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Abstrakt: Ve spolupraci s Institutem klinické a experimentalni mediciny (IKEM)
a jejich historickych dat z vysetfeni byla natrénovana konvolu¢ni neuronova sit
rozpoznavajici diabetickou retinopatii ze snimki sitnice. Cilem prace bylo vytvo-
rit model strojového uceni, ktery bude mozné vyuzit ve zdravotnickém zarizeni
IKEM za cilem zjednodusit a pripadné zrychlit vysSetieni. Soucasti projektu byla
také tvorba webové stranky, kterda umoznuje snadné spousténi natrénovaného mo-
delu lékarem s pouze zakladni znalosti ovladani pocitace. I presto, ze neuronova
sit dosahuje dobrych vysledkii, je tfeba zdiraznit jeji omezenou univerzalnost
z diivodu malé velikosti modelu a jednotvarnosti poskytnutych oftalmologickych
dat z jednoho typu fundus kamery. Navrzené teseni bude podrobeno testovani
v provoznim prostfedi nemocnice. Neuronova sit neni zamyslena jako nahrada
lékare, ale jako nastroj, ktery mu miize asistovat v diagnostickém procesu.
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Abstract: In collaboration with the Institute for Clinical and Experimental Me-
dicine (IKEM) and leveraging their historical examination data, we developed
a convolutional neural network trained to identify diabetic retinopathy from re-
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learning model applicable within the medical setting of IKEM, streamlining and
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friendly website to facilitate the straightforward utilization of the trained model
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demonstrates good results, it is crucial to underscore its restricted adaptability,
attributed to the compact model size and the monotonic nature of ophthalmic
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is not intended as a replacement for the physician, but as a tool that can assist
the physician in diagnostic process.

Keywords: machine learning image processing retinopathy neural networks medi-
cal diagnosis

iv



Obsah

[Tvodl 3

(1 Popis nemoci 6
(1.1  Symptomy diabeticke retinopatie a jeji dopad na zdravi| . . . . . . 6
(1.2 Popis vyznamu vcéasneho odhaleni a lécby diabetické retinopatie| . 7

2 Strojové uceni| 9
2.1 Strojové ucenil . . . . . .. .. 9
[2.2  Strojové uceni v medicing . . . . ... ..o 10
2.3 Rozpoznaniobrazu| . . . . . . ... ... oL 11
R4 Neuronové sttd . . . . . . . ... 12

2.4.1 Hluboké neuronové sitef . . . . . . . . ... ... ... ... 13
[2.4.2  Kapacitasite] . . . . ... ... 14
[2.4.3  Regularizace|. . . . . . . ... o000 15
[2.4.4  Parametry a hyperparametry| . . . . ... ... ... ... 16
.45 Aktivacni funkcel . . .. ..o o000 oo 17
[2.4.6  Chybova tunkee| . . . . . . ... ... 18
[2.4.7  Optimalizacni algoritmus|. . . . . . . ... ... ... ... 19
2.4.8 Konvoluéni vrstval. . . . ... ... ... ... ... .. 20
[2.4.9  Vystupni vrstval . . . . . ... ... 22
[2.5 Vyvoj zpracovani obrazovych dat| . . . . . ... ... ... ... 22
[2.6  Postup pri reseni zpracovani obrazu| . . . . . . . .. ... ... .. 23
2.7 Validace modelul. . . . . . ... ... ... o 25
[2.8 Motivace pro pouziti strojového uceni pro automatickou detekci |

[ retinopatie . . . . . . . ..o 28
[2.9  Pouzita vyvojova platforma pro praci s neuronovymi sitemi . . . . 28

[3  Prehled literatury| 30
[3.1  Prehled predchozich studii o detekci retinopatie pomoci strojového |

[ ucenil . ... oL e 30
[3.2  Diskuse o omezenich a vyzvach stavajicich pristupul . . . . . . .. 30

4_Metodikal 32
[4.1  Prehled dostupnych dat| . . . ... ... ... ... ... ..... 32
4.2  Rozbor trénovacich datl . . . . . .. ... ... .. ... ... ... 32
[4.3  Popis algoritmu strojoveho uceni pouzitych pro klasifikaci. . . . . 33
[4.4  Diskuse vykonnostnich ukazatelu pouzitych pro hodnoceni modelul 34
[4.5 Automaticke hledani hyperparametru modelu| . . . . . . . . . .. 34
[4.6  Moznosti vizualizace konvolucni vrstvyl . . . . . . .. .. ... .. 34

[  Experimenty| 36
.1 Obecné informacel . . . . . . . . ... L 36

[>.1.1 ~ Volba vstupniho rozliseni|. . . . . . .. .. ... ... ... 36
[6.1.2  Pouziti nauceného modelul . . . . . . ... ... ... .. 38
[5.1.3 Hyperband tuner| . . . . . . .. ... ... ... ... .. 39
b.1.4  Augmentace dat - CLAHE} . . . . . .. ... ... ... .. 46




[>.1.5  Vyuziti verejnych dat| . . . . . . ... ... ... ... ... 51

[5.1.6  Slozeni vice naucenych modelul. . . . . . .. ... ... .. 53

6  Vysledky experimentu a analyza vykonnosti 58
[7 Webovy klient| 59
8 Ziskane znalostil 61
(8.1 Shrnuti klicovych zjisteni studie| . . . . . . . ... ... ... ... 61
(8.2 Vyuziti vysledku studie v praxi| . . . .. ... ... ... .. ... 61
[8.3  Navrhy pro budouci praci na zlepseni vykonnosti navrhovaného |

[ pristupul . . . ... 61
Zaver 63
[Seznam pouzité literatury| 65
Seznam obrazkul 68
Seznam tabulekl 70
71
[A.1 Zdrojove kody| . . . . . . ... 71
[A.2 Snimky webove stranky|. . . . .. ..o 74
[A.3 Obsah digitalni prilohy| . . . . . . ... .. ... ... 7




Uvod

Jednou z ¢astych soubéznych onemocnéni u diabetu (cukrovky) je onemocnéni
nazvané diabeticka retinopatie. Tato nemoc negativné ovliviiuje o¢ni sitnici a bez
lécby muze postupné vést od zhorseni zraku az ke slepoté. Diagndza probiha
manualnim zkoumanim snimk® oc¢ni sitnice odbornym personalem, coz je casové
narocné a zavislé na dostupnosti 1ékar.

Pokusime se tento problém vytesSit nebo alespon zjednodusit diagnostiku,
v soucinnosti s Institutem klinické a experimentdlni mediciny (ddle IKEM), se-
strojenim nastroje, ktery bude schopen detekovat nemoc ze stejnych snimkt, které
zkouma lékar. Nebudeme se snazit o nahrazeni 1ékare, ale o vytvoreni doplikového
nastroje, pomoci kterého by bylo mozné pacienty rozttidit na ty, ktefi potiebuji
pozornost lékate a ktefi ne. Tak by bylo mozné obslouzit vétsi mnozstvi pacienti
nebo vénovat vice ¢asu jen tém, kteri to potirebuji.

Vyuzijeme metody strojového uceni, konkrétné neuronové sité, ke zpracovani
snimkt a naslednou kategorizaci nemoci. Bude treba dbét zvysené opatrnosti pri
hodnoceni natrénovaného modelu, aby Spatnou detekci nedoslo k zanedbani péce.
7 diuvodu relativné malého poc¢tu snimki bude naro¢né natrénovat neuronovou sit
tak, aby feSeni problému spravné zobecnila a rozhodovala se priméarné na zakladé
symptoml.

Soucasti feseni bude vytvoreni webového portalu, ptres ktery bude mozné na-
stroj obsluhovat. Ideou je, aby tuto stranku pouzival personal starajici se o pori-
zeni snimk pacienta. Pokud by feseni vedlo k dostatecné univerzalnimu nastroji,
mohl by slouzit nejen na pracovisti zarizeni IKEM, ale i lékarskym zarfizenim,
které momentalné nedisponuji odbornym personalem schopnym retinopatii roz-
poznat a pripadné pacienty preposlat do jinych vhodnych zarizeni.

Motivace

Umeéla inteligence potazmo neuronové sité se postupné osvédcuji v rtznych
oboreChEﬂ, kde mnohdy ptekonavaji kvalitou lidské vykony (viz soutéz ILSVRC
v sekci . Tomuto pokroku nebylo ,usSetfeno® ani zdravotnictvi a zacalo se
objevovat mnozstvi praci, které se specializuji na diagnostiku nemoci. Prikladem
muze byt prace zamérena na klasifikaci rakoviny ktize s presnosti srovnatelnou
s lidmi s az desetiletou praxi rozpoznavat nemoc[31]. Vzhledem k aktudlnimu vy-
voji 1ze predpokladat, ze vyznam strojového uceni bude pri vySetfovani pacientii
hrat ¢im dal vétsi roli a bude napomahat ke kvalitnéjsi péci. Vyuziti strojového
uceni ve zdravotnictvi se neomezuje pouze na ulehéeni diagnéz nemoci, ale po-
uziva se i u hledani novych lékfﬂ nebo pfi prekladech odborné literatury, ¢imz
umoznuje vyuzit znalosti i z textt v cizich jazycich.

Je treba zdtraznit, Ze ne vSechny pokroky v oboru umélé inteligence jsou
pozitivni a lze je i zneuzit. Jednim z problémi, se kterym jako spolecnost budeme

"https://news.vumc.org/2023/05/09/neural-networks-probe-proteins/

’https://medicalxpress.com/news/2023-10-ai-tool-similar-radiologists-chest
.html

Shttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7640807/
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muset bojovat, je generovany obsah (zvuk, fotografie, video) Spatné rozeznatelny
od skutecnosti] a ktery jiz byl zneuzit]

V ramci této prace se pokusime vylepsit situaci pfi oznacovani potencialné ne-
mocnych pacientt diabetickou retinopatii. Rizikovych pacienti je velké mnozstvi,
vysetteni je zdlouhavé a vyzaduje specialistu v oboru. Proto by i tifeba jen ¢és-
tecné zautomatizovani vysetreni mohlo vést k vyraznému zlepseni kvality zivota
mnoha lidi, ktefi mohou byt aktualné prehlédnuti.

Cile

Za hlavni cil jsme zvolili vytvoreni systému, ktery by mohl byt obsluhovan
i pracovniky, ktefi nejsou primarné zaméreni na problematiku rozpoznavani ne-
moci a ktefl by dokézali systém pouzit pro predvybér pacienti. Systém by po-
mahal u rozdélovani pacienti do dvou kategorii, a to na zdravé a na potencidlné
nemocné, rizikové, kterym je tfeba vénovat dodatecnou péci. Pouziti tohoto sys-
tému by mohlo zvysit pocet pacientt, které 1ze vysetfit a nasledné jim poskytnout
potiebnou péci. Momentalné je pocet vysetieni limitovan mnozstvim odborného
personalu vyskoleného pro rozpoznavani retinopatie. Soucasti hlavniho cile je po-
tlaceni falesné negativnich chyb (systém rozhodne, Ze je pacient zdravy, i kdyz
tomu tak nenf). Tyto chyby jsou v medicinském prostiedi velice nebezpecné, pro-
toze mohou vést k zanedbani zdravotni péce. Je tfeba pocitat s tim, ze snaha
o minimalizaci falesné negativnich vysledkti mtze vést ke zvysSeni miry falesné
pozitivnich. To by pro nasi praci nemél byt velky problém, protoze falesné po-
zitivni vysledek povede k dodatecnému vysetreni pacienta. Soucasti vystupu by
mel byt i indikator, v jaké mite si je systém jisty vysledkem.

Sekundérnim cilem je zarazeni pacienta do predem stanovenych kategorii, coz
umozni pripadné uprednostnéni pacient s vaznéjsim prubéhem. Dalsi vyhodou
splnéni tohoto cile mtze byt zvyseni duvéry v systém, jestlize bude schopen za-
radit nemoc do stejnych kategorii jako odborny personal.

Poslednim cilem jsme zvolili grafické znazornéni ¢asti vstupniho obrézku,
podle kterého se systém rozhodoval. Splnéni tohoto cile by usnadnilo ovéreni
spravného chovani systému a déale by to lékari zjednodusilo dalsi zpracovani
snimku.

Struktura

Tato prace je rozdélena do osmi kapitol. V prvni kapitole si popiSeme nemoc —
diabetickou retinopatii — véetné jejich symptomt. Druha kapitola se bude zabyvat
popisem strojového uceni zamérené na zpracovani obrazovych dat. Ve treti ka-
pitole si popiSeme jiz existujici podobné zamérené prace a na zakladé predchozi
kapitoly se rozhodneme, jaky zptisob feseni zvolime my. Ctvrta kapitola bude
o rozboru dat a metodiky pouzité v praci. Nasledujici pata kapitola bude popiso-
vat provedené experimenty. V Sesté kapitole predstavime vysledky experimentii

‘https://www.latimes.com/business/technology/story/2023-05-11/realtime-ai-d
eepfakes-how-to-protect-yourself

°https://wuw.respekt.cz/newsletter/umela-inteligence-je-uz-dostatecne-pokro
cila-na-to-aby-narusila-volby
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véetné naseho popisu. Nasledna kapitola nas seznami s webovym klientem, po-
moci kterého se bude natrénovany model pouzivat a v osmé, zavérecné kapitole,
shrneme ziskané znalosti touto praci a navrhneme sméry, kterymi by se mohly
ubirat navazujici prace.



1. Popis nemoci

1.1 Symptomy diabetické retinopatie a jeji do-
pad na zdravi

Diabetes mellitus, hovorové téz cukrovka, je onemocnéni, které sebou prinasi
mnoho zdravotnich komplikaci, z nichz jedna je diabeticka retinopatie (DR). Roz-
poznani tohoto onemocnéni je hlavnim tématem diplomové prace. Zrak, ktery je
pripadné ohrozeni neni brano na lehkou vahu. Neni presné jasné, které procesy
vedou k diabetické retinopatii, ale odhaduje se, ze hlavnimi faktory jsou délka
nemoci diabetu a kolisani hladiny cukru v krvi[6].

Retinopatie negativné ovliviiuje o¢ni sitnici, coz je zadni ¢ast o¢ni bulvy, na
které jsou svetlocitlivé bunky predavajici informace zrakovym nervem do mozku.
Veskeré tyto bunky musi byt vyzivovany, a proto je sitnice protkana cévami. Ne-
moc zpusobuje oslabovani stén a zmén tvaru cév, ¢imz se vytvari riziko vzniku
prasklinek a néasledného krvaceni. V prvni fazi nemoci neni zrak nijak ovlivnén a
pacient si nemusi byt onemocnéni védom. To je velice nebezpecné, protoze v rané
fazi muze jednoduse dojit k podcenéni a zanedbani 1écby. V dalsich fazich one-
mocnéni dochézi vlivem nedokrveni k odumirani malych oblasti sitnice, a to je
spojeno s moznym zhorsenim zraku a vytvarenim drobnych slepych mist. Dalsim
rizikem je odchlipeni sitnice, které znemoznuje spravné prokrveni bunék. Existuje
i pokrocila varianta nemoci — proliferativni diabeticka retinopatie — charakteris-
ticka rtistem novych cév v sitnici, které jsou kieh¢i, snadno praskaji a zptsobuji
tak vétsi krvaceni. Tyto komplikace mohou vést az ke slepoté. Jen v Ceské re-
publice tato nemoc zpusobila slepotu v 2.267 ptipadech v roce 2016[34].

Odhaduje se, ze v roce 2019 bylo na svété postizeno diabetem prvniho nebo
druhého stupné 9,3 % populace (463 miliont lidi) a oc¢ekava se, ze v roce 2045 to
bude az 10,9 % (700 miliont)[26]. Béhem prvnich dvaceti let od diagndzy témér
kazdy pacient s diabetem prvniho stupné a vice jak 60 % pacienti s diabetem
druhého stupné jsou také diagnostikovani s diabetickou retinopatii[6]. Jestlize
3,6 % s prvnim typem a 1,6 % s druhym typem diabetu a retinopatii oslepne, tak
z toho miizeme odhadnout, ze v roce 2045 bude celosvétové 6,7 milionti pripadi
ztraty zraku kvili zminéné nemoci[6]. Nejnovéjsi studie[16] dokonce odhaduje, ze
v roce 2050 bude 1,31 miliary lidi trpét diabetem. I za predpokladu, ze by slo
sjen‘ o druhy typ diabetu, oslepne témeér 12,6 milionu lidi.

Oznaceni Forma Déleni
0 zdravy
1 mirna
2 neproliferativni | stfedni
3 tézka
4 proliferativni

Tabulka 1.1: Déleni diabetické retinopatie



Onemocnéni DR rozliSujeme na tti formy, a to zdravého ¢lovéka znaceného ¢is-
lem 0, neproliferativni formu (NPDR) oznacenou ¢isly 1 az 3 podle dalsiho déleni
a proliferativni formu (PDR) znacenou ¢islem 4. Zavaznost neproliferativni formy
se rozhoduje podle zastoupeni nasledujicich symptomt. Prvotnim priznakem je
vyskyt mikroaneurysma (prasknuti kapilar), ddle mikrohemoragiemi a hemoragi-
emi (vyskyt krve mimo krevni fe¢isté), coz vede k viditelnym cervenym teckdm
nebo skvrnam na snimku sitnice. Dalsim priznakem je zména cév, coz se sou-
hrnné oznacuje jako flebopatie a muze jit o dilataci cév a nebo o zménu vzhledu
(kordlovy vzhled, klicky). Posledni dulezitd charakteristika je intraretindlni mik-
tujici se u tézsich forem retionapatie. IRMA se vyznacuje fyzickymi zménami na
cévkach a lze ji lehce zaménit za proliferativni cévy. Pti urceni stupné onemocnéni
se rozdéli oko na kvadranty a nasledné se uréi, v kolika kvadrantech se vysky-
tuji mikroaneurysma, flebopatie a IRMA. Z toho vznikne trojice ¢isel, napriklad
(4-1-0), které se prevedou na zminény stupen. Proliferativni znamend, Ze se na
sitnici nebo u zrakového nervu vyskytuji nové cévy. V této fazi dochéazi casto ke
muze vyskytovat i fibrotickd — odumfeld — tkan vlivem spatného prokrveni[15].

Presné rozdéleni do jednotlivych kategorii se muze lisit, ale pro pochopeni
problému a porozuméni této prace neni presné rozdélené dilezité. Pro tplnost
uvadime hranice mezi stupni u neproliferativni formy nemoci. Zdravy ¢lovék bude
vykazovat hodnoty vySetfeni (0-0-0), poc¢inajici NPDR bude do (4-0-0), stfedné
pokrocila varianta (4-1-0) a pokrocild varianta od (4-2-1).

Non-proliferative Proliferative diabetic
diabetic retinopathy retinopathy Normal Retina

Macula

Optic
Aneurysm Hemorrhage Abnormal blood Retinal blood nerve

vessels vessels
Hard exudates

Obrazek 1.1: Ukdzka symptomu diabetické retinopatie (prevzato [22])

1.2 Popis vyznamu vcasného odhaleni a léCby
diabetické retinopatie

Stejné jako u vétsiny nemoci, véasné odhaleni vede k zastaveni nebo zpoma-
leni postupu nemoci. U diabetické retinopatie je neprijemnou vlastnosti fakt, ze
pocéatek nemoci se snadno prehlédne. Dochazi pouze k malym zméndm na ocni
sitnici, které se mnohdy neprojevi zhorsenym zrakem nebo je zhorSeni tak malé a
postupné, ze si toho pacient nemusi v§imnout. Proto je tfeba u lidi se zvysenym



rizikem vzniku retinopatie provadét preventivni prohlidky. Existence nastroje,
ktery by usnadnil diagnostiku, by pozitivné ovlivnilo dostupnost preventivnich
vysSetfeni. Nejnovejsi védecké poznatky prisuzuji diabetickou retinopatii ke ko-
liséni cukru v krvi[20]. Pokud by se tato nemoc odhalila u pacienta v rané fazi,
bylo by mozné nasadit lécbu omezujici kolisani cukru v krvi nebo upravit jidel-
nicek pacienta se stejnym zamérem.

U pokrocilejsi faze nemoci je tfeba sahnout k invazivnimu zpiisobu lécby,
jako je laserova terapie nebo chirurgicky zakrok. Vyhody vcéasné detekce jsou
z tohoto pohledu zrejmé, zvlasté s prihlédnutim ke skutecnosti, ze nemoc miize
skoncit trvalymi nésledky. Obojimu se da zabranit, nebo alespon oddalit, pri
vcasné lécebné terapii.



2. Strojové uceni

2.1 Strojové uceni

Pro spravné porozuméni fungovani neuronovych siti je tieba popsat, jakym
zpusobem obecné funguje strojové uceni. Hlavnim cilem strojového uceni je, na
zakladé vytvoreného modelu — pomoci trénovacich dat — urcit hodnotu vystupu
u modelem diive nespatienych dat. Kazdy takto vytvoreny model ma sadu para-
metri, pomoci kterych se poc¢ita vystup modelu. Miize jit o hodnoty vytvorené
trénovanim modelu nebo také miize jit o samotna trénovaci data, jako tomu je
u algoritmu K-nejblizsich-sousedi[14]. Nékteré modely mohou mit i hyperpara-
metry, kterymi se ovliviiuje zptisob vytvareni samotného modelu. Parametry si
muzeme predstavit jako hodnoty, které chceme nalézt trénovanim a hyperpara-
metry jako nastaveni, jakym zplsobem se k parametrim dostaneme. Parametry
a hyperparametry popisujeme obecné, protoze se pod témito pojmy miuze skry-
vat nepreberné mnozstvi typii proménnych od ¢iselnych po komplexni, jako jsou
pravidla v rozhodovacim stromu.

Strojové uceni lze délit na dva druhy podle typu vstupnich dat, a to na ucen?
s ucitelem (supervised) a uceni bez ucitele (unsupervised). U prvniho zminéného
typu vime vyslednou hodnotu ke kazdému vstupu. Muzeme proto pfi vytvareni
modelu vyuzit této znalosti a zjednodusit hledani parametra tim, Zze zname oce-
kavany vystup. Prikladem mtize byt linearné regresni problém, pti kterém odha-
dujeme hodnotu funkce na zakladé vstupnich dat. U tohoto problému budeme mit
pozorovani, jaké byly vysledky funkce u konkrétnich hodnot. V tomto kontextu je
slovem pozorovani myslena dvojice hodnot — vstup a k tomu odpovidajici vystup.
Ukolem modelu je predikovat hodnotu funkce i na vstupnich datech, které se
nevyskytovaly v trénovaci mnoziné. Dalsim ptikladem je problém kategorizace,
u kterého vstup radime do predem znamych kategorii, jako tfeba rozpoznani
¢islice z obrazku. Druhym jmenovanym typem je soubor problémi, u kterého ne-
dokazeme sdélit spravny vysledek, protoze sami nevime, co by spravny vysledek
mel byt. Prikladem problému wuceni bez ucitele je shlukovani, ve kterém méame
v prostoru n bodi a chceme je rozdélit do m skupin podle podobnosti. Pokud
bychom jiz védeéli, do jaké skupiny patti konkrétni bod, nemusime model vytva-
ret. V této préaci se zabyvame problémem z kategorie ucent s ucitelem, protoze na
kazdy vstupni obrazek mame vysledek vysettreni, a proto se budeme dale v textu
zabyvat pravé touto kategorii.

P1i vysvétlovani vytvareni modelu pouzivame termin trénovaci data, a proto
je tfeba tento pojem lépe definovat. Abychom mohli u modelu néjakym zptisobem
odhadnout jeho kvalitu a pfesnost, musime po jeho nauceni vyzkouset, jaké nam
da vysledky na novych datech. U druhu uceni s ucitelem, jak jsme si napsali vyse,
vime spravné vystupy, a proto mizeme data, ktera mame k dispozici, rozdélit na
trénovaci dataset (mnozina vstupnich dat s vysledky), ktery pouzijeme na vy-
tvoreni modelu a testovaci dataset, pomoci kterého mizeme vyhodnotit kvalitu
modelu. Ve skutecnosti se data vétsinou rozdéluji na tii ¢asti, a to trénovaci,
valida¢ni a testovaci dataset, kde valida¢ni dataset slouzi k prubéznému zjisto-
vani kvality modelu pti jeho trénovani. Na zdkladé téchto pribéznych vysledkt
se upravuji hyperparametry modelu. Bézné se data rozdéluji v poméru 70:15:15,



kde nejvétsi ¢ast pripada na trénovaci data, ale mizeme se setkat na rzné pii-
stupy déleni dat. Existuje i takzvand kiizova validace (Cross validation), kde se
data rozdéli na mnoho casti, ze kterych se postupné vybira testovaci ¢ast s tim,
ze zbytek dat je povazovan za trénovaci. Pokazdé se novy model natrénuje na
trénovacich datech a otestuje na testovacich. Poté se zjisti primérnd presnost
modelu ze vsech méreni. Tento zptisob se vétsinou u trénovani neuronovych siti
nepouziva, protoze trénovani byva casové narocéné a kiizova validace pozaduje
trénovani mnohokrat opakovat.

Zobecnéni problému druhu ucéeni s ucitelem je modelovani podminéného prav-
dépodobnostniho rozlozeni y = P(Y|X), kde X odpovidd vstupnim datim pro-
blému, Y vystupu sité a vysledek y pravdépodobnosti, s jakou na vstup X nalezi
vystup Y. Nésledujici rovnice znaci konkrétni vystup sité g.

§ = argmaz,P(Y = y|X)

Problém je, Ze pravdépodobnostni rozdéleni P nezname a typicky disponujeme
pouze omezenym mnozstvim dat vygenerovanych z P, které ma kvili mensi mo-
hutnosti odliSené rozdéleni P’. Abychom snizili moznost, ze P’ bude prili§ vzda-
lené od P, je treba zajistit velky pocet dat. Strojové uceni se snazi minimalizovat
rozdil modelovaného pravdépodobnostniho rozdéleni P,,,q od P’. JelikoZ ne-
zname P, vysledna kvalita modelu zavisi kromé samotného uceni i na trénovacich
datech a jejich rozdilnému rozdéleni P’ od P. Z toho vyplyv4, Zze model bude mit
problém se spravnym urc¢enim vystupu u dat, které pochazi z jiného rozdéleni nez
je P'.

Oznacime-li ndhodnou proménnou z z pravdépodobnostniho rozlozeni P jako
x ~ P, muzeme definovat krizovou entropii (Cross entropy)

H(Pmodelypl) = _EacNP’ [log Pmodel(mﬂ

kterou bychom chtéli trénovanim minimalizovat — co nejvice se priblizit pravdeé-
podobnostnimu rozdéleni modelu P,,p40 k P'.

2.2 Strojové uceni v mediciné

Vyuziti strojového uceni v medicinskych oborech saha do sedmdesatych let
minulého stoleti, kdy se zacal tento obor rozvijet a vznikaly prvni védecké prace
zmeérené na jejich redlné vyuziti. Medicina je véda, ve kterém je tfeba vyuzivat in-
formace z riiznych oborii a jednotlivec miize jen velmi tézce dosahnout hlubokych
znalosti ve vice riznych oborech soucasné. Pfesné na tyto ptipady se hodi vyuziti
n¢jaké formy strojového uceni, ktera je schopné zpracovavat velké mmnozstvi dat
a pripadé kombinovat vice druhi vstupti. Pojmem strojového uceni nemyslime
jenom neuronové sité, které se v soucasné dobé tési velké popularité, ale i jiné
modely jako jsou rozhodovaci stromy ¢i genetické algoritmy. Pokud bychom chtéli
mluvit o zpracovani obrazovych dat (statické nebo video), nesmime zapomenout
na konvolucni sité jako druh architektury neuronovych siti. Podrobnéjsi rozbor
neuronovych siti a zvlasté konvolucnich siti si popiseme v nasledujici sekci.

V roce 2019 vysel ¢lanek od doktora Nama a kol.[21] popisujici pouziti neu-
ronové sité pro detekovani malignich rakovinnych uzli v plicich z rentgenovych
snimkt. K dispozici méli pres 43 tisic snimki, ze kterych bylo 9225 s pozitivnim
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nalezem. Zajimavosti v této praci je pouziti trénovacich dat, u kterych byl znam
vysledek Setfeni, ale pouze 37,2 % obrazku s rakovinnym uzlem bylo anotovano
(rucné oznacené ¢asti rentgenu, kde se nachazi uzel). Jde o kombinaci uceni s uci-
telem a ucend bez ucitele (semisupervised). Samotné ziskdni anotovanych dat byva
casove velice naro¢né, a protoze urc¢ovani miize provadét pouze odbornik, ziskani
dat muze byt i finanéné narocné. Autori vsak zminuji vyhodu pouziti ¢astecné
anotovanych dat — trénovany model ma vétsi volnost pti hledani vzord nemoci a
muze nalézt i takové c¢asti, které byly odborniky prehlédnuty. V zavéru prace pisi,
ze model dosahoval lepsich vysledkt nez nespecializovany personal a pti pouziti
v kooperaci s doktorem bylo dosahovano meéritelné lepsich vysledka v presnosti
urc¢eni malignich rakovinnych uzli.

Dalsi prace[18] se také zabyvala detekovanim rakovinnych bunék z vizualnich
dat. Konkrétné byl model ucen na snimcich fezu sentinelovych uzlin (uzlina nej-
pravdépodobnéji napadend metastézi rakoviny) po provedené biopsii k rozpoznéni
rakoviny prsu. Dataset obsahoval 399 snimkii s anotovanymi oblastmi s presnosti
na pixel, kde se nachézi karcinom. Vysledkem modelu bylo zobrazeni oblasti,
které mohou obsahovat nebezpecné bunky. I pfes malé mnozstvi trénovacich dat
se autortim podarilo dosdhnout slusné presnosti a v zavéru pisi, ze pti kooperaci
algoritmu s lékarem se zkratila doba zpracovani vysledkii na polovinu.

Poslednim prikladem vyuziti strojového uceni v mediciné je préce autoru
Chen, Chen, Yu, Chen, Chang, Hsu, Hsiao, Yeh a Chen [4] uéici rozpoznéni
vice typu rakoviny plic bez anotovanych vstupnich obrazki. Jak jsme jiz psali,
ziskani anotovanych obrazki je casové i finanéné naroéné. Pokud by se ukézalo,
ze tento typ vstupu neni tieba a postaci k natrénovani modelu pouze vstupni
obrazky s vysledkem vysetteni, mohlo by to usnadnit tvorbu podobnych dia-
gnostickych neuronovych siti. Dalsim problémem anotovanych ¢asti obrazku je
nevyrazny prechod mezi zdravymi a rakovinnymi bunkami. To vede k vyraznym
rozdilim mezi odborniky, ktefi anotaci provadeéli. V zavéru autofi zminuji, ze
pri pouziti metody Grad-CAM pro zobrazeni oblasti, podle kterych neuronova
sit délala zavery, neoznacila pouze rakovinné bunky, ale i nekrotické ¢asti. Sit
se ,naucila“ rozpoznavat nekrotické bunky, protoze se témér vzdy vyskytovali
u rakovinnych bunék. Problém je, ze odumfelé ¢asti budou pritomné i z jinych
divodi (napiiklad infekce).

Ve vsech popsanych studiich byl vytvoreny model pouzivan v kooperaci s od-
bornym personalem. Nebyla snaha o nahrazeni lidské préce, ale o zjednoduseni
nebo zpresnéni vysledku vysetreni. Stejné ambice méame i v nasi praci.

2.3 Rozpoznani obrazu

Klasifikace miize pracovat na rtznorodych vstupech a rozpoznani obrazu je
pouze specialni pripad, ve kterém je vstupem matice pixeli. Obrazova data mivaji
vysokou dimenzi, protoze je tfeba pocitat kazdy barevny kanal pixelu za jednu
vstupni hodnotu. Oproti tabulkovym datim (napiiklad anamnéza pacienta — vék,
pohlavi atd.) je dimenze obrazki o mnoho radu vyssi, a proto se tradiéni metody
(rozhodovaci stromy[2], SVM[5], logistické regrese[l]) strojového uceni nepouzi-
vaji prfimo na vstupnich datech. Napted se pouzivaji metody pro snizeni dimenze
a extrahovani dulezitych znaki z obrazku, na kterych se jiz metoda strojového
uceni da pouzit. Ptikladem metod snizujici dimenzi je extrahovani hran metodou
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Sobel[I3] nebo SIFT[19]. Problémem tohoto pfistupu muze byt neznalost, jaké
znaky je tfeba z obrazka vyextrahovat. V dnesni dobé prevlada pouziti konvo-
lu¢nich neuronovych siti na tento typ problému, protoze jsou schopné potiebné
znaky extrahovat pomoci u¢eni automaticky|[32].

2.4 Neuronové sité

Zakladnim stavebnim prvkem neuronové sité je neuron (obr. , ktery ma
m vstupt Z a jeden vystup y. Déale obsahuje m vah @, jednu prahovou hodnotu
© (parametry, které se mohou ménit v prubéhu uceni) a aktivaéni funkei S(z).
Vystupni hodnota neuronu se pocita nasledovneé:

m

y =S (wiz;) +0)

=1

Nejjednodussim moznym modelem neuronové sité je pouziti pravé jednoho neu-
ronu. Pokud bychom zvolili jeho aktivaéni funkei jako prahovou (vystup je 0 a od
néjaké prahové hodnoty je vystup 1) dostaneme model nazvany perceptron. Pro-
pojenim vice neuront vnika neuronova sit a jeji architektura mize byt rozmanita.
Rizné zpiisoby propojeni neuronti dava siti riizné vlastnosti. Nas bude nejvice za-
jimat dopfedné, vrstvené neuronové sité, které se snazi co nejlépe aproximovat
neznamou funkci f se vstupem z. Slovo dopfedna je zde z toho duvodu, zZe se
vystup funkce pocita pouze ze vstupu z a neni zde zadna zpétna cesta z vystupu
sité zpét na jeji vstup. Sit se zpétnou hranou se nazyva rekurentni a pouzivaji
se zejména u zpracovani textu nebo zvuku (mohou mit variabilni délku vstupu),
coz neni nas pripad.

X1
X2

xs

©

Obréazek 2.1: Ilustrace neuronu

Standardni architektura neuronovych siti je sdruzeni neuronti do jednotlivych
vrstev, kde vstupem neuront jsou vystupy neuront z predchozi vrstvy jak je
vidét na obrézku [2.2] Neurony nejsou mezi sebou v jedné vrstvé nijak propo-
jeny. Typicky je prvni vrstva oznacend jako vstupni a pocet neuronti odpovida
vstupni dimenzi aproximované funkce. Naopak posledni vrstva je vystupni (z ni
uz nevedou zadné dalsi spojeni) a pocet neuront je nastaven podle toho, jaky ma
byt vystup sité. U aproximovani funkce je vystupni vrstva slozena pouze z jed-
noho neuronu, jehoz vystupem je hodnota funkce. Vrstvy mezi vstupni a vystupni
vrstvou se nazyvaji skryté.
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Obrazek 2.2: Ilustrace vrstvené dopredné sité

Z principu, jak se pocitd vystup neuronové sité, neni tézké nahlédnout, ze je
slozité zjistit, pro¢ sit na vstup dala konkrétni vystup. Hluboka sit mtze dosaho-
vat miliont parametri a vSechny se pouzivaji pri vypoctu. Na rozdil od rozhodo-
vacich stromi, u kterych lze postupné prochézet cestu uzly, u neuronové sité toto
neni jednoduse uskutec¢nitelné. Jednim z momentalné zkoumanych teseni, které
se samo nabizi, protoze na vstupu mame velké mnozstvi dat, je natrénovat jinou
neuronovou sit, ktera by interpretovala vystup sité [[]

2.4.1 Hluboké neuronové sité

Pouzije-li se v architekture vice skrytych vrstev, mluvime o hlubokych neu-
ronovych sitich [7, str.168]. Ty se zacaly pouzivat predevsim tlakem na zvyseni
kvality modelu spolecné s rychlejsim ucenim. Pri zvétSovani velikost jedné vrstvy
se sice zvedala kapacita sité, ale kromé pomalejsiho uc¢eni nedochazelo k dramatic-
kym zlepsenim vysledkt. Vyhody vice vrstev si mizeme predstavit tak, ze kazda
vrstva se soustiedi pouze na ziskani charakteristickych znaki z vrstvy predchozi.
Prvni skryta vrstva muze reagovat na drobné detaily, ze kterych nasledujici vrstva
je schopna rozpoznat vétsi celky. Pti pouziti konvolu¢nich vrstev, které se hodi
na zpracovani obrazovych dat, mize byt prvni vrstva schopna rozpoznat horizon-
talni a vertikalni ¢ary o rozmérech naptiklad 3x3 pixely. Dalsi vrstva z téchto car
muze napriklad slozit ¢tverec a tak dale. Neuronova sit s alespon jednou skrytou
vrstvou, drobnym omezenim na pouzité aktivac¢ni funkei a koneénym poctem neu-
ront, je schopna aproximovat libovolnou spojitou funkci[8] a je tedy univerzalnim
aproximatorem. Na druhou stranu lze libovolnou funkei aproximovat i neuronovou
siti s vice skrytymi vrstvami pii pouziti celkové mensiho poé¢tu neuronu[30].

P1i zvysovani poctu skrytych vrstev zacalo dochazet k problému s ucenim.
Cim byla vrstva bliZe zacatku, tim pomaleji se ménily jeji parametry. Problém
byl zpisoben pouzitim (v té dobé nejcastéji pouzivané) aktivaéni funkce sigmoid.
U kazdé vrstvy (brdno od posledni) se pfi zpétném prichodu pocita derivace
funkce. Pokud je tato funkce casto pod hodnotou 1, dochazi k problému nazvaném

"https://arstechnica.com/information-technology/2023/05/openai-peeks-into-t
he-black-box-of-neural-networks-with-new-research/
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mizejici gradient. Nastésti tento problém bylo pomérné snadné vytesit zménou
aktivacni funkce na ReLLU, kterd ma u vsech kladnych hodnot derivaci prave 1.

Ukazalo se, ze hluboké neuronové sité dosahuji podstatné lepsich vysledki nez
jednovrstvé a zacaly se hojné pouzivat. To vedlo k experimentovani s architektu-
rou, které do té doby nebylo mozné jednoduse provadét. Zacala se zkouset riizna
propojeni vrstev. Objevily se sité s propojenim ob vrstvu, se vSemi naslednymi
vrstvami a tak dale. To vedlo vétsinou k lepsim vysledkiim a umoznilo to sitim
pouzit nové cesty k lepsimu uceni. Jednim z predstaviteli téchto vylepseni je
DenseNet[9].

2.4.2 Kapacita sité

Poc¢tem parametru se ¢asto nazyva velikost nebo také kapacita modelu a tu
je tfeba uzpiisobit fesenému problému. U neuronovych siti jsou parametry vahy
propojeni a prahy neuronu. Neexistuje idealni velikost modelu, protoze pro kazdy
problém a typ vstupnich dat je tfeba nalézt jinou vhodnou velikost. Jestlize se
zvoli velikost prilis malé, model nebude mit moznost nalézt spravné zobecnéni hle-
danych vzoru (Teseni) a nebude dosahovat dostatecné presnosti. Na druhé strané
lezi situace, kdy je velikost modelu prilis velka a model neni tlacen do zobecnéni
feseni, coz vede k preucCeni. Charakteristikou preuceni je mala chyba na trénova-
cim datasetu, ale vyrazné vétsi chyba na validaénim a testovacim datasetu (obr.
. P1i rozhodovani o velikosti modelu se pouziva princip Occamovy britvy,
ktera nam tika, ze bychom pfi stejnych vysledcich méli pouzit mensi model, pro-
toze pravdépodobné dokaze lépe zobecnit feseni. Kapacita sité primo tmeérné
souvisi s moznosti fesit komplexni problémy, ale neni to jedind podminka pro fe-
Seni. V souvislosti s pravdépodobnostnim prostorem vyssi kapacita dovoluje siti
modelovat detailnéjsi ,,pravidla® pravdépodobnosti.

Nejlepsi model

/ Validacni set

\ s, ’
Trénovaci set

Chyba

Obrazek 2.3: Prubéh uceni - ukazka preuceni modelu. Nejlepsi model je v bodé,
kde chyba dosahuje minima na valida¢nim setu.

Je treba si uvédomit, ze pocet parametri neni jedina vlastnost sité, kterou
muzeme upravovat a lepsich vysledki miizeme dosdhnout s mensim modelem
s jinou architekturou. Napriklad pro zpracovani obrazovych dat se dnes prevazné
v jedné z nasledujicich sekci textu. Zptsobem, jakym konvolu¢ni vrstvy pracuji,
umozni siti lépe rozpoznavat vzory s mensi kapacitou, nez pii pouziti klasické
architektury.
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2.4.3 Regularizace

Uzce spjaty problém s kapacitou sité je preudent (overfitting) modelu. K tomu
dojde, kdyz si model ,zapamatuje® trénovaci vstupy — nedojde ke zobecnéni feseni
problému a spravnému nauceni potiebnych vzoru (features) ze vstupu. Tomu je
tfeba predejit a jednim z moznych zptsobt je regularizace, kterda muze byt formou
upravy architektury sité nebo tpravou vstupnich dat, ptipadé kombinace obojiho.

Dalsim divodem miize byt prilis maly trénovaci dataset, ktery umozni modelu
jednoduseji si ,zapamatovat® vSechny vstupy misto hledani vzorti. V takovém
pripadé je nejlepsi moznost ziskat vice dat. Pokud to neni mozné, ptichazi na
radu augmentace dat — iprava vstupnich dat tak, aby se nezménil vystup.

Vystupni prostor

“~Augmentace

"< Vstupni data

Obrazek 2.4: Ilustrace vlivu augmentace dat. Predstavime-li si vystup modelu
jako projekci ze vstupniho prostoru do vystupniho, tak augmentace rozsiruje okoli
jednoho vstupu a model je nucen zobecnit feseni. Augmentace nenahradi nova
trénovaci data, ale umozni lépe vyuzit existujici.

Opacny problém nez preuceni je nedouceni (underfitting) modelu. To piimo
nesouvisi s regularizaci, ale uvadime ho zde pro uplnost. Jak nazev napovida,
problém spociva ve Spatné nauceném modelu a l1ze ho rozpoznat horsi presnosti
na trénovacim datasetu.

Regularizace v siti

Prvni moznosti regularizace je tuprava architektury, pri které ménime riazné
aspekty souvisejici s modelem. Jednim z moznych pric¢in preuceni mize byt prilis
velika kapacita sité, ktera neni tlacena k nalezeni vhodnych vzort, ale jednoduse
se pokusi ,zapamatovat® si vSechny vstupy z trénovani. Zmensenim kapacity
omezime pripadné preuceni, ale je tfeba si dat pozor na to, abychom zmensili
kapacitu imérné ke slozitosti problému a neznemoznili modelu problém resit.

Dalsim zptisobem muze byt vyuziti Dropout vrstev v modelu, které pii tré-
novani nahodné ¢ast svého vstupu zahodi a tim nuti model nespoléhat se vzdy
na stejné casti sité. Pri pouziti téchto vrstev musime zajistit dostatecnou kapa-
citu / propustnost sité, protoze model si musi néjaké informace duplikovat, aby
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pri vypadku vypocetni cesty neprisel o moznost spravné se rozhodnout. Pti pri-
dani této vrstvy je nutné se vyporadat s problémem, ktery pouzitim zpusobime.
Zahazujeme-li ¢asti dat, tak do dalsi vrstvy dorazi slabsi signél (suma vstupu
nasobna vahami), nez by priSel normélné. Logicky se Dropout vrstva nepouziva
mimo uceni, a proto by signal na vstupu vrstev byl vyssi, nez s ¢im sit norméalné
pocita. Zpusoby Teseni jsou dva, a to umeélé zesileni nezahozenych dat z Dropout
vrstvy pfi uéeni, nebo zeslabeni signalu mimo uceni.

Vrstva Cutout funguje na podobném principu jako predchozi vrstva. Také
zahazuje cast dat, ale pouziva se prfimo na vstupu, kde vytizne cast vstupu.
Typické pouziti je vyfiznuti ¢asti obrazku.

Regularizace dat

Pokud neni mozné ziskat vétsi mnozstvi trénovacich dat, nékdy je mozné si
nova data rozsirit. Snazime se upravovat existujici data tak, aby se zachovala
podstata, kterda odpovida stejnému vystupu, ale zaroven, abychom vstupni data
zmeénili. Tato technika se nazyva augmentaci dat. Nejsnadnéji se tento zptisob
predstavuje na obrazcich, které lze rozmanité upravovat. Muzeme pridat Sum,
rozostrit obrazek, otocit, ¢ast vykrojit a podobné. Vsemi témito technikami da-
vame nerunové siti trochu jiny vstup, a proto bude vice nucena hledat spolecné
znaky. Takto rozsirovat data lze jen do jisté miry, protoze porad vychazime ze
stejnych vstupnich dat. Jinymi slovy, stale by se ndm hodilo mit co nejvice riiz-
norodych dat pro uceni, ale pomoci augmentace si muzeme trochu pomoct.

2.4.4 Parametry a hyperparametry

Neuronova sit ma u kazdého neuronu nékolik parametri (vahy u vstupu a
préh), které se trénovanim upravuji. Upravu parametri se nejcastéji provadi tré-
novacim procesem zvanym zpétné siteni chyby (backpropagation), u kterého je
snaha pti kazdém kroku o malinko zlepsit kvalitu modelu. Pokud by se tento krok
provadél na zékladé vSech trénovacich dat najednou, tak by v idedlnim pripadé
kazdy krok vedl k lepsimu modelu. Reédlné se krok upravuje vzdy na zakladé pouze
¢asti trénovacich dat (které se postupné prochazi) a pii jedné iteraci uceni para-
metri miize dojit i k celkovému zhorSeni. U modelu miize dojit k prilis pomalému
uceni, preuceni, prilis velkému kroku zmény parametr, které vede k vyraznému
zhorseni kvality modelu a jinym nechténym situacim.

Hyperparametry se oznacuji parametry neuronové sité, které se neméni pri
trénovani, ale jsou nastavovany (vétsinou ru¢éné) pred kazdym ucenim. Hyperpa-
rametry upravuji zptisob trénovani a jejich nastaveni byva slozité, protoze nee-
xistuje pevny postup, jak upravovat tyto hyperparametry, aby se doslo k lepsimu
modelu. Existuje mnoho doporuceni, kterymi je vhodné se tidit, ale bohuzel to
uspéch nezaruci. Hyperparametrem muize byt napriklad nastaveni velikosti zlep-
Sujiciho kroku pfi uceni.

Na zakladé presnosti na validac¢nim setu se upravuji hyperparametry tak, aby
se doslo k co nejlepsimu modelu. Skuteénd kvalita modelu se odhaduje az teprve
podle presnosti, se kterou model spravné uréi vystup u dat z testovaci mnoziny.
Hledani vhodnych hyperparametri je mozné délat ruéné nebo vyuzit néjaky au-
tomaticky nastroj.
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2.4.5 Aktivacéni funkce

Nedilnou soucésti kazdého neuronu je aktivacni funkce, ktera prevadi zpra-
covany vstup na vystup neuronu. Vypocet vystupu neuronu y je nasledovny
y = S, (wiz;) + O), kde Z predstavuji vstupni hodnoty, @ vektor vah ke
kazdé vstupni hodnoté, © prah neuronu a S jeho aktivacéni funkci.

U perceptronu jsme popisovali prahovou aktivacni funkei, kterd méla vystup 0
do néjaké hodnoty « a poté 1. Vychazelo se z biologické predlohy neuronu, ktery
se vybudi az od urcité hodnoty signalu.

S(x) =

0 fz<a
1 ifx >«

a S(x)

vvvvvv

chéazi k velkym zménam vystupu. Vhodnéjsi funkce je takova, kterd ma pozvolny
prechod.
Jednou z prvnich pouzivanych funkei byla funkce sigmoid.

—— S(x)

- ()

T

Obrazek 2.6: Sigmoid aktivacni funkce a jeji derivace

Hlavnim problémem u funkce sigmoid je mizejici gradient, ktery se projevi pri
pouziti hlubokych neuronovych siti. Pri trénovani se pocitaji derivace této funkce,
a které se pfi zpétném priuchodu siti mezi sebou nasobi. Jestlize bude derivace
vzdy ostfe mensi nez 1, bude se hodnota exponencialné zmensovat.

Proto se prislo s funkci, ktera nebude mit derivaci casto mensi nez 1 a nebude
trpét na popsany problém, RelLU.

S(z) = 2" = maz(0,r)
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Obrézek 2.7: ReLLU aktivacni funkce a jeji derivace

Jelikoz neni ReLLU shora omezena a jeji derivace je u kladnych hodnoty vzdy
1, odstranil se problém s mizejicim gradientem a ukazalo se, ze je tato funkce
vhodné i pro hluboké neuronové sité ¢itajici desitky vrstev. Dalsi iterace aktivac-
nich funkei byly takové, které nemaji ostry prechod v bodé 0 nebo v zapornych
hodnotach jdou mirné do minusu.

Prikladem takové funkce je SiLU (swish), kterd ma nésledujici predpis, kde o
oznacuje funkce sigmoid.

S(x) = zo(x)

1

Obrazek 2.8: Swish aktivacni funkce a jeji derivace

2.4.6 Chybova funkce

Pomoci chybové (loss) funkce se méri presnost aproximované funkce oproti
spravnému vystupu funkce. Volba vhodné chybové funkce vzhledem k fesenému
problému je klicova, protoze od ni se odviji jak pribéh uceni, tak naslednda tuprava
hyperparametrii. V nasem pripadé se da uvazovat o dvou riznych typech loss
funkce a to pro regresni formu neuronové sité nebo kategorizacni formu (vystupem
je jedna kategorie z vice moznych).

V pripadé regresni optimalizace porovnavame dvé cisla — vystup sité a spravny
vystup. Nejjednodussi mozny vypocet chyby je absolutni hodnota rozdilu (Mean
Absolute Error MAE). Nejcastéji se vSak pouziva druhd mocnina rozdilu (Mean
Square Error MSE), kterd vétsim zpusobem penalizuje vzdalené hodnoty a na-

vvvvvv
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jako je tfeba druhd mocnina z rozdilu logaritmu (Mean Square Logarithmic Error

MSLE).

LMAE(ZJ@) = |y - @]
Luse(y,9) = |y — 3’
Lysee(y,y) = |(logy 4+ 1) — (log g + 1)|2

U kategorizacnich tloh zélezi, jestli je problém binarni — rozhoduje se mezi
dvéma tridami — nebo zda jde o kategorizaci vice tiid. U binarni kategorizace
se pouzivd dominantné binarni kiiZzova entropie (Binary Cross Entropy BCE),
u které se ocekava, ze vystup bude jeden a bude v rozmezi [0,1], ¢ehoz lze do-
cilit pouzitim sigmoid aktivac¢ni funkce na vystupnim neuronu. U SVM se c¢asto
pouzivad Hinge funkce (HL), kterd funguje na celém oboru hodnot a ocekava se,
ze spravnym vystupem jsou hodnoty 1 a —1. Tato funkce penalizuje hodnoty,
které maji opacné znaménko a zaroven penalizuji i ty, které maji sice spravné
znaménko, ale hodnota je v rozmezi (—1,1). Duvodem je snaha separovat t¥idy
prazdnym pasmem.

Lpce(y,y) = —(ylogy + (1 —y)log (1 — 7))
Lyr(y,y) = max (0,1 — y x 7)

Posledni nami jmenovanou tlohou je kategorizace s vice tfidami, kde vystupni
vrstva obsahuje vice neuronti, typicky jeden neuron na tiidu. Obvykle se pouziva
kédovani 1 z n (one hot encoding), ktery prevadi tfidu na vektor s nulami a pravée
jednou jednickou na misté, kterd patii dané tridé. Pri vypoctu loss funkce se proto
pouziji dva vektory, a to vystup neuronu a zakdodovana spravna tiida. Vétsinou se
na vystupni vrstvé neuronové sité pouziva aktivacni funkce softmax, ktera prevede
libovolny vektor (muze obsahovat i zdporné hodnoty a soucet nemusi byt roven 1)
na rozdéleni pravdépodobnosti prislusnosti do tiid. Po této operaci jsou vSechny
hodnoty ve vektoru v rozmezi [0,1] a soucet je roven 1. Loss funkce porovnévaji
dvé pravdépodobnostni rozdéleni a vraci ,,velikost odlisnosti“. Funkce, které si zde
predstavime jsou kifZovéa entropie (Cross entropy CE) a Kullbackova-Leiblerova
divergence (KL).

)

Lee(yy) = — Zyi log ¥;

L= Y;
Lxr(4,9) = — Z y; log (5)

2.4.7 Optimalizac¢ni algoritmus

Maéame-li definovanou architekturu sité a loss funkci, miazeme si popsat, jakym
zpusobem probihd uceni sité. Je tfeba si uvédomit, ze vypocet chybové funkce
ve skutecnosti zavisi na vSech parametrech sité, protoze ty tranzitivné urcuji jeji
vysledek. Trénovani je hledani takovych hodnot parametrii, pomoci kterych bude
chybova funkce dosahovat minima. Jsou situace, kde se hledd maximum, ale my
se budeme dal bavit pouze o minimalizaci loss funkce.
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Algoritmus pouzivany v drtivé vétsiné trénovani neuronovych siti je néjaka
variace na gradientni sestup (gradient descent). Chybova funkce a parametry
sité nam davaji prostor s dimenzi shodnou s poctem parametri, kde hledame
minimum. Nahodnym nastavenim parametrti dostaneme bod v tomto prostoru
reprezentujici stav modelu a dpravou parametri se v tomto prostoru pohybu-
jeme. V tuto chvili pfeddame na vstup trénovaci vzor, zjistime vysledek a spoci-
tame chybu pomoci loss funkce. Nasledné vypocitame parcidlni derivaci chybové
funkce pres vsechny jeji parametry. Tim ziskdme smér ve zminovaném prostoru,
jak mame upravit parametry, aby se chyba zmensila. Implementaci poc¢itani parci-
alnich derivaci probihd zpétnym prichodem sité (backpropagation)[25], ale tento
vypocet nebudeme v praci podrobnéji popisovat. Existuji i jiné zptisoby trénovani,
ale pouzivaji se ve velmi specifickych situacich, naptriklad pokud neni mozné spo-
¢itat derivace chybové funkce, a tudiz nelze gradientni sestup pouzit. Prikladem
takového uceni jsou genetické algoritmy.

Existuji rizné vylepsSeni gradientniho sestupu tak, aby bylo uceni co nejrych-
lejsi, ale zaroven stabilni. Jednim ze zlepSeni bylo priddni momentu do zmény
vah tak, aby se braly v potaz i minulé kroky. To zamezi oscilacim pti ipraveé pa-
rametrii a vede to ke stabilnéjsimu uceni. Existuje i varianta momentu nazvana
Nesterov momentum[23], ktera misto toho, aby pridala moment k u¢icimu kroku,
pocitd parcidlni derivace z mista, kam by se dostala po aplikovani momentu [2.9]

gradientni krok

momentum skutecny krok momentum

skutecny krok

gradientni krok

Obrézek 2.9: Rozdil mezi pouzitim momentu po vypoctu gradientniho kroku
(vlevo) a aplikovani momentu pred vypoctem (vpravo, Nesterov)

P1i vypoctu gradientniho kroku je potieba urcit, jak velky ma krok byt. Diky
gradientu vime smér, ale to nam nic netika o strukture prostoru, ve kterém se
pohybujeme. Pti volbé malého kroku bude trénovani trvat dlouho a pri moc vel-
kém kroku muzeme postoupit prilis daleko a skoncit v horsi pozici. Neexistuje
zadna idealni velikost kroku, protoze zalezi na mnoha faktorech véetné struktury
samotného prostoru.

Ve vétsiné optimalizac¢nich algoritmech je mozné nastavit hyperparametr ve-
likosti kroku (learning rate) a zaroven nékteré algoritmy samy upravuji tuto veli-
kost za béhu s ohledem na pribéh uceni. Adaptace muze probihat napriklad tak,
ze pri stejném smeéru gradientnich krokt je mozné krok prodluzovat a pri velkych
zménach sméru naopak zmensovat.

2.4.8 Konvoluéni vrstva

Hlavnim konceptem konvoluce je sdileni vah u vSech neuronti na jedné vrstvé.
Pti definovani vrstvy se uréi rozméry jadra (kernel, ¢asto oznaCovany jako K)

20



s poctem filtri. Dimenze jadra je stejnd, jako je dimenze predchozi vrstvy. Je to
z toho divodu, Ze se v podstaté jedna o vahy k jednomu neuronu z ,,posuvného
okénka“ z vrstvy predchozi. Na obrizku je priklad vypoctu, kde vstupni
vrstva I ma dimenzi (7,7,1) a jadro K (3,3,1). Na prikladu je patrné ,okénko“,
které se zdanlivé posouva po vstupu a vypocitava vystup. Ve skutec¢nosti probiha
vypocet simultanné, protoze se vahy rozkopiruji pro kazdé vystupni policko. To je
ovsem implementacni detail pouzité programatorské knihovny. Pocet parametri
je roven (vySka jadra * Sitka jadra x hloubka predchozi vrsvy + 1) % pocet fitrd, kde
+1 znac¢i prah neuronu. Typicky je mozné zvolit velikost korku posunu ,,okénka“.
V prikladu je nastaven posun o 1, ale je mozné mit posun vétsi a tim zahodit
nekteré sloupce a radky. Déle lze nastavit, jestli se ma vysledek pocitat pouze
z dat z predchozi vrstvy (¢asto oznacovani slovem valid) a nebo, jestli se ma vstup
rozsitit tak, aby pfi nastaveném posunu o 1 vznikl vysledek se stejnymi rozméry
jako vstup (same).

Hlavnimi vyhodami tohoto zptusobu vypoctu je maly pocet trénovacich para-
metra a fakt, zZe je vypocet invariantni vzhledem k pozici na vstupu. Proto se
tato vrstva vyborné hodi pro zpracovani obrazovych dat, nebot casto potiebu-
jeme veédét, bez ohledu na umisténi, jestli na obrazku néco je nebo ne. V pripadé
propojeni neuront kazdy s kazdym mezi vrstvami neni tato vlastnost jednoduse
mozna, protoze mohou vsude byt rozdilné vahy.

O[1|0J1)1]L[0
Ljo|t{ofojofo| . __t15[2]2]2
oj1[1]0[0]0]1 1{0]1 6|33[1]1
Ljo[1[1]|1[0]|D| * 2(0] = |2]4]|3]4]2
tfoo1lol1]t] ~ [x]of1] -~ [4]2]6]1]5
1{1{1|of1]o]f1 314(1]5(2
ojojo[1]1]0]0

I K I+K

Obrazek 2.10: Ukazka vypoctu konvoluéni vrstvy

Posloupnosti vice po sobé jdoucich konvolu¢nich vrstev dochézi k extrakci
charakteristickych znaki (features), ze kterych si mohou dalsi vrstvy odvodit,
jaké objekty jsou na vstupu.

Pooling vrstva

Hlavnim ucelem pooling vrstev je redukce dimenze bez pouziti parametri.
Vétsinou se pouziva redukce budto za pouziti maxima nebo pruméru (obr. .
Pri definovani vrstvy se zvoli rozméry oblasti, ktera se bude redukovat, typicky
jde o jednotky jako 3 nebo 5. Posledni rozmér vystupu se zachovava stejny, jako je
u predchozi vrstvy. Pri prichodu vrstvou se rozdéli vstup na ¢asti podle zvolené
velikosti oblasti a na kazdou se aplikuje zvolena funkce. Existuji i globalni varianty
pooling vrstev, které redukuji vstup pres celou jeho velikost (opét se zachovanim
posledni dimenze).
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Obréazek 2.11: Ukazka pooling vrstvy o velikosti (2,2) pouzivajici maximum. Z pt-
vodni dimenze (4,4,1) vznikla (2,2,1)

2.4.9 Vystupni vrstva

Posledni vrstva v neuronové siti se jmenuje vystupni a jeji velikost je urcena
typem ulohy, kterou fesime. V pripadé regresnich problémi, kde vystupem je
jedno c¢islo, pouzijeme pravé jeden neuron bez aktivacni funkce. U kategorizac-
nich problémi mame pocet neuronti stejny jako je pocet t¥id, do kterych chceme
vstup roztridit. V takovém pripadé se casto pouziva aktivacéni funkce softmax,
kterd prevede vystup neuront na pravdépodobnostni rozdéleni. Specialni ptripad
je rozdéleni do dvou kategorii, kde lze pouzit pouze jeden neuron s aktivacni
funkei sigmoid, protoze prislusnost do druhé kategorie muzeme dopocitat (1 —y).
U obrazového vystupu definujeme vystupni vrstvu pomoci neuront shodnou s di-
menzi pozadovaného obrazku a aktivac¢ni funkeci upravime podle potieby. Pokud
bychom chtéli ziskat osmi bitové RGB kandly, mtizeme pouzit sigmoid, vysledek
vynasobit 255 a ofiznout na jeden bajt.

2.5 Vyvoj zpracovani obrazovych dat

Na pocatku se obrazky zpracovavaly pomoci jednoduchych metod, jako byla
detekce hran ¢i hrani¢nich bodu (features extraction), ze kterych se na zakladé
pravidel odhadoval vysledek|[19]. Tyto metody a pravidla byly ru¢né psany ex-
pertem na danou problematiku.

Nasledujicim vylepsenim bylo misto ru¢né definovanych pravidel pouziti kla-
sifikacnich algoritmi v ¢ele s SVM a k-nejblizsich sousedii. Stale bylo treba rucné
definovat ziskani rysu (features) obrazku, ale nasledné kategorizace byla urcena
strojove.

V roce 1998 publikoval Yann LeCun [33] dataset MNIST Dataset obsahujici
rucné psané cislice v rozliseni 28x28 pixelt. Z tohoto souboru obrazki se stala
hello world?| tloha strojového uceni. Na dlouhou dobu se dataset stal metrikou
pri pomérovani kvality architektur pro rozpoznani obrazovych dat. V dnesni dobé
je jiz dataset prilis jednoduchy a existuji obsahlejsi soubory obrazkt s mnohem
vétsim rozlisenim, které se vyuzivaji u klasifikacnich problém.

S rozsitenim vykonnych pocitaci a opétovné popularité neuronovych siti se
zacaly vytvaret hluboké sité zpracovavajici obraz a postupné se opustily rucné
definované metody extrahujici hlavni rysy obrazu. Nasledné ziskaly velkou po-
pularitu konvoluéni sité (ConvNet, AlexNet, VGGNet), které dosahovaly velké
presnosti a prekonaly v nékterych oblastech lidské schopnosti (obr. .

2Takto je v programovani oznacovana jednoduch4 tloha, kterou se vétsinou za¢ind pii uceni
nového programovaciho jazyka
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Obrazek 2.12: Graf presnosti algoritmi, které vyhraly soutéz ILSVRC v letech
2010-2017. Modré sloupecky oznacuji konvolucni sité. Prevzato z prace[12]

V dnesni dobé je stale nejrozsitenéjsi zptisob zpracovani obrazu pomoci kon-
voluc¢nich siti, které jsou schopny rozpoznavat slozité vzory v redlném case a v né-
kterych oblastech vyznamné prekonaly schopnosti ¢lovéka. Vypocet se presunul
z procesoril na grafické karty, které jsou vhodnéjsi na masivni paralelizaci vypo-
¢t potfebné pri trénovani a pouziti neuronovych siti. Jiz existuji i ¢ipy specialné
navrzené pro akceleraci neuronovych siti.

Ve Vv b4 I

2.6 Postup pri reseni zpracovani obrazu

Pred samotnym navrhem algoritmu, ktery se bude pouzivat na zpracovani
obrazu, je tfeba si definovat, jaky chceme ziskat vystup. Miuze jit o rozpoznani
textu z fotografie nebo treba urceni, jaka osoba je na obrazku. Podle zvoleného
vystupu budeme vytvaret samotnou architekturu sité, zejména pak jeji vystupni
vrstvu. V rdmci vybéru vystupu je zapotiebi i uréit, jakou pripadnou chybu ¢i
presnost, s ohledem na vybrané metriky, akceptovat.

Neméné dilezitym krokem je shromazdéni dostupnych dat a jejich priprava.
Minimalné je treba data rozdélit na t¥i c¢asti nebo si definovat zptsob, jak se
budou data délit. Typicky se data déli na trénovaci (trénovani modelu), validaéni
(vybér hyperparametrii) a testovaci ¢ast (odhad kvality). Je mozné pristoupit
na kiizovou validaci, ale ta se u neuronovych siti bézné nepouziva kviili vysoké
¢asové narocnosti.

Je tfeba se zamyslet, jaké augmentace dat je vhodné vyuzit, aby se ¢astecné
zvysil pocet dat a aby se model po natrénovani stal vice robustnim. Miizeme
vybirat z ndhodného otoceni a preklopeni obrazu, pridani Sumu, zmény barev-
nych téont a mnoho dalsich zptisobt. Ukazku augmentaci lze vidét na obrazcich
[2.13] a 2.14 Musime vychézet z toho, jakd mame data k dispozici a jakym smé-
rem chceme zvysSovat odolnost modelu. Zaroven chceme zachovat extrahovanou
informaci, aby mél model viibec moznost ji nalézt. Prilisna snaha o silné apravy
obrazki muze zpusobit zhorseni celkové kvality modelu, protoze se miize vytratit
podstatnd informace z augmentovanych snimkii.
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Obrézek 2.13: Priklad vstupniho obrazku k riznym augmentacim. Prevzato z pro-
jektu imgaug (https://github.com/aleju/imgaug)

Obrézek 2.14: Priklad riiznych augmentaci obrazku. Prevzato z projektu imgaug
(odkaz stejny jako na obrazku [2.13))

U navrhu architektury sité se doporucuje zacit s jiz ozkousenymi kombinacemi
a velikostmi vrstev a vhodné zvolit celkovou kapacitu modelu vzhledem k datim a
slozitosti problému (viz [2.4.2)). Pfi zpracovani obrazu muzeme vychézet z nékolika
po sobé napojenych konvolucénich vrstev kombinované s pooling vrstvami, které se
budou starat o automatické nalezeni a extrahovani vzort. Néasledné ptidat jednu
nebo vice plné propojenych vrstev fungujicich jako pamét modelu ,skladajici
nalezené vzory. Na zavér bude definovand vystupni vrstva, ktera vychazi z vybra-

24


https://github.com/aleju/imgaug

ného vystupu modelu. V pripadé kategorizacniho problému ma vystupni vrstva
pocet neuronti podle poc¢tu kategorii.

P1i vybéru aktivacni funkci u vrstev miizeme zvolit hojné pouzivanou funkci
ReLU, kterd je vhodna pro hluboké neuronové sité. Jako optimalizac¢ni algoritmus
muzeme zvolit napiiklad Adam (z Adaptive moment estimation), ktery je stejné
jako drive jmenovana aktivacni funkce ovéfena mnoha lety pouzivanim.

Model miize mit nékolik hyperparametrii, které je tfeba nastavit. Mize se jed-
nat o velikosti filtri u konvoluénich a pooling vrstev, velikost plné propojenych
vrstev, optimaliza¢ni algoritmus, velikost uciciho kroku nebo tieba i aktivacni
funkce. Existuji néstroje (nazvané tunery), které hledaji kombinace hyperpara-
metrl, pri kterych je chyba na valida¢nim setu dat nejmensi. Hledani probiha
zkousenim rtiznych kombinaci a nasledné trénovani modelu, coz byva casové na-
rocné.

Po definovani modelu spolu s jeho hyperparametry muzeme pristoupit k sa-
motnému trénovani a pripadnému slozeni vice natrénovanych modelt dohromady.
Po tomto kroku zméfime chybu na test setu a na jeho zakladé mizeme tlohu pro-
hlasit za vyTesenou nebo se vratit k definovani architektury a proces opakovat.

2.7 Validace modelu

Zméteni kvality modelu je kriticky dilezité pro spravny postup pri feseni
problému. Zjisténa kvalita modelu poméaha zvolit dalsi pribéh jeho tprav tak,
abychom se dostali k co mozné nejlepsimu feseni. Odviji se od néj rozhodnuti,
jestli je tfeba ménit architekturu sité, zamérit se na regularizaci dat nebo se
zamérit na upravu hyperparametru.

Je treba si uvédomit, ze ne kazda chyba ma stejnou vahu, a proto je tfeba tomu
uzpusobit uceni modelu. Typickym ptikladem je diagndza nemoci u pacienta.
V tomto pripadé vyjde-li test falesné pozitivné (False Positive FP), je mozné
pacienta dale vysetfovat a odhalit, ze ve skutec¢nosti doslo k chybé u diagnozy.
V opa¢ném piipadé, dostane-li vysledek falesné negativni (False Negative FN), jiz
nebude pacient dale vySetfovan a chyba se tak snadno neodhali. S touto nerovnosti
chyb je tfeba pocitat a pripadné uzpusobit model tak, aby minimalizoval falesné
negativni vysledky i pfes mozné zhorseni celkové presnosti nebo zvyseni falesné
pozitivity.

Hodnotime-li model t¥idici vstup na dvé kategorie (pozitivni/negativni) pou-
zivaji se zdkladni metriky (obr. [2.17), ze kterych je ddle mozné vypocitat pokro-
¢ilejsi. My se budeme hlavné zamérovat na Sensitivity (rovnice , Speci ficity
(rovnice [2.3)), Accuracy (rovnice 2.6)) a Fy score (rovnice [2.10)).

Prehlednym ukazatelem kvality binarniho klasifikatoru je ROC krivka uka-
zujici miru spravné zatazenych vzorti do prvni a druhé kategorie v zavislosti na
zvolené hranici reprezentujici prechod mezi kategoriemi. K tomu se vaze metrika
AOC oznacujici plochu pod ROC kiivkou. Priklad takového grafu je na obrazku
[2.15] Dokonaly klasifikdtor by mél hodnotu AOC 1,0 (100 %).
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Obréazek 2.15: Ukazka ROC ktivky (1000 negativnich vysledki a 200 pozitivnich).
Negativni vysledky byly nahodné vygenerovany pomoci norméalniho rozdéleni se
sttedni hodnotou 0,1 a smérodatnou odchylkou 0,61. U pozitivnich vysledki jsme
pouzili stfedni hodnotu 0,9 a smérodatnou odchylku 0,45
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Obrazek 2.16: Ukazka PRC kfivky (1000 negativnich vysledku a 200 pozitivnich).
Negativni vysledky byly ndhodné vygenerovany pomoci normalniho rozdéleni se
stfedni hodnotou 0,1 a smérodatnou odchylkou 0,61. U pozitivnich vysledki jsme
pouzili stfedni hodnotu 0,9 a smérodatnou odchylku 0,45
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U nevyvazeného datasetu muze ROC kiivka a AUC zkreslovat kvalitu modelu,
protoze nebere v potaz False Negativ chyby a soustfedi se pouze na pozitivné
urcené vysledky. Existuje jina kiivka — Precision Recall Curve — PRC, ktera 1épe
vizualné reprezentuje kvalitu modelu vzhledem k obéma typtim chyb. Obrazek
zobrazuje PRC krivku pro stejny ukézkovy klasifikdtor jako je na obrazku
2.15] Velky rozdil zde pravé hraje nevyvazenost dat. Stejné tak jako u ROC

existuje AOC-PR nebo téz AP, coz je ¢islo udavajici plochu pod krivkou.

Pri vizualizaci kvality modelu, ktery rozrazuje vstup na vice kategorii, je tieba
zminit matici zdmén (Confusion matrix), kterd prehledné zobrazuje, jaky mél
model vystup u kazdé kategorie. Tuto metodu pouzijeme u modeli, které budou
udavat primo kategorii nemoci a ne jenom vysledek, jestli je pacient nemocny

nebo ne.

ALL=P + N

Predikce pozitivni (PP)

Predikce negativni (PN)

Skuteéné pozitivni (P)

True Positive (TP)

False Negative (FN)

Skute¢né negativni (N)

False Positive (FP)

True Negative (TN)

Obrazek 2.17: Zakladni metriky

Sensitivity /Recall (TruePositiveRate) : TPR = T;)D = TijI—PFN
FP FP
(FalsePositiveRate) : FPR = N T FPLTN (2.2)
Specificity (TrueNegativeRate) : TNR = T]f[\f = TNT—ij—VFP (2.3)
(FalseNegativeRate) : FNR = F;)V = TPZNFN
TP TP
Precision (Positive PredictiveValue) : PPV = PP TP+ FP
Accuracy : ACC = W (2.6)
(FalseDiscoveryRate) : FDR = ZJJZ = TP]:—PFP
FN FN
(FalseOmissionRate) : FOR = PN~ FEN+TN
(Negative PredictiveValue) : NPV = ?% = FNT—fj—VTN
2T P
F, score: F1:2TP+FP+FN
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Cohenovo Kappa :
2% (TP*xTN — FN x FP)

rar= (TP+FP)x(FP+TN)+ (TP+FN)*(FN +TN)

(2.11)

2.8 Motivace pro pouziti strojového uceni pro
automatickou detekci retinopatie

Zvoleni vhodné metody pro reseni problému je dilezité, protoze se od ni odviji
cela prace a zavisi na ni celkova kvalita natrénovaného modelu. Je tieba se za-
myslet nad tim, jaka data mame k dispozici a podle toho zvolit vhodnou metodu.
Jelikoz nasim vstupem budou snimky sitnice, musime vybirat takové metody,
které s timto typem vstupu uméji dobfe pracovat. Velikost dimenze vstupu je
u obrazku dédna vypoctem (vyska obrazkusxSitka obrazkupocet barevnych kanald).

Hlavnim kandidatem na metodu je pouziti neuronové sité, protoze v podob-
nych tlohach dosahuje vybornych vysledkii. Zejména po prichodu konvolucénich
siti doslo k vyraznému posunu v presnosti (viz sekce , které bychom v nasi
praci také vyuzili. Dalsi nespornou vyhodou této metody je momentalné jeho
velka obliba a s tim spojend existence a vyvoj mnoha néstrojﬁ% usnadnujici ex-
perimentovani s neuronovymi sitémi. Nejen v praci autort Voulodimos, Doulamis,
Doulamis a Protopapadakis [32] dosli k zavéru, ze konvoluéni sité jsou vhodné
pro tento typ tulohy.

Dalsim moznym kandidatem je metoda podpturnych vektoru (SVM), ktera
hled& optimalni nadroviny oddélujici rtizné tiidy dat. Idea SVM je vzit transfor-
mujici funkei (kernel), aplikovat ji na data a tim je prevést do vice dimenziondl-
niho prostoru, ve kterém jiz bude mozné rozdélit data rovinou podle kategorii.
Zmacnou vyhodou této metody je skutecnost, ze pokud existuje feseni, tak ho
vzdy najdeme a neuvizneme v lokdlnim extrému, jako je to u neuronovych siti[3].
SVM lze pouzit pouze na rozdéleni na dvé kategorie a bez modifikovani algoritmu
ho nelze pouzit na kategorizaci 5 stupnu retinopatie. Hlavni nevyhodou jsou pa-
métové naroky, které exponencidlné rostou s dimenzi vstupu a poc¢tem trénovacich
vzoru. Vzhledem k dostupnym datiim jsme dali pfednost pouziti neuronové sité.

2.9 Pouzita vyvojova platforma pro praci s neu-
ronovymi sitémi

Po rozhodnuti, Zze budeme vytvaret model neuronové sité, bylo treba vy-
brat, jakou vyvojovou platformu (framework) pouzijeme. Nepouziti jiz dostup-
nych knihoven by sice bylo mozné, ale nerozumné, a vhledem k zadani préce
zbytecné. Na implementaci takovych knihoven pracuji velké tymy lidi a sami
bychom jim jen tézko mohli konkurovat.

Mezi hlavni knihovny patii PyTorchf| ktery je zastfesen spolecnosti Meta

3https://www.tensorflow.org/
‘https://keras.io/
Shttps://huggingface.co/
Shttps://pytorch.org/
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(drive Facebook) a TensorFlowﬂ, ktery je vyvijen tymem spole¢nosti Google. Pro
praci jsme si zvolili framework TensorFlow, ktery je plné dostacujici, zaméruje se
na celou skalu odvétvi umélé inteligence a mame s nim nejvice zkusenosti. Jazyk,
ve kterém budeme vyvijet je Python.

TensorFlow nabizi Siroky vybér nastroji pro manipulaci s daty, definovani
neuronovych siti a trénovani model. Jeho flexibilita umoznuje efektivni vyu-
ziti vypocetniho vykonu nejen prostrednictvim procesoru, ale také na grafickych
kartach nebo specializovanych akcelerac¢nich kartach optimalizovanych pro vy-
pocty (TPU). Modely se definuji pomoci vysokoturoviiového rozhrani Keraﬁ,
které umoznuje prehledné definovat architekturu sité. Pokud bychom pottebo-
vali natrénované modely spoustét pomoci jiné vyvojové platformy, nez ve které
byly vytvoreny, je tfeba se pTripravit na nekompatibilitu formata. Vétsina platfo-
rem si model uklada do svého proprietarniho formatu. Nastésti existuje iniciativa
ONNXIE spolec¢nosti Meta a Microsoft pro vytvoreni otevieného standardu in-
teroperability rtiznych platforem, ke které se pridavaji i dalsi velké spole¢nosti.
TensorFlow se ,zatim“ do této iniciativy nepfidal, ale existuje néstroﬂ preva-
déjici ulozeny model do onnx formatu, ktery bychom mohli piipadné vyuzit.

"https://www.tensorflow.org/

Shttps://keras.io/

Yhttps://www.tensorflow.org/guide/keras
Ohttps://onnx.ai/
"https://github.com/onnx/tensorflow-onnx
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3. Prehled literatury

3.1 Prehled predchozich studii o detekci retino-
patie pomoci strojového uceni

Tym Pratt, Coenen, Broadbent, Harding a Zheng [24] trénoval konvoluéni
neuronovou sit pomérné standardni architektury s necelymi 6,3 miliony parame-
tri. Pro trénovani pouzili vefejny dataset ze stranky kaggle obsahujici pres 80 tisic
snimki razné kvality. Vstupnim obrazkim zménili rozliSeni na 512x512 pixelt.
Samotné trénovani rozdélili na dvé ¢asti, kde v prvni ¢asti pouzili pouze 10.290
snimkt a zbytek byl pouzit az v druhé c¢asti, kdyz model dosahoval dobrych vy-
sledkti. Opatfenim proti preuceni jednoho vystupu bylo pouziti vah jednotlivych
stupnu nemoci. Autori nepouzili 5000 snimki z datasetu na trénovani, aby po-
moci nich mohli na konci zmérit kvalitu modelu. Namérili 95 % Specificity a 75 %
Accuracy, coz muze vypadat jako relativné dobry model. Bohuzel Sensitivity je
pouhych 30 %, a to je pri diagnostikovani nemoci nepouzitelné.

Védecti pracovnici a 1ékati ve studii[21] rozebiraji snahu o vytvoreni nédstroje
pro klasifikaci nemoci retinopatie pomoci neuronové sité. Model byl trénovan na
neverejném datasetu o 128 tisicich snimcich sitnice, ktery byl rozdélen v poméru
80:20 na trénovaci a validac¢ni ¢ast. Nasledné byl model hodnocen pomoci dvou
verejnych datasetii EyePACS-1 (9963 snimki) a Messidor-2 (1748 snimki). Je
tfeba zdtraznit, Zze tym pouzil jiz naucenou konvolucni sit Inception-v3 pouzivajici
se na kategorizaci snimkt, u kterého nahradili rozhodovaci ¢ast za ¢tyTi binarni
klasifikatory. Model ma velikost 22 milionu parametrii a tvirci pouzili 10 rtizné
naucenych modeli (uceni probihalo na stejnych datech i architekture sité), ze
kterych pocitali primeér vysledku. Samotny vysledek se sklada z vice metriky,
protoze po znazornéni ROC krivky nauceného modelu byly vybrany dva prahy
tak, aby jeden odpovidal 98 % specificity a druhy 97 % sensitivity. Dale byl model
hodnocen na dvou datasetech, ze kterych byly zahozeny nékteré nevyhovujici
snimky. U predzpracovaném datasetu EyePACS-1 dosahoval model AUC hodnoty
99,1 % a u Messidor-2 99,0 %. Je tfeba mit na paméti, ze AUC hodnoty mohou
vypadat prehnané optimisticky (viz[2.7]), pokud vychazi z nevyvazenych dat. Oba
zminéné datasety jsou znacné nevyvazené (8021 ku 767 u EyePACS-1 a 1503 ku
353 u Messidor-2), a proto miuze byt AUC hodnota u modelu zavadéjici.

3.2 Diskuse o omezenich a vyzvach stavajicich
pristupi

Hlavnim tskalim pii tvorbé modeli schopnych diagnostikovat nemoci (nejen
diabetickou retinopatii) ¢asto byva nedostatek trénovacich dat. Problém je zvlasté
patrny u nemoci postihujici pouze zlomek populace a u kterych je treba speci-
alizovaného personalu pro urceni nemoci. To ani nemluvime o dostupnosti dat
s oznacenymi symptomy s presnosti na pixel, pomoci kterych by mohly vznik-
nout modely urcujici nejen vysledek vysetfeni, ale i nalezené symptomy, které
vedly k vyhodnoceni vysledku. Vzhledem k faktu, ze vysledek muze urcit pouze
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odbornik, nemtzeme vyuzit sirokou verejnost pro rozsiteni dostupnych dat tak,
jak to lze udélat u kategorizace objektii z fotografie.

Omezujicim faktorem u diagnostickych testi je odlisny pristup k rtiznym dru-
htim chyb. Jak jsme si popisovali v sekei [2.7], falesné negativni vysledek je pod-
statné horsi nez falesné pozitivni. Pii vytvareni modelu je tfeba prihlédnout na
tuto nerovnovahu a upravit model tak, aby potlacoval falesné negativni vysledky.
To zakonité vede ke zhorSeni presnosti falesné pozitivnich vysledki.

I pres podobnost problému s kategorizaci obrazovych dat z fotografii, ktera
problém. Casto se rozhoduje na zakladé maljch Gtvartt a nékteré symptomy si
jsou vizualné podobné, i kdyz patii k jinym stupnim nemoci.
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4. Metodika

4.1 Prehled dostupnych dat

K dispozici mame dva datasety, ze kterych je prvni soukromy a druhy ve-
fejny. Prvnim datasetem jsou data poskytnuta z ceského medicinského zatizeni
Institutu klinické a experimentalni mediciny. Jelikoz je jedno z jejich speciali-
zaci 1écba diabetu, maji vlastni databazi vysSetfeni pacientii se snimky sitnic a
vysledki téchto vysetfeni. Hlavnim divodem poskytnuti dat byla snaha ziskat
systém, ktery by jim pomohl pri diagnéze diabetické retinopatie a ulehcil by praci
odbornému personalu pfi roztiidéni pacientt na zdravé a na ty, kteri potrebuji
dalsi kontrolu. Pri kazdém vysSetfeni se pofizuji minimélné ¢tyti snimky — obé oci
barevné a ¢ernobile a k tomu je dostupny vysledek vysetreni. Dale jsou k dispozici
data o pacientovi jako je jeho vék, ¢i délka trvani diabetu.

Druhy jmenovany je dataset dostupny na strance kaggle.con[]a jedna se o data
ze soutéze z roku 2015, kterou vypsala nadace California Healthcare Foundationf]
Cilem bylo vytvorit model s co mozné nejlepsi presnosti rozhodnuti, zda jsou na
snimku znaky retinopatie nebo ne. Dataset se skladd ze snimkti sitnice a k tomu
vysledky vysetfeni rozdélené do 5 kategorii pro kazdy snimek. Dalsi vlastnosti
tohoto datasetu je riiznorodost kvality a velikost snimk. Je evidentni, ze snimky
byly porizeny na rtznych typech fundus kamer s riaznym nastavenim. Snimky se
lisi v barevném podani i rozliseni. I kdyz se v datasetu vyskytuji né¢jaké sSpatné
snimky (nejednd se o sitnici, ale o oko zvenku), mél by byt popis vysledného
stupné presny.

Na portalu kaggle.com je i dostupny dataset EyePACEﬂ, ktery vychazi z vyse
zminéného datasetu, které je zpracovan pro jeho snadnéjsi pouziti. Vsem snimkiam
bylo zménéno rozliseni tak, aby vyska ani Sitka nebyla vétsi nez 1024 pixeld
a zaroven byly ofiznuty cerné okraje tak, aby maximum prostoru vyplnovala
samotnd sitnice. Déle byly odstranény nékteré evidentné Spatné snimky (snimek
pacientova oka misto sitnice atd.). Puvodni dataset obsahoval dohromady ptes
80 tisic snimku, ale 53 tisic z nich byly urceny pro test, takze k nim nejsou
verejné vysledky. Z toho diivodu je EyePACS zaloZen pouze na 35 tisicich snimcich
z trénovaciho setu. V praci budeme vyuzivat data pravé z tohoto datasetu a
nebudeme si data ménit a filtrovat sami.

4.2 Rozbor trénovacich dat

U obou datasetii je silné nerovnomérné rozlozeni jednotlivych kategorii a pre-
vazuje nulta kategorie oznacujici absenci nemoci. Toto rozdéleni odpovida dattm,
se kterymi se da setkat v realném svété, protoze zastoupeni nemoci v populaci
je malé, a proto vétsina vysetfeni bude koncit s vysledkem, Ze je pacient zdravy.

"https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection

*http://www.chcf.org

3Dataset byl jesté 4. 10. 2023 dostupny na adrese https://www.kaggle.com/datasets/ma
riaherrerot/eyepacspreprocess. Bohuzel byl v dobé odevzdani prace smazan a z licencnich
divoda ho nemtzeme pridat do digitalni prilohy. Vychézi vsak ze stale dostupného datasetu a
kromé drobnych tprav nenabizi jiné snimky.
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Je vsak treba s timto nepomérem dat pocitat a pfi trénovani ho kompenzovat,
protoze pri snaze snizit celkovou chybu by mél model tendenci upfednostnit ten
vystup, ktery v datech dominuje.

Dataset ze stranky kaggle.com vykazuje velkou riznorodost nejen v kvalité
snimkt. To je z obecného hlediska kladna vlastnost, protoze to bude nutit model
vice generalizovat TeSeni a tim by se mél stat vice odolnym. Nevyhodou jsou vyssi
naroky na velikost modelu a hlavné na pocet trénovacich dat. Tim, ze zavedeme
do dat proménlivou kvalitu, barvy a podobné, musime modelu dat o to vic dat,
aby byl schopen ,najit“ ty spravné znaky urcujici stupen nemoci.

Snimky z IKEMu vykazuji konzistentnost jak v barve, tak i v rozliseni. To
ma své vyhody i nevyhody, které musime vzit pti feseni v potaz. Model je kladné
ovlivnén v tom, ze nemusi hlavni znaky tak slozité ,hledat® a jednoduseji se
je naudi rozpoznavat. Na druhou stranu bude mit model problém uréit spravny
vystup u odlisSnych dat, nez jaké byly v trénovaci mnoziné. U homogennich dat si
muzeme dovolit pouzit mensi model nez bychom pottrebovali u nesourodych dat.

P1i prochazeni dat poskytnutym zatfizenim IKEM, jsme narazili na zasadni
omezeni, které nam ztizi trénovani modelu. Problémem je, zZe ke ¢tyfem snimkim
sitnic (barevny a Cernobily snimek levého a pravého oka) je dostupny pouze je-
den vystup kategorie nemoci. Data bohuzel neobsahuji informaci, které oko bylo
v horsim stavu a je tedy zaznamenano jako vysledek vySetieni. Spatné oznacenf
kategorie snimku muze vést ke zhorsenému uceni neuronové sité nebo dokonce
k nemoznosti generalizace vstupu a tim i spravné rozpoznani kategorii nemoci.
Teoreticky muzeme mit az 50 % dat Spatné oznacCenych, ale ve skutecnosti to
bude méné, protoze rozdil nebyva, az na vyjimecné pripady, vétsi nez 1 stupen
nemoci. Po upozornéni na tento problém IKEM zménil metodiku a zacal zazna-
menavat vysledek vysetfeni podrobnéji, ale dosavadni data se znovu zpracovavat
nebudou.

4.3 Popis algoritmii strojového uceni pouzitych
pro klasifikaci

Jistou vyhodou této nemoci je, Ze jeji znaky je mozné pozorovat primo ze
snimkt sitnice, a proto architektura neuronové sité nebude vybocovat od jinych
siti zpracovavajici obrazova data. Budeme moci vychazet z jiz existujicich a oveé-
renych architektur. I kdyz by dodatecné informace mohly modelu pomoci pri
rozhodovani, prinos by nemél byt nikterak veliky, protoze hlavnimi znaky ne-
moci jsou zmény na sitnici oka. Pfednosti pouze obrazového vstupu je moznost
predikovat nemoc bez ohledu na to, jestli mame k dispozici pacientovu anamnézu.

Standardni zptisob Teseni pouzity v jinych ¢lancich je vytvoreni binarniho
klasifikatoru urcujici pritomnost nemoci. Nékteri pouzili vystup vice binarnich
klasifikatort vyjadrujici pritomnost konkrétniho symptomu. My jsme se rozhodli
pro novy zpusob TeSeni, a to nahlizet na problém jako na regresni. Vystupem
bude ¢islo znazornujici stupen nemoci. Tento zptsob jsme zvolili ze dvou divodi,
a to, ze tato metoda jesté neni detailné prozkoumana a hlavné se nové symptomy
pridavaji k tém stavajicim. Hranice mezi stupni nemoci nejsou presné ohranicené,
jako prti kategorizacnich problémech.
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4.4 Diskuse vykonnostnich ukazateltt pouzitych
pro hodnoceni modeli

V sekci Validace modelu [2.7] jsme si predstavili nékolik moznych metrik, které
1ze pouzit pri hodnoceni modelu. Primarné se budeme soustredit na matici zamén,
protoze nam je schopnd prehledné zobrazit, jak model predikuje ruzné stupné
nemoci. Druhou metriku jsme vybrali ROC kiivku spolu s AOC metrikou, protoze
se u TeSeni tohoto problému casto vyuzivaji, a proto je budeme moci porovnat
s vysledky jinych praci. V nékterych pripadech pouzijeme i PRC krivku, ktera se
sice nepouziva casto, ale nam pripada vhodné ji vyuzit, protoze dokaze zohlednit
i presnost u falesné negativnich vysledkt, které ROC kiivka pomiji a je méné
nachylné na zkreslené zobrazeni vlivem nevyrovnanych dat datasetu.

4.5 Automatické hledani hyperparametri mo-
delu

Naivni zptisob hledani hyperparametri modelu mtze byt vyzkouseni vsech
moznosti a poté vybrat takové nastaveni, kde ma model nejmensi chybu. To je
sice zcela validni zptlisob, ale redlné se mu chceme vyhnout z ¢asovych divodi.
Trénovani neuronovych siti je narocéné na vypocetni vykon, a proto bychom chtéli
pouzit néjaké chytré prohledavani. Obecné se tyto algoritmy nazyvaji tunery.

Jednim z modernich algoritmii pro hledani vhodné kombinace hyperparame-
tru je Hyperband[17], ktery vyuziva iterativni zptisob hledani, kde zkousi kratké
useky trénovani riznych kombinaci a vyfrazovani vzdy poloviny nejhorsich kom-
binaci. Modely se netrénuji od zacatku do konce, ale uceni je rozdélené na mensi
useky. Tvurci odhaduji, ze tento zpusob je 5x az 30x rychlejsi nez drive zndmé
tunery.

Zaroven je mozné tuner kombinovat s pred¢asnym zastavenim uceni, pokud se
chyba na valida¢nim setu nesnizi po n krocich. Takto miizeme jesté vice zrychlit
hledani, ale je tfeba nastavit n na vhodny pocet krokt, abychom neukoncovali
uceni diiv, nez se bude moci projevit vyznam parametri.

4.6 Moznosti vizualizace konvolucni vrstvy

Po natrénovani neuronové sité pouzivajici konvoluéni vrstvy je chténé si vizu-
alné ovérit, ze konvoluéni vrstvy se naucily rozpoznavat podstatné casti. K tomuto
ucelu muzeme vyuzit existujici metodu Grad-CAM[28], ve které se pouziva vy-
pocet gradientu smérujici do posledni konvolucéni vrstvy vzhledem ke vstupnimu
obrazku a vystupu sité. Vypoctené gradienty se prevedou na mapu regiont, které
se vyznamné podilely na vysledku sité. Oproti predchozim metodam je vyhoda
Grad-CAM v tom, zZe neni tfeba upravovat architekturu sité a je mozné ji pouzit
i na jiz natrénované neuronové sité. Drobnou nevyhodou je nizké rozliseni diile-
zitych oblasti, protoze se vychazi z rozliseni posledni konvoluc¢ni vrstvy. Regiony
je mozné interpolovat na vyssi rozliSeni, ale to ndm nezajisti presnost na pixel a
jde spise o zobrazeni vétsich oblastni, které se podilely na vysledku.
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Metoda byla vytvofena pro sité, které maji kategoricky vystup (vice neurontu
a pouzity softmax). V nasem piipadé jsme museli metodu upravit, protoze nasim
vystupem je jeden neuron udavajici stupen nemoci. Vyuzili jsme poznatkl v préaci
autori Kanda a kol. [I1], jak Grad-CAM metodu upravit pro regresni problém.
V nasi implementaci jsme vynechali ofezani zapornych hodnot, protoze i ty by
meély z naseho pohledu byt dilezitou soucasti vysledku.

Na snimku je ukazan priklad vystupu metody Grad-CAM, kde nejdulezi-
téjsi regiony jsou vybarveny cervené a nejméné dilezité tmavé modre.
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Obrazek 4.1: Priklad zobrazeni Grad-CAM techniky u snimku se stupném 2 DR
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5. Experimenty

5.1 Obecné informace

P11 vytvafeni architektury sité se budeme idit jiz osvéd¢enymi pravidly [7] [29]
a vyuzivat znalosti z jinych studii, které se zamérovaly na zpracovani obrazovych
spolehnout, ze pripadny neispéch pri trénovani nemohla zavinit neobjevena chyba
v implementaci slozitych ¢asti architektury sité nebo nevhodnost pouziti c¢asti
na feseni problému. Proto jsme se zamérili na postupnou aplikaci konvoluc¢nich
vrstev s malym rozmérem jadra a rostouci velikosti filtri prokladanou MaxPool
vrstvami. Po konvolu¢nich vrstvach pouzijeme nékolik plné propojenych vrstev,
které by se mély starat o zpracovani nalezenych features z predchozich vrstev.
Posledni vrstva bude obsahovat jeden neuron bez jakékoli aktivacni funkce, ktera
bude zaroven vrstvou vystupni.

Podstatnym rozhodnutim je, na jakych datech budeme model trénovat. K dis-
pozici mame dva datasety, které se lisi jak kvalitou a konzistenci vstupnich dat,
tak i presnosti vystupu. Jelikoz je cilem vytvorit systém, ktery by mohl vyuzivat
IKEM ke svym potifebam, priklonime se k upfednostnéni dat poskytnutych od
nich. Bude tfeba pevné rozdélit vstupni data na tti ¢asti tak, aby vsechny kate-
gorie byly zastoupeny v podobném poméru a dale s timto rozdélenim nehybat,
aby pripadné experimenty nebyly ovlivnény jinym vstupem. Z divodu malého
poc¢tu snimkl jsme se rozhodli rozdélit data v poméru 7:2:1, kde nejvétsi ¢ast
pripada na trénovaci data, druha na validacni data, ktera budou slouzit k hledani
hyperparametrii a posledni testovaci data.

5.1.1 Volba vstupniho rozliseni

Symptomy nastésti nejsou o velikosti nizkych jednotek pixelii, a proto nej-
spiS nemusime pouzivat vstupni obrazky v plném rozliseni a snizit naroky pri
trénovani neuronové sité jejich zmensenim. Je tfeba byt se zmensovanim snimku
opatrny, abychom neprisli o néjaké podstatné detaily. Proto jsme prisli s experi-
mentem vyzkouset rtizné velikosti vstupnich obrazkt a pocet barevnych kanalu,
aby se ukéazalo, jestli by neslo pouzivat zmensené velikosti bez 1jmy na kvalité
vystupu. Pokud by se zména velikosti nebo snizeni poc¢tu kanali projevilo pozi-
tivné, modely by byly mensi a bylo by mozné je ucit rychleji. Architekturu jsme
zvolili podle zminénych poucek, a to Sest po sobé jdoucich konvoluc¢nich vrstev
s rostouci velikosti filtri nasledovanou plné propojenou vrstvou se 100 neurony.
Vystupni vrstva méa jeden neuron bez aktivacni funkce.

7 grafu [5.1] je patrny pribéh uceni vyobrazenou chybou na valida¢nim setu
po kazdé naucené epose. Rozdily zde nejsou nijak veliké a nedd se tict, ze by
jedna z verzi vyrazné vycénivala nad ostatnimi. Na druhou stranu, pti pohledu
na body oznacujici chybu na testovacim setu lze oznacit jednoznacné ,vitéze“
v tomto experimentu a je jim pouziti mensiho rozliSeni 823x734 pixeld se tfemi
barevnymi kanély.

U grafu pouziti velikosti 412x367 pixeli a jednom barevném kanalu(zelena
kiivka) nejspise ukazuje paralyzaci testovani z divodu nedostatecné informace
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na vstupu. Naproti tomu vyssi rozliseni lze povazovat za ekvivalentni z pohledu
chyby na valida¢nim i testovacim setu.

—— validation_mse_baseline_1_0.w1647.h1469.c3
——~ validation_mse_baseline_1_0.w823.h734.c3
-------- validation_mse_baseline_1_0.w412.h367.c3

0.50
® test_mse_baseline_1_0.w1647.h1469.c3
# test_mse_baseline_1_0.w823.h734.c3
m test_mse_baseline_1_0.w412.h367.c3

0.45

0.40

0.35

0.30

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

step

Obrézek 5.1: Zakladni model s tfemi barevnymi kanaly s velikostmi 1647, 823 a
412 px na sitku. Krivky ukazuji vyvoj chyby na validac¢nim setu a body na konci
chybu na test setu.

—— validation_mse_baseline_1_0.w1647.h1469.c1
0.60 ~=~ validation_mse_baseline_1_0.w823.h734.c1
-------- validation_mse_baseline_1_0.w412.h367.c1
® test_mse_baseline_1_0.w1647.h1469.c1
% test_mse_baseline_1_0.w823.h734.c1
0.55 ", s = testmse baseline 1 0.wA12.n367.c1

0.45

0.40

0.35

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
step

Obrézek 5.2: Zakladni model s jednim barevnym kandlem a riznymi velikostmi
vstupu.
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Na zakladé tohoto experimentu jsme se rozhodli pouzit tii barevné kandly a
rozliseni 824x735, které je Ctvrtinové oproti origindlni velikosti snimki poskyt-
nutych zarizenim IKEM a zaroven jsou o malo vétsi nez byly velikosti pouzité
v jinych studiich. Neméli bychom se tedy prilis lisit od jinych funkénich feSeni.

5.1.2 Pouziti nauc¢eného modelu

Pti uceni neuronové sité je mozné pouzit techniku pojmenovanou Transfer
learning, kterd vyuziva jiz néjaky nauceny model tesici podobny problém jako
chceme Tesit my a model upravit tak, abychom ho mohli pouzit na problém novy.
V nasem ptipadé se jednd o rozpoznani vzoru z obrazku. Nastésti existuji rtizné
modely naucené na rozpoznavani obsahu obrazku a my se muzeme pokusit je
preucit na rozpoznavani stavu retinopatie.

V sekci [2.4.8] se zminujeme, ze sekvence konvolucnich vrstev postupné ziskava
features. Natrénovany model jiz toto ziskavani ma naucené a samotné rozpoznani
probih& az ve vyssich vrstvach za konvolu¢nimi vrstvami. Je tfeba, aby rozpo-
znavané features byly podobné nové potfebnym, protoze ty jiz ucit nechceme.
Vyssi vrstvy miizeme nahradit novymi, vlastnimi, zmrazit vahy v konvoluénich
vrstvach, aby se neménily trénovanim, a trénovat takto slozeny model na vlast-
nich datech. Timto zptisobem muzeme preucit neuronovou sit na novy problém
s mensim tusilim, protoze ¢ast modelu je jiz naucena a neni tifeba ji ucit znovu.
Miize se stat, ze tento zptsob nebude fungovat podle predstav, a to by mohlo byt
zpusobené tim, ze si problémy (extrahované znaky) nejsou dostateéné podobné.

Po natrénovani nové pridanych vrstev je mozné povolit trénovani vsech vah
a s nastavenym malym ucéicim krokem pokracovat v trénovani. Trénovani vsech
vah neni nutné, ale muze zlepsit celkovou kvalitu modelu. Problémem této c¢asti
uceni jsou podstatné vyssi naroky na vykon, protoze predtrénované modely zpra-
covavajici obrazky mivaji typicky fadové jednotky az desitky milionu parametri,
coz je mnohokrat vice nez budou mit nase modely. Druhym problémem je, Ze se
muze model velice rychle preucit vzhledem k jeho obrovské kapacité, a proto je
treba pri pripadném pouziti douceni postupovat obezretné.

Pro nas experiment, jestli je transfer learning vhodny, jsme zvolili predtré-
novany model MobileNetV2[27], ktery mé 2,26 milionu parametri bez hornich
vrstev, které jsou specializované na konkrétni iilohu. MobileNet V2 umoznuje zpra-
covat obrazek s jakymkoli rozliSenim vétsim nez 32x32 pixeli a k tomu nabizi 5
sad predtrénovanych vah podle zvolené velikosti vstupu. My jsme pouzili rozliseni
824x735, jelikoz se dle predchoziho experimentu jevilo jako nejvhodnéjsi.

Bohuzel jsme neméli presny popis architektury, které byly pouzité v jiz zmi-
novanych studiich pouzivajici predtrénovany model, a proto jsme vytvorili model
podle obecné platnych poucek. Nejvic se ndam osvédcilo pouzit jednu plné propo-
jenou vrstvu po konvolucnich vrstvach. Pri pouziti vice vrstev bylo uceni prilis
pomalé a po zvySeni uciciho kroku bylo uceni silné nestabilni. Vzhledem k cel-
kové velikosti jsme nebyli schopni trénovat cely model, ale pouze nové pridané
¢asti, coz mohlo vést k neprilis dobrym vysledkim ukazanym v tabulce zamén
6.1 a na grafu [5.3] Rozhodli jsme se vyuzit vlastni mensi model a nepokracovat
ve vyuzivani predtrénovanych modelt.
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Tabulka 5.1: Confusion matrix pro predtrénovany model MobileNetV2 douceny
na [IKEM datasetu
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Obréazek 5.3: ROC metrika pro predtrénovany model MobileNetV2 douceny na
IKEM datasetu

5.1.3 Hyperband tuner

Jednim z prvnich krokt, které jsme udélali pti feseni této prace vlastni siti
je definice zdkladniho modelu s nastavenim moznych hodnot rtiznych hyperpa-
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rametri, které chceme vyzkouset. Dopredu ndam nikdo neni schopen fict, jaka
kombinace hyperparametri je idealni, protoze to zavisi nejen na pouzité archi-
tektute sité, ale i na feSeném problému.

Pri hledani hyperparametri jsme pouzili dataset IKEMu s nésledujicimi ipra-
vami. Kazdy pixel ulozen jako RGB trojice celych ¢isel v rozsahu 0 az 255 je
preveden na desetinna c¢isla v rozsahu -1,0 a 1,0. Tuto zménu provadime proto,
aby vstupni data byla vhodnéjsi pro trénovani neuronové sité. Dalsi zménou je
prevedeni obrazku do pozadovaného rozliseni podle modelu. V nasem pripadé jde
o vstup s dimenzi (824, 735, 3). Poslednim krokem pri pripravé datasetu bylo
vypocitani class_weight, coz jsou ¢etnosti jednotlivych tiid v training setu, po-
moci kterych se prepocitava ucici krok, aby se vyvazil nepomér poctu vstupt
u riznych trid.

Zvolili jsme pouziti t¥i vrstev augmentace, které by mély snizit riziko preuceni.
Pouzili jsme ndhodné horizontalni preklopeni snimku, ndhodnou zménu odstinu a
zménu sveétlosti snimku. Snazili jsme se neprovadét moc agresivni upravy a spise
se drzet konzervativnich hodnot.

Prvnim volitelnym parametrem je optimalizac¢ni algoritmus, ktery nechame
vybrat z rmsprop, adam a nadam. Chybovou funkei pouzivame budto MSE nebo
Huber. Pri vybéru aktivacni funkce jsme nechali vyzkouset z relu, leaky relu,
swish, selu, gelu a elu. Architekturu jsme zvolili nasledovné (viz tabulka a

zdrojovy kod [A.1]):

Typ vrstvy Tensorflow nazev Podrobnosti
Vstupni Input dimenze (824, 735, 3)
(augmentacni vrstvy) neméni dimenzi
Konvolué¢ni Conv2D filter 8, rozmér (5,5), posun 1
MaxPool MaxPool2D rozmeér (2,2)
Konvolu¢ni Conv2D filter 8, rozmér (3,3), posun 1
MaxPool MaxPool2D rozmeér (3,3)
Konvolué¢ni Conv2D filter 16, rozmér (5,5), posun 1
MaxPool MaxPool2D rozmér (3,3)
Konvoluéni Conv2D filter 16, rozmér (5,5), posun 1
MaxPool MaxPool2D rozmér (3,3)
Konvoluéni Conv2D filter 32, rozmér (3,3), posun 1
MaxPool MaxPool2D rozmér (2,2)
Konvoluéni Conv2D filter 32, rozmér (3,3), posun 1
Flatten Flatten
PIné propojend Dense velikost [50 az 120]
Plné propojena Dense velikost [30 az 100]
Plné propojena Dense velikost [20 az 50]
Plné propojena Dense velikost 1 bez aktivacéni funkce

Tabulka 5.2: Architektura neuronové sité

P1i pouzivani tuneru jsme narazili na problém s predc¢asnym ukoncenim, ktery
byl nastaven prilis agresivné. Dochazelo totiz k situacim, Ze kombinace hyperpa-
rametri, které mély teoreticky dosahovat dobrych hodnot byly brzo vyrazeny a
pri manualnim vyzkouseni projevovaly svoji kvalitu az po delsim uceni. Zvysili
jsme proto nastaveni predcasného ukonéeni na 30 % z celkovych udcicich epoch,
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coz problém vytesilo, ale zaroven vyrazné nezpomalilo prohledavani.

Vysledkem tuneru bylo pouziti nadam optimalizacniho algoritmu, MSE chy-
bové funkce, swish aktivaéni funkce, 3% 10~* learning rate a velikosti dense vrstev
(50, 90, 50). Pti tomto nastaveni mél model necelych 126 tisic parametri a po
100 epochach uceni dosahovala chyba na train setu 0,0014 a na valida¢nim setu
0,1928.

MSE by activation function (mean by optimizers, MSE loss)

— elu
—— gelu
0.8 4 — leakyrelu
0.74 — relu
— selu

0.94

0.6 1

—— swish

MSE

epoch

Obrézek 5.4: MSE chyba na valida¢nich datech po epochach. Pro kazdou aktivacni
funkci byla data zpriamérovana pres optimaliza¢ni funkce.

MSE by optimizer (mean by activation, MSE loss)

4.01
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—— nadam

354 —— rmsprop

3.0+

2.54
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15

1.04
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Obréazek 5.5: MSE chyba na valida¢nich datech po epochéach. Pro kazdou opti-
malizacni funkci byla data zprimérovana pres aktivacni funkce.

Zopakovali jsme uceni se vSemi kombinacemi optimalizac¢nich algoritmii, chy-
bovych funkei a aktivac¢nich funkci se zaznamenavanim dat. Z pribéhu vyvoje
chyb na grafu a muzeme potvrdit o¢ekavany pribéh, kdy vsechny kom-
binace postupné konverguji a nedochézi k preuceni. I pres skutecnost, ze jsou
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grafy zalozeny na malém poctu béht a rozdily nejsou prilis velké, lze usoudit, ze
nalezena kombinace hyperparametri tunerem by méla fungovat dobte.

MSE by used image augment

0.8

—— augment_brightness
401 0.7 augment_flip
—— augment_hue

" —— no_augment
0.6
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0.4 4

0.3
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0.2

9 94 9% 98 1

Obréazek 5.6: Vliv na MSE chybu pouzitim jednoduché augmentace obrazku.

Jelikoz jsme u vSech trénovani pouzivali jednoduché augmentace obrazki,
které by teoreticky nemély mit negativni vliv na uceni, chtéli jsme si tento pred-
poklad ovérit. Z pribéhu grafu vidime, Ze jednotlivé augmentace mély sice
minimalni, ale prevazné pozitivni vliv. Rozhodli jsme se tyto augmentace déle
pouzivat, protoze nic nenasvédcuje tomu, ze by mély negativni vliv na kvalitu a
myslime si, ze by mély spise pomahat. Jmenovité jsme pouzili horizontalni pre-
vraceni (augment flip), zménu ve svételnosti obrazku (augment brightness) a
lehkou zménu v odstinu snimku (augment_ hue).

Vytvorili jsme histogram zobrazujici pro kazdou kombinaci hyperparame-
tri pocet epoch, ve kterych mély nejmensi MSE chybu. Trochu néas prekvapilo, ze
v témeér poloviné epoch byla nejlepsi kombinace rmsprop-elu-huber, protoze jsme
na prvinim misté ¢ekali kombinaci nadam-swish-mse, jelikoz by méla byt celkové
nejlepsi. Ta se umistila hned na druhém misté a je mozné, ze rmsprop-elu-huber
v pocatku nejrychleji klesala, ale to nemusi nutné znamenat, ze by nakonec dosa-
hovala nejlepsich vysledkii. Tuto myslenku jsme si ovérili opakovanym vytvorenim
histogramu pomoci poslednich 15 epoch (histogram |5.8]).
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Histogram of combinations of hyperparameters with the smallest MSE
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Obrazek 5.7: Pocet epoch, ve kterych meéla dand kombinace hyperparametri
nejmensi MSE chybu na valida¢nim setu.

Histogram of combinations of hyperparameters with the smallest MSE (last 15 steps)
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Obréazek 5.8: Pocet epoch, ve kterych méla dand kombinace hyperparametri
nejmensi MSE chybu na valida¢nim setu. Pocitani z poslednich 15 epoch.
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Obréazek 5.9: ROC metrika pro model prevedeny na binarni variantu oriznutim
vystupu.
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Obréazek 5.10: PRC metrika pro model prevedeny na binarni variantu ofiznutim
vystupu.
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Tabulka 5.3: Confusion matrix pro nejlepsi model natrénovaného pomoci hyper-
band tuner
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5.1.4 Augmentace dat - CLAHE

Zlepseni neuronové sité jsme se nejprve pokusili ipravou vstupnich obrazku
tak, aby pripadné symptomy byly vyraznéjsi a tim padem i jednodussi na nalezeni
a nauceni. Existuji rizné metody zabyvajici se augmentaci obrazovych dat a
v nasSem pripadé se potiebujeme zamérit na ty, které nam zvyrazni krevni reciste.
7 popisu priznakl je patrné, ze vétsina fyziologickych zmén je u cév nebo jsou
néjak spojena s krevnim recistém.

Pro zvyraznéni jsme pouzili metodu Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization (dédle CLAHE), ktera se stard o zvyseni kontrastu obrdzku ofiznu-
tim a néslednym adaptivnim prerozdélenim svétlosti podle histogramu. Zvolili
jsme nahodny vstupni obrazek pro ilustraci zmén. Mohli bychom CLAHE
zpusob pouzit na zeleném barevném kanalu (viz , kod , protoze v ném
jsou nejvyraznéji viditelné cévy [10]. Je vidét, ze sice doslo ke zvyraznéni cév a
kontrastu obecné, ale za cenu nazelenalého nadechu celého snimku. Existuje lepsi
zpusob, a to nejprve transformovat RGB barevné kandly do barevného prostoru
LAB, kde L oznacuje svétlost pixelu a A a B kandly jeho barvy. Pouzijeme-li
CLAHE na L kandlu, dostaneme obrazek [5.13] ktery vice odpovidd nasi pred-
stavé o zvyraznéni podstatnych detailt. Pokud bychom pouzili tuto metodu na
vSechny kanaly L, A a B, vysledek vypadé takto [5.14] V posledni varianté jsou
saturované barvy a vyrazné detaily, ale za cenu neptirozeného podani barev. Roz-
hodli jsme se pouzit variantu, u které jsme pouzili CLAHE na L kandlu, protoze
u ni doslo ke zvyraznéni potfebnych detailii, ale bez velkych barevnych zmén.

import cv2
import matplotlib.pyplot as plt

Bow N e

# Show enhanced image using RGB (G)

img_path = '{path to imagel}'

img = cv2.imread(img_path)

rgb = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)

r, g, b = cv2.split(rgb)

clahe_g = cv2.createCLAHE(clipLimit=3.0) .apply(g)
10 img_enhanced = cv2.merge((r, clahe_g, b))

11 plt.imshow(img_enhanced)

12 plt.show()

© oo ~ o«

Zdrojovy kod 5.1: CLAHE na zeleném kanalu

Upravili jsme vSechny snimky z datasetu z IKEMu zpiisobem, jako je ukazan
na obrazku [5.13] a spustili jsme opét hleddni hyperparametru jako v sekci [5.1.3]
Domnivali jsme se, ze zvyraznéni detailii, ale zaroven minimélni barevné odlis-
nosti, by mohlo vést ke snadnéjsimu trénovani neuronové sité. Zaroven zménou
vstupnich obrazkt miize dojit ke zméné vhodnych hyperparametri, a proto jsme
opét pouzili nastroj pro jejich nalezeni.

7 confusion matrix a metrik ROC a PRC vyplyvd, zZe tprava
snimkt metodou CLAHE nevedla k vyraznému zlepseni kvality modelu. Je mozné,
ze symptomy jsou pro konvoluéni vrstvy stejné rozpoznatelné bez ohledu na zvy-
seni jejich kontrastu. Tento zpiisob predzpracovani dat budeme povazovat za nad-
bytecny, protoze nevedl ke znatelné zméné a pouze zvysil naroky na vykon a
slozitost systému, ktery musi data pripravit.
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Obréazek 5.11: Vstupni obrazek pro ukazku augmentace.

Obrazek 5.12: CLAHE metoda na zeleném barevném kandlu
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Obréazek 5.13: CLAHE metoda na L svételném kanalu

Obrézek 5.14: CLAHE metoda na vsech LAB kandlech
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Obréazek 5.15: ROC metrika modelu natrénovaného pomoci upravenych snimku
metodou CLAHE na L kanalu prevedeny na binarni variantu oriznutim vystupu.
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Obrézek 5.16: PRC metrika pro model natrénovaného pomoci upravenych snimki
metodou CLAHE na L kanalu prevedeny na bindrni variantu ofiznutim vystupu.
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Tabulka 5.4: Confusion matrix pro nejlepsi model natrénovaného pomoci uprave-
nych snimkt metodou CLAHE na L kanalu
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5.1.5 Vyuziti verejnych dat

Hlavnim problémem pfi trénovani modelu umélé inteligence pro detekovani
diabetické retinopatie je nedostatek dat k trénovani. Proto by se hodilo vyuzit
verejné dostupna data. Je tieba vyzkouset, jestli model mensi velikosti, nez ktery
se pouzival v jinych pracich, bude dostateény pro nauceni rozpoznani symptomu
a nasledného rozdéleni nemoci do spravné kategorie. Je mozné, ze mala velikost
modelu bude limitujicim faktorem pro nehomogenni data z datasetu EyePACS.

ROC
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//
,/
,/
g ¢
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8 ,
o
v 0.4 - -
= ~
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/l
—— AUC=51.92%
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Obrézek 5.17: ROC metrika pro model natrénovaného pomoci EyePACS dataset
testovany na IKEM datasetu

Po natrénovani neuronové sité stejné architektury, ktera byla pouzita v pred-
chozich experimentech, pomoci EyePACS datasetu dosahovala MSE chyba na
train setu 0,0414. Z matice zamén [5.5| pti otestovani modelu na IKEM datasetu,
ale hlavné z ROC metriky je naprosto patrné, ze se model viibec nenaucil
rozpoznavat stupné nemoci. Tento vysledek prisuzujeme ptilis malé velikosti mo-
delu, ktery nedovede nalézt potrebné charakteristiky nemoci z riznorodych dat.
Ukazatelem pro tuto tezi je vyssi chyba u training setu, kde se nam nepovedlo
dostat na stejné hodnoty jako v ptripadé privatniho datasetu. Je pravdépodobné,
ze s vetsim a hlubsim modelem by bylo mozné model alespon ¢asteéné natrénovat,
ale k tomu nam chybéji vypocetni prostredky, protoze velké modely maji vysoké
naroky na dostupnou pamét.

Vzhledem k naprosto zalostné kvalité modelu nauc¢eném pouze na datech Eye-
PACS jsme se rozhodli vyzkouset jiny zptusob vyuziti téchto dat. Jelikoz je cilem
vytrénovat model, ktery bude co nejlépe fungovat na datech z IKEMu, nechali
jsme se inspirovat postupem uéeni popsanym autory Pratt a kol. [24]. P¥i uceni
nejprve pouzili pouze ¢ast dat (cca 10 %), na kterych nauéili model a zbyla data
pridali az pozdéji. My jsme zvolili podobny postup, a to ten, ze vezmeme nej-
lepsi model, ktery jsme naudili na datech z IKEMu a budeme trénovaci dataset
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Tabulka 5.5: Confusion matrix pro model natrénovaného pomoci EyePACS da-
taset testovany na IKEM datasetu

postupné rozsirovat o ¢ast dat z EyePACS pokazdé, kdyz chyba klesne pod urci-
tou hodnotu. Teoreticky bychom zvysenim poctu trénovacich vzori mohli zvysit
robustnost a presnost sité.

Zvolili jsme experiment tak, ze jsme vzali nejlepsi model natrénovany na
IKEM datasetu ze sekce [5.1.3] a pokazdé, kdyz modelu klesl MSE loss pod 0,1,
pridali jsme 200 snimku z datasetu EyePACS k trénovaci mnoziné. Tento postup
jsme zopakovali desetkrat. Poté jsme nechali model ucit s rozsitenym trénovacim
datasetem. Vysledny model byl ten, co mél v posledni fazi uc¢eni minimalni MSE
metriku u valida¢niho setu.

Ani tento zptusob vyuziti EyePACS datasetu nevedl k lepsimu modelu (viz
, . Domnivame se, ze prevazil negativni disledek rozdilnych dat, a proto

doslo k lehkému zhorSeni.
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Tabulka 5.6: Confusion matrix pro model natrénovaného pomoci IKEM dataset

rozsiteny o ¢ast EyePACS

ROC
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—— AUC=88.31%
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Obréazek 5.18: ROC metrika pro model natrénovaného pomoci IKEM dataset

rozsiteny o c¢ast EyePACS

5.1.6 Slozeni vice naucenych modelta

Kdyz mame nalezeny zpusob, jak natrénovat co nejlepsi model z dostupnych
dat, mizeme provést posledni krok, kterym celkovou kvalitu jesté o malinko zlep-
sime. Jde o zpiisob spojeni vice model do jednoho — ensemble. Jelikoz trénovani
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Vystup modelu
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Tabulka 5.7: Confusion matrix pro ensemble model a privatni dataset

neuronové sité byva stochastické a zavislé na pocatecnim nastaveni vah, mizeme
predpokladat, ze riizné modely naucené na stejnych datech budou fungovat tro-
chu odlisné. Kazdy muze byt o malo silnéjsi v rozpoznavani nékterych symptomu
a slabsi u jinych. Této skutecnosti mizeme vyuzit tak, ze budeme primérovat
vysledek nékolika modeli a tim , vyvazovat® jejich nedostatky.

vlastni model natrénovany na privatnim datasetu s nalezenymi hyperparametry
ze sekce [p.1.3] Natrénovali jsme 5 takovych modeli a nasledné je slozili do jed-
noho s tim, ze vysledek primérujeme. Otestovanim ensemble modelu ziskdme
matici zAmén ROC metrikou a PRC metrikou Oproti samotnému
nejlepsimu modelu doslo k drobnému vylepseni.

P1i otestovani modelu na ¢asti datasetu EyePACS jsme zjistili, ze model zda-
leka nedosahuje potfebné presnosti (viz matice zdmén pro jeho redlné vyuziti
u snimkt z raznych fundus kamer a zarizeni. Zda se, ze model je opravdu tzce
svazan s uniformnimi daty ze zatrizeni IKEM.

Snimky [5.21] [5.22] [5.23] zobrazuji Grad-CAM metodu ensemble modelu, kde
cervena barva oznacCuje mista, ktera neuronova sit povazuje za podstatna pro
vraceny stupen nemoci a modra barva naopak nepodstatna. Pro vygenerovani

snimku jsme pouzili kéd
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Obrazek 5.19: ROC metrika pro ensemble model a privatni dataset
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Obréazek 5.20: PRC metrika pro ensemble model a privatni dataset
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Vystup modelu

Skutecnost

Tabulka 5.8: Confusion matrix pro ensemble model a dataset EyePACS
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Obrazek 5.21: Priklad Grad-CAM pro ensemble model
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Obrazek 5.22: Priklad Grad-CAM pro ensemble model
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Obrazek 5.23: Priklad Grad-CAM pro ensemble model

o7



6. Vysledky experimentu a
analyza vykonnosti

Z vysledki posledniho experimentu skladajici nejlepsi modely dohromady lze
odvodit, ze se podarilo natrénovat model, ktery dokaze rozpoznavat znaky reti-
nopatie, podle kterych odvodi stupen nemoci. Bohuzel takto dobte funguje pouze
na privatnich datech IKEMu, které jsou oproti verejnym datiim jednotvarné, coz
evidentné usnadnuje uceni a nenuti model k zobecnéni feSeni. To vede k tuzké
vazbé mezi modelem a daty a vytraci se univerzalnost, coz je patrné ze spatnych
predikei na datasetu EyePACS.

P1i trénovani modelu na IKEM datasetu se hodnota loss funkce dostala témeér
k nule z ¢ehoz usuzujeme, ze pro dana data mél model dostatecnou kapacitu
pro nalezeni vhodnych parametrii. Oproti tomu pfi trénovani stejného modelu
na EyePACS datech se loss pohyboval radové vyse, a to mize indikovat, ze byla
kapacita modelu ptilis mald a/nebo architektura mélka. I pres snahy o augmentaci
dat nedoslo k vybudovani robustnosti modelu, ktery by byl schopen fungovat na
riznorodych datech.

Porovname-li hodnotu AOC metriky s vysledky z jinych studii, nedosahu-
jeme na stejné vysoké hodnoty i pres skutecnost, Ze je model specializovany na
konkrétni data. Pokud bychom se snazili srovnat vysledky u verejného dataset
EyePACS, dojdeme k zavéru, ze je nas model vyrazné horsi a nevhodny pro uni-
verzalni pouziti.

Pripraveni snimki metodou CLAHE, k naSsemu prekvapeni, nevedlo k lep-
sim vysledkim predikce. Pravdépodobné jsou symptomy stejné patrné pred i po
zvyraznéni detailli, a proto nedoslo ke zlepseni.

Novy zptisob oznaceni stupné nemoci pomoci regrese se ukézal byt funkcéni
alternativou k pouzivané binarni kategorizaci pritomnosti nemoci nebo konkrét-
niho symptomu. Myslime si, Ze tato cesta je vhodnéjsi nez kategorizace podle
symptomi, protoze to snizuje naroky na pripravu trénovacich dat, kterych je
v medicinskych oborech nedostatek.
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7. Webovy klient

Hlavnim cilem prace bylo natrénovani modelu, ktery bude rozpoznavat dia-
betickou retinopatii a bude mozné ji vyuzit v nemocnici IKEM. Proto bylo tieba
vytvorit ndstroj s rozhranim, které bude moci vyuzivat i ¢lovek s béznou znalosti
préace s pocitacem. Moznosti se nabizely dvé, a to aplikace, ktera by bézela lokalné
na pocitaci a nebo webova stranka, kterd pobézi na jednom misté a uzivatelé k ni
budou pristupovat pres webovy prohlize¢ odkudkoliv. Druhd moznost se nam je-
vila jako vyhodnéjsi, protoze na cilovém pocitac¢i neni tfeba nic pTipravovat a
postacuje jakykoliv prohlize¢, ktery je dostupny na témeér vSech zarizenich pripo-
jenych na internet. Druhou vyhodou jsou pripadné aktualizace, které se provedou
pouze na jednom misté a uzivatelé se k nové verzi dostanou okamzité pouze pri-
stupem na webovou adresu. Nevyhodou mohou byt vyssi vypocetni naroky na
server, pokud by se neuronova sit osvédcila a zacalo ji vyuzivat vice lékaii sou-
casné. Na druhou stranu by bylo mozné vyuzit specializovany hardware pocitajici
vystup sité rychleji a efektivnéji, ktery vsak neni vybavou béznych pocitaci.

Pokud bychom se rozhodli pro aplikaci, pripadné zatéz by se rozlozila mezi
uzivatele a vypocet by probihal na jejich pocitaci, ale budouci aktualizace aplikace
by nebyly tak primocaré.

Existuje jesté hybridni varianta, progresivni webova aplikacd'], ktera t&zi z vy-
hod obou pristupti. Umoznovala-by aktualizovat model i webové rozhrani pro
vSechny soucasné, ale zaroven by vypocet probihal u klienta a tim nekladl vyssi
naroky na vykon serveru. Pri vytvareni takové webové aplikace postavené na
platformé .NET jsme narazili na nedostatecné schopnosti existujicich knihoven
umoznujici spousténi neuronovych siti. Vypocitani vystupu sité neni problém, ale
my potfebujeme navic jesté provadét i zpétné sifeni chyby a pocitani parcialnich
derivaci pri vizualizaci Grad-CAM. Nami zkousené knihovny to ale v prostredi
WebAssemblyf] neumozituji. Déle je mozné, ze by velikost webové aplikace byla
vyrazné vétsi, nez je typicka velikost webové stranky, protoze by musela obsaho-
vat i framework pro praci s neuronovou siti. Kazdy pristup na stranku by vedl ke
stazeni celé webové aplikace a tim zase zatézoval kapacitu sité.

Na zakladé chybéjicich moznosti knihoven pii vytvoreni progresivni webové
aplikace jsme se vratili k pivodnimu reseni a vytvorili webovou stranku pojme-
novanou DiabeSee. Usoudili jsme se, Ze moznost snadnéjsi aktualizace webu
a modeli je klicova vlastnost pfi vyvoji experimentalniho projektu a prevazuje
pred negativy vyssich vypocetnich narokti. Web je psan v jazyce Python a diky
tomu muze vyuzivat stejnou vyvojovou platformu, ktera byl pouzita pro tréno-
vani neuronové sité. To nam znacné zjednodusilo vyvoj, protoze nebylo tieba fesit
kompatibilitu ulozenych modelti s jinymi knihovnami a mizeme pouzit podobny
kod pro vytvoreni Grad-CAM vizualizace podstatnych oblasti vstupniho snimku.

Vyuzili jsme dostupny minimalisticky framework FlaskP| pro tvorbu webi,
ktery za nés fesi smérovani pozadavki mifici na webovy server (viz [7.1)) a my
se muzeme soustiedit pouze na vzhled a funkcionalitu stranky. Ukazku webu si
1ze prohlédnout v priloze na obrazcich v priloze [A.T][A.2][A.3]

"https://en.wikipedia.org/wiki/Progressive_web_app
2Webovy standard pro strojovy kéd bézici v prohlizeci
3https://flask.palletsprojects.com
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1 @app.route("/")
2 def hello_world():
3 return "<p>Hello, World!</p>"

Zdrojovy kod 7.1: Nastaveni smérovani korenové adresy pro vraceni jednoduchého
HTML paragrafu pomoci knihovny Flask

Protoze je zpracovani jednoho snimku ¢asové i vykonové narocné, pouzili jsme
modul Flask-Cachd', pomoci kterého si v paméti po uréitou dobu udrzujeme
vysledky. Nastavili jsme casovy limit na 5 minut, ve kterych predpoklddame, ze
by mohl uzivatel nedopatienim poslat ke zpracovani stejny snimek. Omezili jsme
pocet drzenych vysledk na 10, abychom predesli nadmérnému vyuziti paméti.
Oba limity jsou sdilené mezi vSemi uzivateli, takze nehrozi zaplnéni paméti ani
pii mnoha pozadavcich béhem kratké doby.

Cést kodu zodpovédnd za spusténi natrénovanych modelii byla napsana tak,
aby je bylo mozné vyménit. Nové modely vSak musi mit stejné rozméry vstupu
i vystupu a kvili metodé Grad-CAM je nutné, aby vyuzivaly konvolucéni vrstvy.
K této vlastnosti jsme pristoupili proto, abychom co nejvice zjednodusili pripadny
vyvoj aplikace po nasazeni do realného provozu. Pro vyménu modela je staci
nahradit ve slozce a restartovat webovou sluzbu.

Abychom predesli problémim se zavislostmi na rtznych verzich knihoven a
programu pii nasazeni a spusténi webové sluzby, rozhodli jsme se vyuzit kontejne-
rizaci pomoci programu Docker’] Kontejnerizace miize byt chapana jako zabaleni
aplikace, jejich zavislosti a celého opera¢niho systému (typicky minimalistické
verze Linuxu) do jednoho baliku, ktery lze nasledné spustit. Timto zptusobem je
zajisténa izolace od zbytku systému a zaroven je zarucena dostupnost vsech po-
ttebnych zavislosti pro bezproblémovy béh aplikace, aniz by bylo nutné slozité
nastavovani prostiedi.

‘https://flask-caching.readthedocs.io
Shttps://www.docker.com/
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8. Ziskané znalosti

8.1 Shrnuti klicovych zjisténi studie

Pri provadeéni experimenti popsanych v kapitole [5| jsme se presvédcili o sku-
tecnosti, ze pro uspésné natrénovani modelu detekujici diabetickou retinopatii
na ruznorodych snimcich je tfeba velké mnozstvi dat a zaroven model s velkou
kapacitou. Oproti jinym studiim jsme pracovali s modely s mensi kapacitou, a
proto se nam nepodafilo vytvorit model dostatecné robustni pro vseobecné po-
uziti. V pripadé specializace na jednotvarna data nebyla mala kapacita modelu
limitujici a postacila pro vytvoreni funkéniho, byt omezeného, modelu.

Pouziti jednoho vystupniho neuronu, ktery udava primo stupen nemoci se ukéa-
zal jako funkcni alternativa k binarni kategorizaci. Predpoklad, Ze lze na stupen
nemoci koukat jako na skdlu symptomi, se ukazal byt pravdivy.

8.2 Vyuziti vysledkt studie v praxi

Natrénovany model bude pouzit v testovacim rezimu v zarizeni IKEM pro-
stfednictvim vytvoreného webového prostiedi. Bude se ovérovat jeho ptinos pri
diagnéze pacientti a vzdy bude slouzit pouze v kooperaci s lékarem. Z vysledku
je patrné, Ze je model tzce svazan s jednotvarnosti snimki, coz se muze uké-
zat jako problém pii zméné fundus kamery. Proto bude tfeba v budoucnu prijit
s robustnéjsim modelem, ktery nebude trpét timto omezenim.

Pouzitd metoda CLAHE mize byt potencidlné prospésna pro zvyraznéni
detailtt snimku pri jeho manudlnim zkoumani lékarem. PTi testovacim provozu
neuronové sité bude nabidnuto IKEMu pripravit nastroj, ktery bude transformo-
vat snimky touto metodou.

8.3 Navrhy pro budouci praci na zlepseni vy-
konnosti navrhovaného pristupu

7 experimentt a jejich vysledki je patrné, Ze je tfeba prozkoumat architektury
neuronovych siti s vice vrstvami a vétsi kapacitou, coz se ukazalo byt limitujicim
faktorem v této praci. Vice se zamérit na kvalitu modelu na ruznorodych datech
a ne pouze na malém datasetu.

V experimentu predzpracujici snimek jsme pouzili metodu CLAHE, ktera se
nakonec neukazala jako prospésné. Stalo by za zvazeni prozkoumat vice metod
predzpracujicich snimky a pokusit se nalézt takovou, ktera by ulehcila modelu
rozpoznat symptomy, potazmo stupen nemoci nebo experimentalné ovérit, ze
predzpracovani snimkt nehraje dilezitou roli.

Pokud by se publikoval dataset s oznacenymi pixely se symptomy, bylo by
zajimavé prozkoumat moznosti modelu urcujici oblasti s nalezenymi symptomy.
Popisovali jsme studie, které se zamérovaly na oznacovani rakovinnych bunék na
snimcich, které by mohly poslouzit jako inspirace pro budouci prace zamérené na
diagnostiku diabetické retinopatie.
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Jednim ze zajimavych zptisobti, které by stélo za to v budouci praci prozkou-
mat, by bylo pouziti architektury sité znamy pod nazvem autoencoder. Hlavni
myslenka této sité je natrénovani efektivniho zakdédovani vstupu pomoci postup-
ného zmensovani dimenze a nasledné zvétseni do puvodni velikost. Tim vznikne
v siti izké hrdlo. Sit je nasledné trénovana k tomu, aby vracela stejny vystup jako
dostane na vstupu. Takto je nucena uchovat si co nejvice detailti pti prichodu
uzkym hrdlem. My bychom mohli sit v nejuzsim bodé rozdélit a pridat vrstvy
starajici se o rozpoznani diabetické retinopatie. Nase predstava je takova, ze by
sit byla vice tlacena ke spravnému extrahovani features ze snimku sitnice a tim
zjednodusit trénovani té ¢asti, které je zodpovédné za urceni stupné nemoci.

Predpokladéame, ze se v budoucnu bude tento systém nebo jemu podobny
hojné vyuzivat, a proto by nebylo na skodu rozdélit webovou stranku na tii ¢asti.
Prvni, ktera by tvotila vzhled a poskytovala by uzivatelim moznost interakce s na-
trénovanymi modely. Druha c¢ast by bylo API, které by bylo provolavané webovou
strankou a zaroven by ho bylo mozné volat bez pristupu na web. Tim by se umoz-
nilo napojit jiné néastroje na tento systém. Posledni ¢asti by byla sluzbu, ktera
by obstaravala samotné spousténi neuronové sité. Toto rozdéleni by umoznilo jak
dynamické spusténi vice sluzeb podle potieby a tim distribuovat slozity vypocet
na vice stroju, tak i dostupné rozhrani pro napojeni jinych nastroju, které by
mohly stavét na tomto systému.
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Z.aver

Na zékladé poskytnutych dat ze zatizeni IKEM jsme vyvinuli model neuronové
sité schopny rozpoznéavat diabetickou retinopatii ze snimku sitnice. Zvolili jsme
vstupni rozliseni 824x735 pixeld se ttemi barevnymi kanaly. Na rozdil od jinych
pristupt jsme se rozhodli fesit problém jako regresi, nikoliv kategorizaci. Misto
jednoduchého rozdéleni na zdravy a nemocny ¢i vice bindrnich vystupt podle
pritomnosti specifického symptomu, jsme zvolili mapovani nemoci na ¢iselnou
skalu od 0 do 4 podle stupné nemoci.

Vzhledem k typu vstupnich dat jsme zvolili architekturu konvolu¢ni neuronové
sité (CNN). Oproti obecnym neuronovym sitim umoziuje konvoluéni architektura
efektivni extrakci a interpretaci vizudlnich informaci. Nami definovany model
dosahoval velikost lehce pres 120 tisic parametri. V porovnani s modely jinych
studii, které dosahuji velikosti v fadi jednotek milion parametrii, jsme pouzili
model mnohem mensi, ktery bylo mozné trénovat i na bézném zarizeni. Navzdory
mensi velikosti naseho modelu jsme pri trénovani na privatnich datech dosahovali
témér nulové chyby, coz svédci o dostateéné kapacité modelu pro feSeni problému.
Testovani na privatnich datech poskytovalo nadéjné vysledky, avsak pri testovani
na verejnych, riznorodych datech odhalilo limity malé velikosti sité. Vzhledem
k cili prace, vytvorit nastroj pro zatrizeni IKEM s jednim typem fundus kamery,
neni omezend univerzalita nutné problémem.

Pro konec¢né vyuziti jsme pristoupili k natrénovani péti neuronovych siti. Pti
aplikaci jsme vyuzili vysledkiti vSech téchto siti, které jsme nasledné primeéro-
vali. Z vysledkil testovani vyplyva, ze toto opatreni vedlo ke zvysené presnosti
v porovnani s jedinym modelem.

Soucasti prace bylo vytvoreni webového prostiedi, pomoci kterého je mozné
zpracovat vlozené snimky natrénovanymi modely. Web jsme nazvali DiabeSee
a je dostupny na adrese http://www.ms.mff.cuni.cz/~kubovyj/diabesee,
Obsluha tohoto néstroje je dostateéné snadnd, aby ji mohl vyuzivat i netrénovany
persondl. Spolu s predikei stupné nemoci je uzivateli zobrazen i vlozeny snimek se
zvyraznénymi ¢astmi, které modely povazovaly za podstatné pro zvoleny stupen
(metoda Grad-CAM).

Nami definovany cil, vytvoreni jednoduse pouzitelného nastroje pro predikci
stupné diabetické retinopatie, jsme splnili vytvorenim popsané webové stranky.
Snahu o minimalizovani falesné negativnich vysledkt jsme vyftesili zobrazenim
predikovaného stupné v podobé realného ¢isla véetné rozptylu. Lékarsky perso-
nal ma moznost si urcit vlastni hranici, pod kterou budou pokladat pacienta za
zdravého. Zobrazenim stupné nemoci jsme splnili i sekundarni cil, a to moznost
radit pacienty podle zavaznosti nemoci. Treti a posledni cil byl stanoven na gra-
fické znazornéni téch ¢asti vstupniho snimku, které podle neuronové sité rozhoduji
o stupni nemoci. Toho jsme docilili pouzitim zminéné metody Grad-CAM a jejim
zobrazeni na webové strance.

Vytvorené webové prostiedi spolu s natrénovanymi modely bude experimen-
talné nasazeno v zafizeni IKEM, kde se bude testovat jeho kvalita a pripadna
mira zjednoduseni diagnostiky pacienti v soucinnosti s odbornym personalem.
Zéaroven budou demonstrovany moznosti metody zvyraznujici detaily krevniho
reCisté na snimcich sitnice, ktera byla zkouméana v této praci a kterou by bylo
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mozné vyuzit pri manualni zkoumani snimku 1ékarem.
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A.

Al

Prilohy

Zdrojové kody

1 def build_model (hp):

N O o A WN

10
11

12
13

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

25

26
27

28
29

30
31
32
33
34

35
36

37
38

39
40

hp_optimizer = hp.Choice('optimizer', values=['adam', 'nadam'])
hp_learning_rate = hp.Choice('learning_rate',
values=[1e-3, 7e-4, 5e-4, 3e-4]
)
if hp_optimizer == 'sgd':
_optimizer =
— tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=hp_learning_rate)
elif hp_optimizer == 'rmsprop':

_optimizer =

— tf.keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=hp_learning_rate)
elif hp_optimizer == 'adam':

_optimizer =

— tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=hp_learning_rate)
elif hp_optimizer == 'nadam':

_optimizer =

— tf.keras.optimizers.Nadam(learning_rate=hp_learning_rate)
else:

raise

hp_loss = hp.Choice('loss', values=['huber', 'mse'])

if hp_loss == 'huber':

_loss = tf.keras.losses.Huber()
elif hp_loss == 'mse':

_loss = tf.keras.losses.MeanSquaredError()
else:

raise

activation_function = hp.Choice('activation', values=['relu',
< 'leaky_relu', 'swish', 'gelu', 'elu'l])

inputs = tf.keras.layers.Input(shape=[args.height, args.width,
— args.channels])

inputs = tf.keras.layers.Rescaling(scale=1./127.5,

— offset=-1) (inputs)

inputs = tf.keras.layers.RandomFlip('horizontal') (inputs)

inputs = keras_cv.layers.RandomHue(.2, [-1.0,1.0]) (inputs)

inputs keras_cv.layers.RandomBrightness(.2, [-1.0,1.0]) (inputs)

conv = tf.keras.layers.Conv2D(16, 5, 1,
— activation=activation_function) (inputs)
conv = tf.keras.layers.MaxPool2D(2) (conv)
conv = tf.keras.layers.Conv2D(16, 3, 1,
< activation=activation_function) (conv)
conv = tf.keras.layers.MaxPool2D(3) (conv)
conv = tf.keras.layers.Conv2D(32, 5, 1,
< activation=activation_function) (conv)
conv = tf.keras.layers.MaxPool2D(3) (conv)
conv = tf.keras.layers.Conv2D(32, 5, 1,
< activation=activation_function) (conv)
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a1 conv = tf.keras.layers.MaxPool2D(3) (conv)
42

43 conv = tf.keras.layers.Conv2D(64, 3, 1,
< activation=activation_function) (conv)

44 conv = tf.keras.layers.MaxPool2D(2) (conv)

45 conv = tf.keras.layers.Conv2D(64, 3, 1,

< activation=activation_function) (conv)
46
47 hidden = tf.keras.layers.Flatten() (conv)
48 hidden = tf.keras.layers.Dense(hp.Int('hidden_size_1', 50, 120,
— step=10, default=75), activation=activation_function) (hidden)
49 hidden = tf.keras.layers.Dense(hp.Int('hidden_size_2', 30, 100,
— step=10, default=50), activation=activation_function) (hidden)
50 hidden = tf.keras.layers.Dense(hp.Int('hidden_size_3', 20, 50,
< step=10, default=30), activation=activation_function) (hidden)

51 outputs = tf.keras.layers.Dense(l, dtype='float32',
— activation=None) (hidden)
52 model = tf.keras.Model (inputs=inputs, outputs=outputs)
53 model.compile(optimizer=_optimizer, loss=_loss, metrics=['mse'])
54 print (model.summary())
55 return model
56
57
58
59 tuner_dir = 'hyperband_tuner'
60 tuner = kt.Hyperband(get_build_model_function(args),
61 objective='val_mse',
62 max_epochs=args.epochs,
63 hyperband_iterations=2,
64 factor=3,
65 directory=tuner_dir,
66 project_name=args.model_name,
67 overwrite=False)

68

60 dataset = Dataset(args.batch_size, args.width, args.height,
— args.channels)

70 stop_early = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor='val_loss',
< patience=30)

71 tuner.search(dataset.train, validation_data=dataset.validation,
— class_weight=dataset.train_weights, callbacks=[stop_early])

Zdrojovy kod A.1: Definice zakladniho modelu spolu s hyperband tunerem.
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last_conv_layer_name = _get_last_conv_layer_name (model)
last_conv_layer = model.get_layer(last_conv_layer_name)
heatmap_model = tf.keras.models.Model([model.inputs],
— [last_conv_layer.output, model.output])
with tf.GradientTape() as tape:
conv_outputs, predictions = heatmap_model (img)
tape.watch(conv_outputs)
loss = mse(tf.round(predictions[:,0]), predictions[:, 0])
model_predictions.append(predictions[0] [0])
grads = tape.gradient(loss, conv_outputs)
pooled_grads = tf.reduce_mean(grads, axis=(0,1,2))
heatmap = conv_outputs[0] @ pooled_grads[..., tf.newaxis]
heatmap = (heatmap - tf.math.reduce_min(heatmap)) /
— (tf.math.reduce_max(heatmap) - tf.math.reduce_min(heatmap))
heatmap = tf.image.resize(heatmap, (img.shape[1], img.shape[2]))
heatmap = tf.squeeze(heatmap)
plt.imshow(tf.keras.utils.array_to_img(img[0]))
plt.imshow(tf.keras.utils.array_to_img(tf.expand_dims(heatmap,
— axis=2)), cmap='jet', alpha=0.3)
plt.show()

Zdrojovy kod A.2: Implementace Grad-CAM metody.
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A.2 Snimky webové stranky

DiabeSee <

Diabeticka Retinopatie

Nékteré nemoci je velmi tézké odhalit v€as, zvlast kdyz z
pocatku nevykazuji Zzadné symptomy. Diabetické
retinopatie je typickym pfikladem nemoci, kterou Ize
odhalit pouze preventivnimi prohlidkami. Ze jde o zavazné
onemocnéni svédci fakt, Ze muize zpusobit slepotu.
VySetfeni zraku je bezbolestné, ale kespravné
diagnostice je tfeba znalosti odbornikd, kterych je pouze
omezené mnozstvi. Vytvofeni nastroje, ktery by usnadnil
nebo zrychlil vySetfeni by mélo potencial pomoci
znaénému poctu lidi, kterym by hrozilo prehlédnuti

Image by storyset on Freepik

nemoci.

Image by macrovector on Freepik

Uméla Inteligence

Prvni pokusy o vyuziti strojového uceni v medicinskych oborech
sahaji do sedmdesatych let minulého stoleti. Od té doby se Al
osvédCila nejen v mediciné a momentalné se s ni setkavame
doslova na kazdém kroku. Pro zpracovani obrazkG se dnes
pfevazné vyuzivaji neuronové sité, které v riznych ulohach dokazi
porazit ¢lovéka. Nabizi se proto moznost, vyuzit neuronové sité pro
analyzu a diagnostiku retinopatie, ktera by pracovala v soucinnosti
s doktory. Nesnazila by se nahradit odborny personal, ale pomahala
by pfi vySetfenich. Je mozné, Ze v budoucnu bude uméla inteligence
natolik pfesnd, Ze bude moci pracovat sama a doktorim uvolni ruce

pro méné repetitivni ¢innosti.

DiabeSee

V ramci diplomové prace na Matematicko-fyzikalni fakulté ve
spolupraci s Institutem klinické a experimentaini mediciny byla
natrénovana neuronova sit' uréujici stupen diabetické retinopatie ze
snimkd sitnice. Soucasti vystupu je i zobrazeni oblasti, které
neuronova sit povazuje za dulezité pro urCeni daného stupné
nemoci. Jednd se o experimentalni nastroj a vysledky jsou tfeba
konzultovat s lékafem!

MATEMATICKO-FYZIKALNI
FAK A

Univerzita Karlova

®® “ms)

IKE
M

Obrazek A.1: DiabeSee web: Titulni strana
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DiabeSee @

Nahrajte Snimek

VYBRAT SNIMEK

Pfiklad Vstupl

Priklad Vysledku

'ﬁ"‘r
\i

// image by starline on Freepik
A

Déleni Zavaznosti Nemoci

>

Onemocnéni diabeticka retionapatie rozliSujeme na
tfi formy a to tak, Ze zdravého Clovéka znacime
Cislem 0, neproliferativni  formu  (NPDR)
oznacujeme &isly 1 az 3 podle dalSiho déleni a
proliferativni formu (PDR) znacime Ccislem 4.
Zavaznost neproliferativni formy se rozhoduje
podle vyskytu fady syptomud, mezi které pat¥i
mikroaneuryzma, hemoragiemi, ebopatie (zmény
cév) a mikrovaskularni abnormality.

MATEMATICKO-IFYZIKALNI
FAKULTA

Univerzita Karlova

Obrazek A.2: DiabeSee web:
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Forma
Zdravy

mirna

Neproliferativni stFedni

tézka

Proliferativni

IKE
M
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DiabeSee @

Vstup Vystup

Stuperi nemoci: 2.89 +/- 0.017

Univerzita Karlova

MATEMATICKO-FYZIKALNI I I<+I l
FAKULTA M

Obrazek A.3: DiabeSee web: Strana se vysledkem
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A.3 Obsah digitalni prilohy

data.zip: zasifrované snimky poskytnuté zatizenim IKEM. Zasifrované jsou
z toho divodu, ze snimky jsou soucasti zdravotni dokumentace pacient a
pred jejich obdrzenim je tfeba podepsat dokument o ml¢enlivosti. Podrob-
nosti k ziskani klice jsou v dokumentu README . md

data_sample: priklad vstupnich dat z neverejného datasetu IKEMu

experiments_output: grafy z prvotnich experimentt pti rozhodovani o ar-
chitekture sité a vstupni velikosti snimku

logs_tensorboard: logy z béhu riiznych konfiguraci neuronové sité pii hle-
dani hyperparametrii. Zobrazeni logli se provadi pomoci aplikace Tensor-
board popsané v dokumentu README . md

models: slozka s 5 natrénovanymi modely, které jsou totozné s témi, které
jsou pouzité ve webové strance

nn: zdrojové kddy experimenti a skripti v jazyce Python3

— experiments: zdrojové kédy prvotnich experimentii, ke kterym jsou
ve slozce experiments_output vysledné grafy

— experiments_runner.py: spusténi prvotnich experimenti definova-
nych ve slozce nn/experiments

— baseline_tuner.py: spusténi hyperband tuneru hledajici vhodnou
kombinaci hyperparametrii a manualniho rezimu trénovanim konkrétni
kombinace hyperparametra

— iterative_dataset_use.py: trénovani neuronové sité iterativnim pfi-
davanim trénovacich dat z vefejnému k privatnim datasetu po dosah-
nuti zadané presnosti

— model_evaluate.py: zobrazeni kvality modelu nebo modeli. Umi zob-
razit ROC a PRC graf, matici zdmén, mnoho metrik (True positive
atd.) a vystup Grad-CAM metody

— photo_dataset_directory_iterator.py: tiidy starajici se o nacteni
dat datasetli a poskytnutim je pti trénovani

— prepare_clahe.py: skript slouzi k transformaci vSech snimk privat-
niho datasetu metodou CLAHE a k zobrazeni rtznych transformaci
na jednom snimku. Je tfeba jej spustit pred pfipadnym spusténim
nn/baseline_tuner.py s prepinacem --clahe_dataset

— transfer_learning.py: trénovani predtrénovaného modelu Mobile-
NetV2 s nahrazenou posledni vrstvou

— final_tunning.py: trénovani jiz nauceného modelu s malym ucicim
krokem

web: zdrojové kody webové stranky, pomoci které je mozné spoustét naucené
modely, a tak ziskat predikci stupné nemoci podle vlozeného snimku sitnice
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— models: stejné jako slozka models obsahuje natrénované modely pou-
7ité ve webové strance

— static: slozka obsahuje pouzité obrazky a styly ve webové strance

— templates: Sablony jednotlivych stranek, do které knihovna Flask do-
plni data pti zobrazeni

— app.py: vstupnim mistem webové stranky pouzivajici knihovnu Flask

— convolution_network.py: zdrojovy kod slouzici ke spusténi netréno-
vanych modelti neuronové sité uzivatelem zadanym snimkem sitnice a
vytvoreni Grad-CAM vizualizaci

— docker-compose.yaml: definuje zpiisob spusténi webové stranky po-
moci docker kontejneru a utility docker-compose

— Dockerfile: definuje vytvoreni docker image webové stranky vcetné
prednastaveni vSech zavislosti

— requirements.txt: obsahuje seznam zavislosti pro prostredi jazyka
Python, které je treba pro spousténi webu

— serve.py: zdrojovy kod slouzici ke spusténi webové stranky v docker

kontejneru

e README.md: navod na zprovoznéni prostiedi potfebné pro spousténi prilo-
zenych skriptli, zobrazeni logti z priibéhu uceni a spusténi webové stranky.
Déle obsahuje priklady spousténi skriptii.

e requirements.txt: obsahuje seznam zavislosti pro prostredi jazyka Py-
thon, které je tfeba pro spousténi skripti
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