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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva analyzou medicinskych objemovych dat pomoci konvoluc-
nich neuronovych siti. Vstupem analyzy jsou CT snimky lidskych koncetin, vystupem pak
vysegmentované kontury dlouhych kosti, humeru a tibie. Cilem préce je nalezeni vhodného
nastaveni konvoluéni neuronové sité pro co nejpresnéjsi vystup analyzy. Jako metrika tispés-
nosti byla zvolena plocha pod Precision-Recall kiivkou (AUC). Nejlepsi dosazend tispésnost
se pohybuje kolem 88 % (0.8778 AUC). Pro implementaci feseni byl pouzit framework Caffe,
resp. caffe modul pro skriptovaci jazyk python.

Abstract

This bachelor thesis deals with medical volume data analysis using convolutional neural
networks. The input of the analysis is a CT scan of human limbs and the output are seg-
mented countours of long bones, humerus and tibia. The goal of this work is to find suitable
convolutional neural network settings to achieve the best possible analysis output while the
area under the Precision-Recall curve is used as the precision metric. The best accuracy
reaches almost 88 % (0.8778 AUC). The implementation is based on Caffe framework, or
python caffe module.
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Kapitola 1

Uvod

V soucasné dobé dochézi diky pokrocilym vypocetnim technologiim k rychlému rozvoji
oblasti umeélé inteligence. Ta naléza své uplatnéni mimo jiné i v mediciné, kde je vSak
limitovana nékolika faktory. Pomineme-li vysoké pozadavky na spolehlivost a s nimi spo-
jeny zdlouhavy proces nasazovani novych postupu do medicinskké praxe, je stile treba
prihlédnout k problému nedostatku dat. Metody hlubokého uceni zpravidla vyzaduji roz-
sahlé datasety, které jsou diky vyzadované profesionalité anotaci a diky omezené moznosti
vyuziti osobnich zdravotnich zdznamu pacienti obtizné dostupné.

Tato préace se zabyva analyzou skent vypocetni tomografie (CT skentl) pomoci konvo-
luénich neuronovych siti a dotyka se tedy oblasti mediciny, umélé inteligence a zpracovani
obrazovych dat. Pfesnéji se zaméruje na detekci kontur, jejiz uplatnéni blizce souvisi se seg-
mentaci a detekci objekti. Hledanymi konturami jsou v tomto piipadé kontury dlouhych
nastaveni sité, pricemz za metriku tspésnosti byla zvolena plocha pod Precision-Recall
krivkou oznacované dale jako AUC.

Bylo navrzeno nékolik variant ruznych architektur zalozenych na existujicich fesenich,
s prihlédnutim k prostorovému charakteru dat. Tabulka vsSech vyznamnéjsich architektur
je soucasti prilohy. Nejlepsi ze zde pouzitych architektur dosahuje témér 90% uspésnosti
(0.8778 AUC). Architektura je tvofena péti konvolu¢nimi vrstvami (coz tvoii celkové zorné
pole sité o velikosti 32x32) nasledovanymi rekurentni ¢asti inspirovanou conditional ran-
dom fields. V textu prace je uvedeno podrobnéjsi vyhodnoceni experimenti provedenych
nad dvéma rozdilné velkymi datasety a jsou rozebrany moznosti dalstho pokracovani této
prace. Ciselné vysledky nejvyznaméjsich experimetii lze nalézt v tabulkach, které jsou sou-
casti Sesté kapitoly.

Nasledujici kapitoly obsahuji strué¢ny tivod do problematiky detekce resp. segmentace,
konvoluénich neuronovych siti a predstaveni existujicich feseni, ze kterych tato prace vy-
chazi. Déle jsou popsany zkoumané aspekty problému, napriklad moznosti rozsiteni omeze-
ného datasetu, vyuziti prostorového charakteru CT dat nebo pouziti rekurentni neuronové
sité inspirované conditional random fields (CRF).



Kapitola 2

Umelé neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou v dnesni dobé stéle vice zkoumanym odvétvim oboru umélé in-
teligence. Jejich historie saha zhruba do doby, kdy v roce 1943 neurofiziolog W. McCulloch
a matematik W. Pitts popsali zptsob fungovani liského mozku a pro ilustraci problému
vytvorili model neuronové sité pomoci elektrickych obvodu [7]. Od té doby doslo s rozvo-
jem vypocetni techniky a narustajicim objemem a pocCtem trénovacich datasett k vyvoji
umeélych neuronovych siti od linedrniho perceptronu, pres nékolikavrstvé plné propojené
sité az po aktualni stav, kdy existuje prehrsel raznych architektur specializujicih se na Te-
seni rozlicnych problémi a kdy lze trénovani provadét na relativné snadno dostupnych a
vykonnych grafickych procesorech.

2.1 Hyperparametry, parametry a princip uceni neurono-
vych siti

Lidsky mozek se u¢i novym dovednostem opakovanym fesenim problémi. Umélé neuronové
sité se snazi tento princip napodobit. V zdsadé na trénovani neuronovych siti lze pohli-
zet jako na hledani aproximace funkce, kterd pro urcity vstup dava pozadovany vystup.
Takovyto model je definovan svymi parametry, jejichz hodnoty jsou hledany procesem tré-
novani. U klasickych plné propojenych neuronovych siti patii mezi parametry tzv. vdhy a
biasy. Plné propojena sif je slozena z neuront, pro které plati ze pro vstup z davaji vy-

X0 Yo
Xq Y1
X Yo

Obrazek 2.1: Plné propojena neuronova sit.



stup y na zakladé rovnice 2.1, kde w je vaha a b je bias daného neuronu. Tento vystup
pak zpravidla byva vstupem aktivac¢ni funkce, kterd ma za kol normalizaci vystupu a za-

vvvvvv

N
y:in~wi+b (2.1)
1=1

Hyperparametry Pro odliseni od pojmu oznacujicitho vyse zminéné parametry byl zave-
den pojem hyperparametry, ktery je souhrnnym oznacenim pro veskerd nastaveni tykajici
se architektury sité i samotného procesu uceni. Mezi hyperparametry patii naptiklad al-
goritmus pro trénovani, loss funkce, pouzité vrstvy a jejich velikosti, poc¢ate¢ni nastaveni
parametri, pocet iteraci a koeficient uceni. Pi hledani optimélniho nastaveni hyperpara-
metri je dalezité nejen logické uvazovani, ale také prehled o jiz existujicich implementacich
neuronovych siti a intuice vychazejici z vlastnich diivéjsich experimeti.

Uceni neuronovych siti Proces trénovani je iterativni metoda a ma dvé podstatné ¢ésti.
Prvni ¢asti je dopredny priichod, kdy je vstupni vrstvé sité predlozena informace a na za-
kladé hodnot parametr jsou pocitany vystupy jednotlivych vrstev az po vrstvu posledni.
Vystup sité je porovnan s pozadovanym vystupem pomoci loss funkce a vysledna chyba je
pak v druhé ¢asti procesu zpétné propagovana siti a je tak provedena odpovidajici aktuali-
zace hodnot parametrti podle rovnice 2.2, kde w; oznacuje soucasnou hodnotu parametru a
w;+1 hodnotu néasledujici. Tento postup je (v pripadé konvergujicitho trénovéani) iterativné
opakovan bud po pevné dany pocet iteraci, nebo dokud se sit jesté uci, coz lze urcit podle
snizujici se hodnoty loss funkce.

Wit1 = W; + Aw; (2.2)

Optimalizatory Algoritmy pro trénovani neuronovych siti jsou nékdy oznacovany jako
optimalizac¢ni algoritmy nebo optimalizatory. Ziejmé nejznaméjsim optimaliza¢nim algorit-
mem je gradient descent nebo jeho varianta stochastic gradient descent (SGD), kdy
dochézi k aktualizaci parametri podle rovnice 2.3, kde g je gradient parametru v i-té ite-
raci a 7 je koeficient uceni, jehoz hodnotu je v pripadé pouziti SGD nutné experimentalné
nalézt. Existuji ale také optimalizac¢ni algoritmy, které nalezeni hodnoty koeficientu uceni
castecné zajistuji samy. Jednim z téchto algoritmil je AdaDelta, coz je také gradientni
metoda, ktera vsak v prubéhu trénovani zohlednuje gradienty z nedavné historie trénovani
dané oknem o pevné stanované velikosti a podle jejich velikosti upravuje miru v jaké budou
parametry aktualizovany [11].

Aw; = —ng; (2.3)



Loss funkce Loss funkci pouzivanou pro vypocet chyby klasifika¢nich tkolt je Logari-
thmic loss (jinak také Log loss ¢i Cross—Entropy loss)!. Obecny vzorec 2.4 pro vypocet
chyby pomoci Log loss pro M ttid lze aplikovat i na bindrni problémy typu segmentace kon-
tury, kde z, je odhad pravdépodobnosti pro dany pixel a vy, prislusny label. Vzorec potom
vypada nasledovné 2.5. Diky zapornému logaritmu je penalizace obzvlast vysoka u krajné
nepresnych odhadi.

| NoM
E= N Z Z Ynclog(Tne) (2.4)

n=1m=1

N
E=— 3 lunlog(an) + (1 = )iog(1 =) (2.5)

Aktivacéni funkce Jak uz bylo feceno, aktivacni funkce zajistuje nelinearitu sité, ktera
by bez jeji pritomnosti byla v podstaté pouhym linedrnim klasifikdtorem, ktery neni dobre
pouzitelny k aproximaci slozitych problému. Dalsim efektem aktivacni funkce je normali-
zace hodnot ziskanych podle vzorce 2.2 a celkové tedy urceni, pfi jakych hodnotach dochézi
k aktivaci neuronu. Pii vybéru aktivac¢ni funkce lze volit z relativné velkého mnozstvi po-
uzivanych variant. Pro tuto praci byly vybrany dvé z nich, ReLU definovana vzorcem
2.6, u které dochazi k aktivaci pouze pro kladné honoty a sigmoida 2.7, ktera normali-
zuje hodnoty do rozsahu (0;1), coz je idedlni, pokud chceme aby vystupem sité byl odhad
pravdépodobnosti.

ReLU (y) = max(0,y) (2.6)

a(y) = (1 +exp(~a))~" (2.7)

Metriky pro vyhodnoceni ispésnosti Dvéma pomocnymi metrikami, které jsou bézné
pouzivany k vyhodnocovani experimentii z oblasti hlubokého uceni jsou precision a recall.
Precision, jak uz nazev napovida, je metrikou zhodnocujici jak tspésné bylo zarazeni do
spravné tridy podle 2.8, kde T'P znamena true positive a F'P naopak false positive. Vyznam
recall metriky pak udava, kolik bylo nalezeno hledanych vzorku z celkového mnozstvi podle
2.9 s F'N znamenajicim false negative.

TP
precision = TP+ PF (2.8)
TP
ll=——— 2.9
reca TP L FN (2.9)

Vystupem sité jsou odhady pravdépodobnosti piislusnosti do tfidy kontura v rozmezi
(0;1) pro kazdy pixel. Protoze ze samotnych odhadu pravdépodobnosti nelze jednoznacéné
urc¢it, do které tridy pixel ve vysledku patii, je mozné stanovit v tomto intervalu prah t,
jehoz prekroceni udava rozhranni mezi tfidami pozadi a kontura. Odhady v intervalu (0;t)

Viz dokumentace Cross-Entropy Loss vrstvy v BVLC Caffe http://caffe.berkeleyvision.org/
doxygen/classcaffe_1_1SigmoidCrossEntropyLossLayer.html
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pak pripadnou do tfidy pozadi, naopak odhady o hodnotdch (¢;1) budou znamenat, Ze
dany pixel ndlezi ttidé kontura. Postupnym nastavovanim prahu od nejnizsiho po nejvyssi
a soucasnym vypoc¢tem metrik precision a recall ziskdme Precision—Recall kiivku (PRC).
Postupny vyvoj PRC prii trénovani detekce kontur ukazuje obrazek 6.1. Je patrné, ze ¢im
dokonalejsi je klasifikdtor, tim vice se precision i recall blizi hodnoté 1 soucasné u vsSech
hodnot prahi a tim vétsi je plocha pod kiivkou (AUC). V teoretickém pripadé dokonalého
klasifikdtoru by plocha byla 1-1 = 1, coz znamené 100% uspésnost.

2.2 Konvoluéni neuronové sité

filter

Obrazek 2.2: Konvoluéni neuronova sit.

Protoze s naristajicim poc¢tem vstupt (v pripadé zpracovani obrazu jednotlivych pixelu
obrazku) roste i pocet propojeni a tedy pocet parametru, které je nutné trénovat, nejsou
plné propojené sité pro oblast zpracovani obrazu vhodnym resenim. Dalsim vysledkem pou-
ziti plné propojenych architekutr je mnohdy nezadouci prikladani dilezitosti pozici v ramci
obrazu. Proto je pro tuto oblast vhodnéjsi varianta konvolu¢nich neuronovych siti. Na rozdil
od plné propojenych vrstev jsou vahy konvolu¢nich vrstev usporadany do matic resp. kon-
volu¢nich jader s (obvykle) lichym rozmérem. Kazda vrstva je tvorena konkrétnim poctem
téchto jader, kterd jsou se zvolenym krokem priklddana na vstupni data, pficemz je pfti
kazdém prilozeni providéna operace konvoluce. Vysledek, jimz je pro kazdé prilozeni jedna
hodnota, je umistén na odpovidajici pozici vystupniho obrazu vrstvy (obrazek 2.2). Pocet
vystupt konvoluéni vrstvy pak odpovida poctu jejich jader, které také byvaji oznaCovany
jako filtry. Za hyperparametry konvoluc¢nich vrstev tedy lze povazovat pocet filtrii, velikost
konvolu¢niho jadra, krok konvoluce a v pfipadé nutnosti také rdmec nul (neboli padding),
kterym lze zajistit, aby doslo k zachovani stejné velikosti vstupu i vystupu.



Soucasné s konvolu¢nimi vrstvami byvaji ¢asto pouzivany pooling vrstvy. Typickym
zastupcem je max—pooling, kdy je s danym krokem, stejné jako u konvoluénich vrstev,
posouvano po vstupu vrstvy okno dané velikosti. Tentokrat je ale hodnotou, ktera bude na
odpovidajicim indexu vystupu vrstvy, maximum z tohoto okna. Timto zptsobem jsou data
prochézejici siti redukovana pouze na nejsilnéjsi aktivace, coz potlacuje sum, zachovava je-
nom podstatnéjsi informace a muze tak napomahat lepsi klasifikaci. Oproti tomu vyuziti
poolingu pro segmentaci nemusi byt vzdy nejlepsi feseni, protoze tak dochazi ke ztraté in-
formace o prostorovém kontextu a zaroven dochazi k vyraznému zmenseni rozliSeni, coz je
nasledné tfeba resit riznymi upsampling metodami.

Vyuziti téchto siti je v dnesni dobé rozsahlé. Podle soucasného védce z oblasti strojového
u¢eni Andrewa Ng ? lze predpokladat, Ze dnesni uméla inteligence je schopné zvladnout ob-
vyklé tkoly, které primérnému clovéku trvaji nékolik sekund. Konvolu¢ni neuronové sité

uz byly pouzity napiiklad k odhadu pozice ¢lovéka [10], hrani arkddovych her [3] nebo
generovani objektu podle jejich popisu [2]. Klasickym a stdle hodné diskutovanym tkolem
pro konvoluéni neuronové sité je vsak klasifikace objektu [5]. Vzhledem k tomu, ze detekce

kontur pracuje s obrazovymi daty a lze ji chapat také jako druh klasifikace, jsou konvoluéni
neuronové sité slibnym resenim i tohoto problému.

?Pfednaska Nuts and Bolts of Applying Deep Learning v rdmci Deep Learning School, Stanford https:
//www.bayareadlschool.org/
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Kapitola 3

Metody pro detekci kontur a
segmentaci obrazu
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Obrézek 3.1: Detekce kontur, (zleva) pivodni obrazek, klasickd detekce hran, detekce po-
moci encoder-decoder sité. Prevzato z [13].

Pojmem kontura se rozumi rozhranni mezi zobrazenym objektem a jeho okolim resp.
linka pixelu patficich objektu, kterd se tohoto rozhranni dotyka (obrazek 3.1). Kontury
odpovidaji hranicim celého redlného objektu na rozdil od hran, které se vyskytuji, kdekoliv
se v obraze zlomové méni barva, jas, ¢i textura, a mohou se tedy nachazet i uvniti objektu
¢i naopak nemusi byt na hranicich objekti dostate¢né patrné. Naivnim piistupem k detekci
kontur by mohlo byt naptiklad pouziti prahovani v kombinaci s hranovymi filtry. Ukazku
pouziti sobelova operdtoru z python modulu scikit—image [12] spole¢né s prahovanim mi-
zeme vidét na obrazku 3.2. Vzhledem k povaze konvolu¢nich neuronovych siti, které dobie
funguji jako detektory objekti a které jsou v podstaté spoustou potencidlnich hranovych
filtra, 1ze oc¢ekavat jejich Gspésné uplatnéni i pro tento tkol.

Na problém detekce kontur i problém segmentace je mozné pohlizet jako na klasifikaci,

pri které je kazdy pixel obrazu klasifikovan zvlast. To znamen4, ze pro kazdy pixel existuje
zafazeni do jedné ze stanovenych tiid klasifikace. Label pro cely obraz mé potom stejnou
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Obrazek 3.2: Zleva: vstupni vrstva CT skenu, snimek s anotaci, ukdzka pouziti sobelova
operatoru, sobeliv operdtor pouzity soucasné s prahovanim a vystup nejlepsi nalezené ar-
chitektury neuronové sité.

vysku a sitku jako obraz samotny. V pripadé segmentace mutze podle poc¢tu hledanych ob-
jektu existovat nékolik tiid klasifikace. V ptripadé detekce kontur existuji tfidy dvé — kontura
a pozadi. Soucasnd feseni problému segmentace, ktera jsou také hlavni inspiraci této prace,
jsou popsana v nasledujici podkapitole.

3.1 Plné konvolu¢ni sit pro segmentaci (FCIN)

V roce 2014 J. Long et al. adaptovali nékolik klasickych klasifika¢nich siti pro kol seman-
tické segmentace [0]. PIné propojend ¢dst na konci klasifikdtoru je prevedena na konvolu¢ni
a tim je dosazeno plné konvolucni architektury, jejimz vystupem jsou labely pro jednotlivé
pixely tvorici label pro cely obraz. Protoze pruchodem relativné hlubokou konvoluc¢ni siti
s poolingem dochdzi k redukci vysky a sitky vstupu, je na konec sité priddna dekonvoluéni
cast tvorena pevné danymi filtry pro bilinedrni interpolaci, ktera zajistuje upsampling na
velikost ptuvodniho vstupu. Je zde také pouzita myslenka kombinovani informace z ruzné
zanorenych vrstev pro poskytnuti lokdniho i globdlniho kontextu. Kanaly feature map z niz-
sich vrstev jsou redukovany pomoci 1x1 konvoluce a pficteny k feature mapam vstupujicim
do dekonvolucni ¢asti. Na obrazku 3.6 je vidét rozdil mezi dvéma variantami pouziti de-
konvoluce, z nichz v prvnim pripadé jsou dekonvoluc¢ni jadra trénovana, zatimco v piipadé
druhém je pouziva pouze bilinedrni interpolace.
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Obrazek 3.3: Architektura sité SegNet. Prevazato z [1].

3.2 SegNet encoder-decoder

Encoder-decoder architektura je zaloZena na néasledujici myslence: encoder je zde v pod-
staté béznd konvoluéni sit, kterd mé za tkol extrahovat (zakédovat) podstatné informace
reprezentujici vstup. Dekoder je sif slozend z vrstev pro upsampling a zajistuje prevedeni
zakédované informace na pozadovanou novou reprezentaci. V pripadé SegNetu [1] je ar-
chitektura encoderu identické se siti VGG16 [11] (kromé plné propojené ¢asti), decoder je
v podstaté zrcadlovou siti k encoderu. Pro upsampling decoder vyuziva indexy encodero-
vych max-pooling vrstev, ¢imz mimo jiné snizuje pocet trénovanych parametri, a rovnéz
feature mapy z odpovidajicich vrstev encoderu.

Autori SegNetu navazuji na FCN a zaméfuji se na pamétové i vypocetné efektivni
architekturu pouzitelnou pro (real-time) aplikace analyzujici prostiedi ulice. Vysledky jejich
experimentl naznacuji, ze pouziti max-pooling indexu, pfripadné pouziti neredukovanych
feature map pro upsampling, vede k dobrym vysledkiim segmentace. V ramci prace byl
také proveden benchmark existujicich architektur z néhoz vybrané ukazky muzeme vidét
na obrazku 3.6. Je patrné, ze SegNet dosahuje nejdetailnéjsi segmentace ze zde porovnanych
architektur a je tispésny i u drobnych objektt, jakymi jsou tyce lamp pouli¢niho osvétleni.

3.3 DeconvNet

Autori [9] upozornuji na fakt, ze starsi architektury pro segmentaci maji tendenci priklé-
dat vyznam velikosti objektu. To mé za nasledek, ze velké objekty jsou nékdy ve vysledné
segmentaci rozbity na nékolik mensich (Spatné klasifikovanych) objekti, zatimco malé ob-
jekty jsou prehlidnuty a zaménény za pozadi. Autori se snazi tomuto problému predchézet
trénovanim sité na ,instancich“ , coz jsou vybéry z puvodnich obrazii obsahujici objekt.

Jejich architektura (obrazek 3.4) je v podstaté encoder-decoder, kdy jsou obé ¢asti vza-
jemné zrcadlové. Encoder (opét predtrénovand VGG16), zde oznacovan také jako extraktor
priznakt, prevadi vstupni obraz na mnohokanélovou reprezentaci o velikosti 1x1. Tato re-
prezentace je vstupem decoder ¢asti, kterd slouzi jako ,,generdtor tvaru® a jejimz vystupem
je vyslednd maska segmentace. Decoder ¢ast je v tomto pripadé slozena z unpoolingu, de-
(obdobné jako u SegNetu) vyuzivd ulozenych indext, diky kterym je mozné zhruba zre-
konstruovat ptvodni tvar objektd. Po ném nasleduje dekonvoluéni vrstva, kterda vyhlazuje
hruby vystup unpoolingu. Déale autori pouzivaji batch normalization a dvoufazové tréno-
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Obréazek 3.4: Architektura sité DeconvNet. Pievazato z [9].

vani, kdy v prvni fazi je sit trénovana na jednodussich pfipadech (objekt je vycentrovan a
maji za kol pomoci natrénovat hlubokou sit pomoci relativné malého datatsetu (celkem
12031 PASCAL trénovacich a testovacich obrazu).

3.4 Detekce kontur pomoci plné konvoluc¢ni encoder-decoder
architektury

Podobného pfistupu, jako autofi vyse zminénych architektur pro segmentaci, vyuziva [13]
pro detekci kontur objektd jakymi jsou postavy, zvirata a dalsi bézné pouzivané tridy klasi-
fikace. Problém je formulovan jako klasifikace pixeli do dvou t¥id — kontura a non-kontura.
Autori pripominaji, ze i pies existenci spousty metod pro detekci hran je jen mélo z téchto
feseni zamérenych na detekci hran objekti, kdy méné vyznamné hrany jsou ignorovany. En-
coder je opét sit VGG16, kterd tentokrat zustava fixovana v prubéhu trénovani, kdy se tedy
trénuje pouze decoder Cast. Protoze hlubokou encoder-decoder sit mutze byt tézké natré-
novat, navrhuji autori ,,odlehéenou® verzi encoderu a tedy nesymetrickou encoder-decoder
architekturu. Kvili nevyvazenosti vyskytu trid kontura a non-kontura je pouzit class balan-
cing 1:10. Autofi tvrdi, ze jejich sit dosahuje oproti pfedchozim fesenim problému detekce
kontur vyrazné lepsi presnosti.

3.5 Conditional Random Fields a jejich implementace po-
moci konvolucénich siti

Conditional random fields jsou metodou ¢asto pouzivanou pro segmentaci ¢i vyhlazovani
a zpresnovani vysledkt segmentace. Pro trénovini CRF je mozné pouzit mean—field algo-
ritmus, ktery muze byt implementovan jako rekurentni neuronova sit. Autofi [15] navrhuji
model slozeny ze dvou ¢asti, klasické konvoluc¢ni sité a CRF sité, kde sada nékolika vrstev
implementujicich mean—field algoritmus predstavuje jednu iteraci tohoto algoritmu. Tato
sada je pak opakované skladana za sebe, ¢imz je simulovano iterativni opakovani mean—field
algoritmu. Detailnéjsi schéma pouziti konvoluc¢ni implementace CRF je patrné na obrazku
3.5.
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Test samples

Ground Truth

SegNet

DeconvNet

FCN (learn deconv)

FCN

Obrazek 3.6: SegNet Benchmark soucasnych architektur pro segmentaci, prevzato z [1] a
upraveno.
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Kapitola 4

Navrh konvoluéni neuronové site
pro detekci kontur v obrazech
vypocetni tomografie

Conv e Conv

input output
Obrazek 4.1: Hustrace problému detekce kontur.

Jak uz bylo feCeno, detekce kontur je provadéna na snimcich vypocetni tomografie ne-
boli CT skenech. Cilem prace je experimentovat s riiznymi druhy architektur konvolu¢nich
neuronovych siti a nalézt takové nastaveni, které umozni co nejpresnéji segmentovat kon-
tury dlouhych lidskych kosti humeru a tibie. Ilustraci tikolu detekce kontury muzeme vidét
na ukazkové vrstvé CT skenu tibie 4.1.

4.1 Data vypocetni tomografie

Vypocetni tomografie je jakousi rozsifenou variantou klasické rentgenové vysetfovaci me-
tody. Pacient je v tomto pripadé snimén zarizenim, které jej obiha po kruhové trajektorii
a umoznuje tak vypocitat prostorovy model vnitiniho slozeni jeho téla. Ten je nésledné
jako matice ¢isel v Hounsfieldové jednotce ulozen ve standardizovaném formatu DICOM
pro uchovavani a sitovy prenos biomedicinskych obrazovych dat. Hounsfieldova jednotka
je obecné pouzivana jednotka radiodenzity s referen¢ni hodnotou 0 pro destilovanou vodu.
Relevantni hodnoty potom jsou od -1000 pro vzduch a cca 3000 pro kompaktni kost. Pro
zobrazeni CT dat je pouzit mensi rozsah hodnot, protoze bézné lidské oko nedokéze rozlisit
4000 stupnu Sedi [16].
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Obrazek 4.2: Baseline: zakladni pouzita architektura.

4.2 Architektury

Za tcelem detekce kontur bylo navrzeno nékolik nasledujicich architektur, které cerpaji z jiz
existujicich feSeni a zaroven se snazi vyuzit prostorového charakteru analyzovanych dat. Za-
kladni pouzitou architekturou je jednoducha trivrstva konvoluéni sit dale oznaCovana jako
Baseline (obrazek 4.2). Vrstvy této archutektury maji filtry (od vstupni vrstvy) 5x5, 5x5
a 3x3 (dale zkraceny zapis {5, 5, 3}), vSechny s krokem 1. Vrstvy convl conv2 maji vystup
32 kanali, ¢emuz odpovida pocet jejich filtri. Po konvoluénich vrstvach ve vétsiné pripadu
nésleduje aktiva¢ni funkce ReLU, definovand jako ReLU (z) = max(0,z). V posledni vrstvé
je ReLU nahrazena sigmoidou pro normalizaci odhadu pravdépodobnosti do rozsahu (0;1).
Vstupem sité je minibatch o jednom kandlu a (pfi trénovani) o vysce i sifce 200.

Vyuziti prostorového charakteru dat Vstup sité miize samoziejmé mit i vice kanalu,
bézné jsou 3 kandly barevnych RGB obrazki. Konvoluéni jadro prekryva vzdy vSechny ka-
nély zaroven. Pro vstup o tfech kanalech by potom prvni vrstva Baseline architektury meéla
konvoluéni jadra o rozmérech 3x5x5. Architektury 3ch resp. 5ch vyuzivaji prostorového
charakteru CT snimki a vstupem sité je v tomto piipadé 3 resp. 5 po sobé nésledujicich
vrstev skenu, predanych siti jako vstup o vice kandlech (obrazek 4.3). Predpoklada se, ze
pridani kontextu ve sméru dalsi osy muze pomoci presnosti segmentace. Tento pristup se
na pouzitych datasetech prilis neosvédcil, coz je blize popsano v kapitole 6.

Dalsim zpusobem, jak pridat informaci o prostorovém kontextu, by mohlo byt zavedeni
dalsih t¥i kandlid, které by pro kazdy voxel uddvaly vzdalenost od ru¢né oznacenych konct
kosti v jednotlivych osach. Toto reseni nebylo v ramci dosavadni prace implementovano a
je tedy moznym budoucim rozsitenim.

Zorné pole Experimenty jsou provadény také se zornym polem sité (obrazek 4.4). Zorné
pole jednoho filtru méa stejnou velikost jako filtr samotny. Skladanim zornych poli pii pri-
chodu jednotlivymi vrstvami sité je tvoreno celkové zorné pole sité. Baseline architektura
ma tedy zorné pole 11x11. Zvétseni zorného pole lze dosahnout budto vétsim rozmérem fil-
tri nebo pridanim dalSich vrstev. Timto rovnéz pribyva pocet parametriu sité, coz muze také
pomoci lépe aproximovat feseny problém. Architektura BigKernels je obdobou Baseline,
avSak pouziva filtry o rozmérech {11,5,3}, ¢imz se zorné pole zvétsuje na 17x17. Oproti
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Obréazek 4.3: Vyuziti prostorového charakteru dat
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Obrazek 4.4: Znazornéni zorného pole sité.

tomu architektura Net5 je tvorena péti vrstvami o filtrech {5,5,3,3,3} a tedy zornym
polem 15x15. Nakonec je pouzita i kombinace obou pristupi Net5_ bigKernels s filtry
{11,11,5,5,3} a zornym polem 31, kterd dosahuje jedné z nejvyssich presnosti.

Inspirace v CRF Pro segmentaci i zpresnéni vysledkil segmentace se Casto pouzivaja
metoda conditional random fields (CRF). Autori ¢lanku [15] navrhli postup, jakym mo-
delovat conditional random fields pomoci konvoluénich siti. Protoze cilem této prace neni
dopodrobna modelovat CRF, je pouzita upravena varianta CRF, ktera na rozdil od ptivod-
niho navrhu nekopiruje krok za krokem mean-field algoritmus. Misto toho je pouzito nékolik
homogennich rekurentnich vrstev (obrazek 4.6), pficemz informace vstupujici do této ¢ésti
sité jsou stejné jako u autory navrzeného postupu.

Encoder-decoder architektury Jako okrajovy experiment byla vyzkousena také archi-
tektura obsahujici dekonvolué¢ni ¢ast. Vzorem pro tuto architekturu byla jedna ze siti autort
[6]. Sit je celkové mensi nez puvodni varianta, pricemz bilinedrni interpolace v dekonvolu¢ni
¢asti byla nahrazena trénovanim dekonvoluénich jader, jak doporucuji autofi [1]. Vysledna
architektura nebyla oproti ostatnim navrzenym prilis Gspésnd, coz muze byt zpusobeno
malym datasetem, ktery neni dostacujici pro natrénovani vétsi sité, kterd navic nema vy-
hodu pfedtrénovani, tak jak tomu je u FCN vyuzivajici predtrénované VGG16. Tato prace
neni cilend na experimenty s encoder-decoder pfistupem a proto nebylo vynalozeno tsili
na zlepseni vysledkt tohoto druhu architektury, a¢ by to mohlo byt do budoucna vhodnym
rozsifenim prace.
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Obrazek 4.5: Architektura inspirovand metodou conditional random fields.
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Obréazek 4.6: Architektura inspirovanid FCN encoder-decoder architekturou.

4.3 Datasety

Firma 3Dim s.r.o. poskytla pro tuto praci dva datasety CT snimki ve formatu DICOM.
Prvni dataset je tvoren snimky holenni kosti, neboli tibie. Dataset Tibia tvoii celkem 10
skentl, z nichz byl jeden (sloZeny z 928 vrstev) vybréan jako testovaci a zbytek (9 skent resp.
8856 vrstev) jako trénovaci podmnozina. Dataset Humerus obsahuje snimky kosti pazni,
neboli humeru. Tento dataset tvorii 51 skenil a pro zachovani podobného poméru jako u Ti-
bie bylo zatazeno 5 skenu (resp. 3102 vrstev) do testovaci podmnoziny a 46 skeni (37100
vrstev) do podmnoziny trénovaci. Nékolik experimentti bylo provedeno také na smiSeném
datasetu, ale vzhledem k rozdilnosti obou druhti snimka nebylo dosazeno priznivych vy-
sledkii a od rozsahlejsich experimetti bylo upusténo.

Anotace K obéma datasettim prislusi nejen samotné CT snimky, ale také ruéné vytvo-
fené anotace danych kosti. Pivodni anotace urcené pro segmentaci byly pro potieby ex-
perimentti upraveny na pouhé kontury. Vyznam anotace je nasledujici: pro kazdy voxel
puvodniho skenu existuje jeho label oznacujici, zda tento patii do t¥idy ,kontura“ (hodnota
»1¢) nebo ne (hodnota ,,0“ ) (obrazek 4.7).
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Obréazek 4.7: Zleva: vrstva CT skenu, ptivodni anotace pro segmentaci kosti, novad anotace
pro detekci/segmentaci kontury kosti

Rozsireni datasetti Pro trénovani hlubokych konvolué¢nich siti se bézné pouzivaji rela-
tivné objemné datasety. Piikladem miize byt ImageNet !, ktery dosahuje celkovim poctem
obrazku radu miliond. U problémi, které nejsou tak casto zkoumdny (a neexistuji tedy
snadno dostupnd data o takovémto objemu), jsou uplatioviny riuzné metody umeélého roz-
sireni datasettd. Manipulace s daty musi pochopitelné byt takova, aby nedochézelo ke vzniku
nerealnych ptipadi a nebyla tak natrénovana sitf negativné ovlivnéna co do schopnosti ge-
neralizovat. Pro zde pouzité datasety CT snimki tak bylo navrzeno nékolik jednoduchych
transformaci. MoZznymi transformacemi jsou rotace, zrcadlové prevraceni, ruzné druhy zvét-
Seni ¢i protazeni v uréitém sméru. Je také mozné manipulovat s kontrastem, ¢i pridavat do
obrazui ndhodny Sum. V tomto pripadé byly s prihlédnutim k redlnym moznostem CT skenu
zvoleny nésledujici transformace:

e nihodné posunuti v rozsahu (—30;30) nezavisle ve vodorovné a svislé ose,
e nihodnd rotace v rozsahu (—30; 30) kolem stfedu obrazu,

e niahodné protazeni v rozsahu (0;50) nezavisle ve vodorovné a svislé ose.

Posledni zminénd transformace zajistuje tedy jak deformaci v urc¢itém sméru, tak celkové
zvétseni obrazu. Zmény kontrasti a podobné manipulace s ¢iselnymi hodnotami v samot-
nych snimcich jsou diskutabilni vzhledem ke standardizovanému kédovani dat v Hounsfiel-
dové jednotce, proto tyto transformace zatim nebyly zavedeny. Jejich zavedeni ale neni
vylouceno vzhledem k moznym rozdilim v absorpénim koeficientu kosti jednotlivych pa-
cienti. Rozsahy transformaci byly zvoleny intuitivné s pfihlédnutim k moznym polohdm
pacienta ve snimacim zafizeni a k realistickym rozmeérum pacientova téla. Deformace jsou
provadény na trénovacim datasetu dynamicky a nahodné primo pred predanim snimka neu-
ronové siti.

"http://image-net.org/
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Kapitola 5

Realizace

Prakticka ¢ast této prace, provedend podle vyse navrhovanych feseni, byla realizovana po-
moci jazyka Python 2.7.6 za pouziti modulu pycaffe, ktery je soucésti frameworku BVLC
Caffe pro hluboké uceni [1]. Za stézejni skript je povazovan trénovaci skript, pomoci kterého
byly realizovany veskeré experimenty. Sité typu deploy, zbavené vrstev pouzitych pouze pro
trénovani, pak umoznuje pouzit k tomu urceny skript, ktery vsak s hlavnim skriptem sdili
spoustu funkci. Kromé téchto hlavnich dvou ¢asti byla vytvorena sada pomocnych skriptu
v jazycich Python a GNU bash 4.3.11, slouzicich k ipravam datové sady.

Trénovani probihalo pod operacnim systémem Ubuntu 14.04, ktery je obecné znamy
dobrou kompatibilitou s Caffe frameworkem, za pouziti GPU MSI GTX 1060 s paméti
o velikosti 6GB.

5.1 Caffe framework a pycaffe

Pro trénovani neuronovych siti jiz dnes existuje nékolik v praxi pouzivanych frameworkt.
Nejzndméjsimi jsou Torch', Theano” nebo tieba TensorFlow®. Pro tuto praci byl zvolen
framework BVLC Caffe. Tento open source framework nabizi moznost trénovani na GPU
s podporu CUDA (platforma pro paralelni vypocty) a CuDNN (Deep Neural Network lib-
rary), zahrnuje implementaci bézné pouzivanych vrstev neuronovych siti (véetné vrstev
pro pomocné operace, napiiklad ofezani ¢i element-wise operace), optimalizacéni algoritmy
a v neposledni fadé také nékolik referen¢nich modeld. Samoziejmosti je moznost pouzit
framework jak k trénovani, tak k fine-tunningu jiz existujicich vlastnich siti, ¢i volné do-
stupnych siti vyvijenych v rdmci riznych vyzkumi. Je bézné vyuzivan jak studenty, tak
odbornymi tymy z oblasti vyzkumu umélé inteligence [6].

Reprezentace dat Data jsou v Caffe reprezentovina tzv. bloby o rozmérech
N x K x HxW. N je pocet vzorku (napriklad obrazki) vstupujicich do sité, jinak oznaco-
vany také jako batch size. K je pocet kanall, napiiklad K = 3 pro jednotlivé barvy RGB
obrazu, jak uz bylo uvedeno vyse, pripadné tii nasledujici vrstvy CT skenu. Pocet kandli

"http://torch.ch/
Zhttp://deeplearning.net/software/theano/
3https://www.tensorflow.org/
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Obrazek 5.1: Dva vyskytujici se pripady trénovani pomoci SGD.

také udava jeden z rozmeért konvolucnich jader vrstvy, do které blob vstupuje. Naopak po-
¢et vystupu vrstvy pak udava pocet kandla blobu z ni vystupujicicho. H x W je vyska a
sirka jednotlivych vzorki.

Soubory K definici sité Caffe pouziva forméat Protocol Buffer (resp. protobuf*) , coZ je
format pro serializaci struktur vyvinuty spole¢nosti Google. Definice mozné podoby takto
ulozenych dat je ddn souborem caffe.proto a na zakladé takto definovaného formatu miize
byt vytvoren vlastni soubor bézné oznacovan priponou .prototxt obsahujici definici sité.

Druhym konfigura¢nim souborem je tzv. solver. Ten obsahuje nastaveni hyperparametrt
trénovani, jakymi jsou napiiklad cesta k definici sité, pouzity optimalizator, jeho nastaveni,
vypnuti ¢i zapnuti debugovacich informaci a dalsi. Tento soubor je bézné oznacen stejnou
priponou jako definice sité. V priloze F naleznete vzorovou definici vrstvy caffe frameworku
ve formatu protobuf.

Mezi dalsi vyznamné soubory patii soubor s priponou .caffemodel, ktery obsahuje
ulozeny (natrénovany) model v podobé jeho parametri a nékolika dalsich popisnych infor-
maci, a soubor s priponou .solverstate obsahujici informace o stavu trénovani. Ukladani
téchto souboru lze specifikovat v rameci solveru.

5.2 Pouzité hyperparamtry trénovani

Prvni experimentalni sité byly trénoviany pomoci stochastic gradient descent, coz se uka-
zalo byt nevhodnym. Zhruba v poloviné pripadu (otestovdno spusténim experimentu 100x
se stejnym nastavenim) dochézi uz v nékolika prvnich stech iteraci k uvaznuti modelu ve
stavu, kdy uz nedochézi k zaddnym zménam a kdy je vystup sité zcela ocividné nespravny
(obrazek 5.1). Z tohoto duvodu je u vsech dalsich experimentu pouziviana AdaDelta, u které
uz se tento problém nevyskytuje.

Na zacatku trénovani jsou vahy sité ndhodné inicializoviany metodou xavier (obrazek
5.2). Samotné trénovani probihd 20 000 iteraci s velikosti batche 32 vrstev CT skenu, pri-

4https://developers.google.com/protocol-buffers/
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Obrazek 5.2: Nekolik filtra druhé vrstvy architektury Net5 BigFilters (zleva) tésné po
inicializaci metodou xavier a na konci trénovani.

cemz pri kazdé pétisté iteraci dojde k vyhodnoceni na testovacim datasetu. Pocet testova-
cich iteraci je pro kazdy dataset upraven tak, aby v kazdé testovaci fazi prosla siti vSechna
testovaci data. V testovaci i trénovaci fazi je ukladan obrazovy zaznam zachycujici na tfech
grafech (PRC, vyvoj loss a vyvoj AUC) stav trénovani. Soucasti kazdého zdznamu jsou
také tri vrstvy CT skenu, pro které je zobrazen origindl vstupujici do sité, snimek s anotaci
a vystup sité. V pripadé trénovacich dat jsou tyto tfi ukazkové vrstvy vybrany nahodné,
protoze v kazdém batchi se vyskytuje jiné rozlozeni snimku. V testovaci fazi jsou ukazkové
vrstvy vzdy stejné. Ukladan je zdznam kazdé padesaté trénovaci iterace a celkovy zadznam
pro kazdou testovaci fazi zahrnujici vsechny testovaci iterace.

Fazové trénovani U vétsiny experimentii bylo pouzito jednoduché trénovani o jedné fazi.
Experimenty s riznymi zpusoby trénovani byly provedeny pouze u CRF architektur, a to
ve trech variantrach:

e jedna faze s jednou loss vrstvou,
e jedna faze s dvéma loss vrstvami,

e trojfazové trénovani.

U varianty s dvéma loss vrstvami se jedna tato vrstva nachézi na konci jednoduché
konvoluéni ¢asti a druhd na konci CRF ¢asti. Tato varianta trénovani se ukazala byt ne-
efektivni. V trojfazovém trénovani je nejprve samostatné natrénovana prvni ¢ast sité bez
CRF. Vahy predtrénované casti jsou zafixovany a v druhé fazi je pripojena a trénovana
CRF cast. Koneéné v treti fazi jsou trénovany obé samostatné predtrénované Casti spo-
lecné. Trojfazovy postup se ukédzal byt pro tento typ architektury nejlepsim.

5.3 Pomocné skripty

Pro pripravu dat byla vytvorena sada nékolika jednoduchych skriptt v jazycich GNU bash
a Python. Pomoci téchto nastroji byly z DICOM souborii vyextrahovany jednotlivé vrstvy
CT skenti, které jsou odsud dél uchovavany ve formatu cernobilych PNG obrazkd. Rozméry
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jednotlivych pouzitych skent se lisi, proto byly hned na zacatku ofezany na pevny rozmér
200x200 pixelt. U skeni, které maji jeden nebo oba rozméry mensi nez 200 pixeli, byla
pridana oblast zaplnéna hodnotou 0, tedy hodnotou ktera odpovidd oblastem mimo télo
pacienta. Protoze se v datasetu Tibia nachézel sken, kde byly na nékolika vrstvach viditelné
obé nohy pacienta, zatimco anotovand byla pouze jedna, byla tato ¢ast skenu odstranéna a
rovnéz nahrazena nulami, aby siti nebyly predkladany zavadéjici informace, které by mohly
vést ke zhorseni vysledki. K hromadnym operacim s obrazovymi daty byl pouzit mimo jiné
nastroj ImageMagick® a k nac¢itdni DICOM formétu byla pouzita upravend verze skriptu
loadDicom.py, jez byl vytvoren v rdmci bakaldiské prace Davida Hlavoné [3].

Dalsi skripty slouzi k prejmenovani vrstev CT skenu tak, aby ¢islo vrstvy obsahovalo
k vytvoreni textovych seznamu obsahujicich nazvy skent urc¢enych k trénovani a testovani
neuronovych siti.

5.4 Skripty pro manipulaci se sitémi

Pro trénovani vsech variant byl pouzit trénovaci skript train.py zahrnujici trénovani sité,
prubézné testovani na testovacich datech, zminéné ndhodné transformace a ukladani obra-
zovych zaznaml dokumentujicich vyvoj trénovani. U nékterych architektur probihalo tré-
novani v nékolika fazich. V tomto pripadé lze opakované pouzit stejny trénovaci skript,
pouze s nutnosti specifikovat cestu k predtrénovanému modelu. Nevyhodou skriptu je, ze
v kazdé iteraci nejprve nacitd pozadovana data a upravuje je, zatimco propagace dat siti
je pozastavena. Timto je celkova doba trénovani vyrazné prodluzovana. Pro budouci expe-
rimenty by urcité bylo vhodné data pripravovat paralelné s trénovanim a pripadné vyuzit
k ulozeni dat databazi s rychlym pristupem.

Druhy skript pro manipulaci se siti slouzi k aplikaci natrénovanych siti. Skript postupné
nacita data specifikovana umisténim adresare a seznamem soubori. Kazdy takto nacteny
soubor (vrstva CT skenu) je pfedlozen na vstup sité a vystupni obraz je uloZen do zadané
cesty. U obou skriptii jsou pro manipulaci s obrazovymi daty jsou pouzity moduly nupmy;,
c¢v2 a modul sklearn pro vyhodnocovani metrik precision, recall a AUC.

Shttps://www.imagemagick.org/script/index.php
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Kapitola 6

Experimenty a vyhodnoceni

Celkem bylo provedeno zhruba sedmdesat experimentt podle vyse uvedeného navrhu. Ty
nejvyznameéjsi z nich jsou popsany v této kapitole véetné vyplynuvsich zavért. Experimety,
jakymi je treba zkouseni riuznych poctu filtru ¢i pouziti dropoutu, nemély zasadni vliv na
vysledek analyzy a nebudou tedy blize rozebirany.

6.1 Metriky pro vyhodnoceni tispésnosti

Metrikou, ktera je diky podstaté hlubokého uceni pritomné vzdy, je loss funkce. Z loss
funkci implementovanych v Caffe frameworku lze k segmentaci pouzit napiiklad Softmax-
WithLoss, jejimz vstupem jsou odhady pravdépodobnosti prislusnosti k tiidé pro kazdy
pixel. Pro bindrni problémy, jakym je i klasifikace tiid kontura/pozadi, je mozné pouziti
SigmoidCrossEntropyLoss. Protoze ale loss funkce neni dostatecné vypovidajici metrikou
pro hodnoceni presnosti segmentace, byla pouzita jesté jedna metrika, a tou je plocha pod
precision-recall kiivkou (AUC).

Metrika AUC je méfena po celou dobu trénovani a jeji vyvoj spolecné s vyvojem hod-
noty loss funkce je zaznamenavan do grafii, kreté jsou prubézné ukladany. Kazdé trénovani
iteraci a i kdyz uz v nékolika poslednich iteracich neni patrné zlepsovani AUC, tato metrika
stale hodné kolisa a je tedy potreba zvazit, jakym zpiisobem srovnavat naméirené metriky
ruznych experimentti. Nakonec byly zvoleny dvé varianty ptivodni metriky. Prvni variantou
je b-AUC, coz je nevyssi hodnota AUC naméfend na testovacich datech v pribéhu celého
trénovani. Tato metrika je ale jen velmi orientac¢ni, protoze testovaci faze nenasleduje po
kazdé iteraci a nejlepsi nastaveni paramentri tedy nemusi byt viibec zachyceno. Statisticky
vétsi vahu méa a-AUC, coz je prumér hodnot AUC zaznamenanych v 15 000. az 20 000.
iteraci. Na zakladé této metriky jsou mezi sebou srovnavany jednotlivé experimety.

6.2 Datasety rozsirené transformacemi

U malého datasetu Tibia doslo pouzitim nahodnych transformaci ke zlepseni a-AUC pii-
blizné o 5 %. Oproti tomu u datasetu Humerus, ktery je mnohem vétsi, nebylo pozorovdno
zadné zlepseni, v nékterych pripadech doslo ke zhorseni a-AUC o jednotky procent. Davo-
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Obrazek 6.1: Precision-recall krivky trénovacich dat zlepsujici se v priabéhu trénovani. Ite-
race 0, 100 a 500.
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Vicekandalovy vstup a transformace
Tibia Humerus

Architektura a-AUC ‘ b-AUC | a-AUC \ b-AUC
Baseline 63 % 65 % 74 % 5 %
3ch 62 % 67 % 73 % 74 %

5ch 64 % 68 % 76 % 77 %
Baseline trans || 69 % 70 % 73 % 74 %
3ch trans 68 % 70 % 71 % 73 %
5ch trans 69 % 72 % 72 % 73 %

Tabulka 6.1: Tabulka architektur a jejich vysledki.

dem k tomu miize byt, Ze neprirozené zvyseni variability dat iplné neodpovida variabilité
prirozené a naopak vnasi do dat pro sit matouci informace. Pri transformacich typu rotace
miize dojit k mirnému znekvalitnéni anotace. Label musi byt samoziejmé orotovan stejnym
zpusobem, jako vstupni obraz. To znamend pouziti interpolace pfi vypoc¢tu nové anotace
kontury, ¢imz dochéazi k jeji drobné deformaci a vysledkem muze byt rovnéz negativni vliv
na proces uceni. Transformace humeru byly testovany na relativné malych architekturdch
(Baseline, Baseline 3ch, Baseline 5ch, 5lrs), proto dalsim divodem k naméfenym vysledkim

vvvvv

bylo zajimavé vyzkouset transformace Humeru na slozitéjsich sitich.

6.3 Vice vstupnich kanalt

V rdmci experimentil byl srovnavan efekt pouziti nékolika vrstev CT skenu coby vicekana-
kdy dochazi k dostatecnému prekryvu hledané kontury mezi po sobé nasledujicimi vrstvami.
Naopak v pripadech, kdy kost neni umisténa vodorovné podél téla pacienta a dochézi tak
k posuntim kontury na sousedicich vrstvach, se vytraceji odezvy sméfujici kolmo ke sméru
posuvu (obrazek 6.2). Riazné pocty kandli maji co do metriky podobné vysledky, avsak pti
vizualnim hodnoceni je patrné vytraceni kontur u snimku s vétsim posunem mezi vrstvami.
Do budoucna navrhovanym zlepsenim je experimentovat s pouzitim interpolac¢nich technik
pro vytvoreni pomocnych snimkt mezi vrstvami s velkym posunem.

6.4 Rozsireni zorného pole

Z vysledku uvedenych v tabulce 6.2 je zjevné, ze vétsi zorné pole (resp. vétsi sit a tedy
vice parametri k natrénovani) ma smysl, pokud je dataset dostateéné velky k jeho natré-
novani. U nejvétsich architektur BigKernels a Net5_ BigKernels dosahuje konecnd AUC na
trénovacich datech Tibia datasetu az 99 %, zatimco a-AUC na testovacich datech zustava
kolem 60 %. Transformacemi se podarilo dosdhnout ptiblizné 70% presnosti, dataset je ale
stale prilis maly. Oproti tomu experimety s Neth BigKernels na datasetu Humerus dosa-
huji témeér 90 % a-AUC a jsou jen nepatrné horsi nez pri pouziti stejné architektury s CRF3
navic.
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1ch humerus 3ch humerus

Label Original

Obréazek 6.2: Pri velkém posuvu kosti mezi nasledujicimi vrstvami dochézi u siti s viceka-
nalovymi vstupy (vpravo nahore) k vytraceni kontury kolmo na smér posuvu. Smér posuvu
je vyznacen Sipkou.

Riizna zorné pole
Tibia Humerus
Architektura Zorné pole || a-AUC ‘ b-AUC | a-AUC ‘ b-AUC
Baseline 11x11 63 % 65 % 74 % 75 %
Netb 15x15 60 % 68 % 79 % 81 %
BigKernels 17x17 61 % 65 % 78 % 80 %
Net5 BigKernels 31x31 62 % 65 % 88 % 89 %

Tabulka 6.2: Tabulka vysledkii riznych zornych poli.

6.5 Experimenty s CRF

Jistého zlepseni oproti plné dopfednym architekturdm dosahuje i doplnéni sité o rekurentni
¢ast (CRF3) ¢astecné inspirovanou conditional random fields. Bylo vyzkouseno nékolik pii-
stupli k trénovani této architektury: CRF1 s jednofdzovym trénovianim, CRF2 s jedno-
fazovym trénovanim a dvéma loss vrstvami a CRF3 s trojfazovym trénovanim. Posledni

vvvvvv

Vv

dom fields tak, aby byla dodrzena sémantika jejich pivodniho optimaliza¢niho algoritmu a
porovnat, zda oproti trivialni implementaci dojde k vétsimu vylepseni vysledkti. Conditional
random fields jsou puvodné urcena spise pro segmentaci, kdy je souvisld segmentovana plo-
cha vétsi. Proto jejich pouziti pro detekci kontur, kdy je segmentovana oblast velmi tenka,
muze byt vice limitované, nez pouziti pro segmentaci vétsich ploch. Z tohoto diuvodu by
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CRF
Tibia Humerus
Architektura || a-AUC ‘ b-AUC | a-AUC \ b-AUC
CRF1 66 % 67 % 74 % 75 %
CRF2 62 % 65 % 70 % 71 %
CRF3 63 % 66 % 80 % 80 %

Tabulka 6.3: Tabulka CRF architektur a jejich vysledki.

Nejlepsi vysledky
Tibia Humerus
Architektura a-AUC | b-AUC | a-AUC | b-AUC
Net5 BigKernels CRF3 59 % 63 % 88 % 89 %
Net5 BigKernels CRF3 trans || 73 % 75 % X X

Tabulka 6.4: Tabulka nejlepsich vysledku

mohlo byt zajimavé zapojit vicekanalovy vstup i u architektur obohacenych o CRF, ¢imz by
pri dostatecné navaznosti sousedicich vrstev mohlo dojit ke zvétseni souvislé segmentované
plochy a uc¢inek CRF by tak mohl byt vice patrny.

6.6 Shrnuti vysledkt

Nejlepsiho vysledku experimentii na datasetu Humerus (87 % a-AUC a 89 % b-AUC) bylo
dosazeno za pouziti nastaveni BigKernels 5lrs s nasledovnym fazovym trénovanim CRF3.
U datasetu Tibia bez pouzit{ transformaci tako architektura dosahuje pouze 59 % a-AUC a
62 % b-AUC. Pfi pouziti transformaci se vysledky této architektury u datasetu Tibia zlepsi
na 72 % a-AUC a 75 % b-AUC.

U obou datasett je patrny znacny rozdil mezi vysledky konvolu¢nich neuronovych siti a
vysledky prahovani s naslednou aplikaci sobelova operatoru. Naivni metoda sice dokaze na-
lézt kontury kosti, ale ma vysoké odezvy i v jinych oblastech, kde se vyskytuji hrany. Oproti
tomu neuronové sité mohou mit slabsi odezvy v koncovych oblastech kosti, zato tispésné
potlacuji odezvy zpiisobené jinymi hranami, dokonce i hranami sousedicich mensich kosti.

Kromé vyse zminénych experimeti bylo experimentovano jesté s encoder-decoder ar-
chitekturou zminénou v kapitole 4. Vysledky této architektury nejsou prilis slibné. Archi-
tektura dosahuje tspésnosti 66,32 % a-AUC a 70,73 % b-AUC pro dataset Humerus, coz
jsou hodnoty horsi nez pro zakladni architekturu Baseline. A¢ zaméfenim této prace nebylo
vytvorit encoder-decoder architekturu, do budoucna by mohlo byt zajimavé pokusit se 1épe
implementovat architekturu tohoto typu a vyzkouset jeji trénovani na vétsim nebo lépe
augmentovaném datasetu.

29



Kapitola 7
Zaver

Hlavnim cilem prace bylo experimetovat s nastavenim neuronovych siti a nalézt timto zpi-
sobem co nejlepsi feseni problému detekce kontur dlouhych lidskych kosti tibie a humeru.
Vysledky experimentu byly porovnévany jak objektivné (pomoci zvolené metriky jiz je plo-
cha pod Precision-Recall krivkou) tak subjektivné vizudlnim hodnocenim kvality segmen-
tace. Dalsimi dilezitymi souc¢astmi bylo ziskani prehledu o soucasném pouziti konvolucnich
neuronovych siti (obzvlast téch zamérujicich se na problém detekce resp. segmentace), se-
znameni se s Caffe frameworkem pro trénovani neuronovych siti a jeho nasledné vyuziti
pro implementaci navrzeného feseni problému a obecnd préace souvisejici s pripravou tré-
novacich dat véetné vyzkouseni metod navysovani omezené velikosti medicinské datové sady.

Podarilo se implementovat nékolik architektur zamérujici se na rizné aspekty reseného
problému s ptihlédnutim k charakteru pouzitych datasetti. Bylo vypozorovano, ze pouziti
nékolika vstupnich kanali, pro nalezemi kontury v prostiednim z nich ma smysl v pripadé,
kdy dochézi k dostatecnym prekryvim hledané kosti v sousedicich vrstvach. Pouzito bylo
architektura Netb_BigKernels se soucasnym pouzitim CRF3. Tato architektura dosahuje
na datasetu Humerus témér 90% uspésnosti. Na vyrazné mensim datasetu Tibia dosahuje
tato architektura ispésnosti problizné 59 % bez transformaci a kolem 73 % s pouzitim t¥{
nahodnych transformaci.

Do budoucna by bylo vhodné hledat dalsi moznosti rozsiteni datasetu a regularizace
datasetu, napriiklad pomoci batch normalization, kterou se vzhledem k neznamé chybé
nepodarilo vyzkouset. Vétsi dataset by umoznil experimenty s vétsimi sitémi typu encoder-
decoder. Vhodné by bylo zejména vyzkouset postup pouzivany autory SegNetu [1], protoze
(jak muzeme vidét na obrazku 3.6) dosahuje pomérné presné segmentace tenkych struktur,
napriklad ty¢i lamp pouli¢niho osvétleni, coz muze byt predpoklad pro aplikovatelnost na
problém detence kontur. Vzhledem k nerovnomérnému vyskytu tfid kontura a pozadi by
také mohlo byt vhodné pouzit mechanismus class balancingu. V pribéhu vzniku této prace
vysela nova verze Caffe frameworku (Caffe2), bylo by proto pro nasledujici praci vhodné
prejit na novou verzi, kterd slibuje vétsi modularitu a na prvni pohled se zda byt lépe do-
kumentovanou.
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Priloha A

Tabulka architektur

Prehled konvoluénich architektur

Tibia Humerus

Tibia Humerus

a-AUC | b-AUC | a-AUC | b-AUC

a-AUC | b-AUC | a-AUC | b-AUC

Baseline

3ch

data 32x1x200x200

convl 5x5; 32 + relu

conv2 5x5; 32 + relu
conv3 3x3; 1 + sigmoid

data 32x3x200x200

convl 5x5; 32 + relu

conv2 5x5H; 32 + relu
conv3 3x3; 1 + sigmoid

63.26 % | 65.24 % | 73.58 % | 74.96 %

62.45 % | 66.83 % | 72.83 % | 73.75 %

5ch

BigKernels

data 32x5x200x200

convl 5x5; 32 + relu

conv2 5x5; 32 + relu
conv3 3x3; 1 + sigmoid

data 32x1x200x200
convl 11x11; 32 + relu

conv2 5x5; 32 + relu
conv3 3x3; 1 + sigmoid

64.27 % | 67.74 % | 76.03 % | 77.12 %

61.20 % | 65.13 % | 78.48 % | 79.61 %

Net5

Net5_ BigKernels

data 32x1x200x200
convl 5x5; 32 + relu
conv2 5x5; 32 + relu
conv3d 3x3; 32 + relu
conv4 3x3; 32 + relu
conv) 3x3; 1 + sigmoid

data 32x1x200x200
convl 11x11; 32 + relu
convl 11x11; 32 + relu
conv2 5x5; 32 + relu
conv2 5x5; 32 + relu
convl 3x3; 1 4 sigmoid

60.00 % | 68.43 % | 79.12 % | 80.60 %

61.56 % | 64.85 % | 87.77 % | 88.88 %
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Prehled CRF architektur

CRF3
data 32x1x200x200
data — convl 5x5; 32 + relu
convl — conv2 5x5; 32 + relu
conv2 — conv3 3x3; 1 + softmax
softmax + conv3 + data — crfl 5x5; 1
crfl + conv3d + data — crf2 5x5; 1
crf2 + conv3d + data — crf3 5x5; 1 4+ Sigmoid
Tibia Humerus

63.11 % a-AUC | 65.59 % b-AUC

79.55 % a-AUC | 80.26 % b-AUC

Net5_ BigKernels_ CRF3

data 32x1x200x200

data — convl 11x11; 32 + relu
convl — conv2 11x11; 32 + relu
conv2 — conv3 5x5; 32 + relu
convd — conv4 5x5; 32 + relu
conv4d — convh 3x3; 1 + softmax
softmax + convh + data — crfl 5x5; 1
crfl + convb + data — crf2 5x5; 1
crf2 + convh + data — crf3 5x5; 1 4+ Sigmoid
Tibia Humerus

58.79 % a-AUC | 62.77 % b-AUC

87.78 % a-AUC | 89.35 % b-AUC

Net5_ BigKernels_ CRF4

data 32x1x200x200

data — convl 11x11; 32 + relu
convl — conv2 11x11; 32 + relu
conv2 — conv3d 5x5; 32 + relu
convd — conv4 5x5; 32 + relu
conv4d — convh 3x3; 1 + softmax
softmax + convb + data — crfl 5x5; 1
crfl + convb + data — crf2 5x5; 1
crf2 + convh + data — crf3 5x5; 1
crf3 + convb + data — crf4 5x5; 1
crf4 + convh + data — crfb 5x5; 1 4+ Sigmoid
Tibia Humerus
x \ x 87.64 % a-AUC | 89.07 % b-AUC




Priloha B

Vystupy riaznych architektur

Label

BigKernels
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Original

Label

Net5

Net5_BigKernels

CRF3

Net5_BigKernes_CRF3

Net5_BigKernes_CRF4
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Priloha C

Zaznam testovani

1.0 RAUC = 0.688553398951

0.8

o
o

Precision

o
IS

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Lapt loss value = 222.474868774

600

Loss

200

Annotation Annotation Annotation

0 2000 4000 6000 8000 10000
Iteration

1.0 Best AUC = 0.721851788903

0.8

0.6

AuC

0.4

0.2 Output output output

0.0

0 2000 4000 6000 8000 10000
Iteration

38



Priloha D

Zaznam trénovani

1.0 J-AUC = 0860527353523
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Priloha E

Pseudokéd trénovaciho skriptu

LoadSolver ()
LoadPretrainedModel () # optional
LoadDataLists ()

for (step in train_iter)

{
if (step % 500 = 0)

# testing #
for (test_step in test_iter)

LoadData ()
Testnet . Forward ()

}
SaveRecord ()

}

# training #

LoadData ()

RandomTransform () # optional
Solver.Step (1)

if (step % 50 = 0)

{

}
}
PrintMetrics ()
SaveModel ()

SaveRecord ()
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Priloha F

Ukazkova definice

layer {
name: "convl'
type: "Convolution"
bottom: "data'
top: "convl'
param {

Ir mult: 1
decay__mult: 1

}
param {
Ir mult: 2
decay_mult: 0
¥

convolution_param {
num_ output: 32
kernel size: b5

stride: 1

pad: 2

weight_ filler {
type: "xavier'

}

bias_ filler {
type: "constant'
value: 0
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Priloha G

Plakat

HLUBOKE NEURONOVE SITE

pro analyzu medicinskych obrazovych dat

Autor: K. Travnickova, xtravn24@stud. fit.vutbr.cz
Vedouci: M. Spangl, spanel@fit.vutbr.cz

- Bl

- Navrh architektur pro detekci kontur lidskych kosti humeru a tibie pomoci CNN
- Rozsiteni malého datasetu pomoci geometrickych transformaci

- Baseline architektura o 3 konvolué¢nich vrstvach - Pouzitim nékolika vstupnich kanéli je siti

« Vstupem je jedna vrstva CT skenu. predéno vice informaci o prostorovém kontextu
- Vystupem je nalezend kontura kosti. CT skenu.

- Kost musi byt na nasledujicich snimcich v
dostate¢ném prekryvu.

0 W Hw I\ % - m
~SoftM) '
- Zorné pole sité se s priddnim vrstev &
- Rekurentni architektura vychdzejici z navrhu pouzitim vétsich filtra.
implementace CRF pomoci CNN pomahi zlepsit - Experimety byly provedeny se zornymi poli
piesnost vystupu jednoduché konvoluéni sité. velikosti 11x11, 15x15, 17x17 a 31x31.

- Nejlepsf architektura (zorné pole 31x31 + CRF)
dosahuje tspésnosti téméf 89 % na datasetu Humerus
(51 skenti, 9784 vrstev).

- Na mesim datasetu Tibia (10 skenti, 40202 vrstev) je
Gispésnost cca 59 %, pfi pouziti transformaci (shift,
scale a rotate) cca 73 %.
- Za metriku tsp&nosti je zvolena plocha pod
Precision-Recall kfivkou
- Srovnani metod: (zleva) vstupni vrstva skenu,
anotace, sobelitv operator, sobeliav operator s
prahovanim, vysledek nejlepsf navrzené architektury
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