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Fakulta informačńıch technologíı
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Abstrakt

Rakovina k̊uže je dnes jedna z nejčastěji se vyskytuj́ıćıch rakovin na světě
[1]. Pro vyšetřeńı povrchu k̊uže se použ́ıvá dermoskop, jenž pořizuje samotné
dermoskopické sńımky k̊uže. Tyto sńımky dokáž́ı zachytit detaily, které mohou
lidskému oku uniknout. Tyto sńımky pak posuzuj́ı v mnoha př́ıpadech dva
lékaři, jeden který určuje diagnózu a druhý který ho kontroluje (určuje vlastńı
diagnózu). V dnešńı době tato role kontroluj́ıćıho lékaře může být nahrazena
přesnými klasifikačńımi modely, jenž potřebuj́ı velké množstv́ı dat, kterých je
bohužel nedostatek.

Tato práce zkoumá využit́ı hlubokých generativńıch model̊u v generováńı
dermoskopických obrázk̊u, které by pomohly řešit zmı́něný problém s ne-
dostatkem dat. S generativńım modelem StyleGAN2ADA bylo v této práci
dosaženo zlepšeńı klasifikačńıho modelu v rozeznáńı dvou typ̊u kožńıch one-
mocněńı NV a MEL, resp. jejich sensitivit o 4.29 % a 0.72 % oproti použit́ı
klasické augmentace dat.

Kĺıčová slova GAN, StyleGAN2ADA, Pix2Pix, CDCGAN, ISIC, augmen-
tace dat, dermoskopické obrázky, medićınská data
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Abstract

Skin cancer is now one of the most common types of cancer [1]. A dermato-
scope is a tool, which takes the dermoscopic images of the skin. These images
can capture details that can escape the human eye. These images are then
evaluated, in many cases, by two doctors, one who determines the diagnosis
and the other who checks it (determines his diagnosis). Nowadays, this role
of the examining physician can be replaced by precise classification models,
which need a large amount of data, which is unfortunately lacking.

This work examines the use of deep generative models in the generation
of dermoscopic images, which would help solve the mentioned problem of lack
of data. With the generative model StyleGAN2ADA, the classification model
was improved in the recognition of two types of skin diseases NV and MEL.
Class sensitivities improved by 4.29 % and 0.72 % compared to using classical
data augmentation.

Keywords GAN, StyleGAN2ADA, Pix2Pix, CDCGAN, ISIC, data aug-
mentation, dermoscopic images, medical data
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2.1 Medićınská data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.1 Typy dat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.1.2 Problém s daty . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2 Augmentace dat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
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2.3.5 Známé problémy při trénováńı . . . . . . . . . . . . . . 13
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xi





Seznam tabulek
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Úvod

Rakovina k̊uže je jedna z nejčastěji se vyskytuj́ıćıch rakovin na světě, kde me-
lanom je jeden z nejsmrtelněǰśıch druh̊u [1]. Dermoskopie je vyšetřeńı povrchu
k̊uže, ve kterém se využ́ıvá dermoskop, jenž pořizuje samotné dermoskopické
sńımky k̊uže.

Dermoskopie pomáhá diagnostikovat rakovinu k̊uže lépe než samotná vizuálńı
kontrola, avšak aby toho bylo doćıleno, tak samotnou diagnostiku dermosko-
pických sńımk̊u muśı provádět zkušený dermatolog. [9]

Motivaćı této práce je vylepšeńı klasifikačńıch model̊u dermoskopických
obrázk̊u prováděj́ıćı automatickou diagnózu nádorových onemocněńı a pomoci
tak lékař̊um k určeńı diagnózy a nebo jej́ı kontrole. Práce zkoumá využit́ı hlu-
bokých generativńıch model̊u (GAN) v generováńı dermoskopických obrázk̊u,
které mohou být využity pro rozš́ı̌reńı trénovaćıho datasetu zmı́něného klasi-
fikátoru.

V prvńı části této práce je provedena analýza tohoto problému. Zabývá
se problematikou augmentaćı dat, jejich př́ıpadných výhod a nevýhod. Dále
pak je zde popsáno detailńı fungováńı GAN modelu, popis jeho trénováńı a
evaluace. Na konci této části jsou pak analyzovány moderńı typy GAN model̊u.

Následuj́ıćı část se věnuje tvorbou klasifikačńıho modelu dermoskopických
obrázk̊u, jenž bude využit ve finálńım porovnáńı typ̊u augmentaćı dat.

Ve třet́ı části je popsáno trénováńı GAN model̊u, které budou porovnány
mezi sebou a nejlepš́ı z nich pak poslouž́ı ke generováńı dermoskopických
obrázk̊u použité pro výsledné porovnáńı typ̊u augmentaćı dat v následuj́ıćı
části této práce.
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Kapitola 1
Ćıl práce

Jednotlivé ćıle této práce jsou popsány v bodech ńıže:

• analyzovat využit́ı moderńıch hlubokých generativńıch model̊u pro aug-
mentaci dat

• natrénovat klasifikačńı model na dermoskopických obrázćıch

• zveřejnit kód klasifikačńıho modelu

• zveřejnit natrénovaný klasifikačńı model

• natrénovat hluboké generativńı modely a vybrat z nich ten nejlepš́ı

• zveřejnit natrénovaný hluboký generativńı model

• analyzovat efektivitu augmentace dat pomoćı hlubokého generativńıho
modelu s klasickou augmentaćı dat

• porovnat efektivitu augmentace dat pomoćı hlubokého generativńıho
modelu s jiným, již existuj́ıćım modelem
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Kapitola 2
Analýza problému

V této kapitole se analyzuje využit́ı GAN model̊u pro medićınská data. Nejprve
se zde popisuj́ı informace o medićınských datech, o tom jaké existuje jejich
využit́ı, typy a jaké problémy jsou spojené s jejich použit́ım v praxi.

V daľśı části této analýzy se nastiňuje problematika augmentace dat, ve
které je stejně jako u medićınských dat, popsáno jej́ı rozděleńı do typ̊u. U
jednotlivých typ̊u se pak rozeb́ırá jaké jsou jejich výhody a nevýhody.

Následuj́ıćı část se věnuje GAN modelu, kde je popsaná jeho základńı
architektura, tj.např. z jakých všech komponent se skládá. Dále pak se tato
část věnuje problematice trénováńı GAN model̊u a všem známým problémům,
které se objevuj́ı při tréninku. Daľśı problematikou kterou se zabývá tato část
je pak evaluace GAN model̊u, kde je podrobný popis r̊uzných evaluačńıch
metod i s popisem jejich výhod a nevýhod.

Posledńı část této kapitola je věnována moderńım typ̊um GAN model̊u, u
nichž je popsáno jejich fungováńı, spolu se srovnáńım jejich výhod a nevýhod.

2.1 Medićınská data

V medićıně se data využ́ıvaj́ı k mnohým účel̊um od určováńı pravděpodobnosti
výskytu chorob až po pomoc lékař̊um zvolit vhodnou léčbu nebo určit test,
který se má provést pro upřesněńı diagnózy pacienta. Data však nejsou využ́ıvána
jenom lékaři, ale jsou použita i r̊uznými matematickými modely, neuronovými
śıtěmi a daľśımi k automatickým diagnózám [10]. Tyto modely jsou pak určitým
nástrojem, který pomáhá lékař̊um v rozhodováńı, výzkumu nebo studiu. V
budoucnu by pak tyto nástroje mohly i nějaké specializované lékařské profese
nahradit.

2.1.1 Typy dat

Typ̊u dat, které využ́ıvaj́ı výše zmı́něné modely, existuje velké množstv́ı. Data
se daj́ı rozdělit do dvou základńıch skupin: strukturovaná a nestrukturovaná.
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2. Analýza problému

Mezi strukturovaná data v medićıně patř́ı např. r̊uzné informace o pacien-
tech, jako jsou diagnózy, choroby, nebo jejich celá zdravotńı historie.

Nestrukturovaná data jsou pak r̊uzné obrazové sńımky nebo text. Mezi ob-
razové sńımky v nestrukturovaných datech patř́ı např. dermatologické sńımky,
jenž zachycuj́ı choroby k̊uže, CT sńımky zobrazuj́ıćı vnitřńı orgány a his-
tologické sńımky, které zobrazuj́ı mikroskopické struktury nemocných tkáńı.
Př́ıkladem textu v nestrukturovaných datech jsou r̊uzné poznámky nebo př́ıkazy
lékař̊u, kde se využ́ıvá NLP (natural language processing).

2.1.2 Problém s daty

Výše zmı́něné modely, předevš́ım však neuronové śıtě, potřebuj́ı pro svoje fun-
gováńı velké množstv́ı kvalitńıch dat, kterých je však nedostatek. Je to t́ım,
že medićınská data jsou velmi těžko źıskatelná. To je zp̊usobeno např. nut-
nost́ı použ́ıt drahé lékařské př́ıstroje nebo následné olabelováńı dat (rozděleńı
dat do kategoríı), k čemuž jsou potřeba odborńıci daných obor̊u, jako jsou
dermatologové a jińı, to je časově i finančně velice náročné. [11]

2.2 Augmentace dat

Augmentace dat označuje metody použ́ıvané k tvorbě nových dat, resp. k
rozš́ı̌reńı p̊uvodńıho datasetu. Klasické metody augmentace dat pak rozšǐruj́ı
dataset pomoćı náhodných změn provedených na p̊uvodńıch datech. U obrázk̊u
to může být např. náhodná změna rotace nebo barev. Nově vytvořená data by
měla být ze stejné distribuce jako jsou data p̊uvodńıho datasetu, tj. náhodné
změny, které se při tvorbě nových dat prováděj́ı nad daty, by neměly být př́ılǐs
velké.

Na Obrázku 2.1 je znázorněn př́ıklad klasické augmentace dat, kde modré
body v grafu jsou p̊uvodńı data z normálńı distribuce a oranžové body ty
augmentované, jenž jsou vytvořené z modrých bod̊u, ke kterým byl přidán
náhodný šum.

Augmentace dat je tedy jeden z možných zp̊usob̊u, jak řešit nedostatek dat
a zároveň zvyšuje generalizaci trénovaných model̊u, d́ıky novým dat̊um jenž
nebyly v p̊uvodńım datasetu.

2.2.1 Typy augmentaćı dat

Metody pro augmentaci dat se daj́ı rozdělit do dvou skupin. Prvńı skupinou,
která je nejčastěji použ́ıvaná, je klasická augmentace dat [12], č́ımž se mysĺı
jasně definované transformace dat, jako jsou např. u obrázk̊u výše zmı́něná ro-
tace nebo přidańı šumu. Druhou skupinou pro augmentaci dat jsou pak r̊uzné
generativńı modely, jako jsou např. GANs (Generative Adversarial Networks),
pomoćı kterých se může rozš́ı̌rit výsledný dataset.
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Obrázek 2.1: Př́ıklad augmentace dat.

2.2.1.1 Klasické metody augmentace dat

Hlavńı výhodou klasických metod pro augmentaci dat je předevš́ım jejich jed-
noduchost použit́ı. Tyto metody se daj́ı ihned použ́ıt, jelikož jsou dané trans-
formace známe a na rozd́ıl od generativńıch model̊u se před použit́ım nemuśı
trénovat. Mezi jej́ı velké nevýhody však patř́ı to, že pro každý dataset se muśı
nalézt vhodná množina transformaćı, která př́ılǐs nepozměńı datový bod.

2.2.1.2 Augmentace dat pomoćı generativńıch model̊u

Jako generativńı modely pro augmentaci dat se použ́ıvaj́ı předevš́ım GAN
modely [13][14], jenž nyńı dosahuj́ı dobrých výsledk̊u u nestrukturovaných
dat, předevš́ım pak u obrázk̊u. Avšak jak již bylo zmı́něno výše, nevýhodou
GAN model̊u oproti klasickým metodám augmentaćı dat je komplexnost mo-
del̊u a nutnost jeho trénováńı. Dı́ky trénováńı se však dokáže automaticky
přizp̊usobit jakémukoliv datasetu.

2.3 GAN

Generative adversarial networks neboli GANs jsou machine learningové mo-
dely, které se dokáž́ı naučit distribuci dat, nad kterými je trénován. Tv̊urci
p̊uvodńı GAN jsou Ian Goodfellow a jeho kolegové, kteř́ı ho představili v roce
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2. Analýza problému

2014 [15]. Tyto modely se využ́ıvaj́ı převážně pak pro nestrukturovaná data,
jako jsou obrázky, videa či zvuk [16].

GAN se skládá ze dvou neuronových śıt́ı, generátoru a diskriminátoru.
Generátor se snaž́ı zlepšit v generováńı realističtěǰśıch dat, tak aby je diskri-
minátor nerozpoznal od těch reálných. Diskriminátor se naopak snaž́ı zlepšit
v identifikaci těchto vygenerovaných dat, tak aby je dokázal lépe rozpoznat,
obě tyto śıtě tedy mezi sebou soupeř́ı.

ORGENERÁTORNÁHODNÝ VEKTOR DISKRIMINÁTOR
REALNÝ

REÁLNÝ OBRÁZEK

FALEŠNÝ

Obrázek 2.2: GAN architektura. [2]

2.3.1 Generátor

Generátor dostane na vstupu náhodný vektor pevně dané délky, který je z
nějaké známé distribuce, jako např. uniformńı nebo normálńı, ze kterých jdou
jednoduše generovat data. Výstupem generátoru jsou pak data připomı́naj́ıćı
ta reálná. Architektura generátoru je libovolná, tj. může být použita neuro-
nová śıt’ jako je multilayer perceptron (MLP), convolutional neural network
(CNN), nebo jiné. [17][15]

2.3.2 Diskriminátor

Diskriminátor dostává na vstupu reálná data z p̊uvodńıho datasetu a zároveň
také i falešná data vygenerovaná generátorem. Jedná se o binárńı klasifikátor,
jenž odhaduje pravděpodobnost, že daný vstup patř́ı do reálného datasetu či
nikoli. Stejně jako u generátoru zde může být libovolná architektura, pokud
stále respektuje potřebnou dimenzi vstupu a výstupu. [17][15]

2.3.3 Trénováńı

Trénovaćı proces GAN modelu se skládá z minimax hry dvou hráč̊u, ve které
se diskriminátor snaž́ı učit rozlǐsovat reálná a generovaná data a generátor se
snaž́ı o generováńı co nejrealističtěǰśıch dat, které diskriminátor již nedokáže
rozlǐsit od těch reálných.

GAN model, resp. jeho generátor, na rozd́ıl od jiných generativńıch model̊u
neńı trénován př́ımo, mı́sto toho je generátor trénovaný pomoćı diskriminátoru
a diskriminátor se v pr̊uběhu trénováńı uč́ı rozpoznávat reálná a vygenerovaná
data.
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2.3. GAN

Standardńı GAN má dvě loss funkce: log (1−D(G(z)) a log(D(x)) +
log(1−D(G(z)), jednu pro trénováńı generátoru a druhou pro diskriminátor,
kde se generátor snaž́ı minimalizovat tuto funkci a diskriminátor maximali-
zovat [18]. Obě funkce jsou odvozené z jediné formule 2.1, ve které D(x) je
odhad pravděpodobnosti diskriminátoru o tom, zda je x reálný datový bod, Ex
očekávaná hodnota přes všechny datové body, G(z) pak je výstup generátoru
se vstupńım náhodným vektorem z, D(G(z)) je odhad pravděpodobnosti dis-
kriminátoru o tom, zda je vygenerovaný datový bod reálný a Ez je pak
očekávanou hodnotou přes všechny vygenerované datové body.

Ex [log(D(x))] + Ez [log(1−D(G(z))] [18] (2.1)

Velmi často však generátor použ́ıvá loss funkci log(D(G(z)), kterou se snaž́ı
maximalizovat, mı́sto p̊uvodńı log(1−D(G(z)), kterou se snažil minimalizovat.
Tato nová funkce pomáhá odstranit problém v počátku trénovaćıho procesu,
kde se GAN model dostal do situace kdy se již nedokázal dále zlepšovat,
což bylo zp̊usobeno t́ım, že diskriminátor na začátku dokázal př́ılǐs jednoduše
rozpoznat zda se jedná o reálný nebo vygenerovaný datový bod. [18]

Trénováńı tedy ćıĺı k ideálńımu bodu, kdy diskriminátor dosahuje přesnosti
kolem 50 %, tj. bodu kdy generátor generuje data, které již diskriminátor
nedokáže rozlǐsit od těch p̊uvodńıch.

V každém kroku trénováńı se aktualizuj́ı váhy generátoru nkrát a dis-
kriminátoru mkrát, kde n a m jsou hyperparametry modelu, které je třeba
vhodně zvolit.

2.3.4 Evaluace

V současné době se stále hledaj́ı vhodněǰśı metody [19][20], kterými lze určovat
kvalitu generátoru a jeho produkovaných dat v pr̊uběhu trénováńı nebo jakým
zp̊usobem porovnávat jeho architekturu či konfiguraci. Tento problém s eva-
luaćı GAN model̊u je jeden z jeho současně známých otevřených problémů
[16].

U GAN modelu, standardńı loss funkce generátoru a diskriminátoru ob-
vykle měř́ı mı́ru toho, jak dobře generátor zvládá vytvářet data, které oklamou
diskriminátor, tj. poměřuj́ı se v̊uči sobě navzájem. A tak hodnoty standardńı
loss funkce př́ılǐs nevypov́ıdaj́ı o výsledné kvalitě nebo diversitě generovaných
dat.

Evaluačńı metody GAN model̊u se daj́ı rozdělit do dvou kategoríı: kva-
litativńı a kvantitativńı, kde kvalitativńı metody jsou založené na lidském
ověřovańı nebo analyzováńı vnitřńıch stav̊u model̊u a kvantitativńı jsou založené
na výpočetńıch technikách, jejichž výstupem je nějaké č́ıselné skóre. Obě tyto
kategorie maj́ı svoje výhody a nevýhody. [19]
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2.3.4.1 Kvalitativńı metody

Kvalitativńı metody založené na lidském ověřováńı jsou hojně využ́ıvané pro
jejich jednoduchost a intuitivnost. Maj́ı však mnoho nevýhod, jako je cena,
časová náročnost nebo neobjektivnost, kde r̊uzńı lidé, subjekty, poskytnou
velice rozd́ılné závěry o kvalitě dat, je tedy potřeba mı́t velké množstv́ı ta-
kovýchto subjekt̊u jejichž závěry se výsledně pr̊uměruj́ı.

Daľśım zp̊usobem kvalitativńıho ohodnocováńı model̊u je zkoumáńı vnitřńıch
vlastnost́ı generátoru, resp. diskriminátoru, a jeho latentńıho prostoru. [19][20]

Jedna z hojně využ́ıvaných kvalitativńıch metod pro ohodnoceńı reálnosti
obrázk̊u je např. Rapid Scene Categorization, kde má subjekt za úkol rozpo-
znat v krátkém časovém, měńıćım se intervalu, zda je jemu právě zobrazený
obrázek pravý či nikoliv.

Daľśım př́ıkladem kvalitativńı metody je zkoumáńı latentńıho prostoru, tj.
vstupńıch náhodných vektor̊u [21]. Procházeńı latentńıho prostoru se provád́ı
nějakou malou změnou hodnot ve vstupńım vektoru. V prostoru se pak hledaj́ı
smysluplné směry, d́ıky kterým se provede předv́ıdatelná změna ve výstupu
generátoru. V datasetu s obličeji pak takováto předv́ıdatelná změna může být
změna barvy oč́ı ve výstupńım obrázku.

Dále pak lze v latentńım prostoru zkoumat úroveň toho, jak kvalitně umı́
model vytvářet nové obrázky (datové body), např. pokud existuj́ı nějaké dva
vstupńı vektory z1 a z2, které generuj́ı realistické obrázky, lze pak zkoumat
obrázky které vzniknou ze vstupńıch vektor̊u, které lež́ı na úsečce ohraničené
body z1 a z2.

Zástupci kvalitativńıch metod:

• Rapid Scene Categorization

• Zkoumáńı latentńıho prostoru

2.3.4.2 Kvantitativńı metody

Kvantitativńı metody jsou založené na nějakých výpočetńıch technikách vra-
cej́ıćı č́ıselné skóre, které výsledně určuje kvalitu či diversitu generovaných
dat. Většina kvantitativńıch evaluačńıch metod bere generátor jako black box
generuj́ıćı data a nevyžaduj́ı tak odhad pravděpodobnostńı distribuce dat, na
rozd́ıl od jiných metod které ji vyžaduj́ı, např. average log-likelihood [19]. Tyto
metody jsou detailněji rozebrány ńıže.

Average log-likelihood
Tato metoda se využ́ıvá pro trénováńı a evaluaci generativńıch model̊u. Ave-
rage log likelihood se měř́ı na N realných datových bodech pod generovanou
hustotou viz výraz 1

N

∑
i log pg(xi), kde xi je i-tý trénovaćı datový bod a pg je
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2.3. GAN

hustota pravděpodobnosti generovaných dat, avšak tato hustota je neznámá a
tak se muśı odhadovat např. pomoćı KDE (Kernel Density Estimation). [19]

KDE má však problém s daty s velkou dimensionalitou, jako jsou např.
obrázky, kde i s obrovským množstv́ım dat nedokáže věrně aproximovat pravou
hustotu pg.

Daľśım problémem této metody je, že obecně nevypov́ıdá o kvalitě gene-
rovaných dat, tj. model může mı́t ńızkou log-likelihood a generovat kvalitńı
data nebo mı́t vysokou log-likelihood a generovat nekvalitńı data. [20]

Inception Score
Je metoda využ́ıvaj́ıćı pretrained model Inception Net (může být však využit
jiný model), který pomáhá źıskat požadované vlastnosti z generovaných dat,
tj. jejich kvalitu a diversitu vzhledem k dané tř́ıdě. Tato metoda pak ve svém
výpočtu využ́ıvá pouze generovaná data a ta reálná data ignoruje.

Inception Score měř́ı pr̊uměrnou KL divergenci mezi podmı́něnou distri-
bućı p(y|x) a marginálńı distribućı p(y) viz výraz 2.2, kde y označuje tř́ıdu a
x je datový bod vygenerovaný generátorem.

U kvalitńıch a diverzńıch generovaných dat se očekává, že podmı́něná dis-
tribuce p (y|x) bude mı́t ńızkou entropii a distribuce p(y) ji naopak bude mı́t
vysokou. Toto skóre tedy indikuje nekvalitńı data svou minimálńı hodnotou 1
a kvalitńı data pak maximálńı hodnotou, což je počet tř́ıd. [22][23].

Tato metoda má však stejný problém jako Average log-likelihood s dete-
kováńım overfittingu a nebo mode collapsu.

exp (Ex [KL (p(y|x)‖p(y))]) [22] (2.2)

Frechet Inception Distance
Frechet Inception Distance neboli FID metoda vznikla jako vylepšeńı oproti
stávaj́ıćı Inception Score, která v̊ubec nesrovnávala generovaná data s těmi
reálnými. FID skóre má tedy za ćıl porovnávat statistiky generovaných a
reálných dat.

Stejně jako Inception Score k výslednému výpočtu skóre použ́ıvá pre-
trained model Inception Net, u které použije výstup ze specifické vrstvy,
ze které źıská výstupy, označované také jako activations, z generovaného,
resp. reálného, datového bodu. Tyto activations všech generovaných, resp. re-
alných, datových bod̊u vytvoř́ı vypoč́ıtáńım pr̊uměr̊u a kovarianćı dvě spojité
v́ıcerozměrné normálńı distribuce. Tato metoda předpokládá, že activations
jsou z normálńı distribuce, což ale v př́ıpadě datasetu nemuśı vždy platit. [24]

Frechet distance 2.3 (vzdálenost) mezi dvěma výše zmı́něnými distribucemi
je použita k výslednému určeńı kvality či diversity generovaných datových
bod̊u, kde µr, resp. µg, jsou vektory pr̊uměr̊u a Σr, resp. Σg, jsou kovariančńı
matice.
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2. Analýza problému

FID(r, g) = ‖µr − µg‖2 + Tr

∑
r

+
∑
g

−2
(∑

r

∑
g

) 1
2
 [22] (2.3)

Tato metrika je založená na měřeńı vzdálenosti reálné a generované dis-
tribuce dat, a tak jej́ı ńızké hodnoty jsou známkou kvalitněǰśıch dat a vyšš́ı
hodnoty méně kvalitńıch dat.

FID se dá využ́ıt i pro ohodnoceńı diversity v př́ıpadě problému s v́ıce
tř́ıdami [25]. Diversita se spoč́ıtá t́ım zp̊usobem, že se pro každou tř́ıdu źıská
hodnota FID a pr̊uměr těchto hodnot pak určuje výslednou diversitu genero-
vaných dat. Takto vypoč́ıtaná diversita se nazýva Intra FID.

Mezi výhody FID patř́ı lepš́ı odolnost v̊uči šumu a dokáže si lépe poradit s
mode droppingem než Inception Score [22]. Daľśı výhodou je korelace hodnoty
FID s kvalitou obrázk̊u [24]. Mezi největš́ı nevýhody této metriky pak patř́ı
jej́ı výpočetńı náročnost, předevš́ım pak pro Intra FID, kde se výpočet opakuje
pro každou tř́ıdu.

Adversarial Accuracy and Adversarial Divergence
Tyto metriky se snaž́ı určit jak moc si jsou distribuce pg(x) a pr(x) (genero-
vaných a reálných dat) bĺızké. K výpočtu použ́ıvaj́ı dva klasifikátory. Prvńı
klasifikátor se nejprve pomoćı vygenerovaných dat muśı naučit podmı́něnou
distribuci pg(y|x), kde y je vektor tř́ıd a x datový bod, a druhý klasifikátor se
muśı naučit pomoćı reálných dat podmı́něnou distribuci pr(y|x). [22]

Adversarial Accuracy určuje přesnosti, které byly źıskány z výše zmı́něných
klasifikátor̊u na validačńı množině (množina reálných dat, kterou druhý kla-
sifikátor nepoužil při trénováńı). Pokud jsou přesnosti obou klasifikátor̊u po-
dobné, tak jsou si podobné i distribuce pg(x) a pr(x).

Adversarial Divergence poč́ıtá KL divergence mezi pg(y|x) a pr(y|x). Č́ım
je tato metrika nižš́ı, t́ım jsou si dvě distribuce podobněǰśı. Nejnižš́ı hodnotou
pak je 0, což znamená že jsou dvě distribuce totožné pro všechny datové body
z validačńı množiny.

Nevýhodou těchto metrik je, že se daj́ı použ́ıt pouze pro data se tř́ıdami
nebo se pro ně muśı źıskávat např. manuálńı anotaćı, která může být cenově
nebo i časově náročná. [22]

SSIM
SSIM je metrika, která se snaž́ı zaměřit na určité aspekty v obrázćıch, jenž
pro člověka nejsou tolik rozpoznatelné nebo d̊uležité. Porovnává dva obrázky
x a y, resp. jejich pixely a určitý počet jejich soused̊u, dle jejich vypoč́ıtaného
jasu I, kontrastu C a struktury S [20]:
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I(x, y) = 2µxµy + C1
µ2
x + µ2

y + C1 , C(x, y) = 2σxσy + C2
σ2
x + σ2

y + C2 , S(x, y) = σxy + C3
σxσy + C3

[20] (2.4)
Proměnné µ, σ znač́ı pr̊uměr a standardńı odchylku intensity pixel̊u v

určitém okně obrázku centrované bud’to v x nebo v y. Proměnná σxy je ko-
relačńı koeficient mezi př́ıslušnými pixely z obou oken obrázk̊u centrované v v
x, resp. v y. C1, C2 a C3 jsou pak konstanty, které přisṕıvaj́ı k lepš́ı numerické
stabilitě.

Z výše zmı́něných komponent I, C a S se pak vypoč́ıtá výsledná metrika:

SSIM(x, y) = I(x, y)αC(x, y)βS(x, y)γ [20] (2.5)

Zástupci kvantitatińıch metod:

• Average log-likelihood

• Inception Score

• Frechet Inception Distance

• Adversarial Accuracy

• Adversarial Divergence

• SSIM

2.3.5 Známé problémy při trénováńı

GAN modely již dosáhly slušných výsledk̊u pro generováńı obrázk̊u a jiných
nestrukturovaných dat. Avšak stále se u nich objevuj́ı nevyřešené problémy
(výzvy) se kterými se tyto modely potýkaj́ı v trénovaćım procesu, jako je
např. mode collapse, problém s dosáhnut́ım nebo udržeńım konvergence a
nestabilita. [26]

Tyto problémy mohou mı́t mnoho př́ıčin, jako je nevhodný návrh architek-
tur generátoru, resp. diskriminátoru, nebo nevhodná loss funkce a v neposledńı
řadě i nevhodnou volbou optimalizačńıho algoritmu.

Obt́ıžné dosažeńı Nashovy rovnováhy
Trénováńı GAN model̊u spoč́ıvá v nalezeńı Nashovy rovnováhy ve hře dvou
hráč̊u (diskriminátoru a generátoru), kde se každý hráč snaž́ı minimalizovat
jeho loss funkci. Nashovou rovnováhou je pak dosažeńı bodu, kdy už se oba
hráči nemohou v́ıce zlepšit.

Nalezeńı takového bodu je bohužel velice náročný problém, jelikož GAN
modely použ́ıvaj́ı nekonvexńı loss funkce a zároveň maj́ı mnoho parametr̊u (se
spojitými hodnotami). S dosažeńım Nashovy rovnováhy pak souviśı daľśı ńıže
zmı́něné problémy.
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Mode collapse
Tento problém se objev́ı pokud generátor nalezne nějaký realistický výstup
nebo resp. nějakou (malou) množinu realistických výstup̊u, tj. takové výstupy,
které diskriminátor nedokáže rozlǐsit od těch skutečných, a začne je vytvářet
stále dokola.

Nejlepš́ı strategíı diskriminátoru proti tomuto jevu by bylo odmı́tnut́ı ta-
kovýchto výstup̊u, avšak pokud diskriminátor uv́ızne v lokálńım minimu a ne-
dokáže nalézt (zvolit) takovou to strategii, je pak pro generátor velice snadné
nalézt jiné realistické výstupy [27]. Z této situace se již diskriminátor už nikdy
nemuśı dostat.

Obrázek 2.3: Ukázka mode collapsu na multimodálńım datasetu. [3]

Vanishing gradients
Při trénováńı GAN model̊u mohou nastat dva problémy s přesnost́ı diskri-
minátoru [28].

V prvńım př́ıpadě může nastat situace, kdy má diskriminátor velmi malou
přesnost při určovańı (rozlǐsováńı) pravosti dat, a t́ım pak loss funkce neod-
pov́ıdá realitě a generátor pak kv̊uli tomu dostává špatnou zpětnou vazbu pro
učeńı.

Může však nastat opačná situace a to že diskriminátor bude perfektńı
(bezchybný), tj. že je zaručeno, že pro všechna reálná data vrát́ı hodnotu 1
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2.3. GAN

a pro všechna vygenerovaná (falešná) data vrát́ı hodnotu 0, t́ım ale nastane
situace, že gradient loss funkce spadne k 0 a trénováńı se t́ım prakticky zastav́ı,
resp. pokud je diskriminátor téměř perfektńı tak se celý proces, kv̊uli ńızkému
gradientu, trénováńı značně zpomaĺı.

Konvergence
Diskriminátor má většinou vysokou (nebo nejvyšš́ı) přesnost v začátćıch trénováńı,
kdy generátor vraćı velice nekvalitńı data. Avšak v pr̊uběhu trénováńı se ge-
nerátor postupně zlepšuje a přesnost diskriminátoru tak začne postupně kle-
sat, jelikož už diskriminátor dále nemůže lehce rozlǐsovat mezi reálnými a
vygenerovanými daty.

Pokud je pak generátor perfektńı, neboli generuje data z reálné distribuce
dat, tak přesnost diskriminátoru bude 50 %. Tato situace však může zp̊usobit
problém s konvergenćı GAN modelu jako celku, jelikož zpětná vazba od dis-
kriminátoru slouž́ıćı generátoru pro učeńı (trénováńı) se bude s pokračuj́ıćım
tréninkem zhoršovat. T́ım se tedy může stát, že kvalita generátoru začne po-
stupně klesat, tj. začne generovat data č́ım dál vzdáleněǰśı od těch reálných.

Konvergence v GAN modelu tedy nemuśı být stálá, tj. stabilńı dlouhodobý
stav. [29]

2.3.6 Řešeńı známých problémů při trénováńı

Dosud vzniklo a dále vzniká mnoho výzkumů zaměřuj́ıćı se na řešeńı nebo
zmı́rněńı výše zmı́něných problémů. Mnoho řešeńı se snažilo zlepšit současné
optimalizačńı algoritmy (Adam, Sgd, . . .) nebo vytvořit nové, dále pak je
snaha nalézt vhodněǰśı architekturu pro generátor, resp. diskriminátor, nebo
vhodněǰśı loss funkci. [26]

Řešeńı mode collapse
Mezi nejznáměǰśı pokusy o řešeńı problému mode collapse je použ́ıt Wasser-
stein loss funkci. Tato funkce zmı́rňuje mode collapse t́ım, že ve trénovaćım
procesu se diskriminátoru vyhne problém s vanishing gradients a pokud dis-
kriminátor neuvázne v nějakém lokálńı minimu, tak se nauč́ı odmı́tat výstupy
od generátoru (vytvářená data), které generátor vytvář́ı stále dokola, takže
generátor je pak nucen sv̊uj výstup změnit. [30]

Daľśım známým řešeńım je pak použit́ı Unrolled GAN, kde se generátor
d́ıvá (rozbaluje) k krok̊u dopředu, viz Obrázek 2.4, na to jak by se diskri-
minátor optimalizoval (učil, tj. měnil váhy) v daľśıch kroćıch. Generátor je
trénován každých k krok̊u, kdežto diskriminátor je trénován pouze z prvńıho
kroku. Tento model tedy t́ımto snižuje pravděpodobnost toho, že se generátor
přetrénuje na konkrétńı diskriminátor a t́ım tak zmı́rňuje mode collapse a
zároveň zvyšuje stabilitu. [4]
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diskriminátor Adamváhy diskriminátoru
v 1. kroce

generátor latentní
vektor

váhy generátoru v
1. kroce

váhy diskriminátoru
ve 2. kroce diskriminátor Adam

generátor latentní
vektor

váhy generátoru ve
2. kroce

Obrázek 2.4: Ukázka 2 krok̊u rozbaleńı pro Unrolled GAN. [4]

Řešeńı vanishing gradients
Stejně jako u řešeńı problému mode collapse, i zde může pomoci použit́ı Was-
serstein loss funkce s gradient penalty. Gradient penalty zde hraje kĺıčovou
roli, jelikož bez ńı (samotná loss funkce) může být model při nevhodně zvo-
lených hyperparametrech (volba weight clippingu) náchylněǰśı k vanishnig i
exploding gradients. [3]

Řešeńı problému konvergence
Pro vyřešeńı problému s konvergenćı, tj. jej́ı dosáhnut́ı, resp. udržeńı, se zkou-
maj́ı r̊uzné regularizačńı techniky [31], jenž přidávaj́ı šum na vstupu diskri-
minátoru nebo penalizaci, jenž penalizuje váhy u diskriminátoru [32].

Problémy a jejich řešeńı:

• mode collapse

– Wasserstein loss
– Unrolled GAN

• vanishing gradients

– Wasserstein loss s gradient penalty

• konvergence

– regularizačńı techniky
– penalizace vah diskriminátoru

2.4 DCGAN

DCGAN neboli Deep Convolutional GAN, se lǐśı od běžných GAN model̊u
t́ım, že se pro implementaci diskriminátoru a generátoru použije CNN ne-
boli Convolution Neural Network. Mnoho typ̊u GAN model̊u v dnešńı době
použ́ıvá v diskriminátoru a generátoru CNN. Dı́ky tomu se tedy jedná o jeden
z nejrozš́ı̌reněǰśıch typ̊u.
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Tv̊urci tohoto typu modelu ve své práci sepsali určitá doporučeńı, která
vyplynula z jejich experiment̊u, jenž DCGAN dovede k lepš́ı stabilitě při
tréninku.

Jejich prvńı doporučeńı je nahrazeńı všech pooling vrstev se strided con-
volutions vrstvami v diskriminátoru a v generátoru se fractional-strided con-
volutions vrstvami. Druhým doporučeńım je použit́ı batchnorm vrstvy v ge-
nerátoru i diskriminátoru. Daľśım je odstraněńı fully connected hidden vrstev
pro v́ıce hluboké architektury. Dále pak použit́ı aktivačńı funkce ReLU ve
všech vrstvách generátoru až na tu výstupńı, kde by měla být použita Tanh.
A posledńım doporučeńım je použit́ı aktivačńı funkce LeakyReLU ve všech
vrstvách diskriminátoru. [7]

Loss funkce je zde stejná jako u standardńı GAN 2.1.

Výhody:

• d́ıky CNN je vhodněǰśı pro nestrukturovaná data

• relativně jednoduchá architektura

Nevýhody:

• nestabilita

• nezohledňuje tř́ıdu, nemožnost ovlivnit generovaná data

2.5 CGAN

CGAN neboli Conditional GAN je rozš́ı̌renou verźı GAN modelu, kde ge-
nerátor i diskriminátor dostávaj́ı na vstupu nav́ıc i informaci y (condition).
Jako informace y je nejčastěji použita tř́ıda, který určuje typ výsledného vyge-
nerovaného bodu v př́ıpadě generátoru a k rozpoznáńı, jestli se jedná o pravý
datový bod dané tř́ıdy v př́ıpadě diskriminátoru. [2]

Avšak přidaná informace y může být i např. obrázek v př́ıpadě modelu
Pix2Pix, který na vstupu nahrazuje náhodný vektor. Pix2Pix se specializuje
na transformaci obrázku z jedné domény do druhé.

V základńı verzi CGAN se vstup generátoru a diskriminátoru skládá ze
dvou část́ı. Tyto dvě části jsou náhodný vektor a tř́ıda. Existuje mnoho
zp̊usob̊u jak tř́ıdu začlenit do vstupu diskriminátoru a generátoru. Jedńım
z nich je použit́ı embedding vrstvy následovaná plně propojenou vrstvu, jenž
transformuje danou tř́ıdu do velikosti obrázku a tento obrázek je pak přidán
jako daľśı kanál do vstupńıho obrázku. [33]

Loss funkce je zde stejná jako u standardńı GAN, tj. 2.1.
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ORGENERÁTOR
NÁHODNÝ VEKTOR

DISKRIMINÁTOR
REALNÝ

REÁLNÝ OBRÁZEK

FALEŠNÝCONDITION

Obrázek 2.5: CGAN architektura. [2]

Výhody:

• kontrola nad generovanými daty

• vylepšená stabilita tréninku

• relativně jednoduchá architektura

Nevýhody:

• nutnost mı́t nebo dodat informaci y

2.6 Pix2Pix

Tento typ je úspěšnou variantou CGAN zaměřuj́ıćı se úzce na obrázky. Model
provád́ı image-to-image transformaci, kde se uč́ı transformovat obrázek z jedné
domény do druhé. Pix2Pix pak dokáže produkovat na rozd́ıl od klasických
GAN model̊u obrázky o vysokém rozlǐseńı. [34]

Na vstupu generátor nedostává náhodný vektor, ale vstupńı obrázek, dle
kterého pak mapuje výsledný výstupńı obrázek. Zdrojem náhodnosti jsou zde
dropout vrstvy, které jsou použity při trénováńı a také při generováńı (pre-
dikci).

Diskriminátor na vstupu dostává pár obrázk̊u, vstupńıch jenž jsou stejné
jako u generátoru a výstupńıch což jsou ty reálné nebo vygenerované.

Dataset je složen z množiny pár̊u (vstupńı obrázek, výstupńı obrázek).
Vstupńı a výstupńı obrázky jsou odlǐsné, ale často maj́ı podobné rysy, např.
na vstupu může být obrázek s letńı krajinou a na výstupu pak bude obrázek
se zimńı krajinou.

Architekturou generátoru je U-Net, což je fully convolutional architecture
jenž vycháźı z encoder-decoder architektury. Obsahuje tzv. skip-connections,
které jsou mezi encoding a decoding vrstvami, jak je znázorněno na Obrázku
2.6. Tyto skip-connections výsledně pomáhaj́ı k vygenerováńı obrázk̊u s přesněǰśımi
detaily. Náhodnost na vstupu generátoru je pak doćılena dropout vrstvami,
které jsou použity ve fázi tréninku, tak i ve fázi generováńı (predikce). [35]
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X Y

Encoder-decoder

X Y

U-Net

Obrázek 2.6: Architektury Encoder-decoder a U-Net śıt́ı. [2]

Jako diskriminátor je použit PatchGAN, který si rozděĺı vstupńı obrázek
na části a u nich se snaž́ı rozpoznat, zda se jedná o vygenerovaný nebo pravý
obrázek, z pr̊uměrného výsledku z těchto část́ı se vytvoř́ı finálńı rozhodnut́ı o
pravosti p̊uvodńıho vstupu.

Loss funkce diskriminátoru je stejná jako u p̊uvodńıho GAN modelu, kdežto
loss funkce generátoru se od té p̊uvodńı lǐśı v tom, že k ńı přičte nav́ıc λL1
loss funkci, jenž se snaž́ı minimalizovat součet absolutńıch odchylek vygenero-
vaného obrázku od obrázku p̊uvodńıho (po pixelech). Pomoćı parametru λ se
určuje d̊uležitost funkce a jej́ı doporučené hodnoty jsou v intervalu od 10 do
100. Výsledně se pak d́ıky funkci L1 doćıĺı reálněji vypadaj́ıćıho obrázku. [2]

Výhody:

• lze generovat obrázky s vyšš́ım rozlǐseńım

• stabilněǰśı trénink

Nevýhody:

• vyžaduje množinu pár̊u (vstupńı obrázek, výstupńı obrázek)

2.7 PGAN

PGAN neboli Progressive Growing of GAN model se stejně jako Pix2Pix úzce
zaměřuje na obrázky. Kĺıčovou myšlenkou u tohoto typu je postupné progre-
sivńı vytvářeńı generátoru a diskriminátoru. Nejprve se začne s pár vrstvami
které začnou tvořit, respektive přij́ımat obrázky s ńızkým rozlǐseńım, až se śıt’
nauč́ı generovat tyto malé obrázky, tak se začnou přidávat daľśı vrstvy, které
generuj́ı větš́ı obrázky, tento proces pokračuje do té chv́ıle než generované
obrázky dosáhnou požadovaného rozlǐseńı.

Generátor má na začátku trénováńı blok s convolutional vrstvou s výstupem
o velikosti 4x4, jenž na vstupu dostane náhodný vektor. V daľśı iteraci se přidá
daľśı blok na konec śıtě, který má convolutional vrstvu s dvojnásobně větš́ım
výstupem, tj. 8x8.
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2. Analýza problému

Diskriminátor si bloky oproti generátoru tvoř́ı opačně, tj. zač́ıná s nejmenš́ı
vrstvou přij́ımaj́ıćı obrázky o velikosti 4x4 px. V daľśı iteraci se přidá nový
blok na začátek śıtě, který má vrstvu přij́ımaj́ıćı obrázek o velikost 8x8 px.

Všechny právě existuj́ıćı vrstvy jsou trénovatelné v celém pr̊uběhu tréninku,
tj. žádná z vrstev neńı zmražená.

4x4

Generátor

Diskriminátor

4x4

náhodný
vektor

reálný
obrázek

4x4

4x4

náhodný
vektor

reálný
obrázek

8x8

8x8

4x4

4x4

náhodný
vektor

reálný
obrázek

8x8

8x8

1024x1024

1024x1024

tréninkový proces

Obrázek 2.7: PGAN architektura. [5]

Dı́ky inkrementálńımu tréninku se nejprve zachyt́ı obecné struktury obrázku
a poté přejde pozornost na č́ım dál t́ım menš́ı detaily, které se objev́ı s vyšš́ım
rozlǐseńım. Výsledně se tak d́ıky postupnému přidáváńı vrstev zrychĺı trénink
a zvýš́ı stabilita celého modelu. [5]

PGAN použ́ıvá Wasserstein loss funkci 2.6, jenž je velice rozd́ılná od té
standardńı použité v GAN modelu. Tato funkce je založená na Wasserstein
vzdálenosti, která měř́ı podobnost mezi dvěma distribucemi. Vzdálenost se
spoč́ıtá pomoćı formule sup‖f‖L≤1 Ex [f(x)] − Ex̂ [f(x̂)], kde x a x̂ jsou body
ze vstupńıch distribućı, sup je nejmenš́ı horńı mez a f je 1-Lipschitz funkce
pro kterou plat́ı omezeńı |f(x1)− f(x2)| ≤ |x1 − x2|. Wasserstein Loss pak
vypadá následovně [18]:

Ex̂ [D(x̂)]− Ex [D(x)] [18] (2.6)

WGAN je označeńı pro Wasserstein GAN, tj. GAN, která použ́ıvá Was-
serstein Loss. Pro využit́ı této Wasserstein Loss funkce se muśı mı́rně změnit
architektura diskriminátoru tak aby se stal diskriminátor 1-Lipschitz funkćı.
Aby se Diskriminátor ve WGAN stal 1-Lipschitz funkćı, tak muśı vracet hod-
noty z intervalu [− inf, inf], tj. odstraňuje posledńı aktivačńı funkci sigmoid, a
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dále pak použ́ıvá tzv. weight clipping, což je proces ve kterém se udržuj́ı váhy
v určitém rozsahu [−c, c]. [5]

Diskriminátor se snaž́ı vracet vyšš́ı hodnoty pro skutečné obrázky a nižš́ı
hodnoty pro vygenerované obrázky, tj. snaž́ı se maximalizovat výslednou loss
funkci D(x)−D(G(z)) a generátor se snaž́ı o maximalizaci D(G(z)). Výstup
diskriminátoru tedy může být braný jako metrika reálnosti obrázku.

Výhodou WGAN, resp. využit́ı Wasserstein loss funkce, je tedy lepš́ı in-
terpretovatelnost než u standardńı loss funkce GAN modelu, a lepš́ı stabilita
tréninku.

Nevýhodou WGAN je použit́ı weight clippingu pro splněńı podmı́nký aby
byl diskriminátor 1-Lipschitz funkćı. Kvalitu WGAN tedy velmi určuje volba
hyperparametru c, jenž určuje interval ve kterém se mohou váhy nacházet.
Pokud je c př́ılǐs velké, může to vést k pomalé konvergenci a naopak pokud je
c př́ılǐs malé, muže doj́ıt k problému s vanishing gradients. [36]

Řešeńım výše zmı́něných problémů je použit́ı WGAN-GP, což je WGAN,
který na splněńı Lipschitz podmı́nky (omezeńı) mı́sto weigtht clippingu použ́ıvá
tzv. gradient penalty. Tento nový zp̊usob je postavený na výroku, že diferenco-
vatelná funkce f (diskriminátor) je 1-Lipschitz tehdy a jen tehdy když má pro
každý vstup normu gradientu maximálně 1. WGAN-GP tedy ještě do Was-
serstein loss přidává výraz λEx̂

[
(‖∇x̂D(x̂)‖2 − 1)2] viz 2.7, který penalizuje

model tehdy, když se norma gradientu pohne pryč od jeho ćılené hodnoty 1.
Parametrem λ se určuje śıla této penalizace a jej́ı doporučená hodnota je 10.
[36][37]

Ex̂ [D(x̂)]− Ex [D(x)] + λEx̂
[
(‖∇x̂D(x̂)‖2 − 1)2

]
[37] (2.7)

Dále pak je nutné u tohoto rozš́ı̌reńı nepouž́ıvat vrstvu batch normali-
zation, jelikož vytvář́ı korelaci mezi datovými body v batchi, což má neblahý
účinek na efektivitu gradient penalty [36]. Jako náhradu autoři doporučuj́ı
použ́ıt vrstvu layer normalization.

Výhody:

• lze generovat obrázky s vyšš́ım rozlǐseńım

• stabilněǰśı trénink

• rychleǰśı trénink

Nevýhody:

• komplexńı měńıćı se architektura
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2.8 StyleGAN2ADA

StyleGAN2ADA je daľśı z řady GAN model̊u zaměřuj́ıćı se úzce na obrázky,
který se snaž́ı oproti svým předch̊udc̊um zlepšit předevš́ım architekturu ge-
nerátoru. Tento typ vycháźı z PGAN modelu a d́ıky své architektuře ge-
nerátoru přidává možnost kontrolovat styl na r̊uzných úrovńıch detailu. V abs-
traktńım pojet́ı se stylem označuj́ı nějaké charakteristiky popisuj́ıćı obrázek,
př́ıkladem takové charakteristiky na obrázku obličeje je např. barva k̊uže nebo
tvar nosu. Dále pak stejně jako PGAN použ́ıvá Wasserstein loss funkci s gra-
dient penalty 2.7.

Generátor ke svému běhu ještě nav́ıc použ́ıvá mapovaćı śıt’, která má za
úkol vytvořit tzv. intermediate vektor ze vstupńıho náhodného vektoru, jenž
reprezentuje styl. Tato mapovaćı śıt’ je MLP skládaj́ıćı se z 8 skrytých vrstev a
jeho výstup poté putuje do samotného generátoru (syntetické śıtě), respektive
vstupuje do všech AdaIN komponent v současně vytvořených bloćıch. Dále
pak do generátoru, respektive do AdaIN komponent, ještě vstupuje náhodný
šum. [6]

Vylepšeńım StyleGAN2ADA oproti předch̊udci StyleGAN2 je přidaný (použitý)
mechanismus adaptive discriminator augmentation, d́ıky kterému je doćılena
lepš́ı stabilita modelu i při malém množstv́ı trénovaćıch dat, což je velice
d̊uležitá vlastnost pro medićınská data, která se t́ımto problémem s nedo-
statkem dat vyznačuj́ı. Mechanismus spoč́ıvá v tom, že v pr̊uběhu procesu
trénováńı diskriminátoru prob́ıhá augmentace reálných a vygenerovaných obrázk̊u
s určitou pravděpodobnost́ı p, kde p se dynamicky měńı podle mı́ry overfit-
tingu. [38]

Tento model pak nab́ıźı možnost měnit styly (respektive vložit vlastńı
intermediate vektory do určitých blok̊u) daného obrázku ve 3 úrovńıch detailu:
coarse, tj. obrázky od 4x4 až 8x8 px (tvar obličeje, postoj, . . .), middle, tj.
obrázky od 16x16 až 32x32 px (účes, . . .) a fine, tj. obrázky od 64x64 až
1024x1024 px (barva oč́ı, . . .). Možná je i kombinace r̊uzných styl̊u, respektive
vkládáńı r̊uzných intermediate vektor̊u do určitých blok̊u. [39]

Dále pak je možné použ́ıt šum pro vytvářeńı podobných obrázk̊u z jed-
noho intermediate vektoru. Šum stejně jak intermediate vektor se dá použ́ıt
v r̊uzných úrovńı detailu a intenzitou. Samotným šum se přidá př́ımo do
obrázku, tj. šum s obrázkem maj́ı stejné rozměry.

Výhody:

• stabilněǰśı a rychleǰśı trénink

• možnost zvolit styl

• možnost kombinace styl̊u

• lze trénovat i s malým množstv́ım dat
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2.8. StyleGAN2ADA
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Obrázek 2.8: Architektura StyleGAN2 generátoru. [6]

Nevýhody:

• komplexńı měńıćı se architektura
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Kapitola 3
Klasifikace dermoskopických

obrázk̊u

V této kapitole je popsána tvorba klasifikátoru dermoskopických obrázk̊u, jenž
bude použit v kapitole o augmentaci dat. V prvńı části je nejprve popsán daný
problém a základńı informace o ISIC 2019. Dále tam pak jsou popsány vstupńı
data pro trénováńı, jako jsou základńı statistiky, tř́ıdy a jiné detaily a jejich
následné předzpracováńı.

Následuj́ıćı část se zabývá selekćı vhodné architektury a laděńım hyperpa-
rametr̊u, dále pak se tato část věnuje samotné implementaci modelu, kde jsou
detailněji popsány komponenty ze kterých se skládá výsledný kód a použité
knihovny.

V závěru této kapitoly je popsáno trénováńı finálńıch model̊u a souhrnná
tabulka s dosaženými výsledky.

3.1 ISIC

International Skin Imaging Collaboration neboli ISIC je projekt, který vytvář́ı
(navrhuje) technologie, techniky a terminologie použ́ıvané pro sńımkovańı k̊uže
s d̊urazem na soukromı́ pacient̊u, ale i možnost sd́ıleńı sńımk̊u skrze techno-
logie a lékařské platformy. Dále pak ISIC vytvář́ı veřejně př́ıstupný archiv
sńımk̊u k̊uže, který slouž́ı k otestováńı, resp. validaci zmı́něných technologíı
nebo technik. Tento archiv slouž́ı také k vývoji a testovańı automatických
diagnostických model̊u nebo pomáhá lékař̊um ke studiu. [40]

ISIC již řadu let pořádá technologické soutěže (výzvy), které se zaměřuj́ı
na tvorbu automatických klasifikačńıch, segmentačńıch a jiných model̊u, jenž
pracuj́ı se sńımky k̊uže.

Úkolem soutěže ISIC 2019 [41] je rozpoznáńı nádorového onemocněńı u
daných dermoskopických obrázk̊u. Jedná se tedy o klasifikačńı problém s 9
tř́ıdami, kde prvńıch 8 tř́ıd reprezentuj́ı nějaké nádorové onemocněńı a 9.
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3. Klasifikace dermoskopických obrázk̊u

tř́ıda pak je neznámá, do které spadá např. k̊uže bez pigmentu nebo úplně jiné
nádorové onemocněńı. Pro účely této práce je však vytvořen model klasifikuj́ıćı
pouze 8 známých nádorových onemocněńı a 9. neznámá tř́ıda bude ignorována.
Vytvářený klasifikátor budu dále označován jako DermKlasifikátor.

3.2 Vstupńı data

Vstupńı data jsou složena ze tř́ı dataset̊u HAM10000, BCN20000 a MSK.
Trénovaćı data obsahuj́ı 25331 obrázk̊u a metadat s 8 tř́ıdami. Testovaćı data
pak obsahuj́ı 8238 obrázk̊u a metadat pro testováńı, jenž obsahuje data s 8
stejnými tř́ıdami jako u trénovaćıch dat a nav́ıc obsahuje i 9. neznámou tř́ıdu.
Metadata obsahuj́ı přidané informace k danému obrázku, jako jsou např. věk
nebo pohlav́ı pacienta. Tyto metadata nejsou dostupná nebo nejsou kompletńı
pro všechny obrázky. Výsledný model bude na vstupu přij́ımat pouze obrázky
a zmı́něná metadata tak nebudou použita pro následné trénováńı.

Obrázky obsažené v tomto datasetu jsou velmi r̊uznorodé. Maj́ı rozd́ılné
rozlǐseńı, viz seznamy ńıže, r̊uznou sv́ıtivost a barevnost. Daľśı problém těchto
dat je tř́ıdńı nevyváženost zvýrazněná v grafu 3.1.

HAM10000 dataset:

• počet obrázk̊u je 10015

• rozlǐseńı obrázk̊u je 600x450 px

BCN20000 dataset:

• počet obrázk̊u je 19424

• rozlǐseńı obrázk̊u je 1024x1024 px

MSK dataset:

• počet obrázk̊u je 19424

• rozlǐseńı obrázk̊u se pohybuje v rozmeźı (576 až 1024)x(450 až 1024) px

3.2.1 Tř́ıdy

Trénovaćı data jsou těžce nevyvážená viz Obrázek 3.1 ńıže. 91,6 % dat jsou
ze tř́ıd MEL, NV, BCC nebo BKL, 8,4 % z daľśıch čtyřech tř́ıd a 0 % dat z
neznámé tř́ıdy UNK, která reprezentuje žádné nebo jiné nádorové onemocněńı.

Pro zmı́rněńı dopadu nevyváženosti tř́ıd byla každé tř́ıdě přidělena váha
N
Ni

, kde N je celkový počet dat a Ni je počet dat ve tř́ıdě i, jenž bude využita
v loss funkci categorical cross-entropy.
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3.3. Modely
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Obrázek 3.1: Rozděleńı tř́ıd v trénovaćıch datech

3.2.2 Předzpracováńı dat

Velikost celého trénovaćıho datasetu je 9 GB. Trénovaćı dataset byl předzpracován
tak, aby měl výsledný dataset menš́ı velikost a byly na něm provedeny nějaké
základńı transformace, d́ıky kterým se ušetřil čas při trénováńı.

Dataset se rozdělil na 3 (velikostně) menš́ı předzpracované datasety. Každý
z těchto dataset̊u byl vytvořen tak, že se změnila velikost obrázk̊u na fixńı
rozĺı̌seńı od 224x224 px (prvńı dataset) po 260x260 px (čtvrtý dataset) se
zachováńım poměru stran. Nad všemi obrázky pak byla provedena normalizace
barevnosti pomoćı Shades of Gray algoritmu [42], jelikož se obrázky barevně
hodně lǐśı.

Dı́ky změně velikosti obrázk̊u tyto datasety maj́ı velikost menš́ı než 700
MB, což je oproti 9 GB výrazný rozd́ıl a tyto menš́ı datasety se tak daj́ı lépe
přenášet na výsledný trénovaćı stroj (např. Gooogle Colab).

Při samotném tréninku byla online prováděna normalizace obrázk̊u, tak
aby měli pixely pr̊uměrnou hodnotu 1 a standardńı odchylku 0.

3.3 Modely

Jako modely byly použity EfficientNets [43], což je skupina 8 model̊u (od B0
do B7), které jsou svoj́ı strukturou velmi podobné. V každém z jejich model̊u
dodržuj́ı pravidla pro škálováńı určuj́ıćı š́ı̌rku, hloubku a rozlǐseńı (velikost
vstupńıch dat), která umožńı efektivńı trénováńı na r̊uzných rozlǐseńı obrázk̊u
viz [44].

Nejmenš́ı vstupńı rozlǐseńı dat pro modely je 224x224 px pro Efficient-
NetB0 a největš́ı pak 260x260 px pro EfficientNetB2. Na konci každého výše
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3. Klasifikace dermoskopických obrázk̊u

zmı́něného modelu byla přidána neuronová śıt’ Multilayer Perceptron neboli
MLP.

3.4 Evaluace model̊u

Pro ohodnoceńı model̊u byly použity metriky accuracy a multi-class accu-
racy. Multi-class accuracy (mean sensitivity neboli pr̊uměrná senzitivita) je
vypoč́ıtána jako pr̊uměr sensitivit (category-true-positives / category-positives)
všech tř́ıd, jenž by měla být dobrým indikátorem, zda se modelu dař́ı klasifi-
kovat rovnoměrně všechny tř́ıdy.

3.5 Rozděleńı dat

Pro hledáńı vhodné architektury přidané MLP a vylepšováńı hyperparametr̊u
byla z trénovaćıch dat náhodně vybrána menš́ı podmnožina 1496 obrázk̊u.
Tato podmnožina byla dále rozdělena na trénovaćı a validačńı část obsahuj́ıćı
1201, resp. 295, obrázk̊u, která slouž́ı k ověřeńı kvality architektury a hyper-
parametr̊u. Tyto obě části maj́ı stejné rozděleńı tř́ıd jako p̊uvodńı kompletńı
trénovaćı data.

Na trénováńı výsledných model̊u pak bylo využito 90 % z veškerých trénovaćıch
dat a na validaci (ověřeńı generalizace modelu), bylo využito zbylých 10 % dat.

3.6 Selekce architektury a hyperparametr̊u

Pro nalezeńı architektury a hyperparametr̊u bylo provedeno mnoho experi-
ment̊u, kde byly vyzkoušeny r̊uzné kombinace proměnných a hledala se ta s
nejlepš́ı accuracy, popř́ıpadě mean sensitivity. V každém experimentu byl mo-
del trénován po dobu 50 epoch. Experiment byl pak třikrát zopakován a byla
u něho zvolena maximálńı dosažená accuracy popř́ıpadě mean sensitivity.

3.6.1 Architektura přidané MLP

Pro nalezeńı vhodné architektury bylo vyzkoušeno několik kombinaćı proměnných.
Tyto proměnné jsou počet skrytých vrstev a počet neuron̊u ve vrstvách. U
každé kombinace se testovalo, jestli daná architektura dosahuje lepš́ıch výsledk̊u
než Baseline MLP.

Baseline MLP je složena z jedné skryté vrstvy s 1280 neurony a výstupńı
vrstvou o 8 neuronech s aktivačńı funkćı softmax. Ještě před výběrem architek-
tury MLP byly provedeny dva experimenty, které měly zjistit zda je výhodněǰśı
vložit jako posledńı vrstvu za pretrained śıt’ vrstvu GlobalAveragePooling2D
nebo vrstvu GlobalMaximumPooling2D. Z výsledk̊u experimentu vyplynulo,
že výhodněǰśı je vložit GlobalAveragePooling2D.
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3.6. Selekce architektury a hyperparametr̊u

mean sensitivity val accuracy val počet skrytých vrstev počet neuron̊u ve vrstvě 1 počet neuron̊u ve vrstvě 2
0.340110 0.661017 1 1280 0
0.336542 0.681356 1 640 0
0.302479 0.661017 1 512 0
0.334969 0.670057 1 320 0
0.328761 0.680226 1 256 0
0.311826 0.681356 1 160 0
0.321610 0.672316 2 256 128
0.339825 0.680226 2 256 64
0.333390 0.672316 2 256 32

Tabulka 3.1: Výsledky experiment̊u pro hledańı vhodného počtu vrstev a neu-
ron̊u pro MLP

Z výsledk̊u 3.1 experiment̊u vyplynulo, že kombinace architektury se 2
skrytými vrstvami s 256 neurony a 64 neurony dosahuje nejlepš́ı accuracy a
mı́rně horš́ı mean sensitivity než Baseline MLP, ale za to je méně komplexńı, tj.
má méně parametr̊u. Pro daľśı experimenty tedy bude zvolena tato kombinace
architektury.

Dále pak se testovalo, jestli se přidáńım Dropout před prvńı skrytou vrst-
vou MLP, tj. na posledńı vrstvu pre-trained śıtě, nebo přidáńım Dropout na
prvńı skrytou vrstvou MLP zlepš́ı generalizace modelu. Byly vyzkoušeny tyto
kombinace:

mean sensitivity val accuracy val dropout parametr p na vstupu MLP dropout parametr p na prvńı HL
0.339825 0.680226 0.00 0.0
0.308311 0.685876 0.10 0.0
0.286563 0.684746 0.20 0.0
0.279475 0.674576 0.25 0.0
0.317255 0.693785 0.30 0.0
0.286696 0.673446 0.40 0.0
0.297365 0.679096 0.50 0.0
0.301821 0.663277 0.00 0.1
0.303000 0.693785 0.00 0.2
0.279113 0.679096 0.00 0.3
0.299093 0.657627 0.00 0.4
0.306575 0.681356 0.00 0.5

Tabulka 3.2: Výsledky experiment̊u pro hledańı vhodného umı́stěńı Dropout
vrstev a jejich parametru p pro MLP

Z výsledk̊u 3.2 experiment̊u vyplynulo, že některé kombinace Dropoutu
zlepšily accuracy, ale razantně sńıžily mean sensitivity, takže Dropout ve
výsledném modelu nebude použit.

3.6.2 Hledańı vhodného Learning Rate

Po nalezeńı vhodné architektury se hledala nejvhodněǰśı kombinace proměnných
pro learning rate. Testovalo se zda je vhodné použ́ıt linear decay nebo step
decay a pokud step decay, tak jaký bude decay factor a kdy se použije.
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3. Klasifikace dermoskopických obrázk̊u

mean sensitivity val accuracy val decay factor drop every linear decay
0.325843 0.681356 NaN NaN False
0.331353 0.724691 0.50 10.0 False
0.321731 0.688136 0.75 10.0 False
0.320379 0.692655 NaN NaN True
0.332854 0.700565 0.40 10.0 False
0.322101 0.692655 0.60 10.0 False

Tabulka 3.3: Výsledky experiment̊u pro hledańı vhodného learning rate pro
MLP

Z výsledk̊u 3.3 experiment̊u vyplynulo, že kombinace step decay prováděná
každou 10. epochu s decay factor 0.5 pro sńıžeńı learning rate dává razantńı
zlepšeńı accuracy při mı́rném zhoršeńı mean sensitivity. Ve výsledném modelu
tedy bude použita tato kombinace.

3.7 Implementace modelu

Implementace tohoto modelu, DermKlasifikátoru, je napsaná pomoćı knihovny
Tensorflow (verze 2.x) a nacháźı se v git repositáři na url adrese https:
//gitlab.com/mpribyl/derm-classifier. Celý kód je pak rozdělen do pěti
komponent: train, dataset utils, augment, preprocess images a train summary.
Komponenta dataset utils slouž́ı k př́ıpravě dat do požadované struktury pro
klasifikátor, jako je např. přidáńı tř́ıd do názv̊u soubor̊u. Pomoćı komponenty
preprocess images se data dále předzpracovávaj́ı, tj. provád́ı změnu rozlǐseńı
a normalizaci barevnosti. Pomoćı kompenty augment se vytvář́ı augmento-
vané obrázky. A Posledńı dvě komponenty train a train summary slouž́ı k
trénováńı, resp. ke zpracováńı log̊u z trénováńı do graf̊u.

python preproce s s image s . py \
−−image s d i r =./ datase t / images \
−−output =./ da ta s e t s / i s i c /256 d a t a s e t c o l o r c o n s t a n c y \
−−t a r g e t i m a g e r e s o l u t i o n =256 \
−−w i t h c o l o r c on s t a nc y=true \

Listing 3.1: Ukázka použit́ı komponenty preprocess images.

3.8 Trénováńı finálńıch model̊u

Z předchoźıho hledáńı byly zvoleny nejvhodněǰśı hyperparametry do finálńıch
model̊u. Tyto modely pak byly trénovány nad celým datasetem. Celý trénovaćı
dataset byl rozdělen do trénovaćı části, jež tvořila 90 % dat a do testovaćı
části jenž tvořila 10 % dat. U finálńıch model̊u byly vyzkoušeny r̊uzné pre-
trained śıtě, jako je EfficientNetB0, EfficientNetB1 a EfficientNetB2, kde se
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3.8. Trénováńı finálńıch model̊u

vyzkoušely r̊uzné velikosti rozlǐseńı. Každý model byl trénován po dobu 30
epoch a po každé trénovaćı epoše byl uložen, aby mohl být v budoucnu použit
pro př́ıpadné daľśı experimenty.

mean sensitivity val accuracy val pre trained model
72.90 % 80.11 % EfficientNetB0
70.36 % 81.92 % EfficientNetB1
71.04 % 82.21 % EfficientNetB2

Tabulka 3.4: Výsledky finálńıch model̊u

Jak je vidět z Tabulky 3.4, nejlepš́ı accuracy dosáhl model EfficientNetB2,
avšak za cenu horš́ı mean sensitivity, která je u tohoto typu problému stěžejńı.
Nejlepš́ı mean sensitivity dosáhl EfficientNetB0 a dokáže tak nejlépe rozlǐsovat
v́ıce druh̊u nádorových onemocněńı a zároveň má nejméně trénovaćıch para-
metr̊u (má menš́ı komplexitu). Jako pretrained śıt’ tak bude použita Efficient-
NetB0.
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Kapitola 4
Trénováńı GAN model̊u

V této kapitole je popsáno trénováńı tř́ı GAN model̊u, jenž budou dále použity
pro generováńı dermoskopických obrázk̊u nádorových onemocněńı.

Trénované modely proti sobě budou ohodnoceny pomoćı kvantitativńı me-
triky FID, která spolu s vizuálńı kontrolou obrázk̊u bude určovat kvalitu
vygenerovaných obrázk̊u, a pomoćı kvantitativńı metriky Intra-FID, což je
pr̊uměrná hodnota vypoč́ıtaných FID pro všechny tř́ıdy, která bude určovat
výslednou diversitu generovaných obrázk̊u.

Budou trénovány tři modely: CDCGAN, Pix2Pix a StyleGAN2ADA, kde
CDCGAN zde bude použit jako baseline model. Všechny tři modely budou
učeny na celém trénovaćım datasetu ISIC 2019, tj. všechna data která použ́ıval
výše zmı́něný DermKlasifikátor.

Nejprve bude všem obrázk̊um změněno rozlǐseńı vstupńıch obrázk̊u na
požadovanou velikost. Pro CDCGAN baseline bude obrázk̊um změněno rozlǐseńı
na 64 x 64 px, pro zmı́rněńı dř́ıve zmı́něných problémů v jeho architektuře a
nepř́ılǐs stabilńımu trénovaćımu procesu. Pro zbylé modely Pix2pix a Style-
GAN2ADA bude obrázk̊um změněno rozlǐseńı na 256 x 256 px.

Nad všemi obrázky pak bude po změně rozlǐseńı nejprve provedena nor-
malizace barevnosti pomoćı Shades of Gray algoritmu [42], tj. modely tak
budou mı́t na vstupu stejně předzpracovaná data jako klasifikátor a d́ıky sa-
motné normalizaci barevnosti se pak modely budou v́ıce soustředit na samotné
nádorové onemocněńı a méně pak na okolńı k̊uži a to by pak mělo vést modely
(generátory) k tvorbě v́ıce diverzifikovaných dat.

4.1 CDCGAN

Jako prvńı GAN bude trénován model CDCGAN, který bude následně použit
jako baseline model. Architektura pro diskriminátor a generátor vycháźı z
p̊uvodńı studie [45] o DCGAN viz Obrázek 4.1, jenž byla dále upravena.

Jako přidaná informace y je použita tř́ıda. Dı́ky této přidané informaci y
pak bude možné generovat určitou tř́ıdu (nádorové onemocněńı) a zároveň se
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4. Trénováńı GAN model̊u

t́ım urychĺı trénovaćı proces, jelikož se nebude muset trénovat n GAN model̊u,
kde n je počet tř́ıd, ale pouze jeden model. Dále pak by měl být trénink
takového modelu stabilněǰśı d́ıky vyšš́ımu množstv́ı trénovaćıch dat.

100

4 x 4 x 1024
8 x 8 x 512

16 x 16 x 256

32 x 32 x 128
64 x 64 x 3

4 x 4 x 1024
8 x 8 x 512

16 x 16 x 256

32 x 32 x 128
64 x 64 x 3

1

conv 5 x 5
conv 5 x 5 conv 5 x 5

conv 5 x 5

conv 5 x 5
conv 5 x 5

conv 5 x 5
conv 5 x 5

Generátor

Diskriminátor

Obrázek 4.1: Archtiktura DCGAN [7]

4.1.1 Architektura generátoru

Vstupem generátoru je latentńı vektor s dimenźı 100 spolu se tř́ıdou, jenž
určuje typ nádorového onemocněńı.

Latentńı vektor je počátečńımi vrstvami nejprve transformován do výstupu
o velikosti 4 x 4 x 1024. Ve stejné chv́ıli tř́ıda vstupuje do embedding vrstvy,
poté do plně propojené vrstvy, která má již výstup o velikost 4 x 4 x 1. Tyto
dva výstupy se spoj́ı a vznikne tak společný vstup pro daľśı vrstvy generátoru
o velikosti 4 x 4 x 1025.

Dále následuj́ı čtyři bloky viz Obrázek 4.1. Blok obsahuje BatchNormali-
zation vrstvu, která standardizuje následuj́ıćı vstup do daľśı vrstvy po mini-
batch́ıch, což pomáhá stabilizovat proces trénováńı [46], daľśı vrstvou v bloku
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4.1. CDCGAN

je LeakyRelu a dále následuje fractionally-stride convolutional (nebo také
transpose convolutional) vrstva. Posledńı blok pak zkonvertuje data z předchoźıch
blok̊u do barevného obrázku s rozlǐseńım 64 x 64 px.

4.1.2 Architektura diskriminátoru

Na vstupu diskriminátoru je barevný obrázek spolu se tř́ıdou.
Tř́ıda nejprve vstupuje do embedding vrstvy, poté do plně propojené vrstvy,

která má výstup o velikost 64 x 64 x 1. Takovýto výstup je pak přidán do
vstupńıho obrázku jako nový kanál. Vstupńı obrázek pak pokračuje do daľśıch
vrstev.

Dále následuj́ı, jako u architektury generátoru, čtyři bloky. Každý blok
obsahuje LayerNormalization vrstvu, která je zde použita mı́sto BatchNor-
malization vrstvy, jenž neńı pro WGAN-GP (v diskriminátoru) doporučena
použ́ıvat [36], dále následuje aktivačńı vrstva LeakyRelu a nakonec je použita
convolutional vrstva. Výstupem posledńıho bloku je pak skóre určuj́ıćı mı́ru
reálnosti obrázku.

4.1.3 Loss funkce

Jako loss funkce byla použita Wasserstein funkce spolu s gradient penalty
viz [36]. Pro použit́ı této funkce musela být pozměněna architektura diskri-
minátoru, kde byly všechny vrstvy BatchNormalization nahrazeny za Layer-
Normalization a dále pak musela být odstraněna posledńı aktivačńı vrstva
sigmoid (aby vracel diskriminátor skóre a ne pravděpodobnost). Jako λ ve
Wasserstein funkci 2.7 byla zvolena doporučená hodnota 10.

4.1.4 Předcházeńı známých GAN problémů

Pro předejit́ı již známých problémů objevuj́ıćı se při trénováńı GAN model̊u
byly použity r̊uzné metody (doporučeńı), které by měly př́ıpadné problémy
sńıžit či úplně zrušit.

Prvńı doporučeńı, které bylo implementováno, je použit́ı LeakyRelu ak-
tivačńı funkce s parametrem α s hodnotou 0.3 pro diskriminátor a generátor,
jenž by měli zrychlit konvergenci celého modelu [45].

Dále pak byly použity Batch Normalization vrsty v generátoru, které stan-
dardizuj́ı vstup z předchoźı vrstvy, tj. výstup z této vrstvy pak má pr̊uměr 0
a rozptyl 1. Dı́ky tomu by pak měl být trénovaćı proces v́ıce stabilńı [47]. V
diskriminátoru byly mı́sto Batch Normalization použity Layer Normalization
vrstvy, kv̊uli gradient penalty v loss funkci.

Před trénováńım GAN modelu musej́ı být váhy diskriminátoru a generátoru
inicializovány nějakým malým náhodným č́ıslem. V modelu byly všechny váhy
inicializovány pomoćı Normálńı distribuce s pr̊uměrem 0 a rozptylem 0.02,
podle článku [48] taková to inicializace pomáhá s problémem exploding a va-
nishing gradients.
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4. Trénováńı GAN model̊u

4.1.5 Vstupńı a výstupńı data

Vstupńı data jsou složena z výše zmı́něného ISIC trénovaćıho datasetu obsa-
huj́ıćı 25331 obrázk̊u s 8 tř́ıdami. Všechny vstupńı data (obrázky) byla před
trénováńım barevně normalizována pomoćı Shades of Gray algoritmu a poté
jim bylo změněno rozlǐseńı na 64 x 64 px. Výstupńı data pak budou obrázky
s rozlǐseńım 64 x 64 px.

4.1.6 Implementace modelu

Implementace tohoto modelu se nacháźı v git repositáři na adrese https:
//gitlab.com/mpribyl/dcgan. Celý kód je rozdělen do čtyř komponent: train,
evaluation, generate, a summary.

Zdrojový kód je psaný v jazyce Python v knihovně Tensorflow (ve verzi
2.x). Na logováńı pr̊uběhu trénováńı pak byla využita knihovna Tensorboard.

Komponenta train slouž́ı pro trénováńı modelu a nacháźı se v ńı tak im-
plementace loss funkce, optimalizačńıch algoritmů, funkce na předzpracováńı
dat a také implementace generátoru a diskriminátoru.

python t r a i n . py \
−−image s d i r . / da ta s e t s /64 d a t a s e t c o l o r c o n s t a n c y / \
−− l o g d i r . / l o g s \
−−b a t c h s i z e 64\
−−epochs 30 \
−−saved mode l s d i r . / saved models \
−−save mode l f r eq 1 \
−−s a v e d c h e c k p o i n t s d i r . / saved checkpo int s
−−g e n e r a t e i m a g e s f r e q 132 \
−−s a v e c h e c k p o i n t f r e q 132 \
−−g e n l r 0 .0001 \
−−d i s l r 0 .0001

Listing 4.1: Ukázka použit́ı komponenty train.

Druhou komponentou je evaluation, která slouž́ı k ohodnoceńı, tj. k výpočtu
metrik FID a Intra FID jednotlivých model̊u, avšak nejen tohoto modelu, ale
i těch zbývaj́ıćıch (Pix2Pix a StyleGAN2ADA). Před výpočtem samotných
metrik tato komponenta nejprve z daného datasetu (obrázk̊u) muśı źıskat sta-
tistiky (z Inception modelu) a poté již může vypoč́ıtat výsledné metriky.

Třet́ı komponentou je generate, jenž slouž́ı pro vygenerováńı obrázk̊u po-
moćı již natrénovaných model̊u CDCGAN, Pix2Pix a StyleGAN2ADA.

Posledńı komponenta summary pak slouž́ı k extrakci, analýze a transfor-
maci dat z log̊u (z knihovny Tensorboard). Komponenta tak např. zjǐst’uje
nejlepš́ı dosažené hodnoty nebo vytvář́ı souhrnné grafy.
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4.1. CDCGAN

4.1.7 Trénováńı - 1. experiment

V 1. experimentu byly zvoleny následuj́ıćı parametry pro model: batch size
hodnota 32, learning rate pro Adam optimalizátory byly nastaveny na 0.0002
a dimenze latentńıho prostoru na 100. Celý tréninkový proces trval 30 epoch,
ve kterých proběhlo 23760 uč́ıćıch se krok̊u.

V pr̊uběhu trénováńı byly ukládány vždy dva posledńı modely (diskri-
minátor i generátor) spolu s aktuálńım nastaveńım optimalizátor̊u pro př́ıpadné
obnoveńı tréninku, např. v př́ıpadě výpadku výpočetńıho stroje (služby). Dále
pak každou epochu byl ukládán aktuálńı generátor, resp. jeho váhy, pro následné
použit́ı, resp. evaluaci.
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Obrázek 4.2: Shrnut́ı trénováńı modelu CDCGAN v 1. experimentu (pro batch
size 32)

Ve shrnut́ı trénováńı na Obrázku 4.2 jsou vidět čtyři grafy. V horńım řádku
je zobrazen vývoj loss funkce diskriminátoru a generátoru pro každý uč́ıćı se
krok (step). V dolńım řádku jsou zobrazeny vývoj metrik FID a Intra FID.

Diskriminátor se snaž́ı o to, aby jeho loss funkce byla co nejnižš́ı a generátor
snaž́ı mı́t co největš́ı hodnoty loss funkce. U loss funkce diskriminátoru je tedy
nejlepš́ı dosaženou hodnotu -77, kterou dosáhl ve stepu 908, tj. v začátku sa-
motného trénováńı, kde generátor produkoval velice nekvalitńı data a diskri-
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4. Trénováńı GAN model̊u

minátor pak měl velikou úspěšnost v rozlǐsováńı vygenerovaných a reálných
obrázk̊u. Loss funkce diskriminátoru se v pr̊uběhu trénovaćıho procesu dostala
na stabilńı hodnotu okolo -10.

Nejlepš́ı hodnotou loss funkce generátoru byla 326, dosažená v kroku 8122.
Dále pak se hodnota loss funkce generátoru pohybovala v pr̊uměru okolo hod-
noty 100, tj. hodnota byla celkem stabilńı.

Jak je vidět na Obrázku 4.2, hodnota metriky FID měla v pr̊uběhu trénovańı
klesaj́ıćı trend do 12. epochy, ve které dosáhla nejlepš́ı hodnoty 297. Avšak od
této epochy se hodnota FID postupně zhoršovala, až se dostala na hodnoty v
pr̊uměru okolo 310.

Metrika Intra FID má podobný pr̊uběh jako FID, tj. jej́ı nejlepš́ı hodnota
312 byla dosažena také v epoše 12.

V tomto experimentu byl tedy zvolen nejlepš́ı model (generátor) z epochy
12, ve které dosáhl nejlepš́ıch hodnot metrik FID a Intra FID.

Na Obrázku 4.3 je zobrazen výstup generátoru z 12. epochy. Vizuálńı kva-
lita těchto obrázk̊u neńı dostačuj́ıćı, jelikož jenom 2 obrázky z 9 vypadaj́ı
aspoň trochu přesvědčivě. Na většině vygenerovaných obrázk̊u jsou jasně vidět
problémy, jako jsou opakuj́ıćı se artefakty a fialová barva rozprost́ıraj́ıćı se přes
nádorové onemocněńı a dokonce také přes k̊uži.

Obrázek 4.3: Výstup modelu CDCGAN z epochy 12 (z 1. experimentu)
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4.1. CDCGAN

4.1.8 Trénováńı - 2. experiment

Problém trénováńı z 1. experimentu byl ten, že hodnota metrik FID klesala k
hodnotě 297, ale poté se model začal zhoršovat, až se se svou kvalitou vrátil
téměř na začátek.

Ve 2. experimentu jsem se pokoušel zbavit problémů z 1. experimentu v
hodnotách metrik FID a Intra FID a zároveň u nich dosáhnout lepš́ıch hodnot.
V tomto experimentu jsem tedy hledal vhodněǰśı parametry modelu.

Parametry modelu jsou stejné jako v předchoźım experimentu, až na dále
zmı́něné věci. Pro dosažeńı lepš́ı stability tréninku jsem zmenšil learning rate
u diskriminátoru a generátoru z 0.0002 na 0.0001. Pro dosažeńı lepš́ı kvality
obrázku, resp. lepš́ıch hodnot metrik FID a Intra FID, jsem navýšil batch size
z 32 na 64 a dále pak v daľśım běhu trénovańı až na 128, což by podle této
studie [49] mělo pomoci k lepš́ı kvalitě i diverzitě generovaných obrázk̊u t́ım,
že s větš́ım batch size se zachyt́ı v́ıce tř́ıd najednou a t́ım se poskytne modelu
lepš́ı zpětná vazba (vhodněǰśı gradienty) pro učeńı. V tomto experimentu tedy
proběhly 2 trénovaćı procesy. Prvńı pro batch size 64 a druhý pro batch size
128.
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Obrázek 4.4: Shrnut́ı trénováńı modelu CDCGAN v 2. experimentu (pro batch
size 128)
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4. Trénováńı GAN model̊u

Použ́ıt batch size 128 se ukázalo jako nejvhodněǰśı z obou trénovaćıch
proces̊u. Tato konfigurace dosáhla lepš́ıch výsledk̊u než batch size 64.

Loss funkce diskriminátoru u zvolené konfigurace se stejně jako u předchoźıho
experimentu držela stabilně okolo hodnoty -10 a nejlepš́ı dosažená hodnota
byla -95, kterou dosáhl ve stepu 10, tj. také na začátku trénováńı.

Nejlepš́ı hodnota loss funkce dosažená v generátoru byla 116 dosažená ve
stepu 140. Dále pak loss generátoru postupně klesala až do konce trénováńı.

Z Obrázku 4.4 je vidět, že hodnota metriky FID měla v pr̊uběhu trénovańı
klesaj́ıćı trend do epochy 9 s nejlepš́ı dosaženou hodnotou 293, což je oproti
předchoźımu experimentu zlepšeńı o 4. Stejně jako v předchoźım experimentu,
FID pak začala stoupat, avšak v pr̊uměru se držela na hodnotách okolo 303,
kdežto v 1. experimentu stále stoupala.

Metrika Intra FID klesala až do epochy 5 na hodnotu 306, což je oproti
předchoźımu experimentu zlepšeńı o 6, avšak hodnoty v daľśıch epochách měli
stoupaj́ıćı trend. Generátor z epochy 9 bude brán jako finálńı model tohoto
experimentu.

Obrázek 4.5: Výstup modelu CDCGAN z epochy 9 (z 2. experimentu)

V tomto experimentu se ukázalo, že velikost batch size skutečně pomohla
a trénovaćı proces s batch size 128 dosáhl lepš́ıch (nižš́ıch) a stabilněǰśıch
hodnot. Zároveň pak bylo dosaženo vizuálně kvalitněǰśıch obrázk̊u, na nichž
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nejsou tak výrazné opakuj́ıćı se artefakty viz Obrázek 4.5. Tato konfigurace
tak bude použita jako finálńı pro model CDCGAN.

4.2 Pix2Pix

Druhým modelem GAN, který byl trénován je Pix2Pix, jehož architektura
vycháźı z p̊uvodńı práce [34] a při jej́ı implementaci nebyla udělána žádná
změna.

Generátor zde na vstupu dostává obrázky, jenž slouž́ı jako přidaná in-
formace y. Výstupem generátoru jsou pak také obrázky. V tomto modelu
byly jako vstupńı obrázky použity segmentačńı masky, jenž označuj́ı na jakém
mı́stě se nacháźı nádorové onemocněńı, popř́ıpadě jaké, a kde nikoli, jako je to
znázorněno na Obrázku 4.6, každý pixel v segmentačńı masce tedy označuje
určitou tř́ıdu.

Obrázek 4.6: Ukázka výstupńıho a vstupńıho obrázku (segmentačńı masky)
pro model Pix2Pix. [8]

Pro źıskáńı segmentačńıch masek pro obrázky z datasetu ISIC 2019 byl
použit segmentačńı model BCDU-Net [8][50], který byl trénován na datasetu
ISIC 2018.

4.2.1 Vstupńı a výstupńı data

Vstupńı data jsou složena z 25331 pár̊u (vstupńı obrázek, výstupńı obrázek),
kde vstupńım obrázkem je zde segmentačńı maska a výstupem je pak nějaký
obrázek s nádorovým onemocněńım.

Každá ze segmentačńıch masek obsahuje dvě hodnoty pixel̊u, tou prvńı
se urč́ı, kde se nacháźı nádorové onemocněńı a zároveň o jaký typ se jedná,
konkrétńı hodnota je pak z množiny {1, . . . , 8}, a tou druhou hodnotu je pak
0, která se použije pro oblast, kde žádné nádorové onemocněńı neńı, tj. např
k̊uže.

Před trénováńım je všem vstupńım obrázk̊um změněno rozlǐseńı na 256 x
256 px. Toto rozlǐseńı pak budou mı́t i výstupńı obrázky.
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4.2.2 Implementace modelu

Implementace modelu Pix2Pix se nacháźı v git repositáři na adrese https:
//gitlab.com/mpribyl/pix2pix a implementace BCDU-Net pro źıskáńı seg-
mentačńıch masek se nacháźı na adrese https://github.com/rezazad68/
BCDU-Net.

Zdrojový kód modelu Pix2Pix je napsaný v jazyce Python v knihovně
Tensorflow (ve verzi 2.x) a model BCDU-Net pak v knihovně Tensorflow (ve
verzi 1.x). Pro logováńı je pak použita knihovna Tensorboard.

python t r a i n . py \
−−i n p u t i m a g e s d i r ” . / datase t / input images ” \
−−output images d i r ” . / datase t / output images ” \
−−b a t c h s i z e 64 \
−−epochs 30 \
−−g e n e r a t e i m a g e s f r e q 396 \
−−save mode l f r eq 1 \
−−s a v e c h e c k p o i n t f r e q 132 \
−− l o g d i r ” . / l o g s ” \
−−saved mode l s d i r ” . / l o g s / saved models ” \
−−s a v e d c h e c k p o i n t s d i r ” . / l o g s / saved checkpo int s ”

Listing 4.2: Ukázka spuštěńı trénováńı modelu Pix2Pix.

4.2.3 Trénováńı

Pro trénováńı byly zvoleny následuj́ıćı parametry: batch size s hodnotou 64,
learning rate diskriminátoru a generátoru nastaven na 0.0002. Celý tréninkový
proces trval 30 epoch, jenž obsahoval 11880 uč́ıćıch krok̊u.

V pr̊uběhu trénováńı byly pr̊uběžně, po 396 kroćıch, ukládány výstupńı
obrázky generátoru. Po 132 kroćıch byl vždy uložen posledńı model (dis-
kriminátor a generátor) spolu s aktuálńım nastaveńım (parametry, optima-
lizátor̊u, . . .) pro př́ıpadnou obnovu trénovaćıho procesu. Po každé epoše pak
byl uložen generátor pro následné vyhodnoceńı a př́ıpadně daľśı použit́ı.

Jak je vidět ze shrnut́ı tréninku, na Obrázku 4.7, loss funkce diskriminátoru
je v pr̊uběhu celého tréninku stabilńı a jej́ı hodnota se pak v pr̊uměru pohybuje
okolo hodnoty 1 a nejnižš́ı dosaženou hodnotou byla 0.13, která byla dosažena
v 10386. kroku.

Celková loss funkce generátoru má po celou dobu klesaj́ıćı trend, kde
klesne až na hodnotu 10 v kroku 11834. Tato loss funkce je složena ze dvou
část́ı: běžnou soupeř́ıćı GAN loss a L1 loss posuzuj́ıćı věrnost rekonstrukce
výstupńıho obrázku. Soupeř́ıćı GAN loss se držela stabilně okolo hodnoty 1.2
a L1 loss pak měla klesaj́ıćı trend.

Pr̊uběh hodnot metrik FID a Intra FID byl stabilně klesaj́ıćı, tj. generátor
se v trénovaćım procesu postupně učil generovat stále realističtěǰśı obrázky.
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4.3. StyleGAN2ADA
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Obrázek 4.7: Shrnut́ı trénováńı modelu Pix2Pix

Nejlepš́ı dosaženou hodnotou FID bylo 69 v epoše 30, stejně tak i v této
posledńı epoše bylo dosaženo nejlepš́ı hodnoty metriky Intra FID 98.

Na Obrázku 4.8 jsou vidět obrázky generátoru z 30. epochy (o rozlǐseńı
256 x 256 px) dosahuj́ıćı znatelně lepš́ı kvality než obrázky (o rozlǐseńı 64 x
64 px) z baseline modelu CDCGAN, na kterých byly viditelné opakuj́ıćı se
artefakty.

4.3 StyleGAN2ADA

Posledńım modelem, který byl trénován je StyleGAN2ADA [38] použ́ıvaj́ıćı
adaptivńı mechanismus pro diskriminátor, d́ıky kterému je doćılena lepš́ı sta-
bilita modelu i při malém množstv́ı trénovaćıch dat.

Vstupem tohoto modelu jsou latentńı vektory, které jsou následně poslány
do mapovaćı śıtě, která vytvář́ı intermediate vektory, teprve ty se pak použij́ı
jako vstup generátoru spolu s typem nádorového onemocněńı (tř́ıda). Výstupem
modelu jsou pak výsledné obrázky daného onemocněńı.
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Obrázek 4.8: Výstup modelu Pix2Pix z epochy 30

4.3.1 Vstupńı a výstupńı data

Trénovaćı vstupńı data jsou stejná jako u baseline modelu, tj. jsou složena z
25331 obrázk̊u z datasetu ISIC 2019 obsahuj́ıćı 8 tř́ıd. Všem obrázk̊um byla
před trénováńım normalizovaná barevnost pomoćı algoritmu Shades of Gray
a následně jim bylo změněno rozlǐseńı na 256 x 256 px. Výstupńı obrázky
generátoru pak maj́ı stejné rozlǐseńım jako ta vstupńı, tj. 256 x 256 px.

4.3.2 Implementace modelu

Implementace se použila již stávaj́ıćı od výzkumné laboratoře Nvidia [51].
Výzkumńıci z této laboratoře vytvořily dvě implementace tohoto modelu. Ta
prvńı byla vytvořena, resp. publikována, v 2. polovině roku 2020 a je napsaná v
knihovně Tensorflow ve verzi 1.x (https://github.com/NVlabs/stylegan2-
ada). Jejich druhá implementace, vytvořena počátkem roku 2021, je pak na-
psaná v knihovně PyTorch (https://github.com/NVlabs/stylegan2-ada-
pytorch).

Aby se zachovalo stejné použit́ı knihovny Tensorflow jako u model̊u CDC-
GAN a Pix2Pix, vybral jsem jejich prvńı implementaci napsanou v Tensorflow.
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4.3. StyleGAN2ADA

Po prvńım použit́ı se však ukázalo, že při trénováńı docháźı k úniku paměti a
trénink tak vždy skonč́ı po nějakém počtu epoch. Jelikož se s t́ımto problémem
setkalo v́ıce lid́ı, existuje na jejich repositáři issue [52], které neńı ani 2. února
2021 stále vyřešené. Rozhodl jsem se tedy použ́ıt jejich druhou implementaci
napsanou v PyTorch, ve které se tento problém nenacháźı.
python t r a i n . py \
−−data =./ datase t / i s i c 2 0 1 9 / \
−−outd i r =./ l o g s \
−−snap=2 \
−−metr i c s=none \
−−cond=true \
−−kimg=800 \
−−al low−t f 3 2=true

Listing 4.3: Ukázka spuštěńı trénováńı modelu StyleGAN2ADA.

Jejich implementace, stejně jako u CDCGAN a Pix2Pix v pr̊uběhu tréninku
pravidelně ukládá model pro obnovu nebo pro následné generováńı obrázk̊u.
Avšak pro použit́ı těchto uložených model̊u je potřeba mı́t v python path
př́ıstupné moduly torch utils a dnnlib [53], které nejsou nikde veřejně pub-
likované v žádném package manageru (pip, conda, . . .) a tak je tedy nutné
tyto moduly ručně přidat z jejich implementace, jako je to např. znázorněno
v úryvku kódu 4.4.
import sys
sys . path . i n s e r t (0 , ” . / s t y l e g a n 2 a d a p r o j e c t p y t o r c h ” )

Listing 4.4: Ukázka zpř́ıstupněńı modul̊u torch utils a dnnlib.

Logy jsou v pr̊uběhu trénováńı ukládány do souboru formátu JSONL a
také pomoćı Tensorboard jako TFEvents. Dı́ky Tensorboard pak všechny logy
budou moct být zpracovány stejným zp̊usobem jako u předchoźıch model̊u
CDCGAN a Pix2Pix.

4.3.3 Trénováńı

Pro trénováńı byly zvoleny následuj́ıćı parametry: batch size s hodnotou 16,
jenž byl zvolen automaticky, dle dostupného stroje, na kterém prob́ıhal trénink,
learning rate optimalizátor̊u generátoru i diskriminátoru byl nastaven na 0.0025
a dimenze latentńıho prostoru na 512, resp. velikost vstupńıch vektor̊u. Celý
tréninkový proces trval 14 epoch, jenž obsahoval 22176 uč́ıćıch krok̊u. Stejně
jako v předchoźıch modelech byly pr̊uběžně ukládány výstupńı obrázky a mo-
dely pro budoućı ohodnoceńı, resp. použit́ı.

Z Obrázku 4.9 jsou vidět loss funkce diskriminátoru a generátoru, jenž byly
v pr̊uběhu trénováńı stabilńı. Hodnota loss funkce disrkiminátoru se většinou
pohybovala mezi 0.8 a 1 a hodnota loss funkce generátoru se pohybovala okolo
hodnoty 2.
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4. Trénováńı GAN model̊u
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Obrázek 4.9: Shrnut́ı trénováńı modelu StyleGAN2ADA

Obě metriky FID i Intra FID maj́ı klesaj́ıćı trend. Nejlepš́ı dosaženou hod-
notou FID bylo 22 v posledńı epoše 30, stejně tak i v této posledńı epoše bylo
dosaženo nejlepš́ı hodnoty metriky Intra FID 53.

Na Obrázku 4.10 jsou vidět výstupńı obrázky z generátoru ze 30. epochy o
rozlǐseńı 256 x 256 px. Stejně jako u Pix2Pix se zde neobjevuj́ı žádné opakuj́ıćı
se artefakty jako u CDCGAN.

Tento model, StyleGAN2ADA, dosáhl nejlepš́ıch hodnot metrik (FID, In-
tra FID) a vizuálńı kvality obrázk̊u. Bude tedy použit jako finálńı pro následné
experimentováńı z augmentaćı datasetu pro DermKlasifikátor.
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4.3. StyleGAN2ADA

Obrázek 4.10: Výstup modelu StyleGAN2ADA z epochy 30
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Kapitola 5
Augmentace dat

V této části bude analyzováno jakým zp̊usobem ovlivňuje klasická augmentace
a augmentace dat pomoćı GAN model̊u přesnost klasifikačńıho modelu Der-
mKlasifikátoru z kapitoly 3 pro daná nádorová onemocněńı. Hlavńım účelem
této analýzy je zodpovězeńı otázek ńıže:

1. Jak efektivńı je použit́ı klasické augmentace dat na DermKlasifikátoru?

2. Jak efektivńı je použit́ı augmentace dat pomoćı StyleGAN2ADA na Der-
mKlasifikátoru?

3. Dokáže augmentace dat zvýšit sensitivitu u tř́ıd s malým množstv́ım
dat, tj. zda augmentace dat dokáže pro DermKlasifikátor zmı́rnit efekt
těžce nevyváženého datasetu ISIC 2019?

5.1 Klasická augmentace dat

Nejprve byla testována klasická augmentace dat, kde se pro každou tř́ıdu Ti,
kde i označuje danou tř́ıdu nádorového onemocněńı viz Tabulka 5.1, vygenero-
valy tři množiny nových augmentovaných dat z těch stávaj́ıćıch. Tyto množiny
jsou dále označované jako Mj , kde j ∈ {1, 2, 3}.

Tyto množiny maj́ı velikost N , kde N ∈ {500∗8, 1000∗8, 2000∗8}, tj. pro
každou tř́ıdu se vygenerovalo rovnoměrné množstv́ı dat. DermKlasifikátor pak
byl trénován nad p̊uvodńımi daty spolu s přidanými daty z jedné ze zmı́něných
množin. Pro každou množinu byl model trénován třikrát a výsledné dosažené
metriky byly pr̊uměrovány. Postupně byly vyzkoušeny č́ım dál větš́ı množiny,
aby se zjistilo ideálńı množstv́ı potřebných dat ke zlepšeńı monitorovaných
metrik accuracy a mean sensitivity.

Všechna data vygenerovaná pomoćı klasické augmentace dat byla vytvořena
pomoćı následuj́ıćıho postupu sestávaj́ıćıho z několika krok̊u. V prvńım kroku
zmı́něného postupu se provedl výběr náhodného vzorku dat (obrázk̊u) z každé
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5. Augmentace dat

T MEL NV BCC AK BKL DF VASC SCC
i 0 1 2 3 4 5 6 7

Tabulka 5.1: Č́ıselné mapováńı tř́ıd

tř́ıdy Ti o velikosti N/8. Pokud N/8 bylo větš́ı než počet dat pro tř́ıdu Ti, pak
byl vybrán náhodný vzorek dat s opakováńım.

V daľśım kroku proběhlo středové oř́ıznut́ı obrázk̊u, kde velikost vyř́ıznuté
oblasti byla vybrána náhodně z intervalu [0.8, 1), kde hodnota z intervalu
určovala procentuálńı velikost z p̊uvodńıho obrázku, jenž bude oř́ıznuta. Daľśı
kroky proběhly s 50% pravděpodobnost́ı. Mezi tyto kroky patř́ı vertikálńı a
horizontálńı přetočeńı obrázk̊u, náhodná změna jasu o 0.1 a náhodná změna
saturace také o 0.1.

V posledńım kroku byly obrázky vráceny zpět do p̊uvodńıho rozlǐseńı, aby
byly připravené pro vstupńı vrstvu DermKlasifikátoru.

Pro uskutečněńı tohoto postupu byla využita komponenta augment z im-
plementace DermKlasifikátoru.

Z experiment̊u vyplynulo, že ideálńım množstv́ım augmentovaných dat
ke zlepšeńı monitorovaných metrik accuracy a mean sensitivity je 8*1000,
tj. nejlepš́ıch výsledk̊u se dosáhlo přidáńım množiny M2. S touto množinou
bylo dosaženo nejlepš́ı mean sensitivity 75.25 a druhou nejlepš́ı accuracy 84.21
srovnatelnou s accuracy 84.10, dosaženou s množinou M3 .

S pomoćı augmentovaných dat z množiny M2 bylo dosaženo zlepšeńı sen-
zitivit předevš́ım u tř́ıd obsahuj́ıćı menš́ı množstv́ı dat viz shrnut́ı na Obrázku
5.1, např. u tř́ıdy DF to bylo zlepšeńı o 8 %. Naopak u tř́ıd které v datasetu
byly nejv́ıce zastoupeny se senzitivita po přidáńı dat téměř nezměnila. Avšak
u tř́ıdy BKL došlo po přidáńı dat k 3% zhoršeńı senzitivity.

5.2 Augmentace dat pomoćı GAN model̊u

Stejně jako u klasické augmentace byly vytvořeny tři množiny Mj , o veli-
kostech N , kde j ∈ {1, 2, 3} a N ∈ {500 ∗ 8, 1000 ∗ 8, 2000 ∗ 8}. Množiny
byly vytvořeny pomoćı modelu StyleGAN2ADA. V každé množině byly data
rovnoměrně rozloženy. tj. každý typ nádorového onemocněńı tam měl N/8
zástupných obrázk̊u. DermKlasifikátor pak byl třikrát trénován s p̊uvodńımi
a přidanými daty (pro každou množinu).

Na vytvořeńı zmı́něných množin byla využita komponenta generate z mo-
delu CDCGAN, která slouž́ı ke generováńı obrázk̊u, z již dř́ıve trénovaných
model̊u StyleGAN2ADA a Pix2Pix. Všem vygenerovaným obrázk̊um poté bylo
změněno rozlǐseńı na 224 x 224 px.

Z provedených trénovańı vyplynulo, že stejně jako u klasické augmentace
je ideálńım množstv́ım dat, ke zlepšeńı monitorovaných metrik, 8*1000, tj. s
množinou M2 bylo dosaženo nejlepš́ıch výsledk̊u accuracy hodnoty 75 a mean
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Obrázek 5.1: Výsledky metriky senistivity u klasické augmentace dat

sensitivity 63.21, což je oproti žádné augmentaci zhoršeńı o 5.11 % u accuracy
a 9.69 % u mean sensitivity .

StyleGAN2ADA se tak po 30 epochách tréninku nedokázal naučit genero-
vat typy nádorových onemocněńı, at’ už v datasetu jsou nebo nejsou př́ılǐs za-
stoupeny, v dostatečné kvalitě. Pro vylepšeńı kvality vygenerovaných obrázk̊u
tak byl tento model trénován po dobu daľśıch 30 epoch, tj. od 30. do 60.
epochy.

Po tréninku se podařilo zlepšit celkovou FID a Intra FID na hodnoty 12 a
51 z p̊uvodńıch 22 a 53, jenž byly dosažena v 59. epoše. Hodnoty se zlepšily
předevš́ım u tř́ıd, které obsahuj́ı mnoho dat. U tř́ıd s malým množstv́ım dat
z̊ustaly hodnoty stejné nebo se mı́rně zlepšily. S t́ımto modelem z 59. epochy
byl zopakován výše zmı́něný postup pro otestováńı augmentováných dat.

Po znovu provedeńı experimentu se ukázalo, že s množinouM2 bylo dosaženo
nejlepš́ıch výsledk̊u accuracy hodnoty 82.31 a mean sensitivity 70.35, což je
oproti klasické augmentaci zhoršeńı o 1.9 % u accuracy a o 4.9 % u mean
sensitivity.
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5. Augmentace dat

Po bližš́ım porovnáńı s klasickou augmentaćı dat, viz shrnut́ı v grafu na
Obrázku 5.2, je vidět, že dosažená sensitivita je značně horš́ı u tř́ıd DF, VASC
a SCC, tj. u tř́ıd s malým množstv́ım dat. Model u těchto tř́ıd stále negeneruje
př́ılǐs přesvědčivá data. U velké většiny tř́ıd je však jen mı́rně horš́ı oproti
klasické augmentaci. Zlepšeńı se zaznamenalo u tř́ıd NV a MEL, tj. u tř́ıd s
největš́ım množstv́ım dat.

GAN model dosahoval u zmı́něných tř́ıd, kde dosáhl lepš́ıch sensitivit,
hodnot FID 31 a 27. U těch tř́ıd, s nejhorš́ımi výsledky, model dosáhl hodnot
FID z intervalu od 66 do 110. U ostatńıch tř́ıd pak GAN model měl hodnoty
FID v intervalu od 33 do 51. Z výsledk̊u je tedy patrné, že metrika FID dokáže
věrně určovat kvalitu výsledných obrázk̊u a je tedy vypov́ıdaj́ıćı.

V budoućıch modelech, které budou pracovat s t́ımto datasetem ISIC 2019,
by tedy měla být snaha dosáhnout hodnot FID aspoň 31 u každé ze tř́ıd.
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Obrázek 5.2: Výsledky metriky senistivity u augmentace dat pomoćı Style-
GAN2ADA
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5.3. Porovnáńı výsledk̊u augmentace s modelem DermGAN

5.3 Porovnáńı výsledk̊u augmentace s modelem
DermGAN

V této části je shrnut́ı a porovnáńı dosažených výsledk̊u modelu Style-
GAN2ADA s DermGAN.

Z experiment̊u výše, ověřuj́ıćı efektivitu klasické augmentace dat a aug-
mentaci pomoćı StyleGAN2ADA, se ukázalo zlepšeńı sensitivity u DermKla-
sifikátoru ve dvou tř́ıdách s největš́ım množstv́ım dat a zhoršeńı u těch s malým
množstv́ım dat (oproti klasické augmentaci dat). Největš́ı zlepšeńı sensitivit
bylo zaznamenáno u tř́ıd NV a MEL, které činilo 4.29 % a 0.72 %.

Výhodou tohoto modelu StyleGAN2ADA je předvš́ım rychlost a stabilita
trénovaćıho procesu. Daľśı výhodou je pak možnost využit́ı změny styl̊u při
generováńı, pro větš́ı kontrolu nad výslednými obrázky. Nab́ıźı se tak možnost
např. kontrolovaná změna barvy k̊uže a nebo kombinováńı obrázk̊u ze stejné
tř́ıdy. Nevýhodou tohoto modelu se ukázalo, že se nedokázal dostatečně naučit
generovat tř́ıdy s menš́ım množstv́ım dat (pod 300).

DermGAN je model vytvořený od skupiny ML4H [54], jehož architektura
vycháźı z Pix2Pix. Na rozd́ıl od Pix2Pix modelu použitého v této práci dokáže
model DermGAN měnit i barvu k̊uže okolo daného onemocněńı. Tento model
byl trénován s 40000 obyčejných obrázk̊u kožńıch onemocněńı (nejedná se o
dermoskopické obrázky), obsahuj́ıćıch 26 tř́ıd. Poté byl ohodnocen nad 24000
jinými obrázky. Všechny obrázky předzpracovaly a jejich finálńı rozlǐseńı pak
bylo 256 x 256 px. Tento dataset [55] však neńı veřejně př́ıstupný.

Natrénovaný DermGAN následně otestovali na klasifikátoru MobileNet,
jenž byl učen na p̊uvodńım datasetu, spolu s 20000 vygenerovanými obrázky. Z
jejich experiment̊u vyplynulo, že u většiny tř́ıd sensitivita z̊ustala téměř stejná
nebo mı́rně horš́ı při porovnáńı s výsledky klasifikátoru trénovaného pouze z
p̊uvodńım datasetem. Avšak u tř́ıd BCC a MEL (tř́ıdy s malým množstv́ım
dat) dosáhly největš́ıho zlepšeńı a to o 13.4 % u MEL a o 3 % u BCC.

Hlavńı výhodou modelu DermGAN je, že dokáže generovat kvalitńı
obrázky u tř́ıd s malým množstv́ım dat a při generováńı obrázk̊u je možné
zvolit barvu (odst́ın) k̊uže. Nevýhodou oproti StyleGAN2ADA modelu je, že
u tř́ıd s nejvyšš́ım množstv́ım dat nedokáže generovat kvalitńı (nebo diverzńı)
obrázky natolik, aby mohly být použity pro zlepšeńı klasifikátoru oproti kla-
sické augmentaci dat. Daľśı nevýhodou oproti StyleGAN2ADA je pomalost
učeńı.
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Závěr

Prvńı kapitola této práce se věnovala analýze problému, jenž obsahovala nej-
prve popis medićınských dat, jejich typy a problémy s nimi spojené. Dále
zde byla rozebrána augmentace dat, kde byly popsány jej́ı dva typy: klasická
augmentace a augmentace pomoćı hlubokých generativńıch model̊u. Poté se
detailněji rozebrala problematika generativńıch model̊u, kde bylo popsáno z
jakých komponent se skládá, jak se trénuje, jaké problémy při tom mohou na-
stat a jak se ohodnocuje. Dále pak byly rozebrány moderńı typy generativńıch
model̊u.

Ve druhé kapitole byla popsána tvorba klasifikačńıho modelu DermKlasi-
fikátor, jenž dokáže rozlǐsovat 8 tř́ıd nádorových onemocněńı, tj. byl popsán
použitý dataset ISIC 2019 a jakým zp̊usobem byl předzpracován. Dále byl
popsán proces výběru architektury a hyperparametr̊u. V závěru pak bylo shr-
nut́ı několika vybraných klasifikačńıch model̊u, ve kterém byl zvolen jako nej-
lepš́ı ten z pretrained śıt́ı EfficientNetB0. Výstupem této části je tedy im-
plementace modelu a váhy trénovaného modelu. Odkazy na tyto výstupy se
nacháźı v př́ıloze B.

Třet́ı kapitola byla věnována trénováńı moderńıch generativńıch model̊u
CDCGAN, který sloužil jako baseline model, Pix2Pix a StyleGAN2ADA. U
každého modelu byla popsaná jeho architektura, použitá loss funkce, trénovaćı
proces a jeho vstupńı a výstupńı data. Prvńım trénovaným modelem byl CD-
CGAN, jenž dosáhl jako baseline nejhorš́ıch výsledk̊u metrik FID a Intra FID,
jelikož jeho obrázky obsahovaly opakuj́ıćı se artefakty a jejich věrohodnost tak
nebyla př́ılǐs vysoká. Druhým trénovaným modelem byl Pix2Pix, jenž oproti
baseline modelu dosáhl lepš́ıch výsledk̊u metrik FID i Intra FID o 224, resp.
o 208 a jeho generované obrázky již neměly problém s opakuj́ıćımi se arte-
fakty. Třet́ım trénovaným modelem byl StyleGAN2ADA, který dosáhl nej-
lepš́ıch výsledk̊u FID i Intra FID 22 a 53, tj. tento model StyleGAN2ADA
byl následně použit v daľśı části při ohodnocovańı generovaných dat pomoćı
DermKlasifikátoru. Prvńım výstupem této časti jsou implementace model̊u
CDCGAN a Pix2Pix. Daľśım výstupem jsou pak finálńı natrénované modely

55



Závěr

CDCGAN, Pix2Pix a StyleGAN2ADA, které dosáhly nejlepš́ıch výsledk̊u. Od-
kazy k finálńım model̊um a implementaci jsou vypsány v př́ıloze B.

V posledńı kapitole byl porovnán efekt klasické augmentace a augmen-
tace pomoćı StyleGAN2ADA. Augmentovaná data byly postupně přidávána
do p̊uvodńıho datasetu, jenž byly následně použity na trénováńı DermKlasi-
fikátoru. U klasifikátoru pak byla sledována předevš́ım sensitivita dosažená u
jednotlivých tř́ıd.

V prvńım experimentu se u klasické augmentace dat zjǐst’ovalo vhodné
množstv́ı dat, jenž se má přidat do p̊uvodńıho datasetu, d́ıky kterému bude
doćıleno nejlepš́ıch výsledk̊u. T́ım ideálńım množstv́ım bylo 8000 neboli 1000
nových obrázk̊u pro každou tř́ıdu. U porovnáńı výsledk̊u dosažených sensitivit
se ukázalo, že klasická augmentace dat dokázala zlepšit mean sensitivitu o 2.35
oproti použit́ı pouze p̊uvodńıho datasetu.

V daľśım experimentu se zjǐst’ovalo vhodné množstv́ı augmentovaných dat
vytvořené pomoćı StyleGAN2ADA. Stejně jako u klasické augmentace dat
bylo nejlepš́ım množstv́ım 8000. Avšak sensitivita téměř u všech tř́ıd dosáhla
horš́ıch výsledk̊u oproti žádné augmentaci. Pro vylepšeńı kvality generovaných
obrázk̊u tak byl model StyleGAN2ADA dále trénován daľśıch 30 epoch (od
30. do 60. epochy).

Po trénováńı byl tento experiment opakován s již lepš́ım výsledkem, kde
se podařilo dosáhnout u dvou tř́ıd s největš́ım množstv́ım dat NV a MEL
zlepšeńı sensitivit 4.29 % a 0.72 %, oproti klasické augmentaci dat. U tř́ıd s
malým množstv́ım dat pak tyto výsledky byly značně horš́ı a u ostatńıch tř́ıd
byl výsledek srovnatelný.

Tyto dosažené výsledky StyleGAN2ADA poté byly porovnány s již exis-
tuj́ıćım modelem DermGAN [54]. S porovnáńı vyplynulo, že StyleGAN2ADA
dokázal generovat kvalitněǰśı obrázky u dvou tř́ıd, které obsahovaly největš́ı
množstv́ı dat, resp. z jejich pomoćı bylo dosaženo lepš́ıch sensitivit. Kdežto
DermGAN byl úspěšný u dvou tř́ıd, obsahuj́ıćı malé množstv́ı dat a lépe tak
dokáže minimalizovat problém s nevyváženým datasetem.

V možném rozš́ı̌reńı této práce se tak daj́ı tyto nebo daľśı GAN modely
kombinovat pro vygenerováńı realističtěǰśıch obrázk̊u, které budou pomáhat
klasifikačńım model̊um k dosažeńı lepš́ıch výsledk̊u.
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

GAN Generative Adversarial Network

ADA Adaptive Discriminative Augmentation

ISIC International Skin Imaging Collaboration

FID Frechet Inception Distance
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Př́ıloha B
Odkazy na finálńı modely a

repositá̌re

DermKlasifikátor

• Odkaz na repositář: https://gitlab.com/mpribyl/derm-classifier

• Odkaz na váhy modelu natrénovaného bez augmentace dat: https:
//drive.google.com/file/d/1OSqDF_CtZo3uYjjSJUi26x03i0VE8CN_
/view?usp=sharing

CDCGAN

• Odkaz na repositář: https://gitlab.com/mpribyl/dcgan

• Odkaz na model z 9. epochy: https://drive.google.com/file/d/
1tgdkezcUtAObq0GojXiV_yWTpxw0BZTA/view?usp=sharing

Pix2Pix

• Odkaz na repositář: https://gitlab.com/mpribyl/pix2pix

• Odkaz na model z 30. epochy: https://drive.google.com/file/d/1V-
-kluHcqlkfOrul53qFpnW1I6JrIzQf/view?usp=sharing

StyleGAN2ADA

• Odkaz na repositář: https://github.com/NVlabs/stylegan2-ada-
pytorch

• Odkaz na model z 59. epochy: https://drive.google.com/file/d/
132sLjQtp152tkZxCR4iqiwyssg-tJQHZ/view?usp=sharing
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Př́ıloha C
Obsah p̌riloženého USB flash

disku

readme.txt.......................stručný popis obsahu USB flash disku
src

impl...................................zdrojové kódy implementace
thesis ...................... zdrojová forma práce ve formátu LATEX

thesis.pdf................................ text práce ve formátu PDF
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