunikaci
mezi softwarovymi aplikacemi) umoZiiuje napojeni na dals$i informacni systémy a software,
napftiklad i programy na analyzu radiologickych snimki (klasické i vyuZzivajici hlubokého uceni)

musi umét s timto systémem komunikovat [1, 5, 7].

3.2.2 Kvalita a vlastnosti RTG obrazu

Kvalitou obrazu se rozumi celkovy vzhled obrazu a jeho vhodnost pro dané (diagnostické)

ucely [5]. Kvalitu Ize popsat dvéma zakladnimi parametry: [5]

1. Kontrast zobrazeni - schopnost rozlisit od sebe dvé prilehlé oblasti, tedy dva rtizné odstiny.

2. Prostorové rozliseni - schopnost rozeznat jemné detaily. RozliSovaci schopnost je definovana
jako nejmensi vzdalenost dvou bodi, které se jesté zobrazi oddélené. Pfi mensi vzdalenosti
body splynou a zobrazi se jako jeden. RozliSovaci schopnost rentgenového zobrazeni se

pohybuje kolem 0,5-2 mm.

Vliv na tyto vlastnosti maji zejména charakter zobrazované tkané, pohyby pacienta,
parametry snimani a davka zareni, velikost optického ohniska, pouzitd metoda ziskani

a zpracovani obrazu, dodatec¢né upravy a zobrazeni snimku [1, 5].

3.2.2.1 Charakter zobrazované tkané

V zavislosti na mite pohlceni zareni je na RTG snimcich obvykle rozliSitelnych 5 drovni stind

(tedy urovni hustoty zobrazenych tkani ¢i objekti): [2]

Vzduch (resp. ,prazdny* prostor) a negativni kontrastni latky - cerné nebo velmi tmavé
Tuk - obecné Sedy, tmavsi nez svaly nebo krev
Voda (krev) a mékké tkané - Sedé

Kosti (vapnik) - svétlé, témér bilé

v s w N

Kov (kloubni protézy, draty, Srouby, nesundatelné prsteny) a pozitivni kontrastni latky - bilé

RTG je ucinné predevsim na zobrazovani skeletu. Mékké tkané (jako treba tkan jater nebo
sleziny) jsou na RTG snimku vykresleny chabé. To samé plati i pro svaly a tuk. Naopak kosti nebo

vzduchové bubliny, naptiklad v zaludku, se zobrazi velmi kontrastné a zietelné [2].



Obr. 1: Zakladni odstiny tkani pozorovatelné na RTG snimku
Bo¢ni projekce predlokti ukazuje 4 irovné stinti, kov a kontrastni latky chybi. Tuk v mékké tkani predlokti

neni normalni stav - jde o tzv. lipom, nezhoubny nador tvoreny tukovou tkani.
Zdroj: prevzato z [2]

3.2.2.2 Pohyby pacienta

Vlivem pohybi pacienta mize vzniknout pohybové rozmazani (pohybova neostrost), ktera
snizuje prostorové rozliSeni snimku. Neostrost miliZe byt zplsobena zachycenim nékterého
z fyziologickych pohybt (tep srdce, dychani) a dalSimi pohyby pacienta v priibéhu expozice,
typickymi u neklidnych pacienti, novorozencl a kojencti. Tento druh neostrosti Ize omezit
zkracenim expozi¢niho ¢asu prti souCasném zvySeni intenzity zareni a synchronizaci expozice se

srdecnim cyklem (tzv. EKG gating) nebo dychacim cyklem (respiratory gating) [1, 5].

3.2.2.3 Parametry snimani a davka ozareni

Nastavitelné parametry jsou napéti (kV), proud a ¢as (mAs). Témi se ovliviiuje tvrdost ci
mékkost (energie) a expozi¢ni doba. Cim je zafeni tvrdsi, tim je snimek méné Kkontrastni,
vyrovnanéjsi [1]. Cilem diagnostiky pomoci ionizujictho zareni je vystavit ¢clovéka pouze tak nizké
davce, jaka je postacujici pro dané vysetieni. To Casto vede ke kompromistim, protoZe ¢im mensi
je davka zareni, tim horsi je kvalita obrazu - kontrast zobrazeni je snizen Sumem.

Jde zejména o tzv. kvantovy Sum, ktery se odviji od poctu fotonid zachycenych snimacem.
Napriklad pri pediatrickych RTG vySetienich jsou davky zareni velmi nizké a pocet fotoni je
pomérné maly. Zachyceni fotonu snimacem je ze statistického pohledu nahodny jev, nékteré body
snimace proto zachyti mnoho fotont, jiné naopak malo [5].

U digitalnich metod vstupuje do hry navic elektronicky Sum, ktery ma ptivod v elektrickych

obvodech snimaci a zobrazovaci soustavy [5].



Obr. 2: Vliv Sumu na kontrast zobrazeni

Sum sniZuje kontrast mezi jinak jasné odliSitelnymi oblastmi; potlacuje jejich jinak jasné definované
kontury. Jak je v této praci popsano v kapitole Problém cerné skrinky, Sum také dokaze zmast algoritmy
zaloZené na neuronovych sitich. V ti§téné verzi této prace mohou kvili omezenému dynamickému rozsahu
papirové reprodukce splyvat oblasti i v Sumem nezatiZzeném ctverci iplné vlevo.

Zdroj: vlastni zpracovani

3.2.2.4 Velikost optického ohniska

Velikost optického ohniska (zdroje zareni) urcuje limitni dosaZitelnou  prostorovou
rozliSovaci schopnost zobrazeni, tzv. geometrickou neostrost. Z pohledu geometrické teorie
plati, Ze v idealnim pripadé by stinovy obraz byl dokonale ostry, jen pokud by zareni vychazelo
z jednoho bodu [8]. V praxi toho nelze dosahnout a ¢im je ohnisko vétsi, tim je obraz vice neostry,

nebot vznikaji polostiny. Bézna velikost ohniska RTG pristroji je 0,5-2 mm [1, 5].

/o\ bodovy zdroj f, - PlOSNY ZdrOj
/
;N\ ’l \\/ \\
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/ \ AN \
/ \ ! // \ L
/ \ !, \ \‘

!/ \

stinici objekt stinici objekt

/ \ .
polostin 7 \_ polostin
/
/

Obr. 3: Ostrost stinu v zavislosti na velikosti zdroje zareni
Zdroj: prevzato z [8]

3.2.2.5 Pouzita metoda ziskani a zpracovani obrazu

Ostrost a rozliSovaci schopnost je rovnéz ovlivnéna vlastnostmi obrazového detektoru
a nasledném zptlisobu zpracovani obrazu [5].

U analogovych metod Slo o kvalitu fotografické emulze, citlivost a velikost zrna filmu, pii
jehoZ vyvolani mohlo dochdzet k mnoha rlznym vadam (zavoje a skvrny, stopy necistot,
Skrabance a otisky prstt, apod.) [1].

Digitalni metody neprimé konverze maji schopnost rozlisit objekty o velikosti do 100 pm,
detektory s pirimou konverzi objekty o velikosti 50-100 pum. U digitalnich metod sice odpadaji

problémy doprovazejici analogové metody, namisto toho se objevuji nové. U nepfimé konverze
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muze pri snimani na f6lii dochazet ke geometrickym deformacim vlivem ohybu fé6lie. Dale zalezi
na pouzitém skeneru a obsluzném softwaru. U primych metod ma roli rozliSeni a konstrukce
snimace a obrazového procesoru prevadéjiciho signal na obrazova data.

Obéma metodam jsou spolecné vlastnosti souborového formatu, do kterého je snimek uloZen

(zejména bitova hloubka a pripadna komprese) [1, 2].

3.2.2.6 Dodatecné upravy a zobrazeni snimku

Digitalni metody poskytuji také fadu novych zpisobt ovlivnéni vysledné podoby snimku.
Vyrobci RTG zatizeni jako jsou Siemens, Philips ¢i Fujifilm nabizeji spolu s pristroji i software na
zpracovani snimki. Software vSech tii vyrobcti dokaze optimalizovat ostrost, jas a kontrast véetné

opravy mist pod- a preexponovanych. Dale nabizi funkci potla¢eni Sumu, coZ umoznuje pouzit

mensi davky zareni a miiZe se hodit zejména u pediatrickych snimkii.

\ LB S W
- - P
Obr. 4: Vlevo uprava kontrastu a ostrosti (zietelnosti), vpravo oprava podexponovanych mist
Tyto a dalsi ipravy nabizi software DiamondView Max firmy Siemens.

Zdroj: prevzato z [9]

Kromé téchto jiz bézné rozsirenych funkci kazdy vyrobce nabizi i néjaké specialni. Fujifilm
napriklad pokrocilou redukci moaré nebo zvyraznéni hran. Software spolecnosti Philips [10]
nabizi védecky vyvinutou dpravu Bone Suppression (potlaceni kosti) [11], ktera dava podobné
vystupy jako pti odecteni dvou snimkd exponovanych s riznou frekvenci zareni, ale zvlada to jen

s jednim snimkem (tzn. mensi radia¢ni zatéZi pacienta) a pokrocilymi algoritmy na tipravy obrazu

a detekci struktur a vzorl. Zda je ¢i neni pouZito hluboké uceni, to autori vyslovné nezminuji [11].

Obr. 5: Technologie Bone Suppression (potla¢eni kosti) na snimku plic
Zdroj: prevzato z [10, 11]
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Softwarové upravy maji vliv na zhodnoceni snimku radiologem nebo softwarem, a to
pozitivni i negativni. Napriklad autofi softwaru BoneXpert (popsan v kapitole 6.2.1) uvadéji, ze
verze 1 a 2 jejich programu mély problém s prijimanim snimki s doostienymi hranami ¢i jinak
vyraznéji vylepSovanymi - modely hlubokého uceni na takto upravenych snimcich netrénovali,
a tim pddem mél program nesndaze s jejich rozpoznanim [12].

Dale zaleZi na zobrazovacich parametrech monitoru - typu zobrazovaciho panelu (TFT, IPS,
OLED, ..), jeho uhlopricce, rozliSeni (pro radiologické ucely typicky podobné 2K nebo 4K)
a hustoté pixeli na palec, kalibraci a barevném profilu, jinymi slovy schopnosti vérné
reprodukovat urcitou Skalu odstini. Kvalitu zobrazeni mohou negativné ovlivnit také dalsi zdroje
svétla v mistnosti [5]. Pokud neni snimek zobrazen v rezimu priblizeni 1:1 (pixely obrazku
odpovidaji pixellim monitoru) a je néjakym zplisobem zvétSen ¢i zmensSen, znamena to, Ze byl

upraven procesem prevzorkovani a interpolace, ¢imz mohlo dojit ke zkresleni a vzniku artefakta.

3.2.3 Postup vyhodnoceni RTG snimku radiologem

Analyza RTG snimku, respektive jakéhokoliv radiologického obrazu, je netrivialni proces
vyZadujici notnou davku predchozich zkuSenosti, trpélivosti a peclivosti. Nize je volné
parafrazovan postup vyhodnoceni tak, jak ho po 20 letech zkuSenosti v oboru v knize Essentials of
Radiology [2] popsal Fred Mettler, profesor radiologie na Lékaiské fakulté Univerzity v Novém
Mexiku. Postup je zde uveden predevsim aby ukazal, Ze vyhodnoceni snimku v praxi neznamena
jen urceni diagndzy, ale detailni analyzu snimku samotného, jeho srovnani s predchozimi snimky
a syntézu s anamnestickymi udaji o pacientovi - tedy mnohem vice, nez kolik toho pokryvaji

soucasna reSeni vyuzivajici hluboké uceni, popsana v nasledujicich kapitolach.

Na poc¢atku vyhodnoceni je v prvé radé potieba rozumeét typu snimku, jeho orientaci
a omezenim pouZité zobrazovaci metody. Dale je vhodné prihlédnout na vék a pohlavi.

Nasleduje hledani abnormaélnich nalezi. Ktomu je zapotiebi znat normalni anatomii
zkoumané Casti téla, jaké miliZe mit variace a jak bézné vypada na vystupech dané zobrazovaci
metody. Nasledné je vhodné abnormalni oblasti popsat, avSak nesnaZit se hned vyvozovat
diagnézu. To je spravna cesta k diferencidlni diagnostice (proces stanoveni diagnézy na zakladé
vSech dostupnych informaci) - jinak totiz hrozi, Ze se clovék mentalné upne na predcasné
vyi'Cenou diagno6zu, ktera viibec nemusi byt spravna.

Po popsani pozorovanych abnormalit je dobré je revidovat ve svétle klinickych nalezi.
Néktera onemocnéni se projevuji velice charakteristicky, vétSina jich ale mliZe nabyvat vice podob
v zavislosti na fazi progrese. Zkuseni odbornici po letech praxe védi, na jaka mista se divat a co
hledat. PrestoZe z povahy véci nelze definovat jasna pravidla, obecna znalost patofyziologie

onemocnéni je velmi napomocna.
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Mnoho dalSich informaci lze ziskat dohleddnim a porovnanim snimkl z predchozich
vySetieni a zaznami o pacientové stavu. To miiZe privést pozornost radiologa i na ty oblasti
snimku, kterym by se jinak podrobné&ji nevénoval.

Nastava posledni krok. Pozorované nalezy mohou casto byt diisledkem vice pric¢in. Aby
néjaka varianta nebyla opomenuta a zaroven byly vylouceny ty nespravné, je vhodné mit po ruce
sepsany kontrolni seznam mozZnych pfic¢in/diagnoéz, ktery si ¢lovék na zavér projde a porovng,

jaké by byly odliSnosti vii¢i tomu, jak se jevi nalezy na snimku.

3.3 RTG ruky

Diivody pro potizeni snimkid rukou mohou byt nasledujici: [2]
e traumata (zlomeniny a jina poranéni)
e revmatickd onemocnéni
e zmény zpusobené infekci (infek¢ni artritida)
e Kkornaténi tepen [13]

e tumory [2]

VySetreni kvili traumatiim a revmatickym onemocnénim svoji Cetnosti obecné vyrazné
prevazuji nad ostatnimi a nejinak je tomuive FNHK [2, 13]. Kornaténi tepen a tumory jsou naopak
méneé casté a pocetné malo zastoupené indikace (dGvody pro provedeni urcitého testu ¢i vykonu).
0dlisné jsou zplsoby projekce. V piipadé traumat se snima jen prislusna ruka a pocet a typ
projekci zaleZi na konkrétnim pripadu, kromé klasické PA je ¢asto zapotiebi jesté bocna ¢i Sikma
projekce. Na snimcich traumatickych rukou lze pozorovat zlomeniny, luxace (vykloubeni) kloubt
nebo cizi télesa - kovové strepiny ¢i Spony, sklenéné stiepy c¢i direvéné trisky (posledni dva

jmenované materialy nemusi byt dostatecné kontrastni vii¢ci mékkym tkanim) [2, 13].

Posteroanteriorni (PA) Sikma posteroanteriornf Bo¢na Anteroposteriorni (AP)

Obr. 6: Zpiisoby projekce ruky
Zdroj: prevzato z [14]
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V nasledujicim textu a kapitolach popisujicich vlastni reseni se zminuji anatomické pojmy

jako oznaceni a ¢islovani jednotlivych kloubt, tak jak jsou znazornény na obrazku.

DIP
distalni interfalangealni klouby

CMC
karpometakarpalni klouby

Obr. 7: Oznaceni kloubi a cislovani prsti ruky
Zdroj: vlastni zpracovani

3.4 Revmaticka onemocnéni a jejich projevy na RTG snimcich
Cilem diagnostiky nejen v revmatologii je: [2, 4, 13]
e zachytit projevy nemoci co nejdrive
e spravné nemoc klasifikovat (aby bylo mozné urcit odpovidajici 1é¢bu)

e urcit progresi

RTG snimkovani je i v revmatologii zakladni a nej¢astéjsi zobrazovaci technikou. Umoziuje
sledovat rozsah strukturalniho posSkozeni pohybového aparatu a jeho vyvoj v dlouhodobém
Casovém horizontu [1, 4]. Samo o sobé je nedostacujici pti detekcich ¢asnych stadii onemocnéni,
tedy obdobi, kdy je potireba zahajit 1éCbu, aby se zabranilo nevratnym poskozenim kloubti [4]. Jako
dopliikové vySetreni lze provést také sonografii nebo MRI, které dokazi zachytit i postiZzeni
meékkych tkani [4].

U revmatickych onemocnéni se zpravidla potizuje jeden PA snimek zachycujici obé ruce
najednou, néktera onemocnéni totiz postihuji obé ruce viceméné symetricky, jind naopak

asymetricky [2, 13, 15]. Pokud se nejedna o velmi ranou fazi, na RTG snimcich Ize pozorovat ziZeni
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nebo uplny zanik kloubni Stérbiny, eroze kosti (Ubytek materidlu) a zménu jejich hustoty
(odvapnéni), nekrdzy, poruseni osy kloubi a dal$i priznaky. PorusSeni osy kloubti mtize mit formu
deviace (vyboceni se zachovanim osy), desaxace (vyboceni s odchylkou os), subluxace (netplné

vykloubeni) nebo luxace (vykloubeni) [15].

normalni stav deviace desaxace subluxace luxace

Obr. 8: Deformity kloubii
Zdroj: vlastni zpracovani

Tato prace se zrevmatickych onemocnéni omezuje na pouze revmatoidni artritidu,

psoriatickou artritidu a osteoartrézu, a to zejména z diivodd, Ze tato onemocnéni

e maji pomérné typické projevy, které se manifestuji na rukach - dobry predpoklad k tomu,
aby uloha jejich rozpoznani byla reSitelnda pomoci hlubokého uéeni
e jsou mezi pacienty s revmatickymi onemocnénimi rukou zastoupena nejcastéji - lze tedy

ziskat nejvice obrazovych dat pro vyuziti v metodach hlubokého uceni

v, 3

Tabulka 2: Pfehled revmatickych onemocnéni Fesenych v této praci

Cesky nazev anglicky nazev druh vyskyt
revmatoidni artritida rheumatoid arthritis zanétlivé systémové onemocnéni

systémové onemocnéni

psoriaticka artritida psoriatic arthritis zanétlivé 1w iy
(pridruzené k psoriaze)

osteoartréza osteoarthritis degenerativni ouze kloub
(degenerative arthritis) & P y

Z hlediska proveditelnosti rozpoznani téchto onemocnéni pomoci hlubokého uceni je
dilezité, zZe vakutnich fazich by onemocnéni meéla byt rozliSitelna, nicméné Kk prekryvim
v pozorovanych projevech dochazet muze [13].

Pro uplnost je potireba uvést, ze onemocnéni, ktera zasahuji ruce, existuje mnohem vice. Mezi
pomérné béznymi je napriklad dna (dnava artritida) [15, 16], reaktivni artritida, mnoho druhi
infekcnich (septickych) artritid s pvodem bakterialnim, virovym ¢i mykotickym,... Podobnych
chorob je jesté vice, ne vSechny se ale manifestuji na rukou a navic mnoho jich ma pomérné
riznorodé projevy. VyuZiti hlubokého uceni k rozpoznani zminénych onemocnéni neni
predmétem této prace, ackoliv idealn{ a v praxi pouZitelné feseni by samoziejmé mélo zahrnovat

i tyto moZnosti.
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3.4.1 Revmatoidni artritida

Revmatoidni artritida (RA) je chronické systémové zanétlivé autoimunitni onemocnéni,
které postihuje asi 1 % populace. Castéji (v poméru aZ 5:1) jsou postiZeny Zeny [15]. Onemocnéni
zactina ve strednim véku s maximalni incidenci ve véku 50-60 let, avSak zac¢it miZe v kazdém véku,
ve velmi vzacnych pripadech i u déti [2, 17]. V typickém piipadé se RA projevuje symetrickym
postizenim kloubl rukou. Nejcastéji byvaji zasaZeny na rukou klouby RC, MCP, PIP, na nohou
klouby metatarzofalangealni (MTP). Velké klouby jako kolena nebo ramena jsou v raném stadiu
nemoci postiZeny vzacné, jejich postizeni provazi spiSe pokrocilé stadium nemoci. Klouby DIP u
RA zpravidla postiZeny nebyvaji [15].

PIné rozvinuté onemocnéni se po nékolikaletém priibéhu bez efektivni 1éCby projevuje
destrukci kloubnich tkani v€etné slachového aparatu a rozvojem kloubnich deformit predevs$im
na drobnych kloubech ruky. MiiZe se jednat o subluxace, luxace, desaxace, deviace, flek¢ni
kontraktury (vysoké napéti svalii) apod. Dale naptiklad ulnarni deviace zapésti, deformity prsti
do tvaru labuti ije (hyperextenze PIP a flexe DIP), boutonniére (knoflikové dirky nebo 1épe strisky)
¢i kladivka [15, 17].

RA je systémové onemocnéni, kromé Kloubd postihuje také svaly, oci, plice ¢i srdce.

U nemocnych s RA se ¢astéji vyskytuji kardiovaskularni onemocnéni a osteoporoéza [15, 17].

3.4.1.1 Diagnostika

Nemoc neni mozné vylécit, ale véasna 1écba dokaze
oddalit ¢i zastavit jeji projevy. Urceni diagnézy RA je
zalozeno na kombinaci typickych klinickych priznakd,
specifickych laboratornich nalezii a charakteristickych
zmén na RTG snimku rukou [15, 17]. Laboratorni (krevni)
testy potvrdi spravnost diagnézy a umoznuji porovnat
stavy pred a po aplikaci 1é¢iv [17]. RTG snimek pomiize
vyloucdit jiné diagnozy, lokalizovat a urcit stupen poskozen{
kloubi a kosti [17].

Na Kklasifikaci RA byla vroce 2010 sestavena nova
klasifika¢ni kritéria EULAR/ACR (European League Against
Rheumatism / American College of Radiology), ktera
umoznuji diagnostikovat i rana stddia onemocnéni, coz je

predpokladem tspésné 1écby [15, 17].

Obr. 9: Klouby typicky postizené RA
Zdroj: vlastni zpracovani
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Obr. 10: Ruce postiZzené RA
Pokrocilé stadium nemoci, 1ze pozorovat erozivni subluxaci a ulnarni deviaci vétSiny MCP kloubi a dale

degenerativni zmény UC kloubt. AP (predozadni) projekce.
Zdroj: prevzato z [18]

normalni stav kladivko

labuti sije boutonniere (stiiska)

UGS g e

Obr. 11: Deformity prsti typické pro RA
Z boc¢niho pohledu a s barevnym vyznacenim kloubti MCP, PIP a DIP.

Zdroj: vlastni zpracovani
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3.4.2 Psoriaticka artritida

Psoriaticka artritida (PA; téz PsA) je zanétlivé revmatické onemocnéni sdruzené s psoriazou.
Psoridza samotna postihuje az 3 % populace [17]. PsA se vyskytuje asi u 5-8 % pacientti
s psoridzou, u zavaznych forem psoridzy az u 39 %. V 75 % pripadli se PsA vyviji u nemocnych
s koznim postizenim predchazejicim o nékolik let. U 15 % pripadt se psoriaza a PsA manifestuje
soucasné a jen zhruba u 10 % PsA predchazi manifestaci psoridzy nebo je jedinym projevem
nemoci [15].

RozliSuje se 5 forem nemoci: asymetricka, symetricka, distalni, mutilujici, axialni.
Asymetricka je podle nékterych autort nejbéznéjsi formou, nejcastéji je lokalizovana v drobnych
rucnich (v€etné DIP) a noznich kloubech. Distribuce postizeni ma radialni (paprscity) charakter,

Casto je soucasné postizena probihajici Slacha a dochazi k difuznimu otoku prstu [15].

3.4.2.1 Diagnostika

8 Diagnéza PsA je zaloZzena na Kklinickych a

8 8 radiologickych kritériich u pacienta s psoriazou - diagnéza

je pomérné primocara, problémy ale mohou nastat u

B leh¢ich forem postiZeni, kdy mohou pomoci RTG snimky.

Laboratorni vySetfeni umozinuji sledovani aktivity
choroby [15].

Pro diagnostiku nemocise od roku 2006 vyuZzivaji

klasifika¢ni kritéria CASPAR (ClASsification criteria for

Psoriatic ARthritis) [15, 17].

Obr. 12: Klouby typicky postiZzené PsA
Zdroj: vlastni zpracovani
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Obr. 13: Ruce postiZené PsA
Zdroj: prevzato z [19]

Obr. 14: Jiny piiklad ruky postiZzené PsA
Zdroj: prevzato z [2]
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3.4.3 Osteoartroza

Osteoartroza (OA) je heterogenni skupina degenerativnich chronickych kloubnich chorob,
jez maji podobny Kklinicky a morfologicky obraz. Zeny jsou ohroZeny vice [17]. Jedna se o
celosvétové nejcastéjsi onemocnéni kloubt, typicky postihuje kolena, kycle, ruce, pater a palce na
nohou [15-17]. Pii onemocnéni dochazi k degenerativni preméné kloubni chrupavky a
reaktivnim zménam prilehlych mékkych tkani a subchondralni kosti [15].

OA se zacina projevovat od stredniho véku. Presné pii¢iny nemoci nejsou znamy,
predpoklada se, Ze vliv ma dédicnost a genetické faktory, pretiZeni kloubt vlivem obezity nebo
narocné fyzické prace. RozliSuje se OA primarni a sekundarni, nasedajici na predchazejici
patologicky kloubni proces.

Ptiznaky jsou bolest a ztuhlost postizeného Kkloubu, pozdéji omezend pohyblivost a
instabilita. RozliSuje se OA rukou, nohou a patere, pripadné také dalsi vzacnéjsi formy.

OA na rukou nejcastéji postihuje klouby DIP, PIP a kotenové klouby palcti (CMC-1). Klouby
MCP a zapésti OA nepostihuje. V pokrocilejSim stadiu vznikd deformita a dochazi k omezeni
pasivni i aktivni hybnosti [15].

Zvlastni formou je erozivni OA, jeZ se projevuje vyraznéjSimi obtiZemi, zanétlivym obrazem,

rychlejsi progresi a vétSim sklonem k deformitam [15].

3.4.3.1 Diagnostika

Sestaveni diagnézy OA je zaloZzeno na kombinaci
8 typickych klinickych pfiznaki a charakteristickych zmén na
RTG snimku rukou. Specifické laboratorni testy v tomto
pripadé nejsou, ale jejich provedeni mlze pomoci vyvratit
jiné diagnézy, jako napriklad RA [16, 17].

Nalezy na RTG snimcich koreluji se symptomy a
klinickymi nalezy chabé, mnoho starSich pacientli mize mit
nalez odpovidajici OA, ackoliv jsou bez dalsich piiznakd [17].

V ranych stadiich lze pomoci MRI identiMkovat oslabeni
chrupavky, edém (otok) subchondralni kosti ¢i zanét kloubni

vystelky, avSak v praxi se MRI pouziva jen vzacné [16, 17].

Obr. 15: Klouby typicky postizené OA
Zdroj: vlastni zpracovani
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Obr. 16: Ruce postiZené OA
Zdroj: prevzato z [20]
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4 Uméla inteligence, strojové a hluboké uéeni

Uméla inteligence (artificial intelligence; Al) je velmi Siroky védni obor. Pojem je v soucasné
dobé z marketingovych divodi velmi mddni az naduzivany [21] a Casto se objevuje ve spojeni
s dalSimi vyrazy jako strojové uceni (machine learning; ML), umélé neuronové sité (artificial
neural networks; ANN) nebo hluboké uceni (deep learning; DL). Nasledujici kapitola vysvétli, co
tyto pojmy vlastné znamenaji, pro¢ ma smysl resit hluboké uceni v radiologii, jak vypada proces

uceni neuronové sité a jak Ize zkontrolovat a vyhodnotit, zda byl uspésSny.

4.1 Uméla inteligence

Na inteligenci v klasickém smyslu slova existuje vicero zptlisobii nahliZeni a vicero definic a
nejinak je tomu i s inteligenci umélou [22]. Uméla inteligence jako védni obor ma mnoho riiznych
smérid vyzkumu a cilti. Zatimco strojim, které skutecné jsou inteligentni, je lidstvo pii soucasném
stavu poznani stale velice vzdalené, reSeni do jisté miry projevujici zndmky inteligentniho
chovdni [23] jsou jiZ dnes dostupnd a pomalu se zacinaji uplatiiovat v mnoha odvétvich.
V kontextu této prace, tedy vyhodnocovani obrazovych dat, 1ze umélou inteligenci vymezit takto:

»,Uméld inteligence je védni obor popisujici chovdni stroji (pocitacii)
napodobujici kognitivni funkce lidské mysli, jako je uceni nebo reseni problémui.” [24]

Nebo konkrétnéji a s ohledem na soucasny stav poznani:

»~Uméld inteligence je obor pocitacové védy zabyvajici se ziskdvdnim, rekonstrukci,
analyzou a interpretaci medicinskych snimkii napodobovdnim lidského chovdni.” [22]

Umeéla inteligence

Uméla inteligence

Techniky dovolujici strojim resit tlohy tak,
jak by je resil ¢loveék.

Strojové uceni

Strojové uceni

Algoritmy vytrénované na piikladech
namisto exaktniho naprogramovani.

Hluboké uceni
uboke ucenl Hluboké uéeni

Umélé neuronové sité s velkym poctem vrstev.

Obr. 17: Vztah umélé inteligence, strojového a hlubokého uceni

Umélé neuronové sité se v nékterych materialech jiZ neuvadéji, protoZe témét splyvaji s hlubokym ucenim.
Podmnoziny ilustruji pouze vzajemné vztahy, jejich vyobrazené velikosti nemaji vypovédni hodnotu.
Zdroj: vlastni zpracovani podle [22]
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4.2 Motivace — proé¢ se zabyvat umélou inteligenci v radiologii?

Curtis Langlotz ze Stanfordovy Univerzity v ¢asopisu Radiology: Artificial Intelligence tvrdi,
Ze na otazku ,Nahradi uméla inteligence radiology?“ je spravna odpovéd’,,Radiologové pouZivajici
umélou inteligenci nahradi ty, kdo ji nepouzivaji.“[25] I dal$i odbornici o umélé inteligenci
v kontextu zpracovani medicinskych dat mluvi prosté jako o ndstroji [25, 26]. Panuje totiz
vSeobecna shoda na tom, Ze souc¢asné metody umélé inteligence, presnéji re¢eno strojového a
hlubokého uceni, vzdélané odborniky sléty praxe vzadném pripadé nenahradi, zato pro né

mohou mit nékolik vyznamnych piinost. Obecné se uvadéji nasledujici:

e Zvladnuti neustale rostouciho mnozstvi dat
Predpoklddany objem medicinskych dat se kazdé tii roky zdvojnasobuje [27]. Populace
starne, onemocnéni pribyva, mnozstvi radiologickych vySetreni roste a s tim roste i napor na
radiology. Vice vySetfeni znamena méné cCasu na zpracovani dat a vyssi pravdépodobnost
chyb. Studie ukazuji, Ze k chybnym interpretacim dochazi zhruba ve 4 % radiologickych
vySetteni, v zavislosti na druhu vySetieni to ale miiZe byt i vyrazné vice [27].
Trend narustajictho mnozstvi dat ke zpracovani je vidét obecné ve vSech oborech lidské
Cinnosti a dalSim cilem také je, aby znalosti z dat odvoditelné mohly byt drzeny aktualni
a aktualizované, protoZe data se stale vyvijeji [23]. Vyporadat se s rostoucim naporem dat je
v silach soucasnych IT reSeni, prekazky jsou typicky jinde neZ v technologiich [28].

e Automatizace rutinnich ¢innosti
Na soucasném stupni vyvoje miize uméla inteligence pomoci s témi rutinnimi ukoly, ke kterym
je k dispozici dostatek dat, jsou viceméné primocaré a nevyzaduji kombinaci az prilis mnoha
druhi vstupnich adaja. Tedy ukoly, které radiologové musi provadét pomérné casto. [22]

¢ Podrobnéjsi diagnostika
Mnoho soucasnych tfeSeni a vyzkumi se zaméruje na extrahovani a poskytovani dodatecnych
informaci. Mze jit tieba o kvantitativni popisy snimkd, které by umoznily porovnat odliSnosti
jedince od zbytku (statistické) populace pomoci méritelnych charakteristik [22, 27].

e Nabidnuti dalSiho nazoru
Vystupy pocitacovych programd mohou slouzit jako druhy, nezavisly pohled na situaci. Pii
urceni diagnézy mohou hrat roli pojistky, Ze nic neziistalo opomenuto nebo prehlédnuto.
Umeéla inteligence ma také potencial zachytit klicové nalezy v ranych fazich onemocnéni, kdy
jsou pro lidské smysly na hranici rozlisitelnosti (nebo pod ni). Dilezité je, Ze i pocitatovy
program musi stejné jako radiolog byt schopen sviij nazor podlozit fadnymi dikazy [22, 29].

e Omezeni inter- a intraobservacni variability
Rizni radiologové se mohou ve svych vystupech soustiedit na riizné aspekty a pouzivat mirné
odlisny zplisob vyjadiovani. I vystupy ¢innosti jednoho jedince nemusi byt vzdy stejnorodé a
oSetrujici 1ékari s tim museji pocitat. Software vyuzivajici umélou inteligenci miiZe variabilitu

radiologickych zprav omezit a urc¢itym zptisobem je standardizovat [22, 27, 30].
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4.3 Strojoveé uceni

Strojové uceni je jednim z podobort umélé inteligence, zabyva se algoritmy a technikami,
které dokazi z dat ziskavat informace a znalosti, jinak feCeno ucit se.

V tradi¢nim programovani programdator piesné definuje pravidla, jak ma algoritmus
zareagovat na urcity vstup. Naproti tomu v pripadé strojového uceni programator pouze doda
data a vybere poZadovany algoritmus, co se pak sam snaZi v datech nalézt vzorce, struktury ci
souvislosti. Fraze ucit se oznacuje pravé tento rozdilny pristup, kdy systém samocinné méni svij
vnitini stav, aby se co nejlépe prizpiisobil vstupnim datim [22, 31].

Pojmy strojové uCeni a uméla inteligence jsou ¢asto zminovany spoletné nebo pouzivany
zameénitelné, ackoliv neznamenaji totéz. Mnoho soucasnych vydobytkd, oznacovanych jako uméla
inteligence, spada praveé do oblasti strojového (¢i presnéji hlubokého) uceni.

Pomalu se zacina vZivat také nové déleni softwaru - programy vyuzivajici ,klasické, presné
definované algoritmy, se souhrnné oznacuji jako Software 1.0 a programy fungujici na bazi
strojového uceni, jenZ nemaji chovani definované exaktné, zato ale umoznuji zvlaidat mnohem
komplexnéjsi ulohy, se oznacuji jako Software 2.0 [32].

V SirSim kontextu (mimo zdravotnictvi) do této nové kategorie spadaji naptiklad v avodu jiz
zminované soucasné internetové vyhledavace, systémy pro reklamu a doporucovani obsahu na
webu, emailové spam filtry, software ovladajici samofiditelnd auta, rozpoznavani tvari na
fotografiich a zaznamech z bezpecnostnich kamer, rozpoznavani textu a reci, prekladace jazyka
nebo chatboti [32, 33].

Strojové uceni se déli do dvou zakladnich vétvi: [33, 34]

1. Uceni s ucitelem (supervised learning)

2. Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

Nékteii autori uvadéji jako treti vétev cCastecné uceni s ucitelem (semi-supervised
learning) [22], jini zpétnovazebni uceni (téZ sebeposilujici uceni; reinforcement learning) [33].
Tento druh uceni principialné pripomina uceni s ucitelem, avSak pouZziva se pro jiné ucely nez

zpracovani dat, a proto neni v této praci dale rozebiran [33].
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4.3.1 Uceni s ucitelem

Uceni s ucCitelem popisuje pripad, kdy program pracuje s anotovanym datasetem, jinak
feCeno znd vstupni hodnoty a také oc¢ekavané vystupni hodnoty. Program se uci, jak od daného

vstupu dojit k poZzadovanému vystupu [23]. Algoritmy uceni s ucitelem lze délit na

¢ Regresni
Cilem je schopnost pro nové vzorky vypocitat urcité dodatecné nebo chybéjici ¢iselné
udaje, typicky predpovédi do budoucnosti.
¢ Kilasifika¢ni
Cilem je schopnost nové vzorky zaradit, roztridit.
Vystupem je konkrétni volba mezi tridami (kategoriemi), napiiklad:
o Zhoubny nddor / Nezhoubny nador
o Zlomenina ano / ne
o Osteoartréza/ Revmatoidni artritida / Psoriaticka artritida / Bez ptiznaki
o Ur¢ita hodnota kostniho véku
Pro zpracovani obrazovych dat existuji jeSté dva poddruhy Kklasifika¢ni ulohy, které se
nazyvaji detekce a segmentace [7]. Vystupem detekce jsou souradnice ¢i ohranicujici
ramecky kolem hledanych objektl, vystupem segmentace je pouze hledany objekt

vyjmuty ze zbytku obrazu.

Obr. 18: Varianty
klasifika¢ni ulohy
Vlevo klasifikace,
uprostied detekce,
vpravo segmentace.
Zdroj:

vlastni zpracovani s
vyuzitim snimku [35]

4.3.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele popisuje pripad, kdy program pracuje s neanotovanym datasetem, tedy ma
k dispozici pouze vstupni hodnoty a sdm se v nich snazi zorientovat, presnéji feceno najit néjakou
strukturu, vzorce, zavislosti nebo korelace. Vystupem jsou data rozirazena do skupin (shluka),
podle kritérii, ktera si definuje algoritmus sam. Pomoci uceni bez ucitele Ize ziskat odliSny thel
pohledu na data a nalézt vazby a vztahy, které lidskému vnimani unikaji [22, 23]. Algoritmy uceni

bez ucitele 1ze délit do dvou zakladnich skupin:

¢ Shlukova analyza

e Analyza hlavnich komponent
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4.4 Umeélé neuronoveé sité a hluboké uceni

4.4.1 Formalni neuron a neuronova sit’

Umélé neuronové sité jsou jednim z vypocetnich modeli v rdmci strojového uceni. Jsou velmi
volné inspirované biologickymi strukturami komplexnich Zivych organismt. Obdobné, jako je
neuron zakladnim stavebnim kamenem mozku, je zdkladnim prvkem neuronové sité tzv. formalni
(¢i umély) neuron [33]. Zatimco v mozku existuje mnoho druhti neuroni a vice zptsobt prenosu
a zpracovani signalu, znichZ mnohé nebyly dosud objasnény, formalni neurony vyuzivaji

zjednodusSeny zakladni koncept, kdy neuron ptijme vstupy, zpracuje je a odesle dal vystup [36].

4 W1 aq,a;,...a, vstupy
Wi, Wy, ... Wy, vahy vstuptli
a, Wy f y - y
f aktivacni funkce
Wy, )
y vystup
an

Obr. 19: Obecné schéma formalniho neuronu
Zdroj: vlastni zpracovani podle [37]

Formalni neurony jsou vzajemné propojeny, piredavaji si signdly (Ciselné hodnoty) a
transformuji je prostrednictvim matematickych funkci. Kazdé propojeni neuronti ma prifrazenou
urcitou c¢iselnou vahu, kterd reprezentuje silu spojeni [33]. Pavé tyto vahy predstavuji pamét
neuronu a béhem procesu uceni (trénovani) jsou nastavovany jejich hodnoty. Oproti mozku je i
koncept propojeni formalnich neuronti znacné zjednoduseny. Skutecné neurony maji obecné vice
vstupli (dendritd) i vice vystupd (axoni) a v ramci propojeni neurond mohou vznikat
zpétnovazebni smycky [36]. Formalni neuron ma libovolny pocet vstupd, ale pouze jeden vystup

(aktivaci), ktery je vypocitan z vazeného souctu vSech vstupti pomoci aktivacni funkce [33].

vstupni skryté vrstvy vystupni
vrstva vrstva

'

3
%
8

7
4

vystupy (tridy)

vstupy (snimky)

W
"
Y

N

Obr. 20: Obecné schéma neuronové sité
Zdroj: vlastni zpracovani podle [37]
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Formalni neurony se v ramci sité oznacuji jako uzly, jejich propojeni jako hrany. Jednotlivé
uzly jsou ¢lenény do vrstev, kazda vrstva mize zpracovavat vstupy odliSnym zplisobem. B€hem
procesu uceni putuji signdly z prvni (vstupni) vrstvy, pres vnitini (tzv. skryté) vrstvy, do posledni
(vystupni) vrstvy. DalS$im zjednodusenim je, Ze propojit Ize pouze uzly mezi riznymi vrstvami,
kdeZto uzly nalezici do stejné vrstvy zlstavaji nepropojené [33]. SdruzZovani neuronti podle jejich
funkce do urcitych celki (vrstev, shluki,...) je znamo i ze skutecného mozku [36]. Pro neuronové
sité, které maji velky pocet skrytych vrstev, se vZilo oznaceni hluboké. Néktefi autofi
z historickych divodid pouZzivaji tento termin uz pro sité s jednou a vice skrytymi vrstvami [37].
Podle hlubokych siti se celé této vétvi strojového uceni zacalo rikat hluboké uceni [37].

Samotné uceni probihd tim zptsobem, Ze pfi dopfedném chodu algoritmu vstupni data
postupné prochazeji siti ze vstupni vrstvy do vystupni, kde je urcen vysledek. Zrozdilu
skute¢ného (predpovézeného) a o¢ekavaného (spravného) vysledku se spocita chyba. Na zakladé
této chyby jsou pak zpétné upraveny vahy spojeni ve snaze chybu v pristim kroku minimalizovat
- tato faze se oznacuje jako zpétna propagace. Cely proces je opakovan v mnoha krocich, dokud se
sit nenauci dojit k vystuptim s takovou mirou chybovosti, ktera je jiz prijatelna [37].

Neurologové véri, Ze umélé neuronové sité reprezentuji a uchovavaji informace ptiblizné
podobnym zpiisobem, jako skute¢ny mozek [36]. Neuronové sité napodobujici kognitivni funkce,
jako je rozpoznani obrazu nebo zvuku, pravdépodobné taktéZ velmi zjednodusené a vzdalené
pripominaji skutetné procesy v mozku [27, 36]. Z védeckého pohledu to znamen3, Ze vyzkum
umélych neuronovych siti mtize prinést vice vhledu i do fungovani mozku [36].

Pro poradek je vhodné dodat, Ze zde popsané umélé neuronové sité jsou realizovany jako
pocitatové programy - algoritmy zapsané v programovacim jazyku. Snaha vyvinout umélé
neurony schopné komunikovat s biologickymi patfi do jiného védniho oboru. Pfi jakémkoliv
porovnani se skutecnym mozkem je také potieba mit na paméti, Ze soucasné neuronové sité
neumi myslet a nejsou ni¢im jinym, nez vypocetnim mechanismem a zptisobem, jak od zadanych
vstupil dojit k poZadovanym vystupim.

Ackoliv soucasny koncept neuronovych siti je oproti realité velkym zjednodusenim, na
nékteré ulohy se jiz osvédcily 1épe nez tradi¢ni software (Software 1.0) [36]. Za povSimnuti stoji
jedno zasadni omezeni souc¢asnych neuronovych siti. Dokazi totiz zpracovat pouze jeden druh dat.
Existuji architektury siti specializované na zpracovani textu, jiné na zpracovani obrazu a dal$i na
zpracovani zvuku. Je-li zapottebi pouzit vice druhi dat najednou, vyzaduje to zkombinovani
vystupti z vice siti. Takovym technikam se v anglické terminologii fika ensembles (volné ptelozeno
jako seskupenti, uskupeni nebo ansdmbly). V roce 2017 publikovali vyzkumnici z projektu Google
Brain v ¢lanku One Model to Learn Them All [38] architekturu sité schopnou zpracovat vice druhti
dat soucasné. Sit v Zddné doméné nedala vynikajici vysledky a nevyrovnala se specializovanym

architekturam, zaroven ale ve vSech doménach dosahla vysledk pomérné dobrych [38, 39].
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4.4.2 Matematické principy fungovani neuronové sité

Kazdy uzel (neuron) v obecné neuronové siti je reprezentovan pomeérné jednoduchym
algoritmem, ktery je popsan na nasledujicich radcich vcetné bézné pouzivané terminologie.
Vypocet, ktery algoritmus vyjadruje, funguje stejné pro kazdy neuron v siti. Popis algoritmu byl

sestaven podle zdrojt [33, 37, 40].

4.4.2.1 Algoritmus vypoctu aktivaci pro jeden neuron

Vystupy
Vystupem neuronu je tzv. aktivace, coZ je c¢islo vypocltené pomoci aktivatni funkce
z vazeného souctu vstupnich hodnot. Aktivace se znaci pismenem a a muze nabyvat libovolné

hodnoty z intervalu (0,1).

Vstupy

Vstupy jsou tvoreny aktivacemi propojenych neuront z predchozi vrstvy a jejich vahami.
Vstupy se znaci hodnotami a4, a,, ... a,, ajejich vahy wy, w,, ...w,,. Kromé téchto hodnot je vstupem
jeSté tzv. bias (Cesky vychyleni), coZ je pridana vaha, kterd umoziuje piimo ovliviiovat vystup

aktivacni funkce.

Postup vypoctu
Ze vstupnich hodnot se nejprve spocita jejich vazeny soucet z, ke kterému je pricten bias b.

Pro lepsi cCitelnost je bias v poradi sc¢itancii uvadén jako prvni. Vypocet z probiha nasledovné:
z=b + (Wlal + wya, + "'Wnan)

Coz lze schematicky zapsat jako:

n
z=b +Zaiwi
i=0

Hodnota z se nasledné pouzije k vypoctu aktivace y pomoci aktivacni funkce:

y=f@@

Hodnota y je hledanym vysledkem a vystupem celého neuronu. Cely vysSe uvedeny postup lze

shrnout do jednoho vzorce:
n
y=fb+) amwp)
i=0

Pokud byly vstupni hodnoty zadefinovany jako vektory d a w, 1ze piredchozi vzorec vyjadrit také
s pomoci skalarniho soucinu jako:

y=fb+a w)
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Dopliujici poznamky

a. Uvedenda ukazka je ve vSech pouzZitych zdrojich uvadéna s drobnym zadrhelem v oznaceni.
Aktivace je znacena bud' a nebo y, podle toho, zda ma v daném kontextu roli vstupni nebo
vystupni. Pro avodni seznameni to mliZze byt srozumitelnéjsi, v podstaté jde ale o tu samou
hodnotu a v praktickych vypoctech je vhodnéjsi drZet se pfi oznaceni stejného symbolu a
kontext (aktualni vrstvu) rozliSovat pomoci indexu [40].

b. Funkci, které slouZi jako aktivacni, se pouziva cela fada, ¢asto zminovana je napriklad funkce
ReLu [37]. Uplatiiuji se zde i funkce definované po intervalech (po Castech). Jejich detailni
predstaveni, priklady uziti v neuronovych sitich a popis souvisejici problematiky jsou mimo

ramec této prace, zaroven jde o informace vcelku obecné a snadno dohledatelné.

4.4.2.2 Vypocet aktivaci v praxi

V praxi nejsou vypocty implementovany po jednotlivych neuronech, ale rovnou po celych
vrstvach pomoci vektorli a matic. Z aktivaci, které jsou vystupem neuront vrstvy [, se rovnou
spocitaji aktivace vrstvy | + 1. Nasledujici ukazka vychazi stejné jako minula ze zdroji [33, 37, 40]

a ke znaceni z minulé ukazky pridava navic tuto konvenci:

(vrstva) _ (D)
potadi an

Napf. aéz) znaci v poradi 6. neuron ve 3. vrstvé (Cisluje se od nuly).

(vrstva) _ (D)
do,od — "k

. (2 v o« o : « « s
Naptf. W7( 5)znac1 vahu spojeni mezi 6. neuronem ve 3. vrstvé a 8. neuronem ve vrstvé nasledujici.

Vystupy
1+1

1+1
Vektor at*1) viech aktivaci z vrstvy [ + 1 a+) = [%a

Vstupy

Vektor a®® viech aktivaci z vrstvy [ a® =

[Wo0 Wo1 *° Wok
: . oo . . Wio W11 0 Wik
Matice W® s vahami viech spojeni mezi vrstvamila l + 1 w® =", . . :

| Wjo Wi1 - Wik

Vektor biast b b=
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Postup vypoctu

Vektor a® v$ech aktivaci z vrstvy [ se vynasobi s matici W odpovidajicich vah, k vysledku se

pricte vektor biasti b a na zavér se pouzije aktiva¢ni funkce f. Vysledkem bude vektor aktivaci pro

vrstvu D,

Vypocet lze zapsat vzorcem takto:

Woo Wo,1

w. w
a+D = f 10 11

Wjio Wja

Schematicky zapsano:

Wokl[ad b
Wikl g0 b
) aa 1
: +1.
Wik 1lal by

a™D = f(W-a® + b)

Pokud mezivysledek v kulatych zavorkach stejné jako v predeSlém ptikladu oznacime z, lze

pouZiti zjednoduSeny zapis:

AtV = f(z0)

4.4.3 Konvolué€ni neuronové sité

Na zpracovani obrazovych dat se pouZivaji tzv.
konvolu¢ni neuronové sité (convolutional neural
network; CNN; ConvNet). Tyto sité se dokaZzi naucit
nizko- i vysokotroviiové rysy obrazu a existuji ve
variantach pro 2D i 3D data.

CNN se typicky sklada ze tri druhl vrstev:
konvoluc¢nich, poolingovych (sjednocujicich) a plné
propojenych. Prvni dva druhy ze vstupniho snimku
extrahuji jeho rysy, posledni druh mapuje tyto rysy
na vystupni tridy.

Proces konvoluce vyuziva ¢tvercovou matici
vah nazyvanou filtr ¢i kernel. Princip konvoluce
spociva v tom, Ze se tento kernel v urcitych krocich

o

,posouva“ po matici vstupnich dat (vstupnim

snimku) a pritom se vkazdém kroku vypocita
skalarni soucin zhodnot vkernelu a hodnot

v prislusné c¢asti matice vstupniho snimku.
Rozméry vystupniho obrazku jsou mensi a zavisi na
velikosti kernelu (nova délka strany se spocita jako
puvodni délka délena velikosti strany kernelu) [41].

Timto zpdsobem probihd extrakce ryst
obrazku. Jaké presné rysy jsou extrahovany zavisi

na tom, jaké vahy jsou v kernelu nastaveny.
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Obr. 21: Tvorba map rysti pomoci konvoluce
Zdroj: prevzato z [41]



Nastavovani vah se déje v procesu uceni béhem zpétné propagace. Konvoluce se odehrava
zpravidla v nékolika vrstvach, coz znamen3, Ze z ptivodné velkého obrazku je po priichodu témito
vrstvami mnoho miniaturnich obrazkl zachycujicich jednotlivé rysy - tzv. mapy rysi (feature
maps) [41].

Béhem procesu uceni se méni pouze zminéné vahy v kernelech, naopak velikost kerneld,
jejich pocet a velikost kroku jsou vlastnosti, které se u¢enim neméni a nastavuji se predem
(presnéji fec¢eno jsou pevné danou soucasti architektury neuronové sité) [41].

V poolingovych vrstvach se malé bloky z konvoluc¢nich vrstev sjednocuji do vétsich celkd, tim
se redukuje pocet parametri a extrahuji dulezité rysy. Diky konvolu¢nim a poolingovym vrstvam
reaguji na tvary a jeSté vysSsi vrstvy reaguji na celé objekty [31]. Védci maji za to, Ze zhruba
podobné zpracovava zrakové vjemy i lidsky mozek [27, 34].

A proc se viibec konvolu¢ni vrstvy pouZzivaji? Bez nich by neuronova sit musela p¥i trénovani
nastavovat vahy pro kazdy jeden pixel nezmenseného vstupniho snimku, coz by bylo extrémné

naro¢né na pamét GPU nebo RAM. Zaroven by nebyla schopné abstrakce [42].
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4.4.4 Pracovni postup

U strojového ¢i hlubokého uceni je nutné rozliSovat dva rozdilné procesy. Jednak casové i
vypocetné narocné uceni (trénovani), tedy pripravu a tvorbu matematického modelu, a jednak

pouhé pouziti uz hotového modelu ke zpracovani (klasifikaci) novych dat.

Trénovani
avyhodnoceni modelu

‘ Zatatek

Nasazeni modelu

Definice problé mu

A 4

Shromazdéni
a priizkum dat

Surova data

Piiprava datasetu

Y
Vytrénovani
modelu Zatitek

h 4

&

Model
Vyhodnoceni Ziskani a
a ladéni modelu predzpracovani dat

m

, 1

\U..',r'

Dataz

vysetieni

| PouZitimodelu
"| v koncové aplikaci

Y I
M
¥ (ol D

Analyza /
Konec predikce

Obr. 22: Posloupnost praci pri vyvoji FreSeni vyuzivajiciho strojové ¢i hluboké uceni
Posloupnost sama o sobé ma obecnou platnost, dopliujici symboly byly prizplGsobeny pro znazornéni
klasifikace RTG snimki rukou feSené v této praci. Zdroj: vlastni zpracovani podle [31, 33, 37, 43]
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4.4.4.1 Trénovani modelu

Vystupem tohoto procesu je tzv. model - datova struktura obsahujici neuronovou sit
s naucenymi vahami spojeni, tedy obsahujici zptisob, jak od vstupnich dat dojit k poZadovanym
vystuptim. Cely proces trénovani a vyhodnoceni miize byt pojat jen jako jednorazova ¢innost, nebo
miize byt podle charakteru reSené tlohy cas od ¢asu opakovan, napriklad kdyz se po urcité dobé
nakumuluje velky pocet novych dat, ktera je potreba do stavajiciho reSeni zahrnout. Pro dspésné

vvvvvvvvvv

tykajici se pripravy dat [7, 43].

A) Definice problému
Definice problému obnasi zodpovézeni otazek: Co je cilem? Jaka tloha se bude resit - regrese,

klasifikace, detekce, segmentace? Je to proveditelné? Jaké budou pfinosy a jaka rizika?

B) Shromazdéni a prizkum dat

Otazky: Jaké zdroje dat jsou k dispozici? Bude dat dostatecné mnozstvi pro vytrénovani
modelu? Jak jsou pocetné zastoupeny jednotlivé tiidy (kategorie)? Vjakém formatu jsou data
k dispozici? Jak reSit anonymizaci?

Nasledovat by méla manudlni a diikladna kontrola dat. Mohou se objevit duplicity, poskozené
snimky, chybné anotované snimky. Dale je potieba zkoumat: Jakou roli hraji detaily? Jsou snimky
spiS rozmanité nebo jednotvarné? Jaké maji spolecné vlastnosti? Kolik je okrajovych pripada a jak
s nimi nalozit?

Tato faze je Klicova, protoZe pouze kvalitni data jsou predpokladem kvalitnich vysledkd.
Andrej Karpathy tuto fazi s mirnou nadsazkou pojmenovava jako Splyrite s daty (,Become one with

the data“). Google pro prehlednost uvadi shromazdéni a priizkum jako dvé samostatné faze [31].

C) Priprava datasetu
Po prozkoumani dat a zakladnim odladéni lze pristoupit k tvorbé datasetu. Ten se zpravidla

déli do 3 podmnozin: [7, 31]

e trénovaci data (80 % z celkového mnoZstvi)
e validac¢ni data (10 %)

e testovacidata (10 %)

Trénovaci a validacni data se vyuzivaji béhem procesu trénovani, testovaci data slouZzi
k zavérecnému vyhodnoceni modelu a mizZe byt vhodné je vyclenit ru¢né. V kazdé skupiné by
mély byt jednotlivé tridy zastoupeny stejnou mérou, jakou jsou zastoupeny v datasetu celkove.
Tedy nemélo by dojit k tomu, Ze napriklad testovaci skupina bude obsahovat vzorky pouze z jedné
tridy. Pokud ma byt model univerzalné pouzitelny, doporucuje se, aby dataset tvorily vzorky z vice

rozdilnych zdroja (vice nemocnic ¢i pristroji), coz zajisti potirebnou variabilitu [29].

32



Predzpracovana data

( N ~
Trénovaci Validacéni Testovaci
data data data
, L. Vyhodnoceni
Trénovani modelu y
modelu
g J L Y,

Obr. 23: Rozdéleni datasetu a ticel jednotlivych casti
Zdroj: vlastni zpracovani podle [41]

Pozornost je potieba vénovat také poradi, data totiz mohou byt ve vychozim stavu urcitym
zplsobem sefazena, coZ mliZe mit na trénovani modelu vliv. K zajiSténi, Ze model nebude ovlivnén
poradim dat, se doporucuje vzorky promichat nebo zajistit, Ze trénovaci algoritmus je bude nacitat
v nahodném poiadi.

K Uspésnému vytrénovani modelu jsou potreba radové tisice az desitky tisic pripadia
(snimkii). Cim vice piikladi je siti poskytnuto, tim lépe se naudi rozpoznavat obecnéji platné
priznaky diagnozy [44].

Pokud dat neni dostatek nebo hrozi problém preuceni (kapitola 4.4.5.1), je potieba
prinejmensim implementovat techniky tzv. rozsireni dat (kapitola 5.8).

NeZ muze byt dataset pouzit k trénovani, je nutné ho prevést do formatu, se kterym
neuronova sit umi pracovat. Napriklad v této praci pouzity framework TensorFlow vyzaduje data
ve formatu .tfrecord v binarni reprezentaci. Je také potireba resit, jakym zptisobem jsou snimky
prevzorkovany a zmensSeny. Soucasné neuronové sité navic pracuji se snimky pouze ve
Ctvercovém formatu a pri prevodu do néj miize dojit k nechténé deformaci snimki a jejich

nespravnému zpracovani, jak bude predstaveno v kapitole 5.7.

D) Vytrénovani modelu

Tato etapa je obecné velmi narocnd na vykon hardwaru a cas, coz bude osvétleno
v kapitole 5.4. Hledani nejvhodnéjsi architektury a parametri trénovani miize probihat manualné
nebo stale Castéji téZ automatizované, umoznuji-li to pouzité technologie.

Co se tyce architektur sité, vétSina softwarovych frameworkd a knihoven nabizi volné
dostupné implementace Spickovych architektur siti, jako jsou VGG, Inception ¢i ResNet.

V zavislosti na mnozstvi dat 1ze také v této fazi implementovat pienesené uceni (kapitola 5.5).
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E) Vyhodnoceni a ladéni

Po dokonceni trénovani, pokud se viibec povedlo, je nutné model vyhodnotit na testovaci
Casti datasetu podle stanovenych metrik. Spolu s algoritmem by mél stejna data posoudit i
skute¢ny radiolog, aby bylo k dispozici srovnani Gispésnosti programu a ¢lovéka. Doporucuje se
také, aby byl vytrénovany model dan k dispozici na posouzeni nezavislé tfeti strané [29]. Vice o
tom v kapitole Doporuceni pro vyzkum a publikovani.

Pokud se model neosvédcil, je potreba vratit se zpét do faze priizkumu dat, pokud se osvédcil,

je mozné zabyvat se jeho nasazenim do praxe.

4.4.4.2 Nasazeni modelu

Uspésné vyhodnoceny model miiZe jiZ byt pouZit ve findlnim softwaru. Zatimco trénovani
modelu je vypocetné a ¢asové znacné narocné, na jeho pouhé pouziti staci primérny hardware.
Rada jednoduchych model@ v sou¢asnosti dokaZe fungovat uz i v internetovych prohliZze¢ich nebo
na mobilech.

Vysledny software pro praktické nasazeni musi nacist vstupni data, automaticky je upravit
stejnym zpiisobem, jako byla upravena trénovaci data (napt. oprava jasu a kontrastu,), nechat
snimek modelem vyhodnotit a pak prezentovat vysledky. Dilezité je, Ze nejen pro medicinské
pouziti by mél software byt navrzen tak, aby dokazal své vysledky podlozit zdivodnénim (detailné
rozebrano v kapitole Problém cerné skiinky).

Pfed nasazenim je potreba vymyslet, jak bude novy software zapojen do jiZ existujici
infrastruktury, tzn. jak bude komunikovat se systémem PACS a dal$im softwarem. V soucasné
dobé se zacinaji objevovat softwarové platformy, které navenek nabizeji radiologtim jednotné
uzivatelské rozhrani a zplsoby ovladani, zatimco uvniti umoziuji pies API zapojeni mnoha
riznych modelt. Takova reSeni urychluji nasazeni a pouzitelnost vyvinutych reSeni [7, 22].

Pro pouziti v mediciné je potieba tesit jesté certifikacni proces, kterym musi kazdy novy
software projit pred uvedenim na trh. Certifikace pro umoznéni prodeje v ramci EU je zavrSena
oznacenim produktu znackou CE [45, 46]. Nasazeni vytrénovaného modelu hlubokého uceni,

potazmo celého vysledného softwaru, mtiZe byt realizovano dvéma zpisoby:

e instalace celého softwaru lokalné (s moznosti pravidelnych ob¢asnych aktualizaci)

e nasazeni v cloudu (s moznosti ¢astého nasazovani novych verzi)

Soucasna softwarova reSeni ukazuji, Ze jiZz i druhd uvedend moZnost muze byt

i v medicinském prostredi certifikovana a pouzita [47].
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4.4.5 Vyhodnoceni modelu

4.4.5.1 Konvergence, nedouceni a pireuceni

Ke kontrole, zda a jak dspésné probiha trénovani modelu, slouzi tzv. ztratova funkce (loss
function). Ta vyjadruje, jak se vyviji celkova chyba dosazend modelem, a udava se bézné
v procentech. Pribéh této funkce se zpravidla sleduje na grafu. Alternativné je mozné tu samou
skutecnost popsat nikoliv chybou, ale celkovou piesnosti, ktera se spocita jako doplnék do 100 %

k funkéni hodnoté chybové funkce. Grafy jsou pak zrcadlové prevracené podle svislé osy.

100 % 100 % 100 %

M trénovaci chyba
M valida¢ni chyba

< 3] 3]

S 5 s

S G G

0 cas 0 cas 0 cas
konvergence nedoucenf preuceni

Obr. 24: Mozné varianty priibéhu trénovani modelu
Zdroj: vlastni zpracovani podle [48]

Konvergence

Konvergence je idealni stav, kdy se v grafu kivky trénovaci i valida¢ni chyby priblizuji k ose
reprezentujici nulovou chybu. Trénovaci chyba (chyba pri klasifikaci trénovacich dat) je o néco
mensi nez validacni (chyba pii klasifikaci validacnich dat). Vytrénovany model by v takovém

pripadé nemél trpét nedoucenim ani preucenim.

Nedouceni (underfitting)
K nedouceni dochazi, kdyz model selhava pti zpracovani novych dat, protoZe se nedokazal
naucit komplexitu dat trénovacich. Jinak receno, kdyZ model az priliS generalizuje. Pfi¢inami

nedouceni mohou byt:

e Trénovani s nedostate¢nym poctem epoch nebo prilis nizkym koeficientem uceni
e Malo skrytych vrstev v architektute sité

e Trénovani na Spatnych rysech obrazu

Preuceni (overfitting)

Preuceni naopak vznika, kdyz se model az prilis specializuje na charakteristiky trénovacich
dat a tim paddem ztraci schopnost generalizovat a spravné vyhodnotit data nova. Trénovaci chyba
sice stale kles3, ale validacni chyba roste. K preuceni miize dojit, pokud dataset neni dostatecné

obsahly a dostate¢né rozmanity.
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4.4.5.2 Metriky pro hodnoceni uspésnosti klasifikacniho modelu

Metriky v oblasti hlubokého uceni zatim nejsou ustalené a standardizované [22, 49], béZné
vyuzivané metriky totiz nemusi byt vzdy pouzitelné - napriklad u segmentace neexistuje
primocara interpretace pojmu falesné pozitivni a faleSné negativni [22]. Pro praktickou cast této
prace byly pouzity niZe popsané nejbéznéjsi metriky pouzivané pro Kklasifikacni dlohy ve

zdravotnictvi i mimo néj. Obsah kapitoly je zpracovan s vyuzitim zdroja [23, 50].

4.4.5.2.1 Bindrni klasifikace
Zakladni pojmy

Zakladni metriky se zpravidla uvadéji na prikladu binarni klasifikace, kdy vystupem je bud’
zarizeni do tridy 1 (pozitivni) nebo 0 (negativni). Klasifikace kazdého snimku mtze skoncit

jednim ze ¢tyt rtiznych vysledki:

e Skute¢né pozitivni (true positive)

Model predpovédél tridu 1 (pozitivni) a snimek do ni ve skutec¢nosti patii.

e Skutecné negativni (true negative)

Model predpovédél tridu 0 (negativni) a snimek do ni ve skute¢nosti patii.

e Falesné pozitivni (false positive) - téZ znamé jako chyba 1. druhu

Model piredpovédél tridu 1, ale snimek do ni ve skuteCnosti nepatfi.

e FaleSné negativni (false negative) - téz znamé jako chyba 2. druhu

Model piredpovédél tridu 0, ale snimek do ni ve skuteCnosti nepatfi.

V zavislosti na povaze reSené ulohy je nutné optimalizovat FeSeni tak, aby se omezil vznik

bud’ chyby 1. druhu, nebo chyby 2. druhu.

Matice zamén (téz matice chyb; confusion matrix; error matrix)

Cty¥i vy$e uvedené varianty vysledki lze usporadat do tzv. matice zamén, ktera pirehledné
znazoriuje, jak dobfe si vytrénovany model vede pii urCovani jednotlivych trid. V idedlnim
pripadé by na dhlopii¢ce matice (spravné Kklasifikované pripady) mély byt hodnoty bliZici se

rv 7

100 % a ve zbytku matice (chybné klasifikované) hodnoty bliZici se nule.

Predpovédi

e ., V této a nasledujicich ukazkach je pouzito oznaceni:
Pozitivni |Negativni
TP  suma vSech skute¢né pozitivnich pripadi

Pozitivni| TP FN TN  suma vSech skute¢né negativnich ptipadt

FP  suma vSech fale$né pozitivnich ptipadi

Skutecnost

Negativni, FP TN

FN  suma vSech falesné negativnich ptipadd

36



Z mace zamén lze odvodit nékolik metrik, z nichZ nejdilezitéjsi a nejrozsirenéjsi jsou tyto:

Celkova spravnost (overall accuracy; accuracy)
Celkova spravnost oznacuje podil vSech spravné Klasifikovanych snimki z celkového poctu

snimki. Odpovida na jednoduchou otazku: Kolik snimk bylo spravné klasifikovano?

TP+ TN Citatel: pocet viech spravné klasifikovanych snimk
" TP+TN+FP+FN jmenovatel: celkovy pocet snimki

Pi‘esnost (precision)
Presnost oznacuje podil snimkl spravné Kklasifikovanych jako pozitivni z poc¢tu snimki
klasifikovanych jako pozitivni. Odpovida na otazku: Kolik snimkt klasifikovanych jako pozitivni

je ve skutec€nosti pozitivnich? Vys$si presnost znamena méné chyb 1. druhu.

TP titatel: pocet snimkd spravné klasifikovanych jako pozitivni

" TP +FP jmenovatel: polet viech snimki klasifikovanych jako pozitivni

Senzitivita (sensitivity; recall; true positive rate)

Senzitivita oznacuje podil snimkd spravné Kklasifikovanych jako pozitivni z poctu snimkd,
které skutecné pozitivni jsou. Odpovida na otazku: Kolik snimkii z téch, co mély byt oznaceny jako
pozitivni, bylo skutecné oznaceno? Vyssi senzitivita znamena vice chyb 2. druhu.

Citatel: pocet snimki spravné klasifikovanych jako pozitivni

R=TPR =

TP+ FN jmenovatel: polet viech snimki ve skute¢nosti patticich mezi pozitivni

Specificita (specificity; true negative rate)
Specificita oznacuje podil snimkil spravné klasifikovanych jako negativni z poctu snimki,
které skutecné negativni jsou. Odpovida na otazku: Kolik snimki z téch, co mély byt oznaceny jako

negativni, bylo skute¢né oznaceno?

Citatel: poCet snimki spravné klasifikovanych jako negativni
S=TNR =

TN + FP jmenovatel: po¢et vSech snimki ve skute¢nosti patiicich mezi negativni

F1-skodre (F1-score; F1-measure)
F1-skore vyjadiuje uspésnost modelu. Je definovano jako harmonicky primér presnosti a

senzitivity, a proto je vhodnou metrikou v pripadé, kdy jsou ¢etnosti jednotlivych tiid nevyvazené.
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4.4.5.2.2 Vicetridni klasifikace
Nasledujici prehled byl sestaven podle zdroji [51, 52] V piipadé vicetiidni klasifikace je
nutné sestavit matici zamén obsahujici hodnoty pro vSechny tridy. Nasledné se z této matice
odvodi dil¢i matice zdmén pro binarni klasifikaci kazdé tridy a metriky se vypocitaji pro kazdou
tiidu zvlast pomoci vyse uvedenych vzorca.
Predpoveédi

kat. A | kat. B | kat. C | kat. D V této a nasledujicich ukazkach je pouzito oznaceni:

TP, otet pripadd, které byly spravné
kat. A TPA EAB EAC EAD $ P prip o P
zatrazeny do tridy s
katB | Eps | TPg | Epc | Epp Es,  polet pripadl, které patfi do tidy s,

ale byly chybné zarazeny do trid
kat. C ECA ECD TPC ECD Yy y y yp

Skutec¢nost

kat.D  Eps  Eps  Ecp | TPp

Z metrik spocitanych pro jednotlivé tridy 1ze nasledné vypocitat metriky charakterizujici
model jako celek. Rozlisuji se mikro a makro charakteristiky. Ve vypoctu makro charakteristik
jsou vSechny tridy zastoupeny stejnym dilem. Kazdd makro charakteristika modelu je
aritmetickym primérem charakteristik jednotlivych tfid. Mikro charakteristiky naproti tomu
zohlednuji ¢etnosti jednotlivych tiid, coz je vhodné v pripadé, kdy jsou Cetnosti nevyvazené.

V nasledujicich vzorcich k oznacuje celkovy pocet tfid a i je index oznacuji konkrétni tridu.

Celkova spravnost

k k
A — 2= Ai - Li=1 TP
makro K mikro = gk Tp ATN+FP;+FN;
Presnost
k k
makro k makro YK TPi+FP;
Senzitivita
_ ZELTPR; _ Sk TP
TPRyakro = T TPRmikro = YK TP+FN;
Specificita
k K
k _TNR; i=1 TN;
TNR — &i=1 i TNR.. : = _&fi=1" 't
makro K mikro = gk 1p t+FP;
F1-skodre
F1 — 25:1 F1; F1l.. =2. Pmikro ' TPRmikro
makro Kk mikro Pmikro*TPRmikro
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4.4.5.3 Problém cerné skrinky

Vv

Pojem Cerna skriiika se v IT prostiedi pouziva obecné pro libovolné zatizeni nebo software,
u kterého jsou ziejmé vstupy a vystupy, avSak naprosto chybi znalost o jeho vnitfnim fungovani.
Jinak Feceno neni znam zpiisob, jakym se od vstupti doslo k vystuptiim. S ¢ernou skrinkou znamou
z letectvi nebo obecné z dopravy nema tento pojem nic spole¢ného.

Opakem Cerné skrinky je bila skrinika, nékdy oznacovana také jako prihledna nebo sklenéna.
Tedy systém, jehoZ fungovani je ziretelné a presné popsatelné. Systémy s pouze CasteCnym
vhledem dovnitf se oznacuji jako Seda skiinka. Druh skriiiky zalezi také na vztahu pozorovatele

vici zkoumanému systému.

Nedostatecny vhled do ¢innosti algoritmu

Zatimco u klasickych programi (Software 1.0) prinejmensim jejich autori - programatori a
softwarovi architekti - maji (nebo alespoit maji Sanci mit) o vnitinim fungovani systému viceméné
jasnou predstavu, u systému na bazi hlubokého uceni i samotnym autortim vhled vétSinou chybi.
Obecné se na systémy vyuzivajici hluboké uceni pohliZi jako na ¢ernou skrinku, a to jak na proces

trénovani, tak na nasazeni jiZ vytrénovaného modelu [22, 41].

D
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~—— Vstup - Trénovani modelu Vystup -
Dataset @l (nastavovani vah spojent) ”
Model
if; i
\lis , .« M
'\I‘I_[:-l' Vstup > Nasazeni modelu Vystup - \LI ID
(] (klasifikace snimkii) L DI:I
Data z Analyza / predikce
vySetieni

vy

Obr. 25: Hluboké uceni jako ¢erna skiiika
Zdroj: vlastni zpracovani

Vytrénovany model obsahuje tisice parametrii reprezentujicich néjaké statistické vlastnosti.
Tyto hodnoty je obtiZzné interpretovat a tim padem nelze plné porozumét zpidsobu, jakym se
program napriklad pti urCovani diagnézy rozhoduje. Ve zdravotnictvi jsou reseni fungujici jako
¢erna skrinka z mnoha pochopitelnych divodl neptijatelna, a kromé toho by takovy software ani
neprosel certifikatnim procesem [53]. Problém Cerné skrinky je jednou z nejvétSich prekazek,

kterou je pro nasazeni hlubokého uceni nutné prekonat nejen ve zdravotnictvi.
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V pripadé neuronovych siti na zpracovani obrazu bylo piredstaveno nékolik zptisobd, jak lze

pri soucasném stavu technologii s problémem cerné skiinky alespon ¢astecné bojovat. Jsou to:

A) Diiraz na co nejpodrobnéjsi vyvhodnoceni modelu

Diikladné vyhodnoceni modelu je zakladni zptisob ke ziskani vhledu do jeho fungovani. Casto
se ale opomiji. RSNA uvadi nékolik zplisobti vyhodnoceni: doporucuje pouzivat metriky uvedené
v této praci i nékteré jiné, dale vyzkouset model také na datech z jiného zdroje a také néjakym
zplisobem nabidnout hotovy model verejné k nezavislému proveéreni [49]. Zverejnéni muze
probihat napiiklad po vzoru spolecnosti 16 Bit, kterd vyhrala soutéz RSNA 2017 Bone Age
Challenge (popsano v kapitole 6.1.5). Ta nabizi moznost model vyzkouSet na svém webu -
verejnost tak ma moznost seznamit se s funk¢énosti modelu, ackoliv ten zlistava bezpecné ulozen

na serveru spolecnosti a nikdo si jej nemiiZe stdhnout [54].

B) Vyobrazeni toho, jak je snimek reprezentovan uvniti neuronové sité

V anglické terminologii oznaCovano pojmy feature visualization nebo téZ activation
visualization. V obou pripadech jde vpodstaté o znazornéni map rysu (feature maps).
Z vizualizovanych map je patrné, Ze prvni vrstvy sité se zaméruji na jednotlivosti jako hrany, rohy
nebo zadkladni geometrické tvary a nasledujici vrstvy je pak kombinuji do vétSich a
smysluplnéjsich celki [41, 55]. Princip ilustruje nasledujici obrazek, relevantni priklad vyuzivajici

medicinska data nebyl v dobé tvorby této prace k dispozici nebo nebyl dostate¢né nazorny [56].
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Obr. 26: Reprezentace rysa obrazku uvniti hluboké konvolué¢ni neuronové sité
Zdroj: prevzato z [55]
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C) Barevné zvyraznéni oblasti snimku, podle kterych neuronova sit ucinila rozhodnuti
V anglické terminologii oznacovano pojmy class activation maps (CAMs), saliency maps
(mapy vyznacnosti) nebo méné odborné téz jako heatmaps (teplotni mapy) - barevné zvyraznéni

téch casti vstupniho snimku, podle kterych neuronova sit urcila vystup. Zvyraznéni pouzitou

duhovou barevnou $kalou pripomina obraz z termokamery [41, 57].

E A = Bt y E ] ‘!i’
(a) pre-puberty (b) early-and-mid-puberty (c) late-puberty (d) post-puberty

Obr. 27: Teplotni mapy jako soucast tlohy urcovani kostniho véku
Obrazek vznikl jako soucast resSeni RSNA Bone Age Challenge soutézniho tymu z Harvardovy univerzity.

Teplotni mapy vyznacuji ty oblasti, podle kterych neuronova sit snimek odlisila od zastupct dalsich trid.
Horni dva radky jsou snimky Zzenskych rukou, dolni dva rddky muzskych. Do pre-pubertalni skupiny byly
zatazeny snimky Zen ve véku 2-7 let a miiZzu ve véku 3-9 let, do rané puberty Zeny 7-13 let a muzi 9-14 let,
do pozdni puberty zeny 13-15 let a muzi 14-16 let, do post pubertalni skupiny Zeny 15-18 let a muzi
17-18 let (pouzity dataset neobsahuje ruce starsi 19 let). Zdroj: prevzato z [58]

Vv s vV

D) Rozdéleni slozitéjsich tiloh na nékolik jednodussich a pridani mezivystupu

Googlem vlastnéna spolecnost DeepMind navrhl ve svém reSeni pro diagnézu 3D skeni
sitnice je$té dalsi z moznych cest. Ulohu vyzkumnici rozdélili na dvé ¢asti. Prvni neuronova sit
meéla za ukol pouze segmentaci, tedy rozpoznani struktur v obrazu. Teprve druha sit rozpoznané
struktury klasifikovala. Tim do celého procesu pribyl ovéritelny mezivystup. Navic segmentacni
i klasifikacni sit’ se spoustéji v péti instancich, takze cely proces od vstupnich dat az k diagnéze
probéhne pétkrat a tim padem si uzivatel mliZe udélat predstavu, ktera mista jsou pro algoritmus

jasné rozpoznatelna, a naopak se kterymi ma potize [53].
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Obr. 28: Schematické znazornéni ireSeni na analyzu 3D skenu sitnice od spole¢nosti DeepMind
Zdroj: prevzato z [53]
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E) Zobrazeni podobnych piipadi

Dalsi alternativu navrhli vyzkumnici z Harvardovy univerzity. Jejich software pro klasifikaci
krvaceni na CT snimcich mozku své zavéry podporuje zobrazenim nejvice podobnych pripadi
z trénovaciho datasetu. UZivatel tak ma moZnost zjistit, na zakladé ceho program ke svym

zavérim dosSel a zaroveii jsou mu dany k dispozici podobné ptipady pro porovnani [58].

VSech pét vyse uvedenych variant vede k otazce, jak cely systém navrhnout tak, aby kontrola
spravnosti softwarového reSeni nespotiebovala vic ¢asu a sil, nez tradi¢ni zptisob vySetieni bez

vyuziti hlubokého uceni.

Znamé zpiisoby klamani

Problematika rozhodovani neuronovych siti je zkoumdana také z druhé strany, hledanim
zranitelnosti. Mimo zdravotnickou oblasti byly popsany pomérné snadné zptsoby oklamani sité,
napr. pomoci tzv. protichtidnych prikladl (adversarial examples) [59, 60] - vytrénované modely
na bazi hlubokého uceni se daji snadno zmast snimkem, do kterého se v malé mife pfida Sum
nadhodny nebo zaloZeny na vnitini reprezentaci obrazu uvnitf neuronové sité. Dale napriklad
snimkem, ktery se se prolne ¢i zkombinuje s jinym snimkem. Takto upravena vstupni data vedou
algoritmus k jinému vysledku, prestoze pro lidské vnimani se pozorovany obraz zda byt témér
stejny [41, 60]. Vlivy protichtidnych piikladd i jinych zptsobl oklamani vytrénovanych modeld
byly zkoumany a potvrzeny i v medicinské oblasti a to nejen na radiologickych datech [61, 62].
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Obr. 29: Oklamani vytrénovanych modeli pomoci protichiidnych prikladi
Zdroj: prevzato z [62]

Pifimocaré pokusy o reSeni problému prosté tim, Ze se do trénovani zaradily i klamavé
obrazky, se ukazaly jako nedostate¢né i¢inné. Uspésné vyreseni bude patrné vyZadovat zmény

v zékladnich principech fungovani souc¢asnych neuronovych siti [63].
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5 Implementace neuronovych siti a souvisejici problémy

Tato kapitola popisuje architektury neuronovych siti a softwarové technologie pouZité pro
jejich implementaci v praktické Casti této prace. Informace jsou zasazeny do kontextu aktualniho
vyvoje a uvedeny jsou také zndmé problémy a nedostatky komplikujici nasazeni technologii, jako
je vykon hardwaru a dostupna pamét, naro¢nost procesu trénovani a rozliSeni vstupnich snimkd.

MozZnostmi, jak nékteré nedostatky zmirnit, jsou metody preneseného uceni a rozsiieni dat.

5.1 Architektury neuronovych siti

V oblasti konvolucnich neuronovych siti je vyvoj architektur uzce spojeny se soutéZi ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge). Soutéz se konala v letech 2010 az 2017
v kategoriich Klasifikace a detekce objektli v2D obrazu. Utastnici soupefili se novymi
architekturami siti ve snaze dosahnout co nevyssi presnosti, v poslednich tfech ro¢nicich dokonce
vykazovaly algoritmy mensi chybu neZz ¢lovék. Sité byly trénovany na datasetu ImageNet s vice
nez milionem obrazki v tisici tifidach, diky cemuz jsou vysledky z jednotlivych ro¢nikd vzajemné
porovnatelné a dataset slouZzi jako benchmark. Vitézné architektury siti jsou oznacovany jako
Spickové (state of the art) [41, 64].

Je béZné, Ze tyto architektury se nasledné rozsiti pro vyuZiti ve védeé i praxi, a nékteré niZe
popsané byly vyzkouseny i pro praktickou ¢ast této. Obsah kapitoly je zpracovan podle zdrojt
[64-66]. Podrobnéjsi popis je jiz nad ramec prace, ale zejména na webu [66] lze najit velmi

prehledna schematicka znazornéni a detailni vycet odlisSnosti a pfinosi jednotlivych architektur.

5.1.1 VGG16

Architektura sité VGG byly navrzena vyzkumniky z Oxfordu (VGG je zkratka pro Visual
Geometry Group). Sit' je evoluci predchozi velmi uspésné architektury AlexNet a skoncila na
druhém misté v ILSVRC 2014. Ve srovnani s niZe uvedenymi je architektura velmi jednoducha
a pritom ucinng, obsahuje pouze konvolucni vrstvy prokladané poolingovymi a zakoncené trojici
narocnost modelu. Objevuji dvé verze sité oznacované podle poctu vrstev jako VGG-16 a VGG-19.
Verze VGG-16 ma 138 357 544 trénovatelnych parametrd, obé verze prijimaji vstupni obrazky
vrozliSeni 224 x 224.

5.1.2 Inception

Sité typu Inception pochazeji z dilen Googlu a jsou nastupcem siti typu NiN (Network in
Network). Prvni verze se jmenovala GoogleNet a zvitézila v ILSVRC 2014. Inception byl ptivodné
nazev pro jednotlivé bloky, ze kterych byla sit’ slozena - kazdy blok byl vlastné samostatnou
jednoduchou konvolu¢ni siti. GoogLeNet mél celkem 22 vrstev a 5 miliond trénovatelnych

parametrq.
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Dalsi verze Inception-V2 a Incepton-V3 byly pifedstaveny v roce 2015 a zvysily velikost vstupniho
snimku na 299 x 299 px (z ptvodnich 244 x 244 px) a pocet parametrti na 23 851 784 ve 159

vrstvach.

5.1.3 ResNet

ILSVRC 2015 vyhral Microsoft se svou siti ResNet. Tato sit vyuziva tzv. rezidualni bloky, ve
kterych vstup vjedné vétvi projde dvojici (v pozdéjsich implementacich trojici) konvolu¢nich
vrstev a v druhé vétvi projde nezménén. Na vystupu bloku se obé vétve spoji a obé hodnoty
zkombinuji. ResNet se bézné objevuje ve verzich s 34, 50, 101 nebo 152 vrstvami. PocCet vrstev se
uvadi piimo v nazvu sité. Verze Resnet-50 ma 25 636 712 trénovatelnych parametrti. Vychozi

velikost vstupniho obrazku je ve vsech pripadech 224 x 224 px.

5.1.4 Inception-ResNet

Pozdéjsim zabudovanim principl sité ResNet do architektury Inception vznikly v roce 2017
architektury Inception-V4, Inception-Resnet-V1 a Inception-Resnet-V2. Posledni uvedena
disponuje 55 873 736 trénovatelnymi parametry v 572 vrstvach, vypocetni narocnosti odpovida

sitf Inception-V4.

5.1.5 MobileNet

Vroce 2017 Google predstavil jednoduché a nenarocné sité typu MobileNet s 53 vrstvami.
Vyuzivaji podobny typ konvoluci jako Inception [67]. Existuje nékolik variant se

vstupnim rozliSenim od 128 do 224 px a parametry od 0,47 miliéni do 4,24 miliont.

5.2 Programovaci jazyky a frameworky

Programovaci jazyk Python je v oblasti datové védy standardem a tim padem je k nému
dostupna i mnoho rozsirujicich knihoven a frameworkd, které zpracovani dat zjednodusuji [33].
Pravé pro Python vznikla také cela fada knihoven s funkcemi pro strojové a hluboké uceni. Mezi
ty nejrozsitenéjsi patii TensorFlow (vyvijeno Googlem), PyTorch (Facebook), CNTK (Microsoft),
Theano, Keras, Caffe a cela rada dalSich, méné znamych. Oproti jinym pievazuji praveé Tensorflow,
Keras a PyTorch, protoZze jejich vyvoj zastreSuji velké tymy programatord, maji pocetnou

komunitu uzivatelli a tim padem lepsi dokumentaci a méné bugi (chyb v programu) [33].

5.2.1 TensorFlow

Pro praktickou Cast této prace byl pouzit framework TensorFlow, ktery obsahuje potrebné
matematické a obsluzné funkcionality k implementaci a pouzivani neuronovych siti. Byl vyvinut
Googlem v oddéleni Google Brain ptivodné pro interni pouziti a 9. listopadu 2015 zvefejnén jako
open source [33]. Vypocty jsou v TensorFlow reprezentovany jako grafy datovych tokl (data

flows). Uzly grafu ptredstavuji matematické operace a hrany data predavana mezi uzly. Samotna
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data jsou reprezentovana pomoci tenzord, coZ jsou z matematického pohledu zjednodusené
Feceno zobecnéni pojmu vektor a matice (vektor je jednorozmérny tenzor, matice dvourozmeérny)
a z programatorského pohledu vicerozmérna pole [37]. TensorFlow dokadze byt prinosny
i v riznych jinych odvétvich, pouziva se ale predevsim pro datovou védu a hlubokého uceni [37].

TensorFlow umi podobné jako konkurenéni knihovny vyuzivat jak procesor, tak grafickou
kartu, avSak pouze takovou, ktera je vybavena technologii Nvidia CUDA. Podpora pro OpenCL je
zatim pouze experimentalni [33].

Soucasti TensorFlow je TensorBoard, nastroj umoznujici ve webovém prohliZeci v realném

Case monitorovat graficky i ¢iselné proces trénovani neuronové sité.

5.3 Rychlost vyvoje technologii

T

letech postupné seskupenim a zobecnénim funkcionalit vznikly softwarové knihovny
a frameworky zamérené na usnadnéni implementace neuronovych siti i obecné dalSich
matematickych vypoctd, jejich efektivni reprezentaci a vykonani vypocti na HW. Do této skupiny
softwaru patfi napt. frameworky Torch (zverejnén 2002), OpenNN (2003) nebo Theano (2007).
Modernim prirtistkem pak bylo v roce 2015 také TensorFlow a univerzalni nadstavba Keras.

Vyvoj probiha v posledni letech velmi uspéchanym tempem. Naptiklad verze TensorFlow
vydand v roce 2015 byla nedokoncena a ve vyvoji, verze 1.0 vysla az roku 2017. V roce 2019 pak
vysla verze 2.0, ktera prinesla mnoho zmén v syntaxi kddu, provazani s Kerasem a podporu
novych verzi jazyka Python - to vSe dohromady znamena nutnost drtivou vétSinu stavajiciho kodu
od zakladt prepsat, coz tvorbu softwaru znacné brzdi a komplikuje.

Navic programovani s pomoci vySe zminénych knihoven stale probihd na relativné nizké
urovni a vyzaduje mnozstvi tzv. boilerplate kédu (sekce opakujiciho se kdédu, které je nutné
v programu mit pro dodrZeni syntaxe a formy, ackoliv nijak nesouvisi s primarni funkcionalitou
programu). Kvili tomu je proces programovani zdlouhavy a nachylny ke vzniku obtiZné
dohledatelnych bugt [68].

0Od problému boilerplate kddu se uzivatele snaZzi odstinit Keras a jeho dalsi nastavby jako
Talos ¢ AutoKeras [69]. Tato feSeni ukazuji soucasny trend vyvoje - technologie oznacované jako
automated machine learning (Auto ML) [70], které uzivatele Castecné nebo zcela odstinuji od
zdrojového kédu i od rutinnich ¢innosti, které s vyvojem neuronovych siti bézné souviseji. Odpada
napriklad zdlouhavé hledani nejvhodnéjsi architektury neuronové sité, vhodnych parametrt
trénovani a vyhodnoceni a vyladéni vytrénovaného modelu. AvSak ani AutoML neznamena
automatizovanou datovou védu - vtéto dloze hraje software a hardware stale pouze roli
nastroju [71]. Dani za pohodli a isporu ¢asu, kterou AutoML nabizi, je omezena moZnost kontroly

nad celym procesem a nékterymi jeho aspekty [7].
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5.4 Hardware

5.4.1 Pouziti GPU, CPU a TPU

Matematické operace, na kterych je trénovani neuronovych siti zalozené, zahrnuji praci
s vektory a maticemi. Na stejnych zadkladech funguje i pocitacova 3D grafika a grafické karty (GPU)
jsou na vypocCty s maticemi a vektory specidlné prizpisobeny, takze oproti procesoru (CPU)
zvladaji tento druh operaci vykonavat podstatné rychleji. Hardware i software grafickych karet je
prizplisoben tak, aby na ném bylo mozné provadétinegrafické vypocty, tento zptisob jejich vyuziti
se oznacuje jako GPGPU (general-purpose computing on graphics processing units). Vypocty na
GPU maji teoreticky vyhodu v moZnosti masivni paralelizace, protoZe disponuji fadové vice
vypocetnimi jadry nez CPU. Zatimco CPU ma radové jednotky jader, GPU jich ma radoveé stovky az
tisice. Tato jadra GPU se oznacuji pojmem shader v terminologii vyrobce Nvidia, nebo jako stream
processor v terminologii AMD. Naopak nevyhodou je, Ze GPU maji znacné omezenou pameét
(fadové jednotky ¢i mensi desitky gigabytl), zatimco pri vyuziti CPU neni technicky problém
vyuZzit stovky gigabyti RAM [72]. Pro pirekonani pamétového omezeni GPU lze trénovat paralelné
na vice GPU soucasné, k cemuz je ovSem potieba podpora paralelismu v pouzitém frameworku.

Podminkou a prekaZzkou pro trénovani neuronovych siti na GPU je, Ze kromé hardwaru
samotného je nutna také softwarovd mezivrstva, kterd tvofi rozhrani mezi pouzitym
frameworkem pro hluboké uceni a ovladaci GPU. Vyrobce Nvidia nabizi pro implementaci GPGPU
vlastni technologii CUDA, konkuren¢ni AMD naopak otevieny standard OpenCL. AvSak pokud
néjaky framework pro hluboké uceni podporuje béh na GPU, pak zpravidla pouze pomoci CUDA.
OpenCL podporovano neni, nebo je pouze vyhledové v planu do dalSich let, coz vyrobce AMD stavi
mimo hru. Naopak Nvidia se hlubokému uceni intenzivné vénuje a pribézné rozsifuje svou
nabidku hardwaru, softwaru i doprovodnych sluzeb k témto tcelim. Od roku 2019 Nvidia nabizi
softwarovy balitek Clara specializovany na trénovani neuronovych siti pro medicinské ucely.
Poradi si se sbérem a anotovanim dat primo ve formatu DICOM a piedevsim pak nabizi paralelni
i federativni trénovani na hardwaru Nvidia [73].

Kromé CPU a GPU existuje jeSté treti moznost - TPU (tensor processing unit), hardwarova
komponenta specialné navrzena pro trénovani neuronovych siti. TPU bylo vyvinuto pifimo
Googlem pro pouziti s jeho frameworkem TensorFlow. Od roku 2015 byly dosud piedstaveny jiz
4 generace TPU. Treti generace TPU nabizela v souctu 8 vypocetnich jader a 32 GB paméti [74].
[ presto ale aktudlni vyvoj v oboru ptisobi dojmem, Ze hardwaru pro hluboké uceni vévodi

superpocitace s GPU, pripadné CPU [7].

5.4.2 Problém omezené paméti GPU

Trénovani velkych a robustnich modelti hlubokého uceni je v soucasné dobé velmi casove
naro¢né a nardzi na omezeni spocivajici ve velikosti paméti grafickych karet. Pro ilustraci:

Spickova Nvidia GeForce RTX 2080 Ti, ktera byla k tvorbé této diplomové prace pouzita a ktera
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v dobé tvorby této prace byla nejmodernéjsi a nejvykonnéjsi herni grafickou kartou v nabidce
Nvidie, disponuje 11 GB paméti a prodava se za ceny okolo 1200 USD [75]. Mimo herni sektor
disponovala nejvétsi paméti Nvidia Quadro RTX 8000, ktera nabizi 48 GB paméti s cenou okolo
5500 USD [76]. Ackoliv se i zminénych 11 GB miize zdat az zbytecné mnoho, pro trénovani
hlubokych neuronovych siti je takova pamét nezbytnd a mnoha piipadech také ¢im dal vice
nedostacujici. Velikost pozadované pameéti je zavisla na pouzité architekture sité a na nastavené
velikosti davky (poctu snimkd, na které do neuronové sité v jednom trénovacim kroku vstoupi).

Kuprikladu sit’ AlexNet, tvofend 5 konvolu¢nimi vrstvami a 2 plné propojenymi, vyzaduje pii
velikosti davky 128 alespori 1,1 GB paméti. Vétsi sit VGG-16 spotiebuje pri velikosti davky 128 uz
zhruba 14 GB paméti. A to je jeSté pomérné malo v porovnani se siti ResNet, ktera je dostupna
v implementacich s 50, 101 a 152 vrstvami.

Data uloZena béhem trénovani v paméti GPU lze rozdélit do 4 kategorii: [77]

1) parametry modelu (vahy)

2) mapy rysi (feature maps) - mezivysledky vznikajici v konvolu¢nich vrstvach pii
dopredné fazi béhu trénovaciho algoritmu

3) gradientni mapy (gradient maps) - mezivysledky vznikajici pii zp€tném chodu

4) pracovni prostredi (workspace) - odkladaci prostor ¢ili mezipamét pro docasné

proménné (matice)

Vs v

Nejvétsi Cast paméti zabiraji pravé mapy rysud. Pro velkych modeld, jako je napiiklad VGG-16,

to muze byt i pres 50-80 % celkové dostupné paméti, jak ukazuje nasleduji graf.
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Obr. 30: Vyuziti paméti GPU pri trénovani modelu
Leva osa znazornuje vyuziti paméti GPU na rGzné ucely v absolutnich c¢islech, prava osa ukazuje podil
alokované paméti spotiebované na mapy rysu. Zdroj: prevzato z [77]
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Trénovani modeli jako je VGG-16 nebo vétSich na GPU s mensi paméti, nez kolik by bylo

optimalni, vede nutné k rozhodovani mezi nékolika moZnostmi kompromisu: [77]

o Zmensit velikost davky - muze ovlivnit piresnost a rychlost trénovani. U velkych modeld
typicky dochazi k situaci, Ze prinosy pokrocilé architektury jsou znehodnoceny prace
nemoznosti trénovat s velkymi davkami.

e Distribuovat trénovani na vice GPU - kromé toho, Ze vyZaduje investici do dalsi GPU, je
to narocny proces sdm o sobé a pifimo souvisi s vnitfni architekturou a principy
fungovani frameworku, ve kterém je neuronova sit implementovéna

e Zjednodusit neuronovou sit (model) odebranim vrstev

e Pockat na dalsi generaci GPU s vétSi paméti

V ¢lanku [77], z néhoz informace v této kapitole pochazeji, vyzkumnici pracujici pro Nvidii
poukazali, Ze soucasné frameworky pro hluboké uceni maji vdZné nedostatky a omezeni co se tyce
alokovani a spravy paméti, a predstavili svilij vlastni, novy zptsob spravy paméti, ktery dokaze
nedostatek mista na GPU obejit. V podstaté jde o softwarovou mezivrstvu, co pristup k paméti
(slovy autorti) virtualizuje, takZe programy na trénovani modeld mohou vyuzivat kromé paméti
GPU nové také RAM, ktera je porovnani s paméti GPU levna a dostatecné kapacitni. Software byl
zacilen v prvé radé na mapy rys, jejichZz pireneseni na RAM prineslo nejvétsi tisporu paméti,
radové az 90 % v zavislosti na architekture sité a nastavené velikosti davky. Celé reSeni autofi
oznacili nazvem Virtualized Deep Neural Network (vVDNN). Ackoliv byl ¢lanek publikovan jiz v roce

2016, dosud se verejné dostupna oficidlni implementace technologie vDNN neobjevila.

5.5 Prenesené uceni

Jednim ze zplsobi, jak obejit vypocetni naroc¢nost trénovani, vyporadat se s nedostatkem dat
a také jak predejit preuceni modeluy, je metoda zvana pirenesené uceni (transfer learning) [48].
V takovém pripadé se model uz vytrénovany na jednom datasetu upravi pro pouziti na jiném
datasetu. Uspé$nost preneseného u¢eni zavisi na typu e$ené tlohy a podobnosti dataset [7].

Typicky to znamena pouzit model naro¢né vytrénovany na opravdu velkém datasetu, ktery
diky tomu disponuje dobrou schopnosti generalizace a dokaze extrahovat ze snimkii obecné,
nizkouroviiové charakteristiky. Vytrénované vahy nizsich vrstev neuronové sité se ponechaji,
zatimco ve vysSich vrstvach (které jsou zodpovédné za zpracovani vétSich celkli obrazu a za
vysledné zarazeni do tiidy) se vahy odstrani a nasledné dotrénuji znovu jiz na cilovém datasetu.

Existuji tfi zakladni strategie, jak k trénovani modelu pristoupit: [7, 41, 78]
1) Vytrénovat cely model od zakladu a pirenesené uceni neimplementovat

Tato moznost dava svobodnou volbu architektury, na druhou stranu bude vyzadovat velky

a kvalitni dataset, extrémné vykonny hardware a mnoho Casu.
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2) Prenesené uceni formou extrakce rysi (feature extraction)

Vahy uloZené v nizSich konvolu¢nich a poolingovych vrstvach predtrénovaného modelu jsou
ponechany v ptivodnim stavu (¢asto se i v odborné terminologii pouZziva pojem ,zmrazeny“) - tato
cast modelu se oznacuje jako modul pro extrakci ryst obrazku (image feature extraction module).
Naopak horni, plné propojené vrstvy, zodpovédné za zarazeni snimku do vysledné tridy, jsou
odstranény, nahrazeny novymi a vytrénovany znovu. Trénovani je vtomto ptipadé pomérné

rychlé a hardwarové méné narocné.

3) Pirenesené uceni formou ladéni (fine-tuning)

Pri této strategii se zmrazi pouze nejnizsi konvoluc¢ni vrstvy, dalsi konvolué¢ni vrstvy jsou
odemceny k tzv. ladéni — predtrénované hodnoty v nich uloZené se pti trénovani upravuji, aby se
prizptsobily novym datlim. Horni, plné propojené vrstvy jsou stejné jako v minulém ptipadé
Trénovani je zpravidla delSi neZ v predeSlém pripadé a probiha s velmi nizkym koeficientem
uceni, aby se pracné predtrénované vahy spojeni neuronti ihned nevytratily, ale pouze postupné

a zvolna ladily a prizpisobovaly novym datim.

Trojici strategii z predchozi strany a divody, pro¢ si néjakou znich vybrat, prehledné

ilustruji nasledujici dvé schémata.
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Obr. 31: Strategie pieneseného uceni
Zdroj: prevzato z [41] a upraveno
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Obr. 32: Jak vybrat vhodnou strategii pireneseného uceni
Zdroj: prevzato z [78]

rv s

Pfenesené uceni prinasi jeSté dalsi zasadni vyhodu - mensi hardwarovou (i financ¢ni)
narocnost procesu trénovani. Ten je totiZ obecné velmi zdlouhavy, a kromé jizZ zminnovaného
problému s paméti GPU vyZaduje vykonny a drahy hardware. Napfiklad zminiovana sit VGG byla
pro ucely soutéze ILSVRC trénovana na datasetu ImageNet na 4 grafickych kartach po dobu dvou
tydni. Vitézna sit GoogleNet byla do konvergujiciho stavu vytrénovana béhem necelého tydne,
omezujici byla pravé pamét GPU. O rok pozdéji trénovani sité ResNet trvalo tfi tydny na pocitaci
vybaveném 8 grafickymi kartami [64].

A praveé tyto pracné a peclivé vytrénované Spickové modely osvédcCenych architektur siti jsou
pro usnadnéni implementace preneseného uceni zdarma k dispozici ve vétSiné nejrozsirenéjsich
framework jako TensorFlow, Keras, PyTorch a dalSich. Staci si zvolit poZadovanou architekturu
a strategii prenosu uéeni. Cas potfebny k trénovani lze v zavislosti na situaci zkratit fadové na
desitky ¢i jednotky hodin, v urcitych pripadech i na jednotky minut [41, 78].

Pfenesené uceni bylo UspéSné vyzkousSeno také vmediciné, a to jak s modely
predtrénovanymi na medicinskych datech, tak s modely vyuZzivajicimi pravé zminiovany dataset
ImageNet. Konkrétni vyzkumy, kterymi se prakticka ¢ast této prace inspirovala, jsou piredstaveny

v kapitole 6.1.3 Vyzkumy souvisejici s tématem této prace.
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5.6 Problém nizkého rozliseni vstupnich snimku

Spole¢nou vlastnosti vSech soucasnych verejné dostupnych a oblibenych architektur
neuronovych siti je, Ze jsou navrZzeny na pomeérné nizké rozliseni vstupnich snimki. Typicky mtize
jit o hodnoty v rozmezi od 32 x 32 px az do 299 x 299 px. | dostupné modely na pienesené uceni
predtrénované na datasetu ImageNet vyuZzivaji rozliSeni snimkd v uvedenych rozmezich [48, 79].

Nizké rozliSeni se pouziva z rady divodu: [79]

e Trénovani neuronovych siti s miliony parametri je velmi narocné na vykon hardwaru
a Cas potirebny k vytrénovani, jak uz bylo popsano v prechozim textu.

e Pro zakladni ulohy, jako rozpoznani objektli ve snimku, jsou nizka rozliSeni naprosto
dostacujici a prinaseji lepsi schopnost generalizace, a tedy mensi riziko pieuceni.

e Snimky v niz§im rozliSeni jsou jednodussi na skladovani, manipulaci a distribuci. Mnoho

skutec¢né velkych datasetli je k dispozici pouze ve sniZzeném rozliSeni.

Extrémné nizka rozliSeni vedou ke ztratam informaci nutnych k diagnostice [48]. Pro mnoho
ne-medicinskych tkoli takové hodnoty rozliSeni snimkd mohou stacit. V ptipadé radiologickych
dat vyzkumy z minulych let ukazuji, Ze i pti takto nizkych rozliSenich lze dosdhnout aZ ptekvapivé
zajimavych vysledkd. V soucasné dobé, s nariistajicim vykonem hardwaru a novymi moznosti
distribuovanych vypoctd, se postupné zacinaji prosazovat i snimky ve vyssim rozliSeni [80].

Nékolik vyzkumi se jiz zabyvalo také vlivem rozliSeni snimku na presnost diagnostiky.
Clanek The Effect of Image Resolution on Deep Learning in Radiography [80] publikovany po¢atkem
roku 2020 predstavil vysledky studie provedené s datasetem NIH Chest X-ray (obsahujicim ptes
100 000 snimké hrudniku) a sit{ architektury ResNet. Re$enou tlohou byla pro jednoduchost
binarni klasifikace, tedy moznost ano/ne pro jednotlivé diagnézy. Autori zkouseli k trénovani
modell pouZzit mnoho velikosti snimku v rozmezi od 32 x 32 px az do 600 x 600 px. NejlepSich a

zhruba srovnatelnych vysledki dosahli s ¢tverci o strané 256, 320 a 448 px.

10 Obr. 33: Vliv rozliSeni snimku
= S - na piesnost Kklasifikace
RS — - === . . P .
2% R i e diagno6z na snimcich hrudniku
' P """":,_r,l---‘ ““““““ ""-..._'!: ~==-u | Délky stran Ctverce jsou
e - e —— VT
E ”,J'!‘.»"w ® | vporadi: 32, 64,128, 224, 256,
- . o
gos] ¥ ?’ O 320, 448, 512 a 600 pixel.
& A W Zdroj: pievzato z [80]
= 19 7/
o ¥
@ 071 1 ,’ !
s 1
- I
2 Ky
Sos{ &/
7 —$- Emphysema
[ o ~§~ cardiomegaly
05 T Hernia
] =& Atelectasis
-4~ Edema
-9~ Effusion
0.4 . . : - : .
100 200 300 400 500 600

51



Vyssi rozliSeni snimkl s sebou piinasi taky nesrovnatelné vys$si naroky na hardware.
Nizozemsti védci ze sdruzeni SURF pii analyze RTG snimkl hrudniku pouzili upravenou
architekturu ResNet-59 a dataset NIH Chest X-ray zpracovavali v rozliSeni 1024 x 1024 px. Dosahli
dobrych vysledkd, ale potykali se s preucenim. Pfitrénovani se kvili obrovskym narokiim na
pamét odchylili od GPU a diky spolupraci s firmou Intel misto toho trénovali na superpocitacich

disponujicich radové stovkami jader CPU Intel Xeon a stovkami gigabytti RAM [72, 81].

5.7 Problém c¢tvercového formatu vstupnich snimku

Kviili tomu, Ze konvolu¢ni operace vyuzivaji ¢tvercové matice, jsou vstupni rozméry snimki
ve vSech architekturach neuronovych siti omezeny na ctvercovy format, tedy pomér stran 1:1.
Framework TensorFlow ve vychozim nastaveni kazdy vstupni snimek nejdiive automaticky
prevede na tento format. Ackoliv existuje nékolik moznych zptsobt upravy formatu, TensorFlow
jednoduse béhem prevzorkovani a interpolace na pozadované vstupni rozliSeni snimek na jeho
krat$i strané roztahne (resp. na delSi strané stlaci) tak, aby se Ctverec obrazem vyplnil [82].

Takovy zplsob ma své klady i zapory. Na jedné strané se vroztaZzeném rozméru muze
uchovat vic informaci, kterych je vlivem nizkého rozliSeni snimki uz tak pomérné malo. Podobny
princip se vyuzival uz pred desitkami let ve filmovém pramyslu. Pfi nataceni Sirokotuhlych filmu
se pouzivaly anamorfické objektivy, které obraz roztahly tak, aby vyplnil celou plochu témér
Ctvercového policka na filmovém pasu. Diky tomu mél obraz ve svislém rozméru vyssi
rozliSeni [83]. V oblasti neuronovych siti je natazeni jednou z béZnych tprav a Ize jim mimo jiné
dosahnout vétsi variability vstupnich dat, jak detailnéji popisuje nasledujici kapitola.

Na druhé strané ovSem miZe nataZeni na Ctverec zplisobovat problém u medicinskych dat.
Napriklad RTG snimky hrudniku zpravidla ¢tvercovy ¢i témér ctvercovy format maji, snimky
rukou a jinych anatomickych oblasti ale ne. Pti jednom z experimentd, ktery predchézel praktické
casti této prace, bylo zjiSténo, Ze Uprava na Ctvercovy format natazenim miiZe v urcitych
pripadech mit nezadouci dopad na vysledky klasifikace. Model vytrénovany na datasetu OAI
(predstaveny v kapitole 6.1.2) mél za cil pouze roztridit snimky podle toho, co zobrazuji - ruku,
obé ruce, panev, koleno, obé kolena nebo dolni koncetiny. Snimky obou kolen maji format
nejcastéji 4:3, snimky dolnich koncetin maji pomér zhruba 5:18 a pfi pirevodu formatu vychozim
zplsobem, tedy natazenim, dochazi k vyrazné deformaci. Vysledkem bylo, Ze vytrénovany model
si vmnoha pripadech pletl snimky kolen se snimky dolnich koncetin, protoze vlivem az prilis
velké deformace vypadaly podobné, jak doklada obrazek na nasledujici strané. Z toho plyne, Ze
zplsobiim zmény poméru stran bude vhodné v praktické ¢asti prace vénovat pozornost a zjistit,
zda v ptipadé, kdy dataset tvoii pouze snimky rukou, natazeni ma nebo nema vliv.

Kromé natazeni, které je v TensorFlow vychozi a jedinou moznosti, 1ze format v zavislosti na
situaci upravit také orezanim nebo vyplnénim prazdného mista neutralni barvou, v pripadé RTG

snimki napiiklad ¢ernou.
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Obr. 34: Nezadouci podobnost obrazu vznikla prili$§ velkou mirou deformace
Na krajich pGvodni snimky, uprostred prevedené na ctverec nataZzenim. Uvedeny snimek kolen byl

vytrénovanym modelem nespravné oznacen jako snimek dolnich koncetin. Pouzitd sit architektury
Inception-V3 s vyuzitim preneseného uceni formou extrakce rysi (stejné freSeni, jaké bylo vyuZito
v praktické casti prace v kapitole 7.3.3) pfitom v tomto piipadé dosahla celkové spravnosti pires 99 %.
Zdroj: vlastni zpracovani s vyuzitim snimk z datasetu OAI [84]

5.8 RozSireni dat

Smysluplné trénovani neuronovych siti vyzaduje obrovské mnozstvi dat. Cim vice réiznych
prikladd je siti poskytnuto, tim lépe se nauci rozpoznavat obecnéji platné priznaky diagnozy [44].
Navic, pokud neni dataset dostateCné rozmanity, mize pii trénovani dochazet k preuceni. Kromé
toho by dataset mél byt také vyvazeny, tedy zastupci vSech tfid by v ném mély byt zastoupeni
priblizné ve stejném poméru. Modely trénované na nevyvazenych datasetech totiz maji sklon pri
predpovédich tihnout k nejpocetnéjsi tridé [48].

Tato omezeni datasetl jsou Castecné feSitelnd technikami oznacovanymi jako data
augmentation (pocesSténé rozsireni dat, zvétSeni dat Ci augmentace dat) nebo v ptipadé
obrazovych dat image augmentation. Je to souhrnné oznaceni pro tpravy, kterymi lze zvysit pocet
a rozmanitost dat [44, 48], coz vpripadé obrazki znamena tvorbu odvozenin pomoci
geometrickych transformaci, tiprav jasu, kontrastu a barevnosti, filtrace (rozmazani, doostieni),
ofezani, atp. Nékteré vyzkumné tymy provéfovaly namisto transformaci i moznosti Upravy a
tvorby novych snimkii pomoci neuronovych siti generativniho typu (generative adversarial
networks; GAN) a to i v oboru medicinskych dat [48].

Podobné jako se princip fungovani neuronovych siti prirovnava klidskému mozku,
prirovnava se k nému i proces rozsireni dat [44, 48]. Tak, jako si lidska predstavivost dokaZe na
zakladé podobnosti a predeslych zkuSenosti vyobrazit mnoho situaci novych, snazi se tyto
techniky vyobrazit nové variace dat. Neuronova sit by se pak méla lépe naucit obecné
charakteristiky zobrazovanych tkani a struktur, potazmo obecné charakteristiky diagnoz,
a neupinat se tolik na rysy konkrétnich snimki [44, 48].

Ackoliv toto reSeni dokaze uméle zvysit Cetnost a rozmanitost datasetu, nic se nevyrovna

dostatecnému mnozstvi skutecnych a dobi'e anotovanych snimkt [44].

5.8.1 Bezpecnost a zplUsoby provedeni

Veskeré druhy tprav je potieba hodnotit z pohledu ,bezpecnosti“ jejich pouziti. Bezpec¢nosti

je v tomto pripadé minéno, zda a do jaké miry z obrazku bude i po transformaci rozpoznatelné to,
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co zobrazoval pivodné. Jinak receno, zda i nadale bude odpovidat svému plivodnimu popisku

(anotaci) [48]. Bezpecnost transformace se odviji od daného kontextu a zaleZi na kombinaci:

e druhu transformace
o miry transformace (miry zkresleni)
e charakteru dat

e feSené ulohy

Shorten a Khoshgoftaar [48] jako jednoduchy ptiklad transformace, kterd nezachovava
popisek, a tedy neni bezpecna, uvadéji otocCeni a preklopeni u datasetd zaméfenych na rozpoznani
pismen a ¢islic, kdy velka mira transformaci miiZe vést k zaménitelnosti ¢islic 6 a 9.

Obecné pak plati:

e nedoporucuje se transformacemi vytvaret stavy, které by nemohly nastat v realité [44]

e privySsi mife zkresleni je nebezpecna kaZzda transformace [48]

e bezpelnéjsijsou ty transformace, které jsou v matematické terminologii oznacované jako
rigidni, zachovavaji totiZ klicové vlastnosti obrazu [44]

e vSechny odvozeniny by mély byt zafazeny v té ¢asti datasetu (trénovaci, valida¢ni nebo

testovaci), ve které se nachazi ptivodni snimek - jako prevence pired preucenim [48]

Rigidni transformace je kombinaci oto¢eni a posunuti a patfi mezi afinni transformace (spolu
se Skalovanim, zkosenim, zrcadlenim a transformacemi vzniklymi jejich sloZzenim) [8]. Technicky
vzato ovSem piivodni obrazovou informaci zachovavaji pouze ty transformace, které méni jenom
souradnice pixell, tedy otoceni o nasobky 90 stupmd, posunuti a ofezani. U vSech ostatnich
transformaci dochazi k prevzorkovani obrazu, presnéji k dopocitavani novych pixeli pomoci
interpolacnich algoritmii. V zavislosti na rozliSeni snimku, mife transformace a druhu
interpolac¢niho algoritmu dochazi ke zkresleni ptvodni obrazové informace a mohou vznikat
nové, nezadouci obrazce a struktury. Kromé toho miiZe dochazet i k ¢astecné ztraté ostrosti [8].

Pokud je na jeden obrazek pouzito vice transformaci, roli hraje také zptisob, jakym je jejich
sloZeni implementovano. Zda se transformace provedou oddélené jedna po druhé, nebo najednou
v ramci tzv. jednotné transformace (unified transformation). Pti provadéni oddélené interpolace
zkresli obraz béhem kazdé transformace, zatimco pri pouziti jednotné transformace dojde pouze
k jediné interpolaci a vysledek bude tim padem presnéjsi [8]. V praxi ale Casto zaleZi na tom, jaké
moZnosti poskytuje graficky software a programatorské knihovny a frameworky, které jsou
k praci pouzity [48]. V profesionalnich grafickych editorech nechybi moznost vybrat si vychozi
interpolac¢ni algoritmus pro kazdy druh transformace zvlast. Editory ale nejsou uzptisobené pro
davkové automatizované zpracovani celych datasetli. V programovacich knihovnach
a frameworcich pro jsou naproti tomu zase jind omezeni - maji zpravidla uzkou nabidku
dostupnych druhd transformaci i interpola¢nich metod a trpi také dal$imi problémy, které

7 v

nastiniuje prakticka ¢ast této prace.

54



5.8.2 Prehled druhti transformaci

Zpracovan podle zdroja [44, 48].

¢ Posunuti (translace)
Posunuti je implementacné i vipocetné jednou z nejjednodussich transformaci. Jeho vyuzitim
se neuronova sit miZe 1épe zamérit na obecné rysy zobrazenych tkani.

e Otoceni (rotace)
Otoceni muze napodobit pacienty, ktefi byli pii snimani o maly thel natoceni. Zpravidla se
obraz otaci pouze nahodny uhel v predem zadaném rozmezi [44].

e Skalovani (zména métitka; zoom)
Stejné anatomické struktury se na riznych snimcich ritiznych pacientdi prezentuji ve vice
velikostech, coZ lze (do urcité miry) nasimulovat touto jednoduchou tpravou.

e Preklopeni; zrcadleni (flip; mirror)
Je moZzné vyuZit u anatomickych struktur, které jsou parové nebo symetrické. Preklopenim se
predchazi situacim, kdy by neuronova sit upfednostiiovala rysy nalezené na jedné strané
organu, prestoZe postizena by byla druha strana organu. Preklapét obrazek lze v zavislosti na
okolnostech podle vodorovné i svislé osy [44].

¢ Natahnuti (zména pomeéru stran)
V urcitych pripadech a bezpe¢né mire natdhnuti obrazku piidava potiebou variaci. V urcitych
pripadech ovsem mize byt deformace netahnutim nezadouci, jak ukazala predchozi kapitola.

e Naklonéni
Funguje podobné jako natahnuti, ale s tim rozdilem, Ze horni ¢ast obrazku se natahuje jednim
smérem a spodni ¢ast obrazku smérem opacnym.

e PruzZna (elasticka) deformace
Predchozich 5 technik jsou priklady tzv. linearnich transformaci. Pruzna deformace poktivuje
obraz tak, jako by byl z gumy nebo latky. Avsak je potreba ji pouzivat jen v rozumné mire
se zvlastnim ohledem na bezpecnost.

e Orezani
[ prostym ubranim volného mista napriklad po stranach se oblast zajmu ve snimku posune na
jiné soutadnice. Pro clovéka se snimek neméni, pro neuronovou sit jde o novy priklad.

e Filtry (doostieni, rozosti'eni)
Upravy ostrosti jsou dobry zptisob, jak ze snimki vytahnout vice detaild, piipadné jak
trénovany model udélat odolnéjsi vii¢i pohybové neostrosti.

e Upravy barevnosti
V nejjednodussim piipadé obnasi ndhodné Upravy jasu a kontrastu v predem definovaném
rozmezi (napr. + 15 %), u medicinskych snimki tyto hodnoty uz ve vychozi podobé snimk
mohou riznit a je vhodné zajistit, Ze si s nimi neuronova sit dokaze poradit. U barevnych

snimki jsou moZnosti Uprav vetsi.
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ptvodni snimek

posunuti otocCeni skalovani

preklopeni natdhnuti naklonénf

pruzna deformace rozostieni Uprava jasu a kontrastu

Obr. 35: Druhy transformaci
Pro nazornost jsou transformace predvedeny ve vétsi, a tedy nebezpecné mite. Z obrazku je patrné, ze

zejména natdhnuti, naklonéni, pruzna deformace a rozostieni vyzaduji velmi opatrné zachazeni, protoze
jinak obraz deformuji az prilis. Zdroj: pirevzato z [44]
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5.8.3 Zpusoby implementace rozsireni dat

Studii porovnavajicich rozdilné zpisoby rozsireni dat a jejich prinosy zatim neni mnoho.
Zvazit je kazdopadné potieba cilovou velikost datasetu. Napriklad i tvorba jedné jediné
odvozeniny kazdého snimku (tfeba zrcadlové preklopeni) zvysi pocet snimkid v datasetu na

dvojnasobek. Na vybér jsou dvé moznosti, jak rozsireni dat implementovat [44, 48]:

1) Za béhu (online; on the fly)

Algoritmus, ktery za béhu tvori odvozeniny dat, se nazyva generdtor. Nez se snimkem zatne
pracovat neuronova sit, projde upravou generatorem, ktery s nim provede predem definované
transformace v nahodné stanovené mire. Tento zplsob Setfi misto na disku, ale zpomaluje proces
trénovani. Pouziva se zpravidla na trénovaci ¢ast datasetu, ale obcas je zminiovan i pozitivni dopad

pti pouziti na validac¢nich datech, protoZe mize vést k vytrénovani robustnéjstho modelu [48].

2) Piredem (offline)

vivs

moznost si zkontrolovat, zda transformace byly pouzity bezpecné.
Nékteré vyzkumy dosly i k zavérim, Ze trénovani je nejlepsi zacit s plvodnimi daty

a odvozeniny pridat az v pozdéjsi fazi trénovani. Obecna shoda na optimalnim postupu ale zatim

nepanuje [48].
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6 HIluboké uceni ve védé a klinické praxi

Tato kapitola shrnuje souc¢asny stav vyuziti hlubokého uceni v radiologii. Stejné jako ostatni
kapitoly se vymezuje predevsim na ty vyzkumy a technologie, které maji néjaky vztah k tématu
této diplomové prace, tedy konvolu¢ni neuronové sité a RTG snimky zejména rukou - uvadény
jsou ty vyzkumy, které ovlivnily sméfovani praktické casti této prace. Prozkoumana byla také

soucasna nabidka komerc¢né dostupného softwaru, ktery hluboké uceni vyuziva.

6.1 Hluboké uceni ve védé

MnoZstvi publikaci na téma hlubokého uceni v radiologii vyznamné roste, jak ilustruje graf
niZe. Z organizaci zasttfeSujicich odborniky z praxe a védy se ktématu velmi aktivné stavi
napriklad jiZ mnohokrat zmifiovana RSNA (Radiological Society of North America).

Spolecnost od roku 2017 poirada kazdoroc¢ni soutéz o nejuspésnéjsi feseni urcitého problému
pomoci hlubokého uceni. Prvni ro¢nik byl na téma analyzy kostniho véku na zadkladé RTG snimku
(obsahem ma blizko k tématu této prace a je podrobnéji rozepsana v kKapitole 6.1.5). Vysledkiim
soutéZe je vénovana i kaZzdoro¢ni konference RSNA. Od ledna 2019 spolec¢nost zacala vydavat
novy odborny Casopis Radiology: Artificial Intelligence kvili neustale rostoucimu podilu ¢lankd na
toto téma v jejich plivodnim ¢asopisu Radiology [49]. RSNA tvrdi, Ze jde prozatim o jediny odborny
Casopis vénujici se soucasné radiologii a umélé inteligenci [49].

Aktualni stav v CR byl také zjistovan, avsak Radiologickd spole¢nost Ceské lékai'ské
spolec¢nosti J. E. Purkyné ani Ceska revmatologicka spole¢nost Ceské lékai'ské spole¢nosti J. E.
Purkyné na dotazy nereagovaly a z informaci dostupnych na jejich webech [85, 86] se nezd3, Ze

by v oblasti hlubokého uceni podnikaly néjaké vyznamné;jsi aktivity.
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Obr. 36: Vyvoj poctu publikaci tykajicich se radiologie a umélé inteligence
Vysledky pochazi z databaze PubMed pro hledany vyraz: (strojové u¢eni NEBO hluboké uceni NEBO uméld
inteligence) A radiologie. Platné k 12. inoru 2020. Zdroj: pfevzato z [29]
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6.1.1 Doporuceni pro vyzkum a publikovani

S rostoucim poctem publikaci vyplovaji na povrch casto nedostate¢né popsané ¢i zameérné
zamlzované aspekty jednotlivych vyzkumu. Tyto nejasnosti jsou patrné i z nékterych vyzkumd,
které jsou uvedeny na nasledujicich stranach. Na situaci reagovala redakéni rada cCasopisu
vysledki vyzkumu. Problematiku rada koncem roku 2019 shrnula v ¢lanku Assessing Radiology
Research on Artificial Intelligence [29, 49], z néjZ pochazi i nasledujici stru¢né shrnuté devatero

zasad dobré praxe, kterych by se mély vyzkumné tymy v publikacich drzet.

1. Jasné definovat vSechny tri datasety (trénovaci, valida¢ni a testovaci)

Vyzkum by mél vyuzivat jeden dataset na trénovani, druhy na ladéni a validaci a tfeti na
zavérecné otestovani. Datasety by mély byt vzajemné nezavislé - bez prekryvi. Kromé toho
by méla byt zverejnéna a vysvétlena kritéria, podle kterych byly nékteré snimky zahrnuty
a jiné naopak vyrazeny.

2. Pro zavérecné vyhodnoceni pouZzit externi (cizi) dataset
Neuronové sité jsou nachylné k preuceni, a proto by na ovéfeni schopnosti dostatecné
generalizace mél byt vyuZit dataset od nékoho jiného, napriklad jiné instituce.

3. Kazdy z trojice datasetii by mél obsahovat snimKky z vice raznych zdrojti
Snimky z urcitého zdroje (napf. jednoho typu pristroje ¢i jedné nemocnice) zpravidla vypadaji
i pro oci radiologii trochu jinak, nez snimky od jiného zdroje. Aby se piedeslo nechténému
zaméreni algoritmu na data pouze jediného zdroje, mély by trénovaci, validacni i testovaci
datasety byt tvotfeny snimky z vice rtznych zdrojt.

4. MnozZstvi snimkii v jednotlivych datasetech by mélo byt zdiivodnéno
Urceni priméreného mnozstvi snimku k vytrénovani modelu miiZe byt slozité a na pocatku
vyzkumu nebyva zndmo. Proto by mélo byt provedeno vyhodnoceni iispésnosti trénovaného
modelu v zavislosti na mnozstvi snimku. Jako priklad miiZe poslouzit vyzkum, ktery zacal
s 200 000 snimky hrudniku, av$ak algoritmus uz po vyuziti 20 000 snimka vykazoval jen
velmi maly prirdstek v presnosti.

5. Lékarské vystupy pouzité k trénovani by mély mit jednotny a uznavany format
Anotovani snimkd by mélo probihat zpisobem standardizovanym napftic pracovisti. Samotna
radiologicka zprava nemusi byt pro tyto ucely vZdy optimalni - na stanoveni diagnézy mohou
byt zapotiebi jesté vysledky z jinych vySetreni. Klinické zpravy vznikaji kviili péci o pacienta
a obecné nemaji kvalitu na to, aby byly pouzity pro védecké ucely. Jejich pouziti se vyzkumny
tym casto pravdépodobné nevyhne a v takovém pripadé je prinejmensim potreba uvazovat
nad zpusoby, jak se s nizsi kvalitou ¢i chybovosti zprav zmirnit.

6. Priprava dat a jakakoliv dalsi prace s nimi by méla byt zdokumentovana
Jakékoliv ofezani snimkd, jejich anotace, ru¢ni dotridéni apod. by mély byt popsany, protoze

pomahaji odhadnout pouzitelnost algoritmu v praxi.
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7. VysledKky algoritmu by mély byt porovnany s vysledky radiologického odbornika
Vyzkumnici ¢asto porovnavaji vysledky vzajemné mezi sebou a opominaji, Ze pro 1éc¢bu
o odbornika (v¢etné uvedeni poctu let a v oboru a zaméreni). Je pékné, kdyz algoritmus
prekona studenty ¢i novacky, jenZe to ani zdaleka nestaci.
Avsak ani prekonani odbornika jeSté neznamena, Ze uméla inteligence je schopna radiology
nahradit [25].

8. Zpusob, jakym se algoritmus rozhoduje, by mél byt jasny a transparentni
V mediciné se nelze spokojit s tim, Ze na algoritmy umélé inteligence budeme nahliZet jako na
¢ernou skrinku. Navic mnoho vyzkumniki shrnuje své vysledky do jednoho ciselného tidaje
(ve stylu napt.: presnost = 0,95), ktery nema pro praktické vyuziti velkou vypovédni hodnotu.
Namisto jednoho c¢isla by mély byt vzdy uvadény metriky jako senzitivita, specificita apod.
Dale by na kazdém snimku meély byt vyobrazeny oblasti, podle kterych se algoritmus
rozhodoval - tedy jiZ zmifiované mapy vyznacnosti ¢i teplotni mapy.

9. Algoritmus by mél byt verejné zpristupnén, aby mohla byt jeho tispéSnost nezavisle
vyhodnocena
[ tato zasada se snazi zménit nahliZen{ na algoritmy umélé inteligence jako na ernou skrinku.
Vyvinuty algoritmus by mél byt verejné dostupny k vyzkouseni. Neznamena to, Ze algoritmus
musi byt cely volné dostupny ke staZeni, pouze to, Ze zdjemcim z iad dalSich vyzkumnikd,
recenzentl i ¢tenart by mélo byt umoznéno si ho vyzkouset. Zvefejnéné algoritmy by mély
mit standardizovanou formu, kterou se redakce Casopisu Radiology teprve bude zabyvat.

Komer¢ni feSeni jsou povazovana za verejné dostupna.

Koncem biezna 2020 na tuto problematiku dal$i autofi navazali a v Casopise Radiology:
Artificial Intelligence predstavili v clanku Checklist for Artificial Intelligence in Medical Imaging
(CLAIM) [87] jasnou osnovu, jiZ by se méli vyzkumnici drzet, a vyjmenovali 42 bodd, co by nemély
byt pfi vyzkumu opomenuty a v publikacich dostate¢né oziejmény. Osnova je k nalezeni

v prilohach této prace.
Uvedené dva seznamy doporuceni piredstavuji v soucasnosti v podstaté jedina voditka, jak k

vyzkumu a publikacim v oblasti hlubokého uceni v mediciné piistupovat. Ackoliv byla vydany

témér v zaveéru tvorby této prace, byla snaha je v maximalni mozné mire vyuzit.
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6.1.2 Medicinské datasety

Postup pripravy dat a tvorby datasetu jiz byl popsan, nasledujici kapitola se vénuje detailnéji
oblasti medicinskych dat a narocnosti jejich sbéru, zpracovani a verejné dostupnym datovym

souboriim, z nichZ nékteré byly v praktické ¢asti této prace vyuzity.

Medicinska data jsou svazana mnoha omezenimi - ochranou soukromf a dal$imi regulacemi
a predpisy, a proto nejsou jednoduse shromazd'ovatelna, pienositelnd mezi institucemi, natoz
verejné pristupna [44, 88, 89]. Kvili témto legislativnim prekazkam je nejen velmi obtizné
vytvorit rozsahlé a kvalitni soubory dat, ale jak podotknul profesor Jaroslav Kral z Matematicko-
fyzikalni fakulty Univerzity Karlovy, viibec efektivné vyuzivat prinosy, které lidstvu vypocetni
technologie nabizeji [88, 89].

Dalsi potiZ je s anotovanim dat. Ru¢ni anotovani dat je ¢asové velmi naro¢né a tim padem
odbornici vétSinou skon¢i u malych datovych soubort [44, 48]. Ve svétovém métitku se navic, at
uz v zavislosti na statu (resp. zdravotnickém systému), ale i na jednotlivych odbornicich v ramci
jednoho systému, mohou liSit vysledné diagné6zy i zpiisoby jejich urcovani. Odlisné jsou také formy
elektronickych zaznami, zptsob jejich vypliiovani, kvalita a presnost zaznamenanych udajt.
Nepresnosti se mohou objevit v odborné terminologii, mnoho pojmii je Casto povazovano za
synonyma, piestoze jejich pravé vyznamy nejsou totozné, ale pouze se z ¢asti prekryvaji [30].

Zadrhelem jsou i velmi vzacna onemocnéni - pri vyskytu nékolika piipadd ro¢né mize trvat
dlouha léta, nez se podari sestavit nashromazdit dostatecny pocet pripadi, aby byla data
pouZitelna pro hluboké uceni [44, 48].

Snimky, které jsou vystupem medicinskych zobrazovacich technik, navic oproti snimkim
z ne-medicinského prostredi vyuzivaji k uloZeni informaci zpravidla jen jeden barevny kanal
namisto ti, coZ je pro neuronové sité obtiZné;jsi, nebot ty dokaZi dobte zuzitkovat i barevnou
informaci - pouZiti pouze ¢ernobilych snimkl podle nékterych vyzkumi mize vést k propadu
presnosti vytrénovaného modelu o nékolik jednotek procent [44].

Nasledkem vSech uvedenych prekazek je, Ze pro vyuziti ve strojovém uceni musi vyzkumnici
Casto rozlicné datové soubory slozité spojovat a sjednocovat, aby dosahli alespon trochu
smysluplného mnozstvi dat [44]. Tim padem typicky soubor medicinskych snimkd zridka
presahuje 500-1000 pacientd, pricemz od kazdého pochazi radové jednotky snimka [44]. Tvorbé
datovych souborid se Casto vénuji univerzity ve spolupraci s nemocnicemi nebo v piipadé
obrazovych dat také spolky zastreSujici odborniky z oboru diagnostické radiologie.

Pro porovnani situace mimo zdravotnictvi: napiiklad v praktické casti této prace pouzité
pres miliont barevnych obrazki [44]. Tento a dalsi tzv. akademické datasety jako CIFAR, MNIST
se vyuzivaji v pravidelnych soutézich jako standard pro porovnani tispé$nosti novych algoritmt a
technik hlubokého uceni [48]. Ve zdravotnictvi se o porovnani formou soutéze ve vétSim méritku

snazi zatim pouze spole¢nost RSNA.

61



Pro praktickou ¢ast této prace bylo zkoumano, zda kromé dat z FNHK lze pouzit jesté néjaké
dalsi snimky z verejné dostupnych zdroji, aby byl vysledny dataset pocetnéjsi. Proto byly
zmapovany datasety medicinskych RTG snimKkd, které byly v dobé tvorby této prace verejné
dostupné. Asi nejpocetnéjsi a nejvice pouzivané datasety vznikly v USA a spravuji je bud’ ptislusné
univerzity nebo organizace National Institutes of Health (NIH). Evropska radiologicka spolec¢nost
(ESTR) na webu nabizi pouze databazi jednotlivych okomentovanych pripadi pro ucely vyuky
a vzdélavani, nikoliv pro trénovani neuronovych siti [90].

Usnadnit pristup k datasetiim se snazi vyhledavac Kaggle (www.kaggle.com/datasets), ktery
nabizi také hodnoceni jejich pouzitelnosti na zakladé formatu soubord, popiski, licencnich
podminek a Cetnosti aktualizaci. Od ledna 2020 prisel s vlastnim vyhledavacem datasetii také

Google, sluzba je dostupna na adrese datasetsearch.research.google.com [91].

Ukazalo se, Ze vétsina datasetti (NIH Chest X-ray, MIMIC, CheXpert, ...) se zaméfuje hlavné na
snimky hrudniku, dataset RTG snimkl pro vyzkum revmatoidni ¢i psoriatické artritidy nebyl
v dobé tvorby této prace nalezen zadny. Tématu prace nejvice podobné byly datasety RSNA Bone
Age a OAl, ze kterych byla hrstka nahodné vybranych snimki rukou v praktické ¢asti prace vyuzita

k ovéreni funk¢nosti vytrénovanych modeld.

RSNA Bone Age

Sestaveny pro tcely stejnojmenné soutéze. Obsahuje 14 036 snimki pirevazné levych rukou
Zen a muzi do 19 let, porizenych za ucelem urceni kostniho véku. Snimky jsou k dispozici
v ptivodnim rozliSeni a formatu PNG s bezztratovou kompresi, byly dodany détskymi
nemocnicemi pridruzenymi ke Stanfordové univerzité (2983 snimki) a Univerzité v Coloradu
(11 053 snimkii) [92]. PrestoZe dataset vznikl kjinému ucelu, bylo poucné sledovat, jak se
jednotlivé soutézni tymy postavily k otdzce predzpracovani dat - stejné otazky bylo totizZ potieba

fesiti v praktické ¢asti této prace.

OAI (Osteoarthritis Initiative)

Sestaveny pro vyzkum osteoartrozy organizaci National Institutes of Health. Obsahuje vystupy
z RTG a MRI vysetieni od nékolika tisic pacientl. Dataset je dostupny v nékolika variantach [84].
Zkoumana varianta obsahuje 43 737 snimki obou Kolen, jednoho kolene, panvi, dolnich koncetin,
obou rukou a jedné ruky. AvsSak snimky rukou maji velmi nizké rozliSeni a kvalitu silné

degradovanou vysokou mirou ztratové komprese formatu JPG.
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6.1.3 Vyzkumy souvisejici s tématem této prace

Nize jsou strucné predstaveny vyzkumy néjakym souvisejici s problematikou resSenou v této
praci. Jde o vyzkumy podobné bud’ feSenou ulohou, tedy zpracovanim snimki revmatologickych
pacientli nebo podobné po technické strance, mnoho vyzkumt pomérné uspésné na medicinskych
obrazovych datech vyuzilo prenesené ucCeni a podobné ¢i stejné architektury siti, a to nejen
v radiologii, jak ukazuje tabulka.

Piestoze mnoho vyzkumu prokazalo vhodnost vyuziti hlubokého i pieneseného uceni
s vyuzitim ne-medicinského datasetu ImageNet, Zadny z uvedenych vyzkumi se nesoustiedil na
rozliSeni jednotlivych revmatickych onemocnéni - pokud byly vyuZity RTG snimky rukou, bylo to
pouze pro analyzu jediného onemocnéni nebo k tiplné jinym tcelim.

V kontextu uvedenych vyzkumi je tedy uloha feSenad v praktické Casti této prace nova
a smysluplna i pro dalsi zkoumani i po dokonceni této diplomové prace.

z

Tabulka 3: Vyzkumy tispésné vyuzivajici prenesené uceni na medicinskych datech

resena uloha architektura sité puvodni dataset = metoda prenosu uceni zdroj
Klasifikace eroze kosti o
p¥i revmatoidnf artritidé AlexNet ImageNet extrakce ryst [93]
Klamﬁ}( ace et smmkg ledvin's Inception-V3 ImageNet extrakce ryst [94]
podezienim na rakovinu
De,t ek?e dl?b?twke retinopatie na Inception-V3 ImageNet extrakce ryst [95]
snimcich sitnice
Klasifikace . -
RTG snimké hrudniku Inception-ResNet-V2 ImageNet ladéni [96]
Detekce zlomenin

. : Y <o

na RTG snimcich zapésti Inception-ResNet-V2 coco neuvedeno, ladéni (?) [97]
Klasifikace RTG “ .
mamografickych snimki CheXNet NIH Chest X-ray vyzkouSeno vice metod | [56]

6.1.3.1 Detekce a kvantitativni popis osteoartrdozy rukou a kolen

Podobnost: feSena problematika, RTG rukou

Zdroj: [98]

Vyzkumnici z Curtinovy univerzity v Australii se vroce 2016 pokouseli vyvinout software,
ktery by umél rozpoznat, kvantitativné popsat a predpovédét progresi osteoartrézy kolen a rukou.

Vyuzili dataset OAL Vstupni snimky software pomoci segmentacnich algoritmi rozieZe na
predem definované oblasti zajmu, ve kterych se nasledné provedou méreni kloubnich stérbin.
Strukturu kosti se snazili popsat pomoci Ciselnych charakteristik vypocitanych, k témto datlim
pridali udaje o véku, pohlavi a BMI a pouzili algoritmy strojového (nikoliv hlubokého) uceni
k vytvoreni Klasifikacniho modelu. Funkénost teSeni je mozZné si vyzkouSet na webu

readmyxray.curtin.edu.au, vystupem softwaru je zprava s kvantitativnim hodnocenim snimku.

Podle autori je jejich feseni schopné i predpovidat progresi onemocnéni a planuji jen do

vV

budoucna rozsirit i o dal$i onemocnéni, zejména revmatoidni artritidu.
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6.1.3.2 Klasifikace eroze kosti pri revmatoidni artritidé

Podobnost: RTG rukou, pirenesené uceni z datasetu ImageNet, metoda extrakce ryst

Zdroj: [93]

Ulohu blizkou tématu této prace resil kolektiv japonskych védci a své vysledky predstavil
vroce 2017. Jejich reSeni spocivalo v tom, Ze ze vstupniho RTG snimku se nejdiive softwaroveé
odstrani (potlac¢i) mékka tkan, nasledné se pomoci segmentace vyrezou snimky jednotlivych prstt
a ty se v konec¢né fazi pomoci neuronové sité klasifikuji podle miry eroze kosti.

Vlastni dataset tvorilo celkem 129 snimkl pro trénovani a validaci (90 pripadd RA a 39
pripadl bez priznakti) a dalsich 30 snimki pro testovani a vyhodnoceni. Z metod rozsifeni dat
vyuzili preklopeni a otoceni o ndsobky devadesati stupid.

K prenesenému uceni formou extrakce rysi vyuzili sit’ architektury AlexNet vytrénovanou
na datasetu ImageNet. Dosahli senzitivity 80,5 % a specificity 0,84 %

Autori konstatovali, Ze jejich metoda nedosahla Urovné prijatelné k nasazeni do praxe

a v budoucnu chtéji zlepsit presnost klasifikace vytrénovanim na vét$im datasetu.

6.1.3.3 Klasifikace RTG snimkiti hrudniku z datasetu NIH Chest X-ray

Podobnost: prenesené uceni z datasetu ImageNet, metoda ladéni

Zdroj: [96]

V dubnu 2019 byl publikovan ¢lanek vyzkumnikd z IBM Research, kteii prenesené uceni
vyuzili pfi klasifikaci RTG snimki hrudniku. Re$enou tlohou byla binarni klasifikace - rozlisit
zdravé pacienty od nemocnych.

Vychazeli z datasetu NIH Chest X-ray, ktery ale obsahuje nepiesné anotace vygenerované
pomoci strojového uceni. Pro ¢ast snimki z datasetu vyjmuli a znovu anotovali ruc¢né, ¢cimz ziskali
1300 snimkl bez jakéhokoliv nalezu a 1917 snimki s jednim nebo vice nalezy. Celkem 3217
snimkd. Snimky upravili na rozmér pouze 128 x 128 px a pomoci metod rozsifeni dat pridali
otocCeni, posunuti a Skalovani.

Ve frameworku Keras pouzili sit architektury Inception-ResNet-v2 piredtrénovanou na
datasetu ImageNet. Prenesené uceni mélo formu ladéni a zmrazeny byly pouze vrstvy extrahujici
nizkouroviové charakteristiky obrazu.

Pokud tfidu zdravych snimki oznac¢ime jako negativni, své FeSeni autofi optimalizovali tak,
aby nedochazelo k chybé 2. druhu, tedy aby Zadny snimek s priznaky onemocnéni nebyl oznacen
jako zdravy. Takto optimalizovany vytrénovany model byl schopen do tridy bez ndlezu zaradit
polovinu vSech snimkd, které tam doopravdy patfi. Naopak ani jeden snimek s ndlezem chybné

neoznacil jako zdravy.
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6.1.3.4 Detekce zlomenin na RTG snimcich zapésti

Podobnost: RTG rukou, prenesené uceni

Zdroj: [97]

Tym vyzkumnikl z Narodni univerzity v Singapuru publikoval poc¢atkem roku 2019 ¢lanek
popisujici vyuziti neuronovych siti na detekci a lokalizaci zlomenin na RTG snimcich zapésti.

Sestavili vlastni dataset 7356 snimkid pouZitych ktrénovani a validaci a dalsich 524
k zavérecnému otestovani a vyhodnoceni. Z metod rozsiteni dat vyuzili pouze ptreklopeni po
podle svislé osy.

K trénovani pouZili sit' architektury Inception-ResNet-V2 predtrénovanou na datasetu COCO
(Common Objects in COntext). Formu pieneseného uceni neuvadéji, ale vzhledem k délce
a parametrim trénovani mohlo jit o ladéni. Ve vSech sledovanych metrikach model dosahnul

vysledktl v rozmezi 82 az 97 %.

6.1.3.5 Klasifikace RTG mamografickych snimkii

Podobnost: prenesené uceni, RTG snimky

Zdroj: [56]

Ze vSech uvedenych prikladd v této kapitole je tento jediny, ktery popisuje prenesené uceni
mezi medicinskymi datasety. Vyzkumnici z Jakarty vyuZili dataset DDSM, ptvodni ctyti tridy
sloucili do dvou a ulohu zjednodusili na klasifikaci pozitivnich a negativnich nalezti (binarni
klasifikaci). Pro trénovani jim Pekingska univerzita poskytla sit CheXNet predtrénovanou na
datasetu NIH Chest X-ray a experimentalné vyzkousSeli nékolik strategii preneseného uceni s cilem
zjistit, které vrstvy plivodni sité je lepsSi ponechat a které upravit. Bylo dosazeno celkové

spravnosti 90,38 %, podrobnéjsi vyhodnoceni autofi neuvadéji.

6.1.3.6 Klasifikace CT snimkii ledvin s podezienim na rakovinu

Podobnost: prenesené uceni, Inception, dataset ImageNet, extrakce ryst

Zdroj: [94]

V roce 2019 kolektiv vyzkumniku z Kalifornské univerzity publikoval své vysledky z hledani
softwarového reSeni klasifikace nadori ledvin na snimcich z magnetické rezonance.

Dataset tvorily snimky od celkem 179 pacientti. K binarni Klasifikaci pouzili formou extrakce
rysu sit’ Inception-V3 predtrénovanou na datasetu ImageNet. Ve sledovanych metrikach dosahli

hodnot od 75 do 90 % a vysledek své studie hodnoti jako slibny.

65



6.1.4 Detekce kloubl na ruce

Jednou z tloh FeSenou v praktické ¢asti této prace je i klasifikace snimk jednotlivych kloubt.
K tvorbé vyrezi kloubtli byla pouZzit na miru vyvinuty program, jehoz tvorbé prredchazel prizkum

jiZ hotovych (niZe popsanych feseni), z nichZ ale Zadné nebylo moZné vyuZit.

6.1.4.1 FingerNet
Zdroj: [99]

Tym védci z Narodni univerzity v Soulu vyvinul v roce 2015 software s nazvem FingerNet
pro detekci kloubti prstli z rentgenovych snimka rukou. Podle autorti idajné dosahl primérné
celkové spravnosti 98,02 %. FingerNet kombinuje dva zplsoby - konvolu¢ni neuronové sité
vlastni architektury vychazejici z typu LeNet-5 a hledani lokalnich maxim (kloubnich Stérbin)
v obrazku prevedeném na signal, tedy na matematickou funkci. Oba vystupy jsou nasledné sloZeny
rozhodovacim algoritmem podle pevné danych pravidel.

Autori do datasetu pouzili pouze snimky od osob ve véku 80-180 mésici. Détské klouby jsou
na snimcich jasné definované a maji Siroké kloubni stérbiny. Tim se autofi vyhnuli problémim se
snimky starsich osob, na kterych kviili starnuti a onemocnénim nékteré jsou klouby byt zavazneé
poskozené nebo se vzajemné piekryvaji kviili nemoznosti b€hem snimani natahnout prsty.

Trénovaci dataset tvorilo 3000 vytezi prostiednich tfi prsti z 1000 snimkd rukou a k tomu
dale 10 000 vytezii neobsahujicich klouby. Z metod rozsiteni dat vyuzili pouze pruznou deformaci
k vygenerovani 100 dalSich odvozenin z kazdého snimku. Celkem tedy bylo k dispozici 1,3 miliont
snimki pro trénovani a dalSich 130 (zachycujicich 1950 kloubtli) pro testovani a zavérecné
vyhodnoceni.

Pro predchazeni omylim je vhodné dodat, Ze pod nazvem FingerNet se ve védecké sfére Ize
setkat jednak s touto korejskou aplikaci na detekci kloubii a jednak také s ¢inskou aplikaci na
rozpoznani otiskd prsti, kterou v roce 2017 vyvinuli vyzkumnici na Pekingské univerzité [100].

Zdrojovy kdd FingerNetu, ktery je k dispozici na GitHubu, patii pravé této ¢inské aplikaci.

6.1.4.2 BoneFinder

Manchesterska univerzita predstavila vroce 2013 software BoneFinder, jehoz hlavni
autorkou je Claudia Lindner, ktera ho vytvorila v rdmci PhD studia [101]. BoneFinder automaticky
ohranic¢i a segmentuje kosti z rentgenovych snimkd a umoziuje ulozit soufadnice nalezenych
Klicovych bodli do samostatného souboru [102]. Vysledné body je mozné pouZit (uZ mimo ramec
funkcionality BoneFinderu) na statistickou analyzu tvaru kosti nebo na automatizovany
geometricky popis (napft. velikost kloubnich $térbin apod.) [101].

BoneFinder vyuzivd na miru pripravené algoritmy strojového uceni, pomoci kterych
v prvnim kroku ve snimku najde oblast zajmu a hrubé pozice bodt a nasledujicim kroku pozici
zaclisti a uptesni. Technologie byla patentovana a patentovy zaznam je k dohledani pod oznacenim

EP 2893491 (zemé EU) nebo US9928443 (Spojené staty) [101, 102].
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Vlastni zkuSenost
Pro nekomerc¢ni vyzkumné tcely je BoneFinder k dispozici zdarma na oficidlnim eshopu

www.click2go.umip.com/i/software/Bonefinder.html. Dulezité je, Ze pro praci s programem je

potreba zazadat vzdy také o prislusny model. Ve vychozim stavu se program dodava s modelem
vytrénovanym na analyzu snimka kycelnich kloubli. Model vytrénovany na snimky rukou je
v eshopu nabizen jako samostatny produkt [103].

Model rukou byl vytrénovan na 564 snimcich rukou v obvyklé AP projekci s cilem vyznacit
klouby rukou s pomoci 37 klicovych bodl. Ve vychozim stavu se pocita, ze vstupem bude leva
ruka. Program ve vychozim nastaveni pomérné drasticky u kazdého snimku vyrovna jas a
Kontrast Upravou histogramu. Nalezené body se ukladaji ve strojové citelném formatu do souboru
s priponou .pts (zkratka od slova points). Davkové zpracovani snimkii neni mozZné, pouze
kazdy jednotlivé.

BoneFinder byl vyzkouSen na nékolika ndhodné vybranych snimcich poskytnutych pro tuto
praci Fakultni nemocnici Hradec Kralové. V pripadé rukou bez piiznakid revmatickych
onemocnéni si BoneFinder vedl skvéle a potvrdilo se, co se o ném pise na oficidlnim webu - Ze
zplsob umistovani bodil je opravdu robustni a velmi presny [101]. Nicméné na revmatickych
rukou BoneFinder oznacil klouby jen v pfipadech, kde nebyla nemoci vyraznéji zasazena oblast
zapésti. Jinak program nedokazal lokalizovat referencni pozici pro lokalizaci dalSich kloubti. Na

oznacovani kloubti pro potieby této diplomové prace se tim padem BoneFinder neosvédcil.

|81 BoneFinder® 2013 The University of Manchester - o X | [81 BoneFinder® 2013 The University of Manchester - o x
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Obr. 37: Ukazka funkcnosti programu BoneFinder
Vlevo spravné oznaceni neartritické ruky, vpravo netispéSny pokus s rukou v pokroc¢ilém stadiu RA.

Zdroj: Vlastni zpracovani s vyuzitim programu BoneFinder a snimkd [18, 35]
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6.1.5 RSNA Bone Age Challenge

Roku 2017 uspoiadala spolecnost RSNA soutéZ o nejpresnéjsi odhadnuti kostniho véku
z rentgenovych snimki rukou déti a mladistvych. Kromé véku bylo soucasti i urceni pohlavi.
Kostni vék se bézné urcuje pomoci porovnavacich atlast a pro svou rutinni povahu, zdlouhavost
a zastaralost metod se zdal byt dlohou pro reSeni pomoci hlubokého uceni [54].

[ kdyZ bylo zadani specificky zamétené, soutéZ stejné jako tato prace tesila tlohu klasifikace
RTG snimku rukou a z vystuptli ucastnikl vzesly poznatky cenné i pro tuto praci, zejména co se
tyCe zpilsobu predzpracovani vstupnich dat (dataset popsan v kapitole 6.1.2). SoutéZi a rozdilnym
pristuplim nékterych tymi je proto vénovano vice prostoru na nasledujicich stranach.

SoutéZe se zucastnilo pres 37 tymu citajicich dohromady ptes 250 ¢lent - radiologi a jinych

1ékar, pocitacovych védci z akademického prostiedi a odborniki z technologickych firem.

6.1.5.1 ReSeni tymu Michiganské univerzity

Tento tym nevyhral, jeho teSeni je zajimavé predevsim zplisobem piedzpracovani dat.
Protoze snimky v datasetu mély velmi rozdilnou kvalitu, co se tyce jasu a kontrastu, orientace
snimku a nadbyte¢nych okraji, rozhodli se autofi pro velmi dlislednou upravu vSech snimki do
standardizovaného formatu. Pouzili segmentacni sit U-Net na odstranéni pozadi a orientacnich
znacek, vyrovnali jas a kontrast a pomoci sité architektury podobné VGG otocili a pripadné
stranové prevratili vSechny snimku do jednotné podoby [104]. Zminéné Upravy znazoriuje
obrazek na nasledujici strané. Obdobnym zplsobem dataset upravil i tym z Harvardovy
univerzity, ktery taktéz nevyhral [105].

Ke klasifikaci véku autoti pouzili vlastni sit opét na bazi architektury VGG a dosahli pomérné
dobrych vysledki [104]. K zamysleni je, zda se aZ priliS dikladnou snahou o sjednoceni podoby
snimku neptipravili o dileZzité informace - napriklad malé ruce batolat a velmi mladych déti (na

obrazku 4. zleva a 4. zprava) byly pivodné na snimcich vyrazné mensi a vyobrazeny méné

kontrastné kvili tomu, Ze tkané byly pro rentgenové paprsky mensi prekazkou.
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Obr. 38: Zpusob predzpracovani datasetu v podani soutézniho tymu Michiganské univerzity
Zdroj: prevzato z [104]
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6.1.5.2 Reseni tymu 16 Bit
Vitézné reSeni pochazi od startupu 16 Bit, ktery v Torontu zaloZili Mark Cicero a Alexander
Bilbily, dva radiologové zajimajici se o pocitacové védy [106]. Vitézné feSeni dali autofi verejné

zdarma k vyzkouSenf také na sviij web: https://www.16bit.ai/bone-age [54]. (Ke smysluplnému

otestovani je ale zapotirebi mit RTG snimek ruky ve véku do 19 let, a to idealné takovy, ktery nebyl

soucasti trénovaciho datasetu.)

RozliSeni snimku

Obvyklé architektury neuronovych siti ptijimaji vstupni snimky ve ¢tvercovém formatu
s délkou strany v rozmezi 200-300 px, coZ se autortim zdalo byt az ptilis malo. Na druhou stranu
plné rozliseni snimki se jim zdalo az zbytecné velké, protozZe ani radiolog, ani pocitac nepotrebuji
krozhodovani vSechny zhruba 3 milionu pixeld, které primérny snimek ma. Proto
experimentovali s riiznymi rozmeéry az do 750 x 750 pixelli a nakonec se rozhodli pouzit velikost
500 x 500 px, coz se jim zdalo jako rozumny kompromis vzhledem k reSené dloze, poskytnutému

datasetu a dostupné pameéti na grafické karté [21].

Pocet snimkii a jejich predzpracovani

Autofri sestavili pouze trénovaci a valida¢ni skupinu, ¢im obohatili dataset o snimky, které by
jinak padly na vytvofeni testovaci skupiny (soutéz totiz méla stranou vyclenénych dalSich 1425
snimki k zavéretnému porovnani jednotlivych tymt). Trénovaci data autori udajné nijak
nepiedzpracovavali (alespoii to nezmiiiuji), implementovali pouze metody rozsireni dat ve formé
otoCeni v rozmezi 20 stupnt, vodorovny a svisly posun v rozmezi 20 %, zménu méritka v rozmezi
20 % a vodorovné preklopeni. Tyto hodnoty vybrali na zakladé svého tusudku tak, aby zhruba

odpovidaly variacim, které by se mohly objevit i ptirozené [21].

Architektura neuronové sité
Autoii zkouSeli nékolik architektur neuronovych siti, napt. Inception-V4, ResNet-152,
DenseNet a jiné a nakonec se rozhodli pro Inception-V3. Volbu nevyuzit predtrénovany model

(prenesené uceni), zdGivodnili tim, Ze [54]:
1) pracovali s jinou velikosti snimki
2) mnozstvi snimki v datasetu jim p¥islo dostatecné k vytrénovani modelu od zakladt

Vysledné reSeni bylo tvoieno seskupenim (ensemble) vice neuronovych siti, protoze kromé
véku na zakladé snimku bylo nutné urcovat i pohlavi na zakladé ptiloZené textové informace. Na
trénovani méli k dispozici jeden pocitac vybaveny grafickymi kartami Nvidia P40 a dvojici Titan X
a druhy pocitac s jedinou kartou Titan X. VSechny grafické karty firmé vénovala Nvidia v ramci

Clenstvi v startup akceleratoru Nvidia Inception Program [21].
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6.2 Hluboké uceni v praxi

Komer¢ni software vyuZzivajici hluboké uceni se v soucasné sobé zaméruje piedevsim na co
nejlepsi kvantitativni popis snimku a urcité sjednoceni vystupniho formatu zprav z radiologickych
vySetieni. To je predpokladem k tomu, aby v budoucich letech mohla dal$i generace softwaru
asistovat pii stanovovani diagnoéz.

V nasledujicim textu jsou néktera softwarova reSeni predstavena. Prehled slouZi
k ilustrovani aktualniho stavu a zdaleka neni Uplny. Spolecnosti Siemens, Fujifilm a Philips byly
osloveny s prosbou o detailnéjsi informace, avsak k datu odevzdani této prace Zadna z nich
oficidlné neodpovédéla.

K tematice této prace ma nejblize BoneXpert, ovSem software specificky zaméreny na

revmatickd onemocnéni patrné zatim neexistuje a tim padem zde existuje urcity potencial.

6.2.1 Visana — BoneXpert

Snahy vyuzit hluboké uceni v praxi pro
F _nwé(;nEXpert urcovani kostniho véku tu byly uz davno pied
RSNA Bone Age Challenge. UZ vroce 2009
predstavila danska spoleCnost Visana na
k témto ucelim software BoneXpert. Podle
jeho autori je udajné jednim zprvnich

prikladd vyuziti metod umélé inteligence

vradiologii. I tento software se zminované

soutéZe zucastnil a byl nasledné velmi citelné

" vylepsen [12].

Obr. 39: Rozhrani programu BoneXpert . L )
Zdroj: prevzato z [12] K fijnu 2018 mélo licenci na BoneXpert

zakoupeno 135 nemocnic z celého svéta, mezi

nimi také Fakultni nemocnice v Motole [107].

6.2.2 Vuno — Med Bone Age a dalSi

Pocatkem roku 2019 obdrzel certifikaci pro prodej na evropském trhu také software Med
Bone Age korejské firmy Vuno [45]. Funk¢nost programu byla provérena klinickymi zkouskami.
Software je navrzen tak, Ze trénovani novych modelu a jejich nasazovani probiha priibézné [45].

Kromé Bone Age nabizi spole¢nost Vuno také obdobné programy Deep Brain na segmentaci
a kvantitativni analyzu neurodegenerativnich postiZeni mozku, Chest X-ray na diagnézu hlavnich
abnormalit na snimcich hrudniku, Fundus Al na detekci 1ézi na snimcich sitnice a dale Lung CT Al

na detekci a analyzu plicnich uzlikt [108].
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6.2.3 Siemens — Al-Rad Companion, Al-Pathway Companion a Syngo

Siemens vyviji softwarovou platformu Al-Rad Companion, do které patii nékolik produktd.
Prvni ztéto rady byl Chest CT (predstaven na konferenci RSNA 2018), ktery automaticky
segmentuje jednotlivé anatomické struktury a ozna¢i zmény vyvolané onemocnénim. Z vySetieni
software generuje standardizované a reprodukovatelné zpravy kvantitativniho vyhodnoceni
snimku. Samotné zpracovani snimki probiha v cloudu. Aplikace byla certifikovana pro USAi EU a
dokaze zpracovavat data vSech vyrobci CT systémi. Dal$imi produkty v platformé jsou Brain MR,
Chest X-ray, Organs RT a Prostate MR. Ve vSech pripadech software cili na reprodukovatelné
kvantitativni vystupy a vyznaceni potencialnich nalezi [47].

Dalsim druhem softwaru je pak napiiklad Al-Pathway Companion, do kterého se maji
soustiedit uchovavana data o pacientech - ze vSech vySettfeni (pracovist) soucasné. Na zakladé
anamnézy, vystupi zradiologie, laboratornich zkouset, genetiky a patologie dokaze program
s pomoci strojového uceni analyzovat stav pacienta a navrhovat dalsi kroky [47].

Dale Siemens vyviji software Syngo pro vyhodnocovani vystupli mnoha zobrazovacich
metod. [ tento software se postupné posouva od popisu snimku k nabizeni diagnéz s pomoci
hlubokého uceni [47].

Jen pro srovnani - zatimco vyzkumy univerzit a nemocnic se typicky potykaji s nedostatkem
dat, Siemens uvadi, Ze ma pro trénovani algoritma hlubokého uceni k dispozici databazi s 325

miliony zaznam: anotovanymi snimky, 1ékarskymi zpravami a dal$imi daty [109].

6.2.4 DalSi software — Brainomix a Quantib Brain

Pro zpracovani snimkl z vySetfeni mozku kromé feSeni od Siemensu existuji jesté dva

produkty taktéZ zamérené na tuto anatomickou oblast:

e Brainomix, ktery se kromé kvantitativniho popisu soustiedi na rozpoznani a vyhodnoceni
cévni mozkové pithody [110]
e Quantib Brain taktéZz nabizejici kvantitativni popis a zaméreni pro zménu na

neurodegenerativni choroby [46]

Uvedeny software nastinuje hlavni sméry vyvoje hlubokého uceni v radiologii, avSak s tématem

prace bezprostiedné nesouvisi, a proto delsi predstaveni neni potieba.
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7 Vlastni reSeni

Nasledujici ¢ast prace popisuje praktické nasazeni konvolu¢nich neuronovych siti ke
Klasifikaci RTG snimkt rukou s priznaky revmatickych onemocnéni. Byly aplikovany poznatky
popsané v predchozich ¢astech prace, zuzitkovany zavéry jinych vyzkumi a také zmapovano
nékolik novych uskali a problémi. VSude, kde to bylo relevantni, se feSeni snazi ramcové drzet
doporuceni pro publikovani definovanych redakéni radou ¢asopisu Radiology a souvisejici osnovy
CLAIM. Na zakladé nich oproti jinym vyzkumim detailné popisuje zplisoby zpracovani a tiidéni
vstupnich dat a vyhodnoceni vytrénovanych modelti pomoci béZznych metrik. Cilem je ovéreni
proveditelnosti v podobé tzv. ovéfeni koncepce (proof of concept).

Je potreba dodat, Ze ackoliv proces pripravy dat a trénovani modeld sice vychazel ze
schématu uvedeného v kapitole 4.4.4, vzhledem k experimentalni povaze celého védniho oboru
vibec nebyl linedrni a ve schématu nakreslena smycka byla mnohokrat vyuzita. Kvili linearni
podstaté textu byla snaha vystupy prace urcitym zplisobem seradit a popsany jsou pouze ty cesty,
které vedly k ispésSnym ¢i jinak zajimavym vysledkim.

Kvili pravnim omezenim neni mozné uvadeét priklady skute¢nych snimkd, namisto toho byly

alespon v nékolika malo pripadech pouzity volné dostupné snimky ilustracni.

7.1 Navrh studie — vytyc¢eni cilt, predpoklady a ocekavani

Obecna vize - kontext, ve kterém se studie pohybuje

Pocatecni velice obecna vize byla vyvinuti softwaru, ktery by byl nasazen na radiologickych
pracoviStich a dokazal identifikovat jednotlivdA revmatickd onemocnéni, podrobné popsat
pozorované projevy (zmény na kloubech), navrhl diagnézu ¢i alesponl urcil, zda jsou zmény
zanétlivého plvodu (artritické) nebo zplisobené starim (artrotické). V duchu teoretickych
vychodisek a jiz dostupnych freSeni popsanych v piedchozich kapitolach by role softwaru
rozhodné neméla byt takova, Ze radiology nahradi, pouze by pfi rozhodovani mohl nabidnout
dalsi nazor, umét ho patti¢né zdiivodnit a snizit riziko, Ze lidské oko néco piehlédne.

Klicovou casti celého systému by bylo nékolik vytrénovanych neuronovych siti (modelii)
- jeden na Klasifikaci celych snimkl rukou, dal$i na detekci kloubd a posledni na Kklasifikaci
zplsobu a miry postizeni jednotlivych kloubt. Vysledné reSeni by mohlo nabidnout radiologtim
dva nezavislé nazory, obdobné jako napriklad software Googlu pro diagnostiku skenu sitnice
zmitiovany v kapitole 4.4.5.3. Slo by jednak o vysledek klasifikace snimku celé ruky, kde vystupem
by byly pravdépodobnosti jednotlivych diagnéz. Druhym vystupem by byla mira postiZeni
jednotlivych kloubtli. Na zakladé toho, které klouby a jak jsou postiZené, by pak mohl naptiklad
i obycejny rozhodovaci systém nabidnout druhy pohled na celkovou diagnézu. Vyuziti snimka
kloubi je lakavé i ztoho diivodu, Ze pokud by se ukazal pocet snimkl celych rukou jako

nedostacujici pro vytrénovani modelu, snimkt kKloubti by mohlo byt az 13x vice.
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Uzs$i vymezeni
Nasledujici kapitoly této prace se budou soustredit pravé na zminéné klasifika¢ni modely.

Konkrétné budou hledany cesty k jednotlivym modelim, které by dokazaly:

1) VlepSim pripadé rozliSeni trid:
e bez piiznakid revmatickych onemocnéni (dale oznac¢ovano zkratkou NEART)
e revmatoidni artritida (RA)
e psoriaticka artritida (PsA)
e osteoartroza (OA)
2) V nejjednodussim pripadeé rozliSeni rukou artritickych a artrotickych - tedy zda se priznaky
zdaji byt spiSe zanétlivého plivodu nebo zplisobené starim. Toto je zjednoduseny pripad,
pokud by se ukazalo mnozstvi snimki z FNHK jako nedostacujici pro vyse uvedenou ulohu.

3) Urceni zptisobu postiZeni jednotlivych kloubti

Kvalita tii vySe zminénych modell je limitovana daty, kterd jsou k dispozici. Jak uz bylo
uvedeno v kapitole 6.1.2 Medicinské datasety, kromé osteoartrdzy nejsou zatim k dispozici zadné
volné dostupné velké datasety rukou s revmatickymi onemocnénimi a zminény dataset OAI
zamérujici se na osteoartr6zu navic trpi nizkym rozliSenim a kompresi snimkd. Proto je nutné
vychazet pouze ze snimku, které poskytla FNHK a hledat cesty, jak z nich ziskat maximum -
vyzkouSet metody preneseného uceni a rozsireni dat. V souladu s doporuc¢enimi publikovanymi
redaké¢ni radou ¢asopisu Radiology [49] budou snimky z externich zdroji vyzkouSeny alespon

k zavérecnému vyhodnoceni vytrénovanych modelt.

Treti tiloze by méla predchazet samotna detekce kloubi na snimcich rukou - ta vSak feSena

nebude a na misto toho budou klouby vyznaceny ruc¢né. Divody jsou nasledujici:

e Neni zaruka, Ze tloha klasifikace jednotlivych kloubli prinese néjaké vysledky. Proto se zda
byt smysluplnéjsi prednostné vyzkouset prave klasifikaci a cestami, jak jednotlivé klouby ze
snimkai ziskat, se zabyvat aZ v pripadé, Ze vysledky klasifikace budou priznivé.

e Pro nalezeni soufradnic kloubti na snimcich zdravych nebo nemoci malo zasaZenych rukou jiz
nastroje existuji a dosahuji vynikajicich vysledkd. Jako priklad byl v kapitole 6.1.4 vyzkouSen
software BoneFinder a popsana aplikace FingerNet.

e Pro detekci souradnic kloubti na nemoci vyrazné postiZenych rukou by bylo zapotiebi mnoho
snimki tak jako tak oznacit ru¢né, aby bylo model na ¢em vytrénovat. Vzhledem k tomu, jak
drastické v tézkych pripadech deformace kloubi jsou, neni zaruka, Ze by tato cesta byla
uspésna - pokud by se klouby ru¢né neoznacily uz pro fazi trénovani, velice pravdépodobné

by stejné musely byt oznaCeny rucné, protoze by si model s jejich detekci nemusel poradit.
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7.2 Analyza dat, jejich pfedzpracovani a tvorba datasetu

7.2.1 Data poskytnuta FNHK

Ve FNHK bylo v dobé pripravy dat v 1été 2019 vedeno 494 pacienti s diagn6zou revmatoidni
artritidy [13]. Dale bylo kdispozici pomérné velké mnozstvi snimkd pacientli trpicich
psoriatickou artritidou a osteoartrézou (piresné pocty nebyly upresnény). V kapitole 3.2.3 Postup
vyhodnoceni RTG snimku radiologem je uvedeno, Ze radiolog by mél mit znalost normalniho
anatomického stavu, aby byl schopen posoudit odchylky. Tento postup se zdalo smysluplné
napodobit i pfi pouZiti neuronové sité, a tak byly k uvedenym tem skupinam pridany jesté snimky
rukou z revmatologického pohledu v poradku, které byly porizeny kvili podezreni na trauma
nebo jinym divodim.

Snimky uchovava FNHK ve formatu DICOM (s priponou .dcm) v systému PACS. Snimky
pouZité pro tuto praci byly jeSté na strané nemocnice ze systému exportovany v anonymizované
podobé, tzn. bez jakychkoliv metadat o pacientech. Z podstaty reSené ulohy byl kazdy snimek
opatien pouze jedinym udajem - diagn6zou. Podle té byly snimky dodany jiz sefazené do Ctyt
zakladnich skupin: osteoartréza (OA), psoriaticka artritida (PsA), revmatoidni artritida (RA)
aruce bez priznakil revmatickych onemocnéni (NEART). Diagnézy se nezakladaji pouze na
radiologickych vystupech, jsou skute¢né potvrzené revmatology s vyuzitim dalSich vySetfeni a

informaci o pacientech. Celkovy pocet snimki byl v této fazi lehce pres 2000.

7.2.2 Prevod z formatu DICOM

Prvnim udkolem reSenym v ramci predzpracovani dat byl prevod obrazového formatu
ze zdravotnického standardu DICOM do formatd béZznych v oblasti pocitacové grafiky a hlubokého

uceni. Dlivody byly nasledujici:

1. Bézné dostupné frameworky pro hluboké uceni format DICOM nepodporuji.

2. Grafické editory a softwarové knihovny, které jsou potieba na predzpracovani snimkd,
disponuji pouze velmi omezenou podporou formatu DICOM - jde pouze o urcité
kombinace verzi softwaru a specifikaci DICOM.

3. Ne-zdravotnické formaty dat mohou nabidnout srovnatelnou kvalitu obrazu a na rozdil od
formatu DICOM jdou zobrazit v béznych prohlizeCich obrazkil, coz prinadsi moZnost

vizualni kontroly a snadnéjsiho a rychlejsitho dodate¢ného tridéni snimkd.

Cilem bylo snimky prevést na rastrovy format, ktery kompresi nepouziva viibec, nebo pouze
bezztratovou. Volba padla na format PNG, protoze umoznuje bezztratovou kompresi. K prevodu
byla vyzkouSena celkem tfi volné a bezplatné dostupna reSeni, z nichZ pouze jedno se osvédcilo.

Piehled pouzitych nastroji je shrnut v tabulce na nasledujici strané.
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Tabulka 4: Nastroje vyzkousené k prevodu z formatu DICOM do PNG

operacni systém fo‘;'ynslgil;’l;\} G pocet chyb dostupnost a cena
Morgify Linux libovolny asi 2000 zdarma
. . . w1 zkuSebni verze na 5 dnij,
Dicom Converter Windows 8 bit stupné Sedi 239 cena 199 USD
MicroDicom Windows 24 bit RGB 7 zdarma pro nekomeréni vyuzit,

jinak cena 99 USD

Morgify

Morgify je zdarma dostupny, podporuje pouze operacni systém Linux a ovlada se vyhradné
pomoci piikazové radky. Teoreticky umoziiuje pfevod mezi zhruba 200 vstupnimi a vystupnimi
formaty, zménu velikosti a zakladni upravy jako jas, kontrast, doostieni, rozostieni apod. [111]
P¥i davkovém prevadéni snimki z FNHK program naprosto selhal. Uspésné dokazal prevést

pouze nékolik desitek snimki a zbylé tisice se mu pievést nepodarilo. Na viné miiZe byt Spatné

implementovana podpora novéjsich specifikaci formatu DICOM.

Dicom Converter
Dicom Converter je zdarma k vyzkouSeni na 5 dnii bez omezeni funk¢nosti, poté je nutné ho
odinstalovat nebo zakoupit licenci za 199 USD. M4a jednoduché a prehledné grafické rozhrani.
Podporuje formaty JPG, PNG, BMP, TIF a pri prevadéni umoziuje zpracovat celé slozky vcetné
zachovani struktury podslozek. Vystupni snimky se ukladaji v odstinech Sedi s hloubkou 8 bitti.
Pri davkovém prevadéni snimkid z FNHK program pracoval pomalu, obcas tplné prestal

reagovat a bylo potieba ho vypnout a znovu spustit. Celkem 239 snimki prevedl chybné.

Obr. 40: Chyby pri pirevadéni programem Dicom Converter (vpravo ptivodni snimek)
Zdroj: vlastni zpracovani s vyuzitim snimku [19]

MicroDicom

MicroDicom je pro nekomercni pouziti zdarma dostupny na www.microdicom.com. Cena za

jednu komerc¢nf licenci ¢inf 99 USD [112]. M& piehledné grafické rozhrani ve stylu star$ich verzi
Microsoft Office. Umoziiuje prohlizeni a zakladni ipravy DICOM snimki véetné metadat. V rezimu
prohliZeni nabizi ipravu jasu a kontrastu, méreni thld, vzdalenosti, vyznacovani oblasti zajmu a
vkladani pomocnych texti a Sipek - viceméné ty funkce, na které jsou radiologové zvykli [112].
Do nového formatu lze prevadét kazdy snimek samostatné nebo po celych slozkach. Na vybér

je formaty JPG s nastavitelnou kvalitou 0-100 % a dale PNG, BMP, TIF, GIF. Vystupni snimky se
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ukladaji v RGB s hloubkou 8 bitli na kanal, tedy celkem 24 bitli na zakédovani barevné informace
jednoho pixelu.
Pii davkovém prevadéni snimkit z FNHK program pracoval rychle a stabilng, chyba nastala

pouze u 7 snimkd, které program ulozil jako ,prazdné“ - vyplnéné pouze bilou barvou.

Nakonec se ukazalo, Ze v priiniku mnozin snimkd, které nesly pirevést ani jednim nastrojem,
se nachazeji tf'i snimky. Na viné je nejspis$ poskozeny vychozi DICOM soubor. Snimky byly z dal$iho

zpracovani vynechany bez pokusu o piresné hledani piiciny.
7.2.3 Analyza a predzpracovani snimku

7.2.3.1 OKrajové pripady

Priprava datasetu zacala zdkladni vizualni kontrolou vSech snimkd. V této fazi bylo uplné
vyiazeno 12 snimki, které zptisobem polohy ruky a prstii na ni neodpovidaly klasické PA projekci.
Slo o pripady, kde vlivem omezené pohyblivosti kvili pokrodilému stadiu revmatického
onemocnéni dochazelo ktak extrémnim piekryvim prstl, Ze snimKky ztratily diagnostickou
kvalitu i pro radiology. Nékteré z téchto snimki byly navic potizeny v provizornich podminkach
u leziciho pacienta a zachycuji ruku v nestandartni projekci. Tyto snimky byly vyrazeny a do
vysledného datasetu nezahrnuty. Pokud by se jich ¢asem seslo vice, faddové alesponi desitky az
stovky, mohly by byt zafazeny v samostatné tridé. Vytrénovany model by v takovém piipadeé
dokazal ohlasit, Ze snimek nedokaZze klasifikovat a musi byt posouzen lidskym odbornikem.

Ponechany byly snimky s pouze Castecnymi prekryvy, tedy nejriznéjsi piipady luxace,
subluxace, deviace, desaxace, deformit typu labuti Sije, kladivka ¢i boutonniére - tedy typické
projevy onemocnéni popsané v kapitole 3.4. ProtoZe neslo o extrémni pripady, méla by se s nimi
neuronova sit byt schopna vyporadat.

Dale byl vyrazen jeden snimek vznikly spojenim dvou snimki jedné ruky do jednoho.
Polovina snimku, zachycujici ruku v nepouzitelné projekci, byla odstranéna. Druha polovina
s rukou v bézné PA projekci byla zatazena zpatky do vznikajiciho datasetu.

Na snimcich artritickych i artrotickych rukou se objevuji také cizi predméty, jako
nesundatelné prsteny, naramkové hodinky, u hospitalizovanych pacienti navic identifikacni
jmenovky na zapésti nebo zavedena infuze. Ve trech pripadech se objevily také kloubni protézy a

zadratovani kosti. Celkem jsou snimkii s cizimi predméty radové desitky, a proto byly ponechany.

7.2.3.2 Obrazova kvalita a provedené upravy

Z pohledu vlastnosti a kvality RTG obrazu, které byly uvedené v kapitole 3.2.2, je mozné

dostupné snimky popsat nasledovné:

e Svym charakterem jsou data spiSe homogenni, tvrdost pouzitého RTG zareni je pro

vSechny snimky stejna. Snimky zachycuji bud’ obé, levou nebo pravou ruku v PA projekci.
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Ne vzdy jsou ale ruce orientovany idealné, v nékterych pripadech dochazi k natoceni a
prekryvim, predevsim v pokrocilych stadiich onemocnéni.

e Veskeré snimKy jiz byly porizeny modernimi digitalnimi metodami. Zhruba 95 % snimk
je porizeno digitalizaci neptimou, zbyvajicich 5 % uz primou. Diagnosticka kvalita vystupti
obou metod je v tomto pripadé témeér totozna [13].

e Prostorové rozliSeni snimkt se 1isi v zavislosti na pouzité metodé digitalizace a realné
velikosti ruky, resp. poctu pixel(, na které se jeji obraz promitne. Nékteré snimky jsou celé
vyplnény rukou, na nékterych ruka zabira jen cast celkové plochy. Snimky obou rukou
maji rizna rozliSeni v rozmezi od 1976 x 1576 (3,1 MP) az do 2660 x 2041 (5,4 MP).

e 7adny snimek netrpi nadmérnym $umem, naopak v$echny snimky maji velmi nizkou a
konzistentni miru Sumu, kterad neptekazi diagnostice.

¢ Neostrosti zplisobené pohyby pacienta nejsou pritomny na zadném snimku.

e Témér vSechny snimky jsou opatfeny znackou urcujici, kde je na snimku prava (pismeno
P nebo R) a kde leva (L) ruka. Na snimcich obou rukou byva obcas tato znacka jenom na
jedné strané. Znacky maji mnoho riiznych podob softwarovych i fyzickych.

e Celkem 3 snimky byly ve vychozim stavu otoc¢ené o 90 stupniti doprava.

e U snimkd se rlzni jas, kontrast a mira artefakti vzniklych softwarovym doostrenim.
Nékteré snimky maji obecné velmi nizky kontrast zobrazeni v celé ploSe snimku, rada

snimKk trpi preexponovanim typicky v oblasti zapésti, které je diagnosticky dulezité.

Ze vsech ctyr trid (diagnéz) celkem zhruba 600 snimkd proslo rucni softwarovou tpravou
zahrnujici doostreni, ofezani nebo vyrovnani jasu a kontrastu. U Fady snimkd byla opravena
preexpozice zapéstni oblasti. Ofez byl nutny u snimkd, na kterych ruka v poméru k rozmérim
snimku zabirala zbytecné malo mista, a naopak velkou ¢ast plochy vyplnovalo tmavé pozadi bez
obrazové informace. Pfi zmenseni snimki na vstupni velikost potiebnou k trénovani neuronové
sité bude uz tak dochazet k obrovskym ztratam obrazové informace a bez ofiznuti by dochazelo
k jesté vétsim. Taktéz byly ofiznuty snimky zachycujici zbytecné velkou ¢ast predlokti. Popsané
softwarové Uupravy se snazily poucit z vystupl soutézZe RSNA Bone Age Challenge, a proto nebylo
cilem podobu snimki uplné sjednotit (jak to udélal tym Michiganské univerzity v kapitole 6.1.5),

ale pouze je k sobé vzhledoveé priblizit (coz vice odpovida vitéznému reSeni tymu 16 Bit).

Tabulka 5: Po¢ty snimkii po zakladnim piedzpracovani

trida pocet snimkii obou rukou pocet snimkii jedné ruky pocet snimku celkem
NEART 0 646 646
0A 251 15 266
PsA 213 74 287
RA 717 6 723
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7.2.4 Dataset snimku celych rukou

Pro tvorbu datasetu bylo potreba prekonat jesté jednu zasadni prekazku - sjednotit, co
snimky vyobrazuji. U revmatologickych pacientli prevazovaly snimky zobrazujici obé ruce, zbytek
snimki a vSechny snimKy ve tiidé NEART zachycovaly bud'to pravou nebo levou ruku. I kdyz pro
radiology toto nehraje roli, z pohledu neuronové sité to jsou rozdilné druhy snimki. Format proto
bylo potreba sjednotit - uz jen kviili tomu, aby bylo mozné analyzovat kazdou ruku nezavisle. Opét
vsak po vzoru vystupli z RSNA Bone Age Challenge nebylo cilem dosdhnout naprosto jednotné
podoby, ale ponechat urcitou variabilitu.

Protoze ruc¢ni zpracovani by bylo zbyte¢né zdlouhavé, byla i na rozrezani snimkd pouzita
neuronova sit. Ru¢né byla setfidéna pouze priblizné tietina celkového poctu snimkd. S vyuzitim
preneseného uceni formou extrakce ryst byl s architekturou Inception-V3 predtrénovanou na
datasetu ImageNet vytrénovan jednoduchy model na Kklasifikaci, zda snimek zobrazuje levou,
pravou nebo obé ruce. Stejné softwarové reseni [113] bylo pouzito i k nasledné klasifikaci diagndz
a je detailnéji popsano v kapitole 7.3.2. Vjazyce Python byl implementovan program, ktery

s vyuZzitim vytrénovaného modelu zpracoval zbytek snimki. Konkrétné program pracoval takto:

e Snimky pravych rukou nechal beze zmény.

e Snimky levych rukou zrcadlové prevratil na pravé.

¢ Snimky obou rukou roziezal na pravé a levé, nasledné levé zrcadloveé prevratil.

e Pro lepsi orientaci do nazvu snimku pied uloZenim doplnil jednoslovné oznaceni, jakou

ruku snimek piivodné zachycoval.

Vytrénovany model klasifikoval spravné vSechny snimky obou rukou. V jednom piipadé
nespravné zaradil do této tridy i snimek pravé ruky, ve kterém nasel znamky symetrie — ruka méla
osu prostiednicku témér presné svislou a umisténou v geometrickém stredu snimku. U snimkd
pravych / levych rukou bylo nespravné klasifikovanych snimki zhruba okolo 20 %, tyto pripady
byly dotridény rucné. PouZiti neuronové sité cely proces tridéni vyrazné urychlilo.

V této fazi, po sjednoceni formatu vSech snimkd, byla provedena jesté zavérecna kontrola a
dottidéni. Ruce s diagndzou RA byly pro interni potieby jeSté rucné rozdéleny do dvou skupin
podle poctu pozorovatelnych znakd charakteristickych pro toto onemocnéni. Konec¢né pocty

snimkt ukazuje nasledujici tabulka.

Tabulka 6: Pocty snimkii v datasetu rukou

tirida poc::llizzlnku trénovaci validacni testovaci
NEART 633 505 64 64
0OA 525 419 53 53
PsA 500 400 50 50
RA 1433 1147 143 143
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V souctu tedy dataset tvoii 3091 snimkd nerovnomérné rozdélenych do ¢tyt trid. Pocet snimki
se jesté zvySoval pri nasazeni metod rozsireni dat v zavislosti na konkrétnim experimentu. Tyto

nasledné Upravy datasetu jsou shrnuty vzdy v popisu prislusného experimentu.

7.2.5 Ovérovaci skupina snimku rukou z externich zdrojua

V souladu se zminiovanymi doporucenimi RSNA (kapitola 6.1.1) byl pripraven jesté nezavisly
dataset snimkt rukou z jinych zdroj{i, ktery pomiiZe pii zavére¢ném vyhodnoceni. Vytrénované
modely by mély byt vyzkouSeny na testovaci Casti vySe uvedeného datasetu a poté jeSté na tomto
ovérovacim externim datasetu. SnimKky z jinych zdroji porizené na jinych pristrojich, s jinymi
parametry a na jiném vzorku pacientii podle RSNA pomahaji otestovat, zda je vytrénovany model
dostatecné robustni a zda ma schopnost generalizace [49].

Nanestésti snimkt rukou s revmatickymi onemocnénimi neni ve volné dostupnych zdrojich
tolik, aby mélo smysl provadeét statistické vyhodnoceni modelu. Proto bude dataset z externich
zdroji v tomto pripadé slouZit Cisté jen k demonstraci funkénosti modelu. Priléhavéjsi oznaceni
je proto spiSe ovérovaci skupina nez dataset.

Skupinu tvoii 15 ukadzkovych pripadt [18-20, 35, 114, 115] z Radiopedie - odborné
internetové radiologické prirucky tvorené radiology a jinymi odborniky. Stejné snimky byly
pouZzity na mnoha mistech v textu této prace jako ilustracni. Zastoupeny jsou 2 ruce s psoriatickou
artritidou, 2 s osteoartrézou, 6 s revmatoidni artritidou a 5 bez pfiznakd. Onemocnéni jsou spisSe
v pokrocilejsi fazi a maji tedy pomérné vyrazné a zietelné rozpoznatelné projevy.

Dale bylo pridano 10 ndhodné vybranych snimki rukou trpicich osteoartrézou z datasetu
OAI Vzhledem k bidné obrazové kvalité datasetu se vybér omezil na snimky spiSe ve vy$Sim
rozliSeni a méné degradované ztratovou kompresi.

Posledni ptirtistek tvori 10 snimkd zdravych rukou z datasetu RSNA Bone Age. Snimky byly
nahodné vybrany z podmnoziny nejstarsich pacientt (18-19 let) s jiz plné vyvinutymi kostmi.

Snimky ze vSech tfi uvedenych zdroji se obrazovou i technickou kvalitou vzajemné velmi
odliSovaly a pred Klasifikaci pomoci vytrénovanych modeld byly predzpracovany totoZnym
zplsobem, jako vSechny ostatni snimky rukou z datasetu FNHK, tedy rozrezanim na pravé a levé,

prevracenim na pravé, ofezem piebytecného mista a vyrovnanim jasu a kontrastu.

Tabulka 7: Ovéiovaci skupina snimki rukou z externich zdroji

trida poé::llizglnkﬁ RSNA Bone Age OAI Radiopaedia
NEART 16 10 - 6
OA 12 - 10 2
PsA 4 - - 2
RA 6 - 6
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7.2.6 Dataset snimku kloubt

Druhy dataset vznikl s cilem umoznit Klasifikaci kazdého kloubu zv1ast. Jeho sestaveni obnasi
z kazdého snimku celé ruky vyriznout samostatné snimky jednotlivych kloubt. Klouby palce
nejsou brany v potaz [13], protoZe palec na PA projekci ruky je oproti ostatnim prstim zobrazen
v natocené poloze. Piinosné naopak jsou zapéstni klouby. Celkem lze tedy ze snimku jedné ruky
ziskat az 13 dalSich snimki: 4 klouby DIP, 4 klouby PIP, 4 klouby MCP a jeden snimek zachycujici
klouby UC a RC.

Dataset kloubi byl odvozen z vySe uvedeného datasetu snimki celych rukou, tedy ze snimki
jiz predzpracovanych, roziezanych na pravé a levé a prevracenych na stejnou stranu. Divody,
pro¢ nebyla k detekci kloubti pouzita neuronova sit jiz byly uvedeny. Nastroje pro pouhou anotaci
snimki (tedy vyznaceni kloubii) jako naptiklad MicroDicom nemély ovladani prizptisobené pro
zpracovani velkého mnozstvi snimkd, takze by prace byla az prilis zdlouhava.

Proto byl vjazyce Python vytvofen program umoznujici snadnou tvorbu vytezl kloubi.
Program byl navrzen s dirazem na jednoduchost ovladani a co nejrychlejsi a nejintuitivné;jsi
zpracovani snimkd. Kliknutim mysi uzivatel oznaci geometricky stred kloubu, koleckem mysi lze
zvétsit ¢i zmenSit velikost vytezu. Vychozi velikosti jsou 299 x 299 px pro klouby MCP, PIP, DIP a
500 x 500 px pro radiokarpalni kloub. Kazdy vyrez je uloZen jako samostatny soubor ve formatu
.png a soutadnice kloubu ve strojové ¢itelné podobné v samostatném souboru, takze pro pripadné
vyuziti v mimo rdmec této diplomové prace jiz nebude potireba prochazet vSechny snimky znovu.

Tvorba datasetu byla ¢asové zna¢né naro¢na. Zpracovani jednoho snimku neartritické ruky,
tedy ruky s jasné definovanymi klouby, zabralo v priiméru okolo 40 vterin, tempo bylo zhruba 80
snimki za hodinu. U rukou s deformovanymi klouby zabralo zpracovani jednoho snimku zhruba

minutu, protoZe nebylo snadné stfed kloubu lokalizovat. Celkem zabrala pouha tvorba vyrezl

Kloubi zhruba tyden Cistého ¢asu a dalsi tii dny programovani a ipravy aplikace na tvorbu vyiez.

ﬁ. |

Obr. 41: Program na oznacovani a tvorbu vyiezii kloubt
Zdroj: vlastni zpracovani s vyuZzitim snimku [18]
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Pocet snimkd ve vysledném datasetu neodpovida tfinactindsobku poctu snimkd rukou.
Mnoho DIP a PIP Kkloubli vlivem ohybu prsti splyvalo do jednoho nebo se piekryvaly se
sousednimi prsty, coz Ize vidét i na obrazku vyse, kde byl kviili prekryviim vynechan kloub DIP-4.
Vynechany byly také tii pripady kloubnich protéz a zadratovani kosti. U kloubli zapésti byly
vynechany pripady, kdy doslo k piekryti kloubu kapa¢kami nebo nemocni¢nimi jmenovkami. Aby
byl dataset vyvazenéjsi (a také kvili nesmirné ¢asové narocnosti tvorby vytezl) bylo z rukou
trpicich revmatoidni artritidou zahrnuto pouze 1805 snimki rukou se tfemi znaky onemocnéni.
Zbyvajicich 535 snimkl sjednim az dvéma znaky pouZito nebylo. Celkové pocty snimki

v datasetu ukazuje nasledujici tabulka.

Tabulka 8: Dataset snimki kloubt

tirida poc::“i:l;lnku trénovaci validacni testovaci

NEART 8407 7575 416 416
0A 6824 6148 338 338
PsA 6840 5838 321 321
RA 11671 10511 580 580

7.2.7 Dataset snimku kloubu tridény podle typu zmén

Pfi trénovani modelti s vySe uvedenym datasetem kloubi se ukazala jedna zasadni nevyhoda.
Prameérny snimek ruky s urcitou diagn6zou ma kazdy kloub v jiném stupni poskozeni, nékteré
mohou byt poskozeny vyrazné, jiné mirné nebo témét viibec - takové klouby jsou samy o sobé
tézko klasifikovatelné. Proto byla s pomérné velkou Casovou investici konzultanta prace cast
datasetu kloubti pretiidéna podle typu pozorovanych zmén. Opét s pouzitim preneseného uceni
formou extrakce ryst a naslednym ru¢nim dottfidénim bylo celkem 7348 snimki jednotlivych
kloubi roztridéno do Ctyr hlavnich skupin podle projevi artritickych (trpicich revmatoidni ci
psoriatickou artritidou), artrotickych (osteoartr6za), s mirnymi (tézko specifikovatelnymi)
projevy a kloubi bez projevi revmatickych zmén. Nevyvazené pocty kategorii jsou dany riiznou

cetnosti poskozeni kloubti ve vychozich snimcich rukou.

Tabulka 9: Dataset snimkii kloubii tridény podle typu zmén

trida poé::llizglnkﬁ trénovaci validac¢ni testovaci
ARTRITICKE 1080 864 108 108
ARTROTICKE 2158 1726 216 216
NEGATIVNI 2378 1902 238 238
NEJISTE 1448 1156 146 146
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7.3 Trénovani modelu a jejich vyhodnoceni

7.3.1 Pouzity hardware

Centrum zakladniho a aplikovaného vyzkumu Fakulty informatiky a managementu ochotné
poskytlo pro tvorbu této prace pristup k pocitaci vyhrazenému pro hluboké uceni a obecné
CUDA, a ackoliv ani zdaleka nedosahoval parametr(, na kterych se trénovaly modely pro ILSVRC
(kapitola 5.5), vyrazné pievySoval moznosti jinych pocita¢i na fakulté a pro ucely této prace
viceméné dostacoval. Trénovani modeli probihalo na jedné nebo na obou grafickych kartach a

ptripadné i na procesoru.

Tabulka 10: Parametry pouzitého hardwaru

CPU Intel (R) Core™ i7-8700 3.20 GHz (6xCORE)

RAM 16 GB X 4 (2666 Mhz) CL13

GPU GeForce RTX 2080 TI GeForce GTX 1080 TI
pamét [GB] 11,019 11,176

pocet CUDA jader (shaderti) 4352 3584

frekvence [MHz] 1545 1607

7.3.2 Pouzity software

Software vyuzity pro predzpracovani dat a trénovani modelti hlubokého uceni byl
implementovan v jazyku Python 3.6 s vyuzitim frameworki TensorFlow 1.12 pro neuronové sité,
OpenCV 4.1 a Pillow 5.3 pro tpravy obrazu a implementaci metod rozsitreni, PyCM 2.6 pro vypocet
metrik na zakladé matice zamén, XlsxWriter 1.2 pro uklddani vystupd do Excelu. Vétsina
napsaného kddu se tykala prace s daty - Slo o programy na kopirovani a prejmenovani soubori,
export popiskli snimkii v datasetu do formatu CSV, geometrické transformace a upravu barev
nebo jiz zminéné vyznaceni souradnic kloubt ve snimcich rukou a naslednou automatickou
tvorbu jejich vyrezi.

Pro prenesené uceni formou extrakce ryst bylo zadkladem reSeni poskytované Googlem
[113], které umoziuje vyuzit predtrénovanych modeli a obsahuje obsluzny boilerplate kod
k jejich dotrénovani a nasazeni. Toto feSeni bylo pro potieby prace upraveno a rozsiieno.

Pro trénovani modelu od zakladl a pro prenesené uceni formou ladéni byla vyuzita vétev
TensorFlow nazyvana TF-Slim [116], kterd pracuje na vyssi Urovni abstrakce neZz bézné
TensorFlow a v dobé svého vzniku byla jakymsi mezistupném mezi TensorFlow a Kerasem.

VSechny programy byly spousStény v Docker kontejnerech (verze Nvidia-Docker, ktera oproti

normalnimu Dockeru umoziuje vyuzivat i GPU).
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7.3.3 Rozsireni dat

Metody rozsiteni dat byly sohledem na mnoZstvi snimkd nezbytné. Roz$ifeni bylo
implementovano ve varianté offline. RozSifovani za béhu (online) vtomto pripadé nedavalo
smysl, protoze provedenych experimenti bylo mnoho, avSak hlavni datasety zistavaly stejné
- bylo tedy vyhodnéjsi vénovat strojovy €as na predzpracovani snimkd jednorazoveé, nez jim
plytvat na opakované rozsSirovani dat pti kazdém trénovani. Navic implementace offline dava
plnou kontrolu nad upravenymi snimky, umoznuje vyzkousSet libovolné kombinace dprav a
napriklad také porovnat vliv rtiznych zplsobi rozsiteni snimkd na ¢tvercovy format.

S vyuzitim knihoven OpenCV a Pillow byl v jazyce Python napsan program, ktery z kazdého

snimku umoznuje vytvorit nékolik odvozenin:

e A7 4 odvozeniny vzniklé otoCenim o ndhodny uhel vrozmezi nejvySe +20 stupnt.
Po otoceni zaroven dochazi k ndhodnému ofezu v rozsahu nejvyse 3 % z kazdé strany.

e A% 2 odvozeniny vzniklé posunutim o 20 % z $ifky snimku doleva ¢i doprava.

e 1 odvozenina vznikla zrcadlovym preklopenim podél svislé osy.

¢ 1 odvozenina vznikla pruznou deformaci.

Uvedené 4 transformace bylo moZné doplnit o posun jasu v rozmezi +20 %. Stejny program
slouzil také k pievodu snimku na ¢tvercovy format doplnénim prazdného (¢erného) prostoru po
stranach a k prevzorkovani snimki na rozméry, které na vstupu neuronové sité vyzaduji. Ukazalo
se, Ze podpora interpolace je v OpenCV zakompilovana chybné, a na Windows tyto funkce nelze
vyuzit. OpenCV na Linuxu Ubuntu pro zménu Spatné podporovalo zobrazeni obrazku v okné a
vyuzivalo jiné mapovani klaves na klavesnici. Proto byla pro interpolaci a pievzorkovani nakonec
pouzita knihovna Pillow. Byla pouzita nejkvalitnéjSi dostupna interpolacni metoda,

v dokumentaci nazyvana antialias [117].

7.3.4 Vytrénovani modelu od zakladu

Nejprimocarejsi cestou k vytrénovani klasifikacniho modelu je trénovani od zakladl bez
vyuZziti pfeneseného uceni. Tato cesta byla provérena, ackoliv vzhledem k poc¢tu snimkd neméla
velkou nadéji na uspéch, coz se také potvrdilo.

Byl vyuzit jiz zminény balicek TF-Slim [116], ktery nabizel vybér z mnoha druhti architektur
siti a umél pro trénovani vyuzit obé grafické karty i procesor soucasné.

Provedeno bylo mnoho experimentli s riznymi kombinacemi rozsireni dat a parametr.
Nejuspésnéjsi trénovani probihala s parametry: velikost davky 64 (vétsi nebyla kviili omezené
paméti GPU mozna), pocCet paralelnich vlaken 2, optimizér Adam, koeficient uceni 0,001. V kazdém
experimentu bylo provedeno alesponi 30 000 krokd, v nadéjnéjsich piipadech i 100 000. Pres
vSechny snahy vSak zadné trénovani nekonvergovalo k vysledku a koncilo nedoucenim a oscilaci
celkové spravnosti kolem urcité a pomérné nizké hodnoty. Vysledky nejispésnéjSich pokust

ukazuje tabulka na nasledujici strané.
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Tabulka 11: Trénovani na datasetech rukou a kloubii od zakladi

dataset tridy rozsireni dat architektura sité vstupsu cel,kova
rozmér spravnost

ruce NEART, OA, PsA, RA otoceni, posun, Inception-ResNet-V2 299 px | 34,5 %
zrcadleni

ruce NEART, OA, PsA, RA otoceni, posun, Inception-V3 299px | 49,3 %
zrcadleni

ruce NEART, OA, PsA, RA otocent, posun, Inception-V4 299 px 31,1 %
zrcadleni

klouby NEART, OA, PsA, RA - Inception-ResNet-V2 | 299 px 32,7 %

klouby NEART, OA, PsA, RA - Inception-V3 299 px 37,6 %

klouby NEART, OA, PsA, RA - Inception-V4 299 px 293 %

Trénovani od zakladl ukazalo, Ze neuronové sité maji problém se v datech zorientovat, a i
pres veSkerou snahu nevedlo k ispéchu. Z tabulky je vSak patrné, Ze architektura Inception-V3 si
vedle 1épe nez jeji pokrocilejsi a slozitéjsi nastupci Inception-V4 a Inception-ResNet-V2. Varianta

trénovani od zakladl byla opusténa.

7.3.5 Prenesené uceni formou extrakce rysi

v v/

Nejjednodussi cestou k vytrénovani modelu se zdalo byt prenesené uceni, a to zejména kvili
nevelkému mnozstvi dostupnych snimki. Google pro prenos formou extrakce rysd nabizi sité
architektur Inception-V3 a MobileNet predtrénované na datasetu ImageNet, a to jako témér
hotové teSeni vcetné zadkladniho obsluzného boilerplate kédu [113], ktery dokdze spustit
trénovani modelu a nasledné model nasadit ke klasifikaci snimkt z testovaci ¢asti datasetu. Pro
Ucely této prace byl kéd obstaravajici trénovani rozsifen o metody pro automatické ukladani
parametri trénovani do souboru a kéd pro nasazeni modelu byl upraven pro provadéni
opakovanych experimentli a zpracovani vSech soubori ve slozce s automatickym zapisem
vystupt do tabulky ve formatu Excel.

Uvedené teSeni funguje tak, Ze z ptivodniho modelu odebere posledni, plné propojenou
vrstvu neurond, v terminologii TensorFlow nazyvanou bottleneck. Zbyde tzv. modul na extrakci
ryst obrazku, ke kterému je nasledné pridan a dotrénovan novy bottleneck. Pri trénovani se
nejvice osvédcily tyto parametry: pocet krokt 4000, koeficient uceni 0,01, velikost davky 128,
velikost valida¢ni davky —1 (vyuzije najednou vSechny snimky z valida¢ni podmnoziny).

Bylo provedeno mnoho experiment s mirné odliSnym nastavenim, rliznymi datasety a
riznymi zplsoby rozsSireni dat, ale celkova spravnost vytrénovaného modelu se pohybovala

vétSinou vrozmezi 70-80 % a hodnotu 90 % presahla pouze ve vyjimecnych a velmi

zjednodusenych pripadech, jak pribliZuje text na nasledujici strané.
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7.3.5.1 RozliSeni diagnéz na datasetu rukou

Pfenos uceni formou extrakce rysi na datasetu rukou nebyl prilis dspésny. Jak doklada
tabulka, pri klasifikaci vSech ctyt tiid dosahl model celkové spravnosti pouze 75,8 %. Pri slouceni
nebo vynechani nékterych trid bylo dosaZeno vyssi spravnosti, ovSem vzhledem k vyraznému
zjednodusSeni ulohy nema smysl zabyvat se podrobnym vyhodnocovanim pomoci metrik. Za
neuspéchem stoji patrné velmi mala podobnost ptivodniho datasetu ImageNet s datasetem RTG
snimkd. Vysledky vS§ak ukazuji, Ze neuronova sit ptiznaky revmatickych onemocnéni dokaze mezi

snimky bez priznaki rozlisit - tedy Ze tiloha by mohla byt s pokrocilejSimi technikami resitelna.

Tabulka 12: Prenesené uceni formou extrakce ryst na datasetu rukou

dataset tridy rozsireni dat architektura sité vstup511 cel,kova
rozmer  spravnost
ruce NEART, OA, PsA, RA otocen, posun, Inception-V3 299px | 758%
zrcadleni
ruce NEART, (OA+PsA+RA) otocer, posun, Inception-V3 299 px 89 %
zrcadleni
ruce NEART, RA - Inception-V3 299 px 91,9 %

7.3.5.2 RozliSeni diagndz na datasetu kloubi

Pirenos uceni formou extrakce ryst na datasetu kloubli vykazoval podobnou celkovou
spravnost jako v pripadé vySe zminéného datasetu rukou. Jak ukazuje tabulka niZe, nejvyssi
dosazend spravnost byla 72,4 %.

Jednim z dGvodii miiZe byt ztrata informace vlivem interpolace a prevzorkovani, vyrezy
kloubi prstli maji totiz velmi rzna rozliSeni nejcastéji od zhruba 145 x 145 px az 260 x 260 px
(klouby zapésti okolo 400 x 400 px), coz znameng, Ze pired vstupem do neuronové sité dochazi ke
zvétSeni snimkd na vstupni rozmeér a tim padem k nezadoucimu zkresleni a vzniku artefakti. Mira
zkresleni je pro kazdy snimek jiny. Z toho divodu byla vyzkousena sit jednodussi architektury
MobileNet, kterd prijima snimky v niZnim rozliSeni. Sit MobileNet vykazala nejvyssi celkovou
presnost pri rozliSeni 128 x 128 px - v tomto pripadé u zadného snimku nedoslo ke zkreslujicimu
zvétSeni, vSechny byly pouze zmenSeny. Experimenty se siti MobileNet ukazaly, Ze u datasetu
kloubi hraje zvétSeni snimka diilezitou a negativni roli.

Poslednim provedenym experimentem bylo jeSté otestovani architektury Inception-V3 na
datasetu kloubi se slou¢enymi tiidami PsA a RA, tilohou tedy bylo rozliSeni zmén artritickych a
artrotickych. Experiment skoncil s jiz lepsi, ale stale velmi nizkou celkovou spravnosti 77,0 %.

Z divodu nizké uspésnosti nebylo provedeno podrobné vyhodnoceni modeli a dosazené
vysledky byly pouze shrnuty do nasledujici tabulky. Kazdy experiment probéhl nékolikrat

s drobnymi ipravami v nastaveni a uvadén je vzdy nejlepsi dosazeny vysledek.
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Tabulka 13: Prenesené uceni formou extrakce rysit na datasetu Kloubii

vstupni | celkova

dataset tridy rozsifeni dat architektura sité 5 2
rozmér spravnost

klouby NEART, OA, PsA, RA zrcadleni Inception-V3 299 px 72,4 %
klouby NEART, OA, PsA, RA - Inception-V3 299 px 71,6 %
klouby NEART, OA, PsA, RA - MobileNet 1.0 160 px 52,3%
klouby NEART, OA, PsA, RA - MobileNet 1.0 224 px 57,5%
klouby NEART, OA, PsA, RA - MobileNet 1.0 128 px 73,5%
klouby NEART, OA, (PsA+RA) - Inception-V3 299 px 77,0 %

Zavérem z této faze je, Ze prenesené uceni formou extrakce rysi obrazki se pro resSené tlohy
neosvédcilo, naviné je v pripadé rukou i kloubti patrné jednak mala podobnost datasetu ImageNet
s pouzitymi datasety a v pripadé kloubl pak navic jeSté problematické prevzorkovani snimkt

s nizkym rozliSenim na vétsi rozmeéry.

7.3.6 Prenesené ucéeni formou ladéni

Prenesené uceni formou ladéni na rozdil od extrakce rysti umoznuje prizptisobit novym
datlim i jiné vrstvy nez jen horni plné propojené. Vzhledem k tomu, Ze trénovani od zaklada
selhalo a prenos uceni formou extrakce rysi dal vysledky neuspokojivé, ale nadéjné, mél prenos
formou ladéni nejvétsi Sanci na tspéch. Prenesené uceni formou ladéni bylo implementovano
stejné jako trénovani od zakladii byly pomoci balicku TF-Slim [116] s rozdilem, Ze v tomto piipadé
namisto vytvareni novych modell byly vyuzity modely jiz piredtrénované na datasetu ImageNet.
Stejné jako v pripadé trénovani od zakladd byly vyzkouSeny architektury Inception-V3,
Inception-V4, Inception-ResNet-V2, dale sit VGG a rlizné varianty sité ResNet. Oproti predchozim

v

dvéma zptisoblim uceni tato metoda jiz byla ispésnéjsi.

7.3.6.1 Shrnuti provedenych experimentt

RozliSeni diagn6z na datasetu rukou

Nejlepsich vysledki bylo dosaZeno skombinaci modelu vyuzivajictho architekturu
ResNet-50, velikosti snimki 224 x 224 px a rozSifenim dat formou otoceni, Gprav jasu a kontrastu
a zrcadlovym prevracenim. Celkem byl timto zplisobem pocet trénovacich snimkil rozsiren na
Ctyinasobek. Vahy vSech plné propojenych vrstev byly znovu vytrénovany, vahy v ostatnich
vrstvach byly odemceny k pravam. Nejlepsich vysledki bylo dosaZeno s nastavenim koeficientu
uceni na 0,001, velikosti davky na 64 a optimizéru na SGD.

Po nalezeni schlidné cesty byl model na rozliSeni jednotlivych diagnéz vytrénovan celkem
trikrat. Dvakrat naprosto stejnym zptlisobem, potieti se Upravou vstupnich snimki na ¢tvercovy

format - zatimco pro prvni dva modely byla vstupni data pripravena se zachovanim ptivodniho
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poméru stran, data pro tieti model byla dodanim ¢ernych okraji rozsiena na pomér 1:1, aby pfi
vstupu dat do neuronové sité nedochazelo k deformaci obrazu natazenim. Ukazalo se, Ze tato
Uprava ma na vétSinu metrik minimalni vliv, dokonce si tento model vedl hife nez ptredchozi
modely s nataZzenymi snimky, a to jak na testovacich datech, tak na ovérovaci skupiné z externich
zdroji. Modely byly vyhodnoceny na testovacich datech a vysledky byly shrnuty do matic zamén,
ze kterych byly nasledné vypocitany metriky uvedené v tabulkach.

Vysledky vyhodnoceni trojice modelli na Klasifikaci jednotlivych diagnéz jsou pro

prehlednost uvedeny na nasledujicich stranach 88 az 92 pro kazdy model zvlast.

RozliSeni pouze artritickych a artrotickych zmén na datasetu rukou

Protoze se modely na Klasifikaci vSech Ctyr trid osvédcily, poslednim experimentem se
snimky rukou bylo jesté trénovani se slouenymi tfidami RA a PsA - tedy schopnost rozlisit
obecné pouze projevy artritické a artrotické (a bez priznaki). Teoreticky by mohl model
dosdhnout ze vSech experimentl nejvyssi presnosti, coz se také potvrdilo. Vysledky jsou pro

prehlednost opét na samostatné strané ¢. 93.

Rozliseni diagno6z a rozliseni artritickych a artrotickych zmén na datasetu kloubi
Obdobnym zptisobem jako na datasetu rukou bylo ladéni pouzito i na dataset kloubti. | zde
se osvédcila sit’ ResNet. Jako jedina forma rozsifeni dat bylo pouZzito zrcadleni podél svislé osy.

Vysledky byl opét shrnuty na samostatné strané ¢. 94 a oproti o¢ekavani nedopadly tak dobi'e, coz

bylo zplisobené pravdépodobné tim, Ze (jak jiz bylo uvedeno v kapitole zabyvajici se tvorbou
datasetu kloubl) priimérny snimek ruky s urcitou diagnézou ma kazdy kloub v jiném stupni
poskozeni, nékteré mohou byt poskozeny vyrazné, jiné mirné nebo témér vibec - takové klouby
jsou samy o sobé tézko klasifikovatelné. Proto byl vytvoien dataset snimku kloubi tridény podle
typu zmén a s nim byl ucinén dal$i experiment. Ten vSak vzhledem k velkému poctu Kkloubti

7

s mirnymi €i nejistymi projevy taktéZ nedopadl priliS ispésné, jak dokladaji vysledky na stranach

95 a 96. V poslednim experimentu byla tedy trida kloubil s nejasnymi projevy vyrazena, ¢imz se
vysledky zlepsily. VSechny experimenty s klouby vedou k zavéru, Ze ve vyzkumu navazujicim na
tuto praci by bylo vhodné vénovat pozornost jesté dodatecnému peclivému rozclenéni snimkit

kloubti na vice vzajemné odlisitelnych podskupin a navrh novych experimentt.

Poznamka k problému cerné skrinky

Pro lepsi vyhodnoceni modeld by byla vhodna implementace teplotnich map. Ty lze bez
vétSich prekazek realizovat ve frameworku Keras nebo novéjsich verzich TensorFlow (s pomoci
rozsirujicich balicki), ne vSak v pouzité verzi Tensorflow 1.12. Upgrade na novou verzi by spolu
s nutnosti upgradovat také verzi jazyka Python znamenal kompletni prepsani témér vSech
zdrojovych kodu. Proto byl problém cerné skiiiiky reSen piredevsim podrobnym vyhodnocenim

modelli pomoci metrik a vyzkousenim na ovérovaci skupiné snimka z externich zdroj.
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7.3.6.2 RozliSeni diagndz na datasetu rukou

Vyhodnoceni modelu 1

del Predpovédi
M
ode RA Poz.  Neg. 0A Poz. | Neg.
1 RA | OA | PsA |NEART
Poz. | 139 | 4 Poz. | 35 | 18
RA | 139 0 4 0
Neg. | 19 148 Neg. | 4 @ 253
g oA 8 3 10 0
)§ PsA Poz.  Neg. NEART Poz. | Neg.
2| psA | 7 3 40 0 ] —
< Poz. 40 10 Poz. 57 7
NEART 4 1 2 57 Neg. 16 244 Neg. 0 | 246

e Model 1 ze vSech 310 snimKki v testovacim datasetu spravné klasifikoval revmatoidni artritidu
u 139 snimk(, 4 snimky do této tiidy nezaradil, i kdyZz do ni zafazeny byt mély. Naopak
predpovédél revmatoidni artritidu u 19 snimkd, které ve skutecnosti patti do jinych tiid.

e Model spravné klasifikoval osteoartrézu u 35 snimki, chybné do této tiidy 18 snimkil
nezaradil. Naopak chybné zatadil 4 snimky, které ve skutecnosti patfi do jinych trid.

e Model spravné klasifikoval psoriatickou artritidu u 40 snimki, chybné do této tridy 10 snimkt
nezaradil. Naopak chybné piredpovédél psoriatickou artritidu u 16 snimkd.

e Model spravné Klasifikoval 57 snimki bez piiznakt revmatoidnich onemocnéni, chybné do

této tidy 7 snimki nezaradil. Zadny snimek ruky bez p¥iznaki nezatadil do nespravné tiidy.

Tabulka 14: Metriky pro model 1 na Kklasifikaci snimki ruky

charakteristiky pro jednotlivé tiridy charakteristiky pro cely model
RA 0A PsA NEART mikro makro
celkova spravnost 0,926 0,929 0,916 0,977 0,874 0,937
presnost 0,880 0,897 0,714 1,000 0,874 0,873
senzitivita 0,972 0,660 0,800 0,891 0,874 0,831
specificita 0,886 0,984 0,938 1,000 0,958 0,952
F1-skore 0,924 0,761 0,755 0,942 0,874 0,851

Metriky odvozené z matic ukazuji, Ze zjednotlivych tiid si model nejhlre poradil s
psoriatickou artritidou (celkova spravnost 91,6 %, F1-skére 75,5 %). Toto onemocnéni ma ze
vSech tfi nejvice variabilni projevy, takze nejhorsi vysledek je v souladu s o¢ekavanim. Dale je
vidét, Ze model mél nesnaze také s klasifikaci osteoartrozy, kde dosahl senzitivity pouze 66 %.
Model dosahl celkové spravnosti pies 90 % pro vSechny Ctyti tridy. Celkova spravnost celého
modelu se zohlednénim cetnosti jednotlivych tiid je 87,4 %, bez zohlednéni ¢etnosti (aritmeticky

prameér) pak 93,7 %.
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Z ovérovaci skupiny snimkil z externich zdroji model spravné Klasifikoval 32 z 35 piipadt
(91,4 %). Chybné klasifikoval 2 pripady rukou ve skutecnosti trpicich osteoartrézou a jeden
pripad ruky ve skutecnosti trpici psoriatickou artritidou. Osm vybranych vystupt modelu bylo na

ukazku sestaveno do nasledujici tabulky.

Tabulka 15: Ukazka vystupi modelu 1 na vybranych snimcich z externich zdrojt

Skutecnost: Skutecnost:
0OA OA
Ptredpoveédi: Ptredpovédi:
PA 0,4156 0OA 0,7450
RA 0,2705 RA 0,1176
0OA 0,1803 NEART 0,0823
NEART0,1372 PA 0,0549

Zdroj snimku:
dataset OAI [84]

Zdroj snimku:
Radiopaedia [20]

Skutecnost: Skutecnost:
PA PA
Predpovédi: Predpovédi:
PA 0,4784 RA 0,6156
RA 0,3725 PA 0,2078
NEART 0,0901 NEART0,1137
0OA 0,0627 OA 0,0705

Zdroj snimku:
Radiopaedia [19]

Zdroj snimku:
Radiopaedia [19]

Skutecnost: Skutecnost:
RA RA
Predpovédi: Predpoveédi:
RA 0,8941 RA 0,9176
NEART 0,0509 NEART0,0274
PA 0,0352 PA 0,0274
OA 0,0274 OA 0,0274

Zdroj snimku:
Radiopaedia [114]

Skutecnost:
bez priznakl

Zdroj snimku:
Radiopaedia [18]

Skutecnost:
bez priznaki

Predpoveédi: Ptredpovédi:

NEART 0,5960 NEART 0,4000
OA 0,2352 RA 0,3411
RA 0,1019 PA 0,1882
PA 0,0666 OA 0,0745

Zdroj snimku:
Radiopaedia [115]
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Vyhodnoceni modelu 2 (obdoba predchoziho modelu)
Tento model je uvadén z dlivodu, Ze jeho vysledky byly velmi blizké modelu 1 a nebylo mozné

jednoznacné urcit, ktery z nich je lepsi.

del Predpovédi
M
ode RA Poz. Neg. 0A Poz. | Neg.
2 RA | OA | PsA |NEART
Poz. | 134 9 Poz. | 39 14
RA | 134 1 6 2
Neg. | 10 157 Neg. | 6 @ 251
g oA 6 | 39 5 3
)§ PsA Poz.  Neg. NEART Poz. | Neg.
S| psa | 2 4 4 3 — —
Poz. | 41 9 Poz. 60 4
NEART 2 1 1 60 Neg. 12 248 Neg. 8 | 238

e Model 1 ze vSech 310 snimk v testovacim datasetu spravné Klasifikoval revmatoidni artritidu
u 134 snimkd, 9 snimkd do této tridy nezaradil, i kdyZ do ni zafazeny byt mély. Naopak
predpovédél revmatoidni artritidu u 10 snimkd, které ve skute¢nosti patii do jinych tiid.

e Model spravné Kklasifikoval osteoartrézu u 39 snimki, chybné do této tridy 14 snimki
nezaradil. Naopak chybné zaradil 6 snimki, které ve skutecnosti patti do jinych tiid.

e Model spravné klasifikoval psoriatickou artritidu u 41 snimkd, chybné do této tridy 9 snimki
nezaradil. Naopak chybné zaradil 12 snimkd, které ve skutec¢nosti patii do jinych trid.

e Model spravné Kklasifikoval 60 snimki bez piiznakt revmatoidnich onemocnéni, chybné do

této tridy 4 snimkd nezaradil. Chybné 8 snimkii nemocnych rukou oznacil jako bez ptiznakd.

Tabulka 16: Metriky pro model 2 na Klasifikaci snimki ruky

charakteristiky pro jednotlivé tiridy charakteristiky pro cely model
RA 0A PsA NEART mikro makro
celkova spravnost 0,939 0,935 0,932 0,961 0,884 0,942
presnost 0,931 0,867 0,774 0,882 0,884 0,863
senzitivita 0,937 0,736 0,820 0,938 0,884 0,858
specificita 0,940 0,977 0,954 0,967 0,961 0,960
F1-skdre 0,934 0,796 0,796 0,909 0,884 0,860

Metriky odvozené zmatic ukazuji, Ze zjednotlivych tiid si model nejhire poradil s
psoriatickou artritidou (celkova spravnost 93,2 %, F1 skére 79,6 %). Stejné jako v pripadé
modelu 1 jde o ocekavany vysledek. Nejnizsi senzitivita je opét vidét u osteoartrézy (73,6 %).
Model dosahl celkové spravnosti pres 90 % pro vSechny ctyti tridy. Celkova spravnost celého
modelu se zohlednénim Cetnosti jednotlivych tiid je 88,4 %, bez zohlednéni ¢etnosti (aritmeticky
primér) pak 94,2 %. Naopak v nékterych charakteristikach, naptiklad pro ruce bez priznaki

revmatickych onemocnéni, je tento model v porovnani s predchozim horsi.
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Z ovérovaci skupiny snimkl z externich zdroji model spravné klasifikoval 33 z 35 piipadt
(94,2 %). Chybné Kklasifikoval obé ruce trpici psoriatickou artritidou. Osm vybranych vystupl

modelu bylo na ukazku sestaveno do nasledujici tabulky.

Tabulka 17: Ukazka vystupi modelu 2 na vybranych snimcich z externich zdrojt

Skutecnost: Skutecnost:
0OA OA
Ptredpoveédi: Ptredpovédi:
OA 0,6235 OA 0,8156
PA 0,2549 RA 0,0705
NEART0,0705 PA 0,0627
RA 0,0509 NEART0,0509

Zdroj snimku:
dataset OAI [84]

Zdroj snimku:
Radiopaedia [20]

Skutecnost: Skutecnost:
PA PA
Predpoveédi: Predpovédi:
RA 0,5529 RA 0,4156
PA 0,3529 PA 0,3019
NEART 0,0588 0A 0,1921
0A 0,0392 NEART 0,0901

Zdroj snimku:
Radiopaedia [19]

Zdroj snimku:
Radiopaedia [19]

Skutecnost: Skutecnost:
RA RA
Predpoveédi: Ptredpovédi:
RA 0,8901 RA 0,8352
PA 0,0431 OA 0,0823
0OA 0,0392 PA 0,0470
NEART0,0313 NEART 0,0392

Zdroj snimku:
Radiopaedia [114]

Skutecnost:
bez piiznaku

Zdroj snimku:
Radiopaedia [18]

Skutecnost:
bez priznakil

Predpovédi: Predpoveédi:

NEART0,6705 NEART 0,6745
RA 0,2431 RA 0,1882
PA 0,0509 PA 0,0705
OA 0,0392 OA 0,0666

Zdroj snimku:
Radiopaedia [115]
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Vyhodnoceni modelu 3 (vstupni data rozsiirena na ¢tverec doplnénim mista po stranach)

Predpovédi
Model RA Poz. | Ne 0A Poz. Ne
3 RA  OA | PsA NEART | VeE | o8
Poz. 132 | 11 Poz. 43 | 10
RA 132 5 5 1
Neg. 4 | 163 Neg. 19 | 238

OA 2 43 5 3

PsA 1 14 33 2

Skutecnost

v
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NEART 1 0 2 61 Neg. 12 | 248 Neg. 6 | 240

e Model 1 ze vSech 310 snimk v testovacim datasetu spravné Klasifikoval revmatoidni artritidu
u 132 snimkd, 11 snimka do této tridy nezaradil, i kdyZ do ni zarazeny byt mély. Naopak
predpovédél revmatoidni artritidu u 4 snimkd, které ve skutecnosti patfi do jinych trid.

e Model spravné klasifikoval osteoartrézu u 43 snimkd, chybné do této tfidy 10 snimkl
nezaradil. Naopak chybné predpovédél osteoartrézu u 19 snimkd, které ve skutecnosti patii
do jinych tiid.

e Model spravné klasifikoval psoriatickou artritidu u 33 snimkd, chybné do této tiidy 17 snimkt
nezaradil. Naopak chybné predpovédél psoriatickou artritidu u 12 snimkd, které ve
skutecnosti patii do jinych tiid.

e Model spravné Klasifikoval 61 snimkt bez piiznakt revmatoidnich onemocnéni, chybné do

této tridy 3 snimky nezaradil. Chybné 6 snimkl nemocnych rukou oznacil jako bez priznakd.

Tabulka 18: Metriky pro model 3 na Klasifikaci snimki ruky

charakteristiky pro jednotlivé tiridy charakteristiky pro cely model
RA 0A PsA NEART mikro makro
celkova spravnost 0,952 0,906 0,906 0,971 0,868 0,934
presnost 0,971 0,694 0,733 0,910 0,868 0,827
senzitivita 0,923 0,811 0,660 0,953 0,868 0,837
specificita 0,976 0,926 0,954 0,976 0,956 0,958
F1-skdre 0,946 0,748 0,695 0,931 0,868 0,832

Metriky odvozené z matic ukazuji, ze z jednotlivych trid si model nejhiife poradil s
psoriatickou artritidou a osteoartrézou. Nejnizsi senzitivita je opét vidét u psoriatické artritidy
(66 %). Model dosahl celkové spravnosti pies 90 % pro vSechny Ctyti tridy. Celkova spravnost
celého modelu se zohlednénim cetnosti jednotlivych trid je 86,8 %, bez zohlednéni cetnosti
(aritmeticky pramér) pak 93,4 %.

Z ovérovaci skupiny snimkil z externich zdroji model spravné klasifikoval piekvapivé pouze

23 z 35 pripadi (65,7 %).
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7.3.6.3 RozlisSeni pouze artritickych a artrotickych zmén na datasetu rukou

Predpovédi

ARTRI|ARTRO NEART

ARTRI Poz. | Neg. ARTRO Poz.  Neg. NEART Poz. | Neg.
ARTRI 180 12 2
Z Poz. 180 14 Poz. 50 3 Poz. 61 2
=]
S |ARTRO. 3 50 0
2 Neg. 5 @111 Neg. 12 | 245 Neg. 2 | 245
%
NEART 2 0 61

e Model ze vSech 310 snimkl v testovacim datasetu spravné Klasifikoval 180 artritickych
snimkd, chybné do této tridy 14 snimkl nezaradil. Naopak sem zaradil 5 snimkd, které ve
skuteCnosti patfi do jinych tiid.

e Model spravné Klasifikoval artrotické projevy u 50 snimkd, 3 snimky do této tiidy nezaradil,
i kdyZ do ni zarazeny byt mély. Naopak zaradil mezi artrotické 12 snimkd, které ve skutecnosti
patii do jinych trid.

e Model spravné Klasifikoval 61 snimki bez ptiznakl revmatoidnich onemocnéni, chybné do

této tiidy 2 snimki nezaradil. Chybné 2 snimky nemocnych rukou oznacil jako bez ptiznaki.

Tabulka 19: Metriky pro model na rozli$eni artritickych a artrotickych projevi

charakteristiky pro jednotlivé tiridy charakteristiky pro cely model
ARTRI ARTRO NEART mikro makro
celkova spravnost 0,939 0,952 0,987 0,939 0,959
presnost 0,973 0,806 0,968 0,939 0,916
senzitivita 0,928 0,943 0,968 0,939 0,946
specificita 0,957 0,953 0,992 0,969 0,967
F1-skére 0,950 0,870 0,968 0,939 0,931

Metriky odvozené z matic ukazuji, Ze z jednotlivych tiid nejnizsi presnosti (80,6 %) model
dosahnul u artrotickych rukou. VétSina charakteristik popisujicich chovani modelu jako celku
je vzacné vyrovnanych, celkova spravnost celého modelu se zohlednénim Cetnosti jednotlivych

trid je 93,9 %, bez zohlednéni Cetnosti (aritmeticky priimér) pak 95,9 %.
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7.3.6.4 Rozliseni diagndz na datasetu kloubii

Predpovédi

RA Poz.  Neg. 0A Poz. | Neg.

RA | OA | PsA NEART
Poz. 996 55 Poz. 451 164

RA | 996 16 & 27 | 12
Neg. 111 1846 Neg. 70 2323

g 0A 53 451 78 | 33
)§ PsA Poz.  Neg. NEART Poz. | Neg.

S| PsA 39 25 510 10 — —

Poz. | 510 74 Poz. | 646 112
NEART 19 | 29 = 64 | 646 Neg. 169 2255 Neg. 55 2195

o Model ze vSech 3008 snimkti v testovacim datasetu spravné klasifikoval revmatoidni artritidu
u 996 snimkd, 55 snimkd do této tridy nezaradil, i kdyz do ni zarazeny byt mély. Chybné
predpovédél revmatoidni artritidu u 111 snimkd, které ve skutecnosti patii do jinych trid.

e Model spravné klasifikoval osteoartrézu u 451 snimki, chybné do této tridy 164 snimkl
nezaradil. Naopak chybné predpovédél osteoartrézu u 70 snimki.

e Model spravné Kklasifikoval psoriatickou artritidu u 510 snimkd, chybné do této tridy 74
snimki nezaradil. Naopak chybné predpovédél psoriatickou artritidu u 169 snimkd.

e Model spravné klasifikoval 646 snimki bez priznakil revmatickych onemocnéni, chybné do

této tiidy 112 snimkt nezaradil. Chybné 55 nemocnych kloubt oznacil jako bez priznakii.

Tabulka 20: Metriky pro model na klasifikaci snimkii kloubi

charakteristiky pro jednotlivé tridy charakteristiky pro cely model
RA 0A PsA NEART mikro makro
celkova spravnost 0,945 0,922 0,919 0,944 0,865 0,933
presnost 0,900 0,866 0,751 0,922 0,865 0,860
senzitivita 0,948 0,733 0,873 0,852 0,865 0,852
specificita 0,943 0,971 0,930 0,976 0,955 0,955
F1-skore 0,923 0,794 0,808 0,886 0,865 0,856

Metriky odvozené z matic ukazuji, Ze z jednotlivych tfid si model nejhiife poradil s
psoriatickou artritidou a osteoartrézou. Jak je z vyhodnoceni vidét, mnoho snimku skoncilo
zarazenych Spatné. MiiZe za to pravdépodobné fakt, Ze mnoho kloubl ma projevy onemocnéni
pouze pocinajici, mirné nebo témér zadné a rozeznat onemocnéni pouze z jednoho takového
snimku kloubu je velmi obtizné i pro ¢lovéka. Vysledek proto dopadl podle ocekavani. Celkova
spravnost celého modelu se zohlednénim cetnosti jednotlivych tiid je 86,5 %, bez zohlednéni

Cetnosti (aritmeticky primér) pak 93,3 %.
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7.3.6.5 RozliSeni pouze artritickych a artrotickych zmén na datasetu kloubti

Model 1 (s tifidou Kloubti s nejasnymi projevy)

Predpoveédi
Model ARTRI ARTRO
Poz.  Neg. Poz. | Neg.
1 ARTRI ARTRO NEGAT| NE]J.
Poz. 94 | 14 Poz. 170 46
ARTRI| 94 4 5 5
Neg. | 32 568 Neg. | 47 445
g ARTRO 10 170 23 13
g NEGAT Poz. Neg. NEJ. Poz. | Neg.
Z [NEGAT 9 | 12 | 191 26 —— —
Poz. 191 47 Poz. 50 96
NEJ 13 | 31 = 52 | 50 Neg. 80 | 390 Neg. 44 518

e Model 1 ze vSech 708 snimki v testovacim datasetu spravné klasifikoval artritické zmény u
94 snimki, 14 snimkl do této tiidy nezaradil, i kdyz do ni zarazeny byt mély. Naopak
predpovédél artritické zmény u 32 snimkd, které ve skutec¢nosti patii do jinych trid.

e Model spravné klasifikoval artrotické zmény u 170 snimkd, chybné do této tridy 46 snimkl
nezaradil. Naopak chybné predpovédél osteoartrézu u 47 snimki.

e Model spravné klasifikoval klouby bez projevii onemocnéni u 191 snimki, chybné do této
tiidy 47 snimki nezaradil. Naopak chybné predpovédél psoriatickou artritidu u 80 snimkii.

e Model spravné Klasifikoval 50 snimki jako nejasnych, chybné do této tridy 96 snimkul

nezaradil. Chybné 44 snimku kloubti oznacil jako nejasné.

Tabulka 21: Metriky pro model 1 na rozliSeni artritickych a artrotickych projevi

charakteristiky pro jednotlivé tiridy charakteristiky pro cely model
ARTRI ARTRO NEGAT NE]J. mikro makro
celkova spravnost 0,935 0,869 0,821 0,802 0,713 0,857
presnost 0,746 0,783 0,705 0,532 0,713 0,692
senzitivita 0,870 0,787 0,803 0,342 0,713 0,701
specificita 0,947 0,904 0,830 0,922 0,904 0,901
F1-skore 0,803 0,785 0,750 0,417 0,713 0,696

Metriky odvozené z matic ukazuji, Ze model mél nejvétsi potize s tiidou kloubti s nejasnymi
¢i nevyraznymi projevy nemoci. Celkova spravnost celého modelu se zohlednénim cetnosti

jednotlivych tiid je proto pouze 71,3 %, bez zohlednéni ¢etnosti (aritmeticky priimér) pak 85,7 %.
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Model 2 (bez tridy s nejasnymi projevy)

Predpoveédi

Model
2 ARTRI ARTRO NEGAT
ARTRI Poz. | Neg. ARTRO Poz.  Neg. NEGAT Poz. | Neg.
ARTRI| 90 12 6

Poz. | 90 18 Poz. | 182 35 Poz. | 215 23

ARTRO| 3 182 32
Neg. 8 |447 Neg. 30 | 316 Neg. | 38 | 287

Skutecnost

NEGAT| 5 18 215

e Model 2 ze vSech 563 snimkl v testovacim datasetu spravné klasifikoval 90 artritickych
snimkd, chybné do této tridy 18 snimki nezaradil. Naopak sem chybné zaradil 8 snimka.

e Model spravné Klasifikoval artrotické projevy u 182 snimkii, 35 snimki do této tiidy nezairadil.
Naopak chybné 30 snimkd jako artrotické.

e Model spravné Kklasifikoval 215 snimki bez ptiznakli revmatickych onemocnéni, chybné do

této tridy 23 snimki nezaradil. Chybné 38 nemocnych kloubi oznacil jako bez priznaki.

Tabulka 22: Metriky pro model 2 na rozliSeni artritickych a artrotickych projevii

charakteristiky pro jednotlivé tridy charakteristiky pro cely model
ARTRI ARTRO NEGAT mikro makro
celkova spravnost 0,954 0,885 0,892 0,865 0,910
presnost 0,918 0,858 0,850 0,865 0,876
senzitivita 0,833 0,839 0,903 0,865 0,858
specificita 0,982 0,913 0,883 0,933 0,926
F1-skore 0,874 0,848 0,876 0,865 0,867

Metriky odvozené z matic ukazuji, Ze z jednotlivych tiid nejnizsi presnosti (80,6 %) model
dosahnul u artrotickych rukou. Vynechani tridy nejasnych projevii pomohlo a oproti piedchozimu
modelu si tento poradil s rozliSenim trid 1épe. Celkova spravnost celého modelu se zohlednénim

cetnosti jednotlivych tiid je 86,5 %, bez zohlednéni Cetnosti (aritmeticky primér) pak 91 %.
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8 Shrnuti vysledkii

8.1 Aktualni situace vyuziti hlubokého ucéeni v radiologii

o Veveédecké sfére se zacCinaji objevovat snahy oddélené vyzkumy zastresit, datjim smér a mimo
jiné stanovit jednotna kritéria pro publikace. V CR je vyvoj v oblasti hlubokého ué¢eni pomaly,
avsak ve svété je této oblasti vénovana velkd pozornost. Velkou mérou se ve vyzkumu
angazuje zejména RSNA (Radiological Society of North America) a nékteré univerzity a
instituce v USA. Tématu hlubokého ucleni vradiologii se dostdva stale vétSi pozornosti
i vodbornych casopisech a védeckych konferencich. Diky tomu vznikaji specializované
datasety a jsou potradany soutéze v jejich klasifikaci, které vyvoj skokové posouvaji vpied.

e Vyzkum se soustiedi predevSim na hledani cest k vysvétlitelnosti a interpretovatelnosti
vystupl neuronovych siti, coZ je pro nasazeni technologie ve zdravotnictvi klicCové. Soucasné
jsou zkoumany slabiny a zranitelnosti, moznosti zvySeni presnosti vyuzitim snimka ve vy$$im
rozliSeni a implementaci preneseného uceni, které pomérné dobie funguje i pri pfenosu
z ne-medicinské oblasti do medicinské.

e Vkomercni sféfe se vyvojem softwaru vyuzivajictho hluboké uceni zabyvaji predevsim
vyrobci zdravotnickych pristroji, kteri diky tomu maji k dispozici dostatek dat na trénovani a
vyhodnocovani. V dobé tvorby této prace jiz bylo na trhu dostupnych nékolik druhti softwaru
od rtznych dodavatell. Jde predevSim o programy snazici se o automatizaci rutinnich a
zdlouhavych tloh jako je urovani kostniho véku - naptiklad Med Bone Age nebo BoneXpert,
pouzivany i v Ceské republice. Vétsina ostatnich programii zpracovava data zjinych
zobrazovacich metod nez RTG a snazi se asistovat radiologiim u narocnéjSich vySetieni
mozku, plic nebo prostaty. VeSkery takovy software nabizi pfedevsim zvyraznéni jednotlivych
oblasti ve snimku pomoci segmentace a moznost vygenerovani radiologické vystupni zpravy
s podrobnym kvantitativnim popisem snimkd, coZ je cesta k vzajemné porovnatelnosti
jednotlivych pripadd napii¢ nemocnicemi i staty a v budoucnu by pravé tato standardizace
formati a doplnujici ¢iselné idaje mohly vést k vytrénovani podrobnych modeld, které budou
vyuzivat tyto a dal$f udaje o pacientovi a budou schopny asistovat pti stanovovani diagnoz.

e Software pro pomoc s vyhodnocovanim snimki rukou trpicich revmatickymi onemocnénimi
zatim neexistuje.

e Priklady komer¢niho softwaru také ukazaly, Ze je jiz mozné ziskat certifikaci i na software,

ktery ma modely hlubokého uceni nasazené v cloudu a pravidelné je aktualizuje.
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8.2 Trénovani klasifika¢nich modelu

e Trénovani Kklasifikacnich modeli od zaklad®, tedy bez pouziti pieneseného uceni,
nekonvergovalo kcili a vZdy koncilo nedoucenim. Na viné je patrné nedostate¢ny pocet
snimkd, které ani po znasobeni jejich poctu metodami rozsireni dat nestac¢i v kombinaci
s pomérné nizkym vstupnim rozliSenim ktomu, aby neuronova sit dokazala zamérit
pozornost na podstatné rysy obrazu. Pfesto je moZné konstatovat, Ze si v téchto tlohach vedla
lépe sit architektury Inception-V3 a na druhé strané architektury Inception-V4,
Inception-ResNet-V2 a ResNet dosahovaly vysledki nepatrné horsich.

e Prenesené uceni formou extrakce rysu se v feSenych tilohach klasifikace jednotlivych diagno6z
ukazalo jako Uspésnéjsi nez trénovani modelu od zakladl, presto ale bylo nedostate¢né
presné. Klasifikace vSech ¢tyr tfid snimkd na datasetech rukou i kloubti obvykle pti pouziti
architektury Inception-V3 dosahovala celkové spravnosti pouze okolo 70 %. I pfesto byla
extrakce rysi velmi ndpomocna pri tvorbé datasetu, kdy si dokazala dobie poradit
s rozpoznanim, zda snimek zachycuje levou, pravou ¢i obé ruce. DosaZena piesnost v tomto
pripadé stacila k tomu, aby nasazeni vytrénovaného modelu usettilo velké mnoZstvi ¢asu ve
srovnani s tridénim snimkd manualné. Stejnym zplisobem bylo toto FeSeni napomocné také
pii tiidéni snimki kloubi podle miry a druhu poskozeni.

e Prenesené uceni formou ladéni se ze vSech tii metod osvédcilo nejlépe a umoznilo dosdhnout
velmi zajimavych vysledkd. V uloze Kklasifikace vSech Ctyr tfid na snimcich rukou dosahly
vytrénované modely s architekturou ResNet-50 na testovacich datech ve vétsiné sledovanych
metrik vysledkid priblizné vrozmezi 85-95 % a to vmakro i mikro charakteristikach.
Podrobné vyhodnoceni modelti dokazuje, Ze jejich vlastnosti jsou v mnoha ohledech velmi
dobré a pri klasifikaci jednotlivych trid si modely pocinaly zhruba o¢ekdvanym zptsobem, kdy
ptipady mnohem pocetnéji zastoupené tridy revmatoidni artritidy poznaly velmi spolehlivé,
a naopak tridu psoriatické artritidy, kterd& ma mnohem variabilnéjsi projevy, poznaly
s piresnosti nizsi. Modely byly dale provéreny na skupiné snimki z externich zdrojd, ¢imz byly
jejich vlastnosti potvrzeny. Experimentalné bylo také vyzkousSeno, Ze 1ze pomérné presné od
sebe odlisit také projevy obecné artritické a artrotické, vytrénovany model dosahl ve vSech
charakteristikach vyjma dvou vysledki pres 90 %.

e Prenesené uceni formou ladéni umoznilo dosahnout zajimavych vysledki i v experimentech
s datasety kloubtli, opét se nejlépe osvédcila sit ResNet. Pri Kklasifikaci jednotlivych
onemocnéni celkové vysledky pravdépodobné zhorSovaly snimky kloubti s nejasnymi ¢i velmi
mirnymi projevy. Pri rozdéleni na klouby artritické, artrotické, beze zmén a s nejasnymi
projevy se naplno potvrdilo, Ze se snimky s nejasnymi projevy ma neuronova sit’ potize a kdyz

byla tato trida vynechana, vysledky se zlepsily.
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Klasifikace snimki kloubti oproti snimkiim rukou nedosahla tak dobrych vysledki. Na viné
mohou byt nasledujici divody:

o Na snimcich celych rukou patrné neuronova sit dokazZe pfi rozhodovani vzit v potaz
vice informaci, které z vyiezli samostatnych kloubi ziskat nelze.

o Snimky kloubii by patrné potrebovaly roztridit do vice podtiid podle diagné6z, druht
a miry poskozeni - roztridit vice snimkd, nez bylo k dispozici nyni, a nasledné provést
celou Fadu experimenti. VSe je ¢asové velmi naro¢né a nad ramec této prace, ktera
méla za cil pouze prozkoumat potencial feSené dlohy.

o Roli mohlo hrat i rozliSeni vyiez kloubt - mnoho snimkt muselo byt zvétSeno a
prevzorkovano, protoze jejich piivodni rozméry byly mensi, neZ kolik vyZadovala
neuronova sit’ jako vstup. Uspokojivé objasnéni této otazky je opét nad ramec.

Tato prace se pridava k dalsSim vyzkumim s potvrzenim, Ze pienositelnost naucenych vah
neuronovych spojeni mezi ne-medicinskymi a medicinskymi daty je mozna a Ze lze takto

dosahnout az prekvapivé priznivych vysledkd.

8.3 Omezeni souéasnych technologii a dalSi prekazky

V oblasti zpracovani medicinskych dat je prekazkou, Ze vSechny soucasné verejné dostupné a
rozSirené architektury neuronovych siti zpracovavaji snimky ve velmi nizkém rozliSeni,
typicky nejvyse do 224 x 244 nebo 299 x 299 px. Navzdory tomuto omezeni mnoho vyzkumi
dosahlo pozoruhodnych uspéchii, a stejné tak vysledky dosaZené v této praci dokladaji, ze
sofistikované a citlivé algoritmy dokazou i z takto malého poctu pixeld vytézit prekvapivé
mnozstvi informaci potiebnych k pomérné uspésné klasifikaci. Presto je vSak rozliSeni snimk
nevyhovujici. Dal$im tuskalim je pfevod snimki na ¢tvercovy format. Re$eni se zachovanim
ptvodniho poméru stran a vyplnénim prazdné plochy neutralni barvou sice teoreticky dava
neuronové siti moznost presnéji se zamérit i na tvar objekti v obrazu, na druhou stranu
v praxi nedosahlo tak dobrych vysledkid. Nepatrné lepSich vysledkii prekvapivé dosahlo
vychozi FeSeni, kdy dochazi k automatickému roztazeni krat$tho rozméru tak, aby vysledny
snimek vyplnil ¢tvercovy format. I piresto, Ze toto FeSeni mize zptisobovat chyby pfti klasifikaci
téch objektd, u kterych hraje tvar roli, pri Klasifikaci revmatickych onemocnéni patrné
prevazuje skutecnost, Ze vSechny snimky v datasetu zobrazuji to samé a Ze upraveny snimek
v natazeném rozmeéru pojme vice informaci, nez kdyby byl zmensen se zachovanim ptivodniho
pomeéru stran.
V oblasti hardwaru lze pfi soucasném stavu vyvoje technologii vyuZit tii cesty k trénovani
modelt: GPU, CPU a TPU. Kazdé z téchto zatizeni ma své nedostatky.
o Pouzitelné grafické karty se omezuji na monopol Nvidie a jeji technologie CUDA, nebot
technologie OpenCL pouZzivana vyrobcem AMD nemd softwarovou podporu ze strany

framework pro implementaci neuronovych siti.
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o Grafické karty maji ¢asto pamét nedostacujici pro trénovani velkych modeld, cozZ lze
resit financné narocnym porizenim vice karet, ovSem opét je problém se softwarovou
podporou paralelnich vypoctl ze strany frameworkd. Pfi trénovani na CPU problém
s paméti odpada, trénovani je ale obecné pomalejsi a vyZaduje velky pocet jader a
pocitace specidlné sestavené jen za uicelem hlubokého uceni.

Soucasné architektury neuronovych siti jsou omezené pouze na jeden druh dat. Existuji
architektury siti specializované na zpracovani textu, jiné na zpracovani obrazu a dalsi na
zpracovani zvuku. Pii nutnosti pouzit vice druhii dat najednou je nutné zkombinovat vystupy
z vice siti pomoci technik zvanych ensembles (seskupeni). Vyvoj naznacuje, Ze se Casem mohou
rozsirit i architektury schopné zpracovat vice druhi dat soucasné.

Hluboké uceni je vsoucasnosti stfedem pozornosti, technologie prochazeji bourlivym
vyvojem a vSe se méni doslova pod rukama. Napftiklad pouZita literatura [23, 33, 37] popisujici
praci s TensorFlow nebyla aktualni jiz v roce 2017, kdy byla vydana, a v letech 2019 a 2020,
kdy vznikala tato prace, byla jizZ zna¢né zastarald a nedostacujici. Stejné tak zastarala i pouzita
verze frameworku TensorFlow a objevily se nové verze a nové frameworky, které do
budoucna davaji pftislib lepsSich vysledkd. S publikovanim novych verzi z webu mizela
dokumentace ke star$Sim verzim, kterd i tak méla ne vidy dostate¢nou kvalitu a pokryti
tématu. Nelze se také ubranit dojmu, Ze spolecnosti stojici za pouzitymi technologiemi si ¢ast
know-how nechavaji pro sebe a nékteré prekazky jsou uméle vytvoiené, aby technologie
nebyly pristupné pro az prilis velkou masu uZzivateld.

Nesnaze piinasi také software primo nesouvisejici s neuronovymi sitémi. Ve frameworku
OpenCV nékteré funkce nelze pouZzit na Windows, jiné naopak na Linuxu. Obecné se ukazalo,
Ze zatimco jeden potiebny software 1épe funguje na Windows, jiny funguje 1épe na Linuxu,
a béhem tvorby prace bylo potireba rozdélit ukony mezi oba systémy. Systém Windows se pfi
osvédcil v praci s obrazovymi daty, Linux naopak v tvorbé a spousténi programi vyuZzivajicich
Python, TensorFlow a Docker. Pro vyvoj softwaru vyuzivajiciho hluboké u¢eni na obrazovych

datech je tedy vhodné mit zakladni znalost prace v obou systémech.
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9 Zavér a otazky pro dalsi vyzkum

Tato prace popsala aktudlni stav vyuziti hlubokého uceni v radiologii a vysledky vlastniho
feSeni predstaveného v predeslych kapitolach ukazuji, Ze soucasné technologie lze i pifes mnoha
omezeni pomérné uspéSné pouzit také na klasifikaci revmatickych onemocnéni na snimcich
celych rukou i jednotlivych kloubti. Potvrdilo se, Ze jednotlivd onemocnéni jsou pomoci
neuronovych siti rozlisitelna a stejné tak jsou rozlisitelné obecné i projevy artritické ¢i artrotické.

Uvedené vysledky jsou na tirovni tzv. ovéfeni koncepce (proof of concept). Celé problematika
je velmi rozsahla do Sifky i do hloubky a také reSena udloha byla uz jen svym vymezenim a
dostupnymi daty oproti realité znacné zjednodusSena. Jak bylo v textu prace popsano, vystupem
radiologii neni jen pouhé vysloveni diagnozy, jejich ¢innost je mnohem komplexnéjsi a pti dalSim
vyzkumu a vyvoje technologie je nutné to zohlednit.

Na cesté k feSeni robustnimu a spolehlivému natolik, aby mohlo byt nasazeno do praxe, je
nutné vénovat pozornost jesté celé radé dalSich aspektl, jejichz uspokojivé reseni by vyrazné
prevySovalo ramec této prace a autor se jimi zamysli zabyvat v navazujicim studiu. Konkrétné jde

zejména o nasledujici otazky:

MnozZstvi dat

Dostupny pocet snimki stacil na dokazani, Ze na rozpoznavani revmatickych onemocnéni Ize
vyuzit informacni technologie. Pro spolehlivéjsi vysledky ¢i pouziti v praxi by pocet snimkd musel
byt fadové vétsi, zaroven by data meéla pochazet z vice riznych pristroj, vice nemocnic a
predevsim vice pacientl. VSe je organizacné i casové pomérné narocné. Muize trvat roky, nez se
nakumuluje dostatecny pocet novych pacientli - zejména téch co trpi jinymi onemocnénimi nez
revmatoidni artritidou, ktera je v souCasném datasetu zastoupena nejpocetnéji. Kromé toho by
mezi stavajici tridy méla pattit také specialni trida snimkd, které kvili Spatné projekci, napriklad
extrémnim prekryvim prstli, nemaji diagnostickou kvalitu a nelze je vyhodnotit.

Velkou pozornost by si zaslouzily také snimky samostatnych kloubi - jejich mnoZstvi je pro
trénovani neuronovych siti vhodné, na druhé strané jejich ru¢ni anotovani bude vyzadovat
obrovské mnozstvi Casu a idealné také naprogramovani samostatné aplikace urcené jen

k efektivnimu a rychlému oznacovani a tridéni.

Informace o pacientech

Kvili technickym omezenim se vpopsaném feSeni mohly snimky jednoho pacienta
(vriznych stadiich onemocnéni) objevit v trénovacim, validacnim i testovacim datasetu, coz
miuze teoreticky mit vliv na preuceni. S automatizovanym fesenim stahovani dat ze systému PACS
a jejich anonymizace by bylo vhodné pri dostatecném mnozstvi pacienti neprovadét déleni do

datasetl podle procent z poctu snimkd, ale z poctu pacientd.
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Automatizované feseni by taktéz pii zachovani anonymity mohlo ze systému PACS stahnout
i dalsi data o pacientovi, které by mohly pomoci pti rozhodovani - naptiklad vék, pohlavi apod.
Misto jedné neuronové sité na zpracovani obrazu by mohlo byt vyzkouseni pouziti seskupent siti

(ensemble) na zpracovani obrazovych i dopliujicich ¢iselnych ¢i textovych dat.

Kvantitativni popis snimkii a vhled do fungovani systému

Reseni navrzené v této praci navrhuje diagnézu piimocare pouze na zakladé vstupniho
snimku. Pro presnéjsi a spolehlivéjsi diagn6zu a také pro reSeni problému cerné skriiiky by pri
dostatecném mnozstvi dat mohla byt prozkoumdana cesta rozloZeni tlohy na dvé ¢asti - prvni
neuronovou sit, kterd by zajistila kvantitativni popis snimku, tedy které klouby a jak jsou
zasazené, zda a jak jsou klouby a prsty deformované apod. V podstaté by umoznila vytvoreni
automatizované a standardizované radiologické zpravy. Teprve nasledné by se aplikovala druha

neuronova sit, ktera by méla k dispozici tyto a dals$i informace o pacientovi, a na zakladé nich by

nabidla diagndzu a ptipadné také srovnani s podobnymi pripady.

Mira automatizace procesu

Cely proces vedouci k vytrénovani a vyhodnoceni modelu by potieboval automatizovat.
Kromé prizkumu a dotridéni dat, které uz z principu musi ziistat manualni Cinnosti, by Sel
zautomatizovat témeér cely proces pocinaje ziskanim dat a kon¢e vyhodnocenim vytrénovaného
modelu. PredevSim casti ziskavani dat a €ast vytrénovani a vyhodnoceni modelu by vyrazné
usSetrily ¢as, umoZznily vyzkousSet vice variant a potencialné dosahnout lepsich vysledki. Bylo by
vhodné implementovat zpracovani snimkd pifimo ve formatu DICOM (vcetné anonymizace) a
néjakou formu AutoML.

Pro zaruceni dostatecné kvality vystupl by cely proces by mél byt od zakladu tvoren
s prihlédnutim na v textu zmintovand doporuceni RSNA, pripadné i jiny publika¢ni standard,

vznikne-li jeSté néjaky.

Technologie a pevna ptida pod nohama

Programovaci jazyky a frameworky prochazeji pomérné rychlym vyvojem. Stejné tak
grafické karty. Technologie zvolené na pocatku tvorby prace se postupem casu ukazaly jako
nedostatecné stabilni a nedostatecné robustni a v dobé odevzdani prace byly jiz vyrazné zastaralé.

Béhem zhruba roku a pil piipravy této prace vysla nova verze TensorFlow (vyzadujici
upgrade na novou verzi jazyku Python a prepsani vétSiny kodu). Rozsitily se nové technologie pro
paralelni i federativni trénovani modeld, které maji potencial vyuzit vykon stavajiciho hardwaru
mnohem lépe, nez tomu bylo dosud a nezZ tomu bylo v této praci. Rozsitily se techniky AutoML pro
trénovani lokalné i v cloudu. Nvidia predstavila framework Clara specializovany na medicinska
obrazova data, ktery pokryva piedzpracovani a anotaci dat, trénovani i nasazeni modeld vcetné

komunikace s nemocni¢nimi systémy PACS.
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Prekotny vyvoj technologii pfinasi problém hlavné v nedostacujici technické dokumentaci,
bez které je efektivni implementace novych verzi frameworki témér nemozna.

V souvislosti s novymi technologiemi by potiebovaly revidovat také moznosti vzdaleného
pripojeni na Skolni vypocetni servery, protoZe se v nékterych ohledech ukazaly byt svazujici az
nedostacujici.

Pti dalsim pokracovani v této praci by bylo vhodné vybrat takovou kombinaci technologii,
které dokazi pokryt soucasné naroky na jednoduchost pouZivani, paralelni vypocty, vizualizaci
alespon teplotnich map, detailni vyhodnoceni modelu - a predevsim kvalitné zdokumentované a

nepodléhajici ptili§ Castym zménam.

RozliSeni snimku

Co se naopak v poslednich letech nezménilo, jsou vefejné dostupné architektury siti. Stale se
vétSinou jedna o architektury predstavené zhruba do roku 2016 a v nejlepSim pripadé pracujici
se snimky ve ¢tvercovém formatu o hrané maximalné 224 nebo 299 pixeld. I feSeni predstavené
v této praci vyuziva pouze prvni jmenovany rozmér (a presto dosahuje pomérné zajimavych
vysledki). Uprava architektur na zpracovani vétsich rozméri je pro medicinské t¢ely Zadouci a
jak ukazuji nékteré zminované vyzkumy, je také technicky proveditelna. Prindsi s sebou ale
vyrazné vyS$si naroky na hardware a software. Také by bylo zapotrebi mnohem vice snimkd, aby
trénovani konvergovalo k FeSeni, nebo jinak feceno, aby se neuronova sit v mnozstvi pridanych
parametrt dokazala zorientovat. S ohledem na probihajici neustaly vyvoj technologii je zaroven

je velmi pravdépodobné, Ze se brzy (v nejblizsich letech) objevi inovované ¢i nové architektury,

které budou navrZené a optimalizované pifimo na snimky ve vys$$im rozliseni.

Prenesené uceni

V této praci bylo dosazeno pomérné dobrych vysledki pravé diky vyuZiti pieneseného uceni
formou ladéni, ackoliv predtrénovany model vyuZzival ne-medicinska data. Nabizi se proto otazka,
zda by model vytrénovany cisté na medicinskych datech nebyl pro prenesené uceni jesté
vhodnéjsi. Nékteré takové modely nabizi Nvidia v ramci svého softwarového frameworku Clara.
Velmi obsahly a rozmanity dataset by Slo také ziskat sloucenim vsSech vefejné dostupnych
medicinskych datasetli dohromady - mohlo by jit radové o desetitisice aZ jednotky statisict
snimki pri pouziti pouze dat z RTG, p¥i rozsireni o pribuzné zobrazovaci metody pak mozna i ptil
milionu az milion snimkd. Model predtrénovany na takovém mnozstvi medicinskych snimka by

mohl v pfeneseném uceni umoznit dosazeni lepsich vysledkd, na druhé strané trénovani takového

modelu od zakladl klade velmi vysoké naroky na hardware.
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No. |Item
TITLE or ABSTRACT
1 Identification as a study of Al methodology, specifying the category of technology used (eg, deep learning)
ABSTRACT
2 Structured summary of study design, methods, results, and conclusions
INTRODUCTION
3 Scientific and clinical background, including the intended use and clinical role of the Al approach
4 Study objectives and hypotheses
METHODS
Study Design 5 Prospective or retrospective study
6 Study goal, such as model creation, exploratory study, feasibility study, noninferiority trial
Data 7 Data sources
8 Eligibility criteria: how, where, and when potentially eligible participants or studies were identified
(eg, symptoms, results from previous tests, inclusion in registry, patient-care setting, location, dates)
9 Data preprocessing steps
10 | Selection of data subsets, if applicable
11 | Definitions of data elements, with references to common data elements
12 | De-identification methods
13 | How missing data were handled
Ground Truth 14 | Definition of ground truth reference standard, in sufficient detail to allow replication
15 | Rationale for choosing the reference standard (if alternatives exist)
16 | Source of ground truth annotations; qualifications and preparation of annotators
17 | Annotation tools
18 | Measurement of inter- and intrarater variability; methods to mitigate variability and/or resolve discrepancies
Data Partitions 19 | Intended sample size and how it was determined
20 | How data were assigned to partitions; specify proportions
21 | Level at which partitions are disjoint (eg, image, study, patient, institution)
Model 22 | Detailed description of model, including inputs, outputs, all intermediate layers and connections
23 | Software libraries, frameworks, and packages
24 | Initialization of model parameters (eg, randomization, transfer learning)
Training 25 | Details of training approach, including data augmentation, hyperparameters, number of models trained
26 | Method of selecting the final model
27 | Ensembling techniques, if applicable
Evaluation 28 | Metrics of model performance
29 | Statistical measures of significance and uncertainty (eg, confidence intervals)
30 | Robustness or sensitivity analysis
31 | Methods for explainability or interpretability (eg, saliency maps) and how they were validated
32 | Validation or testing on external data
RESULTS
Data 33 | Flow of participants or cases, using a diagram to indicate inclusion and exclusion
34 | Demographic and clinical characteristics of cases in each partition
Model performance 35 | Performance metrics for optimal model(s) on all data partitions
36 | Estimates of diagnostic accuracy and their precision (such as 95 % confidence intervals)
37 | Failure analysis of incorrectly classified cases
DISCUSSION
38 | Study limitations, including potential bias, statistical uncertainty, and generalizability
39 | Implications for practice, including the intended use and/or clinical role
OTHER INFORMATION
40 | Registration number and name of registry
41 | Where the full study protocol can be accessed
42 | Sources of funding and other support; role of funders
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