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ABSTRAKT

Segmentace obrazu histologie aterosklerotickych plati

Cile mé bakalarské prace jsou segmentovat obraz histologie aterosklerotickych platt
na specifické oblasti (lumen, krvaceni, kalcifikace, fibr6zni vazivo, ateromova tkan) a
nahrani vytvofenych dat do anota¢niho nastroje CVAT.

K automatické segmentaci byla vyuzita konvoluéni neuronovou sit’ DeepLabV3+.
Neuronova sit’ byla trénovdna na datasetu obrazli histologii se dvéma barvenimi,
WG(Weigert van Giesonovym) a HE(Hematxylin-eosinovym). Nau¢ena neuronova sit’
se pouzila na segmentaci neanotovanych obrazl histologii a vysledky se nahrali do
anotacniho nastroje CVAT.

Pro nahréani dat do CVATu je potieba vytvoiené segmentace(anotace) prevézt
Z obrazové formy na bodovou strukturu. Pro vyfeSeni toho problému jsem vytvofil
metodiku na prevadéni obrazli anotaci na body, zjednodusil jejich strukturu a vytvoril
stromové roziazovani pro ukladani do XML souboru, ktery piijima anotacni nastroj
CVAT. Parametry pouzité pii tvofeni neuronové sit€¢ a metody algoritmu vytvoteni
exportnich dat pro CVAT popisuji v metodach a implementaci.

Ve vysledcich prace ukazuju presnost vytvofené neuronové sité z hlediska funkci na
meéfeni pfesnosti, které byly soucasti modelu vytvotené sité a z hlediska ptimé kontroly
histologem, kterému bylo ¢ast snimki vytisknuto a byly na nich za soucasné kontroly
originalnich vzorkt pod mikroskopem zaznamenavany nesrovnalosti v sSegmentaci.

Klicova slova
Ateroskleroticky plat
Segmentace
Neuronova sit’
Algoritmus

Anotace

CVAT



ABSTRACT

Histology image segmentation of atherosclerotic plaques

The aim of my bachelor thesis is to segment the image of histology of atherosclerotic
plaques into specific areas (lumen, bleeding, calcification, fibrous ligament, atheroma
tissue) and upload the generated data to the CVAT annotation tool.

The DeepLabV3 + convolutional neural network was used for automatic
segmentation. The neural network was trained on a dataset of histological images with
two colors, WG (Weigert van Gieson) and HE (Hematxylin-eosin). The learned neural
network was used to segment unannotated histology images and the results were recorded
in the CVAT annotation tool.

To upload data to CVAT, it is necessary to transfer the created segmentation
(annotation) from the image form to the point structure. To solve this problem, I
developed a methodology for converting annotation images to the body, simplified its
structure, and created a tree layout for saving to an XML file that the CVAT annotation
tool accepts. The parameters used in creating the neural network and the methods of the
algorithm for creating export data for CVAT are described in the methods and
implementation.

The results chapter show the accuracy of the created neural network in terms of
accuracy measurement functions, which were part of the model of the created neural
network and in terms of direct control by a histologist, who was printed part of the images
Keywords
Atherosclerotic plaque
Segmentation
Neural network
Algorithm
Annotation

CVAT
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1 Uvod

Ateroskleroza, je dlouhodobé nejcastéjsi pri¢inou mrtvice. Cilem projektu nasi skoly
ve spolupraci s FNKV je vytvofeni softwaru pro digitalni analyzu obrazu ultrazvuku
stenozy karotidy a aterosklerotického platu a posouzeni, jestli dochazi k riziku prasknuti

platu, coz by mohlo mit za nasledek mrtvici.

Vysledky projektu by méla byt analyza aterosklerotického platu a identifikace jeho
stability pomoci kombinace sonografie a digitalni analyzy obrazu. Ultrazvukova
zobrazovaci metoda, ma mnoho nedostatkii zejména v rozliSeni obrazu a jeho kvalité.
Kvili témto nedostatkiim se rozhodlo, Ze se pouzije metoda registrace obrazu a
sonografické snimky se budou parovat se snimky ve vétsi kvalité (obrazy histologii). To

by mélo poskytnout piesnéjsi informace a pomoct spravné popsat strukturu ateromovych

platl a stav na ultrazvukovém snimku.

Cilem mé bakalaiské prace je segmentovat obraz histologie aterosklerotickych plati
na specifické oblasti (lumen, krvaceni, kalcifikace, fibrozni vazivo, ateromova tkan) a
nahrani vytvofenych dat do anota¢niho nastroje CVAT. K automatizaci segmentace
vytvofim konvolu¢ni neuronovou sit.  Vysledky naucené neuronové sit¢ budou

posuzovany histologem.

V této praci se soustiedim hlavné na presnost neuronové sité a vizualizaci vysledka
dané sité. K tomu budu vyuzivat pfedev§im model na segmentaci obrazu. Naucena sit’ by
pak méla slouzit k zvétSeni datasetu se kterym se bude pracovat pfi parovani obrazi
ultrazvukovych vySetfeni a obrazu histologii.



2 Prehled soucasného stavu

2.1 Ateroskleroza

Ateroskleroza je onemocnéni cévni stén, které je charakteristické hromadénim lipidu,
krve, vaziv a tkani na vnitini strané cévni stény

2.1.1 Faze vyvoje

Vyviji se jako chronicky zanét a postupné ucpava cévu, ¢imz zmensuje pritok krve
[1]. V piipadech cév vedoucich do mozku (viz. krkavice) muze dojit u pacienta k mrtvici.
Z hlediska morfologického vyvoje mizeme rozliSit 6 stupiii rozvoje aterosklerotické
1éze.

Casna faze
Stupeii 1. — Izolované pénové buiiky. Intima je ztlustéla a najdeme v ni skupiny
makrofagu, které ve své cytoplazmé obsahuji kapénky lipidu.

Stupen II. — Tukové prouzky jsou zde makroskopicky patrné. Vznika
z nadmérného hromadéni pénovych bunck. Ve sténé¢ tepny jsou taktéz patrné
makrofagy a T-lymfocyty.

Stupeni III. — Intermediarni 1éze. Postupnou gradaci predchozich krokd dojde
k akumulaci velkého mnozstvi pénovych bunék a makrofagt, jejichz prasknutim se
uvolnuji lipidy do mimobunécného prostoru.

Stupent IV. — Aterom. Je to intenzivnéji vyvinuté stadium Intermedidrni 1éze
S hustym nahromadénim mimobunéénych lipidl, které vytvoii lipidové jadro, které
obsahuje krystalky cholesterolu a zbytkové mnoZzstvi kalcia. Vytvoreni ateromu vede
K postupnému zuZzovani vnitiniho prisvitu arterie.

Pozdni faze

Stupent V. — Fibroaterom. ZvétSovanim ateromu se v jeho okoli mnozi bunky
hladkého svalstva a vaziva, které vytvareji vazivovou vrstvu nad lipidovym jadrem.
Tato 1éze obsahuje vystupujici pojivovou tkan, kolagen a velké mnozstvi hladkych
svalovych buné¢k. Mohou uz zpusobit pacientovi potiZze vyraznym zizenim arterie.

Stupenn VI. — Komplikovana léze. Ruptura fibroateromu, tvorba hematomu
s krvacenim, vytvoreni viedil, vytvofeni krevni srazeniny (trombdzy).

2.1.2 Rizikové faktory

K urychleni vytvofeni Fibroateromu, nebo vibec pocatku hromadéni pénovych
bunék piispiva velkd fada rizikovych faktorii. NejCastéjSim je nadmérnd konzumace
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potravy, a to ne pouze tu¢nych a mastnych jidel s vysokym obsahem cholesterolu, ale i
genetika. Mezi dalsi cCasty rizikovy faktor fadime koufeni, dlouhodobé zvyseny krevni
tlak, diabetes a fyzickd neaktivnost. Nové zjisténé pfiiny vzniku Ateroskler6zy jsou:
VLDL (very low density lipoprotein) a homocystein, ktery vznika pii zvySeném
oxidacnim stresu

2.1.3 Ateroskleroticky plat

Ateroskleroticky plat ¢i plak (téz aterom) je nahromadéni tukové hmoty a bilych
krvinek ve sténé tepny. Jedna se o ptiznak aterosklerdzy (,,kornaténi tepen‘‘), onemocnéni
cévni soustavy, jez mize za urCitych okolnosti zptsobit infarkt ¢i mrtvici — zejména
pokud ateroskleroticky plak praskne a na jeho povrchu se zacne srazet krev
(tromboza).[2]

RozliSujeme stabilni a nestabilni ateroskleroticky plat.

e Stabilni — nachazi se v ném mensi pocet lipida a fibrozni obal je neporuseny

e Nestabilni — vjadie platu je velké mnozstvi lipid, pénovych bunék a T
lymfocytl. Fibrozni obal je tenky s nizkym obsahem kolagenu coz evokuje vétsi
nachylnost k ruptufe, kterd je Ccastokrdt odpovédna za akutni korondrni
ptihodu(mrtvici). Zanétlivy proces, jenz probiha v misté nahromadéni makrofagt
a T lymfocytli, znacnou mirou ptispiva k nestabilité platu

praskly ateroskleroticky plat

e e———ta——— ——— ]

kl:evr_n @ Servier Medical Art
srazeniny upravil: MUDr. JiFi Stefinek

Obrazek 2.1: Praskly ateroskleroticky plat. Pievzato z[3]

2.2 Histologie

Je to védni disciplina zabyvajici se mikroskopické struktury Zivoc¢isnych tkani. Je to
invazivni metoda, pii které se pacientovi odebere vzorek postizené tkadn€ a ten se vySetii.



Histologie aterosklerotickych plata

Z aterosklerotického platu se odebere Cast, pticny fez, kde jsou diky tomu vidét
vSechny c¢asti platu. VEtSinou se berou vzorky po 1 cm a kviili lepSimu a jednodussimu
uréeni tkani v aterosklerotickém platu se vzorek obarvi Hematxylin-eosinem, nebo
Weigert van Giesonovym barvenim.

Obrazek 2.2: Histologie s HE Obrazek 2.3: histologie s WG (Weigert
(Hematxylin-eosin) barvenim van Gieson) barvenim

2.3 Uvod do strojového uéeni

Strojové uceni je obor zaobirajice se zpusoby, jak by se mohl systém ,,ucit®.

2.3.1 Zakladni pojmy ke strojovému uceni
Rozdélujeme tti zdkladni zplisoby uceni:

e Uceni s ucitelem — supervised learning
e Uceni bez ucitele — unsupervised learning
e Zpétnovazebné uceni — reinforcement learning

Kazdy strojovy algoritmus s ucitelem potiebuje vstupni data (trénovaci mnozina) a
K nim pfifazena data vystupni. Tato dvojce dat je zpracovavana algoritmem, ktery
rozpoznava ur€ité zavislosti mezi touto dvojici dat. Diky znalosti téchto zavislosti, je pak
schopen, na dalSich vstupnich datech pfedpovidat vystupy. Pfesnost algoritmu se hodnoti
jako odchylka o¢ekdvaného vystupu od readlného vystupu.

Strojové algoritmy bez ucitele nemaji k vstupnim datim piifazené zadné vystupy,
a tak si musi hledat mezi daty néjakou logickou strukturu. Vyuzivaji se predevsim pfi
velkych mnoZstvich vstupnich dat, nebo hledame urcité pravidlo, kterym se data lisi.

Zpétnovazebné uceni funguje na principu zpétnych vazeb. Je zapotiebi mit
predem stanoveno jaké hodnoceni maji jaké stavy co mohou nastat. Algoritmus prochazi
9



problémem a po kazdém kroku dostdva zpétnou vazbu. Findlni stav ma vzdy nejlepsi
hodnoceni a jeho dosazenim algoritmus konc¢i. Opakujicim se feSenim problému se
algoritmus uci, jak je nejlépe fesit.

Algoritmy mizeme rozd¢lit podle vystupu, jenz nam poskytne na:

e Regresni algoritmy
e Klasifika¢ni algoritmy
e Shlukovaci algoritmy

Klasifikacni algoritmy se snazi vstupni data rozdélit do urcitych tfid, jejichz pocet musi
byt pfedem dany.

Vystup regresnich algoritmtli nejsou predem urcené jako tiidy V klasifikaci a produkuji
numerickou odpovéd’. Nemusi to byt celd Cisla, a proto se algoritmy napiiklad hodi pro
ceny produktt, nebo vypocty vzdalenosti.

Shlukovaci algoritmy zafazuji objekty do skupin s podobnymi vlastnostmi. Typicky se
vyuzivaji s u¢enim bez ucitele

2.3.2 Podoblasti strojového uceni

Jsou rizné metody rozdélovani vstupnich dat do jednotlivych tfid. V této kapitole
vam popisi Ctyfi nejpouzivanéjsich.

1. Lineérni regrese — je jednoduchy, ale u¢inny algoritmus s ucitelem, ktery
predpovida spojité promeénné. Linearni regrese se snazi urcit, jak se vstupni
proménna 1i§i od vystupni proménné. BéZné pouziva v problémech
strojového uceni k predikci spojitych proménnych, kde cilové a vstupni
proménné maji linearni vztah. [4]

2. Logisticka regrese — je klasifikacni, rozhodovaci algoritmus, coz znamena,
ze hleda hranice mezi dvéma tfidami a zjist'uje pravdépodobnost jedné tiidy.
Odvozuje se od linearni regrese, ale pfidava sigmoidni funkci jako dalsi
vrstvu, ktera zajisti, ze vystup bude mezi 0 a 1. Obvykle se pouziva pro
binarni klasifikaci.

3. Naive Bayes — Je to klasifika¢ni technika zalozena na Bayesové¢ teorému.
Piedpoklada nezavislosti mezi prediktory, to jest piitomnost urcitého prvku
ve tfid€ nesouvisi s ptitomnosti jakéhokoli jiného prvku. Naptiklad ovoce je
povazovano za jablko, pokud je ¢ervené , 6 cm Siroké a kulaté. [ kdyz na sobé
tyto veli¢iny zavisi, v Bayesové algoritmu jsou brany individudlné a
nezévisle na sobé¢.
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4. KNN (k nearest neighbours) — tento algoritmus vyuzivajici uceni s ucitelem
funguje na principu hledani nejblizsich k sousedti od vstupnich dat. Zatazuje
je do kategorie podle toho, ktera kategorie byla mezi k vybranymi sousedy
nejcastéjsi.

2.3.3 Neuronova sit’

Neuronové sité, presnéji umelé neuronové sité, se fadi jako podoblast strojového
uceni, nejcasteji pod metody uceni s ucitelem. Existuji i sité s u¢enim bez uditele, které

maji vétSinou za kol provadét shlukové analyzy.

Zakladni prvky této sité jsou neurony, které jsou navzajem propojeny a piedavaji si
informace. Neuron mtize mit nékolik vstupi, ale pouze jednu vystupni hodnotu. Poté, co
do neuronu vstoupi hodnoty, vynasobi je vdhami, podle jejich vyznamnosti pro feSeny
problém a vysledek secte. Od vysledku odecte prahovou hodnotu, aplikuje aktivacni

funkci a posle na vystup z neuronu.

Mame tii zakladni sekce neuronové sité. Vstupni vrstvu, kterd zpracovava piichozi
data. Skryta vrstva, jenz se mize skladat z n€kolika vrstev neurond a vystupni vrstva co
nam prezentuje zavery ke kterym sit’ dosla.

Input layer Hidden layers i Output layer
i i, h, h, 0
7NN
e 7] NI NN

NW%
XSO

OO

N “"t%‘(
N\ oehedihe
: [

AN
o N

3,

Obrazek 2.4 : struktura umélé neuronové sité. Pievzato z [5]

2.4 Segmentace obrazu

Segmentace, je rozde€leni obrazku do rizného poctu oblasti pro ziskani hledanych
parametrii, nebo informaci o snimané scén¢. Rliznymi metodami zpracovani obrazu se
snazime rozdélit oblasti na scéné do tfid se stejnymi vlastnostmi. Rozdéleni obrazu do
ttid se obvykle déla pomoci obrazovych bodu (pixelll). Mohou se kuptikladu hledat
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spojitosti hodnot sousedicich pixeli,, nebo skokové zmény v hodnotach pixelu, které
znac¢i zménu barvy nebo jasu.

Kazda ¢ast obrazu by méla po dokonalé segmentaci predstavovat cely jeden objekt
obrazu. Jelikoz dokonald segmentace neni realna, na$i snahou tedy je co nejlepsi
segmentace castecna, ve které jednotlivé segmenty piimo nepiedstavuji objekty v obraze,
ale oblasti obrazu, které se vyznacuji vysokym stupném homogenity. Takového druhu
segmentace je mozné dosahnout pomoci operaci zpracovani obrazu. Z téchto davodu je
Caste¢na segmentace pouzivana jako jeden z prvnich kroki pii analyze ze obrazu. [6]

24.1 Metody segmentace obrazu

e Prahovani

Metoda prahovéni je zaloZena na jednoduché myslence, ze objekty v pozadi maji jiné
urovné jasu. Definuje se prahova hodnota a vSechny pixely s hodnotou mensi, nez je dana
hodnota, budou povazovany za pozadi. V praxi se hodnoty pozadi nastavi na 0 a ostatni
hodnoty na 1. Existuje i prahovani adaptivni, které neprahuje cely obraz najednou, ale
pro urcité asti se obrazu se tvoii vlastni prah.

e Detekce hran

Hranou se rozumi velkd zména jasu na malé oblasti. Na obraz se nahlizi jako na
funkci, kterd nadm ukazuje tyto zmény jasu jako vrcholy. Funkci takto zndzornénou
matematicky upravujeme, abychom zjistili, kde pfesn¢ se hrany nachdzi a jaké maji
parametry. Jednotlivé segmenty na obraze pak mulzeme jednoduSe pomoci hran
identifikovat.

e Hledani oblasti
Na rozdil od detekce hran, jenZ nejdiive hleda hranice segmenti, hledaji tyto metody
objekty rovnou. Pro siln€ zaSuméné obrazy vraci lepsi vysledky nez metody detekce hran.

Na hledani oblasti se pouzivaji algoritmy: Split and Merge — obraz se postupné déli na
mensi a men$i oblasti, pficemz se spojuji ty, které spliuji kritéria homogenity.
Watershed — obraz je ,,zaplavovan vodou®. Jde o vyty¢eni bodti a od nich prohledavanim
do Sitky. Kdyz se prohledavani potkaji, vytvoii ,,bariéru® a pokud narazi na pixel s vyssi
hodnotou, tak mu ponechd ptivodni barvu.

2.4.2 Metody strojového uceni pro segmentaci obrazu

Zakladni metody segmentace obrazu dokaZou rozdélit obraz podle barvy a kontur na
ohrani¢ené oblasti. Nicméné¢ nedokdzou pfifadit vytyCenym oblastem vyznam.
Kdybychom naptiklad hledaly cervené jablko na bilém ubruse, tak vime Ze oblast
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S ptevahou cervené barvy bude jablko. Problém nastane v pfipadé, Ze scéna je slozita a je
na ni vice objektt. Kdyz bychom naptiklad chtéli hledat jablko v misce s ovocem, uz nam
nepostaci pouze védet, ze je jablko Cervené, ale budeme potiebovat védét, jak takové
jablko skute¢n¢ vypada.

Sémanticka segmentace

S problémem detekovat vice objektli na jedné scéné ndm pomaha praveé sémanticka
segmentace. Jeji cil je kazdému pixelu obrazku ptitadit tfidu. Protoze se kazdému pixelu
piifazuje tfida, je predikce nazyvana jako ,hloupa“. Ttidy mohou zahrnovat obecné
struktury jako auto, dam, Clovék, nebo tfeba cesta. Je to jeden z mala algoritmi, ktery
nam dava moznost pochopit, co se na obrazku d¢je, jaké prostedi na obrazku je. Vyuziva
se napiiklad u autonomnich aut, pro které je pochopeni okolniho prostfedi zasadni.
Sémanticka segmentace neni samostatny krok v procesu uplného uceni scény.

Vyuziti neuronovych siti

Prvni krok u ur€ovani scény je pouziti klasifikaéniho algoritmu strojového uceni. Ten
nam urci, jaké tiidy(objekty) jsou na obrazku. Dalsi krok je urceni pozic objekti a jejich
natoCeni v prostoru. Navazuje sémanticka segmentace, kterd vytvori mapu bodi se
zaznaCenymi objekty stejné velkou jako pivodni obrazek. Nékdy postup pokracuje jesté
pfes instanéni segmentaci, kterd zmeéni oznaceni stejnym objektim. Kdybychom
naptiklad klasifikovali auta modre, tak ve vysledku by neméla zadna 2 auta na obrazku
stejnou barvu. Tento komplexni proces zpracovava takzvana neuronova sit’.

Neuronové sité zpracovavaji informace podobnym zptisobem jako lidsky mozek. Sit’
se sklada zvelkého mnozstvi vzajemné propojenych procesnich prvkd (neuronti)
pracujicich soubézné k feSeni konkrétniho problému. Neuronové sité se uci prikladem.
Nemohou byt naprogramované k provadéni konkrétniho ukolu. Ptiklady musi byt peclivé
vybirany, jinak se promarni uZzite¢ny ¢as, nebo dokonce v horsim piipadé nebude sit’
fungovat spravné. Nevyhodou je, Ze protoZe si sit zjisti, jak feSit problém sama, mliZe jeji
prace byt nepiedvidatelna.[7]

Classification Detection Segmentation

Cat, Duck Cat, Duck

\“‘(
Single Object Multiple Objects

Obrazek 2.5: Kroky ur€ovani objektl na scéné. Pievzato z [8]
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3 Cile prace

Cil mé bakalatské prace je segmentovat obraz histologie aterosklerotickych plati na
specifické oblasti a nahrani vytvofenych dat do anota¢niho néstroje CVAT.

Pro automatickou segmentaci budu tvofit konvolu¢ni neuronovou sit’. Pfi tvofeni
budu pouzivat predptipravenou strukturu se segmentacnim modelem DeepLabV3+, ktery
nabizi nejoptimalnéjsi feSeni naseho segmentacniho problému. Pied vytvorenim samotné
sité bude potieba rozttidit a zatadit data(obrazy histologii). Ur¢im trénovaci a validacni

mnozinu ze které se nase sit’ bude ucit.

K vizualizaci anotaci pouziji segmentacni nastroj CVAT. Ten nepfijima anotace ve
formé obrazové, ale ve form¢ bodové. Prvni kol vizualizace bude tedy vytvoreni logiky
pro pievod obrazového formatu anotace na bodovy. Kvili automatické funkci CVATu,
kter4 vypliluje uzaviené obrazce, vyvstava tikol druhy, a to vmyslet algoritmus, ktery si

S timto problémem poradi.
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4 Metody

V této kapitole popisuji, pro€ a jaké néstroje, postupy a metody jsem zvolil pfi tvofeni
naplné mé bakalatské prace.

4.1 Technicka specifikace

Popis pouzitych technickych prvka pii tvofeni feSeni probléma.

4.1.1 Programovaci jazyk

Programovaci jazyk je nastroj mezi pocitatem, ktery pievadi program na fyzické
prostiedky a programatorem, ktery v daném jazyce formuluje postup feSeni existujiciho
problému. Je to soubor pravidel pro zapis algoritmu.

Na zacatku projektu bylo potteba si urcit, vV jakém programovacim jazyce je dobré
s daty pracovat. U€eni neuronovych siti je ¢asové a hardwarové narocna zalezitost, a
proto jsem si musel zvolit takovy programovaci jazyk co mi praci usnadni.

Kvali flexibilit¢ a stabilité jsem si zvolil pro tvorbu skripti a neuronové sité
programovaci jazyk Python. Diky oblibenosti mezi lidmi pro jeho jednoduchost a dobré
manipulaci s velkym mnozstvim dat, je v pythonu napsano hodné pomocnych knihoven
pro praci sobrazky a polygony. Vyuzil jsem i knihovny pro segmentaci obrazi,
framework pro strojové uceni a augmentace obraz.

4.1.2 Vyvojové prostiedi

Vyvojové prostiedi (zkratka IDE, anglicky Integrated Development Environment) je
software, ktery pomaha pti vytvaieni, nebo revizi kodu. Obsahuje editor zdrojového
kodu, kompilator, interpret a debugger.

Kvili mym osobnim zkusenostem jsem si vybral jako vyvojové prostiedi PyCharm.
Architektura prosttedi PyCharm dovoluje vytvofeni virtudlniho prostedi a diky tomu
jakékoli nastaveni v projektu se neptenese do jinych projekti. PyCharm také nabizi
provéfeni kodu, zndzornéni chyb v kodu a automatické opravy kodu.

4.2 Priprava dat

Zpusob ziskani a piiprava dat, které ve své praci pouzivam.
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4.2.1 Pristup k datiim

Kompletni dataset obrazu histologii je ulozen na sitovém ulozisti CESNETU, kde
jsou nahrana i data ze zbytku projektti na kterych se nase Skola podili. CESNET je
sdruzeni vysokych $kol a Akademie véd Ceské republiky, které provozuje a rozviji
narodni e-infrastrukturu pro védu, vyzkum a vzdélavani zahrnujici pocitacovou sit,
vypocetni miizky, datova ulozisté, prostiedi pro spolupraci a nabizejici Sirokou Skalu
sluzeb.[11]

Obrazy histologii maji ptesné danou formu popisu. Ve jméné se vzdy nachazi ¢islo-
biopsie_¢isloRezu_cislo-pacienta_sparovanéRezy typBarviva_cisloSnimku.png
(3315_15_100027_1_1 HE_2054.png ). Rezy jsou sparovany vzdy dvojéislim, naptiklad
1 1 HE odpovida 1_1 VG. VSechny obrazy maji velikost 512x512 pixelt.

4.2.2 Predzpracovani obrazu

V této ¢asti procesu piipravy dat se zamétujeme na filtrovani obrazu, a to manualni
znaceni oblasti, které provad¢li 1ékari. Protoze presnost, se kterou je tento ukol proveden,
zasadné ovliviiuje konecny vysledek, je to soucast, kterd vyzaduje nejvyssi presnost a
optimalné vice zdroji oznaCenych(anotovanych) dat, aby se zlepsila objektivita a
pfesnost trénované neuronové sité. Anotace Casti datasetu histologickych snimka
provadél osobné pan prof. MUDr. Vaclav Mandys, CSec.

4.2.3 Rozdéleni dat

Pro moji praci mi bylo poskytnuto 835 neanotovanych snimku histolgii a 185
anotovanych. Snimky bylo nejdfive potieba rozdé€lit do 4 skupin.

V prvni byly anotované histologie, ve druhé anotace k témto histologiim. Tyto dvé
skupiny dat tvofili zékladni trénovaci mnoZinu.

Ve tteti skupiné€ jsem pfipravil neoanotované snimky jednoho barveni, ve ¢tvrté pak
snimky barveni druhého. Rozhodl jsem se ke kazdému barveni udé€lat vlastni neuronovou
sit’. Na kazdém barveni jsou také jinak vidét rizné tkdné a mohlo by dochazet k faleSnym
urcenim a nepiesnosti neuronoveé site.

4.3 Tvoreni neuronové sité

V tomto tématu budu popisovat, jak jsem postupoval pii tvofeni neuronové sité a
pro¢ jsem zvolil praveé takové postupy. Jednotlivé parametry a samotna implementace
bude pospana v Implementaci 5.2.
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4.3.1 Zvoleni framworku strojového uceni

Python nabizi hned n€kolik knihoven, které usnadiuji praci se strojovym ucenim.
Nejpouzivangjsi z nich jsou Keras, PyTorch a Tensor Flow. VSechny tfi knihovny jsou
opensource podporované na vétSing velkych cloudovych platformach. Model Keras se
vyuziva pifi meSich datasetech a nebyl tedy pro zaméry mé prace vhodny. Tensor Flow a
PyTorch jsou parametrové podobné knihovny, ale PyTorch je vice flexibilngjsi, ma vice
moznosti Upravy samotného procesu tvofeni neuronovych siti a obsahuje vice
segmentac¢nich modelt.

Po vybéru knihovny bylo potieba najit segmentacni model, ktery bude tvoftit kostru
vytvafené neuronové sité. Knihovna PyTorch obsahuje modul segmentations_models,
ktery obsahuje 9 nejpouzivangjSich segmentac¢nich modeltt (Unet, Unet++, Manet,
Linknet, FPN, PSPNet, PAN, DeepLabV3, DeepLabV3+). Pro tcely mé segmentace
jsem si zvolil model DeppLabV3+, ktery ma mezi nabizenymi modely nejlepsi vysledky
pii detekovani objekti a je to soucasné¢ momentalné nejpouzivanéjsi segmentacni model.

4.3.2 DeepLabV3+

Segmenta¢ni Model DeepLabV3+ provadi mnohotiidni sémantickou segmentaci (viz
kapitola 2.4.2). Ma pIn¢€ konvolu¢ni architekturu. To je preferované u zpracovavani
obrazkd, kvili jejich velikosti. Typicky obrazek ma vétsi rozmeéry nez 100 x 100 pixeld,
coZ je u tfi barevnych kanall vice nez 30 000 hodnot. Kdybychom tolik hodnot chtéli dat
do pIné propojené sité tak bychom museli mit tisice parametr.

Konvoluéni sité fesi problém s velkymi daty tak, Ze matematické operace aplikuji jen
na malych ¢astech obrazku (napt. 3 x 3 pixeltl). Toto ,,okénko* o 9 bodech se posunuje

po celém obrazku. Takovato neuronova sit’ by tedy potiebovala jen 9 parametrti, ale
obvykle se pouzivd nékolik konvolucnich vrstev za sebou, které pracuji soubé&Zné.
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DeepLabV3+ na rozdil od svych ptedchiidci navic obsahuje kodér-dekodér
modul. V poslednich letech dosahla konvoluéni neuronova sit’ (CNN) pozoruhodnych
uspéchii v sémantické segmentaci. V dneSni dobé tyto metody vétSinou vyuzivaji
architekturu kodér-dekodér jako zplisob generovani predikce segmentace pixel po pixelu.
Kodér je urcen pro extrahovani map objektl a dekodér pro obnoveni rozliSeni mapy
objekti. Diky tomu se snizuje vypocetni narocnost a zlepsuji vysledky sité.

Input Output
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Obrazek 4.1 : Vizualizace principu kodér-dekodér architektury. Pievzato z [9]

4.3.3 Loss funkce

Loss funkce ukazuje pfesnost segmentace obrazu, jako hodnotu, kterou se snazime
maximalizovat, nebo minimalizovat v z4vislosti na jejim typu. NejCasteji pouzivané loss
funkce pro segmentaci obrazu jsou V souéasnosti cross-entropy loss funkce, ktera
porovnava po pixelech skuteCnou segmentaci s predikovanou a jeji varianty (vaZena

cross-entropy loss funkce, nebo dice loss funkce, ktera méti piekryti predikované
segmentace a skute¢nych tiid. Pro moji neuronovou sit’ jsem tedy zvolil dice loss funkci.

214 N B

Dice = —
Al + |B|

Obrzek 4.2 : Dice-loss funkce, kde A pfedstavuje predikovanou segmentaci a B redlnou tiidu
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4.3.4 Optimalizéry

Pfi uceni neuronové sité se musi nastavovat vahy, jaké budou pridavany jednotlivym
vstuptim do sité. S tim, jak se uci sit, tak se méni jednotlivé vahy v modelu. K tomuto
ucelu nam slouzi praveé optimalizéry. Jsou to algoritmy nebo metody pouzivané ke zméné
atributii neuronové sit€, jako jsou vahy a rychlost uceni, aby se snizily ztraty.
Nejpouzivangjsi kviili své rychlosti a velké variabilit¢ je optimalizér ADAM/(adaptive
moment estimation), ktery jsem také pouzil ve své praci

4.3.5 Aktivaéni funkce

Je funkce, ktera pomaha siti naucit se sloZité vzorce v datech. Aplikuje se
Vv neuronech a jeji vysledek je informace co jde z neuronu. Normalizuje vystup sité.

Ve své neuronové siti pouzivam jako aktivacni funkci softmax, kterd se vyuziva
predevsim pfi feSenich multi-tfidnich problémt a problému, kde se mohou tfidy na obraze
prekryvat.

4.3.6 Doplnéni datasetu

Kvali malému poctu anotovanych obrdzka jsem musel pfipravit a provézt
augmentace obrazli a jejich anotaci pro trénovaci mnoZzinu. Augmentace rliznymi
metodami deformuji, nebo méni obrdzek, aby se jevil jako jiny. Mizou ho napiiklad
otacet, pfidavat Sum a zmenSovat, nebo zvétSovat jas. Predpis, jaké augmentace se
provedou jsem piipravil do json souboru. Tento soubor se pak v kodu naimportuje do
knihovny Albumentations , ktera provadi samotné augmentace.

4.4 Vizualizace anotaci

Anotace vytvofené neuronovou siti bylo potieba néjak vizualizovat, aby se s nimi
dalo dobfe a jednoduse pracovat.

4.4.1 CVAT

K exportu obrazli a jejich anotaci jsem pouzil anota¢ni nastroj CVAT(Computer
Vision Annotation Tool). Je to bezplatny nastroj pro animaci digitalnich obrazkul s
otevienym zdrojovym koédem napsany v Pythonu a JavaScriptu. CVAT podporuje ulohy
strojového uceni pod dohledem pro detekci objektll, klasifikaci obrazu, segmentaci
obrazu a anotaci 3D dat.[10]

Pro vloZeni obrazi se nejdiive musi vytvofit takzvany ,,task. Zde si ¢lovek urci, jak
ma CVAT s prichozimi obrazy nalozit. Dulezité jsou zejména parametry: Labels — udaje
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o anotované tiid¢ (jméno, barva, ID); Z-order — sefadi tfidy anotace podle poradi které
mu nastavime; image quality — V jaké kvalit¢ z ptivodniho obrazku ma obrazek nahrat
(zadava se v procentech)

CVAT je vybaveny hned nékolika Sikovnymi nastroji, které pomahaji k vizualizaci
anotaci. Je mozno: ménit jejich prisvitnost, oddélit barevné kazdou instanci stejné tiidy,
zvyraznit jejich hranice, dat jednotlivé tfidy do skupin a mnoho dalSich. Mimo jiné méa
nastroje na ru¢ni tpravu anotaci.

4.4.2 Problém s vizualizacemi anotaci

Po dokonceni uc¢eni neuronové sité, jsem nechal touto siti anotovat vSechny doposud
neanotované obrazy histologii. Vysledkem byly anotace téchto histologii ve formatu
PNG a velikosti 512x512 pixeli. CVAT vsak jako anotace pfijima soubor XML s obrazci
tvotenych z bodl. Sdm si pak oblasti uvnitt bodd vybarvi podle uvedenych jmen tfid.
Timto nam vznikaji dva problémy, které je nutné vyftesit. Prvni, byl pievod t¥id obrazu
na polygony(mnohouhelniky), abychom mohli anotace do CVATu nahrat. Druhy

problém nastava, kdyz bychom méli dvé ttidy okolo sebe. CVAT automaticky vypliuje
vnitini prostor polygond, takze kdyZ by se uvnitf nachazela jina tfida tak ji piekryje.
Druhy tkol bylo tedy vytvoteni algoritmu, co by si s problémem piekryvani poradil.

Obrazek 4.3 : Anotace tfidy fibrozni vazivo vloZena pomoci polygonu. CVAT vybarvi celou uzavienou plochu

Obrazek 4.4 : Vysledna vizualizace anotace, kterou se snazime dostat po vytvoreni algoritmu
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4.4.3 Zpracovani anotace

Pro feseni obou problému je potieba si nejdiive pfevést obraz na datovou strukturu
abychom s nim mohli pracovat. Nejjednodussi postup a zaroven postup, ktery jsem pouzil
je si nacist obrazek jako pole jednotlivych pixelt. K tomu jsem vyuzil knihovnu OpenCV.
Hlavni vyuziti této knihovny je pii strojovém uceni pro detekci a klasifikaci objektt. Diky
tomu je vybavena funkcionalitami, které se pii nasi praci budou hodit.

4.4.4 Algoritmus pro zabranéni pirekryvani

Problém nastaval hlavné u tfid s velkou oblasti a nepravidelnym kruhovym
tvarem(viz. Obrazek 4.3). Hlavni myslenka pfi tvofeni algoritmu byla takova, ze
spojenim venkovni hranice objektu tfidy se vSemi hranicemi vnitinich objektl, vytvofime
polygon, ktery bude koncit témito hranicemi a nezasdhne do wvnitinich objekta.
V algoritmu chceme pracovat vzdy jen s jednou tfidou, protoze budeme chtit detekovat
hranice objekt té tfidy. Postupné projdeme vSechny tfidy a pixely co dané tfid¢ nepatii
nastavime na 0, zbylé na 1(vytvofime binarni obraz). Pfi tvofeni algoritmu jsem poté
pokracoval nasledujicim zpisobem:

1) Nalezeni poctu jednotlivych objekti dané tiidy. OpenCV ma pravé pro tento
problém vytvofenou funkci connectedComponents, ktera ndm najde piesny pocet
komponent tfidy na obraze.

2) Nalezeni kontur. Nad kazdym komponentem jsem spustil funkci knihovny
OpenCV findContours. Ta najde vSechny kontury(obrysy) a jejich hierarchii.
Hierarchii méa kazda kontura a odviji se od zvoleného parametru pii pouziti
funkce findContours. Muzeme napiiklad parametrem RETR LIST dat vSem
konturam stejnou hierarchickou vrstvu, nebo pouzit RETRE_EXTERNAL co
hleda jen venkovni kontury. Pro mij algoritmus jsem si zvolil RETRE CCOMP,
ktery usporadava hierarchii do dvou kategorii, otec a potomek. Rozdélenim na
komponenty ve kroku 2 vime Ze miZeme mit jen jedenu otcovskou konturu a
zbylé jsou uvniti této kontury, tudiz potomci.

3) Nalezeni nejkratsi vzdalenosti mezi konturami. Informace o pozicich kontur jsou
zapsany v bodech. Vezmeme vzdy otcovskou konturu a konturu prvniho
potomka a ud€lame jejich kartézsky soucin. Tim ndm vzniknou vSechny mozné
kombinace bodi mezi témito dvéma konturami. Pouzitim vzorce (4.7), ktery
plyne z Pythagorovi véty vypocitame vzdalenosti téchto bodi a vybereme tu
nejkratsi.
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A4

4) Spojeni nejblizsich kontur. Ktomu jsem znovu pouzil knihovnu OpenCV,
konkrétn€ jeji metodu line, kterd kresli linku do obrazi a circle, kterd vytvari
kruh. Metod¢ line jsem zadal body, které od sebe m¢li nejkratsi vzdalenost a
nakreslil ¢aru. Protoze se vSak pozice v bodech zaokrouhluji a namisto bodu o
soutadnicich [x = 20,45; y = 20,85] nam program vypise bod [20 20], tak metoda
line nedosdhne az na dané body. Proto bylo potfeba na kazdém konci této Cary
udélat jedno-pixelovy vyplnény kruh. Timto zdsahem do obrazu se ob& kontury
spoji a vznikne z nich jedna.
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Obrazek 4.5 : Zlutymi kruhy vyznaené spoje kontur vytvotené algoritmem
Obrazek 4.6 : Zobrazeni vysledné anotace po aplikovani algoritmu ve CVATuU

5) Odstranéni pixelovych chyb. Kviili dotyku ¢ary jiné kontury nam muze nechténé
vzniknout nova kontura o velikosti jednoho pixelu. Je potieba vzdy po zakresleni
zkontrolovat, jestli se v obraze tato chyba nevyskytuje. Vytvoril jsem si proto
funkeci, kterd hledd pomoci masky tyto jedno-pixelové kontury a maze je.

6) Opakovani algoritmu. Algoritmus se vraci na zacatek. Opétovn¢ se spusti metoda
findContours, kterd bude zobrazovat o konturu, kterou jsme piipojili k otcovské
méné. Cely cyklus se takto provadi, dokud neni pouze jedna velka otcovska
kontura.

Pti ndhledu vysledné podoby zakreslené anotace jsou na obraze vidét spojovaci cary
(viz. Obrazek 4.5). Diky tomu, Ze nahrané obrazy maji slouZzit jen pro kontrolu prace
neuronové sité, nema zakreslena ¢ara negativni vliv na prezentaci a kontrolu vytvotrenych
anotaci.

d= \/(xz —xl)2 +()’z _y1)2

Obrazek 4.7 : Vzorec vychazejici z Pythagorovi véty, kterym se vypocita vzdalenost bodt ve 2D. x a y jsou soufadnice bodi

4.45 Vytvoreni polygoni

V dalsi ¢asti projektu jsem z upravenych anotaci vytvarel polygony. Jako vstupni
parametr funkce bude tfida a k ni jeji upravena anotace.

1) Stejné jako u algoritmu pro zabranéni piekryvani za¢iname metodou
findContours, abychom nasli v§echny kontury.

2) U kazdé nalezené kontury zkontrolujeme, Ze ma vice nez 2 body, aby z ni
mohl byt vyroben polygon. Pokud ne tak se zbytek funkce preskoci.

3) Na samotné vytvofeni polygonu jsem pouzil knihovnu Shapely, ktera
slouzi pro manipulaci a analyzu rovinnych geometrickych objektti. V ni
se nachazi tfida geometry s funkci Polygon. Tato funkce bere jako
parametr body, které ma spojit a vraci vytvoreny polygon.
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4)

5)

6)

Takto vytvoteny polygon by obsahoval velké mnozstvi bodi a vysledny
soubor se vSemi polygony by obsahoval obrovské mnozstvi dat. Tento
problém jsem vyftesil aplikovanim funkce simplify knihovny Shapely. Ta
vezme polygon a aplikuje na n€j Douglas-Peucker algoritmus, ktery méni
kiivku slozenou z tisecek na podobnou kiivku s méné useCkami ubranim
spojovych bodi. Diky aplikaci této metody ndm vznikne tvarové podobny
polygon s vyzna¢né€ mensim poctem bodu.

Informace o vSech polygonech se ukladaji do listu jako objekty. Néasledné
jsem vyuzil knihovnu Ixml, ktera pomaha s pfevodem objektii do XML
struktury.

Vytvoreny XML soubor jsem nahral k do CVATU k pfedem vytvoifenému

tasku (viz 4.5.1). Pro nahrani anotaci je nutné, aby jména tiid a obrazu
v XML souboru byla stejna jako u nahranych obrazti ve CVATu.
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5 Implementace

Cely projekt je napsan v Python scriptech. Pomocné scripty, které definuji ¢asto
pouzivané metody jsou uloZené v jednom podadresafi, pii¢emz vétsi algoritmy mayji
vytvoiené svoje podadresaie pro lepsi prehlednost. Cely projekt je ulozen v jedné slozce
a kvuli tomu, Ze je napsany ve scriptech je mozné vSechny funkce a algoritmy spoustét
samostatné bez jakychkoli vétSich tprav. Nainstalované knihovny jsou ulozeny v adresaii
virtualniho prostredi, které se vytvoii pomoci venv modulu, jenz mé kazda verze Python
nainstalovany.

5.1 Algoritmus zabranéni prekryvani + vytvoreni polygonii
Cely algoritmus je rozdélen ve ¢tyfech scriptech. Spousti se jednou main() metodou

a jako vstupni data se mu vlozi cesta k obraziim bez anotaci a obraziim s anotacemi. Po
nacteni obrazku a jeho odpovidajici anotace se zkontroluje, jestli jsou stejné velké a
anotace ve formé listu z pixelt se posle jako parametr do funkce convert_mask to_cvat.
V té se nacita list vSech tfid, které se mohou vyskytovat v anotaci a vSechny se postupné
prochdzi. Pii kazdém prichodu se vezme tiida na anotaci se stejnou barvou a oddéli se
od zbytku tfid do nového obrazu.

Ten vezmeme jako vstupni parametr pro funkci makeline na zabranéni ptekryvani
popsanou V 4.5.4, jejiz navratova hodnota bude upraveny obraz s jednou t¥idou.

Upraveny obraz anotace jedné tfidy se jako parametr pteda funkci get _polygons,
ktera vytvarii polygony, popsana v 4.5.5. Vysledek funkce je list polygonti a ten se piipoji
do druhého listu, ktery po vSech priichodech algoritmem bude obsahovat polygony vSech
tiid.

Vytvoii se objekt tfidy Image definované v jiném scriptu s innit parametry, které

odpovidaji ndzvu obrazku a jeho rozmértim v prostoru.

Vsechny polygony tiid se piedaji Image objektu a ten vrati jako vysledek funkce
convert_mask_to_cvat. Cely postup se opakuje pro vSechny obrazy na definované cest¢.
Vytvotené objekty s informacemi o polygonech se ukladaji do listu.

Vytvorime si novy objekt Anotations, jehoz innit parametr je list objektti s polygony.
Objekt vlozime jako parametr funkce map_to_xml, ktera pomoci funkci etree.Element a
etree.SubElement knihovny Ixml vytvofi z objektu XML stromovou strukturu a vrati ho.

Otevieme pomoci funkce open() XML soubor a zapiSeme do néj navracenou hodnotu
z predchozi funkce. Zapis kvili XML stromové struktufe musi byt zapsan nasledovné.

write(etree.tostring(’stromova struktura xml’, pretty _print=True).decode())

Kod 1: Zapis XML stromové struktury do XML souboru
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Rozepsané funkce k algoritmu jsou v piiloze ¢1.

5.2 Neuronova sit’

Vsechny scripty k neuronové siti jsou ulozené v jedné slozce. Je v nich hlavni script
s main() metodou, kterym se celé trénovani spousti. Trida, do které se na zacatku musi
zadat vSechny udaje k neuronové siti a metoda, ve které je vytvotfeny cely trénovaci

proces a dal$i pomocné scripty, které naptiklad pomahaji k ukladani logti a grafu.

V jednom ze scriptd je definovana tfida, do které se zadava veskeré nastaveni

neuronové sité az na optimalizér, jenZ se nastavuje az ve trénovaci funkci.

Kod 2: vstupni parametry tfidy nastavujici neuronovou sit’

-model_id, histology_segmentation_root_str, dataset_name,
sub_dataset_path_str jsou nazvy slozek kde jsou bud uloZena data pro trénink
neuronove sité, nebo kam se maji ulozit jeji vystupy. VSechny se zapisuji ve formé string.

-augmentation_file_name je cesta Kk json souboru se zapsanymi augmentacemi
(viz 4.4.6)

-model_name je pouzity segmentacni model. Zadava se jako string a v nasem
piipadé to je 'deeplabv3+'. V ramci tiidy mam vytvorené mapovani kde podle zadani
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parametru model name se vybere dany model z knihovny
segmentation_models_pytorch.

-encoder_name, encoder_weights je nazev pouzitého kodér-dekodér modulu a
modulu pro jeho vahy. Zadava se ve stringu. Stjené jako u model name mam pro né
vytvoiené mapovani ke knihovné segmentation_models_pytorch. Pro moji praci jsem
zvolil jako encoder_name ‘resnet34’ a pro encoder weights ’imagenet’.

-activation je aktivacni funkce, ktera se aplikuje v neuronech pfi uc¢eni. Zadava se
ve form¢ stringu a je namapovana jako argument na vybrany segmenta¢ni modul. Jako
parametr jsem zvolil ‘softmax” (viz. 4.4.5)

-in_channels je pocet vstupnich kanali. Zapisuje se jako integer. Barevné
obrazky(RGB) maji 3 vstupy, takze jsem hodnotu nastavil na 3 a namapoval jako
argument na segmentacni modul.

-batch_size je pocet obrazki co se bude zpracovavat najednou. Udava se jako integer
a kvili vypocetni naro¢nosti jsem tuto hodnotu nastavil na 8. Toto Cislo se spoleéné
s tréninkovymi a valida¢nimi datasety predava funkci DatalLoder knihovny PyTorch,
ktera ptedptipravi data pro uceni.

-n_epochs pocet kolikrat cely dataset projde trénovanim. Udava se jako integer.
Pocet epoch jsem nastavil na 800, jelikoz pii vice nez 800 epochéach se nezveda f-skore a
sit’ za¢ind byt pfetrénovana.

-loss_function pouzita loss funkce. Tuto hodnotu jsem nemapoval, ale zadavam ji

piimo jako funkci tiidy losses knihovny segmentation models_pythorch. Zvolil jsem si
DiceLoss funkci (viz 4.4.3).

-metrics jsou funkce co uréuji pfesnost sité. Jako hodnotu zadavam funkce pfimo ze
tfidy metrics knihovny segmentation _models pythorch. PouZzivam Fscore metodu, ktera
pocita f-skore a Accuracy, jenZ pocita presnost.

-log_lre, log_Ird jsou rychlosti s jakymi se budou neurony ucit. Zadava se ve formé
integeru a jdou jako argumenty do optimalizovaci funkce Adam knihovny PyTorch.
Zvolil jsem si Cislo -4, které ma nejlépe optimalizovat rychlost uceni (viz [12]).

Po spusténi main() metody, si vytvofime objekt Modellnput s témito parametry a ten
uloZime.

Spustime funkci train_model a jako parametr ji vloZime objekt Modellnput. Nacteme
dva textové soubory, jeden se jmény obrazkil trénovaci mnoziny, druhy s validac¢ni.
Vytvotfime dva objekty train_dataset a valid dataset, kterym do innit metody dame cestu
ke vSem obrazkiim, jména obrazkd ze souborl(jeden trénovaci, druhy validacni),
preprocesing, coz je encoder funkce a u train_dataset pfidavam nacteny soubor
augmentaci funkci load knihovny albumentations.
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Inicializuji si objekty train loader a valid loader pomoci tfidy Loader knihovny
PyTorch a jako innit parametry pouziju: Dataset = objekty train_dataset a valid_dataset,
batch_size = batch size z Modellnput, shuffle = True, num_workers = 8

Vytvotim si dal$i dva objekty train epoch a valid epoch jez patii pod tfidu
TrainEpoch a ValidEpoch knihovny segmentation_models_pytroch. Jako innit hodnota
se jim zadava loss funkce, metriky a optimalizér

Ve for cyklu volam funkeci objektt train_epoch a valid epoch run(), ktera jako
parametr bere objekty train loader a valid loader a vraci dictionary s hodnotami
dice_loss, fscore a accuracy. V dalsi ¢asti kodu se zkontroluje jestli je fscore vétsi nez
nejvetsi fscore, pokud ano ulozi se vahy modelu pomoci funkce save knihovny PyTorch.
.Cyklus se vola, dokud ¢islo nedosahne nastaveného poctu epoch.

Po skonéeni cyklu se ulozi vahy, grafy a logy.

Odkaz na projekt:
https://github.com/vojtakropi/segmentation/tree/main/kropacek/code/python
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6 Vysledky

V nasledujici kapitole zhodnotim piesnost neuronové sit€. Méfeni piesnosti se
provadélo pomoci metrik(viz 5.2) a dice loss funkce. Druha c¢ast kontroly piesnosti
neuronové sité spocivala v ruéni kontrole histologem.

6.1 Hodnoceni presnosti pomoci metrik

Takovéto hodnoceni je automaticky generovano a pocitd se po kazdém prachodu
trénovacimi daty(epochou). Ke kontrole se pouzivaji valida¢ni data a zjist'uje se, jak moc
se neuronova sit’ pfi vytvafeni anotace zmylila oproti originalni anotaci.

6.1.1 F-skore

F-skore se pocita z presnost a Sensitivita. Pesnost je pocet true positive hodnot
podélenych hodnotami true positive + false negative. Sensitivita je pocet true positive
hodnot podélenych hodnotami true positive + false positive.

Precision. Recall

F1- = 2.
Score Precision + Recall

Obrazek 6.1 : Vzorec vypocet F-skore

metric score
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Obrazek 6.2 : Obrazek ukazuje nartstajici f-skore(pfesnost) s ubéhlymi epochami v mé
neuronové siti pro barveni HE
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Obrazek 6.3 : Obrazek ukazuje narustajici f-skore(piesnost) s ubéhlymi epochami v mé
neuronove siti pro barveni WG

6.1.2 Ciselné vystupy

Po kazdé epoSe se méftila dice loss funkce, f-skore funkce a obecnd presnost sité.
Logy s vysledky se ukladali do json souboru(viz. Ptilohal). Finalni navracené¢ hodnoty
osmisté epochy spocitané funkcemi byli:

Pro barveni HE - "dice_loss": 0.0645, "fscore™: 0.948, "accuracy": 0.989

Pro barveni WG - "dice_loss": 0.0524, "fscore™: 0.958, "accuracy": 0.991

6.2 Ruéni kontrola

Panu prof. MUDr. Vaclavu Mandysovi bylo pro ru¢ni kontrolu vytiS§téno a
poskytnuto 92 obrazkl anotovanych neuronovou siti. Jednalo se o shodnych 46 obrazka
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jednou s anotované s barvenim HG, jednou s barvenim WG. Pfesnost anotaci kontroloval

porovnanim originalniho vzorku prohlizeného pod mikroskopem a poskytnutych anotaci

na papire.

Sledovana trida

Tabulka 7.1 : M¢&feni piesnosti neuronové sit¢ ru¢ni kontrolou

FN Pfesnost Sensitivita Fskore

Kalcifikace (WG) 10+ 3 21 10 0,87 0,56 |0,68
Kalcifikace (HE) 16 + 2 21 5 0,9 0,78 0,84
Krvaceni (WG) 20+ 6 18 1 0,96 0,96 0,96
Krvaceni (HE) 14+ 5 13 8 0,83 0,7 0,76
Ateromova tkan (WG) 29+ 4 6 2 0,87 0,94 0,90
Ateromova tkan (HE) 13+12 4 10 0,78 0,71 0,74
Lumen (WG) 35+5 2 1 0,93 0,98 0,95
Lumen (HE) 35+ 6 1 0 0,91 1 0,95
Fibrozni vazivo (WG) 30 + 16 0 0 1 1 1

Fibrézni vazivo (HE) 26 + 20 0 0 1 1 1

-true positive hodnoty jsou spravné anotované tiidy, ,,+ cislo* znaci pocet obrazi

s malou odchylkou, kdy naptiklad chybél kousek tiidy

-false positive jsou hodnoty kde byla tfida zakreslena, ale neméla tam byt

-true negative znaci kde ttida byt neméla a ani tam nebyla

-false negative hodnoty oznacuji kolikrat tam t¥ida byt méla zakreslena, ale nebyla
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7 Diskuse

Pouziti neuronové sité pro segmentaci obrazu se ukazalo jako dobry krok vzhledem
K pozitivnim zpétnym vazbam na jeji vysledky. Takto natrénovana neuronova sit’ se da
pouzit k segmentaci obrazu histologie aterosklerotickych plati a je vcelku presna.
Vystupni hodnoty pro méfeni piesnosti neuronové sité se pohybovali kolem 99 % a f-
skore kolem 95 %. Pti ru¢ni kontrole histologem se zjistili nasledujici poznatky. Anotace
barveni WG se ve 42 z 46 ptipadech jevily jako presnéjsi. Kalcifikace se 1épe projevovala
u HE barveni. Krvaceni a ateromova tkan byla ptesnéji oznacena u barveni WG. Lumen
byl $patné oznacen ve 8 piipadech napti¢ obéma barvenimi, pfi¢emz se jednalo vétSino o
detekci sekundarniho lumenu v misté, kde mél plat stérbinu.

Presnost sit¢ by se ale dala zlepsit, kdyby pro trénovaci mnozinu bylo vice
anotovanych obrazli. Augmentace obrazli byl nejspise diivod Casto chybné oznacenych
dér jako lumen. Nastaveni sité, které jsem zvolil by mélo zajistit dobré vysledky, ale
nemuselo to byt nastaveni, které nam poskytne vysledky nejlepsi. Pfi trénovani jsem kvili
patrné odliSnosti rozdélil data, aby méla neuronové sit’ jasnéjsi rozdéleni tiid pii
anotovani, ale tento krok mohl zpisobit, Ze neuronova sit’ pro dané barveni nebude tak
zobeciiovat. CoZ je to samé, jako kdybychom ptetrénovali sit’.

Algoritmus, ktery jsem vytvofil pro pfevod obrazové struktury do bodové, fungoval
jak bylo zamysleno a anotace se tvofili pfesné podle zadanych ptedloh. Spojenim
vnitinich kontur vSech oblasti vznikali uzaviené polygony, které diky tomu nepiekryvali
jiné tfidy na obraze.

Pti spojovani nejbliz§ich bodii otce a potomka se musi nakreslit ¢ara, kterd ma na
konci kruh, ktery v ptipadé jednoho pixelu je spiSe ve tvaru kiize. Nékdy pti spojich
vznikaji jednopixelové objekty, které se ,,odfiznou* ze spojovaného objektu. Algoritmus
musi proto provadét funkci na mazani téchto dér. Jisté by se nasel lepsi zpiisob, jakym
jde dany problém vyfesit bez vzniku jednopixelovych objekti. Pred vytvorenim
polygonti se aplikuje funkce, co zjednodusi polygon, ten maze nékteré body a
Vv perfektnim ptipadé by se ponechavali vSechny body.
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8 Zavér

Cilem mé bakalaiské prace bylo segmentovat obraz histologie aterosklerotickych
plati na specifické oblasti a nahrani vytvorenych dat do anota¢niho nastroje CVAT.
K dosazeni tohoto cile jsem si vytvofil konvolu¢ni neuronovou sit’” pro automatickou
segmentaci obrazl histologii, kterd byla diky své pfesnosti histologem uzndna za dobrou

a tim jsem splnil prvni cil mé prace.

K vizualizaci a praci s vytvofenymi anotacemi jsem mél nahrat vytvoiené obrazy do
anota¢niho nastroj CVAT. Pro nahrani dat se vSak nejdiive musely z obrazi ud¢lat
bodové struktury. Vymyslel jsem logiku feSeni pro tento problém a vytvofil z obrazi
XML soubor, ktery v sobé obsahoval polygony vytvoiené pro vSechny tfidy k celému
datasetu.

Anotacni systém CVAT automaticky vypliiuyje sttedy spojenych objekti a bylo proto
potieba vlozit do algoritmu pro tvofeni polygont funkci, kterd bude fesit tento problém.
Algoritmus jsem sestavil a povedlo se mi vytvofit dataset, ktery $lo nahrat do CVATu.

Moje prace by méla slouzit pro zvétSeni poctu obrazli se kterymi se budou parovat
snimky z ultrazvuku. Je potieba u nich spravné urcit jejich stabilita, tudiZ jejich slozeni.
Toho bez anotovanych snimki, se kterymi se paruji Ize jen tézce dosdhnout. Prozatim je
anotovanych snimki jen malé mnozstvi, ale pouzitim mé vytvoiené neuronové sité by se

jich mohlo anotovat nespocetné mnoho.
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Priloha D: Obsah priloZzeného CD

Cesta k hlavnim scriptim je pies slozky segmentation/kropacek/code/python/. Zde
se nachazi 5 slozek.

Ve slozce cvat jsou funkce na praci daty pro CVAT. Skript, ktery jsem pouzil pro
zménu anotaci na polygony se jmenuje covert mask to cvat xml.py.

Model neuronové sité se nachazi ve slozce deeplearning. Hlavni spoustéci skript se
jmenuje main.py. Do slozky jsem pfipojil trénovaci a valida¢ni logy a vahy naucené

neuronove site.

Ve slozce images, jsou obrazy trénovacich mnozin a jejich anotace. Podslozky jsou

oznacené nazvy barveni, které na n¢ bylo pouzito.

Slozka model ma script, ktery inicializuje tfidu pro vstupni parametry modelu

neuronove site.

Ve slozce utils jsou pomocné scripty pro pomoc pii riznych ¢astech bakalarské prac
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