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Abstrakt

Tato praca sa zaobera detekciou anatomickych bodov z cefalometrickych RTG snimkov
pomocou konvoluénych neurénovych sieti. Program pracuje nad verejne dostupnym datase-
tom, ktory obsahuje bo¢né RT'G snimky lebky. V ramci prace st navrhnuté dve architektiry
konvoluénych neurénovych sieti. Najlepsia architektira dosahuje tispesnost 73.22% pre de-
tekciu do 5 mm. Program je tvoreny v jazyku Python s vyuzitim kniznice Tensorflow.

Abstract

This thesis deals with detection of anatomical landmarks from cephalometric X-ray images
using convolutional neural networks. Program works with public available dataset, which
consists of side X-ray images of skull. There are two architectures of convolutional neural
networks proposed in this thesis. The best architecture achieves accuracy of 73.22% for
detection within 5 mm. Program is created in Python language with use of Tensorflow
framework.

KTItcové slova
cefalometrické landmarky, konvolu¢né neurénové siete, detekcia landmarkov, hlboké ucenie,
cefalogram

Keywords

cephalometric landmarks, convolutional neural networks, landmark detection, deep lear-
ning, cephalogram

Citacia

SKANDERA, Juraj. Detekce vijznamnijch bodii v medicinskyjch obrazech pomoci hlubokyjch
neuronovych siti. Brno, 2018. Bakalarskd prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta
informacnich technologii. Vedouci prace Ing. Oldrich Kodym



Detekce vyznamnych bodt v medicinskych obra-
zech pomoci hlubokych neuronovych siti

Prehlasenie

Prehlasujem, ze som tuto bakalarski pracu vypracoval samostatne pod vedenim Ing. Oldri-
cha Kodyma. Dalsie informécie mi poskytol Ing. Michal Spanél PhD. Uviedol som vsetky
publikacie a literarne pramene, z ktorych som cCerpal

Juraj Skandera
16. maja 2018

Podakovanie

Chcel by som podakovat panovi Ing. Oldfichovi Kodymovi za pripomenky, ochotu a trpez-
livost v priebehu vedenia mojej prace a panovi Ing. Michalovi Spanélovi PhD. za prvotné
nasmerovanie pre vypracovanie tejto prace.



Obsah

1 Uvod 2
2 Dopredné neurdénové siete 3
2.1 NeurOn. . . . . . . . e e 3
2.2 Aktivaénd funkcia . . . . ... 4
2.3 Architektara siete . . . . . . ... L 6
2.4 Ucenie neurénovych sieti . . . . . . . .. ... o L 6
2.5 Pretrénovanie . . . . . . . . ... 8
2.6 Konvoluéné neurénové siete . . . . . . . ... 9
3 Detekcia Landmarkov 12
3.1 Detekcia landmarkov tvare. . . . . . . . . ..o oL 12
3.2 Detekcia landmarkov pre uréenie pézy ¢loveka . . . . . . . ... ... L. 13
3.3 Detekcia landmarkov z medicinskych snimkov . . . . . . ... ... L. 14
4 Cefalometrické Landmarky 16
4.1 Pouzitie tedrie hier . . . . . . . . ... 18
4.2 Hybridny pristup . . . . . . . .. L 18
4.3 Konvoluéné neurénové siete pre detekciu cefalometrickych landmarkov . . . 20
5 Realizacia 22
5.1 Dataset . . . . . . . e e 22
5.2 Pouzité technologie . . . . . . . . . L 23
5.3 Pouzité pristupy . . . . . ... 23
5.4 Klasifikacny model . . . . . . ... 23
5.5 Pristup s pouzitim Stacked Hourglass Modelu . . . . . ... ... ... ... 26
6 Vysledky 29
6.1 Klasifikacny model . . . . . . . .. ... 29
6.2 Stacked Hourglass Model . . . . . . .. .. ... .. . L. 31
6.3 Vyhodnotenie metéd . . . . . . . ... 34
7 Zaver 36
Literatira 37
Prilohy 39
A Plagat 41



Kapitola 1

Uvod

V dnesnej dobe je v oblasti informac¢nych technolégii mozné sledovat coraz vicsie nadsenie
pre oblast umelej inteligencie. Je to sposobené tym, Ze sa zistuje potencidlny prinos algorit-
mov z tejto oblasti pre mnoho réznych odvetvi ako napriklad bankovnictvo alebo medicina.
Jednou skupinou takychto algoritmov, ktora flexibilitou pouzitia prevysuje vSetky ostatné
st umelé neurénové siete. Aj ked umely neurén ako stavebna jednotka tychto sieti bol de-
finovany uz v 50. rokoch minulého storocia, je to az poslednych par rokov ¢o sa pouzivanie
neurénovych sieti zacalo rozméahat. Jednym z dévodov je vypocetna kapacita, ktora v dobe
definovania neurénu nebola dostupna. Dalsim dévodom bola praktickd ukézka moznosti
neurénovych sieti na sutazi ILSVRC 2012 [18] kedy neurénové siete v klasifikdcii obrazkov
prekonaly tradiéné algoritmy strojového ucenia rozdielom triedy.

Tato praca sa zaobera vytvorenim takychto sieti pre detekciu anatomickych bodov v cefalo-
metrickom RTG snimku. Dnes sa tieto body detekuji hlavne ru¢ne a vyriesenie tejto tilohy
by prinieslo uSetrenie mnozstva ¢asu pre lekarov, kedze anotovanie jedného snimku trva aj
sktisenému lekérovi okolo 20 mintt. Riesenim tejto tilohy sa napriklad zaoberala sitaz ISBI
2015 Challenge [21] avSak ani jeden z pouzitych algoritmov na tejto sttazi nebola neurénova
sief.

V praci st navrhnuté 2 metody riesenia tohto problému pomocou konvoluénych neurénovych
sieti. Jedna z metdd pouziva klasifikacny pristup a architekttra siete nie je plne konvolu¢na.
Dalsia metéda pouziva detekovanie pomocou pravdepodobnostnych mép. Architektiira siete
pri tejto metdde vychadza z tzv. hourglass modelu a je plne konvolu¢na. Najlepsie dosia-
hnuté vysledky boli plne konvoluénou metédou a to dspesnost detekcie 73.22% do 5 mm.

V druhej kapitole definujeme niektoré pojmy z oblasti doprednych neurénovych sieti o
ktoré sa budu opierat nasledujtce kapitoly. Tretia kapitola oboznamuje o probléme de-
tekcie landmarkov. V kapitole Styri s rozobraté cefalometrické landmarky a sposoby ich
detekcie. Kapitola péat popisuje navrhnuté pristupy a v kapitole Sest st prezentované ich
vysledky.



Kapitola 2

Dopredné neurénové siete

Dopredné neurénové siete su zakladnym modelom pouzivanym v oblasti hlbokého ucenia.
Ich tdlohou je aproximécia hladanej funkcie. To znamend, Ze neurénovou siefou chceme
namapovat vstup x na vystup y. Nasledujica kapitola popisuje teoreticky zaklad v oblasti
doprednych neurénovych sieti.

2.1 Neurdn

Neurény su zakladnymi stavebnymi jednotkami doprednej neurénovej siete. Podla obrazka
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Obr. 2.1: Priklad umelého neurénu. Prevzaté z [3]

vidime, Ze vystupom neurénu je jednoduché transformécia vstupov. Matematicky mozeme
vystup neurénu vyjadrit pomocou vzorca

y=fO inwn+0) (2.1)

n=1
kde:
e i, je n-ty vstup neurénu

e w, je vdha pre n-ty vstup



e b, je posunutie

e f je aktivacna funckia

2.2 Aktivac¢na funkcia

Neurén bez aktivac¢nej funkcie si mézeme predstavit ako linedrny separator, kde vahy me-
nia sklon priamky a posunutie nam tito priamku postva po osi x. Kedze viacsinu funkcii
redlneho sveta nie je mozné klasifikovat linedrne, bola k neurénu pridana aktivacné funkcia,
ktord nam zaistuje nelinearitu. Uvedieme zopar prikladov aktiva¢nych funkcii.

e ReLU - Rectified Linear Unit
Tato aktivacna funkcia je najbeznejsia pri doprednych neurénovych sietach. Zaistuje
nelinearitu vystupu avsak ma blizko k linedrnej funkcii. Tym, Ze je skoro linedrna nam
zachovava niektoré ziadané vlastnosti linedarnych modelov a to napriklad jednoduchost
optimalizacie pomocou gradientovych metod.

g(z) = max{0, z} (2.2)

e Sigmoida a Hyperbolicky Tangens
Tieto dve funkcie si si na prvy pohlad na graf podobné s rozdielom rozsahu oboru hod-
nét. Pouzivaju sa vacsinou vo vystupnych neurénoch pre urcenie pravdepodobnosti
dvoch hodnét s vhodne zvolenou cenovou funkciou. Ich pouzitie v skrytych vrstvach
siete sa nedoporucuje kedze ich saturdcia na vicsine defini¢ného oboru stazuje ucenie
siete.
Sigmoida je definovana vzorcom:

9(z) = o(z) (2.3)

Hyperbolicky tangens zasa:
g(z) = tanh(z) (2.4)

7 pohladu na vzorce to nevidime ale tieto dve funkcie st spolu spété kedze

tanh(z) = 20(22) — 1 (2.5)

e Softmax
DalSou aktivacnou funkciou, ktord sa pouziva vo vystupnych vrstvich siete v kla-
sifikacnych problémoch je softmax. Podobne ako sigmoida tak vystupom softmaxu
je hodnota medzi 0 a 1 s tym rozdielom, Ze hodnota softmaxu pre vSetky vystupné
neurény déva v stéte 1. Co znamend Ze softmax udava pravdepodobnost nalezitosti
vzorku do triedy, ktort reprezentuje dany neurén.



Obr. 2.2: Graf hyperbolického tangensu

Obr. 2.3: Graf sigmoidy

Obr. 2.4: Graf ReLU



2.3 Architektara siete

K aproximacii hladanej funkcie ndm casto nestaci jeden neurén, kedze dokaze modelovat
len linedrne separovatelné problémy a preto ich serializovane skladame do viacerych vrstiev.
Vyslednd struktira méa podobu acyklického grafu a je schopnd riesit linearne neseparova-
telné problémy. Tato Struktira sa nazyva neurénova siet. Vrstvu siete si mézeme predstavit
ako vektor neurénov, ktoré maji rovnaky vstup. Vystupom vrstvy je vektor hodnét s vel-
kostou podla poc¢tu neurénov danej vrstvy. Z hladiska funkcie vrstiev ich mozeme rozdelit
na:

e vstupnu vrstvu, ktorej vstupom je vstup neurénovej siete
e skryté vrstvy, ktoré sa nachadzaju medzi vstupnou a vystupnou vrstvou
e vystupni vrstvu, ktorej vystupom je pozadovany vystup siete

Vystup zakladnej siete s troma vrstvami a vstupom mézeme popisat ako:

flz) = fOUFD(fD(a))) (2.6)

kde x reprezentuje vstup siete a tym padom je funkcia f V) funkciou vstupnej vrstvy, £ (2)
funkciou skrytej vrstvy a f ) je funkcia vystupnej vrstvy. Poéet vrstiev, neurénov v nich a
ich prepojenia nazyvame architektirou siete.

Skryta
vrstva

Vstupna . A
Vrstva Vystupna
vrsiva

Obr. 2.5: Priklad jednoduchej neurénovej siete s architekttarou 3-4-2.

2.4 Ucenie neurénovych sieti

Namiesto chovania, ktoré je Specikované pomocou programu, neurénova siet sa svoje cho-
vanie uc¢i na datach, ktoré do siete prudia v procese ucenia. Ucenim rozumieme spravny
vyber vah a posunuti na jednotlivych neurénoch s cielom tc¢inného vykonavania zadanej
tlohy. Ucenie je iterativny proces, kedy prezentujeme nase data sieti a t4 prispdosobuje



svoje parametry a tym padom minimalizuje svoju chybu. Cielom ucenia je néjst funkciu,
ktora najlepsie aproximuje priradenia x na y prezentované v datasete. Nevyhodou takejto
Specifikacie chovania je hlavne black box pristup a vypocCetna naroc¢nost ucenia.

Cenova funkcia

Cenova funkcia, niekedy nazyvand ako chybova funkcia je funkcia, ktorou ohodnocujeme
chovanie modelu. Toto ohodnotenie spociva v porovnani oc¢akavaného vystupu pre kon-
krétnu vzorku z datasetu, s vystupom, ktory nam dala sief. Niektoré najpouzivanejsie ce-
nové funkcie su:

e Stredna chyba

ME(y,§) = 1/n> g — i (2.7)
i=1
e Stredna chyba
MSE(y,9) = 1/n Y (5 — vi)° (2.8)
i=1

Rozdielom v pouziti strednej kvadratickej chyby oproti strednej chybe je prisnejsia penali-
zacia velkych odchyliek.

Gradientovy zostup

Tato metdda trénovania siete patri medzi iterativne metddy. Trénovanim siete rozumieme
najdenie vah a posunuti takych, pre ktoré je hodnota cenovej funkcie miniméalna. Tato me-
téda je vhodna pre jej iterativny charakter najmé preto, lebo kvoli nelinearite siete st prie-
behy cenovych funkcii nekonvexné. Narozdiel od metéd pouzivanych pre linedrne modely,
v ktorych je zarucend konvergencia hodnoty funkcie do globdlneho minima st konvexné
optimaliza¢né metddy nepouzitelné. S pomocou gradietového zostupu sa vieme dostat k
velmi malej hodnote cenovej funkcie, ktora nemusi byt minimalna.

Pri gradientovom zostupe postupujeme v cenovej funkcii opaénym smerom ako gradient
v dizke uréitého kroku. Gradientom funkcie rozumieme smer najstrmsieho rastu funkcie a
v neurénovej sieti sa vyrata pomocou algoritmu zpetnej propagacie. Pri vypocte gradientu
treba dbat na to, ze zmena vo véhach jedného neurénu (a tym padom aj v jeho aktivacii)
dokéze ovplyvnit celt siet. Tento efekt musi byt kombinovany pre vSetky neurény. Spomi-
nany algoritmus slizi k zaisteniu tohto javu. Vypocitany gradient néasledne slizi vo vzorci
optimaliza¢ného algoritmu. Jedna iteracia tohto algoritmu vyzera takto:

Tip1 = i — aVy, f(2) (2.9)
kde:
e x je vektor parametrov modelu
o V,, je gradient funkcie pre tieto parametre
e f(x) je hodnota cenovej funkcie
e « je koeficient ucenia



2.5 Pretrénovanie

V priebehu trénovania siete je beznym javom, Ze chyba na trénovacich datach klesa. AvsSak
pri trénovani siete chceme minimalizovat chybu na testovacich datach. Tato chyba nemusi
klesat s chybou trénovacou a preto je treba proces trénovania zastavit v ideAlnom momente.
Ak by trénovanie pokracovalo s tym, ze chyba na testovacich datach by stipala a chyba na
trénovacich datach by klesala tak hovorime, ze dochadza k pretrénovaniu siete. Jedna sa o
to, ze siet sa privelmi prisposobila trénovaciemu datasetu a straca generaliza¢né schopnosti
na inych datach. Tento jav nastdva casto pri trénovani na nedostatocne velkom datasete
alebo pri vybere trénovacieho datasetu, ktory dostatocne nereprezentuje variabilitu dat z
mnoziny, pre ktord siet trénujeme.

Pretrénovanie vznika aj kvoli trénovaniu komplexnejsej architektiry ako potrebujeme. Na-
trénovana neurénova siet by mala byt aproximaciou hladanej funkcie a ked je hladana
funkcia pomerne jednoducho aproximovatelnd, tak nepotrebujeme model, ktory je zlozity
lebo v tom pripade bude citlivej$i na anomalie v datasete, ktoré nemusia zodpovedat vse-
obecnej podobe datasetu.

Pri trénovani siete sa samozrejme snazime zabranit pretrénovaniu siete a néjst najlepsi
okamih kedy je treba trénovanie zastavit. Jednym zo sposobov je kontrola chyby na tes-
tovacom datasete po kazdej epoche trénovania a ak sa tdto chyba zmenila len minimélne
tak sme pravdepodobne nasli bod, kedy je vhodné zastavit trénovanie siete. V lekarskych
détach je pretrénovanie siete rozsirenym problémom kedze takéto datasety zvécSa nie st
velké kvoli narocnosti ziskania a spracovania takychto dat pre pouzitie v oblasti hlbokého
ucenia.

L
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Obr. 2.6: Zévislost chyby od doby trénovania. Prevzaté z [1]

Pre zlepsenie generalizacie siete na novych datach sa v oblasti neurénovych sieti ¢asto po-
uzivaju stratégie, ktoré sa oznacuju ako regularizacia. Ich cielom je zlepsit schopnost siete
generalizovat, ¢asto na tkor vykonu na trénovacich datach.



Augmentacia datasetu je jednou z moznosti ako regularizovat model. Jedna sa o pridanie
nfalosnych“ dat do datasetu, ktoré si generované z povodného datasetu réznymi formami
deforméacie povodného obrazu ako napriklad rotacia, scaling alebo posun. Tato technika je
vyhodna najmé v oblasti klasifikidcie obrazu alebo detekcie reci. V oblasti detekcie reci sa
augmentacia moze vykonavat napriklad vlozenim niahodného Sumu.

Batch normalizacia je technika ktord vychadza z toho, ze vstup siete byva ¢asto norma-
lizovany do urcitého rozsahu. Pri batch normalizicii normalizujeme vstup do jednotlivych
vrstiev siete z cielom odstranif extrémne hodnoty aktivacii a tak zlepsit reakciu siete na
rozne anomadlie, ktoré po batch normalizacii nemaji taky dosah na vystup. Cielom norma-
lizacie je zrychlenie trénovania a zlepsenie vykonu siete. Zrychlenie je dosledkom rychlejsej
konvergencie siete napriek pridaniu normalizac¢nej vrstvy. Pri pouziti normaliza¢nej vrstvy
mozeme takisto pouzivat viacsiu hodnotu koeficientu ucenia.

Dropout je dalsou z vypocetne nenaro¢nych regulariza¢nych technik. Dropout vrstva sluzi
na vynasobenie niektorych hodnét predchadzajicej vrstvy nulou. Désledkom tohto vypus-
tenia je vacSia nezavislost neurénov od vystupu predchadzajicich vrstiev. Aplikovanim dro-
poutu na kazdua vrstvu siete tak mo6zme o trénovani jednej siete uvazovat ako o trénovani
podsieti, ktoré zdielaji vahy parametrov. Pri dropout vrstviach je vhodné pre trénovanie
pouzivat mensie batche aby sa nepretrénovala podsiet, ktord je zrovna aktivna pre tento
batch.

2.6 Konvoluéné neurdénové siete

Konvolu¢né neurénové siete, st Specidlnym druhom neurénovych sieti, ktoré sa pouzivaju
na spracovanie dat s tzv. mriezkovou topoldgiou. Prikladom takychto dat mézeme chéapat
napriklad zvukové data kde mriezkou rozumieme jednotlivé vzorky déat rozdelené v caso-
vom intervale alebo obrazky, ktoré si reprezentované 2-D mriezkou. Tieto siete st takisto
nasadené vo velkom mnozstve praktickych aplikacii. Ich vyhodou je napriklad redukcia po-
¢tu vah pre jednotlivé vrstvy siete. Hlavnym rozdielom oproti beznym siefam je v pouziti
konvoltcie ako hlavnej operacie pri doprednom priechode namiesto maticového nasobenia.
Jednoducha konvolucéna siet pozostava z dvoch druhov vrstiev a to konvoluénych a poolin-
govych vrstviev. Pri siefach, ktoré nie si plne konvolu¢né sa pouziva aj plne prepojena
vrstva.

Konvoluénd vrstva

Vstupom do konvolu¢nej vrstvy byva multidimenziondlne pole, na ktoré je nasledne apliko-
vané operacia konvolicie. Vystupom vrstvy je takisto multidimenzionalne pole. Prvky tohto
pola nazyvame feature mapy. Takato feature mapa je vystupom jedného konvolu¢ného filtru
aplikovaného na vstup vrstvy. Pocet tychto filtrov urcuje velkost vystupného pola. Velkost
filtru urcuje pocet vah, ktoré sa siet musi vztahom na tento filter naucit. Celkovy pocet vah
je pre jednu vrstvu potom pocet filtrov*velkost filtru.
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Obr. 2.7: Spracovanie obrazu pomocou konvolu¢nej vrstvy. Prevzaté z [1]

Poolingova vrstva

Funkciou poolingovej vrstvy je redukcia priestoru s cielom obmedzit pocCet parametrov,
ktoré sa siet musi naucit a taktiez pomaha vytvorit reprezenticiu obrazu, ktord je inva-
riantna voci malym translaciam vstupu. Pooling je aplikovany nezavisle na kazdu z feature
map a nasleduje za vrstvou konvolu¢nou. Vécsinou funguje na principe vyberu maxima z
priestoru so zvolenou velkostou a toto maximum je dalej propagované na vystup. Pri po-
olingovej vrstve nés zaujimaju dva parametre a to velkost priestoru, z ktorého vyberdme
maximum a posun tohto priestoru po feature mape. Na velkosti tychto dvoch parametrov
zévisi schopnost siete zaznamendvat detaily obrazu. Cim mensie je poolingové jadro tak
tym vacsie detaily je schopna sief zaznamenat.
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Obr. 2.8: Prilad poolingu s priestorom 2x2 a posunom 2. Prevzaté z [2]
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Rezidualne spoje

Rezidualne spoje su technika, ktord sa pouziva pri hlbokych sietach. Jej cielom je zabra-
nit gradientu aby sa rapidne znizoval pocas spétnej propagacie, kedze znizovanie gradientu
obmedzi schopnost sa ucit skorsim vrstvam. Rezidualny blok obsahuje klasické vrstvy siete
avsak vystup tohto bloku sa séita z jeho vstupom. Toto robi vrstvy siete nezavislejsie na
vystupoch predchadzajtcich vrstiev.

F(X) Conv

-/
Fx) + X

Obr. 2.9: Fungovanie rezidudlneho spoju
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Kapitola 3

Detekcia Landmarkov

V pocitacovom videni je detekcia landmarkov castou tlohou. Jednd sa o najdenie urcitych
bodov v obraze, za pomoci ktorych vieme urcit komplikovanejsie vlastnosti obrazu. Pri-
kladom je napriklad urcenie polohy kibov pri obraze osoby s cielom urcit jej pozu alebo
néjdenie landmarkov na obraze tvéare s cielom urcif pohlavie alebo totoznost osoby. Land-
markami, ktorych poloha sa zistuje z tvare moézu byt napriklad Spicka nosa, okraje oci
alebo okraje pusy. V dnesnej dobe sa pre detekciu landmarkov hojne vyuzivaji konvoluéné
neurénové siete, ktoré nahradili ostatné metédy pre detekciu landmarkov pre svoju vacsiu
uspesnost na standartnych benchmarkoch.

3.1 Detekcia landmarkov tvare

Detekcia landmarkov tvare je jeden s kltcovych iikonov, ktory musi byt vykonany aby sme
mohli dalej analyzovat obraz a taktieZ s nim pracovat. Analyzou obrazu moézeme napri-
klad rozumiet rozpoznanie osoby. Pri rozpoznani osoby z obrazu je obvykle prvym krokom
najdenie tvare a umiestnenim bounding boxu okolo nej. Ak sme z obrazu ziskali tvar tak
landmarky z nej mozeme ziskat napriklad pouzitim konvoluénych neurénovych sieti, ktoré
v dnesnej dobe pre tento tikon dosahuju strednii chybu okolo 8%. Niektorymi metdédami
pre detekciu landmarkov tvare st napriklad:

e FacemarkKazemi [I1] - Tato metéda je implementovanad v kniznici OpenCV [9] a
slizi na rychlu real-time detekciu landmarkov tvare. Metéda funguje pomocou pre-
diktivneho modelu, ktory vyuziva viacero regresnych stromov na odhad umiestnenia
landmarku pomocou intenzit pixelov.

e Tweaked Convolutional Neural Networks [23] — Tento pristup funguje na prin-
cipe natrénovania jednoduchej konvoluc¢nej siete a naslednom spresnovani vystupov
jednotlivych konvoluénych vrstiev.
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Obr. 3.1: Priklad detekovanych landmarkov na tvari. Prevzaté z [11]

Oproti cefalometrickej detekcie landmarkov je detekcia landmarkov tvare rozdielna v tom,
Ze pri roznych polohach hlavy sa Struktira, ktord landmarky vytvaraja dost 1isi. Takisto je
treba ratat s tym, ze niektoré landmarky moézu byt prekryté. V cefalograme sme vacsinou
schopni urcit vsetky landmarky, ktoré vytvoria model podobny modelu pri inom snimku.
To vsak vyzaduje aj vacsiu presnost pri ich urc¢ovani kedze chyba okolo jedného centimetra
pri jednom landmarku cefalogramu moéze sposobif problém pri vyslednej analyze kdezto
zavislost landmarkov tvéare nie je tak velkd a chyba pri jednom landmarku nemusi znamenat
neschopnost urcit celkovy model tvare.

3.2 Detekcia landmarkov pre urcenie pézy cCloveka

Podobne ako pri detekcii landmarkov z tvare je detekcia landmarkov z celého tela klacovym
ukonom pre zistenie toho, v akej polohe sa telo nachadza. Je ziadice aby sa postava ¢loveka
najprv extrahovala z obrazu pomocou bounding boxu a z tohto obrazu dalej urcovali polohy
kibov, hlavy, atd. Z landmarkov je dalej vytvoreny graficky model, ktory zobrazuje polohu
tela a na zaklade tychto zavislosti prvkov tohto modelu vieme dalej ufcit polohu, ktorej
sa telo nachddza a popripade aj tkon, ktory telo vykondva. Metédy, ktoré sa zaoberaju
ur¢enim polohy ¢loveka st napriklad:

e DeepPose [19] - DeepPose urcuje polohu landmarkov pomocou konvolu¢nej neuré-
novej siete, kde v prvej faze regresna cast siete odhadne hrubtl polohu landmarku a
nasledne je okolo tejto hrubej pozicie vytvoreny bounding box, ktory je vstupom do
dalsej casti siete, kde sa tato pozicia doladuje.

e Stacked Hourglass Model [16] — Podobne ako v DeepPose, st hlavnym prvkom
stacked hourglass modelu konvoluc¢né neurénové siete. Model je podrobne opisany v
nasledujicej sekcii.

Obr. 3.2: Priklad detekcie pézy ¢loveka. Prevzaté z [3]
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Stacked Hourglass Model

Jednou z metdéd pouzitelnou aj pre detekciu landmarkov je stacked hourglass model [16].
Je to metdda zalozend na pouziti plne konvoluénych neurénovych sieti. Architektara vy-
chadza z jednoduchého hourglass modelu taktiez nazyvaného encoder-decoder siet. Vyuzitie
hourglass modelu bolo predvedené napriklad pri tilohe segmentéacie architekttirou SegNet [7].

Kazdy hourglass modul ma enkoderovi c¢ast a dekodérovu cast. Enkoderova cast pozostava
z konvolicii a downsamplingu na urcité rozlisenie. Tymto sa z obrazu vytiahnu podstatné
informécie, z ktorych néasledne mézeme rekonstruovat obraz v dekodérovej casti. Samotna
rekonstrukcia neprebieha len z findlneho vystupu enkodéru a jeho upsamplingu ale aj z vy-
stupov jeho jednotlivych konvoluénych vrstiev, ktoré st nasledne kombinované z vystupmi
upsamplingu. Toto je mozné vykonat napriklad s pomocou rezidudlneho spojenia. Z deko-
déru potom dostaneme obraz s pdvodnym rozliSenim. Architektiru takejto siete nazyvame
plne konvolu¢nou architektirou kedze nevyuzivame plne prepojené vrstvy.

Obr. 3.3: Vizualizovany hourglass modul. Prevzaté z [10]

Stacked hourglass model sa od bezného hourglass modelu 1i8i tym, Ze je v nom umiest-
nenych viac takychto modulov za sebou a na vystup kazdého z nich je aplikovand loss
funkcia. To znamend ze vystup kazdého modelu sa da pouzit ako findlna predikcia. Spraco-
vanim vystupov predchddzajiceho modulu je mozné dalej zdokonalovat tieto predikcie. Pri
optimalizdcii modelu st aplikované chybové funkcie aj na c¢iastkové vystupy jednotlivych
modulov. Vahy medzi modulmi vsak nie su zdielané.

3.3 Detekcia landmarkov z medicinskych snimkov

Okrem vyssie zmienenych pristupov sa automaticka detekcia landmarkov vyuziva aj v le-
karskom prostredi. Detekovanim landmarkov z medicinskych dat sa zaobera aj tato praca.
Okrem cefalometrickych landmarkov sa detekuji aj landmarky napr. prostaty, mozgu, [24]
alebo chrbtice [22]. Problémom pri vytvarani modelov pre detekciu landmarkov z medi-
cinskych dat je Casto ich nekvalita a nedostatok. Okrem augmenticie sa tento problém
riesi napriklad vytvaranim syntetickych dat. Takto vytvorené automatické systémy dokazu
ulahc¢it pracu lekdrom a zlepsit presnost detekcie.
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Detekcia landmarkov chrbtice pre AIS

Jednym zo systémov pre detekciu landmarkov z medicinskym obrazov je napriklad Bo-
ostNet [22]. Tento model riesi detekciu landmarkov chrbtice pri chorobe AIS (Adolescent
Idiopathic Scoliosis). Tato choroba sposobuje abnormélne zakrivenie chrbtice. Uzito¢nost
tohto systému spociva v tom, ze vcéasnou detekciou symptémov tejto choroby je mozné
zastavit jej pokracovanie. Po detekcii uréitych landmarkov chrbtice sme schopny urc¢it uhly
medzi stavcami, ktoré nasledne ukazuju fazu skoliézy.

Samotny systém pozostava y konvoluénych vrstiev, ktoré slizia na extrakciu priznakov,
boost vrstvy, ktord odstranuje vplyv nepodstatnych extrahovanych priznakov ako napri-
klad Ssum, chyby snimku ¢i rézne anomaélie. Boost vrstva je encoder-decoder modul, kde
sa snazime priznaky rekonstruovat tak, aby sme ¢o najviac zmensili chybu oproti priemer-
nym hodnotdm priznakov. Priznaky, ktoré sa snazime upravit si definované ako priznaky,
ktorych hodnoty st vyssie ako urcend hranica od priemeru na datasete. Nasledne sa z
upravenych priznakov vyhodnotia pozicie landmarkov vo vystupnej vrstve z ohladom na
zévislosti landmarkov.

BoostNet Detections

Obr. 3.4: Priklad chrbtic a landmarkov detekovanych pomocou BoostNet. Prevzaté z [22]
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Kapitola 4

Cefalometrické Landmarky

Detekcia cefalometrickych landmarkov je prvym krokom pri cefalometrickej analyze, ktora
ma vyznamnu dlohu v stomatoldgii alebo plastickej chirurgii. Okrem toho je jej ilohou na-
priklad aj diagnéza problémov pri vyvine hlavy a ohodnotenie liecby takychto problémov
alebo pldnovanie chirurgickych zakrokov.Zaoberd sa vztahmi medzi landmarkami. Prikla-
dom takéhoto vztahu mézu byt napriklad uhly alebo vzdialenosti medzi landmarkami. Tato
analyza sa vykonava na cefalometrickych radiologickych snimkoch.

Obr. 4.1: Niektoré analyzované vztahy medzi landmarkami. Prevzaté z [20]

Po dlha dobu boli tieto landmarky detekované manudlne expertom. Toto rieSenie je
stale ¢asto vyuzivané. Nevyhodou manudlnej detekcie je hlavne jej ¢asova naroénost a po-
ziadavky na schopnosti ¢loveka vykondvajiceho tiuto detekciu. Vzhladom na tieto problémy
boli navrhnuté automatické metédy, ktoré maji analyzatorom pomdct. Prvotné metody
neboli prilis efektivne, avsak neskdér boli navrhnuté efektivnejsie pristupy. Tieto pristupy
mozeme klasifikovat do viacerych kategérii:

e Metody vyuzivajice spracovanie obrazu

Statistické modely

Soft computing metédy

Hybridné metédy
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Prvy druh metéd je stale velmi pouzivany. Obvykle sa pri tomto pristupe na cefalogram
aplikuji rézne metdédy na detekciu hran. S hranami a vedomostou o Struktire lebky vieme
urc¢it polohu niektorych landmarkov. Napriek jednoduchosti a dostupnosti tohto pristupu
existuji nevyhody a to napriklad zavislost na kvalite obrazu a neschopnost urcit polohu
landmarkov, ktoré sa nenachddzaji na ziadnej vyznamnej hrane. Tieto metody ale stale
hojne vyuzivaja napriklad aj v kombindcii s ostatnymi pristupmi.

Statistické modely funguji na principe vytvorenia priestorového modelu pre lokacie land-
markov na zaklade Sablony, ziskanej z trénovacich dat, ktord urcuje pravdepodobnost vy-
skytu landmarku na urcitych poziciach. Stanovenie presnej lokacie landmarkov je dalej
odvijané od podmienenej pravdepodobnosti pre jednotlivé landmarky modelu vytvoreného
podla sablony. Vyhodou tychto modelov je hlavne nezavislost voci translaciam a rotaciam.
Jednou z nevyhod je citlivost na Sum v obraze a neschopnost detekovat anomalie.

Najdolezitejsou a najviac pouzivanou soft computing metédou v oblasti detekcie landmar-
kov st umelé neurénové siete. V nasledujicich kapitolach st predlozené pristupy k detekcii
landmarkov pomocou neurénovych sieti a takisto diskutované ich vyhody a nevyhody.

V dnesnej dobe sa pre detekciu cefalometrickych landmarkov pouzivaji hybridné metody.
Ich vyhodou je moznost kombinovania vyssie spomenutych postupov pre rézne landmarky
kvoli ich rozdielnej podobe a umiestneni v cefalograme.

L1 Sella

L2 Nasion
L3 Orbitale
L4 Porion

L5 Subspinale
L6 Supramentale

L7 Pogonion
L8 Menton
L9 Gnathion
L10 Gonion

L11 Incision inferius
L12 Incision superius
L13 Upper lip

L14 Lower lip

L15 Subnasale

L16 Soft tissue pogonion
L17 Posterior nasal spine
L18 Anterior nasal spine
L19 Articulare

Obr. 4.2: Zoznam detekovanych landmarkov. Prevzaté z [14]
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Na obrazku 4.2 mézeme vidiet priklad anotovaného cefalogramu. Na cefalometrickt ana-
lyzu sa obvykle pouziva prvych 16 landmarkov. Kazdy landmark je umiestneny v rozdiel-
nych regiénoch lebky kde mézeme rozlisovat ¢i sa landmark nachadza v méakkom tkanive, na
hranici kosti alebo napriklad priamo na kosti. Takisto nervy a krvné kapilary moézu urcovat
rézne anatomické vlastnosti réznych oblasti, v ktorych sa ladmarky nachidzaju.

4.1 Pouzitie tedrie hier

Tento algoritmus [10] prezentovali B. Ibragimov et al. na sitazi IEEE ISBI Challenge[21] v
ulohe detekcie cephalometrickych landmarkov. Jeho princip je extrakcia intenzit a priesto-
rovych zavislosti jednotlivych landmarkov z trénovacieho datasetu. Podoby landmarkov st
extrahované pomocou Haarovych priznakov z okolia pixelu landmarku v trénovacom data-
sete. Na zdklade nich vieme urcit pravdepodobnost vyskytu landmarku na danom pixeli z
testovacieho datasetu. Pixely z najvicsou pravdepodobnostou vyskytu nésledne zaradime
do pola kandidatov.

Okrem pravdepodobnosti sa taktiez berie do vahy aj priestorova zavislost landmarkov.
Tuato ziskame tak, ze z trénovacieho datasetu zistime uhly a vzdialenosti medzi kazdymi
dvoma landmarkami pre kazdy snimok. Zo vsetkych ziskanych hodnoét sa nasledne vytvori
priestorovy model pre kazdé dva landmarky. Pre zaistenie flexibility sa z vypoc¢tu priestoro-
vého modelu vylicia kombinécie z vysokou variabilitou uhlu a vzdialenosti. Samotna teéria
hier prichddza na rad pri rozhodovani pri vybere landmarku z pola kandidatov. Ako hraci
st reprezentované landmarky, body z pola kandidatov su stratégie a pravdepodobnosti, ze
landmark prislicha bodu z pola kandidatov plus ohodnotenie priestorového modelu ako
ohodnotenie tahov.

4.2 Hybridny pristup

Na zaklade nepodobnosti jasovych okoli urcitych skupin landmarkov a efektivnosti réznych
pristupov na tieto skupiny, uverejnili Mahsid Majd a Farzaneh Shoeleh c¢lanok[15], ktory
popisuje hybridny pristup k detekcii landmarkov. V tomto pristupe st landmarky rozdelené
do troch skupin a na kazdu skupinu je pouzita ind metdda. Tymito metédami si sledovanie
hran, vazend zhoda podla sablény a odhad podla analyzy. Sledovanie hran je pouzité na
landmarky nachédzajice sa na hranach, zhoda je pre landmarky v okoli viditelnych struk-
tar a poslednd metéda odhaduje priame vztahy medzi niektorymi landmarkami kedze v
cefalometrickej analyze niekedy nie je potreba poznat presni poziciu ale stac¢ia ndm jeho
vztahy s ostatnymi landmarkami. Prvym krokom, ktory je v tomto postupe vykonany je
extrakcia regiénu okolo landmarku. Tato extrakcia je na zdklade znalosti Tudskej lebky tak,
ze v extrahovanom regiéne sa ladmark nachadza so 100% pravdepodobnostou. V dalsich
fazach detekcie pozicie sa pracuje s tymto regiénom.
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On Edge
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Edge Tracing

Obr. 4.3: Princip rozdelenia spracovania pri hybridnej metéde. Prevzaté z |

Edge Tracing

Rn3tmuchae Relation
Weighted Analyses
Template Based
Matching Estimation
Proposed

Method

Edge tracing je rychly spdsob ako detekovat landmarky nachidzajice sa na lahko extra-
hovatelnych hranach. V tejto metéde je na region aplikovany detektor hran a z vystupu
detektoru mézeme urcit polohu landmarku.

Obr. 4.4: Oblast okolo landmarku pred a po pouziti detektoru hran. Prevzaté z |
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Weighted Template Matching

Tento mechanizmus je pouzivany na detekciu landmarkov, ktoré sa nachadzaju v specifickej
strukture viditelnej a extrahovatelnej z regiénu. Prvym krokom je umelé vytvorenie Sablény
z trénovacich dat, ktora najlepsie aproximuje dant struktiaru. Tato Sabléna sa dalej porov-
nava so struktirou na cefalograme, na ktorom sablonu postvame a hladame oblast, kde
nam Sablona sedi. Po najdeni oblasti, ktord nam najlepsie sedi so struktirou sme schopni
anotovaf landmark podla Sablény.

Analysis Based Estimation

Detekcia niektorych landmarkov, ktoré maji vo svojom okoli nervové alebo cievne struktary
je pomocou vyssie spomenutych metéd narocénd. Tieto landmarky sa v hybridnom pristupe
anotuju na zéklade vedomosti o ostatnych landmarkov, ktoré st detekovatelné edge tracin-
gom alebo s pomocou WTM. Prikladom moéze byt landmark ¢. 3, ktory sa obvykle nachadza
v strede tsecky spojujicej landmark ¢. 2 a landmark ¢. 17. Takisto je vhodné spomentt,
ze pri cefalometrickej analyze nas zaujimaju tvary priestorovych modelov, ktoré landmarky
vytvaraju a preto si mézeme dovolif vynechat presné pozicie niektorych landmarkov ak
pozname vztahy, v ktorych tieto landmarky vystupuja.

4.3 Konvolu¢né neurénové siete pre detekciu cefalometric-
kych landmarkov

Okrem vyuzitia pri detekcii landmarkov tvare alebo landmarkov potrebnych pri urcovani
pozicie ¢loveka sa konvoluéné neurénové siete zacali pouzivat aj pre spracovanie medicin-
skych obrazovych dat. Ulohou siete pri takejto tlohe je naucit sa rozpoznavat vizuélne
vzory, ktoré sa nachadzaji pri réznych landmarkoch a nasledne tieto vzory spravne pouzit
pri novych datach. To, ako dobre bude siet fungovat zavisi hlavne na tom, ¢i sa v tréno-
vacom datasete nachadza kazdy mozny vzor, ktory sa potom mdbze nachéddzat v realnych
datach. Dalej je to schopnost siete generalizovat tieto vzory na nové data.

Avsak aj pri pouziti ndstrojov ako konvoluéné neurénové siete nemusime mat istotu, Ze na
medicinskych datach budu podavat lepsie vysledky ako napriklad statistické modely. Jed-
nym z problémov prec¢o nemusia byt konvolu¢né neurénové siete vhodné pre kazda tlohu
s medicinskymi datami je napriklad velkost datasetu. Oproti datasetom potrebnym na iné
ulohy je velkost medicinskych datasetov mala. Konvolu¢né neurénové siete casto potrebuju
velké mnozstvo dat aby sa dokazali naucit rézne vzory, ktoré sa v tychto datach nachadzaju
a tym padom aj lepsie generalizovat na redlne data. Tento problém mozeme riesit napriklad
regularizdciami, ktoré boli spomenuté v kapitole 2.3.

CNN v kombinacii s priestorovym modelom

Prikladom vyuzita konvolu¢nych neurénovych sieti je napriklad systém navrhnuty Serkan
O. Aricom a Bulat Ibragimovom [(], ktory pre detekciu landmarkov pouziva prvotny odhad
pomocou konvoluénych neurénovych sieti a tento odhad dalej spresnuje pomocou priesto-
rového modelu.

V tomto pristupe sa pouziva jedna natrénovani siet pre detekciu kazdého landmarku. Vstu-
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pom siete je okolie pixelu, o ktorom mé byt rozhodnuté ¢i sa jedna o landmark alebo nie.
Vystupom je pravdepodobnost toho, ¢i je dany pixel landmarkom. Kedze v pouzitom da-
tasete [21] je landmarkom len 1 pixel, ktory mé dizku 0.1 mm a pozadovand maximélna
chyba je rddovo véicsia, je ako landmark oznacenych aj viacero pixelov okolo toho, ktory
je anotovany. Snimky datasetu s taktiez 3x downsamplované Ako trénovaci dataset je z
kazdého landmarku vytvorenych 25 pozitivnych a 500 negativnych okoli. V kazdom okoli je
sietou klasifikovany pixel v strede. Toto okolie mé velkost 80x80 pixelov. V ramci jedného
trénovania sa siet uc¢i na okoliach kazdého landmarku. Po najdeni pixelov, ktoré boli siefou
detekované ako landmarky ich umiestnime do pola kandidatov a pokracujeme ako v systéme
popisanom v kapitole 4.1 [10].
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Obr. 4.5: Siet pouzitd v tomto pristupe. Prevzaté z [(]

V ramci state of the art pristupov k detekcii cefalometrickych landmarkov bol tento
systém lepsi ako doteraz pouzivané systémy. To dokazuje tispesnost konvoluénych sieti aj pre
tlohy s malym datasetom. Nevyhodou tohto modelu je nutnost znalosti apriornej informacie
o tom, kde priblizne sa v snimku landmark nachadza.

Plne konvoluéna siet

Tento pristup [17] pouziva na detekciu landmarkov plne konvoluéni siet v kombindcii z
rezidudlnymi spojmi. Jedna sa o jeden modul hourglass modelu pre detekciu pézy cloveka.
Podobne ako v predchadzajicom pouziti konvolucénej siete s jej vstupom vyrezy snimku
okolo landmarku. Vystupom je heatmapa. Narozdiel od predchadzajicej metody je v tomto
systéme natrénovand pre kazdy landmark jedna siet. Vstupné vyrezy su ziskavané z ob-
razku sposobom, kedy je st z trénovacieho datasetu ziskané pozicie landmarkov a najvicsie
a najmensie suradnice urcitého landmarku st dalej pouzité ako suradnice okna, ktoré je
vstupom siete. Velkost a poloha okna sa v priebehu trénovania a testovania nemeni.
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Kapitola 5

Realizacia

5.1 Dataset

Prvou tlohou pri navrhu a experimentovani s neurénovymi siefami je pouzitie vhodného
datasetu pre tuto ulohu. V ramci tejto price bol pouzity dataset vytvoreny pre sitaz v
detekeii cefalometrickych landmarkov [21]. Dataset obsahuje 400 cefalogramov od réznych
[udi. Pre kazdy cefalogram existuji 2 anotécie prevedené a kontrolované expertami na
detekovanie cefalometrickych landmarkov. Pri experimentovani bola kvoli konzistentnosti
pouzitd len jedna sada anotacii od jedného experta. Cefalogramy maju velkost 1935x2400
pixelov kde pomer pixelov voc¢i milimetrom je 1 px = 0.1 mm. Velkost tohto datasetu je
pre trénovanie hlbokych neurénovych sieti nedostatoéna a preto bol dataset pri réznych
experimentoch augmentovany. Rozdelenie datasetu na trénovaciu a testovaciu sadu bolo
urobené v pomere 3:1. Nasledne bola prevedend augmentéicia na obidvoch sadach a to
prostrednictvom rotdcie snimkov. Snimky boli rotované o -10 az 9 stupnov takze z kazdého
snimku bolo vytvorenych dasich 19 snimkov. Bohuzal snimky s rozmermi 1935x2400 st dost
velké a spracovanie takychto snimkov by trvalo privela ¢asu. Snimky s teda zmensené na
rozmer 128x128 co je priatelna velkost pre spracovanie a pomer je 1 px = 1.5 mm v osi x a
1 px = 1.875 mm v osi y. Vysledny dataset ma teda 8000 snimkov kde trénovacia sada ma
velkost 6000 snimkov.

n — 6000
s \ ) snimkov
% Rotacie pre
od -10 trénovanie
do9
stupfiov
Downsampling 2000
na 128x128 snimkov
5000 pre
=nimkov testovanie
v
400 rozligeni
snlm}gov v 128x128
rozlisen
1935x2400

Obr. 5.1: Vytvorenie datasetu
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5.2 Pouzité technolégie

Na vytvorenie a trénovanie sieti pouzitych v ramci prace bola pouzita kniznica Tensorflow
[5], ktord je momentélne najrozsirenejsou kniznicou pre vysokovykonné numerické vypocty
a taktiez poskytuje mnozstvo funkcii pre vytvaranie a trénovanie neurénovych siet{ ako
napriklad chybové funkcie, optimalizatory alebo jednotlivé vrstvy siete. Jej charakteristi-
kou je reprezentacia premennych pomocou tenzorov. Vyhodou je taktiez moznost pouzivat
graficki kartu ako hardware pre tieto vypocty kedze graficka karta je na takéto vypocty
stavand. Neurénové siete pouZité v tejto préaci boli trénované na grafickej karte NVIDIA
GeForce GTX 850M s pamétou o velkosti 2GB. Pamét 2GB neumoziuje trénovat vicsie
modely s velkym mnoZstvom parametrov avsak jej vyhodou je podpora CUDA (platforma
pre paralelné vypoéty) a CuDNN (Deep Neural Network library), ktoré ndsobne zmensili
dobu potrebnii na natrénovanie siete. Problémy pri trénovai na tomto GPU vsak vznikali
prave uz pri spominanom trénovani modelov s velkym mnozstvom parametrov kedy paméat
grafickej karty nestacila na uchovanie vSetkych tenzorov. Tento problém sa dal Ciastocne
vyriesit zmensenim velkosti batchu.

Okrem Tensorflow sa takisto pouzival numpy a PIL pre priacu so snimkami. Ako jazyk, v
ktorom sa siete programovali bol pouzity Python3.4 pod operacnym systémom Elementa-
ryOS Freya.

5.3 Pouzité pristupy

Pre detekciu cefalometrickych landmarkov pomocou konvoluénych neurénovych sieti boli
v ramci tejto prace vyskusané 2 pristupy. Dalej sa experimentovalo s tymito pristupmi
v ich pouziti. To znamend architektiru siete, pouzité hyperparametry, vstupy a vystupy.
Prvym pristupom je pristup klasifikacny, ktorého architektira sa pri experimentoch skla-
dala z jednoduchych konvoluénych a poolingovych vrstiev nasledovanymi plne prepojenou
vrstvou a vrstvami pre klasifikdciu. Druhy pristup je plne konvoluéna neurénova siet, ktora
je postavend na principe stacked encoder-decoder (hourglass) siete.

5.4 Klasifikacny model

Pri klasifikaénom pristupe pristupujeme nezavisle k obidvom osiam cefalogramu. Vstupom
modelu st data a ich labely. Datami st snimky popisané v kapitole 5.1 a labely pre jeden
landmark st tvorené dvomi one hot polami, kde velkost pola je uréend rozsahom dimenzie,
pre ktort je pole uréené. Kedze snimky maju velkost 128x128 tak dizka pola je 128. Prvkami
pola st samé nuly okrem prvku na indexe s ¢islom, ktoré je rovnaké ako cislo pixelu kde
sa nachidza landmark. Pomocou klasifikacnej metody anotujeme 16 landmarkov, ktoré
su najdolezitejSie pre cefalometricki analyzu namiesto povodnych 19-tich. To znamena,
ze ked neberieme do tvahy velkost batchu tak vstupom siete je 128x128x3 tenzor, ktory
reprezentuje obrazok a jeho labelom a teda vystupom modelu je 16x2x128 tenzor, kde prva
dimenzia predstavuje pocet landmarkov, druhd dimenzia reprezentuje osu x a osu y a tretia
dimenzia rozsah tychto 6s a teda aj rozsah one hot pola.

Architektura

Zakladom modelu je jednoducha konvolu¢na cast. Z vystupu tejto casti je dalej vytvoreny
jednorozmerny vektor. Tento vektor je vstupom do nekonvolucnej ¢asti modelu kde je jedna
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plne prepojena vrstva, na ktort je pri trénovani aplikovany dropout. Vystup tejto vrstvy je
vstupom pre 32 klasifikacnych vrstviev — jedna vrstva pre kazda z dvoch dimenzii obrazu.

32 Klasifikaénych

- Plne Prepojend vrstva vrstiev
Jadier 16 512 neurdnov 128 neurgnov
jadier
'a?[liizer Dropout
! 64 0.4
jadier
» » — I i
Dropout |
0.4
128x128
bmp .. )
snimok Konvolucne Vrstvy 3x3 + Pooling 2x2 + Batch

Normalizécia + ReLU
Obr. 5.2: Architektira klasifika¢ného modelu s najlepsimi vysledkami

Pri konvoluénych vrstvach je ako aktiva¢na funkcia pouzitd ReLU. Pred samotnym
zavedenim nelinearity pomocou ReLU je na vystupy aplikovana batch normalizacia. V kla-
sifikacnej Casti je ako aktivacnd funkcia pouzity softmax. Vysledna trieda je ziskana ako
index maxima pre dané pole. Ako chybova funkcia je pouzitd cross entropia a optimalizator
je Adam [12]. Ziskanie findlnych stradnic landmarkov prebieha tak, ze z vystupu kazdej z
klasifika¢nych vrstiev je zobraty index maxima. Index potom reprezentuje siradnicu pixelu,
na ktorom sa v danej osi nachddza landmark. Kombinéciou tychto indexov ziskame findlnu
stradnicu landmarku.

Alternativne moznosti

Okrem pristupu ked siet trénujeme na klasifikaciu vSetkych 16 landmarkov bola v ramci
experimentovania vyskusana aj moznost natrénovat siet s podobnou architektirou prave na
jeden landmark. Rozdiel oproti vyssie uvedenej architektire spociva v tom, ze klasifikacné
vrstvy pre trénovanie na jednom landmarku st len dve. Tento spdsob je podla vykonanych
experimentov menej u¢inny kedze siet sa lepsie uci pri pozorovani komplexnejsich struktur,
ktoré si vytvorené zavislostami jednotlivych landmarkov kdezto pri trénovani len pre jeden
landmark siet pozoruje len Struktiru okolo tohto landmarku.

Dalsim z alternativnych pristupov vyskdsanym v ramci hladania najlepsej siete bolo vy-
tvorenie klasifika¢ného modelu, ktorému bola ako informécia poskytovand len ¢ast obrazka
okolo landmarku. V ramci experimentovania boli vytvarané vyrezy s rozmerom 500x500
pixelov s tym, ze landmark bol ndhodne umiestneny v rozmedzi 400x400 pixelov v tomto
vyreze. Vyhodou bola moznost takmer neobmedzenej augmentacie datasetu pomocou po-
suvov v rdmci vyrezu, v ktorom sa landmark nachadzal. Nevyhodou vkladania takychto
vyrezou by vo vyslednom systéme bola nutnost informécie o tom, v ktorom vyreze v ramci
celého snimku sa landmark nachéddza. Na ziskanie tejto informacie by sme bud potrebovali
dalsiu sief alebo iny model, ktory by tento vyrez vedel ziskaf.
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Obr. 5.3: Architektira siete pri odhade z vyrezov

Tento pristup sa vsak neosvedc¢il slTubnymi vysledkami pravdepodobne kvoli nedostatku
informaécie vo vyreze a velkou variabilitou pozicie landmarku v tomto vyreze. Jednou z moz-
nosti ako tento problém riesit by bolo do tohto modelu davat vyrezy s mensou variabilitou
pozicie landmarku kde by tieto vyrezy boli z modelu, ktory by hrubo predikoval siradnice
landmarku.

Problém nebol v modely, ktory by mal byt dostacujici ale vo vytvorenom datasete pre
vstup do modelu. Sief sa teda nevedela rozpoznat struktiru kedze vstupy boli v malom
rozliSeni (64x64) ¢o by az tak nevadilo avSak hlavnym problémom bola spominana velka
variabilita umiestnenia landmarku v ramci vyrezu. V prvych pokusoch bola velkost vyrezu
400x400 pixelov, ¢o odpoveda 4x4 cm. Chybou pri vytvarani tychto vyrezov bolo, zZe posuv
bol ndhodny do 1.9 cm v obidvoch smeroch takze sme mohli ziskat vyrezy kde by bol land-
mark umiestneny na pixely 390, 390 ale aj 10, 10 vkladanim takychto vyrezov sa sice siet
udila avsak predikcia nebola dostato¢na. Dalsim pokusom bolo vkladanie vyrezu 500x500 s
takymi istymi moznostami posuvov ako pri 400x400. Vyrez by tak zachytaval vac¢siu pries-
torovi informéciu a bola by obmedzena variabilita umiestnenia landmarku. Vysledky tohto
pokusu boli lepsie ako pokusu predchadzajiceho avsak stdle nedosahovali nejakych vyraz-
nejsich kvalit. Jednou z moznosti by bolo este zmensit variabilitu umiestnenia tym, ze by
bol vyrez vyberany podla dopredu poznanej informéacie. Napriklad s pomocou najvyssich a
najnizsich siradnic landmarku v rdmci datasetu, ktoré by vytvarali bounding box ohranicu-
juci mozné vyskyty landmarkov a rozsirenim tohoto bounding boxu podobne ako v pripade
priklade plne konvolué¢nej siete [17].

Takéto vyberanie vyrezu ma vsak dve hlavné nevyhody:

e Prvou nevyhodou je, ze hranice okna vytvoreného podla dostupného datasetu by
nemuseli zachytit landmark na novych détach. D4 sa to vsak riesit ndjdenim vhodnej,
dostatocne velkej hodnoty, o ktori by sa zvacsil bounding box vytvoreny pomocou
najvyssich a najnizsich siradnic landmarkov v datasete. Ak by nové data neobsahovali
nejaku extra anomaliu (Co vSak obsahovat mo6zu), tak by tdto nevyhoda neexistovala.
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e Dalsia nevyhoda vyplyva z roznej variability umiestnenia landmarkov. Bounding box
vytvoreny pomocou najvyssich a najnizsich siradnic moze a uréite sa najdu také
landmarky kde aj mé rozdielnu velkost. Riesif sa to da fixnou velkostou vyrezu pri
vsetkych landmarkoch, ¢o vsak sposobi problém, kedy variabilita umiestneni landmar-
kov vo vyreze bude rézna. Toto moéze sposobit, ze jeden landmark bude detekovatelny
lahsie ako druhy. Problém s réznou variabilitou umiestnenia je aj pri vkladani celého
obrazka ako vstupu avsak pri vyrezoch spdsobuje vicsie problémy. Dalsim riesenim je
rozna velkost vstupov podobne ako v encoder-decoder sieti[l 7] avSak z tohto rieSenia
vyplyva dalsi problém - rozdielna velkost vstupu. V kombinéacii CNN a shape modelu
[0] riesia tento problém fixnym oknom, masivnou augmentaciou datasetu a pridanim
negativnych vyrezov, v ktorych sa landmark nenachadza. Dostatoc¢ne zlozity model a
velky pocet dat celkovo riesia problém variability umiestnenia.

5.5 Pristup s pouzitim Stacked Hourglass Modelu

Druhy pristup, ktorého vysledky boli slubné, vychiadza zo stacked hourglass modelu po-
pisaného v kapitole 3.3. Podobne ako pri jeho pouziti pri urcovani pézy cloveka je model
implementovany ako plne konvolucna siet, ktorej vystupy si heatmapy pre kazdy landmark
znazornujice predpokladani poziciu landmarku. Vstupom modelu st podobne ako pri klasi-
fika¢nom pristupe snimky s rozlisenim 128x128. Labelom pre kazdy snimok je sada heatmap
s rozmermi 128x128. Kazda heatmapa je labelom pre jeden landmark. Okolo pixelu, na kto-
rom sa landmark nachadza st hodnoty dvojrozmerného Gaussovského rozlozenia so stredom
v tomto pixely. Velkost oblasti, v ktorej sa tieto hodnoty nachadzaji je 10x10 pixelov. Pri
tomto pristupe bolo detekovanych vsetkych 19 landmarkov s dostupnou anotdciou namiesto
16, ktoré boli detekované v klasifikacnom pristupe.

Architektura

Vysledna architektira vychadza zo stacked hourglass modelu pre urc¢enie pézy ¢loveka [16]
avsak je jednoduchsia kedze s pouzité len 2 hourglass moduly. Podla vysledkov pri odhado-
2 moduly maji znatelne lepsiu presnost ako 1. V ramci zlepsSenia presnosti siete je apliko-
vand loss funkcia aj Ciastkovy vystup a to vystup prvého hourglass modulu. Vystup tohto
modulu vytvara prvotny odhad, ktory je dalej spracovavany druhym modulom. Konvolticie
pouzité v architekttire maji bud jadra o velkosti 3x3 alebo 1x1. 1x1 konvolu¢né vrstvy sa v
modely pouzivaji pre redukciu alebo zvécéSenie dimenzionality vystupov predchadzajtcich
konvolu¢nych vrstiev. Tieto konvoliucie st vyuzivané najmé pre rezidualne spoje kedy je
potrebné kombinovat informéacie z minulych vrstiev a tieto nemusia mat rovnakt dimenzi-
onalitu.

V samotnom module prebieha downsampling v Styroch krokoch na rozlisenie 8x8, pocet
priznakovych map je stile rovnaky a to 32. Nasledne prebieha upsampling a kombinécia
priznakov z downsamplingovej casti. Rozdiel oproti ostatnym podobnym plne konvolu¢nym
siefam je v tom, Ze upsampling je namiesto dekonvolu¢nych vrstiev vykondvany metédou
najblizsieho suseda. K vystupom tychto upsamplingov si potom priradtané priznaky v rov-
nakom rozliseni z konvolu¢nej casti. Vystup prvého hourglass modulu je este spracovany
niekolkymi konvoliciami. Ako chybova funkcia je pouzita cross entropia a optimalizator je
Adam [12].
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Obr. 5.4: Architektira konvolu¢ného bloku pouzivaného v hourglass module
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Obr. 5.5: Architektira hourglass modulu
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Obr. 5.6: Architektira celého modelu

Okrem celej architektiry bolo treba aj experimentovat z vhodnou podobou labelu. La-
bel v podobe one hot mapy by pre tiato tlohu nebol vhodny kedze relativne presné pred-
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ikcie by boli striktne penalizované. To znamend, ze kazda predikcia v okoli landmarku by
bola nespravna. Sposob riesenia labelu v préaci je vytvorenie Gaussovského rozlozenia okolo
landmarku. Toto zlepsi moznost siete dokonvergovat k spravnemu odhadu. Najvhodnejsie
sa ukazalo Gaussovské rozlozenie 10x10. Boli vysktiSsané aj mensie velkosti avsak vysledky
s nimi boli horsie. Bohuzial sa do modelu, ktorého vysledky st prezentované nepodarilo
zakomponovat iny vyber z vyslednej heatmapy ako vyber indexu maxima z tejto heatmapy.
Kedze vyslednd haetmapa mala priblizne podobu Gaussovky, bolo by zaujimavé vyberat
vyslednu suradnicu ako stred Gaussovky prelozenej cez tito heatmapu avsak toto riesenie
sa nepodarilo implementovat.

Intermediate Supervision

Najvécsou vyhodou stacked horglass modelu oproti jednuduchému hourglas modelu je za-
radenie viacerych hourglass modulov za seba. Toto umoznuje sieti iterativne spracovavat
priznaky zo vSetkych rozliSeni kdezto pri beznej sieti st priznaky vyssej irovne pri prechode
siefou stratené. Pri kazdej takejto iterécii, kde jednu iterdciu reprezentuje jeden hourglass
modul je naviac mozné aplikovat loss funkciu na vystup a tym padom aplikovat loss funkciu
voci groud truth nielen na celkovy vystup ale aj na tieto ¢iastkové vystupy. Takéto spra-
covanie umoznuje sieti lepsie sa naucit priestorové zavislosti landmarkov, ktoré st dodlezité
pri findlnom stanoveni suradnic landmarku.
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Kapitola 6

Vysledky

6.1 Klasifikacny model

Vysledky klasifikacného modelu sa ziskané z najlepsej ndjdenej konfiguracie siete pre pres-
nost na testovacich datach. Trénovanie bolo ukoncéované, ked vysledky piatich po sebe idu-
cich validéacii boli horsie ako predchadzajica validacia. Validacia prebiehala po kazdych
trindstich epochéach. Grafy st uvedené pre landmarky s najlepsou a najhorsou detekciou do
5 mm. Takisto je vytvoreny priemer vysledkov tohto modelu.

Landmark €. 1

N8 E& 288498

a @

Detek ciado 7 mm
Detekcia do 5 mm Detekcia do 10 mm

. br. 6.2: iabilit iestnenia landmark
Obr. 6.1: Uspesnost siete na landmarku ¢. 1 (? lr 6.2: Variabilita umiestnenia landmarku

Landmark &. 16

Detek ciado 7 mm
Detekcia do 5 mm Detekcia do 10 mm

N8 E& 288498

a @

. br. 6.4: iabilit iestnenia landmark
Obr. 6.3: Uspesnost siete na landmarku ¢. 1 ? 1r6 0.4: Variabilita umiestnenia landmarku
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Vietky landmarky
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Obr. 6.5: Uspesnost siete na vietkych landmarkoch

Landmark mm mm mm osi x | osi y

Pogonion 66.85 | 81 94.6 5 5.12
Menton 65.9 79.15 | 93.75 | 5.24 5.05

Priemer 61.8 75.77 | 90.63 | 4.9 6.53

Tabulka 6.1: Uspesnost siete na landmarkoch. Zelenou s zvyraznené landmarky, ktoré
maji tspesnot vicsiu ako 70%. Cervenou tie pod 65%.

Zhodnotenie

Okrem vyslednej architektury a hyperparametrov, pre ktort si uvedené vysledky boli ta-
kisto vysktisané architektiry s mensim poc¢tom konvoluénych vrstiev avsak tie nedosahovali
také dobré vysledky. Ukdazalo sa, Ze ¢im hlbsSia siet je pouzitd pri tomto pristupe, tym je
presnejsia. Vysledky boli ziskané s velkostou batchu 50, koeficientom ucenia nastavenym
na 0.05. Okrem softmaxu aplikovaného na vystup bola takisto vyskisana sigmoida avsSak
vysledky softmaxu boli lepsie.
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7 vysledkov vidime, ze rozdiel pri odhadovani landmarku ¢. 1 oproti landmarku ¢. 16 je
priepastny. Landmark ¢. 16 je pogonion ¢o znamenda najvonkajsi bod brady. Je to sposo-
bené rozlicnou charakteristikou oblasti okolo landmarkov a taktiez kvoli velkej variabilite
umiestnenia landmarku oproti ostatnym landmarkom. To znamend Ze sief sa lepsie naucila
rozpoznavat struktiru, ktord sa nachadza okolo landmarku 1 ako okolo landmarku 16. Vo
vysledkoch vidime, Ze sieti robilo problém pri landmarku 16 odhadovat stradnicu y. ZIa
schopnost detekovat landmark ¢. 16 platila aj pre nasledujici model. Taktiez je mozné po-
vedat, ze landmark 16 je najproblémovejsim landmarkom pre detekciu aj u expertov kedze
v dostupnom datasete bol rozdiel medzi dvoma expertami pri detekcii landmarku 16 2.53
mm v osi x a 6 mm v osi y. V rdmci 16 landmarkov dosiahla sief na 5 mm vzdialenost
tspesnost 61.8%.

Okrem architektary, ktord odhadovala vSetky pozicie naraz bola vyskusana aj architek-
tura, ktora odhadovala poziciu len jedného landmarku. Natrénovanie takejto architektiary
bolo vykonané pre 3 landmarky, konkrétne 4, 8, 16. Vysledky tejto architekttry boli horsie.
Na landmarku 8 sa odhad pre vzdialenost mensiu ako 5 mm lisil zanedbatelne avSak na
landmarku 4 bol odhad horsi az o okolo 16%. Na landmarku 16 bol odhad rovnako zly.

6.2 Stacked Hourglass Model

Vysledky Stacked Hourglass Modelu boli takisto ziskané z najlepsej najdenej konfiguracie.
Velkost batchu pri tejto konfiguracii bola 16. Trénovanie bolo zastavené ak tri po sebe idice
validacie mali vysledky horsie ako validacia pred nimi. Validécie prebiehaly kazdych 1000
batchov. Koeficient ucenia mal hodnotu 0.005 v prvych 2000 batchoch, nasledne sa jeho
hodnota znizila na 0.0005. Tato zmena bola vykonana kvoli zvyseniu rychlosti trénovania a
osvedcila sa kedze trénovanie pri koeficiente 0.0005 trvalo priblizne 8 hodin a nebolo vidiet
vyrazné skoky v presnosti medzi validaciami a pri koeficiente 0.005 sa model rychlo natré-
noval na presnost okolo 40% a pri prvej validacii s koeficientom 0.0005 sa tato presnost
znatelne zvysila. Velkost batchu bola limitovand na 16 kvoli neschopnosti GPU spracovat

.....

Pocas trénovania bolo zaujimavé sledovat ak vyzerd vystup modelu, ktorym boli heat-
mapy. Pri prvych iterdciach trénovania sa vystupy pre vSetky landmarky dost podobali a
az neskor bolo v heatmapach jasne vidiet landmark pre ktory je heatmapa urcena.

Obr. 6.7: Snimok 6000
Obr. 6.6: Ground truth pre snimok 6000 a

landmark 4
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Obr. 6.8: Heatmapa po 500 batchoch pre sni-Obr. 6.9: Heatmapa po 1000 batchoch pre sni-
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Obr. 6.10: Heatmapa pri konci trénovania (5000) pre snimok 6000, landmark 4

32



7 obrazkov mozeme vidiet vyvoj heatmap kedy na prvej heatmape vidime, ze st vysoké
hodnoty na miestach, kde sief odhaduje iné landmarky a hodnoty blizke nule tam, kde siet
neodhaduje Ziadny landmark. Tento jav bol vidief najma pri skorsich fazach trénovania pri
koeficiente ucenia 0.0005 kde po prvej validacii vyzerali heatmapy pre vsetky landmarky
rovnako. AvSak tu uz je vidiet, Ze si je siet istd, Zze landmark 4 sa nachadza v uréitom
priestore. Tento priestor je ale stale dost velky a najvyssie hodnoty, ktoré sa v nom vyskytuju
su podobné.

Na dalSej heatmape vidime, ze trend pri trénovani je zmensovanie hodnét tam, kde sa
predpokladaju iné landmarky ako ten, voci ktorému je heatmapa trénovand. Okrem toho
priestor, kde sa predpoklada pozicia landmarku 4 méa po jeho okrajoch mensie hodnoty ako
pri prvej heatmape a pocet blizkych vysokych hodndét sa zmensil a tieto hodnoty sa presunuli
do stredu priestoru. Okrem toho sa zvac¢suju hodnoty v miestach, kde siet nepredpoklada
poziciu ziadneho landmarku.

Pri konci trénovania uz mézme vidiet velmi nizke hodnoty v miestach inych landmarkov,
zvacSené hodnoty v miestach kde nie je ziaden landmark a hlavne to, ze priestor, kde sa
predpoklada pozicia landmarku 4 sa zmensil a pripomina ground truth heatmapu.

Obr. 6.11: Ground truth pre snimok 6000,0br. 6.12: Heatmapa pri konci trénovania
landmark 16 (5000) pre snimok 6000, a landmark 16

Podobne ako pri klasifika¢nom pristupe bol najvacsi problém s detekovanim landmarku
¢. 16. Vysledky tohoto landmarku boli vo vzdialenosti do 5 mm 10.5% ¢o je lepsie ako 5.25%
v klasifika¢nom pristupe ale stéle boli rddovo horsie ako vysledky ostatnych landmarkov.
Problém bol opat v urcovani siradnice y kedy priemerna vzdialenost predikcie od realu
bola 12.14 mm. Vo vyslednej heatmape siete je skutocne vidiet vysokud variabilitu v ose y
aj po dlhom tfenovani.
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Landmark mm mm mm osi x | osi y

Priemer 16-tich LM 71.58 | 83.53 | 93.99 | 3.87 4.62
Priemer 73.22 | 84.69 | 94.35 | 3.85 4.43

Tabulka 6.2: Uspesnost siete na landmarkoch. Zelenou st zvyraznené landmarky, ktoré
maji tspesnot vidsiu ako cca 70%. Cervenou tie pod 65%.

6.3 Vyhodnotenie metéd

7 vysledkov vidime, ze metéda s pomocou plne konvolucnej siete dosahovala vécsiu presnost
na vsetkych landmarkoch. Téato sief mala vSak aj véicsie mnozstvo parametrov a z toho
vyplyvala aj rddovo dlhsia doba natrénovania tejto siete.

Uspesnosti sieti dosahovali lepsie vysledky ako niektoré metédy [13] avSak oproti state of
the art pristupom zaostavali.

Porovnanie so state of the art metédami

Pri porovnavani state of the art modelov nasaditelnych v redlnych podmienkach sa viac¢sinou
pouziva metrika, kedy je landmark detekovany spravne, ak je chyba mensia ako 2 mm a
akceptovatelny ak je chyba mensia ako 4 mm. Pri 4 mm je model vhodny na detekovanie
tohto landmarku ak pri jeho detekovani dosahuje tspesnost aspon 80%. Bohuzial podla
tejto metriky nie si prezentované vysledky dostatocné kedze na 4 mm dosahuje najlepsi
model priemernti uspesnost 56.16% a na najlepsie detekovanom landmarku 78.3% (landmark
1). Napriklad kombindcia konvolu¢nej siete a shape modelu [6] dosahovala pri detekcii do
dvoch milimetrov tspesnost na vSetkych landmarkoch 75.58% ¢o je viac ako vytvoreny
model dosahoval pri detekcii do piatich milimetrov.
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Obr. 6.13: Uspesnost metédy zalozenej na natrénovani jedného modelu pre jeden landmark.
Prevzaté z [13].

7 obrazku vidime, Ze obidve navrhnuté metédy prekonali metédu zalozeni na regre-
sii pozicie kazdého landmarku zvlast. AvSak treba dodat, Ze pri tejto metdéde bol rozmer

obrazka len 64x64 a dataset nebol augmentovany.

Realne chyby pri detekovani

Index landmarku Priemerny rozdiel odha- | Priemerny rozdiel odha-
dov v datasete v ose X | dov v datasete v ose Y
1 0.43 0.74
2 0.78 1.19
3 2.28 1.66
4 1.5 2.55
) 1.32 2.39
6 1.27 2.62
7 0.34 1.16
8 1.24 0.3
9 0.71 0.63
10 1.92 1.91
11 0.42 0.43
12 0.33 0.29
13 1.02 24
14 1.46 1.45
15 0.85 1.15
16 2.53 6
17 1.22 0.54
18 1.68 0.49
19 0.83 1.81

Tabulka 6.3: Rozdiely medzi dvoma odhadmi expertami

7 tabulky mézeme vidietf, ze rozdiely odhadu medzi expertami st mensie ako chyby pri
odhade sietou avsak taktiez mozeme vidief, Zze pomer chyby medzi dvoma landmarkami
odhadovanymi expertami kopiruje pomer chyby medzi landmarkami odhadovanymi sietou.
Takisto je vidiet, ze na umiestneni landmarku 16 robi expertom problém sa zhodnit a
priemerny rozdiel v stradnici y je velmi velky v porovnani z ostatnymi rozdielmi. Opacne
je to pri landmarku 1 kde je rozdiel najmensi, ¢o znamena, zZe sa lahko detekuje.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom préace bolo experimentovanie z réznymi architektirami konvoluénych neurénovych
sieti a ich nastavenim pri tlohe detekcie cefalometrickych landmarkov. Pre tlohu takejto
detekcie ma z pouzitych metdéd najvacsi potencial stacked hourglass model. Okrem expe-
rimentovania bolo cielom ziskat poznatky o detekcii cefalometrickych landmarkov a state
of the art metddach, ktoré sa pre tuto tlohu pouzivaji a naucit sa pracovat s kniznicou
Tensorflow [5].

Okrem spominaného stacked hourglass modelu sa taktiez experimentovalo s vyuzitim klasi-
fikacného pristupu avsak oproti vysledkom stacked hourglass modelu tento pristup znacne
zaostéval. Uspesnost stacked hourglass modelu bola 73.22% pri detekcii do piatich mili-
metrov. Uspesnost klasifikaénej architektiry bola 61.8% pri detekeii do piatich milimetrov.
Klasifikacia toho, ¢i sa na danom pixely nachadza landmark bola tspesna najmé v kombi-
nécii so shape modelmi [0] takze aj tento pristup k detekcii landmarkov sa pouziva v state
of the art metdédach.

Do budicna by bolo vhodné vyskusat pouzitie viac hourglass modulov ako dva a taktiez
zvacsit vstupné rozlisenie obrazku. Takisto experimentovanie s vyberom vyslednej hodnoty
vystupu siete by bolo vhodné. Okrem toho sa v niektorych state of the art metodach osved-
¢ilo ako vstup siete davat len vyrez okolo detekovaného landmarku ¢o by umoznilo aj vécsie
moznosti pri augmentacii datasetu.
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