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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva moznostmi vyuziti neuronovych siti zalozenych na archi-
tektufe transformer(i pro zpracovani medicinskych obrazii. Hlavnim cilem bylo porovnat
vykonnost modeli ResNet18 a Vision Transformer (ViT-B-16) na dvou odlinych data-
setech, konkrétné Intel Image Classification a ChestXray. Modely byly optimalizovany
pomoci frameworku Optuna a nakonec byl kazdy z nich trénovan desetkrat pro zajisténi
robustnosti vysledkd. Ty ukazuji, Ze modely vyuZzivajici Vision Transformery dosahuji
vysSich hodnot vazeného F1 skére ve srovnani s modely ResNetl8. Konkrétné dosahl
model ViT-B-16 nejvyssiho F1 skére 0,939 na datasetu Intel Image a 0,907 na datasetu
ChestXray, zatimco ResNet18 dosahl hodnot 0,883, respektive 0,885. Statistické analyzy
pomoci Wilcoxonova testu potvrdily, Ze rozdily ve vykonnosti mezi modely jsou statis-
ticky signifikantni, coz naznacuje vyhodu pouziti Vision Transformerl pro tyto Glohy.
Uveden je také rozbor vypocetni narocnosti, ktera je pro ViT mnohem vyssi.

KLICOVA SLOVA

strojové uceni, transformer, neuronova sit, zpracovani medicinskych obrazl, self-
attention, vision transformer

ABSTRACT

This thesis explores the potential of neural networks based on transformer architecture
for medical image processing. The main objective was to compare the performance of
ResNet18 and Vision Transformer (ViT-B-16) models on two distinct datasets, specif-
ically Intel Image Classification and ChestXray. The models were optimized using the
Optuna framework and subsequently trained ten times each to ensure robustness of the
results. These results indicate that models utilizing Vision Transformers achieve higher
weighted F1 scores compared to ResNetl8 models. Specifically, the ViT-B-16 model
achieved the highest F1 score of 0.939 on the Intel Image dataset and 0.907 on the
ChestXray dataset, whereas ResNet18 achieved scores of 0.883 and 0.885, respectively.
Statistical analyses using the Wilcoxon test confirmed that the differences in performance
between the models are statistically significant, suggesting an advantage of using Vision
Transformers for these tasks. An analysis of computational complexity is also provided,
highlighting that ViT requires significantly higher computational resources.

KEYWORDS

machine learning, transformer, neural network, medical image processing, self-attention,
vision transformer
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Uvod

V rychle se vyvijejicim oboru umélé inteligence a strojového uceni predstavuje ar-
chitektura transformeru novy zptsob, jakym pristupujeme ke slozitym vypocetnim
uloham. Tato prace se zaméruje na moznosti vyuziti neuronovych siti, zalozenych
na transformerech, pro zpracovani medicinskych obrazi.

Transformery byly poprvé predstaveny Vaswanim a spol. v roce 2017. [34] Tento
pristup se vyrazné odliSuje od tradi¢nich rekurentnich neuronovych siti (RNN) a
konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) diky své schopnosti efektivné zachytit globalni
kontext pomoci mechanismu self-attention. Tento mechanismus umoznuje modelu
paralelné zpracovavat rtzné ¢asti vstupu, coz vede k rychlejsimu trénovani a lepsi
skalovatelnosti. V kontextu medicinskych obrazii muze tento pristup poskytnout
vyznamné vyhody pti analyze slozitych obrazovych dat.

V prvni ¢asti této prace je proveden detailni rozbor zakladnich komponent ar-
chitektury transformeru, véetné enkodéru a dekodéru, a je vysvétlen koncept self-
attention. Déale se prace zaméruje na adaptaci transformert pro zpracovani obrazii,
coz zahrnuje vyzvy spojené s jejich aplikaci, jako jsou vysoké naroky na tréninkova
data a absence tzv. inductive bias, ktery je charakteristicky pro konvoluéni neuro-
nové site.

Prakticka cast této prace je zamérena na implementaci a porovnani standardnich
konvolué¢nich siti s Vision Transformery pii feseni klasifikac¢nich tiloh na obecném
datasetu Intel Image Classification a medicinském datasetu ChestXray. Konkrétni
zvolené architektury byly ResNet18 a ViT-B-16, které byly optimalizovany pomoci
frameworku Optuna, ktery umoznuje efektivni hledani nejlepsich hyperparametrii.
Vysledky experimenti jsou statisticky vyhodnoceny a diskutovany. Byla provedena
také analyza vypocetni narocnosti jednotlivych modeli podle vicero metrik.

Tato prace tedy poskytuje nejen teoreticky prehled a adaptaci architektury trans-
formerti, ale také praktické implementace a srovnani s konvoluénimi neuronovymi
sitémi, coz prispiva k lepsimu pochopeni jejich potencialu v oblasti medicinského

zobrazovani.
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1 Literarni reSerse

1.1 Architektura transformeru

Originalni architekturu transformeru, kterou predstavil Vaswani et al. v roce 2017
[34], je zobrazena na Obrazku Byla navrhnuta pro zpracovani ptirozeného ja-
zyka, konkrétné pro preklad textu. Skldda se z enkodéru, ktery zpracovava text v
prekladaném jazyce a kontextudlni informace prenasi dekodéru, ktery se na jejich
zakladé pokousi predpovédét spravny preklad. Pro porozumeéni textu vyuziva kon-
cept self-attention, ktery bude dale spolu s jednotlivymi ¢astmi této architektury
popsan.

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm  Je—
add Shom Mufti-Head
Feed Attention
Forward 7 7 Nx
Nx Add & Norm
¢—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
\_ ~, . _J)
Positional o) & Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Obr. 1.1: Architektura transformeru, prevzato z [34]

1.1.1 Attention

Attention je mechanismus v neuronovych sitich, ktery umoznuje modelu zamérit se
na konkrétni ¢asti vstupu pri vytvareni predikci. V tradi¢nich neuronovych sitich je
cely vstup zpracovan k vytvoreni jednoho vystupu, zde vSsak mize dochazet k zame-

nam ve vyznamu slov ¢i shodé podmeétu s prisudkem. Diky attention modulu tomu
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lze predejit, jelikoz kazdému vstupnimu slovu je prifazena vaha, ktera indikuje jeho
relativni dilezitost. V konecném diisledku je diky tomu zachycen globalni kontext.
[34]

Scaled dot-product attention

Typ attention, ktery pouzil Vaswani et al. je Scaled dot-product attention. [34] Jedné
se 0 operaci, ktera pracuje se tfemi riuznymi vstupnimi vektory, a to query, keys a

values. Schéma je zobrazeno na Obrazku [1.2] a matematicky vyjadfeno na Rovnici

D).

Attention(Q, K, V') = softma (QKT> Vv (1.1)
ntion(Q, K, V') = softmax | —— :
Vg

Query je vektor predstavujici aktualni pozici nebo prvek ve vstupni sekvenci,
na ktery se model zaméruje. Nasledné je vypocitana jeho podobnost s keys, které
predstavuji vSechny ostatni pozice v sekvenci. Tato podobnost je vyjadiena ze ska-
larniho soucinu, ktery je poté upraven na zakladé délky vstupniho vektoru keys dj.
Tuto upravu je tfeba provést, jelikoz dosazené hodnoty pii pouziti velkého vektoru

keys mohou byt vysoké. [34]

MatMul

Obr. 1.2: Schéma scaled dot-product attention, prevzato z [34]

Nasledné dochézi k maskovani, které je volitelné podle toho, kde je modul vyuzit.
V enkodéru se nepouziva, naopak v dekodéru se jim zajistuje to, ze model dokaze
vnimat jen slova, ktera byla ve vété jiz obsazena, nikoli ta, ktera predpovida. Tim
se zajistuje autoregresivni generovani vystupni sekvence. [34]

Pouziti funkce softmaz, transformuje realné hodnoty vah do rozdéleni pravde-
podobnosti, tedy rozsahu od 0 do 1 a zaroven tak, ze jejich soucet bude roven 1.

Tyto ziskané hodnoty jsou vahy attention, které popisuji vztahy mezi jednotlivymi
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slovy sekvence a po vyndasobeni s values nam obohacuji vstupni hodnoty o kontext

ziskany ze sekvence. [34]

Multi-head attention

Aby bylo mozné lépe zachytit zavislosti mezi jinymi prvky vstupni sekvence, je
implementovan blok Multi-head attention, zobrazeny na Obrazku a vyjadreny
Rovnici . Diky rozdéleni vstupnich vektort a nasledné linedrni transformaci
jsme schopni funkci Scaled dot-product attention paralelizovat. Zatimco vypocetni
narocnost zustane podobna tomu, kdyby byla pouzita pouze jedna "hlava", dosahne

se spolec¢ného sledovani riiznych subseti na rtznych pozicich.

Concat

A
Scaled Dot-Product |Z h
Attention ~

,-jl r_i[ r_‘l
[Linear [Linear [Linear

i

vV K Q

Obr. 1.3: Schéma multi-head attention, prevzato z [34]

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head, ..., head;) - W° (1.2)

Ziskané hodnoty z jednotlivych hlav se poté spoji a jsou linearné transformo-
vany naucenou matici vah pro ziskani findlniho vystupu bloku Multi-head attention.
Dosahujeme tim tak vice komplexni kombinace vystupt nez pouze z jedné hlavy.
[34]

1.1.2 Poziéni kédovani

Rekurentni ¢i konvoluéni neuronové sité zpracovavaji sekvencné a potradi prvki je tak
zachyceno v jejich skrytém stavu. Jelikoz se architektura transformert spoléha cisté
na self-attention, nema sekvencni poradi vstupnich prvki sama jak zachytit. Proto

bylo predstaveno pozi¢ni kédovani, které je pridano k vstupnim embeddingtim pred

13



vstupem do blokii enkodéru a dekodéru a ma stejné rozmeéry jako tyto embeddingy,
takze je k nim pricteno.
Pozi¢ni kdédovani je generovano pomoci funkei sinus a cosinus s ruznymi frekven-

cemi podle Rovnice (1.3) a (1.4):

. pos

PEpos.2i = sin (100002i/dm0de1> (1.3)
pos

PEpos2i+1 = cos (Wz/dmdl) (1-4)

Zde pos reprezentuje pozici v sekvenci, 7 index dimenze a d,,,qe; délku embed-
dingu. Tato podoba poméha, jelikoz hodnoty jsou limitovany v rozsahu od -1 do
1, jsou periodické a daji se ze znalosti funkce extrapolovat. Je tak mozné efektivné
zachytit zavislosti mezi riznymi prvky ve vstupni sekvenci, i presto, ze transformer

nemé sekvenéni povahu rekurentnich ¢i konvoluénich siti. [34]

1.2 Vyuziti pro zpracovani obrazi

Zatimco se brzy po predstaveni staly transformery state-of-the-art metodou v mnoha
ulohach pro zpracovani prirozeného jazyka, u zpracovani obrazi k jejich plné imple-
mentaci doslo pozdéji.

V praci An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition
at Scale [9] z roku 2020 se Dosovitskiy et al. vénoval vytvoreni architektury Vision
Transformeru (ViT) pro zpracovani obrazi tak, aby byla co nejpodobnéjsi originél-
nimu navrhu. Na rozdil od predchozich ptistupt, které vyuzivaly self-attention v
kombinaci s konvolué¢nimi neuronovymi sitémi, se obrazek rozlozi na mensi dily s
poziénim kédovanim, které vstupuji do transformeru, a ten s nimi zachazi podobné
jako se slovy u aplikace pfi zpracovanim pfirozeného jazyka. [9]

Kdyz byly tyto modely trénovany na stfedné velkych datasetech, jako je napr.
ImageNet, dosahovaly presnosti o par procent nizsi nez ResNet o srovnatelné veli-
kosti. V pripadé, kdy byly natrénovany na mnohem vétsim internim datasetu (300
milionti obrazi), se jejich vysledky velmi zlepsily. Na zdkladé této prace tedy vy-
plyva, ze vision transformery mohou dosahovat lepsich vysledk nez nejmodernéjsi
konvoluc¢ni neuronové sité, potiebuji vsak ke svému tréninku obrovské mnozstvi dat,

aby dokazaly generalizovat tak dobfe, jako napr. ResNet. [9]

1.2.1 Optimalizace transformerovych architektur

Ze znalosti z minulych kapitol 1ze tici, Ze transformery dosahuji srovnatelnych,

mnohdy i lepsich vysledkt nez tradiéni konvoluéni neuronové sité. Nejvétsi nevy-

14
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Obr. 1.4: Schéma architektury Vision Transformeru, prevzato z [9]

hodu, kterou predstavuji, je ale mnozstvi dat, které k tréninku pottebuji. Pro skvé-
lou schopnost zachovat globalni zavislosti v obraze potrebuji vétsi mnozstvi dat, nez
které jsou biomedicinské datasety schopny nabidnout. A proto jiz zanedlouho, od
predstaveni origindlniho Vision Transformeru, kterému doslo v fijnu 2020, prichazeli

vyzkumnici s optimalizacemi v jeho architekture.

Data-efficient transformer

V praci Training data-efficient image transformers € distillation through attention
[33] predstavuje Touvron et al. metodu pro trénovani Vision Transformert na ome-
zeném mnozstvi dat, pro jejich zpfistupnéni k pouziti na vice aplikaci. DeiT (Data-
efficient Image Transformer) zahrnuje novy pristup uceni ucitel-student, ktery se
zaklada na distilaénim (distillation) tokenu, diky kterému se zajisti, aby se student
ucil od ucitele skrze attention. [33]

Knowledge distillation je technika komprese modelti, pii které se vnaseji znalosti
z komplexnéjsiho modelu, ucitele, na mensi a rychlejsi model, studenta, se snahou
udrzet presnost vysledki. [14] Proces pri vyuziti této techniky je tedy natrénovani
ucitelského modelu, kterym miize byt napt. konvoluéni neuronova sit nebo jiny klasi-
fikator, na rozsahlém datasetu. Nasledné se natrénuje student s vyuzitim ucitelského
modelu jako spravného rozdéleni tiid pomoci jedné z nasledujicich metod.

Soft distillation je metoda, ktera hledda minimalni hodnotu Kullback-Leiblerovy
divergence mezi vysledkem softmax aktivacni funkce ucitele a studenta. Tato hod-
nota je mira relativni entropie, kterda znaci rozdil mezi odhadovanou tiidou a sku-
tecnou tridou [5] a k dosazeni spravného vysledku je tfeba balancovat jeji ztratu s

vzajemnou entropii na ground truth datech. Oproti tomu u hard distillation jsou
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brany tridy ucitele jako spravné hodnoty a cil je zde balancovat vzajemnou entro-
pii predikovanych tiid studenta a ucitele. Na zakladé experimentii bylo zjisténo, ze
hard distillation dosahuje na kazdé z variant DeiT lepsich vysledkt nez pouziti soft
distillation ¢i zaddné z uvedenych metod. [33]

Hlavnim pfinosem této prace je predstaveni distillation tokenu, ktery slouzi ke
zvyseni uspésnosti studentského modelu. Do transformeru vstupuje spolu s ostatnimi
embeddingy a dale se transformuje v self-attention vrstvach. Na vystupu je jeho
ukolem predpovédét tiidu ucitele, nikoli pravdivou t¥idu. Diky tomu dosahuje model
s timto pridanym tokenem jesté lepsich vysledkt nez cisté pouziti hard distillation u
ucitele. Tato funkce pomaha pti uceni na augmentovanych datech, kdy se muze stat,
ze subjekt, ktery chceme klasifikovat, je uriznut ze snimku, ¢emuz se ucitel dokaze

prizpisobit, zatimco pravdiva tiida bude nezménéna. [33]
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Obr. 1.5: Schéma DeiT vyuzivajici distillation tokenu, pfevzato z [33]

Bylo porovnano také pouziti jinych modelt jako ucitelt a vysledky ukazuji, ze
model studenta pouzivajici distillation vice koreluje s pouzitou konvoluéni neuro-
novou siti nez transformerem, ktery je ucen od zacatku. Dalsi analyza ukazuje, ze
klasifikator zalozeny pouze na distillation tokenu mé blize ke konvolu¢ni neuronové
siti nez ten, ktery obsahuje pouze class token. Tento fakt ukazuje dilezitost inductive
biasu na trénovaném modelu. [33] Tento dopad knowledge distillation je potvrzen v
dalsich pracich. [II, 27]
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Kompaktni transformery

Jiny pristup, ktery se snazi snizit mnozstvi trénovacich dat, je predstaven v préci
FEscaping the Big Data Paradigm with Compact Transformers [12]. Autoti predsta-
vuji a porovnavaji 3 nové modifikace ViT. Konkrétné jsou jimi ViT-Lite, Compact
Vision Transformer (CVT) a Compact Convolutional Transformer (CCT).
ViT-Lite je kompaktnéjsi verze origindlnitho Vision Transformeru, kterd byla
upravena pro uceni na mensich datech a snizeni vypocetnich nakladi. CVT také
vychazi z puvodniho ViT, oproti nému vsak vyuzivd Sequence Pooling (SeqPool),
ktery nahrazuje béznou tokenizaci. Na tom dale stavi CCT model, ktery vyuziva
konvoluce pro vytvoreni vstupnich dilti oproti klasickému rozdéleni obrazu. Diky

tomu ponechavé lokalni informaci a vztahy mezi jednotlivymi dily. [12]
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Obr. 1.6: Porovnani upravenych verzi Vision Transformeru, prevzato z [12]

Konvolu¢ni tokenizace (Convolutional Tokenization) nahrazuje tradi¢ni tokeni-
zaci, aby se pridal do modelu inductive bias, ktery ¢isté transformerové architektury
postradaji. Sklada se z jednoduché konvoluce, ReLLU aktivace a max poolingu. Timto
obraz rozdéli na neprekryvajici se dily, které jsou prevedeny na vektory a transfor-
movany do latentniho prostoru. Konvoluce a max pooling se miizou prekryvat, ¢imz
model zvysuje svou presnost pridavanim inductive biasu, diky kterému model za-
chovava lokéalni prostorovou informaci. [12]

SeqPool, predstaveny v této praci, je metoda zalozena na pozornosti, urcena k
pouziti na vystupni sekvenci tokenti v transformerovych klasifikatorech. Cilem je
pridat rizné vahy sekvenénimu embeddingu latentniho prostoru, ktery je vytvoren
enkéderem trasformeru a korelovat tato data se vstupnimi. Touto metodou gene-
rujeme vahy dilezitosti pro kazdy vstupni token, které se pak aplikuji na vystupni

sekvenci, kterda poté muze byt predana klasifikatoru. Motivaci za SeqPoolem je to,
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ze vystupni sekvence obsahuje relevantni informace napri¢ riznymi ¢astmi vstup-
niho obrazu a zachovani téchto informaci muze zlepsit vykon bez pridani dalsich
parametra k uceni. [12]

Diky modelu CCT dosahuji autori v této praci lepsich vysledk nez tradi¢ni
Vision Transformer, ale také state-of-the-art konvoluc¢ni sité jako ResNet. Hlavnim
prinosem je ptiblizeni pouzivani transformerii i v oblastech, kde se pracuje pouze s

malymi datasety, coz muze byt pravé u zpracovani medicinskych dat. [12]

1.3 Aplikace na medicinskych obrazech

1.3.1 Kilasifikacni problémy

Trans-ResNet: Integrating Transformers and CNNs for Alzheimer’s disease clas-
sification

Pro detekci pritomnosti Alzheimerovy choroby u pacienti vytvorili Li et al. mo-
del Trans-ResNet. [20] Ten pracuje se skeny magnetické rezonance, konkrétné T1
vahovanymi obrazy. Jiz zminovany nedostatek transformeri a jejich pottebu pro vy-
uziti velkych datasetti pro natrénovani, resi autori predtrénovanim modelu na jiném
ukolu, predikce véku, a poté dotrénovanim na hlavnim tkolu, detekce Alzheimerovy
choroby. Objemova data jsou zpracovana 3D konvolu¢ni neuronovou siti ResNet-18,
nasledné rozdélena do dilki, prevedena na sekvence a vstupuji do transformerového
enkodéru. Na jeho vystupu je pouzit global average pooling a vicevrstvy perceptron,
pro klasifikaci.

Poradi toku dat ze sité ResNet do transformerového enkodéru neni ndhodné. V
praci byl proveden pokus, kdy byly vytvoreny dalsi dvé architektury. Jedna, kde
bylo poradi opacné a prvni zpracovani provadél transformer, ktery nasledné preda-
val data do ResNet, a druhd, kde pracovaly tyto dva enkodéry paralelné a jejich
vystupy byly poté spojeny a vyhodnoceny. Pravé metoda, kdy je prvni pouzita kon-
voluéni neuronova sit, dosahovala nejvyssi presnosti (92.26%), nasledovana paralelni
(91.55%) a reversni metodou (90.68%). Tento vysledek podporuje tvrzeni, ze konvo-
lucni neuronové sité dokazi dobre extrahovat lokdlni zavislosti, zatimco transformer
globalni kontext. [20]

Uspé&snost modelu byla porovnévana na dvou riiznych datasetech, ADNI a AIBL,
na kterych byl zaroven dotrénovavan, a oproti jinym architekturam jako ResNet
¢i DeiT-Tiny dosahoval Trans-ResNet vzdy lepSich vysledkt, jak je zobrazeno v
Tabulce [L.1I
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Dataset Model Ptenost (%) AUC

ADNI ResNet 92,61 0,964
DeiT-Tiny 78,25 0,846
Trans-ResNet 93,85 0,968

AIBL ResNet 93,32 0,943
DeiT-Tiny 89,13 0,872
Trans-ResNet 93,94 0,957

Tab. 1.1: Klasifika¢n{ tispésnost riznych modelu, prevzato a upraveno z [20]

TransSLC: Skin Lesion Classification in Dermatoscopic Images Using Transfor-

mers

Sarker et al. Tesi problém klasifikace 1ézi z dermatoskopickych snimki pomoci trans-
formert. [30] Ke zpracovani vyuzivaji obousmérny enkodér BEiT, ktery k predtréno-
vani vyuziva masked image modelling (MIM), systém uceni pod vlastnim dohledem.
Hlavnim dilem této architektury je enkdder Vision Transfomeru, jehoz vystupni
vektory vedou do klasifikdtoru, kde se rozhodne pro jednu ze sedmi t¥id. Uspés-
nost je porovnana s 5 architekturami zaloZzenymi na konvoluénich neuronovych si-
tich (ResNet-101, Inception-V3, Inception-ResNet-V2, Xception, EfficientNet-B7),
ze kterych TransSLC dosahuje jako jediny nad 90% tspésnost. [30]

Multi-Label Retinal Disease Classification Using Transformers

Pro potreby této préce si vytvorili Rodriguez et al. svij dataset MuReD [2§], ktery
kombinuje vice dostupnych datasetii, ze kterych jsou prevzaty snimky tak, aby bylo
dobré rozdéleni distribuce tiid a dosahovaly dostatecné kvality. Pro klasifikaci dat
vyuzivaji model C-Tran, ktery je pfimo urcen pro klasifikaci dat do vice t¥id. Ze
snimku se ziskaji priznaky konvoluéni neuronovou siti, které vstupuji do enkodéru
transformeru spolu s label a state embeddingy. Ty pomahaji modelu k uceni pouze s
castecnou informaci. Pro dosazeni nejlepsich vysledkii porovnavaji také rizné extrak-
tory priznakt, velikosti vstupnich snimki ¢i dilt. I diky tomu dosahuji v porovnani

s jinymi modely nejlepsich vysledku. [2§]

TransMed: Transformers Advance Multi-Modal Medical Image Classification

Multimodalni medicinské obrazy obsahuji oproti prirozenym obrazim dlouhodobé
zavislosti, se kterymi maji standardni konvoluc¢ni sité problém. V této praci se snazi
Dai et al. vyuzit transformerti pro zachyceni téchto zavislosti, které vsak potiebuji
obrovské datasety, aby dosahly lepsich vysledkt. Dai et al. predstavuji TransMed,
ktery kombinuje vyhody konvolu¢nich neuronovych siti a transformerti, aby efektivné
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vytahnul priznaky nizké trovné z obrazu a diky tomu vytvoril dlouhodobé zavislosti
mezi obrazy. V dobé zverejnéni ¢lanku se jednalo o prvni aplikaci transformerti na

multimod&lni obrazy. [6]
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Obr. 1.7: Schéma modelu TransMed, prevzato z [6]

Multiclass Colorectal Cancer Histology Images Classification Using Vision Trans-
formers

Préce se zabyva vyuzitim ViT na klasifikaci rakoviny tlustého stieva z histologickych
obrazli. Vyuzivaji dataset CRC, ktery obsahuje 5000 obrazki s osmi kategoriemi
tkani, a pro klasifikaci pouzivaji dva druhy modeli, klasicky Vision transformer a
také Compact Convolutional Transformer, které dosahuji presnosti 93,3% a 95%.
[38]

Breast Tumor Image Classification in Bright Challenge VIA Multiple Instance
Learning and Deep Transformers

Zhan et al. predstavuje novy model hlubokého uceni MIL-Transfer-Transformer Ne-
twork (MTTN) pro klasifikaci nddort prsu z histologickych snimki. V prvni ¢asti
dochazi k predzpracovani, kdy je obraz rozdélen na mensi dilky i za pomoci oblasti
zajmu, kterd pomaha vyradit dilky obsahujici pozadi. V druhé ¢asti je vytvorena bi-
narni klasifikace modelem ResNet18, ktery vybira ty nejvice reprezentativni dilky a
ziskava odpovidajici priznaky. Ve treti fazi je vyuzit transformer, do kterého vstupuji
prave tyto priznaky a na jeho vystupu je ziskana odpovidajici klasifikace. Vysledky
ukazuji u¢innost navrhované metody, ktera prekonava vysledky referenéniho modelu
pro obé tlohy. [39]
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Obr. 1.8: Schéma navrhované klasifikacni metody MTTN, pfevzato z [39]

1.3.2 Segmentacni problémy

Attention-Based Transformers for Instance Segmentation of Cells in Microstructu-
res

Inovaci, kterou Prangemeier et al. v této préaci predstavuje, je Cell-DETR [26], model
zalozeny na zékladech DETR, (detection transformer) [4], ktery je optimalizovany
pro instan¢ni segmentaci na biomedicinskych obrazech. Data, se kterymi pracuji,
jsou fluorescenéni mikroskopické snimky kvasinek, mezi kterymi se nachazi mik-
rofluidni pasti. Ty se zde nachazi, jelikoz slouzi pro dlouhodobou kultivaci kvasinek
v ohniskové roviné mikroskopu. Cilem architektury je priradit kazdému pixelu jednu
ze tii tiid, burka, past a pozadi. [26]

Architektura, ktera je zobrazena na Obréazku je slozena z dvou hlavnich c¢asti,
podpiirné konvoluc¢ni sité a transformerové sité. Pro ziskani ptriznaku je vyuzita sit
ResNet-50 predtrénovand na datasetu ImageNet, dale pak transfomerova sit zalo-
zend na architekture DETR. Predstavuji nové pozi¢ni schéma pro enkoding, které
zaznamenava prostorové informace bunék ve vstupnim snimku. Dekodér je navic
modifikovan, aby vracel vyznac¢enou masku instance misto bounding boxu. V porov-
nani s jinymi segmentacnimi modely dosahuje Cell-DETR podobnych vysledki, to

vSak s vyrazné méné parametry a za o 30% kratsi cas. [20]

Multi-compound Transformer for Accurate Biomedical Image Segmentation

Pro dosazeni lepsich vysledkti pii segmentaci biomedicinskych obrazi predstavili
Ji et al. vice slozkovy model MCTrans. [17] Zavadi pojem proxy embedding, ktery

je dulezity pro modelovani vzajemnych vazeb mezi tfidami. Bloky self-attention a
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Obr. 1.9: Schéma modelu Cell-DETR, ptevzato z [26]

cross-attention umoznuji modelu 1épe rozlisit rozdily mezi tfidami a konzistenci v
ramei jedné ti{dy. Uspésnost segmentace byla testovdna na Sesti riznych datasetech
o tfech typech, segmentace bunék, polypu a koznich 1ézi, kde MCTrans ptekonal
vysledky jinych prednich segmentacnich metod. Celkové tento model demonstruje

ucinnost a generalizaci na ruznych datech. [17]
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2 Obrazové databaze

V oblasti zpracovani medicinskych obrazii vykazuji transformery slibné vysledky v
jiz popsanych aplikacich, jako je segmentace ¢i klasifikace. Jejich tspéch v téchto
ulohéach lze pricist jejich schopnosti ucit se na komplexnich vztazich ve vstupnich
datech, kde konvoluéni sité naopak 1épe extrahuji lokalni zévislosti téchto dat. [22]
Soucasné modely zalozené na transformerech musi celit vyzvam, jako je nedostatek
dat ¢i absence inductive biast. S nedostatky dat, ale také zavedeni inductive biasti,
se snazi ruzné tymy vyporadat jinymi zptisoby, kterymi mize byt napr. knowledge
distillation [33], sequence pooling [12] ¢i pfedtrénovani na jiném datasetu s odlisnym

cilem a nasledném dotrénovani. [20]

2.1 Obecné datasety

MNIST

Dataset MNIST (Modified National Institute of Standards and Technologies) je
kolekce rucéné psanych cislic, ¢asto vyuzivand pro vyzkum a vyvoj algoritmt, pro
rozpoznavani psaného textu. Prochazi z pivodni databiaze NIST a obsahuje celkem
70 000 obrazkt, kdy 60 000 je pro trénovani a 10 000 pro testovani. Kazdy obrazek
obsahuje ru¢né psanou ¢islici, kterda byla predzpracovana, véetné segmentace a nor-
malizace. Cernobilé &slice jsou normalizovany podle velikosti a umistény do stfedu
obrazu o rozmeérech 28x28 pixelt. V disledkt toho je dimenzionalita kazdého vek-

toru vzorku obrazu 784 a kazdy prvek je bindrni. [21]
8 3 . | 2 5 9 6 8
Obr. 2.1: Priklad osmi vzorki z datasetu MNIST a jejich oznaceni

ImageNet

ImageNet je velka databaze obrazii organizovana podle hierarchie WordNet, obsa-
hujici vice nez 100 000 synsetii, a to predevsim podstatnych jmen. Tento dataset mé
za cil poskytovat vyzkumnikiim obrazova data pro tcely trénovani a porovnavani v

oblasti poéitacového vidéni a hlubokého uceni. [7]
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Od roku 2010 do roku 2017 byla data pouzivana pro ILSVRC (ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge). Kompletni dataset obsahuje 14 milionti ob-
razki, ze kterych soutéz vyuzivala jeho, nyni verejné dostupnou, podmnozinu obsa-
hujici 1 281 167 obrazki pro trénink, 50 000 pro validaci a 100 000 pro testovani.

Soutéz se stala méritkem v oblasti klasifikace obrazu a detekce objekti. [29]
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Obr. 2.2: Piiklad hierarchie obrazki v datasetu ImageNet, pfevzato z [7]

CIFAR

Datasety CIFAR-10 a CIFAR-100 jsou kolekcemi malych barevnych obrazkt o ve-
likosti 32x32 pixelt pouzivanych pro experimenty s rozpoznavanim a klasifikaci ob-
jektd, pojmenované po Canadian Institute for Advanced Research, ktery projekt
financoval. Dataset CIFAR-10 obsahuje 6 000 priklada pro kazdou z 10 tiid, kte-
rymi jsou letadlo, automobil (ale ne nakladni auto ani dodéavka), ptak, kocka, jelen,
pes, zaba, kun, lod a ndkladni auto. Tridy CIFAR-100 obsahuji 600 obrazka pro
kazdou ze 100 tiid, které se neprekryvaji s tfidami CIFAR-10 a mohou tak byt po-
uzity jako negativni priklady pro CIFAR-10. Naptiklad CIFAR-10 obsahuje tridy
automobil a nakladni auto, ale zadné z téchto tiid neobsahuje obrazky dodavek,
kterou naopak obsahuje CIFAR-100. Ttidy CIFAR-100 jsou navic rozdéleny do 20
nadfazenych tiid po péti kazda. [19]

Intel Image Classification

Obrazova databaze Intel Image Classification byla pivodné vytvorena spolecnosti
Intel pro Analytics Vidhya, jejichz vyzvou byla klasifikace do vice tiid. Obsahuje
priblizné 25 000 obrazkt rozdélenych do Sesti riznych trid: budovy, les, ledovec, hory,
mote a ulice. Slouzi jako cenny zdroj pro vyzkumniky v oblasti strojového uceni a
pocitacového vidéni, nabizi rozmanitou skalu prirodnich a méstskych scén pro vyvoj

a benchmarking algoritmu klasifikace obrazkt. Kazdy prvek datasetu je obrazek ve
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Obr. 2.3: Piiklad obrazku ke kazdé tiidé v datasetu CIFAR-10, prevzato z [19]

formatu PNG s rozlisenim 150x150 pixelt a tfemi kanaly RGB. Cela databéze je
rozdélena do t¥1 podmnozin: trénovaci, kterd ma 14 034 obrazki, testovaci obsahujici
3 000 obrazkt a predikéni se 7 302 obrazky.

2: glacier 3: mountain : 5: street

Obr. 2.4: Priklady obrazki pro kazdou tiidu z datasetu Intel Image Classification
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2.2 Medicinské datasety

MedMNIST

MedMNIST vznikl za cilem zjednodusit porovnavani algoritmii strojového uceni na
medicinskych datech, kdy se snazi tyto odliSnosti odstranit jednotnou standardizaci
a upravou obrazii. Jeho soucasna verze obsahuje 12 2D a 6 3D datasett, kdy kazdy
prvek mé velikost 282, respektive 283. Prednosti tohoto souboru je to, Ze obsahuje
riznorodé datasety velikosti od stovek po statisice vzorki, u kterych se snazi do-
sahnout ruznych kol jako binarni klasifikace, klasifikace do vice t¥id ¢i ordindlni
regrese. [37]

Pro sjednoceni vyhodnoceni na testovacich datech jsou také predem rozdéleny
na trénovaci, validacni, a pravé testovaci data. Pokud mél zdrojovy soubor dat,
ze kterych byl MedMNIST sestavovan, oficialni rozdéleni na trénovaci a validacni,
autori povazuji oficialni valida¢ni soubor za testovaci a trénovaci berou 10% pro
validaci. Pokud neméla zdrojova data oficidlni rozdéleni, jsou rozdélena v pomeéru
7:1:2 z celkového mnozstvi dat na trénovaci, validac¢ni a testovaci. Pouzitd data jsou

ruznych modalit, kterd jsou spolu s dal$imi parametry uvedeny v Tabulce 2.1}

MedMNIST2D Modalita dat Ukol (pocet t¥id) Mnozstvi dat
PathMNIST patologie tlustého stieva vice t¥id (9) 107,180
ChestMNIST rentgen hrudi vice rozdéleni (14), dvé tiidy (2) 112,120

DermalMNIST dermatoskopie vice t¥id (7) 10,015
OCTMNIST OCT sitnice vice t¥id (4) 109,309

Pneumonial MNIST rentgen hrudi dvé tiidy (2) 5,856

RetinaMNIST fundus kamera ordindlni regrese (5) 1,600
BreastMNIST ultrazvuk prsu dvé tridy (2) 780
BloodMNIST mikroskop krevnich bunék vice t¥id (8) 17,092
TissueMNIST mikroskop kury ledvin vice t¥id (8) 236,386

OrganAMNIST CT bfisni dutiny vice trid (11) 58,850

OrganCMNIST CT bfisni dutiny vice t¥id (11) 23,660

OrganSMNIST CT brisni dutiny vice t¥id (11) 25,221

Tab. 2.1: Parametry 2D dataseti MedMNIST, prevzato z [37]

BreakHis

Dataset BreakHis je sbirkou mikroskopickych bioptickych obrazt z klinické studie,
ktera byla realizovana v pribéhu roku 2014 v Brazilii. Zucastnilo se ji 82 pacient,
u kterych bylo podezieni na rakovinu prsu, ze kterych 24 mélo benigni a 58 maligni
nadory. Diky zaznamenavani obrazli se zvétSovacimi faktory 40x, 100x, 200x a
400x se dataset skldda z celkem 7 909 obrazkl. Dataset kategorizuje nadory do ¢tyt
histologicky odlisnych benignich typu - adenosis (A), fibroadenoma (F), phyllodes
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prava ledvina srdce prava ledvina

Obr. 2.5: Priklad vzorkl z datasetu OrganAMNIST a jejich oznaceni

tumor (PT) a tubular adenoma (TA) - a ¢tyf malignich typu - ductal carcinoma

(DC), lobular carcinoma (LC), mucinous carcinoma (MC) a papillary carcinoma

(PC). 31
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Obr. 2.6: Preparat zhoubného nddoru prsu pod ruznymi zvétsenimi (a)40x,
(b)100x, (c)200x, (d)400x. Zluté zvyraznéna oblast je oblast zadjmu pro nasledné

zvétseni, prevzato z [31]

NIH Chest X-ray dataset

Jedna se o soubor 112 120 frontalnich rentgenovych snimki hrudi od 30 805 rtiznych
pacienti, které byly pofizeny od roku 1992 do roku 2015. Oproti jinym datasettim,
kdy jsou anotace tvoreny odborniky, vznikaly pro tento dataset za pomoci algoritmu
zpracovani prirozeného jazyka, ktery pritazoval jednotlivym rentgentim jednu ¢i vice
ze 14 riuznych patologii na zdkladé 1ékarskych zprav. Z tohoto postupu tak vychazi,

ze k jednomu rentgenu muze pattit vice patologii a rozlozeni tiid neni rovnomérné.
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Vétsina snimkt je bez patologie a zbytek odpovida pribliznému rozlozeni v popu-
laci. Tato verze, zvana také jako ChestX-ray14, je rozsitenim originalniho datasetu

ChestX-ray8, ktery obsahoval pouze 8 patologii a méné snimku. [35]

R

Alelectasis Cardiomegaly Consolidation Edema Effusion

ﬂ“”ﬂ

Emphysema Fibrosis Hernia Infiltration

Nodule Pleural Thickening Pneumonia Pneumothorax No Finding

Obr. 2.7: Snimky reprezentujici 14 rtznych patologii hrudniku a jeden bez nélezu,

prevzato z [15]

ChestXray

Dataset ChestXray je derivovan z obsahlejsi sady ChestX-ray8, ktera je ptivodné
zdrojovana z klinického centra NIH. Tento subset obsahuje 5 856 frontalnich rentge-
novych skenii klasifikovanych do 2 t¥id: NORMAL a PNEUMONIA. Vsechny obrazy
v datasetu jsou ve formatu JPEG a sedoténové, coz odrazi standardni vystup pro
medicinské rentgenové snimani. Jednotlivé obrazy se lisi v rozmérech, kdy nejmensi
dosahuje rozméru 384x127 pixeli a nejvétsi 2916x2583 pixeld. Data jsou rozdélena

na 624 testovacich a 5 232 trénovacich vzorkt snimanych na odlisSnych pacientech.

NORMAL NORMAL NORMAL PNEUMONIA PNEUMONIA PNEUMONIA

Obr. 2.8: Priklady obrazkia z datasetu Chest Xray
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3 Metodologie

3.1 Implementace

Architektury byly implementovany za vyuziti programovaciho jazyka Python 3.10
v prostiedi Spyder. Kli¢ovou pouzitou knihovnou byl PyTorch [3] [24], ktery je op-
timalizovanou tenzorovou knihovnou pro hluboké uceni pomoci GPU a CPU a jeho
cast Torchvision nabizi adaptované architektury, jako je ResNet18 ¢i ViT-B-16, pro
vyuziti v praxi. Pro samotné trénovani jsem vyuzil knihovnu Pytorch Lightning
[10], ktera slouzi pro zefektivnéni prace pfi trénovani modelu a ziskavani vysledki.
Optimalizaci hyperparametru jsem provedl pomoci frameworku Optuna [2]. Pro de-
bugovani a pomoc s vizualizaci dat jsem pouzil nastroj ChatGPT firmy OpenAl.
Pro potfeby tréninku samostatnych modeldt byl vyuzit pocita¢ Ustavu biomedi-
cinského inzenyrstvi FEKT VUT, ktery disponuje grafickou kartou Nvidia Titan Xp
s 12 GB paméti typu GDDR5, procesorem Intel Xeon E5-2603v4, ktery ma 6 jader

bézicich na frekvenci 1,7 GHz.

3.2 Pouzité architektury

Pro provedeni porovnani vysledki mezi Vision Transformerem a standardni neu-
ronovou siti jsem si vybral jako konvolu¢ni neuronovou sit architekturu ResNet18,
predstavenou v roce 2015. [I13] Prilomové je u této metody vyuziti reziduélnich spo-
jeni, které tesi problém s trénovanim velmi hlubokych siti, kdy mize dochézet ke
zmizeni Ci explozi gradientu. Jejich zdkladni myslenkou je to, Ze namisto toho, aby
se vrstvy ucily primé mapovani vstupti na vystupy, se uci rozdil mezi vstupem a
vystupem, taky oznacovany jako reziduum. [13] Napriklad, pokud je pozadovanym
vystupem bloku H(x), kde (z je vstup), vstvy v bloku se snazi naudit rezidudlni
funkci F(z) = H(x) — . Vystup kazdého reziduélniho bloku je pak F(x) + z, coz
je naucené reziduum pridané zpét ke vstupu. Timto pristupem se pomahda bojovat
s problémem mizejicich gradientii, protoze se umoznuje ptimo prochazet siti skrze
skokové spojeni béhem tréninku. [13]

Predstaveno bylo nékolik verzi ResNetu odlisujicich se v poc¢tu pouzitych vrstev,
ale také jejich stavbé. ResNet18 a ResNet34 pouzivaji zdkladni konfiguraci bloki,
kdy mnozstvi vrstev odpovida jejich ¢iselnému oznaceni. Kazdy blok v této konfigu-
raci se sklada ze standardnich konvoluénich vrstev s batch normalizaci a aktivacemi
ReLU. U architektur ResNet50, ResNet101 a ResNet152 se méni design na vyu-
ziti bottlenecku pro kazdy rezidualni blok. Vyuzivaji na jeden blok tfi vrstvy misto
dvou (jako je tomu u ResNet18 a ResNet34), které zahrnuji konvoluci 1x1, poté 3x3

a pak zpét 1x1 pro obnoveni rozmeéri. Timto usporadanim se docili snizeni poctu
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parametri a vypocetni naroc¢nosti ve srovnani s pfimym navysSenim poctu vrstev.
I3

Vision Transformery, jak byly jiz popsény v kapitole [I.2] pfedstavil v roce 2020
Dosovitskiy et al. [9], a to v nékolika konfiguracich, které se odlisuji predevsim svou
velikosti a slozitosti. Parametry jednotlivych variant jsou zobrazeny v Tabulce [3.1]
Pro moje potieby jsem si zvolil zakladni variantu Vision Transformeru, ViT-Base,
podobné jako jsem zvolil zakladni variantu u architektury ResNet. Obé rozhodnuti
likanasobné. Dalsi moznou volbu predstavuje velikost vstupniho vytrezu obrazku,
ktery muze byt bud 16x16 nebo 32x32 pixelt. Mensi velikost vede k delsi vstupni
sekvenci, coz muze zvysit vypocetni narocnost, ale také vylepsit schopnost zachytit

jemné detaily v obraze. [9]

Model # vrstev  velikost skryté vrstvy velikost MLP  # hlav # parametra

ViT-Base 12 768 3072 12 86 mil.
ViT-Large 24 1024 4096 16 307 mil.
ViT-Huge 36 1280 5120 16 632 mil.

Tab. 3.1: Parametry variant Vision Transformert, prevzato z [9]

Jak jiz bylo zminéno dfive v této praci, trénovani Vision Transformeri od nuly
trva prilis dlouhou dobu. Konkrétni hodnoty, které uvadi Dosovitskiy et. al. [9],
jsou vazany k predtrénovani na internim datasetu firmy Google JFT-300M data-
setu, ktery ma 300 miliont obrazki, a dosahuji 2,5k TP Uuv3-core-days pro nejvétsi
ViT-H-14 a 0,68k T'PUv3-core-days pro mensi ViT-L-16. Tyto jednotky referuji k
pouziti tfeti generace TPU (Tensor Processing Unit) firmy Google, které jsou spe-
cializované pro urychleni procestu a pouziti ve strojovém uceni. [I§] Pro vyjadfeni
doby predtrénovani pro ViT-H-14 to znamena, Ze by se musel trénovat po dobu 2
500 dni, kdyby byla pouzita jedna jednotka TPUv3. Pro ViT-L-16 by to pak bylo
680 dni.

Tento problém se podaril vyfesit pouzitim predtrénovanych vah, které pouzita
knihovna torchvision nabizi. Tyto vahy byly predtrénovany na obecném datasetu
ImageNet-1k, ktery obsahuje 1 000 rtznych tiid. Na ném dosahl predtrénovany mo-
del topl uspésnosti 81,072% a topb uspésnosti 95,318%. Jelikoz knihovna nabizela
predtrénované vahy na stejném datasetu i pro ResNet18, vyuzil jsem jich také pro
urychleni mého uceni.

Datasety, které jsem pouzival v mé praci, byly jiz predzpracované a nebylo tfeba
provadét tolik iprav. U obecného, Intel Image Classification, bylo klicové to, ze jsem
nevyuzil vSechny obrazky, které byly k dispozici, a to z toho divodu, ze v predikéni

slozce sice bylo 7 302 vzork, zadné ale nebyly oznaceny a pro ucely trénovani nebo
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testovani tak neposlouzily. Samotné obrazky jsem pred vstupem do obou architek-
tur prevedl na Sedoténové a zménil jejich velikost z ptuvodnich 150x150 na 224x224
pixelii. Medicinsky dataset ChestXray obsahoval obrazky ve velkych rozmérech, coz
zpusobovalo podstatné zdrzeni prace s daty. Protoze jsem si stanovil, ze do obou
architektur budou obrazky vstupovat v pevné velikosti 224x224 pixeli, vytvoril jsem
si kopii tohoto datasetu, kde byla zménéna velikost veskerych obrazi na tento roz-
mér, coz velmi urychlilo préci s daty. Na Obrazku [3.1] a [3.2] jsou zobrazeny relativni
distribuce prvkia v jednotlivych datasetech. U datasetu Intel Image Classification
je vidét, zZe jsou data pomérné vyrovnana, zatimco u medicinského, ChestXray, je

méné pacienti ve zdravém stavu.

Relativni distribuce prvk( tfid | Intel Image

0175
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0125
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Podil prvkid
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0.000 -
forest buildings glacier street mountain ]

Tridy

Obr. 3.1: Relativni distribuce prvki v datasetu Intel Image Classification

Relativni distribuce prvkl tfid | ChestXray

PHEUMORNIA MORMAL
Tridy

Obr. 3.2: Relativni distribuce prvki v datasetu ChestXray
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3.3 Optimalizace

Pro dosazeni co nejlepsich vysledk bylo mym cilem provést prvotni optimalizaci se
sirokym rozsahem parametri a tu poté zuzit na zakladé vysledka pro efektivnéjsi
vybér. Hyperparametry, které jsem volil u mych modelt, byl krok uceni, batch size,
optimalizacni algoritmus a jeho weight decay. Jako ztratova funkce byla zvolena
vzajemna entropie.

Krok uceni jsem vybiral z rozsahu 107 az 107!, ktery pokryva Siroké spektrum
vsech moznych hodnot pro uceni. Batch size byl zvolen odlisny u konvolu¢ni neu-
ronové sité a transformeru z diivodu nedostatecné paméti pocitace, na kterou jsem
narazel béhem tréninku, a byly tak stanoveny hodnoty od 32 do 86 pro ResNet a
od 32 do 64 pro Vision Transformer. Optimaliza¢ni algoritmy byly vybrany tfi, a
to RMSprop, Adam a Adamax. Pro predchazeni pretrénovani byla zavedena u jed-
notlivych metod také L2 regularizace v podobé hyperparametru weight decay, ktery

byl nastaven v rozsahu od 0 do 0,1.

3.3.1 Framework Optuna

Optimalizace hyperparametri byla provedena za pomoci aplika¢niho prostredi Op-
tuna, které vyuziva nékolik sofistikovanych algoritmt pro vzorkovani, které efektivné
naviguji prostor hyperparametri, a to konkrétné Tree-structure Parzen Estimator
(TPE) a Covariance Matriz Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES). [2]

Tree-structure Parzen Estimator (TPE) funguje tak, ze sestavuje modely
pro odhad vykonnosti hyperparametri na zakladé jiz pouzitych dat. Toho dosahuje
modelovanim dvou odlisnych hustot rozdéleni pravdépodobnosti (anglicky Probabi-
lity Density Function) - jednu pro hyperparametry vedouci k lepsimu vykonu (ozna-
¢ované jako "dobré") a jednu pro ty, které vedou k horsimu vykonu (oznac¢ované jako
"Spatné"). Tyto distribuce jsou obvykle odvozeny pomoci jadrového odhadu dis-
tribuéni funkce (anglicky Kernel Density Estimation), neparametrického zptisobu
odhadu hustoty rozdéleni pravdépodobnosti ndhodné proménné. Pti rozhodovani
pro vybér nové sady hyperparametri vyuziva TPE akvizicni funkci odvozenou z
poméru obou hustot rozdéleni pravdépodobnosti. Cilem je vybirat hyperparame-
try tak, aby maximalizovaly tento pomér, ktery odpovida oblastem prostoru, kde
je pravdépodobnost optimalizace vyssi. Akviziéni funkce pouzivana v TPE je po-
dobnéa ocekavanému zlepseni (anglicky Fzpected Improvement), které je pouzivano v
bayesovské optimalizaci a pomaha vyvazovat priuzkum novych oblasti proti vyuziti
znamych dobrych oblasti. [30]

Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) zacina

generovanim souboru potencialnich Teseni, kde kazdé feseni je definovano sadou
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parametri. Ty jsou vzorkovany z vicerozmérné normadlni distribuce, jejiz stied je
umistén na aktualné nejlepsim odhadu teseni. Kovaria¢ni matice tohoto rozdéleni
ridi vzorkovani a podporuje prizkum prostoru ve smérech, kde bylo v minulosti po-
zorovano zlepseni. Jadrem této metody je jeji adaptacni mechanismus pro kovaria¢ni
matici, ktery zaznamenava strategii pochopeni prohledavaného prostoru. Adaptace
je zaloZzena na konceptu tzv. evolucnich cest, které akumuluji informace o tispésnych
smérech hledani napri¢ nékolika generacemi. Tyto tdaje se pouzivaji pro tupravu
kovariancéni matice, ¢imz se zvyraznuji sméry, které v minulosti vedly ke zlepSeni
vysledki, a modifikuje se tvar distribuce pro vyhledavani. [11]

Tyto zminéné metody mohou byt v Optuné kombinovany také s metodami
pruningu, které dale zlepsuji optimalizac¢ni proces. Jejich integrace umoznuje brzké
ukonceni méné slibnych pokusti a Setti tim vypocetni zdroje a sousttedi usili na co
nejlepsi konfigurace hyperparametri.

Popsané aplikacni prostiedi Optuna jsem vyuzil pro vytvoreni systému optima-
lizace hyperparametrii, které mi dovolovalo nastavit zminéné rozsahy parametri,
ukladat vysledky trénovani a také jejich nésledné porovnavani. Postup jsem mél
nastaven tak, ze jsem provadél ¢tyri rizna uceni, a to jako kombinace pro dvé ar-
chitektury, konvoluéni neuronovou sit a vision transformer, a dva datasety, obecny

a medicinsky.

3.3.2 Prvotni optimalizace podle vzajemné entropie

Pro optimalizaci hyperparametri achitektury ResNet na obecném a medicinském
datasetu jsem provedl celkem 100 pokust ukladanych do databaze formatu sqlites,
ktera byla jednoduse zobrazitelna v nastroji knihovny Optuna, Optuna Dasboard. K
porovnavani a posuzovani uspésnosti pokusu dochéazelo na zédkladé hodnot ztratové
funkce vzajemné entropie na validac¢nich datech po dobu 15 epoch. V pritbéhu jsem
zde tedy sledoval kone¢nou hodnotu po uplynuti tréninku a také jeji prubéh po dobu
uceni. Zajimalo mé, jestli hodnota opravdu postupné konvergovala ¢i jen neoscilovala
mezi nizkymi a vysokymi hodnotami ztraty.

Aby nedochézelo ke zbytecnému uceni pokusi, které uz od prvni epochy nedosa-
huji dobrych vysledkii, byla implementovana jiz popsand metoda pruningu. Diky té
jsem dokézal vyzkouset vice kombinaci hyperparametri v kratsim case a ze 100 po-
kust, které byly provedeny na kazdém datasetu pro konvolué¢ni sif, doslo k pruningu
u 73 pokusti u obecného a 75 u medicinského datasetu, jak je zobrazeno na Obrazku
3.3

Podle stejného protokolu jsem postupoval také u Vision Transformeri, tedy hod-
noceni uspésnosti trénovani po 15 epochach podle vzajemné entropie na valida¢nich

datech. V tomto pripadé trval vsak trénink podstatné déle a provedl jsem tak pouze
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ResNet18 | Intel Image Classification ResNetl8 | ChestXray

dokonéeny dokonceny

preruseny preruseny

Obr. 3.3: Vysledek jednotlivych pokust pro ResNet architekturu na dvou datasetech

61 a 45 pokusii na jednotlivych datasetech. U této architektury dochazelo k zastavo-
vani pokust nikoli na zakladé pruningu, ale selhani, kdy hodnoty vzajemné entropie
dosahovaly hodnot NaN. Na zakladé zpétné analyzy, kterou jsem provedl, to bylo
lis velké hodnoty ztraty vzajemné entropie, které poté dosahovaly nedefinovanych
hodnot. V Obrazku je zobrazeno rozlozeni tspésnosti pokust v tomto kroku
optimalizace, které ukazuje nutnost prizpusobit vybér rozsahu pro hyperparametry
nejen z duvodu omezeni vyse zminéného problému, ale také optimalizace uceni a

dosdhnuti lepsich vysledk.

ViT-B-16 | Intel Image Classification ViT-B-16 | ChestXray

dokonéeny dokanéeny neltspésny

neuspésny

preruseny

preruseny

Obr. 3.4: Vysledek jednotlivych pokusii pro ViT architekturu na dvou datasetech

3.3.3 Optimalizace podle F1 skére

Mimo limitaci rozsahii pro naslednou optimalizaci jsem se rozhodl také zménit me-

triku pro hodnoceni tspésnosti pokusu. Jak je zobrazeno na Obrazku [3.5 pribézné
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hodnoty vzajemné entropie u pokust na obecném datasetu s architekturou Vision
Transformeru nekonvergovaly spravné a naopak rostly. Z toho divodu jsem se pfi-
klonil k pouziti jiné kriterialni metriky, a to F1 skére na validacnich datech, které
oproti ispésnosti bere v potaz i nevyvazenosti datasetii a dobte reprezentuje kvalitu

modelu.

Priibézné hodnoty

—&— pokus #2
»— pokus #3
—=&— pokus #4
1.6 —e&— pokus #6
—&— pokus #7
—&— pokus #10

>
\\
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—o— pokus #50

1.2 pokus #57
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Hodnota vzajemné entropie

0.2

Epochy

Obr. 3.5: Pribézné hodnoty vzajemné entropie pii pokusech u Vision Transformeru
na obecném datasetu

Na zakladé znalosti z pribéhu uceni u prvniho testovani jsem upravil kromé
kriterialni metriky také mnozstvi epoch, po které se modely ucily, a to bylo stano-
veno na 8 u konvoluéni neuronové sité a 6 u transformerové architektury. Pokust
pak bylo provedeno 100 pro kazdou kombinaci architektury a datasetu, nacez jsem
ziskal hyperparametry pro pouziti na trénink svych modeli. Z pokust jsem volil
vzdy ten s nejvyssi hodnotou F1 skore, ale prihlizel jsem také na to, jak krivka
konverguje. Nejlepsi dva pokusy u kazdé varianty modelu jsou zobrazeny na Ob-
razku [3.6| a modre je zvyraznén ten, ktery jsem vybral jako finalni. Varianta, kde
je pouzit Vision Transformer na datasetu ChestXray, je jedina, kde jsem nezvolil
nejlepsi pokus podle finadlni hodnoty valida¢niho F1 skére, ale az ten druhy, a to na
zakladé minimélni odchylky a také lepsiho pribéhu uceni. V Tabulce [3.2] jsou zobra-
zeny zvolené hyperparametry pro trénink jednotlivych modelii na zékladé provedené

optimalizace.
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Obr. 3.6: Pribézné hodnoty validacniho F1 skore béhem tréninku u architektur na

riznych datasetech

Architektura Dataset Krok uceni Batch size Weight decay Optimalizacni algoritmus
ResNet1l8  Intel Image 2,442 -107* 61 2,649 - 1072 Adamax
ResNet18  ChestXray 1,798-107° 52 7,314 -1072 RMSprop
ViT-B-16  Intel Image 1,267 -107° 32 7,585 - 1074 Adam
ViT-B-16  ChestXray 1,959-107° 64 1,636 - 1072 Adamax

Tab. 3.2: Vysledny vybér hyperparametri pro trénink modeli

3.4 Trénink modelu

Aby bylo vidét, jak se modely trénuji v dlouhodobém meéritku, nechal jsem je nej-
prve trénovat po dobu 100 epoch. Pribéh uceni je zobrazen na Obrazku kde
muzeme pozorovat rychly pokles hodnot vzdjemné entropie na trénovacich datech, a
to jak u konvoluéni neuronové sité, tak u Vision Transformeru. Na zakladé postupu
valida¢nich ztrat jsem se rozhodl trénovat modely na méné epochach, které byly
stanoveny pro ResNet18 na 27 epoch a pro ViT-B-16 na 18 v pripadé datasetu Intel
Image. U prvni architektury jsem se pro to rozhodl konkrétné kvili poklesu hodnoty

vzajemné entropie na valida¢nich datech, ke které dochazi v rozmezi od 20. po 30.
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epochu, a také naslednému nartustu ztrat na trénovacich datech. U druhé architek-
tury, tedy Vision Transformeru, dochazi u vzajemné entropie na validac¢nich datech
k postupnému narustu, ktery se ale u vysledné hodnoty F1 skére tolik neprojevuje.
I presto jsem nechtél trénovat tento model prilis dlouho a hranice tak byla nasta-
vena na 18 epoch kvili nariistu ztraty, ke které dochazi poté okolo 20. epochy. Pro
modely trénované na medicinském datasetu jsem postupoval obdobné. U konvoluc¢ni
neuronové sité ResNet18 lze pozorovat fluktuace vzajemné entropie validac¢nich dat,
a proto jsem zvolil pro ukonc¢eni trénovani epochu 25, po které dochazi k nejvys-
sim vykyvim. U Vision Transformeru jsem podobné jako na obecnych datech zvolil

kratsi dobu trénovani, tj. 16 epoch, jelikoz déle vzajemna entropie také kolisa.
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Obr. 3.7: Pribéh uceni po dobu 100 epoch pro modely ResNet18 a ViT-B-16 vytvo-

rené na datasetech Intel Image a ChestXray
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4 \Vysledky a diskuze

4.1 Statisticka analyza

V této casti prezentuji analyzu vykonu modelit ResNet18 a ViT-B-16 na dvou riz-
nych datasetech. Vykon je méfen pomoci vazeného F1 skoére vypocitaného funkei
classification__report z knihovny sklearn.metrics [25] a na tuto metriku se budu v
praci odkazovat i dale. Kazdy model byl trénovan desetkrat, aby se zohlednila jeho
variabilita pri tréninku. Jelikoz jsou pocateéni vahy vyuzivany jiz z predtrénovaych
modelil, vychéazi variabilita prevazné z nahodného vybéru subsetu pro validaci dat.

Tabulka poskytuje prehled popisné statistiky vazenych F1 skére ziskanych
béhem tréninku. Lze zde pozorovat dosazeni vyssich stiednich hodnot i maximalnich
hodnot pro vazené F1 skore u modeli vyuzivajici Vision Transformery. Zaroven se
ukazuje také nizsi smérodatna odchylka pro obecny dataset Intel Image, obzvlasté

pak praveé také pro transformerovou architekturu.

Architektura Model Stredni hodnota F1 skére Smérodatnd odchylka Maximalni F1 skére

ResNet18 Intel Image 0,868 0,015 0,883
ViT-B-16 Intel Image 0,930 0,011 0,939
ResNet18 ChestXray 0,843 0,025 0,885
ViT-B-16 ChestXray 0,881 0,025 0,907

Tab. 4.1: Popisné statistika vazenych F1 skore pro modely ResNet18 a ViT-B-16 na

dvou datasetech

Aby bylo mozné vysledky zhodnotit také objektivné a urcit, zda je rozdil mezi
vysledky statisticky signifikantni, provedl jsem sérii statistickych testi. Pro ovéreni
normalniho rozdéleni jsem vyuzil Shapiro-Wilkav test, ktery slouzi nejlépe pro po-
uziti s malym mnozstvim vzorku. [23] Pouze vysledky jednoho modelu, ResNet18
na datasetu ChestXray, vykazovaly normalitu dat, a to s p hodnotou 0,93. Ostatni
modely se pohybovaly pod hodnotou 0,05, tj. 0,0012 pro ResNet na Intel Image,
0,0064 pro ViT na Intel Image a 0,038 pro ViT na ChestXray — a pro porovnani byl
tedy vyuzit neparametricky parovy Wilcoxoniv test.

Parové porovnani bylo provedeno mezi modely trénovanymi na stejném datasetu.
Pro varianty vazajici se k obecnému datasetu Intel Image byla ziskana p hodnota
Wilcoxonova testu 1,95 - 1073, kterd naznacuje statisticky vyznamny rozdil mezi
vyslednymi hodnotami natrénovanych modelti ResNet18 a ViT-B-16. Pro medicin-
sky dataset ChestXray dosahovaly vysledky neparametrického Wilcoxonova testu p
hodnoty 1,95-1072 a taktéZ statisticky signifikantni rozdil mezi jednotlivymi modely

zduraznujici vyssi ucinnost architektury ViT-B-16.

38



4.2 Porovnani vysledki

Nejlepsi model pro kazdou variantu jsem vybral na zakladé nejvyssi hodnoty vaze-
ného F1 skére a jejich vysledné vykonnostni metriky jsou zobrazeny v Tabulce [4.2]
Absolutni rozdil mezi modely je ptiblizné 0,056 u aplikace na datasetu Intel Image
a 0,022 pro medicinsky dataset ChestXray. Kdyz dojde k porovnani hodnot kon-
volu¢nich neuronovych siti, dosahuje nyni model ResNet18 na datasetu ChestXray
lepsich vysledki nez na obecnych datech. Na zakladé hodnot zobrazenych v Tabulce
Ize ale Tici, ze stabilnéjsi vysledky bude poskytovat model ResNet18 Intel Image,
ktery pri provedeni vice tréninkovych cykli dosahoval vysledki s mensi smérodatnou
odchylkou.

Architektura Model F1 skére Precision Recall
ResNet18 Intel Image 0,883 0,884 0,883
ViT-B-16  Intel Image 0,939 0,939 0,939
ResNet18 ChestXray 0,885 0,904 0,889
ViT-B-16 ChestXray 0,907 0,920 0,910

Tab. 4.2: Vysledné vykonnostni metriky pro jednotlivé modely

Na Obrazku je zobrazena normalizovana matice zamén pro oba modely tré-
nované na datasetu Intel Image Classification. V obou pripadech lze hovorit o dobré
klasifikaci pro tridu lesa, ktera dosahuje hodnot 0,97 pro ResNet18 a 0,99 pro Intel
Image. Podstatny rozdil lze ale pozorovat u klasifikace hor a ledovce. Ke zvysené za-
meéné dochazi i u modelu ViT-B-16, to ale mensi nez u ResNet18. Divod pro zaménu
samotnou muze byt prisouzen podobnosti vizualnich rysi téchto t¥id, kdy ledovce
mohou obsahovat v obrazku také hory a stejné tak i more, k jehoz zaméné dochazi
prevazné u ResNetu také. K dalsi chybé, pravdépodobné ze stejného diivodu, dochéazi
i mezi klasifikaci budov a ulice. Obecné lze ale fici, Ze i kdyz u modelu ViT-B-16
k témto chybam dochéazi také, vyvarovava se ve vétsi mire chybné klasifikaci mezi
jinymi tiidami oproti modelu ResNet18.

Na Obrazku [4.2]jsou zobrazeny normalizované matice zdmén pro oba modely tré-
nované na medicinském datasetu ChestXray. Zde se na vysledku podili nevyvazenost
datasetu a hlavnim rozdilem mezi jednotlivymi modely je to, ze u ViT-B-16 dochazi
k nizsi mire zdmény mezi tridami. Takto natrénovany model vede ke zvysené mire
falesné pozitivné klasifikovanych zdravych pacientii, ale na druhou stranu limituje

falesné negativni detekce, které by pacientiim mohly uskodit.
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Obr. 4.1: Normalizovana matice zamén pro modely na obecném datasetu Intel Image
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4.3 Vypocetni naro¢nost

Prestoze dosahuji modely Vision Transformerii lepsich vysledkii nez standardni kon-
voluéni sit, jak jiz bylo predstaveno, jejich nevyhodou je vypocetni naroc¢nost, ktera

bude nasledné demonstrovana nékolika metrikami.

4.3.1 Velikost modelu

Pocet parametri v modelu ukazuje jeho schopnost ucit se z dat a obecné plati, ze

¢im vice parametrii, tim slozitéjsi souvislosti jsou schopny modely zachytit. S tim je
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ale také spojeno vétsi riziko preuceni. Jak ukazuje Tabulka[4.3] modely Vision Trans-
formeru maji vyrazné vyssi pocet parametri, ptriblizné 85,8 milionu, ve srovnani s
modely ResNet18, které maji ptriblizné 11,7 milionu parametri.

Velikost modelu v megabytech muize byt také relevantni pro uréitd pouziti v
prostiedich s omezenymi tloznymi kapacitami. Na zakladé dat v Tabulce jsou
modely ViT vyrazné vétsi, s velikostmi kolem 982 MB, zatimco modely ResNet18
jsou mensi, s velikostmi 127,99 MB pro aplikaci na datasetu Intel Image Classifi-
cation a 85,32 MB pro ChestXray. Zatimco modely ViT mohou nabizet lepsi vykon
diky vyssi slozitosti, vyzaduji také vyrazné vice ulozného prostoru, coz nemusi byt

ve vSech scénarich pouziti proveditelné.

Architektura ~ Dataset ~ Pocet parametru (mil.)  Velikost

ResNet18  Intel Image 11,173 127,99 MB
ViT-B-16 Intel Image 85,803 982,12 MB
ResNet18 ChestXray 11,171 85,32 MB
ViT-B-16 ChestXray 85,800 982,08 MB

Tab. 4.3: Pocet parametrt a velikost jednotlivych modeli

4.3.2 Cas trénovani

Prestoze dosahuje architektura Vision Transformeru lepsich vysledkii nez standardni
konvolu¢ni sif, jejich hlavni nevyhodou, mimo zminénou velikost modeli, je vypo-
¢etni narocnost. Tu jsem vyjadril na jednu epochu, ve které je zahrnuto trénovani
na tréninkovych datech, ale také validace na validacnim subsetu. Data jsem ziskal
z tréninku na 100 epochach a nasledného prepoctu pouze na jednu. Pii tréninku
na hardwaru zminéném v Kapitole [3.1] ktery disponuje grafickou kartou, dosahl cas
tréninku na jednu epochu pro ViT na datasetu Intel Image priblizné 246 vtefin, coz
je Tadove Sestkrat vice nez pro trénink modelu ResNet18. Pro medicinsky dataset,
ktery je mensi a jedna se pouze o binarni klasifikaci, dosahovaly hodnoty doby tré-
ninku pro ViT témér 111 vterin oproti pouze 10,76 vterindm pro ResNet18, kde se

pomér zvysil na jedenactindasobek hodnoty.

4.3.3 FLOPs

Jinym zpusobem, jak 1ze objektivné vyjadrit naroc¢nost modelu, je metrika zvana
FLOPs (Floating Point Operations), kterd udava pocet operaci s pohyblivou fado-
vou c¢arkou pro inferenci jednoho vzorku z datasetu. Vyssi pocet FLOPs znamené

potifebu vyssiho vypocetniho vykonu, ale také vyssi energetické naroky a delsi dobu
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Obr. 4.3: Porovnani doby tréninku na jednu epochu mezi jednotlivymi kombinacemi
datasett a architektur

inference. Pocet FLOPs je povazovan za spolehlivy ukazatel skutecné latence a spo-
treby energie, pricemz je presnéjsi nez pocet parametrit modelu pri hodnoceni ener-
getické narocnosti a latence. [32]

Tabulka [4.4] porovnava pravé tyto hodnoty pro ResNetl8 a ViT-B-16 na dvou
pouzitych datasetech. Pro kazdou kombinaci je uvedena hodnota v milionech, ale
také celkova, aby nebyly zanedbané malé rozdily, ke kterym dochézi mezi variantami
na obecném a medicinském datasetu, které jsou v fadech tisicti. Tyto malé rozdily by
meély byt ovlivnény poctem klasifikovanych ttid, jelikoz obecny dataset Intel Image
je rozdélen do Sesti t¥id, zatimco u medicinského ChestXray se jednd o binarni
klasifikaci.

Hlavni porovnani, které je pro tuto praci dulezité, je mezi architekturami Re-
sNet18 a ViT-B-16. Zde dosahuje Vision Transformer hodnot 16,85 GFLOPs oproti
1,74 GFLOPs pro konvolu¢ni neuronovou sit.

Architektura  Dataset FLOPs FLOPs (G)
ResNet18  Intel Image 1 737 372 672 1,74
ViT-B-16  Intel Image 16 851 519 793 16,85
ResNet18 ChestXray 1 737 370 624 1,74

ViT-B-16 ChestXray 16 851 516 721 16,85

Tab. 4.4: FLOPs hodnoty pro jednotlivé modely

4.4 Diilezitost hyperparametrii

Béhem optimalizace vypocitava framework Optuna dilezitost hyperparametru. K

tomu vyuzivd Funkéni analyzu rozptylu (FANOVA) k posouzeni prispévku kazdého
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hyperparametru k celkové variabilité vykonu modelu. Proces zac¢inad fitovanim mo-
delu ndhodného lesa na data shroméazdéna béhem optimaliza¢niho procesu zaloze-
ného na Bayesovskych metodach a rozdéluje hyperparametrovy prostor na oblasti
s konstantnimi predikénimi hodnotami. [16]. Na zdkladé téch vypocitava margi-
nalni efekt kazdého hyperparametru tim, ze zpriuméruje vykon modelu pres vSechna
mozna nastaveni ostatnich hyperparametrii. Vysledna dilezitost je kvantifikovana
jako podil celkového rozptylu.

Timto pristupem umoznuje detailni rozbor toho, jak jednotlivé hyperparametry
a jejich interakce prispivaji k variabilité vykonu. Analyzovanim dat z ndhodného
lesa identifikuje, které hyperparametry jsou nejdilezitéjsi pro ladéni a jak spolu
interaguji. [16] Znalosti dilezitosti hyperparametri jsem pii samotné praci nevyuzil,

diky tomuto pohledu lze ale ziskat vétsi porozuméni optimalizacnimu procesu.
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Obr. 4.4: Porovnéani dulezitosti parametru pro jednotlivé modely a faze optimalizace

Na Obrézku [£.4] je zobrazeno porovnan{ duleZitost{ béhem optimalizace na zé-
kladé vzajemné entropie a nasledné optimalizace podle F1 skére na vsech c¢tyfrech

modelech. U kombinace architektury ResNet18 a datasetu Intel Image Classification
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vystupuje oproti ostatnim u druhé optimalizace hodnota dulezitosti optimaliza¢niho
algoritmu. Zde dochéazelo k vybéru mezi metodami Adamax a RMSprop a ovlivnéno
to muze byt tim, ze 14 nejlepsich dokonc¢enych pokusu vyuzilo algoritmus Ada-
max a az pro patnacty nejlepsi vysledek dle valida¢niho F1 skére byla pouzita me-
toda RMSprop. Po limitaci rozsahti lze pozorovat také pokles diilezitosti parametri
batch__size a weight decay, ktery muze byt zapricinén pravé optimalizovanym rozsa-
hem, ale také narastem dtlezitosti jinych parametri. Volba kroku uceni se potvrzuje
jako zasadni pro trénink Vision Transformeri, kdy naopak optimalizac¢ni algoritmus

dosahuje hodnot velmi malych oproti architekturam ResNet18.
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Zavér

Tato diplomova prace se zamérila na moznosti vyuziti neuronovych siti zalozenych
na architekture transformert pro zpracovani medicinskych obrazti. Byl predstaven
jejich puvod pro zpracovani prirozeného jazyka i jejich adaptace na obrazova data.
Uvedeny byly také varianty pouzité na praktickych prikladech, kde dochézi napt. ke
kombinaci se standardnimi konvolu¢nimi sitémi.

Bylo provedeno srovnani vykonnosti modelii ResNet18 a Vision Transformeru
(ViT-B-16) na dvou odlisnych datasetech, konkrétné obecném Intel Image Classi-
fication a medicinském ChestXray. Vysledky ukéazaly, ze modely vyuzivajici trans-
formerovou architekturu dosahuji vyssich hodnot vazeného F1 skére ve srovnani s
modely ResNet18. Konkrétné dosahl model ViT-B-16 nejvyssiho F1 skére 0,939 na
datasetu Intel Image a 0,907 na datasetu ChestXray, zatimco pro ResNet18 to bylo
0,883, respektive 0,885. Statisticka analyza pomoci Wilcoxonova testu potvrdila, ze
rozdily ve vykonnosti modelti jsou statisticky signifikantni a lze tak fici, ze pouzitim
Vision Transformeru dosahneme lepsich vysledkii.

Vyssi ispésnost modelu s sebou vSak nese vyssi vypocetni naroky, a to nejen pti
inferenci, ale také trénovacim procesu a optimalizaci. Cas tréninku na jednu epochu
dosahoval pro ViT-B-16 u obecného datasetu Intel Image témeér Sestindsobek casu
oproti ResNet18 a pro medicinsky dataset ChestXray se jednalo skoro o jedenacti-
nasobek. Tento fakt muize byt klicovym faktorem pfi rozhodovani pouziti jedné ci
druhé varianty v praxi.

Ziskané vysledky v této praci poskytuji pohled do problematiky pouziti Vision
Transformert v oblasti zpracovani medicinskych obrazii a porovnavaji je v praxi se
standardnimi konvolu¢nimi sitémi. Tim ukazuji, ze maji transformery znacény poten-

cial k vyuziti pro dosahnuti vétsi presnosti a spolehlivosti diagnostickych systém.
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Seznam symboli a zkratek

Adam Adaptivni odhad momentu

Adamax Variace optimalizac¢niho algoritmu Adam

BEiT Dvousmeérovy enkodér z reprezentaci obrazovych transformeri
CCT Kompaktni konvoluéni transformer

CIFAR-10 Dataset Canadian Institute for Advanced Research s 10 tfidami
CIFAR-100 Dataset Canadian Institute for Advanced Research se 100 tfidami

CMA-ES  Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy

CNN Konvolu¢ni neuronova sif
CVT Kompaktni vision transformer
DeiT Data-efficient Image Transformer

fANOVA  Funkéni analyza rozptylu

FLOPs Pocet operaci s plovouci desetinnou c¢arkou
GPU Grafickd procesorova jednotka

MB Megabyte

mil. Milion

MLP Vicevrstvy perceptron

MNIST Modified National Institute of Standards and Technology dataset

PE Pozi¢ni kédovani
PNG Portable Network Graphics
ReLU Rectified Linear Unit

ResNet Rezidudlni sit

ResNetl8 Rezidudlni sit s 18 vrstvami

RGB Model ¢ervenéa-zelena-modré

RNN Rekurentni neuronova sit
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TPE Tree-structured Parzen Estimator
TPU Jednotka pro zpracovani tensort
ViT Vision Transformer

ViT-B-16 Zakladni Vision Transformer s 16x16 vstupnimi vyrezy
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