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Abstrakt

Cilem této prace je vyvinout konvolu¢ni neuronovou sif, ktera bude spravné klasifikovat
vhodnost rentgenovych snimka pro tucely kefalometrické analyzy. V ramci tohoto zadani
byly vytvoreny 4 sité, které byly natrénovany na datasetu. Jedna se 2 sité typu VGG, jedna
upravena sit UNet a jedna sit Resnet. Dataset byl vygenerovan z ct snimkt. Nejlepsich
vysledku dosdhla sit VGG se 4 bloky. Naméfend presnost na testovacim datasetu je 97%.

Abstract

The goal of this thesis is developing convolutional neural network which is able to classify if
x-ray images are suitable for cephalometry analysis. Four networks were created and trained
on a dataset for this purpose. Two of them are VGG type, one is based on UNet and one
is Resnet. The dataset was generated from ct scan images. VGG network with four blocks
has got the best results. Measured accuracy performed on test dataset is 97%.
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Kapitola 1

Uvod

Tato préace se zabyva validaci a pripadnym navrhem na korekci kefalometrickych obrazki.
Kefalometrickymi obrazky se v tomto pripadé mysli bo¢ni rentgenové snimky hlavy paci-
enta. Pri snimani dochazi k chybé lidského faktoru a pacient mize pohnout hlavou a znehod-
notit snimek pro tcely kefalometrie. Cilem této préce je zjistit, zda lze provést na snimku
kefalometrickd analyza, ktera je ndrocnd na presnost urceni urcéitych bodd na snimku. Z
tohoto duvodu je dilezité, aby byl snimek kvalitni a pacient byl ve spravné poloze pii
vyfoceni rentgenového snimku. Pokud je snimek vyhodnocen jako znehodnoceny, program
doporuci otoceni hlavy pacienta o urcity pocet stupni pro napravu. Toto umozni okamzitou
napravu snimku bez nutnosti konzultace s 1ékarem, kterd zvysuje celkovou dobu potfebnou
na provedeni vysetieni.

Pro dosazeni zadaného vysledku byly vytvoreny a natrénovany 4 konvolu¢ni neuronové
sité. Kazd4 z nich se inspiruje jiz navrzenymi a osvéd¢enymi architekturami. Tyto architek-
tury byly implementovany a pozménény tak, aby vyhovovaly zdmériim této prace. S témito
sitémi se poté experimentovalo, aby se dosahlo nejlepsich vysledku. Pri kazdém experi-
mentu se mérily uréité metriky, které charakterizuji schopnosti trénované sité. V zavislosti
na nameérenych hodnotach se upravi parametry dalSich experimentt.

Pro tucely trénovani a testovani siti byl vytvoren dataset. Tento dataset je rozdélen na
testovaci a trénovaci data. Toto rozdéleni je dulezité, protoze presnost na trénovacich datech
muze byt zavadéjici. Proto se méri skute¢nd presnost sité na datech, se kterymi se sit pfi
trénovani nesetkala. Dataset bylo potfeba uméle vygenerovat z CT skenti kviili nedostatku
volné dostupnych zdroji s potfebnymi snimky. Kefalometrické snimky jsou sice dostupné,
bohuzel vsak jen ty, které jsou vhodné pro kefalometrii. To znamen4, ze dostupné datasety
reprezentuji jen ¢ast snimk, které chceme, aby se naucila sif rozpoznavat. VSsechny snimky
byly rozdéleny do tiid, které odpovidaji mife natoceni hlavy na snimku.

Natrénované sité vétSinou dosahuji presnosti pres 90%. To znamend, Ze sité délaji pri
klasifikaci jen minimum chyb. Z namérenych metrik také vyplyva, Ze jsou zaménovany
hlavné snimky podobnych kategorii. Neni tedy tak zasadni, jestli program doporuci korekci
natoceni hlavy o 5 stupnu, kdyz je redlné natocCeni oproti idealni pozici 4 stupné.

V druhé kapitole je struény popis kefalometrie, ktery vysvétluje problém, ktery se tato
prace snazi Tesit. Treti kapitola se zabyva teoretickym zdkladem neuronovych siti, jez se
v této praci vyuzivaji. Tvorba a rozdéleni datasetu je obsazeno v kapitole ¢islo 4. Popis
pouzitych architektur je v kapitole pét a informace o implementaci v kapitole Sest. Zptusob
experimentovani a namérené vysledky na implementovanych sitich se nachazeji v kapitole
sedm.



Kapitola 2

Kefalometrie

Pro kefalometrickou analyzu je potfeba urcit na bo¢nim rentgenovém snimku hlavy tak-
zvané kefalometrické landmarky. Kefalometrické landmarky jsou body na rentgenovém
snimku, které vypovidaji o budoucim vyvoji a aktualnim stavu lebky a celisti. Detekce
téchto landmarki je prvnim krokem kefalometrické analyzy. Kefalometrickd analyza slouzi
k rozpoznani budoucich problémt pii vyvoji lebky, zhodnoceni jejich 1éc¢by a naplanovani
pripadnych chiurgickych zakroki. Kefalometricka analyza ziskava tyto informace ze zhodno-
ceni vztahtl mezi landmarky. Mezi tyto vztahy patii napriklad vzdalenosti nebo thly. Proto
je dulezité, aby byl zkoumany snimek co mozné nejlepsi. Natoceni hlavy v momenté foceni
snimku muze ovlivnit vztahy mezi uré¢enymi landmarky a tim znehodnotit nebo dokonce
pozménit diagnézu. Riziko Spatné diagndzy je o to vétsi v pripadé, ze je kefalometricka
analyza provadéna automaticky, protoze vétsina programt, které tuto analyzu provadéji,
bud kvalitu analyzovaného snimku nekontroluje, nebo pokud ano, tak jen zbézné. Zkreslené
vysledky takového programu by mohly v koneéném diisledku zamezit odhaleni problému u
pacienta a tak ho ohrozit.

Pomérné velkou neznamou je nalezeni hranice, kterd oddéluje snimky validni od ne-
validnich. Podle informaci od pracovnika radiologického oddéleni neexistuje zadné obecné
pravidlo, které by urcovalo, jaké natoceni hlavy je stale akceptovatelné a jaké jiz ne. Naopak
se idealni natoceni lisi podle toho, co se snazime ze snimku zjistit. Doktori si ¢asto dokonce
urcité natoceni vyzadaji.



Obrazek 2.0: Priklad kefalometrické analyzy [14].



Kapitola 3

Umelé neuronové sité

Uméla neuronova sit je model velmi ¢asto vyuzivany v oboru informatiky, kterd se zabyva
umeélou inteligenci. Tento model ma svou inspiraci v biologickém neuronu. Neurony jsou
navzijem propojeny a kazdy neuron signdl upravi a preda dal. Timto zptusobem se vstupni
informace transformuje do stavu, ktery vyzadujeme. Zbyvajicim problémem je, jak nasta-
vit transformace, které vykondvaji jednotlivé neurony, aby byla vysledna informace takova,
jakou si ji predstavujeme. Zptsob transformovani signdlu urcuji vahy. Tyto vahy jsou upra-
vovany béhem faze uceni. Uceni se rozlisSuje na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. V
pripadé uceni s ucitelem jsou siti predkladany vstupy, neuronova sit vstup zpracuje a poté
se vysledky ze sité porovnaji se spravnymi vysledky a podle toho se v siti upravi vihy,
aby byly ziskané vysledky podobnéjsi skuteénym. Toto se opakuje vicekrat. Tento druh
uéeni vyuzivam i v této praci. Uprava vah se fidi algoritmem Backpropagation. Jednotlivé
neurony byvaji usporadany do vrstev [1&].

3.1 Umély neuron
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Obrazek 3.0: Schéma umélého neuronu [4].

Jednotlivé vstupy umeélého neuronu jsou na obrazku oznaceny jako x. Jako w je oznacen
vektor vah. 6 je prah, ktery aktivuje neuron. Toto jsou vSechno vstupy do aktivacni funkce.
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blémy je treba pouzit sit vytvorenou z téchto neuront. Predchiidcem neuronu je perceptron,
ktery je neuronu velmi podobny [18].

3.2 Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce je souc¢dsti neuronu, kterd vytvari nelinearitu ve vystupu neuronu. Toto je
dulezité z toho duvodu, ze pokud by aktiva¢ni funkce v neuronu nebyla, byla by sif schopna
fesit pouze trivialni problémy. Pouziti aktiva¢nich funkci umoznuje mensim sitim pocitat

vvvvvv

ReLU

ReLU [3] (Rectified Linear Unit) je nejpouzivanéjsi aktivacni funkce u dopfednych neurono-
vych siti. Prabéh funkce je velmi podobny linedrni funkci, a proto zachovava nékteré vyhody
linearnich funkci. Vyhody pouziti této aktivaéni funkce jsou snadnéd propagace gradientu a
efektivni vypocet. Tuto funkci lze implementovat pomoci pouze operaci porovnéani, s¢itani
a nasobeni. Predpis této funkce je:

f(x) = max(0, )

2 ) b’ 4 ‘
A ) b’ ‘ J

3 -2 -1 0 J | 1 2 K
1

Obréazek 3.1: ReLU.

Sigmoida a hyperbolicky tangens

Tyto funkce jsou si podobné, rozdil je v rozsahu oboru hodnot. Pouzivaji se hlavné na
vystupnich vrstvach, pouziti na skrytych vrstvach se prilis nedoporucuje, protoze rozsah
jejich definiéniho oboru ztézuje uceni sité. Predpis sigmoidy [3] je:

f(z) = o(x)
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Obréazek 3.2: Sigmoida.
Predpisem hyperbolického tangensu [3] je:
f(z) = tanh(z)

'S

.

Obrézek 3.3: Hyperbolicky tangens.

Softmax

Tato funkce se pouziva také u vystupnich neuront. Tato funkce je podobna sigmoidé, také
je vystup mezi 0 a 1. Rozdil je v tom, Ze softmax normalizuje vystup tak, Ze soucet vsech
hodnot vystupnich neurond dava 1. Timto zptsobem se urcéi pravdépodobnost, ze vstupni
data sité patii do dané kategorie [13].

3.3 Topologie
Topologii se, pokud mluvime o neuronovych sitich, mysli jejich usporadani. Neurony jsou
usporadany do vrstev. V pripadé dopredné neuronové sité privadi kazdy neuron sviij vystup

na vstup kazdého neuronu dalsi vrstvy, Takto tvori provazanost jednotlivych neurond néco
jako sit, podle toho vznikl ndzev Neuronova sit [15].

3.4 Typy vrstev

Vrstvy neuronovych siti mizou mit vice typa v zavislosti na druhu neuronti, které je tvori.
Vrstvy, ze kterych se neuronova sit sklada, udavaji z velké ¢asti vlastnosti a schopnosti sité.



Plné propojena dopredna vrstva

PIné propojend doprednd vrstva je usporadani neuront, kazdy neuron ma na vstupu vystup
kazdého neuronu predchozi vrstvy. Neurony ve stejné vrstvé na sebe nejsou navzajem napo-
jené. Takto se signal $iti pouze jednim smérem. Tato vrstva je tedy nezavisld na kontextu,
minulé vstupy nemaji zadny vliv na aktudlni stav [7].

Rekurentni vrstva

Rekurentni vrstvy neuronové sité berou v potaz i casovy kontext vstupt. Tyto vrstvy tedy
it signal i v opa¢ném sméru. Timto zplusobem je pak neuronova sit schopna vnimat i
minulé vstupy. Vystup z této vrstvy je priveden na vstup té samé vrstvy pri zpracovani
dalsiho vstupu.

Konvoluéni vrstva

Tato vrstva se vyuziva hlavné pii rozpoznévani obrazu. Proto je tato vrstva jednou z hlav-
nich soucasti vsech architektur, které jsou v této praci pouzity. Vstupem do této vrstvy je
n-dimensionalni pole, vystupem také. Prvky vystupu se nazyvaji feature mapy. Kazda fea-
ture mapa je vysledkem aplikace konvolu¢niho filtru na vstup. Pocet filtra definuje velikost
vystupniho pole. Velikost filtru udava, kolik vah se musi v ramci tohoto filtru natrénovat.
Filtry mivaji typicky soumeérné velikosti dimenzi a na rozpoznani obrazu se zpravidla vy-
uzivaji dvourozmérné filtry. V praxi se osvédcily filtry s lichymi velikostmi rozmért, proto
pokud se podivame na aplikaci konvolucnich vrstev, uvidime hlavné filtry s velikostmi 3x3
a 5x5 [3].

Pooling vrstva

Funkci pooling vrstvy je redukce prostoru, zmenseni vstupu do dalsich vrstev sité a tim
zmenseni poctu parametri, které se potfeba natrénovat. Tato vrstva ma 2 parametry, prv-
nim je velikost jadra a druhym krok posunu. Velikost jadra urcuje velikost prostoru, ze
kterého se budou vybirat nové hodnoty. Krok posunu urcuje, o kolik se bude jadro posou-
vat. Cim mensi je jadro, tim vétsi detaily je schopno zachovivat. Podle vybéru hodnot z
prostoru jadra se pooling vrstvy déli na max-pooling a average-pooling. Max-pooling vrstvy
vybiraji z prostoru nejvyssi hodnoty a ty preda na svij vystup. Average-pooling vrstvy maji
jinou strategii vybéru vystupni hodnoty, udélaji primeér z celého prostoru jadra a ten predaji
na vystup [3].

Batch normalizace

Batch normalizace se pouziva, aby se sif neprestdavala ucit. Pii trénovani sité dochézi k
vytraceni a explodovani signdlu. Toto se stava hlavné v hlubokych siti, kdy dochéazi k
opakovanému nésobeni signdlu, signal se mize dostat do stavu, kdy vymizi nebo se zvétsi do
prilis vysokych hodnot. Sif se potom prestava ucit. Batch normalizace pomaha predchézet
témto problémim tak, ze od kazdé dimenze odecte primér batche a vydéli standardni
odchylkou batche. V dalsi vrstvé miize optimalizdtor zménit tyto parametry za tcelem
snizeni loss funkce [12].



Rezidualni spoj

Rezidualni spoje se vyuzivajl v hlubokych neuronovych sitich. Jeho cilem je predchazeni
mizejiciho explodujiciho signdlu a optimalizace hloubky sité, aby se zbyteéné neucily vrstvy,
které nejsou potreba. Tento spoj funguje tak, Ze se sec¢te na vstupu do bloku vystup pred-
chazejiciho bloku s blokem jesté pred blokem ptredchazejicim [10].

X
F(x) l ReLu identity

F(x) + x
Relu

Obrazek 3.4: Residudlni spoj [3].

Dropout vrstva

Dropout vrstva slouzi k redukci pretrénovani sité. Pri Sifeni signalu touto vrstvou dochazi
k deaktivaci ur¢itého mnozstvi prvku. Diky tomu sit zapomene urcité vlastnosti, které se
béhem trénovani naucila. Takto se predchédzi pretrénovani neuronové sité [7].

3.5 Trénovani

Motivaci pfi trénovani neuronové sité je snaha najit co mozna nejmensi soucet odchylky a
variance. Variance je na zacatku minimélni a v pribéhu trénovani se snazime, aby rostla co
nejméné. Odchylka je naopak na zac¢atku vysoka a v priubéhu trénovani neuronové sité se ji
snazime minimalizovat. Trénovani se snazime ukonc¢it v momenté, kdy je soucet odchylky
a variance minimalni.

Trénovani si jde predstavit jako sifeni signalu skrz neuronovou sit a naslednou tpravu
vektora vah kazdého neuronu pomoci algoritmu zpétné propagace chyby. Toto je provadéno
nékolikrat, dokud neziskame pocit, ze je soucet odchylky a variance miniméalni.

Pri trénovani se obvykle data, kterd mame k dispozici, rozdéluji na trénovaci a validacéni.
Toto rozdéleni slouzi k tomu, aby bylo mozné kontrolovat, zda pri trénovani sité nedochézi k
pretrénovani. Na validacni sadé se také méri chyba a v momenté, kdy se tato chyba prestane
snizovat, je vhodné trénovani ukoncit [15].



Kromé rozdéleni dat na trénovaci a validacni se v ramci téchto kategorii déli na tak-
zvané batche. Toto rozdéleni slouzi k tomu, aby se vadhy neupravovaly po kazdém jednotlivém
vstupu, ale az po celém batch. Tim se predchazi pretrénovani a zaroven se podstatné zrychli
proces uceni neuronové sité, protoze se muze zpracovavat kazdy vstup v ramci batche pa-
ralelné. Rozdéleni datasetu na batche se déla po zamichani celého trénovaciho datasetu.
Velikost batche je tfeba volit v zavislosti na velikosti celého trénovaciho datasetu a moz-
nostech hardwaru, na kterém se sit trénuje.

3.6 Algoritmus zpétné propagace chyby

Algoritmus zpétné propagace chyby (Backpropagation) spo¢iva v porovnani vysledku, ktery
vznikl zpracovanim vstupnich dat neuronovou siti, s vysledkem zméfenym (spravnym) a v
nasledném vypoctu gradientu chyby. Gradient chyby se vypocita jako parcialni derivace
funkce, ktera je tvorena jednotlivymi vdhami na vstupu kazdého neuronu. Tento vypocet se
provede pro kazdou vrstvu nasi neuronové sité. Gradient chyby si miizeme pfedstavit jako
smér, kterym se musi vahy zménit, aby byla chyba co nejmensi. Poté upravime vahy podle
gradientu chyby. Velikost Gpravy se fidi nastavenim sité (proménnd learning rate) [18].

3.7 Vyhodnoceni Gspésnosti

Pro vyhodnoceni dspésnosti vytvorené sité se pouziva vice metrik. Pro rtizné ulohy je
vhodné pouzit rizné metriky, aby co nejlépe reprezentovaly schopnost sité fesit zadany

vvvvv

Diilezité pojmy
V piipadé, Zze v ramci FeSené tlohy je vysledkem zafazeni do kategorii typu ,ano/ne“,
miizeme kategorii ,ano* prezentovat jako positive a kategorii ,,ne“ jako negative.

e True positive (TP) je pocet snimku, které patii do kategorie positive a zaroven je sit
zaradila do positive.

e True negative (TN) je pocet snimki, které patii do kategorie negative a zaroven je
sitf zaradila do negative.

e False positive (FP) je pocet snimki, které patii do kategorie negative a zdroven je sit
zaradila do positive.

e False negative (FN) je pocet snimki, které patii do kategorie positive a zdroven je sit
zaradila do negative.

Presna shoda

Presnd shoda [17] se vypocita jako pomér spravné klasifikovanych obrazku a celkového
poctu obréazki, které byly klasifikovany. Tato metrika se vyuziva hlavné pro tdlohy, kde
kazdy obrazek patii do pravé jedné kategorie. V pripadé, ze obrazek patii do vice kategorii,
pocita se jako uspésna klasifikace spravné urceni vsech jeho kategorii. Pokud ovSsem sit
rozpozna pouze jednu ze dvou kategorii, je obrazek Spatné zarazeny navzdory tomu, ze je
jedna kategorie spravna. Proto neni vhodné pouzivat tuto metriku pro tlohy, kde mtze mit
obrazek vice kategorii.
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Accuracy

Accuracy [17] lze vypocitat jako:

TP +TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

a urcuje pomér spravné zarazenych obrazkh vici celkovému poctu obrazki.

Precision
Precision [17] urCuje, s jakou presnosti zarazuje sit obrazky do positive kategorie. Precision
se vypocita takto:
Precisi TP
recision = ————
TP+ FP
Recall
Recall [17] udava, kolik positive obrazku sit zaznamenala. Recall se vypocitéd jako:
TP
Recall = ————
T TPYFN
F-measure
F-measure [17] je kombinaci Precision a Recall. Vypocet je nasledujici:

Precisi
F ooy recitsion * Recall

Precision + Recall

AUC-ROC

AUC-ROC [6] je mozné vypocitat jako plochu pod ROC kiivkou. ROC (Receiver Opera-
ting Characteristic) kivka slouzi k hodnoceni bindrniho klasifikdtoru. Bindrni klasifikator
vypocitava pravdépodobnost, ze zpracovavany obrizek patii do dané kategorie. Hranice
pravdépodobnosti, podle které se rozhoduje, zda bude obrizek do tridy zarazen, byva ob-
vykle 0,5. Pokud je pravdépodobnost vyssi nez 0,5, je obrazek zarazen do dané kategorie,
v pripadé, ze je vypoctena pravdépodobnost nizsi, obrazek do kategorie nebude zatrazen.
Hodnoty na ose x na ROC krivce jsou hodnoty specificity. Na ose y jsou hodnoty sensiti-
vity. Specificity je false positive rate a sensitivity je true positive rate. False positive rate
se vypocita jako:

TN
FPR=——
r TN+ FP
True positive rate se vypocita jako:
TP
TPR= ——
TP+ FN

11



FPR

Obrazek 3.5: AUC-ROC kfivka.

3.8 Architektury konvolucnich siti
VGGNet

VGG [16] je jedna z nejznadméjsich architektur, které se vyuzivaji v klasifikaci obrazovych
dat. Stiidaji se v ni vrstvy, které se rozdéluji do blokt. Jeden blok se sklada z nékolika
konvolucnich vrstev, nelinedrni aktivace a pooling vrstvy. Za sebou je nékolik blokt néasle-
dovanych jednou nebo vice linearnimi vrstvami, které tvori na vystupu vektor, jenz udava
ohodnoceni pravdépodobnosti, ze obrazek patii do dané kategorie.
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Obrazek 3.6: VGG architektura [2].

UNet

UNet [15] je architektura konvoluénich neuronovych siti navrzend pro praci s biomedicin-
skymi obrazy. Tato sif se sklada ze dvou c¢asti. Prvni ¢asti je jednoduchd VGG sit, ktera
podvzorkovava vstup. Druhd ¢ast naopak signal nadvzorkovava, dokud nema stejny tvar
jako na vstupu do sité. UNet se lisi od jednoduchého hourglass modelu tim, ze vrstva,
kterd podvzorkovava, dava svij vystup kromé nizsi vrstvy také na protilehlou vrstvu, ktera
nadvzorkovava.
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Obrazek 3.7: UNet architektura [15].
ResNet

Architektu ResNet [11] neboli residual neural network fesi problém vytracejiciho se signélu,
ktery se ¢asto objevuje pravé u architektur s velkou hloubkou (velké mnozstvi za sebou jdou-
cich vrstev). Problém vytracejiciho se signdlu je zpusoben opakovanym nésobenim signélu
malymi hodnatami vah, coz mé za nasledek, ze jsou hodnoty v nizkych vrstvach sité blizké
nule. ResNet vyuzivad moznosti preskoceni urcité ¢ésti siteé, kde se ke vstupu pricte vystup z
vyssi vrstvy sité. Kromé vytracejiciho se signalu tato architektura také optimalizuje rych-
lost uceni sité, protoze sit ma moznost nékteré vrstvy obejit, a tim obnovuje silu signdlu v
pripadé, ze dojde k jeho vytraceni.
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Obrazek 3.8: ResNet architektura [1].
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Kapitola 4

Dataset

Dataset pro tuto ilohu byl vytvofen z CT snimkt. Data jsou rozfazena do 6 kategorii
podle drovné rotace hlavy v okamziku vyfoceni snimku. Skutec¢né rentgenové snimky jsou
soucasti pouze kategorie, ktera znac¢i nulovou nebo jen malou rotaci hlavy, protoze pro
medicincké tcely obvykle nema zadnou praktickou hodnotu uchovivat znehodnocené rent-
genové snimky. Z tohoto divodu bylo nutné zbytek kategorii vygenerovat z CT skenu celé
hlavy. Cely dataset je rozdélen do Sesti kategorii. Kategorie od -5 do 5 stupnu vychyleni
znaci validni snimek. Kategorie -10 az -5 a 5 az 10 znamenaji, Ze se pacient drobné pohnul
a snimek neni idedlni. Tyto kategorie jsou dvé, aby byl program schopen doporucit smér
korekce. Zbylé kategorie jsou -10 az -20, 10 az 20 a zbytek. Posledni kategorie je tak rozsahla
z toho duvodu, Ze podstata problému je zde naprosto zjevnd, a proto je dulezitd jen jeji
detekce.

4.1 Generovani rentgenovych snimkt

Pro generovani rentgenovych snimkt z CT snimki byl pouzit skript, ktery byl vytvoren v
ramci bakaldrské préace sleény Dronzekové [9]. Tento skript byl upraven pro potieby této
prace. Program nejdiive nacte obrazky, které jsou rezy vytvorené pri CT skenu, v dicom
forméatu. Z téchto rezi se vytvori 3D model celé hlavy a vykresli se. K vytvoreni podobnosti k
rentgenovému snimku byl pouzit v ptivodnim skriptu volume ray casting a additive blending.
Vykreslenym modelem jde pohybovat, ménit jeho pfiblizeni a hlavné je mozné jim rotovat.
Toho vyuzivam, kdyz otoé¢im model do vychozi rotace (idedlni bo¢ni snimek) a na zméacknuti
tlacitka se vytvori série snimkua simulaci rentgenu, kde je kazdy pootocen o dany pocet
stupni. Snimky jsou ulozeny do slozky, kterd odpovida jeho kategorii. Pro kazdou kategorii
je vytvoren rotaci modelu ruzny pocet snimki. Poc¢et snimkt na kategorii je odhadnuty tak,
aby zastoupeni kategorie v celém datasetu odpovidalo procentualnimu zastoupeni v realném
nasazeni programu. Tento systém neni iplné presny, napiiklad zastoupeni kategorie 20 az
340 stupnt v datasetu je pravdépodobné vétsi, nez bude zastoupeni v redlném provozu, to je
zpusobeno tim, ze pokud bych dodrzel predpokladané zastoupeni, pri trénovani neuronové
sité by se sit pravdépodobné s touto kategorii prilis nesetkavala, a proto by sit nejspis
nedokazala rozpoznat a spravné zaradit v momenté, kdy by se se snimkem patticim do této
kategorie setkala.

Problémem je také nalezeni idealni polohy s nulovym natoc¢enim. Takovato pozice neni
nijak snadno definovatelna, protoze kazdy ¢loveék ma urcita specifika, co se tyce tvaru lebky
a poméru velikosti ruznych kosti, ze kterych se lebka sklada. Pri generovani jsem se ridil
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pravidlem, ze idedlni rotace je takova, kde parové struktury lebky nejsou vidét dvakrat, ale
prekryvaji se. To se samoziejmé nedd udélat dokonale, protoze se nékteré prekryvat mohou
a jiné ne a neexistuje thel, kde by se prekryvaly vSechny. Proto je stanoveny idealni snimek
pouze orientacni a je nastavena urc¢ita tolerance odchylky. Tuto toleranci definuje rozdéleni
datasetu na tridy podle intervali.

Obrazek 4.0: Priklad snimku tiid -5 az 5, 5 az 10, 10 az 20, 20 az -20, -20 az -10, -10 az -5.

Obrazek 4.1: Porovnani skute¢ného snimku se snimkem vygenerovanym.

Volume ray casting

Volume ray casting je technika, ktera umoznuje projekci 3D modelu do 2D. Toto je vyuzito
na zobrazeni nasi simulace rentgenového obrazku z CT skenu, CT sken je zde ve formé
nasledujicich fezi, které dohromady tvori 3D model. Volume ray casting je algoritmus, kde
se z mista kamery, v nasem pripadé je to pozice, ze které chceme zobrazit nas model, vysilaji
paprsky smérem k modelu, ktery chceme zobrazit. Tyto paprsky prochazeji modelem a tim
vznikaji vzorky, které po souctu vsech vzorkl pro dany paprsek daji dohromady barvu.
Tato barva je potom barvou, kterou bude mit pixel v zobrazovaci roviné. Pro kazdy pixel se
vysila pravé jeden paprsek. Timto zpusobem ziskdme barvu kazdého pixelu a tim i obraz,
ktery chceme vykreslit.
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Additive blending

Additive blending slouzi k vytvareni barvy pixelu z jednotlivych vzorku, které k pixelu
nalezeji. Je zalozeno na tom, zZe vysledna barva pixelu bude souc¢tem barev vsech vzorki.
Pravé v kombinaci s ray castingem byla vypocitand vyslednd barva kazdého jednotlivého
pixelu.

Obrazek 4.1: Priklad generovaného snimku kategorie -5 az 5 stupn.
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Obrazek 4.2: Piiklad generovaného snimku kategorie -10 az -20 stupnd.
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Kapitola 5

Navrh konvoluc¢nich neuronovych
siti

Jak jsem se jiz zminoval vysSe, pouzil jsem v této praci nékolik architektur zalozenych
na architekturach popsanych v podkapitole o architekturiach konvoluc¢nich siti. Budu zde
popisovat, jak presné byly upraveny a proc¢. Byly pouzity celkem 4 ruzné architektury.

5.1 VGG3

Tato sit je, jak nazev napovida, implementaci VGG sité. Sklada se ze tii sériové zapojenych
bloki. Tyto bloky se skladaji dvourozmérné konvoluéni vrstvy, dvourozmeérné batch nor-
malizace, aktiva¢ni funkce ReLLU a maximum pooling vrstvy, tato kombinace se v kazdém
bloku opakuje dvakrat. Tyto tii bloky néasleduji dvé plné propojené vrstvy. Zajimavé je také
sledovat vyvoj poctu kanala v prichodu siti. Do sité vstupuji 3 kanaly, kazdy zde reprezen-
tuje jednu z barev, které definuji vyslednou barvu pixelu. Vstupem do prvniho bloku jsou
tedy tfi kanaly, vystupem je kanali osm. Osm kandlu je logicky vstupem do druhého bloku.
Druhy blok rozsiti pocet kanali na 16 a tieti blok na 32. Néslednd linedrni vrstva se ztzi
a posledni vrstva ma jiz vystup velikosti, ktera odpovida poctu tiid, do kterych klasifikuje.
Nakonec se pro ucely trénovani pouzije pro vypocet chybové funkce CrossEntropy.

BatchNorm2d MaxPool2d

Conv2d

J

BatchNorm2d MaxPool2d

Obrazek 5.0: VGG blok.
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Blok Blok Blok Linear Linear

Obréazek 5.1: VGG3 architektura.

Jak je vidét na obrazcich, tato sit neni prilis hlubokd, v praxi to znamend, ze se uci rychleji
a neni tak nachylnd k pretrénovani jako rozmérnéjsi sité. Je to zptsobeno tim, zZe je k
dispozici mensi pocet vah, které lze nastavit. Na druhou stranu to znamené, ze nebude
rozpoznavat takové detaily jako hlubsi sité. Je tu riziko, Ze problém, ktery chceme, aby sit
tesila, spociva v tak drobnych detailech, Ze se je nebude schopna naucit rozpoznavat.

5.2 VGG4

Tato sit je velmi podobné té predeslé. Obé jsou zalozené na navrhu VGGNet a jeji blok se
sklada ze stejnych ¢asti jako VGG3. Lisi se prakticky jen ve své hloubce, VGG4 se totiz
sklada ze 4 blokt oproti VGG3, kde jsou jen 3. Tento fakt také ovliviiuje vysledny pocet
kanali z posledniho bloku. Pocet kanald u bloku je stejny jako u VGG3 s tim rozdilem, ze
posledni blok ma na vystupu 64 kanali. I zde je pouzita CrossEntropy funkce na vypocet
chyby pfi trénovani. Tuto architekturu pouzivam jako mezistupen mezi jednoduchou VGG3
siti a hlubsimi a komplikovanéjsimi sitémi. Snazim se tim skloubit vyhody obou.

01 02 03 04 05 06
Blok Blok Blok Blok Linear Linear

Obrézek 5.2: VGG4 architektura.

5.3 Half UNet

Half UNet architektura se inspiruje v UNet architekture, kde se snazi vyuzit zachovani
vystupt vyssich vrstev sité, coz se osvédcilo pri praci s biomedicinskymi daty. UNet byl
navrzen specialné pro rozpoznavani lékarskych snimkt a Half UNet se snazi vlastnosti, které
se pro tuto praci hodi, zachovat a zaroven architekturu modifikovat tak, aby co nejlépe
vyhovovala nasim ucelim. Problémem UNet architektury a divodem, pro¢ ji zde nejde
pouzit, je to, ze velikost jejiho vstupu odpovida i vystupu. To je vhodné, pokud chceme,
aby nam sit zvyraznila ¢ast obrazku nebo v ném nasla néjaké objekty, ale to neni nas piipad.
V této préci chceme, aby byl vystup ve tvaru zatfazeni do kategorie a tomu musi odpovidat
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i vystupni vrstva sité. Proto byla pouzita pouze ¢ast UNet architektury. Konkrétné jde o
prvni ¢éast, kterd podvzorkovava vstup. Naopak cast, kterd nadvzorkovava byla vynechéna.
Rozdil oproti VGG modelu spoc¢iva v tom, ze vystupy z vyssich vrstev sité jsou zachovany a
privedeny na vstup plné propojenych doprednych vrstev, které se nachazeji za konvoluénimi
vrstvami, spolecné se vstupem z bezprostiedné predchozi vrstvy. Pro podvzorkovani jsou
pouzity stejné bloky jako ve sitich typu VGG.

Jsou pouzity 4 bloky a 3 linearni vrstvy. Bloky jsou zarazeny za sebou a za nimi nasleduji
linedarni vrstvy. Vystup prvniho bloku je pfiveden na vstup druhého a ziroven na vstup
posledni linearni vrstvy. Stejnym zpusobem je vystup druhého bloku priveden vstup tietiho
bloku a druhé linedrni vrstvy. Stejné je napojen i vystup tietitho bloku. Vystup posledniho
bloku je napojen na vstup prvni linedrni vrstvy.

I
Blok
I

Linearni vrstva

Blok

Linearni vrstva

Blok

Linearni vrstva

Blok

Obréazek 5.3: Half UNet architektura.
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5.4 Resnet

Resnet sit byl pouzita hlavné kvili vlastnosti, kterou ji propiijc¢uje zapojeni rezidudlniho
bloku. Pouzity dataset je relativné maly, a proto je u hlubokych siti velké riziko pretré-
novani. Dalsi obrovskou vyhodou a zjednodusenim implementace je, ze soucasti knihovny
pytorch je jiz implementovany model resnet architektury. Knihovna dokonce nabizi 6 resnet
siti, které se navzajem lisi velikostmi. Dalsim divodem, pro¢ jsem pouzil implementaci z
PyTorch knihovny, je, ze pokud chceme, mizeme pouzit jiz predtrénované modely. Pred-
trénovani podstatné urychluje proces uceni sité. Predtrénovani je technika, kde sif nejdrive
trénujeme na jiném, casto velmi rozsdhlém datasetu. Toto trénovani sice nijak nezlepsi
presnost klasifikace naseho problému, ale pokud mé tento rozsdhly dataset alespon néjakou
podobnost s nasim datasetem, nebude na pocatku trénovani na nasem datasetu nastaveni
vah naprosto ndhodné, ale urcitym zpiisobem jiz prednastavené. Pravé predtrénovanim na
podobném datasetu muzeme podstatné urychlit proces trénovani, protoze vahy v siti bude
potfeba upravit jen trochu.
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Obrazek 5.4: Resnet architektura [2].
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Kapitola 6

Implementace

V ramci implementace feseni této tlohy jsem navrhnul a natrénoval 4 architektury, které
vychézeji z architektur popsanych ve tieti kapitole. Nékteré tyto architektury byly modi-
fikovany, aby lépe vyhovovaly nasim motivam. Napriklad mnoho architektur konvoluc¢nich
neuronovych siti navrzenych pro rozpoznavani obrazu je sestaveny zpusobem, ktery na vy-
stupu sestavuje opét obraz, jen pozménény. To znamena, Ze vystupni vrstva je pro nase
ucely, kde potiebujeme pouze zatazeni do jedné z kategorii, prilis Sirokd. To znamena, ze
bylo potfeba tuto architekturu pozménit, aby generovala takovy tvar vysledki, ktery po-
zadujeme. Toto je priklad zmén, které byly potieba na UNet architekture, ktera je jednou
z architektur, které jsem vyuzival.

Dalsim problémem, jez bylo tfeba vytesit pro zdarné dokonceni této prace, bylo prilis
obecné navrzeni architektury. Mnoho architektur je spise obecnym navrhem, doporucenim,
jaké vrstvy by mély jit po sobé, aby konvolucni sit 1épe fungovala. Poté bylo nutné vyzkouset
nékolik kombinaci, najit idedlni mnozstvi blokt a hloubku sité, aby sit fungovala co mozna
nejlépe.

Dilezitou roli pii trénovani neuronové sité hraje mnoho faktoru, naptiklad learning rate
je tfeba velmi peclivé volit, aby se sit spravné trénovala. Pokud je learning rate prilis velky,
sit nedokaze najit minimum chybové funkce a potom diverguje od spravného vysledku. V
pripadé, Ze je naopak learning rate prilis maly, hrozi, ze se bude sif trénovat prilis dlouho,
coz je hlavné u slozitych problému komplikace pri experimentovani, Pokud se bude trénovat
sit dvakrat pomaleji, podstatné se snizi pocet experimenti, které jsme schopni uskutecnit za
urcité casové obdobi. To vyrazné prodluzuje ¢as vyvoje, obvzlast u siti, které se trénuji delsi
dobu. Nékteré rozsahlé sité se trénuji az v ramci dnti, v tomto pripadé je kazdé zpomaleni
uceni velmi citelné. Nastésti to neni nas pripad, trénovani siti navrzenych v této praci je
podstatneé kratsi, veskeré trénovani se odehrdlo v ramci desitek minut. Dalsi komplikaci moc
malého learning rate je uvaznuti v lokdlnim minimu, posun vah je p¥ilis maly a sit nedokaze
lokalni minimum chybové funkce preklenout. Jakdkoliv zména vah s takto nizkym krokem
vyusti k docasnému zhorseni klasifika¢ni schopnosti sité. To znamena, ze sit ztraci schopnost
se ucit a dale zlepsovat. Pokud k tomuto uvaznuti dojde nemé, smysl se snazit dale trénovat
sit, proto je vhodné uceni ukoncit a vyhodnotit vysledky. Je velmi obtizné zjistit, zda sit pti
trénovani skoncila v lokdlnim minimu nebo narazila na minimum globalni. Zptisobem, jak
toto vyresit, je zkusit trénovani s vétsi hodnotou learning rate a sledovat, zda se bude sit
tentokrat chovat lépe. To muzeme opakovat, dokud se bud vysledky nezlepsi, nebo dokud
neziskame pocit, ze jsme narazili na limity sité.

Dtilezitou soucésti trénovacich skriptii je také proména, kterd urcuje pocet trénovacich
epoch. Epocha v kontextu neuronovych siti znamenda jednu iteraci trénovani, kde je na
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vstupu kazdy obrazek z batche. Pocet trénovacich epoch je dalsi promnénd, kterou je treba
volit velmi opatrné. Na prvni pohled se zda, Ze prilis trénovani nemiize siti uskodit, maxi-
malné se prestane zlepsovat, ale opak je pravdou. Pokud je pocet epoch prilis vysoky, muze
dochézet k pretrénovani sité, coz ma negativni disledky na kvalitu zpracovani valida¢niho
datasetu a tspésnost sité v pouziti v praxi. Pretrénovani v tomto ptripadé vznika kvili vy-
staveni sité béhem trénovaci faze prili§ mnohokrat tém samym obrazktim. Naopak pokud
bude pocet epoch prilis maly, sit nebude mit dostatek moznosti se pozadované vlastnosti
naucit. To opét vyusti ve zhorSeni presnosti klasifikace.

6.1 Pomocné skripty

Béhem trénovani riznych architektur siti jsem pouzil nékolik skriptl, které implementuji
funkce, které sice nemusi pfimo souviset s neuronovymi sitémi, avsak jsou naprosto zasadni
pro ulehceni jejich vyvoje.

loadData

Tento skript implementuje jedinou funkci, kterd ma dva parametry. Prvnim je cesta ke slozce
s trénovacimi daty, druhym je cesta ke slozce s daty testovacimi. Funkce obrazky nacte a
ke kazdému priradi odpovidajici tfidu podle ¢isla v nazvu slozky, ve které se nachazi. V
této funkci se také provadi zamichani obrazki, aby pri trénovani nebyly obrazky stejné tridy
bezprostredné za sebou, a také dochézi k normalizaci hodnot barev jednotlivych pixelt, aby
se sit nemusela potykat s prilis vysokymi hodnotami. Vystupem této funkce je ¢tvefice poli.
Konkrétné jde o trénovaci data, testovaci data, labely trénovacich dat a labely testovacich
dat. Labely jsou pole za sebou jdoucich ¢isel, které urcuji, do jaké ttidy obrazek patii.

test

Skript test obsahuje opét jen jedinou funkci. Jak uz nazev napovidé, tato funkce implemen-
tuje testovani modelu. Model v tomto pripadé obsahuje architekturu konvoluéni neuronové
sité a naucené vahy jednotlivych neuronti. Vstupem do této funkce vyse zminény model, na-
¢tena testovaci data a testovaci labely. Funkce vyhodnoti testovaci data pomoci dodaného
modelu a kazdému obrazku priradi podle vysledu vyhodnoceni tfidu. Poté se porovnava
vypocitand tiida snimku s tfidou dodanou v poli testovacich labelt a vypocte se accuracy.
Accuracy se nésledné vypise do konzole. Stejné jako pri trénovani jsou i pfi testovani data
rozdélena do batchii. Zde je to z toho divodu, ze na vyhodnoceni vSech snimkt nardz nebyl
dostupny dostatecny hardware.

measureModel

Funkce tohoto skriptu je podobnda jako u skriptu test, rozdil je v tom, Ze tento skript
nacita jiz ulozeny a natrénovany model a méri presnost klasifikace jednotlivych tiid. Takto
zjistime, jaké ma natrénovana sif silné a slabé stranky. Zaroven tak ziskame predstavu, kde
je hlavni pri¢ina nepresnosti vzniklych pfi uceni.

resize

Resize je skript, ktery byl vytvoren pro ucely vytvoreni datasetu. Konkrétné jde o zménu
velikosti kazdého snimku na dodané cesté, zaroven tento skript zmeéni typ obriazku na PNG,
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aby s nim mohl pracovat skript loadData. Je potieba, aby mély vSechny obrazky stejnou
velikost, protoze Sitka urcitych vrstev sité musi odpovidat mnozstvi dat, které dodame v
jednom vstupu, to znamend, ze musim jiz pri navrhu sité znat format dat, kterd budeme
pouzivat, nebo musime pouzit skript, jako je tento. V této praci ménim velikost obrazku
jesté pred tim, nez jsou nacteny, abych zrychlil experimenty se sitémi.

delete

Posledni skript, ktery zde chci zminit, je delete. Tato funkce slouzi k mazani soubori z
datasetu, které maji Spatny typ.

6.2 Pouzité technologie

Programovaci jazyk

Jako programovaci jazyk jsem zvolil Python. Python je vysokodroviiovy programovaci jazyk,
ktery umoznuje velmi efektivni praci s daty a jednoduché zobrazeni ruznych grafa [5].

PyTorch

PyTorch je open-source knihovna navrzend pro praci se strojovym ucenim. Knihovna byla
vyvinuta vyzkumnym tymem Facebooku, ktery zkouma pravé umélou inteligenci. PyTorch
nabizi jednoduchou praci neuronovymi sitémi a optimalizaci na grafické karté. Dulezitym
typem proménné, kterou PyTorch hojné vyuziva, je Tensor. Tensor je podobny poli v znamé
knihovné Numpy, ale Ize s nim pracovat i na grafické karté. V ramci této knihovny jsou
jiz implementované funkce, které jsou naprosto zasadni pro vypocty v prubéhu trénovani.
Zaroven zajistuje snadnou spolupraci s knihovnou Numpy, kterou také vyuzivam v této
préaci.

Numpy

Numpy je knihovna pro jazyk Python, kterd je byla vytvorena pro praci s poli. Operace v
této knihovné jsou optimalizované. V této préci ji vyuzivam pro jednoduché matematické
operace nad celym nac¢tenym datasetem.

Matplotlib

Matplotlib je knihovna, ktera implementuje funkce na vykresleni dat do grafi a histogram.
Tuto knihovnu vyuzivam pro grafickou prezentaci vysledku a vizualizaci v priabéhu vyvoje
této prace.
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

7.1 Experimenty

V této podkapitole jsou popsany zptusoby a vysledky experimentii s implementovanymi
architekturami. Konkrétné jsem u kazdé architektury meénil promnéné learning rate a po-
¢et epoch a sledoval jejich chovani béhem trénovani a testovani. Sledoval jsem hlavné tti
ukazatele, které mi napovidaly, kterym zpisobem je vhodné sit pozménit. Jednd se o vy-
voj hodnot chybové funkce a vyvoj presnosti na testovacich datech a vysledna presnost na
testovacich datech. Dohromady ndm tyto hodnoty napovi, jestli neni sif preucend a jestli
mame moc velky nebo maly learning rate. Nakonec vime, kterym smérem se mame vydat,
abychom dokéazali plné vyuzit potencidl dané architektury. Napriklad pokud méme stabilné
vysokou presnost pfi trénovani a nizkou na datech testovacich, znamena to, ze je sit pre-
ucend a ztraci schopnost generalizovat. To lze vyresit treba sniZzenim poctu epoch. Nebo
pokud se presnost na testovacich datech dlouhodobé nelepsi, mize to znamenat, Ze mame
prilis maly learning rate a sit uvizla v lokalnim minimu chybové funkce.

28



Accuracy

1.0 A

0.8 A

0.6 4

Accuracy

0.4 1

0.2 4

0.0 -

T T T
0 200 400 600 800 1000

253

2.0

1.5 4

1.0

Loss

0.5 4

0.0 -

T T T T
0 200 400 600 800 1000
Epoch

Obrazek 7.0: Graf experimentu s VGG3.

Napftiklad byla trénovana sit VGG3 na 1000 epochéch s learning rate nastavenym na 0.0005.
Presnost takto natrénované sité na testovacich datech byla 0,875. Tento vysledek je pomérné
dobry a tomu odpovidaji i ostatni naméfené hodnoty, jak je vidét na obrazku 7.0. Tento
tvar kfivek je témér idealni.
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Obrézek 7.1: Graf experimentu s VGG3.

Na obrazku ¢islo 7.1 je zase vidét, ze se vysledek trénovani uz nijak nezlepsuje vétsinu casu,
a proto je zde zbytec¢né mnoho epoch.
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Obrazek 7.3: Graf experimentu s Resnet.

Posledni, co bych chtél v této kapitole ukézat, je vliv predtrénovani na uceni sité. Jak
muzeme vidét na obrazku c¢islo 7.2, ktery znazornuje vyvoj trénovani na predtrénované siti
Resnet, zpocatku stoupd presnost na trénovacich datech rychleji nez na stejné siti, ktera
predtrénovana nebyla. Tuto sit reprezentuje obrazek 7.3.
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7.2 Vysledky

V této kapitole budu prezentovat nejlépe naucené sité od kazdé architektury a porovnéavat
jejich vysledky. Zaroven bych chtél u kazdé sité ukazat, v jakych kategoriich délala nej-
vice chyb. Méfeni presnosti na kategoriich je provadéno na mensim datasetu, takze soucty
presnosti neodpovidaji presnosti na celém testovacim datasetu.

H Tifda 1 \ Tifda 2 \ Tifda 3 \ Ti{da 4 \ Tifda 5 \ Tifda 6 H
| -52a25 [ 5a210 | 102220 | 20 az -20 [ -20 a% -10 | -10 az -5 ||

Tabulka 7.0: Rozdéleni do t¥id podle natoceni.

Vsechny hodnoty jsou uvedeny ve stupnich a jednotlivé hodnoty urcuji zarazeni snimku do
tridy.

Vysledky VGG3

Nejlepsi namérend presnost sité, kterda pouziva VGG3 architekturu, na testovacich datech
byla 96 procent.

H VGG3 H THda 1 \ Tida 2 \ Tida 3 \ Trida 4 \ Tida 5 \ THda 6 H
Accuracy 94% 91% 94% 100% 99% 97%
Precision 83% 73% 84% 100% 100% 92%

Recall 95% 73% 79% 100% 93% 86%
F-measure 88% 73% 81% 100% 96% 89%

Tabulka 7.1: Metriky sité VGG3 namérené pro tiidy.

Zde muzeme vidét presnost natrénované sité na jednotlivych tridach, je tedy zfejmé, ze
se sit plete v kategoriich 1 a 2. Tyto kategorie jsou zaménovany za sebe navzajem. Tyto
kategorie spolu sousedi. Neni to tedy tak zavazna chyba, jako zaména za tiidu, kterd je na
opacném konci, co se tyce rotace.
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Obrazek 7.4: Priklad spatné klasifikovaného snimku siti VGG3.

Vysledky VGG4

Tato sit dosdhla béhem testovani presnosti 97%. To je nejlepsi vysledek, kterého jsem v
ramci experimentovani na vSech implementovanych architekturach dosahl.

H VGG4 H Trida 1 \ TFida 2 \ Trida 3 \ Triida 4 \ T¥ida 5 \ Trida 6 H
Accuracy 93% 92% 97% 100% 99% 97%
Precision 7% 83% 88% 100% 100% 92%

Recall 94% 67% 93% 100% 93% 86%
F-measure 85% 4% 90% 100% 96% 89%

Tabulka 7.2: Metriky sité VGG4 namétené pro tridy.

Jak je vidét z tohoto méfeni na siti VGG4, sit se pletla hlavné v prvnich tfech kategoriich,
které zaroven i mezi sebou zaménovala.
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Obrazek 7.5: Priklad $patné klasifikovaného snimku siti VGGA4.

Vysledky Half UNet

Half UNet architektura dosahuje z architektur, které jsem vyuzil, nejhorsich vysledkt. Jeji
presnost na testovacich datech je 62%.

H Half UNet H T¥ida 1 \ Trida 2 \ T¥ida 3 \ Triida 4 \ T¥ida 5 \ Trida 6 H
Accuracy 66% 89% 97% 98% 87% 84%
Precision 36% 63% 100% 88% 100% 0%

Recall 84% 1% 7% 100% 20% -
F-measure 50% 67% 87% 93% 33% -

Tabulka 7.3: Metriky sité Half UNet naméfené pro ttidy.

V tabulce miizeme vidét, Ze vétSina Spatné zafazenych snimki je z tiid 1, 2 a 6. Sit tyto
tfidy mezi sebou zaménuje. Tyto tridy jsou z pohledu rotace hlavy hned vedle sebe a je
na nich nejjemnéjsi rozliseni, se kterym si tato sit moc dobfe neporadi. U kategorie nebyl
zafazen spravné ani jeden pozitivni obrazek. Z toho divodu nebylo mozné spocitat metriky
jako je recall a f-measure.

Vysledky Resnet

Posledni méfenou siti je Resnet. Resnet m4 presnost na testovacim datasetu 90%. Stejné
jako u ostatnich architektur byla vétsina chyb u kategorii 1, 2 a 6.
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H Resnet H THda 1 \ Ti{da 2 \ Trda 3 \ Trida 4 \ Tida 5 \ THda 6 H
Accuracy 97% 98% 100% 100% 95% 93%
Precision 93% 100% 100% 100% 80% 80%

Recall 93% 9% 100% 100% 9% 80%
F-measure 93% 94% 100% 100% 84% 80%

Tabulka 7.4: Metriky sité Resnet namérené pro tridy.

Porovnani

Nejlepsich vysledkii dosahuje sit VGG4 s VGG3. VGGNet se tedy osvédcil nejvice. Naopak
nejhorsi v celkové presnosti na testovacich datech byla sit Half UNet architektury, ktera za
vSemi ostatnimi podstatné zaostava.

H VGG3 ‘ VGG4 ‘ Half UNet ‘ Resnet H
[ 96% [ 97% | 62% [ 90% |

Tabulka 7.5: Presnost jednotlivych siti

Zajimavé je také porovnani presnosti na jenotlivych tiidach mezi jednotlivymi sitémi.

H Accuracy H Trida 1 ‘ Trida 2 ‘ Trida 3 ‘ Trida 4 ‘ Trida 5 ‘ Trida 6 H

VGG3 94% 91% 94% 100% 99% 97%
VGG4 93% 92% 97% 100% 99% 97%
Half UNet 65% 89% 97% 98% 87% 84%
Resnet 97% 98% 100% 100% 95% 93%

Tabulka 7.6: Porovnani accuracy mezi sitémi a tiidami.

7 toho je vidét, ze nejproblémovéjsimi jsou kategorie 2 a 6, které si sité pletou s kategorii 1.
To je zptisobeno tim, zZe v této oblasti natoceni je rozdéleni do tiid v malych intervalech. To
znamend, ze jsou si snimky v raznych kategoriich velmi podobné a dochazi tak k zaméné.
Napriiklad rozdil v natoceni mezi kategoriemi muze byt jeden stupen a to muze spadat do
chyby s anotovani snimk.
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H Precision H Trida 1 \ Ti{da 2 \ Ti{da 3 \ Trida 4 \ Ti{da 5 \ Tt{da 6 H

VGG3 82% 73% 85% 100% 100% 92%
VGG4 % 83% 88% 100% 100% 92%
Half UNet 36% 67% 100% 88% 100% 0%
Resnet 93% 100% 100% 100% 80% 80%

Tabulka 7.7: Porovnani precision mezi sitémi a tridami.

Precision urcuje, s jakou pfesnosti rozpoznavame pozitivni obrazky dané kategorie. Obecné
muzeme vidét, ze nejvétsi problémy maji sité s rozpoznavanim tiid 1 a 2.

H Recall H Trida 1 \ Tr{da 2 \ T¥{da 3 \ Trida 4 \ T¥{da 5 \ T¥{da 6 H

VGG3 95% 73% 79% 100% 93% 86%

VGG4 94% 67% 93% 100% 92% 86%
Half UNet 84% 1% 7% 100% 20% -

Resnet 93% 89% 100% 100% 89% 80%

Tabulka 7.8: Porovnani recall mezi sitémi a tfidami.

7 této tablky je ziejmé, Ze sité maji nejvétsi problém s zachytavanim snimku, patricich do
trid 2 a 6.

H F-measure H Trida 1 \ Ti{da 2 \ Tt{da 3 \ Ti{da 4 \ Ti{da 5 \ Ttida 6 H

VGG3 88% 73% 81% 100% 96% 89%

VGG4 85% 4% 90% 100% 96% 89%
Half UNet 50% 67% 87% 94% 33% -

Resnet 93% 94% 100% 100% 84% 80%

Tabulka 7.9: Porovnani f-measure mezi sitémi a tridami.

F-measure odpovida zjisténim z predchozich metrik. Je to dané hlavné tim, ze je vypocitan
jako jejich kombinace. Dava nam tak komplexnéjsi pohled na schopnosti siti.
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Binarni klasifikator

Vzhledem k potencionalnimu vyuziti téchto siti pro klasifikaci rentgenovych snimk je di-
lometrickou analyzu. Pokud budeme zkoumat vysledky sité z tohoto hlediska, zajima nas
jen s jakou presnosti sit zarazuje snimky do tiidy ¢islo 1. Tato tiida totiz odpovida snimku,
kde je hlava ve spravné pozici. Proto mizeme interpretovat vysledek implementovanych
siti jako pozitivni v pripadé zarazeni do tridy 1 a negativni pro vSechny ostatni. Timto
zpusobem vytvorime simulaci bindrniho klasifikdtoru. Samoziejmé je to pouze simulace, a
proto nelze namérit urcité metriky, které byvaji typické. Jedna se hlavné o ROC krivku.

H Trida 1 H Accuracy | Precision ‘ Recall ‘ F-measure H
VGG3 94% 83% 95% 88%
VGG4 93% 7% 94% 85%

Half UNet 66% 36% 84% 50%
Resnet 97% 93% 93% 93%

Tabulka 7.10: Porovnani metrik mezi sitémi na bindrnim klasifikdtoru.

7 této tabulky je ziejmé, ze vétsina siti dokdze spolehlivé Tesit i tento problém. Vyjimkou
je Half UNet, kterd ma s timto rozlisenim vétsi problémy.

Celkové vysledky

7 vyse uvedenych tabulek se da tict, ze nejlépe fungovaly siteé VGG, mezi kterymi je jen
minimdlni rozdil. Namé&fend celkové presnost je pro VGG3 96% a pro VGG4 je to 97%. Obé
sité se chovaji velmi podobnym zptsobem. Resnet mé také velmi dobré vysledky (90%),
nejlépe ze vsech siti rozpoznava tiidu 1 (-5 az 5 stupnu), kde dosahuje 97%. Zalezi tedy na
konkrétnim vyuziti, kterou sit nebo jejich kombinaci vyuzit.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit program zalozeny na konvolu¢nich neuronovych sitich, ktery
dokaze klasifikovat rentgenové boc¢ni snimky hlavy urcené pro kefalometrickou analyzu.
Klasifikace probiha tim zptisobem, Ze program rozpozna, zda je snimek vhodny a v pripadeé,
ze neni, navrhne zménu polohy hlavy pro napravu. Doporuceni na napravu se odvozuje z
toho, do jaké kategorie byl snimek siti zarazen. Nesnazim se tedy zjistit presnou rotaci
hlavy, ale sta¢i mi rozmezi nékolika stupni.

Abychom doséhli tohoto efektu, byl dataset rozdélen do 6 t¥id, kde kazda odpovida
rozmezi natoceni hlavy. Pro stupné natoceni, kam jsem ocekéval, ze bude spadat naprosta
vétsina klasifikovanych snimki, jsem navrhl podstatné jemnéjsi rozdéleni interval nez pro
stupné, u kterych ocekdvam, ze se budou vyskytovat jen v naprostém minimu pripadu.
Veskeré snimky byly také rozdéleny na dataset trénovaci a testovaci. Trénovaci dataset
mé celkem ve vSech kategoriich 1867 snimki. Testovaci dataset je o velikosti 90 snimkd.
Snimky byly vygenerovany z CT skenti kviili nedostatku volné dostupného materialu, ktery
by odpovidal potfebam vyvoje tohoto programu. Dataset, na kterém byly sité trénovany,
je také nejspise nejslabsim mistem navrzeného teseni. Pokud by byly dostupné skutecné
rentgenové snimky, které by pokryly vsechny kategorie, byl by vysledek pravdépodobné
lepsi.

Celkem jsem pouzil 3 architektury, které byly navrzeny na klasifikaci obrazovych dat.
7 téchto architektur jsem vytvoril 4 sité, se kterymi jsem poté experimentoval za Gcelem
dosdahnuti co nejlepsich vysledkt. Dvé sité jsou typu VGGNet, jedna je zaloZzena na archi-
tektufe UNet a posledni je typu Resnet. Sif zalozena na UNet byla pozménéna, aby vystup
odpovidal pozadavkim zadani, a polovina ptivodni architektury byla odstranéna. V ramci
této zpravy ji nazyvam Half UNet. Sité zalozené na architektuire VGGNet se lis{ v poctu
blokii, které jsou pouzity. Blokem je v této architekture nazyvana sekvence vrstev, které se
opakuji. Po experimentech s trénovanim implementovanych siti jsem dospél u kazdé sité k
jisté presnosti. U VGG3 je to 96%, VGG4 klasifikuje s presnosti 97% a Resnet s presnosti
90%. Nejhure resi zadany problém sit Half UNet, kterd dosahuje presnosti pouhych 60%.
Vysledky na posledni jmenované siti by slo pravdépodobné zlepsit predtrénovanim.

Presnost jednotlivych siti by Slo zlepsit vytvorenim vétsiho datasetu. Také by pomohlo,
pokud by byly sité trénovany na realnych datech misto uméle vygenerovanych.

Dalsi zajimavy smér, kterym by se dalo vydat pri dalsim vyvoji, je vyvinuti programu,
ktery by thly natoceni hlavy pfimo pocital misto pouhého fazeni do intervalii. To by se
poté dalo pouzit v kombinaci s mym Tesenim a presnost vysledku jesté navysit. Zaroven by
to vedlo ke zpresnéni vysledku a mé feseni by mohlo slouzit k validaci tohoto méreni.
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Dosazené presnosti vsak hodnotim pozitivné a to hlavné kvili tomu, ze chybné zarazené
snimky byly klasifikovany do kategorii, které intervalové pfimo sousedi se spravnou. Proto
nebudou dopady Spatné klasifikace v praxi tak vyrazné.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Adresar Latex obsahuje kédy k vytvoreni technické zpréavy.

Adresar Scripts obsahuje zdrojové kédy k pomocnym skriptim.

Adresar models obsahuje natrénované modely neuronovych siti.

Skript VGG3.py osahuje kéd pro vytvoreni a a natrénovani VGG3 sité.
Skript VGG4.py osahuje kéd pro vytvoreni a a natrénovani VGG4 sité.
Skript HalfUNet.py osahuje kéd pro vytvoreni a a natrénovani HalfUNet sité.
Skript Resnet.py osahuje kéd pro vytvoreni a a natrénovani Resnet sité.
Soubor poster.pdf obsahuje vytvoreny plakat.
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Priloha B

Plakat

FAKULTA
INFORMACNICH
TECHNOLOGII

Hluboké neuronové sité
pro analyzu medicinskych
obrazovych dat

Autor: Tomas Bil
Vedouci: Michal Spanél

Ukolem je zjistit vychylku v nato¢eni
hlavy pacienta z rentgenovych
snimkd. Pokud je vychylka pfilis velka,
snimek jiz neni vhodny pro
kefalometrickou analyzu. Nejlepsich
vysledkd dosahovala VGG
architektura.

Conv2d BatchNorm2d MaxPool2d
Blok Blok Blok Linear
s n -

Architektura bloku Architektura sité

Dataset byl vygenerovan z CT snimkd,
kvli nedostatku volné dostupnych
vhodnych rentgenovych snimka.
Dataset byl rozdélen do 6 tfid podle
Urovné natoceni. Sit se poté ucila tyto
tfidy rozpoznavat.

Nejlepsi dosazena presnost na testovacim datasetu €ini 97%. Nejvice si
sit pletla tfidu -5° aZ 5° natoceni oproti idedlnimu Uhlu s tfidami, které s
ni bezprostfedné sousedi.
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