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Abstract

The aim of this work is to provide a basic description of deep learning and
its possible use for the analysis of biomedical data.

First, the fundamental theoretical concepts and algorithms on which con-
temporary deep learning is based are explained, then the important classes
and architectures of deep neural networks are presented with the possibilities
of their application in medicine.

As part of the practical part, this work deals with three examples of deep
learning applications for three different medical datasets. Special attention is
paid to the last example which deals with segmentation of CT brain images.

Abstrakt

Cilem této prace je poskytnout zdkladni popis hlubokého uceni a jeho mozna
vyuziti pro analyzu biomedicinskych dat.

Nejprve jsou vysvetleny zakladni teoretické koncepty a algoritmy, na kte-
rych je zalozeno soucasné hluboké uceni, poté jsou predstaveny dilezité t¥idy
a architektury hlubokych neuronovych siti s moznostmi jejich aplikace v me-
diciné.

V ramci praktické casti se tato prace zabyva tremi priklady aplikace
hlubokého uceni pro tii rizné medicinské datové mnoziny. Zvlastni pozornost
je vénovana poslednimu prikladu, ktery se zabyva segmentaci CT snimk
mozku.
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1 Uvod

Uméla inteligence zaznamenala v poslednich deseti letech znacnych tspéchi
nejen ve védeé, prumyslu a podnikani, ale i v tak citlivé oblasti, jakou je me-
dicina. Je to ddno zejména diky vzestupu hlubokého uceni, tedy podoblasti
strojového uceni, ktera se zabyva technikami a algoritmy pro uceni hlubo-
kych neuronovych siti.

Prestoze vétsina klicovych konceptii hlubokého uceni byla znama jiz
mnoho let, skuteény rozmach nastal az po roce 2010. Za tuto prodlevu mo-
hou dva hlavni faktory: obrovska vypocetni narocnost, jakou hluboké uceni
vyzaduje, a potieba velkého mnozstvi dat pro natrénovani hlubokych neuro-
novych siti. OvSem s masovym rozsifenim pocitacii a internetu, stale rostouci
vypocetni silou, prichodem GPU a pozdéji TPU, které umoznili paralelizaci
vypoctl, a zefektivnénim trénovacich algoritmii se tato limitace hlubokého
uceni preklenula.

S dostupnymi daty, algoritmy a vypocetni silou zacalo hluboké uceni
pronikat do nejrtznéjsich oblasti. Zvlast pozoruhodné uspéchy zaznamenalo
v oblasti strojového vnimani, jako je pocitacové vidéni, rozpoznavani reci
¢i zpracovani prirozené¢ho jazyka, coz jsou oblasti, které se pred hlubokym
ucenim povazovaly za algoritmicky velmi obtizné a zaroven to jsou oblasti s
velikym potencidlem pro medicinu.

Medicinsky sektor, stejné jako vétsina ostatnich sektort, produkuje stale
vice dat. Jednd se napriklad o medicinské snimky, zdznamy elektrické akti-
vity mozku nebo zaznamy srdecni aktivity. S pribyvajicim mnozstvim dat,
které 1ze o pacientovi ziskat, prirozené vyvstava i otazka, jak tato data efek-
tivné analyzovat a vystupy vyuzit ke zkvalitnéni lékarského rozhodovani a
poskytovani sluzeb.

V této praci jsou definovany, rozebirany a analyzovany metody hlubokého
uceni a jejich vyuziti v analyze biomedicinskych dat. Jsou zde demonstrovany
tTi konkrétni priklady ukazujici, jak lze hluboké uceni pouzit pro lékarskou
diagnostiku.

Prvni dva ptiklady jsou urceny zejména pro ukazku konkrétnich archi-
tektur na obrazovych a sekvenc¢nich datech.

Posledni, treti priklad se zabyva segmentaci CT snimkt mozku pro do-
danou datovou mnozinu.



2 Hluboké uceni a umeélé
neuronoveé siteé

Tato kapitola pokryva zakladni myslenky a konstrukce, na kterych je po-
staveno hluboké uceni. Definuje elementarni algoritmy a modely a ptiblizuje
jejich matematickou podstatu.

2.1 Strojové uceni

Strojové uceni je obecné podoblasti umélé inteligence zabyvajici se tvorbou
systému, které jsou schopny automaticky ménit sviij vnitini stav na zakladé
vstupnich podnétl, ¢imz se prizptsobuji pro feseni daného problému.

Jde o védni a inzenyrskou oblast vyuzivajici matematické, statistické a
informatické metody pro vyvoj a analyzu algoritmi, jez umoznuji uc¢icim se
systémum hledat takové modely, které dokazou dostatecné obecné popsat
urcity problém a jsou aplikovatelné i na dosud nezndma data.

Modelem se v kontextu strojového uceni rozumi konkrétni matematicka
reprezentace vystupu z procesu uceni. Jde zpravidla o vice ¢i méné komplexni
matematickou funkci mapujici vstupni data na vystupy.

Na obrazku 2.1 je priklad natrénovaného modelu z algoritmu linearni
regrese, ktery zachycuje vztah mezi vyskou a vahou ¢lovéka.
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Obrazek 2.1: Model zachycujici vztah mezi vyskou h a vahou m

Co vlastné vedlo k potrebé studia metod strojového uceni? Kdyz resime

problémy pomoci tradi¢niho vytvareni expertnich systémi, potfebujeme mit

k dispozici dostatek znalosti o problému, abychom je mohli do systému ex-
plicitné naprogramovat. To je jeden ze zasadnich divod vedoucich k rozvoji

10



strojového uceni, protoze shanéni potiebnych znalosti od expertl je zdlou-
havé a nakladné.

Strojové uceni pristupuje k problému jinym zptusobem. Misto abychom
do systému vsechny znalosti explicitné vkladali, naprogramujeme algoritmus,
ktery si dokdze potfebné znalosti v datech najit a naucit sam. [1, 2]

2.1.1 Data a trénovaci datova mnozina

Daty se rozumi pozorovani ¢i méreni urcitych aspekti fyzikalni reality. Pridame-
li k témto datim i vyznam, stanou se z nich informace. Pro priklad si pred-
stavme jedno dlouhé pole hodnot T = [ty,ts,...,t,]. Nyni jsou to pro nas
jen pouhéa data, ale kdyz je poskytnut kontext, napt. hodnota ¢;,¢ =1,...,n
znamena konkrétni namérenou teplotu v i-ty den z n dni, kdy méreni teplot
probihalo, uz jsou to pro nas informace. Dokazeme-li navic tyto informace
aplikovat na TeSeni problému, rozhodovani ¢i tvorbu jinych informaci, mi-
zeme to potom oznacit za znalost. Strojové uceni se tedy snazi v datech
hledat uzitecné informace a vytvaret znalosti. V tomto kontextu lze chapat
nauceny model strojového uceni jako proceduralni znalost extrahovanou z
dat.

Data jsou tudiz naprosto zasadni komoditou pro algoritmy strojového
uceni. Kolekci dat potiebnych pro nauceni systému se rika Trénovaci datovd
mnozina.

Chceme-li vytesit problém pomoci metod strojového uceni, musime mit
k dispozici data, kterd jsou vici tomuto problému relevantni. Budeme-li na-
priklad ucit systém predikovat pocasi, nevybereme si jako trénovaci datovou
mnozinu zaznamy z meéreni srazky dvou cernych dér, jelikoz tato data nam
moc relevantnich informaci o vyvoji pocasi neposkytnou. Misto toho si jako
trénovaci mnozinu vybereme méteni z predchozich dni obsahujici maximalni
a minimalni teploty, rychlost vétru, objem srazek atd., tedy data, kterd ur-
¢itym zpusobem koreluji s vyvojem pocasi.

Kazdy aspekt naseho svéta jde popsat pomoci vice ¢i méné dat neboli po-
zorovani o urcitych charakteristickych vlastnostech tohoto aspektu. Témto
datiim se v umélé inteligenci a strojovém uceni rika priznaky:.

VsSechny priznaky potirebné k popsani aspektu se sdruzuji do prizna-
kového vektoru. Poté lze vytvorit tzv. priznakovy prostor aspektu. Jde o
abstraktni n-rozmérny vektorovy prostor, ktery obsahuje vSechny mozné (i
nemozné) instance tohoto aspektu. Kazdy bod tohoto prostoru je konkrétni
instance urc¢ena konkrétnimi ptiznaky. (viz. obr. 2.2)
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Obrazek 2.2: Priznakovy vektor a priznakovy prostor

Pro priklad uvazujme, Ze chceme popsat cernobily obraz s rozliSenim
300x300. Tento obraz se sklada z diskrétnich obrazovych ¢astic - pixelt.
Abychom ho dokéazali plné popsat, budeme potiebovat informaci o hodnoté
kazdého pixelu. Kazdy pixel tak tvori jeden priznak obrazu a cely obraz je
potom popsan pomoci 90000-rozmérného priznakového vektoru a je jednim
jedinym bodem v 90000-rozmérném priznakovém prostoru vsech cernobilych
obraz s rozlisenim 300x300.

Lze predpokladat, ze velmi podobné obrazy maji velmi podobné ptiznaky
a jako body v priznakovém prostoru jsou tak blizko u sebe. Tohoto principu
riaznym zpusobem vyuzivaji klasifikacni ¢i shlukovaci algoritmy strojového
uceni.

Trénovaci datova mnozina je tvorena daty ve formé priznakovych vektort
a v zavislosti na druhu uéictho algoritmu zde muze (ale nemusi) byt obsa-
zena i informace o pozadovaném vystupu.

2.2 Uceni s ulitelem

Uceni s ucitelem (supervised learning) je typ strojového uceni, ktery vyuziva
informace o pozadovanych vystupech obsazené v trénovaci datové mnoziné.
Model je pak aproximaci, kterda minimalizuje rozdil mezi pozadovanym vy-
stupem a provedenou predikei. [1]

Mame tedy trénovaci datovou mnozinu D = {(x1,y1), (22, Y2), -, (Tn, Yn) },
kde z; € R? je piiznakovy vektor z d-dimenzionalniho piiznakového prostoru
a y; € V je odpovidajici vystup z prostoru vSech moznych vystupi daného
problému.

Cilem uceni s u¢itelem je nalezeni takové funkce h : R — V z prostoru
funkei H, aby platilo h(z;) ~ y; pro (z;,y;) € D neboli aby nejlépe apro-
ximovala vystupy trénovaci datové mnoziny a zaroven byla natolik obecné,
aby pro kazdé nové pozorovani x platilo h(z) =y, kde y € V.. [1,3]
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Mezi typické tlohy, které se Tesi pomoci uceni s ucitelem patii klasifikace a
regrese.

Uloha klasifikace spo&iva v nalezeni modelu (funkce h), ktery bude schopny
zatadit objekt reprezentovany priznakovym vektorem z do tridy z predem
znamych tiid. Vystupni prostor V je v této tloze diskrétni a konecny.

Uloha regrese spo&iva v nalezeni modelu, ktery popisuje zévislost mezi
vstupnimi a vystupnimi hodnotami. Vystupni prostor V' je v této tiloze spo-
jity a muze byt nekonecny.

2.3 Uceni bez uditele

Uceni bez ucitele (unsupervised learning) je typ strojového uceni, kde tréno-
vaci mnozina neobsahuje zadnou dodatecnou informaci. Trénovaci mnozina
D = {x1,x3, ..., x,} tedy obsahuje jen samotné priznakové vektory x;, ale uz
zadny pozadovany vystup. Cilem tohoto typu uceni je analyzovat vstupni
data a porozumét jejich strukture jen na zdkladé jich samych a vytvorit
matematicky model, ktery tato data vysvétluje.

Cilem uceni bez ucitele je nalezeni takové funkce h : RY — R? z prostoru
funkci H, pro kterou plati, ze priblizné rekonstruuje ptivodni hodnotu, tedy
h(z;) ~ z;. Jinymi slovy chceme, aby funkce obnovila urcitou strukturu
vstupu. Napiiklad pro algoritmus k-means bude funkce h vypadat nasle-
dovné:

h(z;) = argmin [|p— ;]
Kde p € py, ..., g jsou centroidy shlukti. Takova funkce nam rozdéluje data
do shluku tak, ze vybere ten shluk, pro ktery plati, ze h(x;) obnovuje pri-
bliznou hodnotu z; nejlépe. [3]

Original Unclustered Data Clustered Data

Obrazek 2.3: Princip shlukovani
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Nejtypictéjsi ilohou, kterou resi uc¢eni bez ucitele patii shlukovani.
Shlukovani je uloha, kterd se zabyva rozdélenim mnoziny dat do pod-
mnozin nazyvanych shluky a to na zékladé jejich podobnosti (obr. 2.3).

2.4 Ztratova funkce

Mame-li k dispozici datovou mnozinu D a urceny prostor funkei H (napii-
klad prostor vSech linedrnich funkei se dvéma parametry), je nutné zvolit si
jakousi metriku, kterd bude informovat o (ne)tuspésnosti predikei uc¢inénych
konkrétnimi funkcemi. [1]

Jako metriku definujeme tzv. ztratovou funkei (loss function) L : H — R,
jez pocita ztratu pro danou funkci h € H.

Ztratova funkce méni problém nalezeni nejlepsi aproximace na problém
matematické optimalizace. Formalné zapsano:

arg irél[gl L(h) =arg 1;1%1[51 ﬁ Z I(h(x;), y;)
Kde I(h(x;),y;) je ztrata jedné datové dvojice (x;,y;) pro hypotézu h. Pro
Uplnost je nutno dodat, Ze pro uéeni bez uéitele bude platit y; = ;. [1, 2, 3]

2.5 Neuronové sité

Neuronova sif patii mezi zakladni metody strojového uceni a je vychozim
bodem pro hluboké uceni, které se zabyva jejim trénovanim a vyvojem no-
vych neuronovych architektur, jez dokazou tesit i velmi slozité nelinearni
problémy.

Umeélou neuronovou sif lze chapat jako matematicky model inspirovany
funkci biologické neuronové sité v lidském mozku, ktery pracuje na prin-
cipu komunikace velkého mnozstvi malych vypocetnich jednotek (neuront)
paralelné zpracovavajicich informace.

Nejedna se o presny model piimo kopirujici biologickou neuronovou sit,

ale jen o hrubé priblizeni téch nejzékladnéjsich principti.
Zékladnim stavebnim kamenem neuronoveé sité je neuron. Ten je ovéem sérn
se stovkami nebo tisici jinych neuront vzajemné propojenych synapsemi,
vytvari vztahy a vysledky, které casto predci jakékoli jiné metody strojového
uceni.

Nejobecnéjsi schéma umélé neuronové sité je zndzornéno na obrazku 2.4.
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hidden layers

output

\layer

Obrazek 2.4: Zikladni schéma neuronové sité

Jednotlivé neurony jsou organizovany do vrstev. Vicevrstva neuronova sit
se pak skladé z nékolika vrstev propojenych synapsemi. Prvni vrstve se rika
vstupni vrstva a slouzi pro rozvedeni vstupu na vsechny neurony nasledujici
vrstvy. Pocet neuronii ve vstupni vrstvé se tak rovna poctu priznakil ve
vstupnim priznakovém vektoru.

Po vstupni vrstvé obvykle nasleduji skryté vrstvy (pripadné vystupni,
nejedné-li se o hlubokou sit). Tyto vrstvy transformuji data a hledaji v nich
uzitecné vztahy a vzorce.

Posledni, vystupni vrstva provadi kone¢nou transformaci dat do uzitecné
podoby odpovidajici druhu fesené tlohy.

Neuronova sit se uci tak, ze své synaptické vahy iterativné upravuje a

extrahuje dostatecné obecné vzory z trénovacich dat, které dokaze nasledné
vyuzit pro feseni problému i na datech dosud nevidénych. Dalo by se Tici,
ze neuronova sit pti procesu uceni do své struktury zakoéduje znalosti, které
potom vyuziva pri FeSeni daného problému. [1,2]
Ptes vsechny vzletné nazvy vyptlijéené z biologie vSak umélé neuronové sité
nejsou ve své podstaté ni¢im jinym nez jednoduchou, ale mocnou matema-
tikou a pro nejlepsi mozné pochopeni neuronovych siti je nutné se s touto
matematikou seznamit.
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2.5.1 Matematicky model jednotlivého neuronu

Jednotlivy neuron (viz. obr. 2.5) je elementarni jednotkou celé neuronové
site.

Obrazek 2.5: Formalni model neuronu

Matematicky jej lze vyjadrit nasledovneé:

z=Y ww;+b

i=1

y = f(z)

Kde z = (x1, 2, ...,2,) je vstupni piiznakovy vektor, w = (wq,ws, ..., wy,)
je vektor vah, b je prah neboli bias neuronu a f(z) je nelinearni aktiva¢ni
funkce.

Budeme-li uvazovat aktiva¢ni funkei f(z) = H%’ kde z = w1 +wexs+
b, potom je-li f(z) < 0,5 =>klasifikujeme vstup do t¥idy 0, a je-li f(z) >
0,5 =>klasifikujeme vstup do t¥idy 1.

1
1

05

Obrazek 2.6: Graf aktivacni funkce sigmoida

Predstavime-li si vstupni priznakovy prostor R"™ a predpokladame-li, ze
jiz mame pevné stanoveny vektor vah a bias neuronu, pak zjistime, ze sig-
moidni aktiva¢ni funkce ndm jej linedrné rozdélila na dva poloprostory, jak
je vidét na obrazku 2.7. Lze si také povSimnout, ze sigmoidni funkce nam
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udava i jakousi jistotu klasifikace. Tedy ¢im blize jsme rozhodovaci hranici,
tim nejistéjsi je klasifikace neuronu.

000

Obrazek 2.7: Linearné separovany vstupni priznakovy prostor

Jednotlivy neuron tak neni nic jiného nez linearni funkce, kde vahy a
bias neuronu neboli koeficienty linearni funkce udévaji sklon a posunuti roz-
hodovaci hranice (obecné n-1 rozmérné nadroviny), kterd linedrné separuje
vstupni priznakovy prostor. Jde tedy o jednoduchy linearni klasifikator.

2.5.2 Pridavani vrstev

Kazdy neuron v jedné vrstvé generuje linedrni rozhodovaci hranici a dalsi
vrstvy tyto hranice zkombinuji do slozitéjsich nelinedrnich rozhodovacich
hranic. Vytvaii se tak schopnost neuronové sité fesit i nelinearni problémy.[1]

2.5.3 Matematicky model neuronové sité

Neuronovou sif 1ze matematicky vyjadrit napriklad takto:

Definice: Necht d € N je dimenze vstupni vrstvy, L pocet vrstev, Ny :=
d.Ni,l =1, ..., L jsou dimenze skrytych vrstev a vystupni vrstvy, f: R — R
je aktivacni funkce. Pro [ = 1, ..., L necht je z() afinni transformace

20 RN RN 0 — B 4 p®

Kde W ¢ RNwNi-1 je matice vah a b € RM je prahovy vektor [-té vrstvy.
Potom F : RY — RNt takové, ze

F(z) = fP fEVff(W).),z e R

je hluboka (dopfednd) neuronova sit.
V hlubokych neuronovych sitich vétsinou jako zakladni stavebni prvek po-
vazujeme celé vrstvy, nikoli jednotlivé neurony. Kazdou vrstvu lze chépat
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jako funkci f, jejiz vystup je vstupem dalsi funkce (vrstvy). Neuronova sit
v podstaté neni nic jiného nez slozita, slozena vicerozmérna funkce F'.

2.5.4 Geometricka interpretace neuronovych siti

Velmi uziteény pohled na neuronové sité je nahlizet na jeji vrstvy jako na
tenzorové operace, protoze takovyto vyraz vrstvy [

SO — 0y 4O

a® = f(z®)

neni nic jiného nez tenzorova operace slozena z elementarnich tenzorovych

operaci, kde z%l) =W %z je tenzorovy soudin, zél) = zgl) +b® je tenzorovy

soucet, a) = f (zél)) je nelinedrni zobrazeni tenzoru zgl) na tenzor a.
Protoze tyto tenzorové operace lze interpretovat jako geometrické trans-
formace (afinni transformace, translace, rotace, skalovani), mizeme celou
neuronovou sit interpretovat jako velice slozitou nelinedrni geometrickou
transformaci v rozsdhlém mnohorozmérném ptiznakovém prostoru, realizo-
vanou prostrednictvim posloupnosti mnoha jednoduchych tenzorovych ope-

raci. [2]

Jak jiz vime, vstupni data lezi v néjakém d-rozmérném ptiznakovém pro-
storu. Ovsem tento prostor nemusi byt vhodnou reprezentaci pro urcity kla-
sifikacni problém, protoze datové body kazdé tiidy mohou byt mezi sebou
slozité "zamotany'. Hlavnim cilem neuronové sité je potom najit takovou ge-
ometrickou transformaci, ktera by dany ptiznakovy prostor transformovala
do podoby, diky niz od sebe vsechny datové body nepatrici do jedné tiidy
oddélila a data se poté dala velice jednoduse klasifikovat, jak je vidét na
obrazku 2.8.

Obrazek 2.8: Transformace vstupniho prostoru (nalevo) do vhodnéjsi podoby
pro klasifikaci (napravo)
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2.5.5 Aktivacni funkce

Aktivacni funkce jsou esencialni slozkou neuronovych siti. Pridavaji do nich
nelinearitu. Kdyby neuronové sité nelinearni aktivaéni funkce neméli, byly
by schopny provadét jen afinni transformace. Jinymi slovy by nebyly schopny
zachytit nelinearni vztahy v feseném problému a mnozina vSech problémii,
které bychom byli schopni neuronovou siti resit, by byla prilis omezena a ani
pridavani dalsich vrstev by tuto mnozinu nerozsitilo [2]. Aktivaéni funkce
nam tak tuto mnozinu podstatné rozsiruji.

Mezi nejrozsitenéjsi aktivacni funkce patii zejména sigmoida, ReLU, hy-
perbolicky tangens a softmax. Proto si je pojdme lehce predstavit.

Sigmoida: X

Jde o jednu z nejranéjsich aktivac¢nich funkci pouzivanych v neuronovych

siti. Tato funkce vezme jakékoli realné ¢islo a prevede ho na ¢islo z intervalu
(0,1), jak je vidét z grafu na obrazku 2.6.

Velkou nevyhodou této funkce je, ze trpi problémem mizejiciho gradi-
entu, coz je problém, kdy se pri trénovani sité dostava gradient k nulové
hodnoté, coz velmi stézuje, pripadné znemoznuje, jeji uceni. To je také di-
vod, proc¢ se sigmoida nepouziva ve skrytych vrstvach, ale pouziva se az ve
vystupni vrstvé sité, kde jeji vystup lze, napriklad pro binarni klasifikacni
problém, interpretovat jako pravdépodobnost. [5]

Hyperbolicky tangens:

et —e™ "

et 4 e %

f(x) =Tanh(z) =

Tato funkce je velmi podobna sigmoidé. Hlavni rozdil je v tom, ze mapuje
vstup na interval (—1, 1), viz. obrazek 2.9. Tato funkce se ¢asto pouziva ve
vystupni vrstvé sité pro regresni problémy. [5]

Obrazek 2.9: Graf funkce Tanh (Cervend) a jeho srovndni se Sigmoidou
(modra)
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ReLU:
f(z) = max(0,z)

Toto je velmi dilezita aktivac¢ni funkce, nebot je pomérné odolna proti pro-
blému mizejiciho gradientu. Pouziva se ve skrytych vrstvach neuronové sité.
Z obréazku 3.0 nebo z predpisu funkce je vidét, ze nuluje vsechny zaporné
vstupy a pro kladné vstupy se chova linearné.

RelLU()

Output
o

Obrazek 2.10: Graf funkce ReLU

Dalsi vyhodou ReLU je jeji vypocetni jednoduchost, coz ve velmi hlubo-
kych neuronovych sitich snizuje vypocetni slozitost uc¢eni. Dale ReLLU pro-
dukuje ridké aktivace v siti, coz znovu snizuje vypocetni zatéz sité a zaroven
poméaha proti preuceni.

Nevyhodou ReL.U je, ze muze trpét problémem tzv. dying ReLLU neboli
umirajici ReLU. To nastane, kdyz se nékteré neurony stavaji trvale neaktiv-
nimi béhem trénovani, protoze jejich aktivace se stavaji nulovymi a nemohou
se zotavit. K tomu miize dojit, kdyz je vstup do neuronu s ReLLU aktivac¢ni
funkci negativni a gradient ztratové funkce vzhledem ke vstupu je také nega-
tivni. To zpusobuje aktualizaci vah takovym zptisobem, Ze se nasledny vstup
bude trvale drzet na negativni tirovni.

Pro zmirnéni tohoto problému bylo navrzeno nékolik variant ReLLU, na-
priklad PReL.U:

f(z) = max(z,ax)

Tato varianta zavadi maly, kladny sklon pro negativni vstupy, ¢imz brani
umirajici Relu. [2,5]

Softmax N
e 3

j=1€"
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Posledni zde diskutovanou aktiva¢ni funkci je softmax. Tato aktivacni funkce,
podobné jako sigmoida, stlaci ve vystupni vrstvé vstupni hodnoty na inter-
val (0, 1). Na rozdil od sigmoidy se vSak pouziva pro klasifikaéni problémy s
klasifikaci do vice ttid.

Softmax bere k-rozmérny vektor jako vstup a vraci k-rozmérny vektor
pravdépodobnosti, pricemz plati, ze kazda slozka tohoto vystupniho vektoru
predstavuje pravdépodobnost, ze vstup patii do dané tiidy. Také plati, ze
soucet vSech pravdépodobnosti ve vystupnim vektoru je roven 1.

2.5.6 Ztratova funkce neuronové sité a gradientni se-
stup

Jak jiz bylo uvedeno v sekci 2.4, pro uceni neboli pro hledani funkce, ktera
nejlépe aproximuje feseny problém, potiebujeme metriku k urcovani tspés-
nosti predikci.

Konkrétni podoba ztratové funkce zalezi na charakteru reseného pro-
blému. Pro regresni problémy se casto jako ztratova funkce pouziva stredni
kvadratickd odchylka neboli MSE (mean squared error) definovdna nésle-
dovné:

L(y,9) = En:(yz- —9;)?

Kde y je pozadovana hodnota a ¢ je vystup site.
Dalsi ztratovou funkci, kterou definujeme, je kiizova entropie pouzivana
pro klasifika¢ni problémy.

m

L) == 3 vy logli)
i=1j=

Kde n je pocet trénovacich piikladii, m je pocet tfid a y;; je bindrni hod-
nota (0 nebo 1), kterd indikuje, zda dany piiklad patii do tiidy j, a v, je
predikovana pravdépodobnost, ze dany priklad patii do tiidy j.

V pripadé binarni klasifikace lze predesly vyraz zjednodusit, nebot mame
jen dvé t¥idy a plati, zey € {y, 1 —y} ag € {g,1 —7}. Poté vypada ztratova
funkce nasledovneé:

n

Dy ) =~ >l loa(di) + (1~ ) og(1 — )

i=1

To jsou 3 nejpouzivanéjsi ztratové funkce v neuronovych sitich. [5] Ztra-
tovych funkci je samoziejmé mnohem vice, nicméné cilem této prace neni
vsechny popsat. Proto budeme-li dale v textu potrebovat pouzit jinou ztra-
tovou funkci, definujeme ji az tam.
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Kdyz uz mame ztratovou funkci, potfebujeme néjaky mechanismus, jak jeji
vystup zpracovat. Cilem je, aby byl vystup ztratové funkce minimalni ne-
boli, aby sit méla nejmensi ztratu. Proces minimalizace ztratové funkce a
aktualizace parametri sité podle této ztraty se nazyva uceni neuronové sité.

Uceni se realizuje pomoci algoritmu gradientniho sestupu. Jde o itera-
tivni algoritmus matematické optimalizace zalozeny na vypoctu gradientu a
aktualizaci parametrti na zédkladé gradientu.

Gradient vicerozmérné funkce f(z1,x,....,x,) je diferencidlni operator,
ktery lze chapat jako zobecnéni derivace do vice rozmeértu. Vysledkem gradi-
entu je vektorové pole, které vyjadiuje smér nejvétsiho ristu v kazdém bodé
skalarniho pole.

Jedna se o vektor parcidlnich derivaci

azz;(xl,xg,....,xn)
Vf (1, s s ) = s (T1, 2, 0, T)
%(l’l,xg, ,xn)

Zaporny gradient poté vyjadiuje smér nejvétsiho spadu, ¢ehoz algoritmus
gradientniho sestupu vyuziva.
Gradientni sestup se da vyjadrit nasledujicim vyrazem:

of

—Q
a.’lﬂ'i

T; i = Ty

Kde a predstavuje délku kroku ve sméru zaporného gradientu. V termino-
logii strojového uceni se kroku 1iké stuperi uceni (learning rate).[2]

Dlouhou dobu byl velky problém, jak vypocitat gradient ztratové funkce
neuronové sité neboli jak rozdistribuovat ztratu neuronové sité od vystupni
vrstvy az ke vstupni vrstvé. Velky prilom prisel, kdyz byl objeven algorit-
mus zpétného Siteni chyby (backpropagation algorithm). Tento algoritmus
podstaté prispél k rozvoji neuronovych siti a hlubokého uceni [6].

2.5.7 Algoritmus zpétného Sireni chyby

Algoritmus zpétného siteni chyby je zakladni algoritmus pro efektivni uceni
neuronoveé sité. Poc¢ita gradient ztratové funkce podle vSech jejich parametri.
Pro odvozeni obecnych vztahii v algoritmu vyuzijeme sit na obrazku 2.11.
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2,2 = 3,® 2 - a,® 2,

X1

x2

Obrazek 2.11: Referen¢ni neuronové sit

Zamérime se na ztratu sité pro jeden konkrétni vstup x. Ztratova funkce
bude pro jednoduchost stfedni kvadratickd odchylka:

Nejdrive si odvodime vzorec pro pocitani parcialnich derivaci pro neurony
ve vystupni vrstve.

Rovnice aktivace prvniho vystupniho neuronu a§4) vypadaji takto:

z§4) = wua§3) + bg4), pro 1=1,2

ai’ = o(z")

Mizeme si povSimnout, ze aktivace neuronu se sklada z nékolika funkci.
Chceme-li potom vypocitat parcidlni derivaci ztraty L, podle vahy w%), po-
uzijeme fetézové pravidlo pro pocitani slozenych funkci a ziskame nasledujici
vyraz:
oL, 0L, dai” 924"
Gwﬁ) B 3@54) 8z£4) 8wﬁ)

Pro vypocet druhého parametru w%) aktivace agA‘) je vyraz témeér totozny:

= 2(dy — a{V)o’ (2{V)af

oL, 0L, dai” 92"
Gw%) 3@54) 8z§4) 8w%)

Vidime, ze se vyraz lisi jen v aktivaci predchozi vrstvy, proto pro dalsi vy-

= 2(d — atV)o’ (2{V)ad”

pocty muzeme provést zjednodusenti:
oL,
o1 = —5 = 2(d — ai”)o'(21")
8z§ )

Potom pro vystupni neuron s aktivaci a§4) bude platit:

e R I S S e 1 |
awll 3w12 0()1
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Pro druhy vystupni neuron s aktivaci ag ) plati stejny princip:

0L, oL,
@ — 654) 53)7 (1) - 554)a53)7 (1) = 554)1
Owsy, OWsyy Obs

. v . . , .. (3
Nyni se zaméfime na prvni neuron posledni skryté vrstvy s aktivaci ag ),

Pro vypocet parametru wﬁ) budeme pokracovat stejnym zptisobem, tedy
zietézenim derivace zpét do predchozi vrstvy. To si miizeme dovolit, nebof,
jak jsme si jiz tikali, celd neuronova sif je velka slozena funkce.

(3)

Protoze se aktivace a;” podili na vSech aktivacich nasledujici vrstvy,

musime vsSechny jejich derivace zahrnout ve vypocétu. K tomu ndm pomutzou
jiz vypocitané ¢ z predchozi vystupni vrstvy:

4 4 3 3)
oL, _ (22: 0L, 8@2 ) az}g) 3a§) 8Z§ B (Z 5(4)wk1) (zf’))ag‘g’)
awﬁ) k=1 8(1,(64) 6z,i4) 8@53) 8z§3) 0w§1 k=1
Pro druhy parametr bude vypocet obdobny:

0L, (22: oL, 8@24) 8,2(4) 8@1 821
ows® = 0l 921" 04 92 0w

Je vidét, zZe jsou oba vyrazy zase velice podobné, proto lze provést znovu

SO RN

zjednodusent:
2
4) (4 3
6 = (3 6w )o' (=17)
k=1

Obecny vzorec pro vypocet o pro vsechny neurony skryté vrstvy vypada
nasledovneé:

2
4 3
6} = (X 6 wig)o' (257)
k=1

Tento vzorec lze nakonec zobecnit pro vsechny skryté vrstvy, kde pro § v
predchozich vrstvach se vyuziji § neuront z vrstvy bezprostredné nasledujici:

Z 6(l+1 l+1 /(ZJ(-Z))

Kde (55-[) je delta j-tého neuronu v [-té vrstve, a,(cl_l) je aktivace k-tého neu-

ronu v [ — 1-té vrstve, w,(fj) je vaha j-tého neuronu v [ — 1-té vrstvé a k-tého
neuronu v [-té vrstve.

Parcidlni derivace jednotlivych parametri jsou tedy nasledujici:

L, _ 50 =D L, _ 501

I j I j
(9w](- ,3 c%g )

Timto zpusobem dokazeme spocitat gradient ztratové funkce podle vSech
parametri neuronové sité. [1, 7]
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Obecny algoritmus pro uceni neuronové sité tedy vypada nasledovneé:
1. krok: Inicializujeme vsSechny vahy w a prahy b neuronové sité ndhodné.

2. krok: Pro kazdy trénovaci priklad z trénovaci datové mnoziny.
2.1. Spocitame aktivace pro celou sit:

70 = Wiat=b 4 p®
aU)::U(Zun
2.2. Vypocitame ¢ pro neurony vystupni vrstvy:

57 = 2(d; — a})o' ()

J

2.3. Spocitame ¢ pro vsechny neurony z predchozich vrstev:

Z §(l+1 l+1 (Z;l))

2.4. Spocitame gradient ztratové funkce pro vsechny w a b pro priklad z:

oL, _
D= 53(1)@1(@[ Y, D= 53('1)1
owy) by

3. krok: Zprimeérujeme gradient pres celou trénovaci mnozinu:
oL; oL 1 9L,

=y >

ow®  nZowl) a0z on?
4. krok: Upravime parametry s pouzitim algoritmu gradientniho sestupu:
W._ 0,9 o _0_ 0L

) (
Wi, =W, — , by =0 Q
7w 7w 8w](.2 ! ! 3b§-l)

5. krok: Opakovat kroky 2-4 dokud L>e

2.5.8 Regularizace

Neuronové sité maji velmi silnou reprezentacni silu, ktera jim dovoluje se
naucit i velmi komplexni problémy.

Tato sila vsak muze zpusobovat problémy (zvlasté pokud mame malou
datovou mnozinu). Jedné se o problém, kdy se neuronova sit nauéi az prilis
dobfe aproximovat trénovaci datovou mmnozinu, coz se poté odrazi na jeji
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neschopnosti ¢init dobré predikce na datech, které jesté nevidéla. Tomu se
ik preuceni (anglicky overfitting).

kapacitu se naucit i takové transformace, které jsou charakteristické pouze
pro konkrétni trénovaci mnozinu, nikoliv pro feSeny problém.

Cilem uceni neuronové sité je vytvorit model, ktery se dokaze naudit
dostatecné obecné transformace, aby dokéazal co nejlépe generalizovat cely
feSeny problém.

Nastésti existuje tzv. regularizace, to je technika pouzivana k omezeni
preuceni sité. Mezi hlavni regularizaéni metody neuronovych siti patii L1/L2
regularizace ¢i dropout regularizace.

L1/L2 regularizace ptridava ke ztratové funkci penalizaci (regularizacni
¢len) za velké hodnoty vah. L1 regularizace tresta velké hodnoty vah ab-
solutni hodnotou a L2 regularizace tresta velké hodnoty vah ¢tvercem. To
omezuje velké vykyvy vah a zabranuje modelu prilis se prizpusobit tréno-
vacim datim, protoze se zvysuje celkova hodnota ztraty, na kterou poté
reaguje algoritmus uceni.

Vzorecky L1 a L2 regularizaci:

1 ¥ A&

iz 253

1Y ) QLI
i=1 =1

Kde n je pocet trénovacich prikladi, p je pocet vah v siti a A je parametr
udavajici silu regularizac¢niho ¢lenu.

Dalsi siroce vyuzivanou regularizacni technikou je dropout (vypadek).
Hlavni myslenkou dropoutu je ndhodné deaktivovani neurontt béhem tréno-
vani (viz. obrazek 2.12), tim se sif uéi nezavislosti mezi neurony v dané vrstve
a nuti ji se spoléhat na informace z jinych ¢asti sité. To ma za nasledek, ze sit
se stava robustnéjsi vici Sumu v datech a zmensuje se pravdépodobnost, Ze
se nauci nezajimavé charakteristiky v datech, které by mohly vést k preuceni.

Vysledkem pouziti dropoutu je, ze sit se uci vytvaret redundance v re-
prezentaci dat, coz vede k robustnéjsim a obecnéjsim modeltm.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Obrézek 2.12: Dropout regularizace

Nyni bychom jiz méli mit vybudovanou solidni predstavu o strojovém
uceni a zejména o jeho podoblasti, hlubokém uceni, které se zabyva studiem
hlubokych neuronovych siti. [2]

V dalsi kapitole se podivime na rizné dilezité tridy a architektury neu-

ronovych siti, vysvétlime si, jak vypadaji, jak funguji a jak bychom je mohli
vyuzit v medicinskych aplikacich.
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3 Tridy a architektury
neuronovych siti a jejich

Ld

mozna medicinska vyuziti

Az doposud jsme se na hluboké neuronové sité divali v jejich, dalo by se Tici,
nejzakladnéjsim tvaru. Tedy jako na neurony organizované do plné propoje-
nych vrstev bez cykli. Jedna se o tfidu neuronové sité nazyvanou vicevrstvy
perceptron. Existuji vsak i tfidy neuronovych siti, které nejsou plné propo-
jené nebo obsahuji cykly. Ukazalo se, ze rizné tridy jsou velice vhodné pro
praci s riznymi typy dat. Nékteré jsou vhodnéjsi pro praci s obrazovymi
daty, jiné zase se sekvencénimi ¢i grafovymi daty.

V této kapitole si priblizime nékolik dilezitych tfid a architektur neu-
ronovych siti a ukazeme si jejich aplikaci pro zpracovani a analyzu riznych
typt medicinskych dat.

Nez vsak pokroc¢ime k prvnimu typu neuronové sité, je zahodno upresnit
a doplnit zde pouzivanou terminologii. Tato terminologie slouzi pouze pro
tento text, nebof v praxi neni jednotna a riizné literatury pouzivaji terminy
jako trida a architektura odlisné.

Ttidou neuronové sité budeme rozumét obecny popis toho, jak jsou neu-
ronové sité propojeny, jaké pouzivaji typy vrstev nebo zda se jedna o do-
predné sité, ¢i sité obsahujici cykly.

Architekturou budeme rozumét jeji konkrétni popis. Tedy konkrétni po-
¢et vrstev s konkrétnim poctem neuronu v kazdé vrstvé, urcenymi aktivac-
nimi a ztratovymi funkcemi.

Model je jiz naucend neuronova sit s konkrétnimi hodnotami parametri.

3.1 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité, zkracené CNN, jsou velkou tfidou neuronovych
siti. Skladaji se ze série vrstev, které se od klasického vicevrstvého per-
ceptronu lisi tim, ze provadéji matematickou operaci zvanou konvoluce. Ta-
kovym vrstvam se poté rikd konvolucni vrstvy.

Prvni konvoluéni neuronova sit, ktera se dala trénovat pomoci gradient-
niho sestupu a algoritmu zpétného siteni chyby, byla vyvinuta v roce 1989
francouzskym pocitacovym védcem Yann André LeCunem primo pro ucely
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zpracovani obrazu. Jejich vyvoj byl inspirovan sérii experimentti vizualniho
kortexu kocek v roce 1962 az 1965 provadénych neurofyziology Torstenem
Wieselem a Davicem H. Hubelem, které prokazaly existenci specializovanych
bunék selektivné reagujicich na rizné vizualni prvky, jako jsou hrany nebo
linie. Zjistili, Ze tyto bunky jsou organizovany hierarchicky, s jednoduchymi
bunkami na nizsich irovnich reagujicimi na zakladni prvky a slozitymi bun-

Objev téchto specializovanych bunék a jejich hierarchické organizace po-
skytl inspiraci pro vyvoj konvoluc¢nich neuronovych siti, které jsou zalozeny
vzoru ze vstupnich dat. Filtry jsou navrzeny tak, aby napodobovaly reakéni
vlastnosti specializovanych bunék v vizualnim kortexu a hierarchicka orga-

V roce 2012 vynesla konvoluéni neuronové sité do povédomi Sirsi ve-
fejnosti tzv. "ImageNet Challenge', soutéz v klasifikaci obrazt s vice nez
milionem trénovacich obrazkt a tisicem kategoriich. Vitézny model Alez-
Net, vyvinuty tymem vedenym védcem Andrewem Ngem, dosahl vyrazné
lepsich vysledkti nez ostatni modely, coz potvrdilo potencidl konvoluénich
neuronovych siti v oblasti zpracovani obrazu.[1]

Konvoluéni neuronové sité jsou zodpovédné za ohromny pokrok v oblasti
zpracovani digitalnitho obrazu a pocitacového vidéni. Jsou schopné dosah-
nout vynikajicich vysledkl v rozpoznavani, klasifikaci a segmentaci obrazu.
Aplikuji se ale také v jinych oblastech, jako napf. zpracovani prirozeného
jazyka. V téchto aplikacich se CNN pouzivaji ke zpracovani sekvenci slov
nebo vét a jsou schopné rozpoznat jazykové vzorce a sémantické vztahy v
textu.

Maji siroké vyuziti v primyslu, zdravotnictvi i v akademickém svété.

3.1.1 Obecna struktura CNN

Konvolu¢ni neuronové sité jsou dopfedné neuronové sité sestavené z rtiznych
druhii vrstev, z nichz nejcastéjsi jsou konvolucni a poolingové (sdruzovaci)
vrstvy. Tyto vrstvy postupné zpracovavaji vstupni data pomoci operace kon-
voluce, nésledného sdruzovani informaci a aplikace nelinearni funkce. Vy-
stupem konvoluc¢nich vrstev jsou mapy priznaki, které zobrazuji pritomnost
ruznych vizudlnich prvki, jako jsou hrany, textury a tvary. Posledni vrstvy
konvolu¢ni neuronové sité byvaji plné propojené a slouzi ke klasifikaci nebo
regresi na zakladé priznaku ziskanych v predchozich vrstvach (viz. obr. 3.1).

8]
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Obrazek 3.1: Struktura CNN

3.1.2 Konvoluce

Jak jiz bylo uvedeno, hlavnim prvkem CNN jsou konvoluc¢ni vrstvy prova-
déjici konvoluci.

Konvoluce je matematicka operace Siroce vyuzivana v oblastech jako na-
priklad fyzika, statistika, zpracovani signalii, strojové uceni ¢i zpracovani ob-
razu. Konvoluce ze dvou funkei f(x) a h(z) vytvoii funkei g(x) = (f * h)(z)
definovanou vztahem:

+oo +0o0

fla)h(z — a)da = / f(z —a)h(a)da

—00

g(2) = (f < h)x) = |

—0o0

Vyznam konvoluce 1ze vnimat jako vazeny prumeér funkce f s vahovou funkci
h pro kazdou hodnotu funkce f. Vahova funkce h se casto nazyva jadro
konvoluce, konvoluéni maska nebo filtr.

Pro diskrétni konvoluci, kterd nas v kontextu konvoluc¢nich neuronovych
siti bude priméarné zajimat, necht f(m) a h(m) jsou diskrétni funkce, potom
plati nasledujici vyraz:

g(m) = (f * h)(m Zf —)

r=—00

Pro dvourozmérny pripad plati:
+oo  +oo
g(m,n) = (f *h)(m,n) Z Zfrs m—r,n—.s)

Funkce f(m,n) a h(m,n) mizeme chapat jako matice, poté f(m,n) bude
predstavovat obrazovou matici pixeli a h(m,n) bude matice vah neboli kon-
voluéni filtr. [9]
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3.1.3 Filtry ve zpracovani obrazu

Konvoluce se prakticky uplatiiovala (a stéle uplatnuje) ve zpracovani obrazu
jesté pred nastupem konvoluc¢nich neuronovych siti.

Konvoluci 1ze s pouzitim vhodnych konvolu¢nich filtri pouzit napriklad
pro redukci Sumu v obraze, zvyraznéni hran, rozostieni, detekci textur, seg-
mentaci a mnoho dalsich tkolt.

Prakticky si 1ze konvoluci predstavit tak, Zze se matice filtru posouva po
obraze a pro kazdy pixel se vypocitd vazeny primeér hodnot v jeho okoli, jak
znazornuje obrazek 3.2.

011[1,0,10

1011“1“(110 3555 2
OOOlXOQIIXIO 101 34542
0011100 * 111 = 35442
0111001 (011) 4 4433
1100010 44222
1101000

Obrézek 3.2: Prakticky vypocet obrazové konvoluce

Existuje mnoho typt konvoluénich filtri, jako jsou napriklad Gausstv
filtr pro rozostieni nebo Laplacetv filtr pro detekci detailti. Kazdy z téchto
filtri méa své vlastni specifické vyuziti a efekt na obraz.

Pro ukazku vezméme Sobeluv filtr, ktery je casto pouzivan pro detekci
hran v medicinskych obrazech. Pomoci tohoto filtru lze snadno nalézt okraje
organi nebo lézi v MRI nebo CT snimcich.

Sobeluv filtr 1ze aplikovat v horizontalnim a vertikalnim sméru.

Pro horizontalni detekci hran se pouziva nasledujici matice:

-1 -2 -1
Se=10 0 0
12 1

Pro vertikalni detekei hran se pouziva matice S, ktera se ziska transpo-
zici matice S,:

-1 0 -1
S,=8"=1-20 2
-10 1

Konvoluce obrazu s matici S, detekuje horizontalni hrany a s matici S,
vertikalni hrany. Vysledny obraz pak mtze byt ziskan jako odmocnina souc¢tu
druhych mocnin horizontalniho a vertikalniho gradientu obrazu:

9(@.y) = \/ga(w,9)? + gy (2, )2
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Kde g.(z,y) a g,(z,y) jsou odpovidajici vysledky konvoluce s maticemi
Sy a Sy. [10]

Na obrazku 3.3. muzeme vidét aplikaci Sobelova filtru na snimek mozku
s viditelnym tumorem.

Original Sobel

Obrazek 3.3: Vyuziti Sobelova filtru pro detekci hran v CT snimku mozku

3.1.4 Konvoluéni vrstvy

Nyni jiz mame vybudovanou zakladni intuici konvoluce a efektu konvoluce
obrazu a vhodného filtru, proto se pojdme podivat na konvoluc¢ni vrstvy.

Konvoluéni vrstvu si mizeme predstavit jako mnoho raznych filtra, které
klouzaji po obraze a hledaji urcité vzory. Tam, kde se ¢ast obrazu shoduje
se vzorem filtru, vrati konvoluce velkou kladnou hodnotu, a pokud nedojde
k zadné shodé, vrati nulu nebo mensi hodnotu.

Konvoluéni vrstvy pracuji obecné nikoli s maticemi, ale s tenzory. Tenzor
si muzeme zjednodusené predstavit jako zobecnéni matice nebo jako vice-
rozmérné ciselné pole.

Obvyklym vstupem konvoluéni vrstvy je tedy trojrozmérny tenzor, kde
prvni dva rozmeéry odpovidaji vysce a Sifce obrazu a tieti rozmér predstavuje
pocet kanalu (tedy 1 pokud se jednd o sedoténovy obraz a 3 pokud se jedna
o barevny RGB).

Vystupem konvolucni vrstvy je nova reprezentace vstupnich dat, novy
tenzor, ktery zachycuje detekované priznaky v rtznych oblastech vstupu.
Tento tenzor se nazyva mapa priznakid a ma stejnou hloubku jako pocet
filtra v konvolu¢ni vrstvé (hloubka jiz tedy nesouvisi s po¢tem barevnych
kanalt). Vstup do dalsi vrstvy je tvofen touto mapou piiznaku.

Uceni v konvoluc¢nich vrstvach znamend nauceni se takovych vhodnych
filtra (nebot filtr neni nic jiného, nez matice vah predstavujici synaptické
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spoje mezi neurony), které ze vstupniho obrazu dokéZou extrahovat uzi-
tecné lokalni priznaky, které se vyuziji pro klasifikaci, detekci, segmentaci v
poslednich plné propojenych vrstvach.

Obecné plati, ze prvni konvoluéni vrstva se nauci jednoduché lokalni
priznaky, jako treba hrany. Druh& vrstva se bude z vystupu prvni vrstvy
uéit slozit&jsi ptiznaky. Cim je konvoluéni vrstva hloub&ji, tim abstraktnéjsi
a komplexnéjsi priznaky se naudci. [2]

Na obrazku 3.4 mizeme vidét vizualizaci vystupti konvoluc¢nich vrstev
MRI snimku. Cim niZe se dostavame, tim jsou mapy pifznaki komplexnéjsi
a pro rozhodovani neuronové sité hodnotnéjsi.

Obréazek 3.4: Vizualizace map priznakl jednotlivych konvoluc¢nich vrstev

Po kazdé konvoluc¢ni vrstvé nasleduje aplikace nelinearni aktivacni funkce,
ktera pridava do sité nelinearitu, aby se sit mohla uc¢it komplexnéjsi priznaky.
Pokud by aktivac¢ni funkce nebyla pritomna, vSechny vrstvy neuronové sité
by nedélali nic jiného, nezli linearni transformace, nebot konvoluce neni nic
jiného, nez linearni operace [8].

3.1.5 Pooling vrstvy

Pooling vrstvy jsou jednim ze stavebnich blokt konvolu¢nich neuronovych
siti. Zatimco konvoluéni vrstvy extrahuji priznaky pomoci filtri, pooling
vrstvy agreguji vlastnosti ziskané konvoluéni vrstvou. Jejich tcelem je po-
stupné zmensovani prostorového rozméru reprezentace s cilem minimalizovat
pocet parametri a vypoctl v siti. Timto zptisobem umoznuji efektivni zpra-
covani veétsich datovych sad a zrychleni uceni v neuronové siti.
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Dalsi podstatnou vyhodnou vlastnosti poolingovych vrstev je zavedeni lo-
kalni invariance vici translaci. Mapa priznaki vytvorena filtry konvoluc¢nich
vrstev je zavisla na umisténi. Pokud by se naptiklad objekt na obrazku tro-
chu posunul, nemusel by byt rozpoznatelny konvoluéni vrstvou. To znamena,
7e mapa priznakil zaznamenava presné polohy prvki ve vstupu. Poolingové
vrstvy poskytuji invarianci, diky které je CNN invariantni vii¢i posuntm, tj.
i kdyz je vstup CNN posunut, CNN bude stéle schopna rozpoznat vlastnosti
ve vstupu.

Nejpouzivanéjsi pristupy pro realizaci poolingovych vrstev jsou max-
pooling (sdruzovani dle maxima) a average-pooling (sdruzovani dle pri-
méru).

Max-pooling probihd tak, ze se pomoci filtru s rozmérem (vétsinou) 2x2 a
krokem 2 posouvame po mapé priznaki a z oblasti prekrytou filtrem vybe-
reme maximalni hodnotu, tedy:

2 3 6 1
410 0 1 10 6

P =

m‘“<8002)<82>
12 11

Max-pooling zachovava nejvyraznéjsi rysy mapy priznakti a vraceny ob-
razek je ostrejsi nez ptvodni.

Average-pooling probihé velice podobné jako max-pooling s tim rozdilem,
ze v oblasti prekryté filtrem spocitame primér hodnot, tedy:

2 3 61

4 10 0 1 4.75 2
Povg( ) =

8 0 0 2 2.75 1

1 2 11

Average-pooling zachovava primérné hodnoty prvkt mapy priznaki. Vy-
hladi obraz a zéroven zachova podstatu pfiznaku v obraze. [2,11]

3.1.6 Efektivita konvolu¢nich neuronovych siti

V klasické plné propojené neuronové siti kazdy neuron v prvni skryté vrstveé
prijima vsechny hodnoty neuronti ze vstupni vrstvy, ktera jen kopiruje a
posila vstupni vektor do sité. Tento pristup ale zptisobuje prudky nartst pa-
rametri zejména pokud je vstup sité vysokodimenzionalni. Napiiklad pokud
ma vstupni vektor rozmér 90 000, coz by odpovidalo obrazku o rozmérech
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300x300 pixel, mél by kazdy neuron prvni skryté vrstvy 90 000 parame-
tri. Pokud by tato vrstva obsahovala byt jen 256 neuront, celkovy pocet
parametri této vrstvy by presahl 23 miliont.

Konvoluéni neuronové sité naproti tomu zavadéji princip, kdy je kazdy
neuron napojen jen na malou ¢ast neuront vstupni vrstvy (napf. vysek ob-
razku odpovidajici konvoluénimu filtru). Tento jev oznacujeme pojmem lo-
kalni konektivita. Lokalni konektivita se v konvolu¢nich neuronovych sitich
vyuziva nejen ve vrstvé napojené na vstupni vrstvu, ale také ve skrytych
vrstvach a je propagovana do celé sité.

Dale konvolu¢ni neuronova sif vyuziva principu tzv. sdileni parametrt,
coz znamena, ze neurony v jedné vrstvé sdileji stejné hodnoty parametri.
Toto prinasi vyhodu v pamétové narocnosti, protoze pocet parametrii, které
je tfeba ulozit se vyrazné snizuje. Tohoto sdileni Ize dosahnout prave operaci
konvoluce.

Pro vizualizaci tohoto principu méjme nasledujici konvoluéni operaci
mezi dvéma maticemi (mezi obrazkem a filtrem).

12 3
a b A B
taorl, g)=\e b
c
789
Graf neuronové sité realizujici tuto operaci je vidét na obrazku 3.5. Miizeme
si ihned povsimnout, ze neurony ve skryté (v tomto pripadé zaroven i vy-

stupni) vrstvé maji kazdy jen 4 parametry a ze neurony sdileji parametry
mezi sebou. Celkovy pocet parametri této jednoduché sité je jen 4.

Obrézek 3.5: Sdileni parametril
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Sdileni parametru vychéazi z predpokladu, ze kazdy vzorek vstupu ob-
sahuje néjaké lokalni vlastnosti, které se v ramci vzorku opakuji. Ma tedy
smysl detekovat stejnou vlastnost na vsech c¢astech vstupu. Vlastnost, kte-
rou detekujeme, je reprezentovana pravé souborem parametri neboli filtrem
konvoluce, ktery je sdileny. Vrstva poté obsahuje nékolik filtrii a na vystupu
se pak objevi nékolik aktivaénich map, kazdd pro jednu vlastnost (jeden
filtr).

Sdileni vah je tedy jeden z hlavnich divodi stojicich za efektivitou kon-
volu¢nich neuronovych siti. [11]

Dalsim divodem efektivity CNN je invariance vici translaci. To je dosa-
zeno (jak jiz bylo feceno) poolingovymi vrstvami.

Pro velmi jednoduchou ilustraci uvedme nésledujici priklad. Predstavme
si, ze nésledujici dva vektory z; = (0,1,0,0,0,0,0,...) azy = (0,0,0,1,0,0,0, ...
predstavuji dva vstupni 1D obrazy, kazdy s jednou bilou teckou.

Oba obrazy jsou stejné, az na to, Ze v x5 se bily bod posune o dva pixely
doprava ve srovnani s z;. Na obrazku 3.6 vidime, Ze kdyz se tecka posune o
2 pixely doprava, zméni se hodnota prvniho max-pooling neuronu z wsy na
ws. Ale protoze wy = w;, hodnota neuronu se neméni. [11]

Obrazek 3.6: Max-pooling invariance

3.1.7 Vyuziti CNN v medicinskych aplikacich

Diky své schopnosti efektivné zpracovavat obrazova data jsou konvolucéni
neuronoveé sité hojné vyuzivany v riuznych oblastech, véetné automobilového
prumyslu, bezpecnosti, astronomie nebo nas primarné zajimajici mediciny.

Pravé v mediciné tyto sité umoznuji rychlejsi a presnéjsi diagnozu riz-
nych patologii a poskytuji lékaiftim cenné informace pro planovani 1écby.

Prirozenym vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti v mediciné je zpra-
covani a analyza snimki, které jsou vystupem medicinskych zobrazovacich
metod.
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Medicinské zobrazovani zahrnuje rizné techniky a postupy, které umoz-
nuji ziskat obrazy vnitini anatomie c¢lovéka a umoznuji lékaifim detailné
analyzovat rizné aspekty téla bez nutnosti provadét invazivni zakroky. Dnes
existuje mnoho strategii, jak tyto snimky pofizovat, naptiklad ultrazvuk,
rentgen, pocitacova tomografie, magnetickd rezonance (funk¢ni i struktu-
ralni), pozitronova emisni tomografie, endoskopie, termografie, externi zob-
razovani (napf. melanomu) ¢i mikroskopie.

Interpretace vysledki medicinského zobrazovani a jejich analyza neni
snadny tkol. Kazda technika se ridi fyzikalnim principem a vyzaduje od-
borného profesionala. Nicméné v tkolech jako je klasifikace, detekce, seg-
mentace, predikce a dalsich tikolech se ukazuje velky prinos a potencial kon-
voluénich neuronovych siti, které v téchto tkolech mnohdy dokazi predcit
tradi¢ni metody. [12]

Konvoluéni neuronové sité poméahaji napriklad s detekci nadort, 1ézi po
mrtvici nebo v diagnostice onemocnéni, jako je Alzheimerova choroba a Par-
kinsonova choroba, kde se mohou naucit detekovat abnormality v mozku
specifické pro tyto choroby.

Konvoluéni neuronové sité se vyuzivaji také ve zpracovani sekvenc¢nich
dat a jsou vyuzivany v oblastech analyzy lidského genomu a vyvoji novych
lékii.

Napriklad neuronova architektura DeepCCI (CCI=Chemical-chemical in-
teraction), kterd byla navrhnutd pro predikci pravdépodobnosti interakce
dvou chemikalii vyuziva 1D konvoluéni vrstvy pro extrakci riznych funkc-
nich skupin a jejich prostorovych usporadani v molekuldch pro identifikaci
chemické vazby mezi molekulami, kde vstupni chemikalie jsou reprezento-
vany SMILES fetézci. [13]

Celkové lze tici, ze konvoluéni neuronové sité jsou jedna z nejvyuzivanéj-
velky potencial zefektivnit zdravotnictvi, zejména oblast 1ékarské diagnos-
tiky a medicinského vyzkumu.

3.1.8 Priklad 1: klasifikace rentgenovych snimkt po-
moci CNN

Jako prvni prakticky priklad si ukazeme binarni klasifikaci rentgenovych
snimki do dvou tiid pomoci jednoduché CNN. Pro tento a vsechny dalsi
priklady bude vyuzivan framework Keras s TensorFlow backendem a bude
béhem nich doplnovana terminologie a vysvétlovany potiebné koncepty.
Keras je framework pro hluboké uceni v pythonu, ktery byl navrzen vy-
zkumniky pro rychlé experimentovani s hlubokym ucenim. Keras ma jed-
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noduché a uzivatelsky privétivé API, umoznuje béh stejného kdédu, jak na
CPU, tak na GPU, mé vestavénou podporu pro pocitacové vidéni a zpraco-
vani sekvencnich dat a lze v ném naimplementovat jakoukoliv neuronovou
architekturu. Keras poskytuje uzivateltim vyssi tiroven abstrakce, coz umoz-
nuje snadné pouziti a rychlé prototypovani, ale mize vést k mensi kontrole
nad vykonem.

Zmacnou Nevyhodou tohoto frameworku je omezena flexibilita, prestoze
v jistych ohledech se jedna o velmi flexibilni framework, ma nékterd ome-
zeni v porovnani s jinymi knihovnami pro hluboké uceni. Naptiklad neni
tak jednoduché vytvaret vlastni vrstvy, coz mize byt omezujici pro nékteré
uzivatele. Pro nase tcely je nicméné naprosto dostacujici.

Cilem tohoto prikladu je demonstrovat vyuziti konvolu¢nich neuronovych
siti v 1ékarské diagnostice. Konkrétné se nyni budeme zabyvat nauc¢enim jed-
noduchého CNN klasifikatoru, ktery dokaze klasifikovat rentgenové snimky
hrudniku pacienta do dvou trid (zda-li pacient ma, nebo nema zapal plic),
jedna se tedy o ulohu binarni klasifikace.

Nase datovd mnoZina je organizovan do tii adresaiu (train, test, val).
Kazdy adresar obsahuje dva podadresare pro dvé tiidy snimka (PNEUMO-
NIA/NORMAL). K dispozici je celkem 5 863 rentgenovych snimku ve for-
matu JPEG.

Rentgenové snimky hrudniku jsou od détskych pacient ve véku od jed-
noho do péti let porizené z Guangzhou Women and Children’s Medical Cen-
ter. Veskeré snimky byly pofizeny jako soucast rutinni klinické péce o paci-
enty.

Datova mnozina je obsazena v priloze bakalarské prace v adresari chest  xray
a zaroven je volné dostupnd na webové strance Kaggle:
https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia

Nez zac¢neme, nejdiive prozkoumejme rozlozeni snimkt v adresarich. Obec-
nym postupem pripravy dat je rozdéleni datové mnoziny na 3 podmnoziny
- trénovaci, valida¢ni a testovaci.

Trénovaci mnozina (70-80 % dat) je urc¢end k trénovani neuronové site.
Valida¢ni mnozina (15-20 % dat) hodnoti pfesnost sité jiz béhem trénovani.
Neni soucasti gradientniho sestupu a sit se z ni nic neuci. Pouziva se k ladéni
hyperparametra (parametry sité, které urcuje programator, napiiklad pocet
vrstev, neuront, velikost filtri atd.) a optimalizaci vykonu modelu. Testovaci
mnozina (zbytek dat) je vyuzivana ke zhodnoceni jiz nauc¢eného modelu.

Nase datova mnozina obsahuje celkem 5 216 trénovacich snimki, 16 va-
lida¢nich snimkt a 624 testovacich.
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Protoze ve validacni mnoziné je pomérné malo snimku, k validaci pri
trénovani pouzijeme testovaci mnozinu, abychom méli presnéjsi vysledky.
Nyni se podivame na prvni snimky podadresait trénovaci mnoziny.
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Obrézek 3.7: Prvni dva snimky trénovaci mnoziny

Miuzeme si hned povsimnout, ze oba snimky jsou odlisné skalovani. To
neni pro konvoluéni neuronovou sit dobré a budeme je muset napred predzpra-
covat, nez je pustime do sité.

Obecné jakakoliv data by méla byt pred trénovanim nejprve predzpra-
covana, aby se trénovani sité zefektivnilo. Nejdilezitéjsim krokem predzpra-
covani u obrazovych dat je prevedeni vysky a sitky (pripadné i hloubky) na
jeden spoleény rozmér a normalizace hodnot pixeli (neuronové sité preferuji
vstupy z intervalu <0,1> [2]). Dalsi kroky predzpracovani zaviseji na datové
mnoziné a konkrétni tloze.

Keras nam dovoluje pouzit ttidu ImageDataGenerator, kterd ndm umozni
nastavit generatory, jez budou automaticky prevadét adresare se snimky na
disku do davek predzpracovanych tenzoru. Zaroven nam umoznuje nasta-
vit dalsi parametry pro automatickou augmentaci dat pro rozsiteni datové
mnoziny.

Pojem davka znamena mnozstvi trénovacich dat, které je zpracovano
najednou béhem jedné iterace gradientniho sestupu pri trénovani sité. Dalsi
dtlezity pojem je epocha. Jednd se o dokonceni celého prichodu trénovaci
mnozinou.

Pokud mame 1000 trénovacich prikladti a nastavime velikost davky na
100, trénovani celé epochy bude probihat v 10 iteracich. Poté se epocha opa-
kuje a sit se trénuje déale. Pocet epoch a velikost davek jsou hyperparametry
sité a jejich hodnoty jsou v rukou programéatora.
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Augmentace dat je technika rozsitovani datové mnoziny pomoci geome-
trickych transformaci snimk.

Nyni si tedy definujeme generatory dat po nasi sif.

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

# jednotna velikost vsech snimku

img_size = 150

# nastaveni poctu epoch a velikosti davek
epochs = 10

batch_size = 20

#instance tridy ImageDataGenerator pro predzpracovani a
augmentaci dat.

train_datagen = image_gen = ImageDataGenerator (
rescale = 1./255,
shear_range = 0.2,
rotation_range=40,
zoom_range = 0.2,
horizontal_flip = True,
width_shift_range=0.1,
fill _mode=’nearest’)

# instance pro validacni mnozinu - jen preskalujeme hodnoty
pixelu
val_datagen = ImageDataGenerator (

rescale=1./255)

#generator dat pro tremovaci mnozinu, ktera nam bude
generovat davky dat ze souboru.

train_gen = train_datagen.flow_from_directory(
directory= path + ’train’,
target_size=(img_size, img_size),
batch_size=batch_size,
class_mode=’binary’,
shuffle=True)

# generator pro validacni mnozinu

val_gen = val_datagen.flow_from_directory(
directory= path + ’test’,
target_size=(img_size, img_size),
batch_size=batch_size,
class_mode=’binary’,
shuffle=True)

Listing 3.1: definice generatort
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Generatory train__gen a val _gen nam tedy generuji tenzory ve tvaru [32, 150, 150, 3]
tedy davky o 32 snimcich velikosti 150x150 a 3 kanaly.

Nyni, kdyz uz mame pripravené generatory, mizeme nadefinovat a na-
trénovat nasi konvoluéni neuronovou sit. Jako jedna z nejefektivnéjsich kon-
volu¢nich architektur pro klasifikaci rentgenovych snimki se ukazala archi-
tektura zvand DenseNet [13].

Tato architektura se sklada z nékolika blokt (blokem oznacujeme speci-
fickou podmnozinu vrstev sité).
bloku, kde kazdy podblok obsahuje normalizaéni vrstvu (tj. vrstvu provadé-
jici transformaci, kterd normalizuje vystupy predchozi vrstvy béhem uceni
a napomahd tak sifeni gradientu a generalizaci) a konvoluéni vrstvu. Kazdy
podblok bloku dostava jako vstup vystupy vsech predchozich podblokil v
bloku. Toto propojeni umoznuje modelu zachytit informace z celého obrazu
a zaroven pomaha k lepsimu siteni gradientu skrze sit.

Dalsi tzv. prechodovy blok slouzi ke snizeni rozmért map priznakii. Ob-
sahuje konvoluc¢ni vrstvu nasledovanou vrstvou average nebo max-poolingu
(viz. sekce 3.1.5). Tato vrstva snizuje velikost map priznaki a zaroven umoz-
nuje zachovani informace.

Nakonec se pouzije blok plné propojenych vrstev, ktery provede samot-
nou klasifikaci extrahovanych priznaki.[15]

Jednoduché schéma DenseNet je vidét na obrazku 3.8.
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Obrazek 3.8: Jednoduché schéma DenseNet

Jako ztratovou funkci volime binarni k¥izovou entropii viz. sekce 2.5.6.
Nasi jednoduché implementaci DenseNet zapocéneme tim, Ze si napted
nadefinujeme funkci dense_block reprezentujici dense blok.

def dense_block(x, subblocks, filters):
for i in range(subblocks):
#konvoluce
x1 = Conv2D(filters,
kernel_size=3,
padding=’same’) (x)
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#normalizace

x1 = BatchNormalization () (x1)
#aktivace

x1 = ReLUQ) (x1)

#zretezeni tenzoru

x = Concatenate () ([x, x1])

return X

Listing 3.2: definice dense blokt

Tato funkce ma 3 vstupni parametry: 3D tenzor z, coz jsou vstupni data,
subblocks je pocet podbloku dense bloku a filters je pocet filtrii pro konvo-
lu¢ni vrstvy.

Funkce definuje novy tenzor x1 a aplikuje na néj konvoluéni a norma-
lizacni vrstvu a aktivacni funkci ReLU, nakonec vysledny tenzor spoji se
vstupnim tenzorem. Toto se opakuje pro kazdy podblok.

Déle si definujeme funkci transition__block reprezentujici prechodovy blok.

def transition_block(x, filters):
x = Conv2D(filters,
kernel_size=1,
padding=’same’) (x)
x = BatchNormalization () (x)
x = ReLUQ) (x)
#max-pooling
x = MaxPool2D(pool_size=2, strides=2) (x)

return X

Listing 3.3: definice prechodovych blokt

Tato funkce je velmi podobna, jen nema zadné podbloky a misto spojeni
tenzoru aplikuje na vstup max-pooling vrstvu.

Nyni si miizeme naimplementovat celou DenseNet. Bude se skladat ze
vstupniho bloku, ¢ty dense bloki, tii prechodovych blokii a vystupniho
bloku s dvéma plné propojenymi vrstvami (méjme na paméti, Ze pocet dense
a prechodovych blokt jsou hyperparametry sité a lze je tedy ménit pii opti-
malizaci sité).

from keras.layers import Input, Dense, Flatten, Dropout,
BatchNormalization
from keras.layers import SeparableConv2D, MaxPool2D,

#DenseNet Architektura

#vstupni blok
inputs = Input(shape=(img_size, img_size, 3))
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x = Conv2D (16, kernel_size=3, strides=1,
padding=’same’) (inputs)
x = BatchNormalization () (x)
x = ReLU() (x)
x = MaxPool2D(pool_size=2, strides=2, padding=’same’) (x)

#dense a prechodove bloky
x = dense_block(x, subblocks=1, filters=32)
transition_block(x, filters=16)

X

x = dense_block(x, subblocks=2, filters=64)
X = transition_block(x, filters=32)

x = dense_block(x, subblocks=1, filters=128)
X = transition_block(x, filters=64)

x = Dropout (0.1) (x)

x = dense_block(x, subblocks=1, filters=256)
x = Dropout (0.2) (x)

#plne propojeny blok

X Flatten () (x)

x = Dense (64, activation=’relu’) (x)

x = Dropout (0.5) (x)

x = Dense (32, activation=’relu’) (x)

x = Dropout (0.3) (x)

output = Dense(l, activation=’sigmoid’) (x)

# Vytvoreni a zkompilovani modelu

model = Model(inputs=inputs, outputs=output)

model.compile (optimizer=’Adam’, loss=’binary_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

#uceni modelu

hist = model2.fit(
train_gen,
steps_per_epoch=train_gen.samples // batch_size,
epochs=epochs,
validation_data=val_gen,
validation_steps=val_gen.samples // batch_size,
callbacks=[checkpoint, reduce_1lr])

Listing 3.4: definice a trénovani modelu

Pomoci funkce model.fit() vykondme uceni neuronové sité. Po 10 epochach
trénovani skon¢i a mi si mizeme prohlédnout zakladni statistiky ulozené v
proménné hist. Pro lepsi prehlednost si tyto statistiky vizualizujeme, viz.
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obrazek 3.9.
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Obrazek 3.9: Vizualizace uéeni CNN

Vsimnéme si, ze v prvnich dvou epochéch byla valida¢ni pfesnost a ztrata
velice vychylena v porovnani s trénovaci, to kvili velkému pocatecnimu preu-
¢eni, které se poté zmensilo a validacni kiivky zacaly, az na obcasné fluktuace
(epocha 8), sledovat ty trénovaci. Nakonec presnost klasifikace na validac-
nich datech dosdhla v posledni epose 90 % a validacni ztrata hodnoty 0,3
(pro bindrni kiizovou entropii je obecné dobré, kdyz se ztrata pohybuje mezi
0 a 1, ¢im nizsi ztrata tim lepsi). Vzhledem k velikosti datové mnoziny jde
o uspokojivy vysledek. Samoziejmé by se dal jesté zlepsit zvétSenim datové
mnoziny nebo by se dalo experimentovat s jinym nastavenim hyperparame-
tri ¢i jinymi architekturami sité.

Vyzkousime jesté jiny pristup nazyvany transfer learning. Tato metoda vyu-
ziva predtrénované konvolucéni neuronové sité, konvoluéni baze, naucené na
jiném, veétsim datasetu. Jedna se o ¢asto pouzivanou metodu, nebot naucené
transformace jsou c¢asto v pocatecnich vrstvach velice obecné.

Ke konvoluc¢ni bazi pripojime plné propojené vrstvy a pro posledni kon-
voluéni vrstvy konvoluéni baze vyuzijeme metody jemného doladovani vah,
kdy tyto vrstvy prizptsobime pro nasi ilohu.

Pouzijeme predtrénovanou konvoluéni architekturu VGG16 [16] natréno-
vanou na datasetu imagenet, coz je velky vizudlni dataset obsahujici pres 14
milioni anotovanych obrazki.
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from keras.applications import VGG16

conv_base = VGG16(weights=’imagenet’,
include_top=False,
input_shape=(img_size, img_size, 3))

Listing 3.5: Definice konvoluc¢ni baze

K této konvoluc¢ni bazi pripojime plné propojenou vrstvu, kterou budeme
trénovat jesté pred jemnym doladovanim poslednich vrstev konvolucéni baze.
To je nutné proto, abychom si neznic¢ili naucené transformace v konvoluc¢ni
bazi. Je dilezité, abychom vahy v konvoluc¢ni bazi zmrazily, aby se nemohly
upravovat a zachovaly si tak naucené transformace.

#zmrazeni vah
conv_base.trainable = False

#plne propojeny blok

x = Flatten () (conv_base.output)

x = Dense (256, activation=’relu’) (x)
predictions = Dense(l, activation=’sigmoid’) (x)

#cely model

model2 = Model (inputs=conv_base.input, outputs=predictions)

model2.compile (optimizer=’Adam’,
loss=’binary_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

#trenovani modelu

hist2 = model2.fit(
train_gen,
steps_per_epoch=train_gen.samples // batch_size,
epochs=epochs,
validation_data=val_gen,
validation_steps=val_gen.samples // batch_size,
callbacks=[checkpoint, reduce_1lr])

Listing 3.6: Definice a uceni klasifikatoru s konvoluéni bazi

A7 budeme mit klasifikator natrénovany, pouzijeme techniku jemného do-
ladéni, abychom model naucili extrahovat pro nas uziteéné priznaky. Pri
jemném doladovani se doladuji i vahy plné propojené sité, aby se na nové
priznaky adaptovaly.[2]

conv_base.trainable = True
set_trainable = False

#rozmrazeni vah poslednich vrstev konvolucni baze

for layer in conv_base.layers:
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if layer.name == ’blockb5_convl’:
set_trainable = True

if set_trainable:
layer.trainable = True

else:

False

layer.trainable

model2.compile (optimizer=keras.optimizers.RMSprop(lr=2e-5),
loss=’binary_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])

hist3 = model2.fit(
train_gen,.
steps_per_epoch=train_gen.samples // batch_size,
epochs=epochs,
validation_data=val_gen,
validation_steps=val_gen.samples // batch_size,
callbacks=[checkpoint])

Listing 3.7: Jemné doladéni

S timto postupem jsme na nasem datasetu dosahli valida¢ni presnosti
témer 94 % s validacéni ztratu 0,21.

To byla ukazka prvniho ptikladu vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti na
medicinskych datech. Nutno podotknout, Ze neuronové sité pouzivané v me-
dicinskych zatizenich jsou natrénované na mnohem vétsich datovych sadach,
pouzivaji pokrocilejsi architektury a predtrénované sité, takze jejich presnost
je mnohdy jesté lepsi.

3.2 Rekurentni neuronové sité

Dalsi vyznamnou tfidou neuronovych siti jsou rekurentni neuronové sité
(RNN).

Vsechny t¥idy siti, které jsme dosud zminovali (plné propojené a konvo-
lucni sité) nemaji schopnost uchovavat informace o predchozich vstupech.
Tedy nemaji pamétovou slozku. To znamena, Ze zpracovavaji cely vstup na-
jednou, CNN neuchovava zadny stav mezi jednotlivymi ptiznaky vstupu.
Také pozaduji, aby velikost vstupu byla fixni.

Existuji vsak data, kterda maji sekvenc¢ni charakter. Tato data jsou zpra-
vidla slozena z tady prvki, pricemz kazdy prvek je zavisly na predchozim
a muze ovlivnit nasledujici prvky. Sekvenc¢ni data zahrnuji naptiklad fecové
zdznamy, Casové fady, prubéhy signala ¢i text.
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Pro zpracovani téchto sekvencnich dat byly vytvoreny rekurentni neu-
ronové sité. Oproti plné propojenym a konvoluénim sitim maji RNN jednu
klicovou vlastnost - pamét. To znamend, ze rekurentni neuronové sité jsou
schopny uchovavat informace o predchozich vstupech a vyuzivat je pti zpra-
covani novych vstupi. [1, 2]

3.2.1 Obecna struktura RNN

Zéakladni charakteristikou rekurentni neuronové sité je, ze obsahuje vnitini
cyklus, ktery ji dovoluje iterovat pres jednotlivé prvky vstupni sekvence.

RNN zpracovava kazdy prvek z; pomoci tzv. skrytého stavu h;_; (kontextu)
vytvoreného z predchozi iterace zpracovanim predchoziho prvku. Obsahuje
celkem dvé az 3 matice vah U, W,V a jeden az dva prahy by, b,, které jsou
stejné pro kazdy vstupni prvek sekvence.[2] Transformacni rovnice RNN, pro
t=0,1,...,T, vypadaji nasledovné:

ht = O'h(Ul't + Vhtfl + bh)
Y = Uy(Wht + by)

Novy skryty stav je tedy vytvoren afinni transformaci nésledovanou neline-
arni aktivaci.

Bylo zminéno, ze RNN obsahuje dvé az tii matice vah a jeden az dva
prahy, To je dano tim, Ze se definice jednoduché RNN casto lehce lisi, napfti-
klad neobsahuji druhou napsanou rovnici a plati ze h; = y; nebo, ze v druhé
rovnici je pro afinni transformaci pouzita matice U a prah by,.

Pro lepsi mentdalni predstavu rekurentnich neuronovych siti si prohlid-
néme obrazek 3.10., ktery odpovid4 rovnicim napsanym vyse.

Obrazek 3.10: Graf RNN

Rekurentni neuronové sité mohou pracovat ve ¢tyfech rezimech oznacova-
nych jako vec2seq, seq2vec, obecné seq2seq a synchronizované seq2seq.

Vec2seq znamend, ze RNN bere jako vstup vektor s fixni velikosti a na
vystupu vraci sekvenci promeénlivé velikosti (naptiklad na vstup pfijima ob-
rdzek a na vystup generuje textovy popis obrazku).
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V rezimu seq2vec prijimda RNN na vstup sekvenci a na vystupu vraci
fixni vektor (napfiklad pii klasifikaci textu prijimd RNN text a na vystupu
text klasifikuje do daného poctu t¥id).

Obecné seq2seq na vstupu prijima a na vystupu generuje sekvenci. Ve-
likost vstupni a vystupni sekvence nemusi byt totoznad (napiiklad strojovy
preklad z jednoho jazyka do jiného)

Synchronizované seq2seq znamena, ze RNN prijima jako vstup sekvenci
o neznamé velikosti a na vystup produkuje sekvenci stejné velikosti jako byla
vstupni sekvence (napiiklad na vstup prijiméa video a na vystup klasifikuje
kazdy rdm videa). [17]

Nicméné velkym problémem, se kterym se jednoduché rekurentni neuro-
nové sité potykaji, je problém mizejictho gradientu, jenz zptsobuje, ze se
sit nedokaze naucit dlouhodobé zavislosti. Jinak feceno, ¢im delsi je vstupni
sekvence, tim hlubsi je RNN a tim vice se problém mizejiciho gradientu pro-
jevuje. Proto je pro dlouhé textové fetézce ¢i ¢asové fady jednoduchd RNN
prakticky nepouzitelna.

Nastésti existuje robustni RNN architektura zvana Long short-term me-
mory (LSTM), kterd problém mizejiciho gradientu a s nim spojenou dlou-
hodobou zavislost fesi. [1, 2, 5]

3.2.2 Architektura LSTM

vvvvvv

lezitéjsich architektur pro zpracovani sekvencnich dat celkové. Byla vyvinuta
v roce 1997 Seppem Hochreiterem a Jurgenem Schmidhuberem [18] pro to,
aby Tesila problém mizejicitho gradientu rekurentnich neuronovych siti a do-
kazala udrzet dlouhotrvajici zavislosti.

LSTM (stejné jako jednoduchou RNN) lze chapat jako retézec bunék
(dalo by se fici i bloki, ale terminologie okolo LSTM vyuzivd oznaceni
bunka). Na rozdil od jednoduché RNN, kterd ma v kazdé burice jen jednu
vrstvu obsahuje bunka LSTM c¢tyti vrstvy. Na obrazku 3.11, mtizeme vidét,
jak vypada struktura butiky LSTM Zluté ¢tverce piedstavuji jednotlivé plné
propojené vrstvy a c¢ervend kolecka predstavuji bodové operace.
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Obrazek 3.11: Bunika LSTM

Hlavni myslenkou LSTM je udrzeni datového toku Tetézcem bunék, na
ktery mohou byt aplikovany jen malé linearni interakce v burice (s¢itani,
nasobeni). Tim se mohou data dostat jednoduse pres cely Fetézec vyznamnéji
nezmeénéna.

Toho je docileno pomoci tzv. cell state vektoru. Jednd se o nejvyssi hori-
zontalni tok na obrazku 3.11. Mechanizmus, jak ovliviiovat cell state vektor
a vyuzivat téchto informaci pro vystup z bunky je realizovan pomoci tii bran
(gates).

Prvni brana tzv. forget gate generuje rozhodnuti o tom, které informace
v cell state vektoru maji byt ponechany a které by mély byt zapomenuty.
V rovnici pro tuto branu se pouziva plné propojenad vrstva se sigmoidalni
aktiva¢ni funkei, kterd vystup transformuje do intervalu (0, 1).

Vzorec pro forget gate branu vypada nasledovneé:

fr = oWy [ht1, 4] + by)

Kde W; je vahovd matice a by je prah pro forget gate, [hi_1,7;] znamena
zietézeni vektoru skrytého stavu z predchozi bunky se vstupnim vektorem
sekvence. Vystup f; z forget gate brany je vahovy vektor, kde kazda hod-
nota reprezentuje dulezitost hodnoty v cell state vektoru. Vyssi hodnoty v f;
znamenaji, ze informace v cell state vektoru jsou dilezité a nebudou zapome-
nuty, zatimco nizsi hodnoty f; znamenaji, zZe informace v cell state vektoru
jsou méné dilezité a budou zapomenuty. Celkovée tedy forget gate umoznuje
LSTM sitim efektivné filtrovat dulezité informace ze vstupu a predchozich
stavu a potlacovat nepodstatné informace.

Druha brana se nazyva input gate. Tato brana rozhoduje o tom, jakou
novou informaci budeme chtit ulozit do cell state vektoru.

Vzorce input gate v LSTM lze zapsat jako:

ét = tanh(Wc : [ht—h I’t] + bc)
i =o(W; - (-1, 2] + bi)
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Prvni rovnice poéita vektor C; zna&ici novou informaci, kterd mé byt zapa-
matovana. Tento vektor se vypocita jako afinni transformace (plné propojena
sit) vstupu ndsledovana hyperbolickym tangensem jako aktivacni funkei.

V druhé rovnici se pocité vektor i; s hodnotami v intervalu (0, 1), ktery
udavd, jak moc se ma nova informace (reprezentovand ét) pouzit pro aktu-
alizaci cell state vektoru.

Dosavad vypoéitané vektory f,, i, a Cy pFedstavuji rozhodnuti butiky, jak
pozménit cell state vektor. Nésledujici rovnice tato rozhodnuti provede.

Ct:ft'ctfl‘i‘it'é’t

Kde f; - Cy_1 provede rozhodnuti o zapomenuti nedilezitych informaci z
predchoziho cell state vektoru a i, - C; vybere, které nové hodnoty z C, maji
byt pridany do nového cell state vektoru.

Posledni, tfeti brana nazyvand output gate poc¢itd novy skryty stav (a
vystup bunky) na zékladé nového cell state vektoru.

Rovnice output gate vypadaji nasledovneé:

Oy = U(WO . [ht—la xt] + bo)
ht = O * tanh(C't)

Nejdrive se vypocita vektor o, a na zakladé predchoziho skrytého stavu a
vstupniho vektoru. Tento vektor se nasledné vynasobi vektorem nového cell
state vektoru, ktery byl predtim jesté transformovan hyperbolickym tangen-
sem. Tim ziskdme novy skryty stav, ktery ptjde (spolu s novym cell state
vektorem) do nésledujici bunky LSTM. [19]

Diky této strukture dokaze LSTM uchovavat dlouhodobé zavislosti a pre-
konala tak nepouzitelnost RNN pro dlouhé sekvence. Existuje vice variant
LSTM nebo architektur, které z LSTM vychazi, a které se mirné lisi ve
strukture bunky, ale princip, ktery klasickd LSTM prinesla zustava.

3.2.3 Vyuziti RNN v mediciné

Rekurentni neuronové sité maji v mediciné a zdravotnictvi obecné mnoho
aplikaci. V mediciné jsou vyuzivané naptiklad diky své schopnosti analyzovat
biologické signaly, jako jsou elektrokardiogramy (EKG) nebo elektroencefa-
logramy (EEG).

Napriklad v oblasti kardiologie mohou RNN pomoci detekovat srdec¢ni
arytmie a predikovat riziko srdec¢nich onemocnéni. V oblasti neurologie mo-
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hou RNN pomoci identifikovat epileptické zachvaty nebo predikovat vyvoj
Alzheimerovy choroby.

Dalsim vyznamnym vyuzitim RNN je analyza elektronickych zdravotnic-
kych zdznamu (EHR). Napriklad v roce 2018 byla provedena studie, ktera se
zabyvala pouzitim rekurentnich neuronovych siti k detekci 1ékarskych uda-
losti v elektronickych zdravotnickych zaznamech. EHR obsahuje mnoho in-
formaci jako jsou vysledky laboratornich testil, zaznamy o vitalnich funkcich,
diagnostické zpravy, léky, chirurgické zakroky, atd, které jsou zaznamena-
vany v nelinearnich sekvencich, coz ztézuje tradiéni metody analyzy dat.
RNN vsak dokazi efektivné modelovat takové sekvence a identifikovat v nich
klicové 1ékarské udélosti.

Autori v ¢lanku popisuji pouziti této metody k detekci t¥i riznych typt
udalosti v EHR: alergickych reakci, krvaceni a infarkt. Vysledky experi-
mentl ukazaly, ze navrhovana metoda dosahla vysoké presnosti v identifikaci
téchto udalosti.

Konkrétné byla dosazena presnost detekce alergickych reakei 95,5 %, kr-
vaceni 96,2 % a infarktu 94,7 %. Autori také porovnali svou metodu s jinymi
metodami strojového uceni pro detekei 1ékarskych udalosti v EHR a ukazali,
ze navrhovana metoda dosahuje lepsich vysledki nez tyto metody.

Celkove tedy tento ¢lanek popisuje uspésné pouziti RNN k detekei 1ékar-
skych udélosti v EHR a ukazuje, Ze tato metoda muze byt velmi uzitecna
pro zlepseni kvality a efektivity zdravotnické péce. [20]

Vyuziti RNN v mediciné ma obecné velky potencial a v budoucnosti muze
prinést mnoho inovativnich zptsobi, jak diagnostikovat a 1é¢it nemoci.

3.2.4 Priklad 2: klasifikace EKG signali pomoci LSTM

Jako druhy prakticky priklad si ukdZzeme multi-class klasifikaci EKG za-
znamil signali do 5 tfid pomoci RNN architektury LSTM. Cilem tohoto
prikladu je demonstrovat vyuziti rekurentnich neuronovych siti v 1ékarské
diagnostice. Konkrétné se nyni budeme zabyvat analyzou a klasifikaci EKG
zadznamu elektrické aktivity srdce.

Datova mnozina je organizovana do dvou CSV soubort (mitbih_ train,
mitbig test). Mnozina obsahuje elektrokardiografické (EKG) zaznamy srdce
s kategoriemi 5 riznych srdecnich stavi N, S, V| F, Q, kde N jsou norméalni a
zdravé srdecni tepy, S jsou supraventrikularni ektopické tepy neboli srdecni
tepy, které vychazeji nad komorami a objevuji se diive, nez se ocekavalo, V
jsou srdecni tepy vychazejici z komor a objevuji se diive, nez se ocekavalo,
F jsou sdruzené tepy nebo neznamé tepy, které jsou slou¢enim normaélnich a
abnormalnich tepti nebo srde¢ni tepy, které nelze s jistotou klasifikovat jako
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normalni, supraventrikularni nebo ventrikularni a Q jsou tepy, jez nelze s
jistotou zaradit do zadné z ostatnich ¢tyr kategorii.

Celkovy pocet EKG zéznamu signalu je 109 446 (87 554 pro trénovani
a 21 892 pro validaci/testovani) s jednotnou délkou 188 vzorki (pokud se
zdznam do této délky nevesel, byl doplnén nulami). Vzorkovaci frekvence je
125Hz. Signaly byly ziskany z 47 riznych pacienti, kteri méli rizné typy
srdec¢nich arytmii. Znacky jednotlivych ttid jsou vzdy uvedeny jako posledni
prvek konkrétniho EKG zaznamu. Datova mnozina je obsazena v priloze
bakalarské prace v adresari ECG_dataset a zaroven je volné dostupné na
webu Kaggle:
https://www.kaggle.com/datasets/shayanfazeli/heartbeat

Data nacteme z CSV souborti pomoci knihovny Pandas. Pro predstavu si
na zacatek vizualizujeme, jak vypada jeden zaznam signalu.

Amplitude (mV)
°
4

0 5 50 L] 100 s 150 17s

Obrazek 3.12: Vizualizace EKG signdlu. Osa x predstavuje ¢as(ms), osa y
predstavuje amplitudu signdlu (mV)

Tento signal je reprezentovan 188 rozmérnym vektorem s hodnotami z
intervalu od 0 do 1, diky ¢emuz nam odpada potieba normalizace hodnot
pro tuto datovou mnozinu.

Jak jiz bylo uvedeno, budeme provadét klasifikaci signél do péti rtiiznych
ttid podle srdec¢nich stavii. Protoze rozlozeni zaznamu v tridach je silné
nerovnomeérné (pres 82 % vsech zaznamu patii do tiidy N a jen 0,2 % do tridy
F), coz muze negativné ovlivnit vysledny model, musime Cetnost zdznamu
narovnat. Abychom se tohoto problému zbavili, pouzijeme jednoduchou, ale
ucinnou doporucenou techniku zvanou resampling.

Nejprve je nutné urcit pevny pocet zaznami, ktery bude mit kazda tiida,
poté podle ve vsech tridach, které tohoto poctu nedosdhnou, ndhodné du-
plikujeme existujici zaznamy. Protoze duplikujeme zaznamy v nékterych tii-
dach, musime peclivé zvazit, jaky pevny pocet zdznamu zvolime. Bude-li to
prilis vysoky pocet, hrozi u nékterych tiid az prilisné mnozstvi duplikovanych
zaznami, bude-li to prilis maly pocet, hrozi Zze bude velké mnozstvi zaznamu
z nékterych tiid nevyuzito (v ulohach s podobnou datovou mnozinou lze i
vybér poctu zaznamu ve tiidach povazovat za jeden z hyperparametri, se
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kterym lze experimentovat).
My si zvolime hodnotu 20 000 zaznamu pro kazdou ttidu a pomoci kniho-
ven Pandas a scikit-learn upravime trénovaci mnozinu.

from sklearn.utils import resample

# r_i je vlastni dataset pro kazdou tridu

ri=data_train[data_train[187]==1]

r2=data_train[data_train[187]==2]

r3=data_train[data_train[187]==3]

r4=data_train[data_train [187]==4]

r0=(data_train[data_train[187]==0]) .sample (n=20000,
random_state=20)

# duplikace hodnot v kazdem datasetu, ktery nedosahuje 20 000
zaznmu

r1_upsample=resample(rl,replace=True,n_samples=20000,
random_state=21)

r2_upsample=resample(r2,replace=True,n_samples=20000,
random_state=22)

r3_upsample=resample (r3,replace=True,n_samples=20000,
random_state=23)

r4_upsample=resample (r4,replace=True,n_samples=20000,
random_state=24)

#spojeni mnozin zpet do hladniho trenovaciho datasetu
data_train=pd.concat ([r0,r1_upsample ,r2_upsample,r3_upsample,
r4_upsample])

Listing 3.8: Resample datove mnoziny

Po upravé datové mnoziny extrahujeme a do numpy tenzoru ulozime cilové
vystupy (oznaceni tiid pro kazdy zaznam). Poté prevedeme cilové vystupy
vsech zaznamil na one-hot vektory. Jedna se o reprezentaci, kde kazdé ozna-
¢eni tridy je vektor o rozméru rovnému poctu trid dlohy. Kazdy vektor je
nulovy s jedinou jednickou na misté, které reprezentuje tridu.

Pro predstavu pro zédznam z, ktery patii do tridy S (mame celkem 5 t¥id,
tedy vektor (N, S, V, F, Q)) bude jeho vystup reprezentovan pétirozmérném
one-hot vektorem (0, 1, 0, 0, 0). One-hot reprezentace se hodi, pokud je pocet
tfid maly a umoznuje efektivni porovnani predikce s cilovym vystupem,
protoze se jednd o dva binarni vektory, které lze snadno porovnat pomoci
metrik jako je napiiklad kiizova entropie. [5,21]

Keras poskytuje funkci to_categorical(), kterd prevede vstupni tenzor na
one-hot reprezentaci.
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from keras.utils import to_categorical
# extrakce vystupu
y_train=data_train [187]
y_test=data_test [187]

# prevod na one-hot repreyentaci
y_train = to_categorical(y_train)
y_test = to_categorical(y_test)

Listing 3.9: Pfevod na one-hot reprezentaci

Pred definovanim a trénovanim modelu jesté musime prevést vstupni
data na tenzory tvaru pozadovaného pro LSTM. 2D tenzory tvaru (pocet
zdznamu, pocet priznaki) transformujeme do 3D tenzoru (pocet zdznam,
casové kroky, pocet priznaki).

#prevedeme si data z pandas dataframu na numpy pole a
vypustime posledni sloupec (jde o oznaceni tridy)

x_train = data_train.iloc[:, :-1].values

Xx_test = data_test.iloc[:, :-1].values

# transformace na vhody tvar pro LSTM (pocet zaznamu, casov
kroky, pocet priznaku)

Xx_train = np.reshape(x_train, (x_train.shape[0], 1, x_train.
shape [1]))

x_test = np.reshape(x_test, (x_test.shape[0], 1, x_test.shape
[(11))

Listing 3.10: Transformace vstupnich tenzort

Casové kroky nam ifkaji, v kolika krocich budeme zpracovavat jednu
sekvenci. Nas ptivodni tenzor mél tvar (100000, 187), tedy 100 000 zdznami,
kazdy s délkou 187 vzorki. Transformaci na tenzor (100000, 11, 17) méme
100 000 zaznamt, které budeme postupné zpracovavat po 17 vzorcich v 11
krocich.

Nyni prejdeme k definici a natrénovani jednoduché LSTM sité. Sit je tvo-
fena ze dvou LSTM bloki a jedné plné propojené vrstvy pro klasifikaci. Jako
ztratovou funkci pouzijeme kiizovou entropii, ktera je vhodna pro klasifikaci
do vice trid.

from keras.models import Model
from keras.layers import Input, Dense, LSTM
from keras.callbacks import ModelCheckpoint

# LSTM

inputs = Input(shape=(x_train.shape[1], x_train.shape[2]))
x = LSTM(64, return_sequences=True) (inputs)

o4




x = LSTM(32) (x)
outputs = Dense (5, activation=’softmax’) (x)

model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
model.compile (optimizer=’adam’,
loss=’categorical_crossentropy’,
metrics=[’accuracy’])
model . summary ()

#callback pro ulozeni nejlepsich parametru na validacnich
datech behem uceni
checkpoint = ModelCheckpoint(filepath=’best_weights2.hdf5’,
save_best_only=True,
save_weights_only=True)

# trenovani modelu

history = model.fit(x_train,
y_train,
validation_data=(x_test, y_test),
epochs=20,
batch_size=16,
callbacks=[checkpoint])

Listing 3.11: Definice a trénovani LSTM modelu

Kdyz je trénovani u konce, vizualizujeme si, z informaci ulozenych v
proménné history, jeho prubéh.

Model accuracy Model loss
— Tain
04975 05 Validation
0950
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' 0900
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I+ 3
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0850 02

0825

I . 01
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0 5 10 15 0 5 10 15
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Obrazek 3.13: Trénovani LSTM

Miizeme se vSimnout, ze presnost na trénovacich datech dosahla témeér
99 % a na validac¢nich datech témér 96 %. To uz jsou pomérné pékné vy-
sledky.
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3.3 Transformery

Posledni tridou neuronovych siti, kterd bude v této praci predstavena je t¥ida
transformert.

Transformery byly poprvé predstaveny v roce 2017 v clanku Attention is
all you need [22]. Tyto neuronové sité byly ptivodné navrzeny pro seq2seq
ulohu strojového prekladu texti a ukazalo se, Zze dosahuji mnohem lepsich
vysledkt nez RNN architektury.

Diky témto vysledkiim se transformery dostali do stfedu zajmu odbor-
nikl na zpracovani prirozené¢ho jazyka a stali se hlavnim néstrojem v této
oblasti. Vyuzivaji se v jazykovém modelovani a generovani textu, strojovém
prekladu, sumarizaci textu a dokonce i v tilohach zpracovani obrazu. [23]

Vyhodou transformeri je, ze oproti RNN se napriklad lépe vyporadavaji
s mnohem delsimi sekvencemi a nevyzaduji ukladani vnitiniho stavu. Dalsi
vyhodou je, ze vypocet 1ze paralelizovat. RNN zpracovava prvky sekvence
postupné, proto je uceni na dlouhych sekvencich velmi pomalé, moznost
paralelizace (zpracovani vSech prvku sekvence soucasné) vyrazné urychluje
uceni transformeru.|23]

Na druhé strané vsak potrebuji velké mnozstvi dat pro trénovani a jsou
vice narocné na vypocetni zdroje.

3.3.1 Obecna struktura transformeru

Transformery maji encoder-decoder strukturu, ktera je typicka pro seq2seq
ulohy.

Encoder-decodery jsou neuronové sité, které se skladaji ze dvou blokiu -
encodert a decoderi. Encoder postupné prijima vstupni sekvenci ve formé
embeddingti, coz je vektorova reprezentace prvku vstupu (jedno slovo je
jeden vektor), a produkuje uzite¢nou abstraktni vnitini vektorovou repre-
zentaci vstupu tzv. encoding. Decoder prijimé encoding a na zakladé ného
autoregresivné generuje vystupni prvky, tzn. ze jiz vygenerované prvky s
enkodingem pouzije jako dalsi vstup pro generovani dalsitho prvku. Jinymi
slovy se decoder uci, jak predvidat dalsi prvek sekvence na zakladé vystupt,
které jiz vygeneroval, a encodingu.[5, 22]

Transformer nasleduje tuto obecnou architekturu a pridava do ni poziéni
kédovani vstupu a zavadi mechanismus multi-head attention, to mu dovoluje
zpracovavat celou sekvenci paralelné najednou a pro kazdy prvek sekvence
vypocitat kontext neboli dulezitost ostatnich prvka v sekvenci.

Obecna struktura neuronové sité transformer je vidét na obrazku 3.14.
Sklada se z dvou logickych blokt, které se nazyvaji blok encodert a blok
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decoderii. Encodery i decodery obsahuji multi-head attention vrstvy a plné
propojené vrstvy.
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Obrézek 3.14: Struktura transformeru

Nyni si pojdme popsat jednotlivé ¢asti podrobnéji.

3.3.2 Vstup do encoderu a pozicni kédovani

Prvnim krokem je pfevedeni prvki sekvence (slov) do matematické podoby,
se kterou bude umét sit pracovat a zaroven bude v této podobé obsazena sé-
mantika slov. Word embedding neboli vnoreni slov, je technika, ktera tento
prevod provadi. Slovo je reprezentovano sémantickym vektorem v mnoho-
rozmérném sémantickém prostoru, kterému se rikd embedding. Geometrické
vlastnoti vektorti v tomto prostoru potom odrazi ty sémantické. Plati, ze
vektory vyznamoveé blizkych slov jsou ve vytvoreném prostoru blizko u sebe,
tedy ze jejich kosinova vzdalenost je mald, jak ilustruje obrazek 3.15. Pro
transformaci slov na sémantické vektory se vyuziva (vétsinou) predtrénovana
neuronova sit (v transformeru tato sit predstavuje prvni vrstvu). [2, 5]

newspaper = <0.08, 0.31, 0.41>

magazine = <0.09, 0.35, 0.36>

—
____ biking = <0.59, 0.25, 0.01>

—

Obréazek 3.15: Sémanticky prostor
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Protoze encoder transformeru nema rekurenci jako rekurentni neuronové
sité, musi se do sémantickych vektorii pridat néjaké informace o pozicich
prvkl v sekvenci. To se provadi pomoci pozi¢niho kédovani. Pozi¢niho ko-
dovani vytvari vektory obsahujici informace o relativni pozici jednotlivych
slov ve vstupni sekvenci.

Pozi¢ni kédovani je efektivni, protoze relativni pozice mezi slovy je vy-
znamnéjsi nez jejich absolutni pozice. Védét, ze slovo ,neuronova“ je na
indexu 6 a slovo ,sit“ je na indexu 5, je méné dilezité nez si uvédomit, ze
,heuronova“ casto predchazi slovo ,,sit”.

Pro kazdou pozici slova v sekvenci se vytvori vektor, ktery se sklada z
hodnot ziskanych aplikaci sinu a cosinu o riznych frekvencich. Kazda frek-
vence odpovida jedné slozce vektoru.

Tyto hodnoty jsou vypocitany podle vzorcii:

PFE(pos2i) = S’in(pOS/lOOOO%)
PE(pos,2i+1) = cos(pos/l()[)()()%)

Kde pos je pozice slova v sekvenci, ¢ je index do vysledného vektoru, a d je
rozmér sémantického vektoru.

Vysledny vektor poziéniho kédovani se pak pri¢te k sémantickému vek-
toru slova, ¢imz vznikne jeden vektor reprezentujici vyznam slova a obsahu-
jici informaci o jeho relativni pozici v sekvenci. [5,22]

3.3.3 Multi-head attention

Nejdulezitejsi casti transformeru je multi-head attention mechanismus. Multi-
head attention spoc¢iva ve vypoctu kontextu dilezitého pro jednotlivé prvky
sekvence. Tento mechanismus umoznuje pridélit vétsi vahu dilezitym prv-
ktim a ignorovat méné dilezité prvky.

Nez si vysvétlime, co je to multi-head attention, musime si nejdiive vy-
svétlit, co je to self attention, ze kterého se multi-head attention sklada.

Self attention mechanismus pracuje se tiemi maticemi Q € R™% (que-
rys), K € R (keys) a V € R™% (values). Tyto matice jsou ziskdny li-
nedrni transformaci (plné propojenou vrstvou bez aktivaéni funkce) vstupni
matice X € R™? (matice sloZend ze vstupnich vektortt).
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Tedy:

Q=XWe
K=XWE
V=XxXwV"

Kde W WE ¢ R¥d o WV € R¥™® jsou trénovatelné matice vah. Poté
vynasobenim matice @ s transponovanou matici K7 ziskdme tzv. attention
skére, coz je n x n rozmérna matice (n odpovida poctu vstupnich vektori),
kterd pro kazdy prvek vstupni sekvence prirazuje diilezitost vsech ostatnich
prvki, jak je vidét na obrazku 3.16.
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Obrézek 3.16: Attention skore

Hodnoty attention skoérti jsou skalovany odmocninou ze sloupcové di-
menze @, K, tedy hodnotou v/dj, aby se zamezilo explozivnimu riistu hod-
not a zajistil se lepsi vypocet gradienti [22]. Nakonec se na attention skore
aplikuje softmax funkce, kterd zajisti, ze vSechny hodnoty budou z inter-
valu (0,1) a budou predstavovat vahy pro hodnoty v matici V. Vystupem je
potom vazena n * d, matice neboli n abstraktnich vektori o rozméru d,.

Cely tento proces lze shrnout jednou rovnici:

. B QK" . _ (XWe)(XWH)*
Attention(Q, K, V) = softmax(ﬁ)V = softmax( A

A co je to tedy multi-head attention? Multi-head attention spociva v

)(XWY)

paralelnim provedeni nékolika mensich self attention neboli v nékolika line-
arnich zobrazenich @), KaV do raznych reprezentac¢nich prostort.

O matici attention score lze uvazovat jako a filtru, ktery pro kazdy prvek
ze sekvence filtruje pro nej zajimavé ¢asti (kontext). Myslenka za multi-head
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attention je vytvorit vice mensich filtra, které budou filtrovat pokazdé jiny
dilezity kontext. Diky domu dokaze transformer extrahovat vice informaci
z riznych reprezentaci téze sekvence.

Multi-head attention lze matematicky vyjadrit pomoci nasledujici rov-
nice:

MultiHead(Q, K,C) = Concat(head,, ..., head;, )W

kde:
head; = Attention(QWE, KWK vvY)

Kde linedrni zobrazeni se provadi pomoci (trénovatelnych) matic VViQ, Wk e
Rvde WYV e R™d . Viechny vypocitané self attention (vime, Ze se jedna o
matice), kterym se v tomto pripadé ¥ika heads (hlavy) se zretézi do jedné
velké n % hd, matice, kde h predstavuje pocet hlav. Poslednim krokem je
linearni transformace této matice pomoci (trénovatelné) matice vah W° €
R gimy ziskdme vystupni matici z multi-head attention, kterd obsahuje
informace z riznych kontextt.

Multi-head attention vyskytuje jednou v encoderu a dvakrat v decoderu.
V encoderu se pocita mezi prvky vstupni sekvence. V decoderu se pocita
mezi prvky vystupni sekvence (masked multi-head attention), kde se v at-
tention score matici "zamaskuji'prvky, které jesté nebyly vygenerovany a
druha multi-head attention se pocita mezi prvky vstupni a vystupni sek-
vence. [22,23]

Diky multi-head attention mechanismtm je transformer schopen zvla-
dat i priklady, kdy napfiklad stejny prvek (stejné slovo) je sekvenci sekvenci
pouzit opakované, avsak pokazdé v jiném kontextu a s jinym vyznamem.
Zaroven dokaze celkovy kontext sekvence udrzovat mnohem déle nez do-
kazi rekurentni neuronové sité a je tady schopen zpracovavat mnohem delsi
sekvence.

3.3.4 Zbylé vrstvy transformeru

Zbylé vrstvy, které muzeme na schématu transformeru (obr. 3.14) vidét,
jsou plné propojené vrstvy (feed forward), které uz vsak zndme a vrstvy
reziduédlni a normaliza¢ni (add and norm).

Rezidualni vrstva spociva v pricteni vystupu nékteré z predchozich vrstev
v siti k vystupu posledni vrstvy. To dovoluje siti udrzovat informace, které
by jinak zapomnéla.

Normaliza¢ni vrstva, jak bylo nastinéno v prvnim praktickém prikladu,
slouzi k linedrni transformaci, konkrétné normalizaci, vystupu predchozi
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vrstvy, tak aby vSechny hodnoty méli stfedni hodnotu @ = 0 a smérodatnou
odchylku o = 1.

Posledni softmax vrstva prevadi vystup transformeru na pravdépodob-
nosti. Prvek, ktery ma na zakladé kontextu nejvyssi pravdépodobnost bude
vygenerovan.[22,23]

3.3.5 Vyuziti transformerd v mediciné

Diky své neuvéritelné efektivité v oblasti zpracovani prirozeného jazyka maji
transformery v mediciné velmi slibnou budoucnost.

Tradic¢ni tlohou zpracovani prirozeného jazyka je klasifikace textu. Trans-
formery mohou byt v mediciné vyuzity pro klasifikaci klinickych textovych
dokumentti na zakladé jejich obsahu. Klasifikace muze byt ruzna, lze kla-
sifikovat elektronické dokumenty pacient podlé stanovené diagndzy, podle
podavanych 1ékii ¢i obecné podle riznych informaci obsazenych v textu.

Transformery by mohly podle informaci v dokumentech dokonce prvotni
diagnézu sami vykonavat.

Dalsi diilezitou tlohou zpracovani prirozeného jazyka je sumarizace textu.
To se da vyuzit v mediciné pro sumarizaci rozsahlych klinickych dokumenti,
coz muze vyznamné urychlit 1ékaiim hledani a studium potiebnych infor-
maci.

Transformery se v dnesni dobé pouzivaji pro tvorbu velkych jazykovych
modelu a chatboti (napiiklad zndmy chatGPT). Takovy chatboti (samo-
zfejmé velmi dobfe nauceni na relevantni datové mnoziné) mohou byt velice
uzitecni pii poskytovani zakladnich informaci a odpovédi pacienttim.

Obecné jsou nyni transformery velmi studovanou tfidou neuronovych
siti, a dokonce uz existuji i architektury transformeru, které se vyuzivaji pro
zpracovani obrazu, tzv. ViT (vision transformer). Lze tedy predpokladat, zZe
vyuziti transformert v riznych oblastech mediciny bude pribyvat.

Vzhledem k malému mnozstvi volné dostupnych relevantnich textovych me-
dicinskych dat, nebude k transformertim uveden zadny priklad.

vvvvvv

neuronovych siti (nikoliv vSech) a jejich aplikaci v mediciné.
Ve ¢tvrté kapitole podivame na hlavni prakticky priklad této prace.
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4 Segmentace CT snimku
mozku

Jako posledni a hlavni prakticky priklad si ukédzeme segmentaci CT snimkii
mozku. Cilem tohoto prikladu je demonstrovat vyuziti hlubokého uceni pro
segmentaci medicinskych snimk.

4.1 Obecna definice tillohy segmentace obrazu

Segmentace obrazu patfi mezi zakladni tlohy v oblastech zpracovani obrazu
a pocitacového vidéni. Spociva v rozdéleni obrazu do jednoduse rozlisitelnych
oblasti (oblasti zdjmu a piipadné pozadi).

Oblast zajmu je cokoliv, co chceme segmentovat. Miize se jednat o jediny
objekt (segmentace nddoru na snimku mozku), vice stejnych objektu (seg-
mentace krevnich bunék) nebo segmentace vice rozdilnych objektt obrazu
(segmentace organt na snimku lidského téla). Pro ilustraci je na obrazku
4.1. vidét segmentace plic.

-

2
-

A

|

Obréazek 4.1: Priklad segmentace plic

Pro segmentaci se vyuzivaji znalosti o feSeném problému. Plati, ze ¢im
vice se o problému vi, tim lépe. Lze totiz provést lepsi predzpracovani a
vybrat nejvhodnéjsi metodu segmentace. [24]
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4.1.1 Klasické metody segmentace

Protoze je segmentace castou a dulezitou tlohou, existuje spousta metod,
jak ji provadét. Mezi nejzakladnéjsi metody patii prahovani, detekce hran ¢i
segmentace narustem oblasti.

Prahovani je nejjednodussi a nejstarsi segmentacni metoda. Spociva ve
volbé prahu T a rozdéleni obrazu na dvé oblasti.

(4.1)

S(i. ) 0 prol(i,j)<T
i,j) =
g 1 proI(i,j)>'T

Kde S je novy vysegmentovany obraz a I je ptivodni obraz. Prahovani lze
modifikovat volbou n praht a rozdélenim obrazu na n oblasti.

Vyhodou tohoto pristupu je jednoducha implementace a nizké vypocetni
naroky. Nevyhodou je, Ze tuto metodu lze pouzit pouze na urcitou tridu
obrazu (objekty jsou v obraze snadno jasové rozlisitelné). [24]

Detekce hran je metoda zaloZzend na (jak nézev napovida) detekci hran
tvoricich hranice objektii v obraze.

Kazdy objekt je popsan hranici, ktera se sklada z hran. Hranou se obvykle
rozumi mista obrazu, kde dochazi k urcité nespojitosti, vétsinou v jasu, ale
také v barvé, textufe, hloubce apod [24].

Pro detekci hran existuje spousta operatoru jako je napriklad Sobeliav
operator (filtr), ktery byl predstaven v sekei 3.1.3.

Segmentace na bazi detekce hran je vypocetné rychla a levnd, avsak je
velmi ndchylnd na Sum a velmi slozité textury. [9, 24]

Segmentace nartstem oblasti je zalozena v rozdéleni obrazu na nejvétsi
souvislé oblasti, které jsou z hlediska urcité charakteristiky homogenni. Ho-
mogenita muze byt zalozena napriklad na jasovych vlastnostech.

Ptirozenou metodou spojovani oblasti je vychazet z pocatecniho rozlo-
zeni, kdy kazdy obrazovy prvek predstavuje samostatnou oblast. Postupné
se budou spojovat dvé sousedni oblasti, pokud vysledna oblast bude splnovat
kritérium homogenity.

Tradi¢nich metod segmentace obrazu je mnohem vice, ale popsat vsechny
tyto metody neni tcelem této prace.
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4.1.2 Segmentace obrazu pomoci hlubokého uceni

Metody hlubokého uceni pronikly i do tlohy segmentace obrazu a prinesly
velmi pozoruhodné vysledky, které v mnohém prekonaly tradicni segmen-
tacni metody a posunuly tuto oblast dopredu.

Hloubkové ucenti je v soucasné dobé velmi popularni v segmentaci obrazu,
protoze dokaze automaticky extrahovat relevantni priznaky z obrazovych dat
a naucit se slozité reprezentace.

Pomoci hlubokého uceni 1ze dosahnout segmentace i velmi slozitych a
nehomogennich oblasti.

Vétsina segmentacnich metod je zaloZena na uceni s ucitelem, kdy pro
uceni modelu mame k dispozici obrazy, které chceme segmentovat a poza-
dované segmentacni masky.

Ukolem neuronové sité je pak naudit se extrahovat takové p¥iznaky, po-
moci kterych dokaze provést segmentaci neboli klasifikaci jednotlivych pixeli
do t¥id (napft. binarni klasifikace pixelt na jeden objekt zajmu a pozadi).

Existuje spousta architektur, které se pouzivaji pro segmentaci. Nejcas-
téji jsou zaloZeny na konvolu¢nich vrstvach a rezidudlnich spojenich (vrst-
vach). [25,26]

Z pohledu medicinské segmentace se dnes jiz jako zlaty standard povazuje
architektura Unet (obr.4.2). Tato architektura v dobé svého vzniku v roce
2015 dosahla s vyraznym néaskokem nejlepsi presnosti v ISBI Cell Tracking
Challenge, coz je mezinarodni soutéz v segmentaci bunék z mikroskopickych
snimkt a od té doby se stala jednou z nejcastéji pouzivanych architektur v
této oblasti. [27]

input

i output

|m£=?|g 1" *1*1*| segmentation
map

5

e |
i’l“‘l LI‘I‘I = conv 3x3, ReLU
kot Ea

copy and crop

[elefl [ el # max pool 2x2
¥ 1oms ¢ - 4 up-conv 2x2
[ - = COMY 1x1

Obrazek 4.2: Unet architektura
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U-Net vychéazi z plné konvolucnich siti a z encoder-decoder struktury.
Sklad4 se ze dvou symetrickych cest: kontrakéni cesta (encoder) a expanzivni
cesta.

Kontrakéni cesta se skladd z nékolika vrstev konvoluce a Max-pooling
vrstev, které slouzi k redukci rozméra vstupniho obrazu a ziskani abstrakt-
nich priznaki. Tyto ptriznaky jsou nasledné vyuzity v expanzivni ¢asti, ktera
je podobna té kontrakeni, ale nahrazuje Max-pooling operaci tzv. nadvzor-
kovaci operaci (up-sampling). Tato operace pomahd zvysit rozméry priznaki
a vratit se k ptivodnimu rozmeéru vstupniho obrazu. V kazdé vrstvé expan-
zivni cesty jsou kromé nadvzorkovaci operace také transponované konvolucni
vrstvy, které propojuji informace z kontrakéni cesty s expanzivni cestou.

Transponovana konvoluce funguje tak, ze kazdy prvek vstupni matice
rozsiti na matici vetsi velikosti nez konvolu¢ni jadro, pricemz jednotlivé
prvky v této matici jsou vynasobeny odpovidajicimi prvky konvolu¢niho
jadra (viz. obr. 4.3). vSechny nové matice jsou secteny do jedné vystupni.

0|1 Transposed 114
Conv
213 (Stride 2) 213

Output

0|0 1]4 0|0]|1]4
0|0 2|3 0|0]2]|3
= + + + =
2|8 3112 2|8|3[12
4|6 6|9 416]6]|9

Obrazek 4.3: Transponovana konvoluce

Nakonec v posledni vrstvé Unet je pouzita tzv. softmax aktivacni funkce
(pripadné sigmoida pro bindrni segmentaci), kterd prirazuje kazdému pixelu
vstupniho obrazu pravdépodobnosti prislusnosti k jednotlivym tiidam. Kon-
krétné se v této vrstveé vytvori vystupni mapa priznakii o stejné velikosti jako
vstupni obraz, kde kazdy pixel odpovida vektoru pravdépodobnosti jednot-
livych tiid. [27]

V soucasné dobé je Unet architekturou prvni volby, pokud se jednd o me-
dicinskou segmentaci, nicméné existuje spousta architektur odvozenych od
klasické Unet jako je napiiklad Unet++, 3D Unet, Xception Unet ¢i Atten-
tion Unet, které mohou byt lepsi volbou pro obtiznéjsi tlohy.

My pro nés tkol budeme také vychazet z architektury Unet.
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4.2 Popis datové mnoziny

Datova mnozina je organizovana do dvou adresaii in a out. V adresari in se
nachézi 26 podadresari, pricemz kazdy podadresar obsahuje jeden CT sken
ve formé jednotlivych Tezi, kde kazdy fez je ulozeny v samostatném DICOM
souboru. Adresar out ma stejnou strukturu, jen misto DICOM soubort jsou
fezy s oznacenymi oblastmi ulozeny v .png formatu.

Data jsou porizena z CBF série pacientii ziskané mezi 2021-01-01 az 2021-
02-01. K detekci a oznaceni zdjmovych oblasti jednotlivych fezi byl vyuzit
software InfarctionCoreDelineator s doporuc¢enymi parametry:

InfarctionCoreDelineator.exe in out ¢ 771 0.3 0

Kde ¢ je CBV mapa (mapa cerebrdlniho krevniho objemu), 7 je soused-
stvi na ose z (7 pixeli),7 je sousedstvi na ose y (7 pixeli), 1 je sousedstvi
na ose z (1 fez), 0.3 je troven prahu a 0 je polynomicky stupen aproximace.
28

Skeny byly ptuvodné v jednom DICOM souboru, ale protoze Infarcti-
onCoreDelineator potfebuje na vstup sérii DICOM souborii, byl na trans-
formaci 3D skenu na sérii 2D Tezl pouzit software 3D Slicer, coz je bez-
platny software pro zpracovani, vizualizaci a analyzu lékarskych obrazovych
dat podporujici vedle standardnich formati i mnoho formati pouzivanych
v mediciné (napf. DICOM, NIfTT ¢i NRRD) [29].

V 3D Sliceru se nacetla série a nasledné pomoci pluginu Data->FEzport
to DICOM->Scalar Volume se vytvorila nova slozka obsahujici DICOM sou-
bory jednotlivych fezu.

4.2.1 Format DICOM

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) je standardizo-
vany format pro uklddani a prenos medicinskych obrazovych dat, jako jsou
CT snimky, MRI nebo rentgenové snimky:.

DICOM format obsahuje nasledujici zakladni prvky:

1. Hlavicka souboru - obsahuje informace o formatu souboru a o meta-
datach, ktera jsou ulozena v souboru.

2. Metadata - obsahuji informace o pacientovi (jako je napiiklad jméno,
datum narozeni, pohlavi), o zobrazovaném obrazu (jako je napiiklad
typ zobrazovaného organu nebo pouzitd technologie) a o vysetfeni
(jako jsou napriklad datum vysSetfeni, pouzitd ddvka zareni).

66



3. Obrazova data - obsahuji samotné obrazové informace, které jsou re-
prezentovany jako matice pixell, kde kazdy pixel ma svou hodnotu v
zavislosti na intenzité svétla.

DICOM forméat umoznuje ukladat a prenaset medicinska data v standardi-
zované podobé, coz usnadnuje jejich vyménu a pouziti mezi riznymi zdra-
votnickymi zafizenimi a aplikacemi.

4.3 Implementace

Pro implementaci a experimentovani s trénovanim riiznych modeli je z di-
vodu vyssi vypocetni narocnosti vyuzita platforma Kaggle, kterd umoznuje
vytvaret a spoustét Jupyter notebooky a k trénovani neuronovych siti pou-
zivat GPU.[31]

4.3.1 Nacteni a predzpracovani dat

Prvnim krokem bude nac¢teni dat do numpy tenzoru a jejich predzpracovani.

Definujeme si funkce read__and__transform__dicom__scans(path, img__size)
a read__and__transform__png_masks(path, img_size), které na vstupu prebi-
raji dva parametry: path, coz je cesta k adresarim jednotlivych CT skent a
segmentacnich masek a img_ size, coz je pozadovana velikost snimk. Funkce
nacitaji jednotlivé snimky a masky jednoho skenu v konkrétnim adresari a
vraci 3D tenzor s tvarem [pocet Tezu ve skenu, img_size, img_ size|, ktery
se prida do listu 3D tenzort vsech skeni.

Konkrétné funkce read _and__transform__dicom__scans(path, img_ size) po-
stupné nacita rezy z DICOM soubort pomoci knihovny pydicom, které na-
sledné preskaluje na velikost img_size a prevede na 2D numpy tenzor. Dale
provede zvyseni kontrastu v fezech podle metody CLAHE (contrast limited
adaptive histogram equalization), aby se zvyraznil rozdil mezi oblasti zajmu
a okolim.

Funkce read _and_transform__png masks(path, img_size) nacita snimky
z PNG soubort. Kazdy PNG snimek obsahuje konkrétni fez mozku (kore-
spondujici s konkrétnim DICOM fezem) a barevné oznac¢enou oblast zajmu.
Funkce ze snimku extrahuje pouze oblast zdjmu (segmentacni masku) a vy-
tvori novy binarni snimek, kde jednotkova hodnota pixeli znamena masku a
nulova hodnota znamena pozadi. Na obrazek 4.4 mizeme vlevo vidét snimek
s vyznacenou oblasti zajmu ziskanou softwarem InfarctionCoreDelineator a
vpravo jiz vyextrahovanou binarni masku, ktera bude pouzita pro uceni neu-
ronoveé site.
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Obrézek 4.4: Vlevo snimek s vyznacenou oblasti zajmu, vpravo extrahovana
segmentacni maska

Poté, co jsou vSechny skeny a masky nactené v samostatnych 3D ten-
zorech ulozenych ve dvou listech scans a maskss, predame je do funkce
make__4D_tensors(scans, maskss), ktera tyto listy pretransformuje na dva

plné predzpracované 4D tenzory tvaru [pocet snimki v celé mnoziné, img_ size(vyska),

img size(sifka), kanaly].

Funkce dale provede normalizaci hodnot pixeli v tenzorech CT snimki.
Tenzor korespondujicich bindrnich masek neni potfeba normalizovat (pixely
obsahuji jen 0 nebo 1).

CT snimky maji hodnoty ulozené v jednotkach HU, které se tidi podle
hustoty nasnimanych objekti v rozsahu od -1000 (a méné) do +2000 (a
vice), kde -1000 obvykle znaci vzduch a +3000 kosti ¢i jiné husté objekty.

Mozkova tkan (kterd nas primarné zajima) ma hodnoty okolo 20 az 50
HU. Protoze funkce bude CT snimek normalizovat, vyfiltruje nejdiive pozadi
obrazku (s hodnotami -1024 HU) a vSechny extrémni hodnoty nezajimavé
pro segmentaci a nastavi je na 0, protoze jinak by jimi byly normalizované
hodnoty silné zasazeny, coz by negativni vliv na segmentaci mit mohlo. Po-
tom se provede samotna normalizace hodnot.

Vystupem celého procesu nacitani a predzpracovani dat jsou tedy dva
tenzory CT snimku a k nim odpovidajicich segmentac¢nich masek tvaru [po-
¢et snimku v celé mnozing, vyska, sitka, kandly] = [1014, img__ size, img_ size,
1].

4.3.2 Augmentace dat

Dalsim krokem je augmentace dat. Kvili vysoké nevyvazenosti v datech
(dané charakterem problému), kdy velka vétsina snimki neobsahuje zddnou
oblast zdjmu neboli maji segmentacni masku obsahujici samé nuly, budeme
augmentovat jenom snimky, které oblast zajmu obsahuji.

Pokud bychom augmentovali vSechny snimky, vysledna sit by se nejspise
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naucila v prilis vysoké mire predikovat nuly a nebyla by schopna spravné
identifikovat oblasti zdjmu. Proto je lepsi augmentovat pouze snimky, které
obsahuji oblasti zajmu, abychom zajistili, Ze se sit nauci nejobecnéjsi a nej-
potfebnéjsi reprezentace pro spravnou segmentaci obrazu.

Definujeme si tedy funkeci augment_positive_masked__slices(ct__tensors,
mask__tensors, num__of pos_pizels), kterd ve vstupnich 4D tenzorech (zis-
kanych z predeslé ¢asti) vyhleda snimky, jejichz masky maji alespon num__of pos_pizels
nenulovych pixeli.

Poté tyto snimky s korespondujicimi maskami augmentuje pomoci trans-
formace rotace, translace a skdlovani a nové vzniklé snimky a masky prida
do vstupnich tenzort.

Vystup funkce tedy budou stejné tenzory, jako ty vstupni jen obohacené
o augmentované pozitivni snimky.

Timto jsme do urcité miry narovnali nevyrovnanost v datech a neuronova
sit se tak bude moci naucit potiebné reprezentace.

4.3.3 Ztratova funkce a metriky

Pro sledovani vykonu sité pouzijeme dvé metriky: Diceho koeficient a Tver-
skyho koeficient.

Diceho koeficient je statistickym néastrojem, ktery se pouziva pro méreni
podobnosti dvou mnozin. V pripadé segmentace se pouziva pro porovnani
segmentacni masky ucitele s maskou predikovanou siti. Jedna se o jednu z
nejpouzivanéjsich metrik pro segmentaci. Vzorec vypada nasledovneé:

21X NY]
DX, Y)=221
%) [ X]+ Y]

Kde X je segmentacni maska ucitele a Y segmentac¢ni maska predikovana
siti.[32]

Tverskyho koeficient je generalizaci Diceho koeficientu. Jeho vzorec vy-
pada takto:

X NY]
T(X,Y) =
(X.Y) (X NY|+ o X\Y]|+ BV \X|

Zde « a [ jsou vahy, které urcuji, jak moc se ma brat v uvahu chybné
oznaceni pixelt. Plati o + 5 = 1. [33]
Implementace obou metrik je primocara a kopiruje uvedené vzorce.
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# Diceho koeficient
def dice_coef(y_true, y_pred):
y_true_f = K.flatten(y_true)
y_pred_f = K.flatten(y_pred)
intersection = K.sum(y_true_f * y_pred_f)
return (2. * intersection + smooth) / (K.sum(y_true_£f) +
K.sum(y_pred_f) + smooth)

# Tverskyho koeficient

def tversky_coef (y_true, y_pred):
y_true_pos = K.flatten(y_true)
y_pred_pos = K.flatten(y_pred)

intersection = K.sum(y_true_pos * y_pred_pos)
diff1 = K.sum(y_true_pos * (1-y_pred_pos))
diff2 = K.sum((1l-y_true_pos)*y_pred_pos)
alpha = 0.75

beta = 1 - alpha
return (intersection + smooth)/(intersection + alphax*
diffl + betaxdiff2 + smooth)

Listing 4.1: Diceho a Tverskyho koeficient

Z obou koeficientt nyni dokazeme odvodit dvé ztratové funkce, které vy-
zkousime pri trénovani sité: Diceho ztratu a Tverskyho ztratu.

Diyss =1 —D(X,Y)
Tioss = 1 — T(X, Y)

V ramci experimentii si definujeme jesté fokalni variantu obou ztratovych

funkei.
Dloss = (1 - D(X7 Y))’y

ﬂoss = (1 - T(X7 Y))’y

V této varianté je do funkce pridan parametr v € (0,1), ktery zvysuje hod-
notu ztraty a nuti model naucit se lepsi reprezentace. Hodnota parametru
se voli rucné a je tudiz jednim z hyperparametri sité.

4.3.4 Definice a trénovani modelu

Pro segmentaci byla v ramci experimentovani s riznymi architekturami vy-
bréna lehce modifikovand architektura Unet (jejiz zédkladni architektura byla
popsana vyse).
Modifikace spoc¢iva v pridani rezidualnich spojeni realizujici soucet vrstev
v rdamci encodetu a decoderu, tim sit dokaze podchytit jesté vice kontextu.
Implementace architektury je nésledujici:
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# Architektura
def Unet (input_shape):
inputs = Input(shape=input_shape)

# vstupni blok

x = Conv2D (32, 3, strides=2, padding="same") (inputs)
x = BatchNormalization () (x)
x = Activation("relu") (x)

#vystupy pro decoder

#(residualni spoj mezi encoderem a decoderem)
encoder_outputs = []

#residualni spoj mezi vrstvami

#v ramci samotneho encoderu a decoderu
previous_block_activation = x

# Encoder (kontrakcni cesta)
for filters in [64, 128]:
for _ in range(2):
SeparableConv2D (filters,
3,
padding="same") (x)
BatchNormalization () (x)

"
1]

o]
I

x = Activation("relu") (x)

encoder_outputs.append (x)
x = MaxPooling2D (3, strides=2, padding="same") (x)

residual = Conv2D(filters, 1,
strides=2,
padding="same")
(previous_block_activation)

# soucet residualnich spojeni
x = add([x, residuall)
previous_block_activation = x

# Bottleneck (prechodova cesta)

x = MaxPooling2D (3, strides=2, padding="same") (x)
for in range (2):

SeparableConv2D (256, 3, padding="same") (x)
BatchNormalization () (x)

LI B A
nou

Activation("relu") (x)
x = UpSampling2D (2) (x)
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# Decoder (expanzivni cesta)

for i, filters in enumerate ([128, 64, 32]):
for _ in range(2):

x = Conv2DTranspose(filters, 3,
padding="same") (x)

x = BatchNormalization () (x)

x = Activation("relu") (x)

# zvysovani rozmeru
x = UpSampling2D (2) (x)

residual = UpSampling2D (2) (previous_block_activation)

residual Conv2D(filters, 1, padding="same"

(residual)

x = add([x, residuall)
previous_block_activation = x

if i < len(encoder_outputs):
enc_output = Conv2D(filters,
1,
padding="same"
(encoder_outputs[-i-1])
# zretezeni residualnich spojeni
x = Concatenate(axis=-1) ([x, enc_outputl])

# Vystupni vrstva
outputs = Conv2D(1l, 1, activation="sigmoid",
padding="same", name="outputs") (x)

Listing 4.2: Definice modelu

Ukazalo se, ze dostacujici pocet epoch pro trénovani je 35 s ¢islem davky 32
a Tverskyho ztratovou funkeci s hodnotou v = 0, 75.

Po zkompilovani modelu si jesté vytvorime callback ModelCheckpoint.
Callback koéd, ktery se spusti na riznych mistech béhem trénovani modelu.
To muze byt uzitecné pro monitorovani priubéhu trénovani, ukladani chec-
kpointt modelu, pferuseni trénovani pii dosazeni urcitého kritéria apod.

Callback ModelCheckpoint nam umoznuje monitorovat priubéh trénovani
podle urc¢itého kritéria a pti dosazeni kritéria ulozi konkrétni parametry
modelu, diky ¢emuz dokazeme zachytit nejlepsi neucené reprezentace.

My v nasem ModelCheckpoint callbacku jako kritérium zvolime hod-
notu ztratové funkce na valida¢nich datech, konkrétné zvolime, ze callback
ulozi parametry modelu, které v prubéhu trénovani zajistili nejnizsi vali-
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dac¢ni ztratu.

checkpoint = ModelCheckpoint(’best_Unet_weights.hdf5’ |,
monitor = ’val_loss’,
verbose = 1,
save_best_only=True,
mode = ’min’,
save_weights_only=True,
save_freq=’epoch’

)

Listing 4.3: Callback ModelCheckpoint

Nakonec pomoci jiz znamé funkce model.fit() zacneme trénovat nasi neu-
ronovou sit.

4.3.5 Analyza a zhodnoceni vysledkii

Na nasledujicim obrazku muzeme vidét vizualizace Tverskyho ztraty a obou
vyse zminénych koeficienti.

Loss

10{ — Train Model Dice Coefficient Model Tversky Coefficient
Validation 07

Obrazek 4.5: Vizualizace uceni. Nalevo je prubéh ztratové funkce, uprostied
Diceho koeficient a napravo Tverskyho koeficient

Muzeme vidét, Zze na trénovaci mnozinu (modré kiivky) se zacala sit pri-
zpusobovat pomeérné rychle. Pro valida¢ni data se zacal model prizptisobovat
zhruba v poloviné trénovani.

To miize byt zpusobeno tim, ze se model v pocatecnich epochach naucil
nevhodné reprezentace charakteristické pouze pro trénovaci data a v poloviné
trénovani nasel lepsi, obecnéjsi reprezentace spolecné vsem datim.

Nejlepsi ztrata, které model dosahl na valida¢nich datech byla 0,37. Di-
ceho a Tverskyho koeficient dosahl na validac¢nich datech hodnoty 0,61 a
0,64, coz je nejlepsi dosazeny vysledek na téchto datech v ramci série ex-
perimentt, béhem kterych byly zkouseny ruzné ztratové funkce s rtznymi
parametry a rizné neuronové segmentacni architektury jako napt. 3D Unet,
klasickd Unet, modifikovana Unet s predtrénovanou VGG16 v encoderu atd.
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Z4dna ze zmitovanych architektur nedosahla hodnoty valida¢ni ztraty ani
0,6.

Divodi, pro¢ tomu tak je miize byt mnoho, od prilis komplexnich archi-
tektur, po nevhodnost 3D architektury pro tato data (pro velmi fidky pocet
fezll s oblasti zdjmu nemusi byt pouziti 3D U-Net tou nejlepsi volbou, pro-
toze nemusi mit dostatek informaci, ze kterych by se naucila, a prostorovy
vztah mezi Fezy nemusi byt v tomto ptripadé tak dulezity).

Celkové se ukézalo, Ze na téchto datech funguji pro lepsi generalizaci
segmentac¢ni architektury s mensim mnozstvim parametri (do 1 milionu).

Na obrazku 4.6 je srovnani segmentace snimku provedené natrénovanym
modelem (napravo) s referen¢ni segmentaci provedenou uéitelem (tedy soft-
warem InfarctionCoreDelineator).

True Mask Predicted Mask

Obrézek 4.6: Porovnani vysledku segmentace modelem. Nalevo je referencni
segmentace a napravo predikce.

Vidime, ze predikce neni tiplné dokonala, ale zhruba obsahla pozadova-
nou oblast.

Segmentace by se dala zlepsit naptiklad zvétsenim datové mnoziny nebo
velikosti snimkt z 256x256, na kterych byl model natrénovan (z divodu
limitace dostupnych prostiedki) na 512x512.
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5 Zavér

V ramci této bakalaiské prace byly popsany zdkladni teoretické koncepty
soucasného hlubokého uceni s diirazem na dikladné vysvétleni umélych neu-
ronovych siti. Nasledné byly predstaveny zakladni tiidy a architektury, jako
jsou konvoluéni neuronové sité (CNN), rekurentni neuronové sité (RNN) a
neuronové sité typu transformer, spolu s popisem jejich vyuziti v mediciné
a demonstra¢nimi priklady.

V kontextu konvolu¢nich neuronovych siti byla zdtiraznéna jejich efekti-
vita v oblasti zpracovani obrazu a pocitacového vidéni a jejich uplatnéni ve
zpracovani a analyze medicinskych snimkii.

Jako prvni prakticky priklad byl implementovan CNN klasifikator, ktery
dosahl presnosti 94 % pri binarni klasifikaci rentgenovych snimku hrudniku
na zakladé pritomnosti zapalu plic.

Déle byly predstaveny rekurentni neuronové sité, zejména rekurentni ar-
chitektura Long Short-Term Memory (LSTM), které jsou v mediciné vyu-
zivany pro zpracovani a analyzu sekvencnich dat, naptiklad EKG a EEG
signalt.

Jako druhy prakticky priklad byl natrénovan LSTM klasifikator, ktery
dosahl presnosti 96 % pri klasifikaci EKG signalia do 5 tfid podle rtiznych
srdecCnich stavi.

Poté byly predstaveny neuronové sité typu transformer, vysvétlen princip
jejich fungovani a zdiraznéno, ze jsou v soucasnosti nejlepsi tfidou neuro-
novych siti pro zpracovani dlouhych text. Bylo uvedeno, jak se mohou v
mediciné vyuzivat v riznych smérech, véetné tvorby medicinskych chatboti
¢i sumarizace rozsahlych klinickych dokumenti.

V hlavni praktické casti, byl po nastinéni problematiky segmentace ob-
razu implementovan a natrénovan model pro segmentaci dodanych CT skenii
s referen¢ni segmentaci ziskanou pouzitim softwaru InfarctionCoreDelinea-
tor. Pro segmentaci byla po mnoha experimentech vyuzita lehce modifiko-
vand Unet architektura s Tverskyho ztratovou funkci. Vysledny model na
téchto datech dosdhl hodnoty 0,61 Diceho koeficientu a 0,67 Tverskyho ko-
eficientu, coz byl nejlepsi vysledek ze vsech provedenych experimentii. Vy-
sledné predikované segmentace vétsinou dokazi obsdhnout oblast zajmu, ale
uz moc nedokazi kopirovat presny tvar podle referencni oblasti.

Presnost segmentace by se dala zvysit napriklad zvétsenim datové mno-
ziny nebo zvysenim velikosti snimki z pouzitych 256x256 na 512x512.
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A Priloha: Seznam zkratek

CT Computed tomography. 9, 31, 62, 67, 68, 75

GPU Graphics processing unit. 9, 38

TPU Tensor processing unit. 9

ReLU Rectified linear unit. 19, 20

PReLU Parametric rectified linear unit. 20

MSE Mean squared error. 21

CNN Convolutional neural networks. 28, 29, 30, 34, 36, 37, 38, 46, 75
MRI Magnetic resonance imaging. 31, 33, 66

DeepCCI Deep Chemical-Chemical interaction. 37

SMILES Simplified molecular input line entry specification. 37
CPU Central processing unit. 38

API Application programming interface. 38

RNN Recurrent neural networks. 46, 47, 48, 50, 51, 56, 75
vec2seq Vector-to-sequence. 47

seq2vec Sequence-to-vector. 47, 48

seq2seq Sequence-ti-sequence. 47, 48, 56

LSTM Long short-term memory. 48, 49, 50, 51, 54, 75

EEG Electroencephalograph. 50, 51, 75

EKG Electrocardiograph. 50, 51, 52, 75

EHR Electronic health records. 51

ViT Visual transformer. 61

ISBI International symposium on biomedical imaging. 64
DICOM Digital imaging and communications in medicine. 66, 67
CBF Cerebral blood flow. 66

CBYV Cerebral blood volume. 66

PNG Portable network graphics. 67

CLAHE Contrast limited adaptive histogram equalization. 67
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B Priloha: Elektronicka
priloha

Adresar A20B0541P_ prilohy obsahuje 4 podadresare.

1. Adresatr A20B0541P_ prilohy/Text__prace obsahuje PDF soubor
s textem bakalarské prace, adresat s TeX zdrojovym dokumentem a adresar
s obrazky pouzitymi v textu.

2. Adresit A20B0541P_ prilohy/Aplikace_a_ knihovny obsahuje
Jupyter notebooky s ptiklady popsanymi v textu BP.

3. Adresai A20B0541P__prilohy/Vstupni__data obsahuje datové mno-
ziny pouzité v prikladech.

4. Adresit A20B0541P__prilohy/vysledky obsahuje vysledné para-
metry natrenovanych modelu v prikladech.

Kazdy z téchto adresaiu obsahuje také Readme.txt soubor s
detailnéjsimi informacemi.
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