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Abstrakt

Rakovina kuze je dnes jedna z nejcastéji se vyskytujicich rakovin na svété
[1]. Pro vysetfeni povrchu kize se pouziva dermoskop, jenz pofizuje samotné
dermoskopické snimky kize. Tyto snimky dokéazi zachytit detaily, které mohou
lidskému oku uniknout. Tyto snimky pak posuzuji v mnoha piipadech dva
lékari, jeden ktery urcuje diagnézu a druhy ktery ho kontroluje (urc¢uje vlastni
diagnézu). V dnesni dobé tato role kontrolujiciho lékafe muze byt nahrazena
presnymi klasifikacnimi modely, jenz potrebuji velké mnozstvi dat, kterych je
bohuzel nedostatek.

Tato prace zkoumd vyuziti hlubokych generativnich model v generovani
dermoskopickych obrazki, které by pomohly fesit zminény problém s ne-
dostatkem dat. S generativnim modelem StyleGAN2ADA bylo v této praci
dosazeno zlepseni klasifika¢niho modelu v rozeznani dvou typu koznich one-
mocnéni NV a MEL, resp. jejich sensitivit o 4.29 % a 0.72 % oproti pouziti
klasické augmentace dat.

Klicova slova GAN, StyleGAN2ADA, Pix2Pix, CDCGAN, ISIC, augmen-
tace dat, dermoskopické obrazky, medicinskd 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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Uvod

Rakovina kize je jedna z nejcastéji se vyskytujicich rakovin na svété, kde me-
lanom je jeden z nejsmrtelnéjsich druhu [I]. Dermoskopie je vySetfeni povrchu
kuze, ve kterém se vyuziva dermoskop, jenz porizuje samotné dermoskopické
snimky kuze.

Dermoskopie pomaha diagnostikovat rakovinu kiize 1épe nez samotnd vizualni
kontrola, avsak aby toho bylo docileno, tak samotnou diagnostiku dermosko-
pickych snimkt musi provadét zkuseny dermatolog. [9]

Motivaci této prace je vylepsSeni klasifika¢nich modeltt dermoskopickych
obrazki provadéjici automatickou diagnézu nadorovych onemocnéni a pomoci
tak lékaiam k urcéeni diagnézy a nebo jeji kontrole. Prace zkoumad vyuziti hlu-
bokych generativnich modeli (GAN) v generovani dermoskopickych obrazki,
které mohou byt vyuzity pro rozsiteni trénovaciho datasetu zminéného klasi-
fikatoru.

V prvni ¢asti této prace je provedena analyza tohoto problému. Zabyva
se problematikou augmentaci dat, jejich pripadnych vyhod a nevyhod. Dale
pak je zde popsano detailni fungovani GAN modelu, popis jeho trénovani a
evaluace. Na konci této ¢asti jsou pak analyzovany moderni typy GAN modelu.

Nisledujici ¢ast se vénuje tvorbou klasifikacniho modelu dermoskopickych
obréazkl, jenz bude vyuzit ve findlnim porovnéani typt augmentaci dat.

Ve treti casti je popsano trénovani GAN modelt, které budou porovnany
mezi sebou a nejlepsi z nich pak poslouzi ke generovani dermoskopickych
obrazki pouzité pro vysledné porovnani typt augmentaci dat v nasledujici
Casti této prace.






KAPITOLA 1

Cil prace

Jednotlivé cile této prace jsou popsany v bodech nize:

e analyzovat vyuziti modernich hlubokych generativnich modelu pro aug-
mentaci dat

e natrénovat klasifika¢ni model na dermoskopickych obrazcich

o zverejnit kod klasifika¢niho modelu

e zvefejnit natrénovany klasifika¢ni model

o natrénovat hluboké generativni modely a vybrat z nich ten nejlepsi
o zverejnit natrénovany hluboky generativni model

o analyzovat efektivitu augmentace dat pomoci hlubokého generativniho
modelu s klasickou augmentaci dat

e porovnat efektivitu augmentace dat pomoci hlubokého generativniho
modelu s jinym, jiz existujicim modelem






KAPITOLA 2

Analyza problému

V této kapitole se analyzuje vyuziti GAN modelt pro medicinska data. Nejprve
se zde popisuji informace o medicinskych datech, o tom jaké existuje jejich
vyuziti, typy a jaké problémy jsou spojené s jejich pouzitim v praxi.

V dalsi ¢asti této analyzy se nastinuje problematika augmentace dat, ve
které je stejné jako u medicinskych dat, popsdno jeji rozdéleni do typu. U
jednotlivych typu se pak rozebira jaké jsou jejich vyhody a nevyhody.

Nésledujici ¢ast se vénuje GAN modelu, kde je popsana jeho zakladni
architektura, tj.napr. z jakych vsech komponent se sklada. Dale pak se tato
¢ast vénuje problematice trénovani GAN modelt a vSem zndmym problémutm,
které se objevuji pii tréninku. Dalsi problematikou kterou se zabyva tato cast
je pak evaluace GAN modelli, kde je podrobny popis rtznych evaluacnich
metod i s popisem jejich vyhod a nevyhod.

Posledni ¢dst této kapitola je vénovana modernim typum GAN modeld, u
nichz je popsano jejich fungovéni, spolu se srovnanim jejich vyhod a nevyhod.

2.1 Medicinska data

V mediciné se data vyuzivaji k mnohym tceltim od urcovani pravdépodobnosti
vyskytu chorob az po pomoc lékaitim zvolit vhodnou lécbu nebo urcit test,
ktery se mé provést pro upresnéni diagnézy pacienta. Data vSak nejsou vyuzivana
jenom lékari, ale jsou pouzita i riznymi matematickymi modely, neuronovymi
sitémi a dalsimi k automatickym diagnézam [10]. Tyto modely jsou pak uré¢itym
nastrojem, ktery pomaha lékaitm v rozhodovani, vyzkumu nebo studiu. V
budoucnu by pak tyto ndstroje mohly i néjaké specializované lékaiské profese
nahradit.

2.1.1 Typy dat

Typu dat, které vyuzivaji vyse zminéné modely, existuje velké mnozstvi. Data
se daji rozdélit do dvou zékladnich skupin: strukturované a nestrukturované.



2. ANALYZA PROBLEMU

Mezi strukturovana data v mediciné patii napr. rtizné informace o pacien-
tech, jako jsou diagnézy, choroby, nebo jejich celd zdravotni historie.

Nestrukturovana data jsou pak rizné obrazové snimky nebo text. Mezi ob-
razové snimky v nestrukturovanych datech patii napi. dermatologické snimky,
jenz zachycuji choroby kiize, CT snimky zobrazujici vnitini organy a his-
tologické snimky, které zobrazuji mikroskopické struktury nemocnych tkani.
Prikladem textu v nestrukturovanych datech jsou rizné poznamky nebo piikazy
lékaru, kde se vyuzivd NLP (natural language processing).

2.1.2 Problém s daty

Vyse zminéné modely, predevsim vsak neuronové sité, potiebuji pro svoje fun-
govani velké mnozstvi kvalitnich dat, kterych je vSak nedostatek. Je to tim,
ze medicinskd data jsou velmi tézko ziskatelnd. To je zptisobeno napr. nut-
nosti pouzit drahé lékatrské ptistroje nebo nasledné olabelovani dat (rozdéleni
dat do kategorii), k ¢emuz jsou potieba odbornici danych obort, jako jsou
dermatologové a jini, to je Casové i finanéné velice naroéné. [11]

2.2 Augmentace dat

Augmentace dat oznacuje metody pouzivané k tvorbé novych dat, resp. k
rozsiteni ptivodniho datasetu. Klasické metody augmentace dat pak rozsifuji
dataset pomoci ndhodnych zmén provedenych na ptivodnich datech. U obrazku
to muze byt napt. ndhodné zména rotace nebo barev. Nové vytvorena data by
méla byt ze stejné distribuce jako jsou data puvodniho datasetu, tj. ndhodné
zmeény, které se pti tvorbé novych dat provadéji nad daty, by nemély byt prilis
velké.

Na Obrazku je zndzornén priklad klasické augmentace dat, kde modré
body v grafu jsou ptuvodni data z normadlni distribuce a oranzové body ty
augmentované, jenz jsou vytvorené z modrych bodt, ke kterym byl pridan
ndhodny sSum.

Augmentace dat je tedy jeden z moznych zpusobi, jak fesit nedostatek dat
a zaroven zvysuje generalizaci trénovanych modeli, diky novym dattm jenz
nebyly v piivodnim datasetu.

2.2.1 Typy augmentaci dat

Metody pro augmentaci dat se daji rozdélit do dvou skupin. Prvni skupinou,
kterd je nejCastéji pouzivand, je klasickd augmentace dat [12], ¢imz se mysli
jasné definované transformace dat, jako jsou napr. u obrazku vyse zminénd ro-
tace nebo pridani Sumu. Druhou skupinou pro augmentaci dat jsou pak rtzné
generativni modely, jako jsou napif. GANs (Generative Adversarial Networks),
pomoci kterych se muze rozsitit vysledny dataset.

6



2.3. GAN

Priklad augmentace dat
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Obrazek 2.1: Priklad augmentace dat.

2.2.1.1 Klasické metody augmentace dat

Hlavni vyhodou klasickych metod pro augmentaci dat je predevsim jejich jed-
noduchost pouziti. Tyto metody se daji ihned pouzit, jelikoz jsou dané trans-
formace zname a na rozdil od generativnich modeld se pred pouzitim nemusi
trénovat. Mezi jeji velké nevyhody vsak patii to, ze pro kazdy dataset se musi
nalézt vhodna mnozina transformaci, ktera prilis nepozméni datovy bod.

2.2.1.2 Augmentace dat pomoci generativnich modela

Jako generativni modely pro augmentaci dat se pouzivaji predevsim GAN
modely [I3][14], jenz nyni dosahuji dobrych vysledki u nestrukturovanych
dat, pfedevsim pak u obrazku. Avsak jak jiz bylo zminéno vyse, nevyhodou
GAN modelia oproti klasickym metodam augmentaci dat je komplexnost mo-
deld a nutnost jeho trénovani. Diky trénovani se vsak dokaze automaticky
prizpusobit jakémukoliv datasetu.

2.3 GAN

Generative adversarial networks neboli GANs jsou machine learningové mo-
dely, které se dokazi naucit distribuci dat, nad kterymi je trénovan. Tvurci
puvodni GAN jsou Ian Goodfellow a jeho kolegové, kteri ho predstavili v roce

7
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2014 [15]. Tyto modely se vyuzivaji pfevdzné pak pro nestrukturovana data,
jako jsou obrazky, videa ¢i zvuk [16].

GAN se sklada ze dvou neuronovych siti, generatoru a diskriminatoru.
minator nerozpoznal od téch realnych. Diskrimindtor se naopak snazi zlepsit
v identifikaci téchto vygenerovanych dat, tak aby je dokézal 1épe rozpoznat,
obé tyto sité tedy mezi sebou souperi.

REALNY
NAHODNY VEKTOR ————>»  GENERATOR @ DISKRIMINATOR _E
FALESNY

REALNY OBRAZEK

p————

Obrazek 2.2: GAN architektura. [2]

2.3.1 Generator

Generator dostane na vstupu ndhodny vektor pevné dané délky, ktery je z
néjaké znamé distribuce, jako napt. uniformni nebo normalni, ze kterych jdou
jednoduse generovat data. Vystupem generatoru jsou pak data pripominajici
ta redlnd. Architektura generdtoru je libovolna, tj. muze byt pouzita neuro-
nové sit jako je multilayer perceptron (MLP), convolutional neural network
(CNN), nebo jiné. [I7][15]

2.3.2 Diskriminator

Diskrimindtor dostava na vstupu realna data z puvodniho datasetu a ziroven
také i faleSna data vygenerovana generatorem. Jedna se o binarni klasifikator,
jenz odhaduje pravdépodobnost, ze dany vstup patii do redlného datasetu ¢i
nikoli. Stejné jako u generatoru zde mize byt libovolnad architektura, pokud
stéle respektuje potfebnou dimenzi vstupu a vystupu. [L7][15]

2.3.3 Trénovani

Trénovaci proces GAN modelu se sklddd z minimax hry dvou hraca, ve které
se diskriminator snazi uc¢it rozliSovat redlna a generovana data a generator se
rozlisit od téch realnych.

GAN model, resp. jeho generétor, na rozdil od jinych generativnich modela
neni trénovan primo, misto toho je generator trénovany pomoci diskriminatoru
a diskriminator se v prubéhu trénovani u¢i rozpoznavat redlna a vygenerovana
data.



2.3. GAN

Standardni GAN ma dvé loss funkce: log (1 — D(G(z)) a log(D(x)) +
log(1 — D(G(2)), jednu pro trénovani generdtoru a druhou pro diskriminétor,
kde se generator snazi minimalizovat tuto funkci a diskrimindtor maximali-
zovat [18]. Obé funkce jsou odvozené z jediné formule ve které D(z) je
odhad pravdépodobnosti diskrimindtoru o tom, zda je x redlny datovy bod, E,
otekavana hodnota pres vSechny datové body, G(z) pak je vystup generatoru
se vstupnim ndhodnym vektorem z, D(G(z)) je odhad pravdépodobnosti dis-
kriminatoru o tom, zda je vygenerovany datovy bod reilny a FE, je pak
oc¢ekavanou hodnotou pres vsechny vygenerované datové body.

Ey [log(D(x))] + E- [log(1 — D(G(z))] 18] (2.1)

Velmi ¢asto vSak generator pouziva loss funkci log(D(G(z)), kterou se snazi
maximalizovat, misto ptivodni log(1—D(G(z)), kterou se snazil minimalizovat.
Tato nova funkce pomahda odstranit problém v pocatku trénovaciho procesu,
kde se GAN model dostal do situace kdy se jiz nedokédzal dale zlepsovat,
coz bylo zpiisobeno tim, ze diskriminator na zac¢atku dokazal prilis jednoduse
rozpoznat zda se jednd o redlny nebo vygenerovany datovy bod. [I§]

Trénovani tedy cili k idedlnimu bodu, kdy diskrimindtor dosahuje presnosti
kolem 50 %, tj. bodu kdy generdtor generuje data, které jiz diskrimindtor
nedokéze rozlisit od téch ptvodnich.

V kazdém kroku trénovani se aktualizuji vahy generdtoru nkrat a dis-
krimindtoru mkrat, kde n a m jsou hyperparametry modelu, které je tieba
vhodné zvolit.

2.3.4 Evaluace

V soucasné dobé se stale hledaji vhodnéjsi metody [19][20], kterymi lze urcovat
kvalitu generatoru a jeho produkovanych dat v pribéhu trénovani nebo jakym
zpusobem porovnéavat jeho architekturu ¢i konfiguraci. Tento problém s eva-
luaci GAN modelu je jeden z jeho soucasné zndmych otevienych problémt
[16].

U GAN modelu, standardni loss funkce generatoru a diskriminatoru ob-
vykle méri miru toho, jak dobfe generator zvlada vytvaret data, které oklamou
diskriminator, tj. poméruji se vudi sobé navzajem. A tak hodnoty standardni
loss funkce prilis nevypovidaji o vysledné kvalité nebo diversité generovanych
dat.

Evaluaéni metody GAN modeli se daji rozdélit do dvou kategorii: kva-
litativni a kvantitativni, kde kvalitativni metody jsou zalozené na lidském
ovérovani nebo analyzovani vnitinich stavii modelti a kvantitativni jsou zalozené
na vypocetnich technikach, jejichz vystupem je néjaké ciselné skére. Obé tyto
kategorie maji svoje vyhody a nevyhody. [19]
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2.3.4.1 Kyvalitativni metody

Kvalitativni metody zalozené na lidském ovérovani jsou hojné vyuzivané pro
jejich jednoduchost a intuitivnost. Maji vSsak mnoho nevyhod, jako je cena,
¢asova narocnost nebo neobjektivnost, kde riuzni lidé, subjekty, poskytnou
velice rozdilné zavéry o kvalité dat, je tedy potreba mit velké mnozstvi ta-
kovychto subjektu jejichz zavéry se vysledné prameéruji.

Dalsim zptisobem kvalitativnitho ohodnocovani modeli je zkoumani vnitinich
vlastnosti generatoru, resp. diskriminétoru, a jeho latentniho prostoru. [19][20]

Jedna z hojné vyuzivanych kvalitativnich metod pro ohodnoceni realnosti
obrazku je napt. Rapid Scene Categorization, kde méa subjekt za kol rozpo-
znat v kratkém casovém, ménicim se intervalu, zda je jemu pravé zobrazeny
obrazek pravy c¢i nikoliv.

Dalsim ptikladem kvalitativni metody je zkouméni latentniho prostoru, tj.
vstupnich ndhodnych vektoru [2I]. Prochézeni latentniho prostoru se provadi
néjakou malou zménou hodnot ve vstupnim vektoru. V prostoru se pak hledaji
smysluplné smeéry, diky kterym se provede predvidatelnd zména ve vystupu
generatoru. V datasetu s obliceji pak takovato predvidatelnd zména muze byt
zména barvy o¢i ve vystupnim obrazku.

Dale pak 1ze v latentnim prostoru zkoumat droven toho, jak kvalitné umi
model vytvaret nové obrazky (datové body), napf. pokud existuji néjaké dva
vstupni vektory z; a 23, které generuji realistické obrazky, lze pak zkoumat
obrazky které vzniknou ze vstupnich vektoru, které lezi na tise¢ce ohranicené
body z1 a zo.

Zastupci kvalitativnich metod:
o Rapid Scene Categorization

e Zkoumani latentniho prostoru

2.3.4.2 Kvantitativni metody

Kvantitativni metody jsou zalozené na néjakych vypocetnich technikich vra-
cejici ¢iselné skore, které vysledné urcuje kvalitu ¢i diversitu generovanych
dat. Vétsina kvantitativnich evalua¢nich metod bere generator jako black box
generujici data a nevyzaduji tak odhad pravdépodobnostni distribuce dat, na
rozdil od jinych metod které ji vyzaduji, napf. average log-likelihood [19]. Tyto
metody jsou detailnéji rozebrany nize.

Average log-likelihood

Tato metoda se vyuziva pro trénovani a evaluaci generativnich modeld. Ave-
rage log likelihood se méri na N realnych datovych bodech pod generovanou
hustotou viz vyraz % > logpg(x;i), kde z; je i-ty trénovaci datovy bod a p, je
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hustota pravdépodobnosti generovanych dat, avsak tato hustota je neznama a
tak se musi odhadovat napt. pomoci KDE (Kernel Density Estimation). [19]

KDE mé vsak problém s daty s velkou dimensionalitou, jako jsou napf.
obréazky, kde i s obrovskym mnozstvim dat nedokaze vérné aproximovat pravou
hustotu p,.

Dalsim problémem této metody je, Zze obecné nevypovida o kvalité gene-
rovanych dat, tj. model mize mit nizkou log-likelihood a generovat kvalitni
data nebo mit vysokou log-likelihood a generovat nekvalitni data. [20]

Inception Score

Je metoda vyuzivajici pretrained model Inception Net (muze byt vsak vyuzit
jiny model), ktery pomaha ziskat pozadované vlastnosti z generovanych dat,
tj. jejich kvalitu a diversitu vzhledem k dané t¥idé. Tato metoda pak ve svém
vypoctu vyuziva pouze generovand data a ta redlna data ignoruje.

Inception Score méri primérnou KL divergenci mezi podminénou distri-
buci p(y|x) a margindlni distribuci p(y) viz vyraz kde y oznacuje tridu a
x je datovy bod vygenerovany generatorem.

U kvalitnich a diverznich generovanych dat se ocekava, ze podminénd dis-
tribuce p (y|x) bude mit nizkou entropii a distribuce p(y) ji naopak bude mit
vysokou. Toto skére tedy indikuje nekvalitni data svou minimélni hodnotou 1
a kvalitni data pak maximélni hodnotou, coz je pocet trid. [22][23].

Tato metoda méa vSak stejny problém jako Average log-likelihood s dete-
kovanim overfittingu a nebo mode collapsu.

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

Frechet Inception Distance

Frechet Inception Distance neboli FID metoda vznikla jako vylepSeni oproti
stavajici Inception Score, kterd viibec nesrovnavala generovand data s témi
redlnymi. FID skore ma tedy za cil porovnavat statistiky generovanych a
realnych dat.

Stejné jako Inception Score k vyslednému vypoctu skére pouziva pre-
trained model Inception Net, u které pouzije vystup ze specifické vrstvy,
ze které ziska vystupy, oznacované také jako activations, z generovaného,
resp. realného, datového bodu. Tyto activations vsech generovanych, resp. re-
alnych, datovych bodt vytvoii vypocitanim priaméri a kovarianci dvé spojité
vicerozmérné normadlni distribuce. Tato metoda predpokldda, ze activations
jsou z normalni distribuce, coz ale v pripadé datasetu nemusi vzdy platit. [24]

Frechet distance (vzdalenost) mezi dvéma vyse zminénymi distribucemi
je pouzita k vyslednému uréeni kvality ¢i diversity generovanych datovych
bodi, kde pi, resp. g, jsou vektory praméri a X, resp. X, jsou kovariancni
matice.

11
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FID(g) = lir — gl +Tr [T+ 3" -2 (z 2)2 23 (23)

Tato metrika je zalozend na méfreni vzdalenosti redlné a generované dis-
tribuce dat, a tak jeji nizké hodnoty jsou znadmkou kvalitnéjsich dat a vyssi
hodnoty méné kvalitnich dat.

FID se da vyuzit i pro ohodnoceni diversity v pripadé problému s vice
tfidami [25]. Diversita se spo¢itd tim zpusobem, Ze se pro kazdou t¥idu ziskd
hodnota FID a primeér téchto hodnot pak urcuje vyslednou diversitu genero-
vanych dat. Takto vypoc¢itana diversita se nazyva Intra FID.

Mezi vyhody FID patii lepsi odolnost vici Sumu a dokaze si lépe poradit s
mode droppingem nez Inception Score [22]. Dalsi vyhodou je korelace hodnoty
FID s kvalitou obrazka [24]. Mezi nejvétsi nevyhody této metriky pak patii
jejl vypocetni narocnost, predevsim pak pro Intra FID, kde se vypocet opakuje
pro kazdou tridu.

Adversarial Accuracy and Adversarial Divergence

Tyto metriky se snazi urc¢it jak moc si jsou distribuce py(x) a p,(z) (genero-
vanych a redlnych dat) blizké. K vypocétu pouzivaji dva klasifikatory. Prvni
klasifikator se nejprve pomoci vygenerovanych dat musi naucit podminénou
distribuci pg(y|z), kde y je vektor t¥id a « datovy bod, a druhy klasifikitor se
mus{ nau¢it pomoci redlnych dat podminénou distribuci p,(y|z). [22]

Adversarial Accuracy urcuje presnosti, které byly ziskany z vyse zminénych
klasifikdtort na validacni mnoziné (mnozina redlnych dat, kterou druhy kla-
sifikdtor nepouzil pfi trénovéani). Pokud jsou pfesnosti obou klasifikdtort po-
dobné, tak jsou si podobné i distribuce py(z) a py(x).

Adversarial Divergence pocita KL divergence mezi py(y|z) a p,(y|z). Cim
je tato metrika nizsi, tim jsou si dvé distribuce podobnéjsi. Nejnizsi hodnotou
pak je 0, coz znamena ze jsou dvé distribuce totozné pro vsechny datové body
z valida¢ni mnoziny.

Nevyhodou téchto metrik je, ze se daji pouzit pouze pro data se tfidami
nebo se pro né musi ziskdvat naptr. manualni anotaci, kterd mutize byt cenove
nebo i ¢asoveé narocna. [22]

SSIM

SSIM je metrika, kterd se snazi zamérit na urcité aspekty v obrazcich, jenz
pro ¢lovéka nejsou tolik rozpoznatelné nebo dilezité. Porovnava dva obrazky
T a y, resp. jejich pixely a urcity pocet jejich sousedi, dle jejich vypocitaného
jasu I, kontrastu C' a struktury S [20]:

12
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2 py +C1 20,0, 4 C2 Oy +C3

I T, = 70 xz, = ——, S x, =

(z,9) p2 4 p2 4+ C1 (z,9) 02 +02+C2 (z,9) 0,0y +C3
[20] (2.4)

Proménné p, o znac¢i primér a standardni odchylku intensity pixelt v
ur¢itém okné obrazku centrované bud'to v z nebo v y. Proménné o,y je ko-
rela¢ni koeficient mezi prislusnymi pixely z obou oken obrazku centrované v v
z, resp. vy. C1l, C2 a C3 jsou pak konstanty, které prispivaji k lepsi numerické
stabilité.

7 vyse zminénych komponent I, C' a S se pak vypocita vysledna metrika:

SSIM (z,y) = I(z,y)*C(z,y)?S(z,y)" [20] (2.5)

Zastupci kvantitatinich metod:
o Average log-likelihood
e Inception Score
e Frechet Inception Distance
o Adversarial Accuracy
o Adversarial Divergence

o SSIM

2.3.5 Znamé problémy pri trénovani

GAN modely jiz dosdhly slusnych vysledka pro generovani obrazki a jinych
nestrukturovanych dat. Avsak stile se u nich objevuji nevyresené problémy
(vyzvy) se kterymi se tyto modely potykaji v trénovacim procesu, jako je
napr. mode collapse, problém s dosdhnutim nebo udrzenim konvergence a
nestabilita. [26]

Tyto problémy mohou mit mnoho pfi¢in, jako je nevhodny navrh architek-
tur generatoru, resp. diskriminatoru, nebo nevhodna loss funkce a v neposledni
fadé i nevhodnou volbou optimalizacniho algoritmu.

Obtizné dosazeni Nashovy rovnovahy

Trénovani GAN modeli spociva v nalezeni Nashovy rovnovahy ve hie dvou
hraca (diskrimindtoru a generdtoru), kde se kazdy hra¢ snazi minimalizovat
jeho loss funkci. Nashovou rovnovéahou je pak dosazeni bodu, kdy uz se oba
hrac¢i nemohou vice zlepsit.

Nalezeni takového bodu je bohuzel velice ndrotny problém, jelikoz GAN
modely pouzivaji nekonvexni loss funkce a zaroven maji mnoho parametru (se
spojitymi hodnotami). S dosazenim Nashovy rovnovahy pak souvisi dalsi nize
zminéné problémy.

13
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Mode collapse

Tento problém se objevi pokud generator nalezne néjaky realisticky vystup
nebo resp. néjakou (malou) mnozinu realistickych vystupi, tj. takové vystupy,
které diskrimindtor nedokaze rozlisit od téch skute¢nych, a zacéne je vytvaret
stale dokola.

Nejlepsi strategii diskriminatoru proti tomuto jevu by bylo odmitnuti ta-
kovychto vystupt, avSak pokud diskriminator uvizne v lokalnim minimu a ne-
dokéze nalézt (zvolit) takovou to strategii, je pak pro generédtor velice snadné
nalézt jiné realistické vystupy [27]. Z této situace se jiz diskrimindtor uz nikdy
nemusi dostat.

Step O Step 5k Step 10k
-
- -
Step 15k Step 20k Step 25k
Target

Obrazek 2.3: Ukazka mode collapsu na multimodalnim datasetu. [3]

Vanishing gradients
Pri trénovani GAN modeltt mohou nastat dva problémy s presnosti diskri-
mindtoru [28].

V prvnim pripadé miize nastat situace, kdy mé diskriminator velmi malou
presnost pri urCovani (rozlisovani) pravosti dat, a tim pak loss funkce neod-
povida realité a generator pak kvili tomu dostava Spatnou zpétnou vazbu pro
uceni.

Muze vsak nastat opacna situace a to ze diskriminator bude perfektni
(bezchybny), tj. Ze je zaruceno, Ze pro vSechna redlnd data vrati hodnotu 1
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a pro vsSechna vygenerovana (falesnd) data vrati hodnotu 0, tim ale nastane
situace, ze gradient loss funkce spadne k 0 a trénovani se tim prakticky zastavi,
resp. pokud je diskriminator témér perfektni tak se cely proces, kvili nizkému
gradientu, trénovani zna¢né zpomali.

Konvergence

Diskrimindtor mé vétsinou vysokou (nebo nejvyssi) presnost v zacatcich trénovani,
kdy generator vraci velice nekvalitni data. Avsak v pribéhu trénovani se ge-
nerator postupné zlepsuje a presnost diskriminatoru tak zacne postupné kle-
sat, jelikoz uz diskriminator déle nemiize lehce rozliSovat mezi redlnymi a
vygenerovanymi daty.

Pokud je pak generator perfektni, neboli generuje data z realné distribuce
dat, tak presnost diskrimindtoru bude 50 %. Tato situace vSak muze zpusobit
problém s konvergenci GAN modelu jako celku, jelikoz zpétnd vazba od dis-
krimindtoru slouzici generatoru pro uceni (trénovani) se bude s pokracujicim
tréninkem zhorsovat. Tim se tedy muze stat, ze kvalita generdtoru zac¢ne po-
stupné klesat, tj. zacne generovat data ¢im dal vzdalenéjsi od téch redlnych.

Konvergence v GAN modelu tedy nemusi byt stala, tj. stabilni dlouhodoby
stav. [29]

2.3.6 Reseni znamych problémi pri trénovani

Dosud vzniklo a dale vznikd mnoho vyzkumii zaméfujici se na feseni nebo
zmirnéni vyse zminénych problémi. Mnoho feseni se snazilo zlepsit soucasné
optimaliza¢ni algoritmy (Adam, Sgd, ...) nebo vytvorit nové, dale pak je
snaha nalézt vhodnéjsi architekturu pro generator, resp. diskriminator, nebo
vhodnéjsi loss funkci. [26]

Reseni mode collapse

Mezi nejznaméjsi pokusy o feseni problému mode collapse je pouzit Wasser-
stein loss funkci. Tato funkce zmirnuje mode collapse tim, ze ve trénovacim
procesu se diskrimindtoru vyhne problém s vanishing gradients a pokud dis-
kriminator neuvazne v néjakém lokdlni minimu, tak se nauc¢i odmitat vystupy
od generatoru (vytvarend data), které generator vytvaii stale dokola, takze
generator je pak nucen svij vystup zménit. [30]

Dalsim zndmym feSenim je pak pouziti Unrolled GAN, kde se generator
diva (rozbaluje) k kroku doptedu, viz Obrazek na to jak by se diskri-
minator optimalizoval (ucil, tj. ménil vahy) v dalsich krocich. Generdtor je
trénovan kazdych k krokt, kdezto diskriminator je trénovan pouze z prvniho
kroku. Tento model tedy timto snizuje pravdépodobnost toho, ze se generator
pretrénuje na konkrétni diskriminator a tim tak zmirnuje mode collapse a
zéroven zvySuje stabilitu. [4]

15



2. ANALYZA PROBLEMU

véhy diskriminatoru diskrimingtor Adam vahy diskriminatoru diskriminator Adam
v 1. kroce ve 2. kroce

generator latentni generator latentni
vektor vektor

A A

vahy generatoru v vahy generatoru ve
1. kroce 2. kroce

Obrazek 2.4: Ukazka 2 kroku rozbaleni pro Unrolled GAN. [4]

ResSeni vanishing gradients

Stejné jako u feseni problému mode collapse, i zde mize pomoci pouziti Was-
serstein loss funkce s gradient penalty. Gradient penalty zde hraje klicovou
roli, jelikoz bez ni (samotnd loss funkce) mize byt model pii nevhodné zvo-
lenych hyperparametrech (volba weight clippingu) nachylnéjsi k vanishnig i
exploding gradients. [3]

Reseni problému konvergence
Pro vyreseni problému s konvergenci, tj. jeji dosdhnuti, resp. udrzeni, se zkou-
maji ruzné regularizacéni techniky [31], jenz pfiddvaji Sum na vstupu diskri-
minatoru nebo penalizaci, jenz penalizuje vahy u diskriminatoru [32].
Problémy a jejich reseni:

e mode collapse

— Wasserstein loss

— Unrolled GAN
e vanishing gradients

— Wasserstein loss s gradient penalty
o konvergence

— regulariza¢ni techniky

— penalizace vah diskriminatoru

2.4 DCGAN

DCGAN neboli Deep Convolutional GAN, se lisi od béznych GAN modelu
tim, Ze se pro implementaci diskriminatoru a generatoru pouzije CNN ne-
boli Convolution Neural Network. Mnoho typti GAN modeli v dnesni dobé
pouziva v diskriminatoru a generatoru CNN. Diky tomu se tedy jedna o jeden
z nejrozsirenéjsich typu.
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Tvirci tohoto typu modelu ve své préaci sepsali urcita doporuceni, kterd
vyplynula z jejich experimenti, jenz DCGAN dovede k lepsi stabilité pti
tréninku.

Jejich prvni doporuceni je nahrazeni vSech pooling vrstev se strided con-
volutions vrstvami v diskriminatoru a v generatoru se fractional-strided con-
volutions vrstvami. Druhym doporucenim je pouziti batchnorm vrstvy v ge-
neratoru i diskrimindtoru. Dalsim je odstranéni fully connected hidden vrstev
pro vice hluboké architektury. Déle pak pouziti aktiva¢ni funkce ReLU ve
vSech vrstvach generatoru az na tu vystupni, kde by méla byt pouzita Tanh.
A poslednim doporuc¢enim je pouziti aktivaéni funkce LeakyReLU ve vsech
vrstvach diskriminatoru. [7]

Loss funkce je zde stejné jako u standardni GAN

Vyhody:
e diky CNN je vhodnéjsi pro nestrukturovana data

e relativné jednoducha architektura

Nevyhody:
e nestabilita

e nezohlednuje tfidu, nemoznost ovlivnit generovand data

2.5 CGAN

CGAN neboli Conditional GAN je rozsifenou verzi GAN modelu, kde ge-
nerator i diskrimindtor dostdvaji na vstupu navic i informaci y (condition).
Jako informace y je nejéastéji pouzita trida, ktery urcuje typ vysledného vyge-
nerovaného bodu v pripadé generatoru a k rozpoznani, jestli se jedna o pravy
datovy bod dané tfidy v pripadé diskrimindtoru. [2]

Avsak pridand informace y muze byt i napf. obrazek v pripadé modelu
Pix2Pix, ktery na vstupu nahrazuje ndhodny vektor. Pix2Pix se specializuje
na transformaci obrazku z jedné domény do druhé.

V zékladni verzi CGAN se vstup generatoru a diskrimindtoru skldda ze
dvou ¢asti. Tyto dvé ¢éasti jsou nahodny vektor a tiida. Existuje mnoho
zptusobli jak tfidu zaclenit do vstupu diskriminatoru a generatoru. Jednim
z nich je pouziti embedding vrstvy nésledovana plné propojenou vrstvu, jenz
transformuje danou tiidu do velikosti obrdazku a tento obrazek je pak pridan
jako dalsi kanal do vstupniho obrazku. [33]

Loss funkce je zde stejnd jako u standardni GAN, tj.
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NAHODNY VEKTOR ——————>| REALNY
GENERATOR @ DISKRIMINATOR _E
CONDITION ————> FALESNY
REALNY OBRAZEK

Obrazek 2.5: CGAN architektura. [2]

Vyhody:
e kontrola nad generovanymi daty
e vylepsena stabilita tréninku

o relativné jednoduchéa architektura

Nevyhody:

e nutnost mit nebo dodat informaci y

2.6 Pix2Pix

Tento typ je ispésnou variantou CGAN zamérujici se izce na obrazky. Model
provadi image-to-image transformaci, kde se uci transformovat obrazek z jedné
domény do druhé. Pix2Pix pak dokaze produkovat na rozdil od klasickych
GAN modelu obrazky o vysokém rozliSeni. [34]

Na vstupu generdtor nedostava ndhodny vektor, ale vstupni obrazek, dle
kterého pak mapuje vysledny vystupni obrazek. Zdrojem nahodnosti jsou zde
dropout vrstvy, které jsou pouzity pii trénovani a také pfi generovéni (pre-
dikei).

Diskriminator na vstupu dostava par obrazka, vstupnich jenz jsou stejné
jako u generatoru a vystupnich coz jsou ty realné nebo vygenerované.

Dataset je slozen z mnoziny para (vstupni obrdzek, vystupni obrazek).
Vstupni a vystupni obrazky jsou odlisné, ale ¢asto maji podobné rysy, napf.
na vstupu muze byt obrazek s letni krajinou a na vystupu pak bude obrazek
se zimni krajinou.

Architekturou generatoru je U-Net, coz je fully convolutional architecture
jenz vychazi z encoder-decoder architektury. Obsahuje tzv. skip-connections,
které jsou mezi encoding a decoding vrstvami, jak je zndzornéno na Obrazku
2.6l Tyto skip-connections vysledné pomahaji k vygenerovani obrazki s presnéjsimi
detaily. Nahodnost na vstupu generatoru je pak docilena dropout vrstvami,
které jsou pouzity ve fazi tréninku, tak i ve fazi generovani (predikce). [35]
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Encoder-decoder U-Net

el -

Obrazek 2.6: Architektury Encoder-decoder a U-Net siti.

Jako diskriminator je pouzit PatchGAN, ktery si rozdéli vstupni obrazek
na Casti a u nich se snazi rozpoznat, zda se jedna o vygenerovany nebo pravy
obrazek, z prumérného vysledku z téchto ¢dsti se vytvori finalni rozhodnuti o
pravosti puvodniho vstupu.

Loss funkce diskriminatoru je stejné jako u pivodniho GAN modelu, kdezto
loss funkce generatoru se od té ptvodni lisi v tom, ze k ni pricte navic AL1
loss funkci, jenz se snazi minimalizovat soucet absolutnich odchylek vygenero-
vaného obrézku od obrazku ptuvodniho (po pixelech). Pomoci parametru A se
urcuje dulezitost funkce a jeji doporucené hodnoty jsou v intervalu od 10 do
100. Vysledné se pak diky funkci L1 docili redlnéji vypadajictho obrazku. [2]

Vyhody:
e lze generovat obrazky s vyssim rozlisenim

o stabilnéjsi trénink

Nevyhody:

o vyzaduje mnozinu paru (vstupni obrézek, vystupni obrazek)

2.7 PGAN

PGAN neboli Progressive Growing of GAN model se stejné jako Pix2Pix tzce
zameéruje na obrazky. Klicovou myslenkou u tohoto typu je postupné progre-
sivni vytvareni generdtoru a diskriminatoru. Nejprve se zac¢ne s par vrstvami
které zac¢nou tvofit, respektive pfijimat obrazky s nizkym rozliSenim, aZ se sit
nauci generovat tyto malé obrazky, tak se zacnou pridavat dalsi vrstvy, které
generuji veétsi obrazky, tento proces pokracuje do té chvile nez generované
obrazky dosahnou pozadovaného rozliseni.

Generator ma na zacatku trénovani blok s convolutional vrstvou s vystupem
o velikosti 4x4, jenz na vstupu dostane ndhodny vektor. V dalsi iteraci se prida
dalsi blok na konec sité, ktery mé convolutional vrstvu s dvojnasobné vétsim
vystupem, tj. 8x8.
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2. ANALYZA PROBLEMU

Diskriminator si bloky oproti generatoru tvori opacné, tj. za¢ind s nejmensi
vrstvou prijimajici obrazky o velikosti 4x4 px. V dalsi iteraci se prida novy
blok na zacatek sité, ktery ma vrstvu pfijimajici obrazek o velikost 8x8 px.

Vsechny praveé existujici vrstvy jsou trénovatelné v celém prubéhu tréninku,
tj. zadna z vrstev neni zmrazena.

nahodny nahodny nahodny
vektor vektor vektor

Genertor ! !

‘ 4x4 ‘ ‘ 4x4 ‘ 4x4

8x8 8x8

Diskriminator realny realny realny
obrazek obrazek obrazek

4

‘ 1024x1024 ‘

4x4 ‘ ‘ 4x4 4x4

tréninkovy proces

Obrézek 2.7: PGAN architektura. [5]

Diky inkrementalnimu tréninku se nejprve zachyti obecné struktury obrazku
a poté prejde pozornost na ¢im dal tim mensi detaily, které se objevi s vyssim
rozliSenim. Vysledné se tak diky postupnému ptridavani vrstev zrychli trénink
a zvysi stabilita celého modelu. [5]

PGAN pouzivda Wasserstein loss funkci jenz je velice rozdilna od té
standardni pouzité v.GAN modelu. Tato funkce je zalozend na Wasserstein
vzdalenosti, kterda méri podobnost mezi dvéma distribucemi. Vzdélenost se
spocitd pomoci formule sup g, ., £z [f(2)] — Ez [f(2)], kde z a & jsou body
ze vstupnich distribuci, sup je nejmensi horni mez a f je 1-Lipschitz funkce
pro kterou plati omezeni |f(z1) — f(x2)| < |21 — x2|. Wasserstein Loss pak
vypadd nasledovné [18]:

E3 [D(2)] — Ex [D(x)] [18] (2.6)

WGAN je oznaceni pro Wasserstein GAN, tj. GAN, kterd pouzivd Was-
serstein Loss. Pro vyuziti této Wasserstein Loss funkce se musi mirné zménit
architektura diskriminatoru tak aby se stal diskriminator 1-Lipschitz funkci.
Aby se Diskriminator ve WGAN stal 1-Lipschitz funkci, tak musi vracet hod-
noty z intervalu [— inf, inf], tj. odstranuje posledni aktiva¢ni funkeci sigmoid, a
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déle pak pouziva tzv. weight clipping, coz je proces ve kterém se udrzuji vahy
v urcitém rozsahu [—c, c]. [5]

Diskriminator se snazi vracet vyssi hodnoty pro skuteéné obrazky a nizsi
hodnoty pro vygenerované obrazky, tj. snazi se maximalizovat vyslednou loss
funkci D(z) — D(G(z)) a generator se snazi o maximalizaci D(G(z)). Vystup
diskriminatoru tedy muze byt brany jako metrika realnosti obrazku.

Vyhodou WGAN, resp. vyuziti Wasserstein loss funkce, je tedy lepsi in-
terpretovatelnost nez u standardni loss funkce GAN modelu, a lepsi stabilita
tréninku.

Nevyhodou WGAN je pouziti weight clippingu pro splnéni podminky aby
byl diskrimindtor 1-Lipschitz funkci. Kvalitu WGAN tedy velmi urcuje volba
hyperparametru c, jenz urcuje interval ve kterém se mohou vahy nachézet.
Pokud je c prilis velké, mtze to vést k pomalé konvergenci a naopak pokud je
c prilis malé, muze dojit k problému s vanishing gradients. [36]

Refenim vyde zminénych problémi je pouziti WGAN-GP, coz je WGAN,
ktery na splnéni Lipschitz podminky (omezeni) misto weigtht clippingu pouziva
tzv. gradient penalty. Tento novy zpusob je postaveny na vyroku, ze diferenco-
vatelnd funkce f (diskriminétor) je 1-Lipschitz tehdy a jen tehdy kdyz ma pro
kazdy vstup normu gradientu maximalné 1. WGAN-GP tedy jesté do Was-
serstein loss piidéva vyraz AE; [(||V;D(2)]|2 — 1)%] viz [2.7, ktery penalizuje
model tehdy, kdyz se norma gradientu pohne pry¢ od jeho cilené hodnoty 1.
Parametrem A se urcuje sila této penalizace a jeji doporuc¢ena hodnota je 10.
13637

E; [D(2)] - B, [D(x)] + Bz [(|VaD(@)]|> — 1)?] 137 (2.7)
Daéle pak je nutné u tohoto rozsifeni nepouzivat vrstvu batch normali-
zation, jelikoz vytvari korelaci mezi datovymi body v batchi, coz ma neblahy

ucinek na efektivitu gradient penalty [36]. Jako ndhradu autori doporucuji
pouzit vrstvu layer normalization.

Vyhody:
e lze generovat obrazky s vyssim rozliSenim
o stabilnéjsi trénink
e rychlejsi trénink
Nevyhody:
e komplexni ménici se architektura
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2.8 StyleGAN2ADA

StyleGAN2ADA je dalsi z fady GAN modelu zamérujici se izce na obrazky,
ktery se snazi oproti svym predchudctim zlepSit predevsim architekturu ge-
neratoru. Tento typ vychédzi z PGAN modelu a diky své architekture ge-
neratoru pridava moznost kontrolovat styl na riznych drovnich detailu. V abs-
traktnim pojeti se stylem oznacuji néjaké charakteristiky popisujici obrazek,
prikladem takové charakteristiky na obrazku obliceje je napi. barva kize nebo
tvar nosu. Déle pak stejné jako PGAN pouziva Wasserstein loss funkci s gra-
dient penalty

Generator ke svému béhu jesté navic pouzivd mapovaci sif, kterd m4 za
ukol vytvorit tzv. intermediate vektor ze vstupniho ndhodného vektoru, jenz
reprezentuje styl. Tato mapovaci sit je MLP sklddajici se z 8 skrytych vrstev a
jeho vystup poté putuje do samotného generdtoru (syntetické sité), respektive
vstupuje do vSech AdaIN komponent v soucasné vytvorenych blocich. Déle
pak do generatoru, respektive do AdalN komponent, jesté vstupuje ndhodny
sum. [6]

Vylepsenim StyleGAN2ADA oproti predchudci StyleGAN2 je pridany (pouzity)
mechanismus adaptive discriminator augmentation, diky kterému je docilena
lepsi stabilita modelu i pfi malém mnozstvi trénovacich dat, coz je velice
dualezitda vlastnost pro medicinska data, kterd se timto problémem s nedo-
statkem dat vyznacuji. Mechanismus spo¢iva v tom, ze v pribéhu procesu
trénovani diskriminatoru probihd augmentace redlnych a vygenerovanych obrazki
s urc¢itou pravdépodobnosti p, kde p se dynamicky méni podle miry overfit-
tingu. [38]

Tento model pak nabizi moznost ménit styly (respektive vlozit vlastni
intermediate vektory do urcitych blokt) daného obrézku ve 3 tirovnich detailu:
coarse, tj. obrazky od 4x4 az 8x8 px (tvar obliceje, postoj, ...), middle, tj.
obrazky od 16x16 az 32x32 px (ces, ...) a fine, tj. obrazky od 64x64 az
1024x1024 px (barva odi, ...). Mozna je i kombinace ruznych styld, respektive
vkladani ruznych intermediate vektoru do uréitych bloku. [39]

Dale pak je mozné pouzit Sum pro vytvareni podobnych obrazkid z jed-
noho intermediate vektoru. Sum stejné jak intermediate vektor se da pouzit
v ruznych Urovni detailu a intenzitou. Samotnym Sum se pfida piimo do
obrazku, tj. Sum s obrazkem maji stejné rozméry.

Vyhody:
o stabilnéjsi a rychlejsi trénink
e moznost zvolit styl
e moznost kombinace styli

e lze trénovat i s malym mnozstvim dat
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Generator

Sum
Const 4x4x512

Nahodny vektor
’ 512X1

FC

‘ Conv 3x3

Upsample

Const 4x4x512

AdalN
M 8x8

Intermediate vektor

512X1 }—

[ ]
1024x1024

Obrazek 2.8: Architektura StyleGAN2 generatoru. [6]

Nevyhody:

e komplexni ménici se architektura
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KAPITOLA 3

Klasifikace dermoskopickych
obrazki

V této kapitole je popsana tvorba klasifikdtoru dermoskopickych obrazki, jenz
bude pouzit v kapitole o augmentaci dat. V prvni ¢asti je nejprve popsan dany
problém a zékladni informace o ISIC 2019. Dale tam pak jsou popsany vstupni
data pro trénovani, jako jsou zdkladni statistiky, tfidy a jiné detaily a jejich
nasledné predzpracovani.

Nasledujici ¢ast se zabyva selekci vhodné architektury a ladénim hyperpa-
rametri, dale pak se tato ¢dst vénuje samotné implementaci modelu, kde jsou
detailnéji popsany komponenty ze kterych se skladéd vysledny koéd a pouzité
knihovny.

V zavéru této kapitoly je popsano trénovani findlnich modeli a souhrnna
tabulka s dosazenymi vysledky.

3.1 ISIC

International Skin Imaging Collaboration neboli ISIC je projekt, ktery vytvari
(navrhuje) technologie, techniky a terminologie pouzivané pro snimkovani kize
s dirazem na soukromi pacientii, ale i moznost sdileni snimkt skrze techno-
logie a lékatské platformy. Déle pak ISIC vytvari vefejné pristupny archiv
snimkua kuze, ktery slouzi k otestovani, resp. validaci zminénych technologii
nebo technik. Tento archiv slouzi také k vyvoji a testovani automatickych
diagnostickych modeli nebo poméh4 lékartum ke studiu. [40]

ISIC jiz fadu let porada technologické soutéze (vyzvy), které se zaméruji
na tvorbu automatickych klasifika¢nich, segmentacnich a jinych modeli, jenz
pracuji se snimky ktze.

Ukolem soutéze ISIC 2019 [41] je rozpoznani niddorového onemocnéni u
danych dermoskopickych obrazki. Jednd se tedy o klasifika¢ni problém s 9
tfidami, kde prvnich 8 tiid reprezentuji néjaké nadorové onemocnéni a 9.
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trida pak je neznama, do které spada napr. kiize bez pigmentu nebo tplné jiné
nadorové onemocnéni. Pro tcely této prace je vsak vytvoren model klasifikujici
pouze 8 zndmych naddorovych onemocnéni a 9. neznamé tfida bude ignorovana.
Vytvareny klasifikator budu dale oznacovan jako DermKlasifikator.

3.2 Vstupni data

Vstupni data jsou slozena ze tii datasett HAM10000, BCN20000 a MSK.
Trénovaci data obsahuji 25331 obrazkt a metadat s 8 tridami. Testovaci data
pak obsahuji 8238 obrazkt a metadat pro testovani, jenz obsahuje data s 8
stejnymi tiidami jako u trénovacich dat a navic obsahuje i 9. neznamou tiidu.
Metadata obsahuji pridané informace k danému obrazku, jako jsou napft. vek
nebo pohlavi pacienta. Tyto metadata nejsou dostupna nebo nejsou kompletni
pro vSechny obrazky. Vysledny model bude na vstupu prijimat pouze obrazky
a zminéna metadata tak nebudou pouzita pro néasledné trénovani.

Obrazky obsazené v tomto datasetu jsou velmi riznorodé. Maji rozdilné
rozliSeni, viz seznamy nize, riznou svitivost a barevnost. Dalsi problém téchto
dat je tridni nevyvazenost zvyraznéna v grafu

HAM10000 dataset:
e pocet obrazkl je 10015

e rozliSeni obrazki je 600x450 px

BCN20000 dataset:
e pocet obrazki je 19424

o rozliSeni obrazki je 1024x1024 px

MSK dataset:
e pocet obrazku je 19424

o rozliseni obrazku se pohybuje v rozmezi (576 az 1024)x(450 az 1024) px

3.2.1 Tridy

Trénovaci data jsou tézce nevyvazena viz Obréazek nize. 91,6 % dat jsou
ze tfid MEL, NV, BCC nebo BKL, 8,4 % z dalsich ¢tyfech tiid a 0 % dat z
neznamé tiidy UNK, kterd reprezentuje zadné nebo jiné nddorové onemocnéni.

Pro zmirnéni dopadu nevyvazenosti tiid byla kazdé tridé pridélena vaha
%, kde N je celkovy pocet dat a IV; je pocet dat ve tridé ¢, jenz bude vyuzita
v loss funkci categorical cross-entropy.
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Rozdéleni tfid v trénovacich datech

120001

10000 1

8000

6000 -

pocet obrazkd

4000 -

2000

MEL NV BCC AK BKL dF VASC ScC UNK
tridy

Obrazek 3.1: Rozdéleni trid v trénovacich datech

3.2.2 Predzpracovani dat

Velikost celého trénovaciho datasetu je 9 GB. Trénovaci dataset byl predzpracovan
tak, aby mél vysledny dataset mensi velikost a byly na ném provedeny néjaké
zékladni transformace, diky kterym se usetfil ¢as pfi trénovani.

Dataset se rozdeélil na 3 (velikostné) mensi predzpracované datasety. Kazdy
z téchto datasett byl vytvoren tak, Ze se zménila velikost obrazku na fixni
rozliseni od 224x224 px (prvni dataset) po 260x260 px (¢tvrty dataset) se
zachovanim poméru stran. Nad vSemi obrazky pak byla provedena normalizace
barevnosti pomoci Shades of Gray algoritmu [42], jelikoZ se obrazky barevné
hodné lisi.

Diky zméné velikosti obrazki tyto datasety maji velikost mensi nez 700
MB, coz je oproti 9 GB vyrazny rozdil a tyto mensi datasety se tak daji 1épe
prenaset na vysledny trénovaci stroj (napf. Gooogle Colab).

P1i samotném tréninku byla online provddéna normalizace obrazku, tak
aby méli pixely primérnou hodnotu 1 a standardni odchylku 0.

3.3 Modely

Jako modely byly pouzity EfficientNets [43], coz je skupina 8 modela (od BO
do BT), které jsou svoji strukturou velmi podobné. V kazdém z jejich modelu
dodrzuji pravidla pro skalovani urcujici Sitku, hloubku a rozliSeni (velikost
vstupnich dat), kterd umozni efektivni trénovani na ruznych rozliSeni obrazku
viz [44].

Nejmensi vstupni rozliseni dat pro modely je 224x224 px pro Efficient-
NetBO0 a nejvétsi pak 260x260 px pro EfficientNetB2. Na konci kazdého vyse
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zminéného modelu byla pfiddna neuronovéa sit Multilayer Perceptron neboli
MLP.

3.4 Evaluace modelu

Pro ohodnoceni model byly pouzity metriky accuracy a multi-class accu-
racy. Multi-class accuracy (mean sensitivity neboli prumérnd senzitivita) je
vypocitana jako prumér sensitivit (category-true-positives / category-positives)
vSech trid, jenz by méla byt dobrym indikatorem, zda se modelu dari klasifi-
kovat rovnomérné vsechny tiidy.

3.5 Rozdéleni dat

Pro hledani vhodné architektury pridané MLP a vylepsovani hyperparametra
byla z trénovacich dat ndhodné vybrana mensi podmnozina 1496 obrazki.
Tato podmnozina byla dale rozdélena na trénovaci a valida¢ni ¢ast obsahujici
1201, resp. 295, obrazku, kterd slouzi k ovéreni kvality architektury a hyper-
parametru. Tyto obé Casti maji stejné rozdéleni tiid jako ptvodni kompletni
trénovaci data.
Na trénovani vyslednych modeli pak bylo vyuzito 90 % z veskerych trénovacich

dat a na validaci (ovéfeni generalizace modelu), bylo vyuzito zbylych 10 % dat.

3.6 Selekce architektury a hyperparametra

Pro nalezeni architektury a hyperparametri bylo provedeno mnoho experi-
mentl, kde byly vyzkousSeny ruzné kombinace proménnych a hledala se ta s
nejlepsi accuracy, poptipadé mean sensitivity. V kazdém experimentu byl mo-
del trénovan po dobu 50 epoch. Experiment byl pak trikrat zopakovan a byla
u ného zvolena maximélni dosazena accuracy popripadé mean sensitivity.

3.6.1 Architektura pridané MLP

Pro nalezeni vhodné architektury bylo vyzkouseno nékolik kombinaci proménnych.
Tyto proménné jsou pocet skrytych vrstev a pocet neuronti ve vrstvach. U
kazdé kombinace se testovalo, jestli dand architektura dosahuje lepsich vysledka
nez Baseline MLP.

Baseline MLP je slozena z jedné skryté vrstvy s 1280 neurony a vystupni
vrstvou o 8 neuronech s aktivacni funkei softmax. Jesté pred vybérem architek-
tury MLP byly provedeny dva experimenty, které mély zjistit zda je vyhodnéjsi
vlozit jako posledni vrstvu za pretrained sit vrstvu GlobalAveragePooling2D
nebo vrstvu GlobalMaximumPooling2D. Z vysledkt experimentu vyplynulo,
ze vyhodnéjsi je vlozit GlobalAveragePooling2D.
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mean sensitivity val | accuracy val | pocet skrytych vrstev | poCet neuronii ve vrstvé 1 | pocet neuronu ve vrstve 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: Vysledky experimentt pro hledani vhodného poc¢tu vrstev a neu-
ront pro MLP

Z vysledku experimentid vyplynulo, ze kombinace architektury se 2
skrytymi vrstvami s 256 neurony a 64 neurony dosahuje nejlepsi accuracy a
mirné horsi mean sensitivity nez Baseline MLP, ale za to je méné komplexni, tj.
ma méné parametri. Pro dalsi experimenty tedy bude zvolena tato kombinace
architektury.

Dale pak se testovalo, jestli se pridanim Dropout pred prvni skrytou vrst-
vou MLP, tj. na posledni vrstvu pre-trained sité, nebo pridanim Dropout na
prvni skrytou vrstvou MLP zlepsi generalizace modelu. Byly vyzkouseny tyto
kombinace:

mean sensitivity val | accuracy val | dropout parametr p na vstupu MLP | dropout parametr p na prvni 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: Vysledky experimentt pro hledani vhodného umisténi Dropout
vrstev a jejich parametru p pro MLP

Z vysledku experimenti vyplynulo, Ze nékteré kombinace Dropoutu
zlepsily accuracy, ale razantné snizily mean sensitivity, takze Dropout ve
vysledném modelu nebude pouzit.

3.6.2 Hledani vhodného Learning Rate

Po nalezeni vhodné architektury se hledala nejvhodnéjsi kombinace proménnych
pro learning rate. Testovalo se zda je vhodné pouzit linear decay nebo step
decay a pokud step decay, tak jaky bude decay factor a kdy se pouzije.
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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: Vysledky experimentti pro hledani vhodného learning rate pro
MLP

7 vysledku experimentd vyplynulo, Zze kombinace step decay provadéna
kazdou 10. epochu s decay factor 0.5 pro snizeni learning rate dava razantni
zlepseni accuracy pri mirném zhorseni mean sensitivity. Ve vysledném modelu
tedy bude pouzita tato kombinace.

3.7 Implementace modelu

Implementace tohoto modelu, DermKlasifikdtoru, je napsand pomoci knihovny
Tensorflow (verze 2.x) a nachézi se v git repositafi na url adrese https:
//gitlab.com/mpribyl/derm-classifier. Cely kdd je pak rozdélen do péti
komponent: train, dataset_utils, augment, preprocess_images a train_summary.
Komponenta dataset_utils slouzi k pripravé dat do pozadované struktury pro
klasifikator, jako je napr. pridani tiid do nazva soubort. Pomoci komponenty
preprocess_images se data déle predzpracovavaji, tj. provadi zménu rozliSeni
a normalizaci barevnosti. Pomoci kompenty augment se vytvari augmento-
vané obrazky. A Posledni dvé komponenty train a train_summary slouzi k
trénovani, resp. ke zpracovani logh z trénovani do grafi.

python preprocess_images.py \
—images_dir=./dataset /images \
—output=./datasets/isic /256 _dataset_color_constancy \
—target_image_resolution=256 \
—with_color_constancy=true \

Listing 3.1: Ukéazka pouziti komponenty preprocess_images.

3.8 Trénovani finalnich modelu

7 predchoziho hledani byly zvoleny nejvhodnéjsi hyperparametry do findlnich
modelt. Tyto modely pak byly trénovany nad celym datasetem. Cely trénovaci
dataset byl rozdélen do trénovaci ¢asti, jez tvorila 90 % dat a do testovaci
Casti jenz tvorila 10 % dat. U findlnich modelt byly vyzkouSeny ruzné pre-
trained sité, jako je EfficientNetBO0, EfficientNetB1 a EfficientNetB2, kde se
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vyzkousSely rtzné velikosti rozliseni. Kazdy model byl trénovan po dobu 30
epoch a po kazdé trénovaci epose byl ulozen, aby mohl byt v budoucnu pouzit
pro pripadné dalsi 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: Vysledky finadlnich modeli

Jak je vidét z Tabulky nejlepsi accuracy dosdhl model EfficientNetB2,
avsak za cenu horsi mean sensitivity, ktera je u tohoto typu problému stézejni.
Nejlepsi mean sensitivity dosahl EfficientNetB0 a dokaze tak nejlépe rozlisovat
vice druht nddorovych onemocnéni a zaroven ma nejméné trénovacich para-
metrt (md mens{ komplexitu). Jako pretrained sit tak bude pouzita Efficient-
NetBO.
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KAPITOLA 4

Trénovani GAN modelu

V této kapitole je popsano trénovani t¥i GAN modeld, jenz budou déle pouzity
pro generovani dermoskopickych obrazka nddorovych onemocnéni.

Trénované modely proti sobé budou ohodnoceny pomoci kvantitativni me-
triky FID, kterd spolu s vizualni kontrolou obrazki bude urcovat kvalitu
vygenerovanych obrazkid, a pomoci kvantitativni metriky Intra-FID, coz je
prumeérnd hodnota vypocitanych FID pro vSechny tridy, kterda bude urcovat
vyslednou diversitu generovanych obrazki.

Budou trénovany tfi modely: CDCGAN, Pix2Pix a StyleGAN2ADA, kde
CDCGAN zde bude pouzit jako baseline model. Vsechny tii modely budou
uceny na celém trénovacim datasetu ISIC 2019, tj. vSechna data ktera pouzival
vyse zminény DermKlasifikator.

Nejprve bude vSem obrazkim zménéno rozliSeni vstupnich obrazkt na
pozadovanou velikost. Pro CDCGAN baseline bude obrazkum zménéno rozliseni
na 64 x 64 px, pro zmirnén{ diive zminénych problému v jeho architekture a
neprilis stabilnimu trénovacimu procesu. Pro zbylé modely Pix2pix a Style-
GAN2ADA bude obrazkim zménéno rozliseni na 256 x 256 px.

Nad vsemi obrazky pak bude po zméné rozliSeni nejprve provedena nor-
malizace barevnosti pomoci Shades of Gray algoritmu [42], tj. modely tak
budou mit na vstupu stejné predzpracovana data jako klasifikdtor a diky sa-
motné normalizaci barevnosti se pak modely budou vice soustiedit na samotné
nadorové onemocnéni a méné pak na okolni kiizi a to by pak mélo vést modely
(generatory) k tvorbé vice diverzifikovanych dat.

4.1 CDCGAN

Jako prvni GAN bude trénovan model CDCGAN, ktery bude nasledné pouzit
jako baseline model. Architektura pro diskriminator a generator vychézi z
puvodni studie [45] o DCGAN viz Obrazek jenz byla dale upravena.
Jako pridana informace y je pouzita trida. Diky této pridané informaci y
pak bude mozné generovat urcitou t¥idu (nddorové onemocnéni) a zaroven se
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4. TRENOVANI GAN MODELU

tim urychli trénovaci proces, jelikoz se nebude muset trénovat n GAN modelt,
kde n je pocet trid, ale pouze jeden model. Dale pak by mél byt trénink
takového modelu stabilnéjsi diky vyssimu mnozstvi trénovacich dat.

Generator
conv5x5 I
conv5 x5 conv5x5
conv5x5
100 —> —> > ?
4x4x1024 R -
8x8x512
16 x 16 x 256 H_) -
32x32x128
64 x64x3
Diskriminator
conv5x5
conv 5 x5
conv5x5
conv5x5
o E T B ns
%r_)1
%r—) 4 x4x1024
l%r—’l 8x8x512
|| L ) 16x16x256

HJ 32x32x 128

64 x64x3

Obrazek 4.1: Archtiktura DCGAN [7]

4.1.1 Architektura generatoru

Vstupem generatoru je latentni vektor s dimenzi 100 spolu se tifidou, jenz
urcuje typ nadorového onemocnéni.

Latentni vektor je pocatecnimi vrstvami nejprve transformovan do vystupu
o velikosti 4 x 4 x 1024. Ve stejné chvili tiida vstupuje do embedding vrstvy,
poté do plné propojené vrstvy, ktera ma jiz vystup o velikost 4 x 4 x 1. Tyto
dva vystupy se spoji a vznikne tak spoleény vstup pro dalsi vrstvy generatoru
o velikosti 4 x 4 x 1025.

Déle nasleduji ¢tyfi bloky viz Obrazek [£.1] Blok obsahuje BatchNormali-
zation vrstvu, ktera standardizuje nasledujici vstup do dalsi vrstvy po mini-
batchich, coz poméha stabilizovat proces trénovani [46], dalsi vrstvou v bloku
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je LeakyRelu a dale néasleduje fractionally-stride convolutional (nebo také
transpose convolutional) vrstva. Posledni blok pak zkonvertuje data z predchozich
blokt do barevného obrazku s rozlisenim 64 x 64 px.

4.1.2 Architektura diskriminatoru

Na vstupu diskriminatoru je barevny obrazek spolu se tfidou.

Tiida nejprve vstupuje do embedding vrstvy, poté do plné propojené vrstvy,
kterd ma vystup o velikost 64 x 64 x 1. Takovyto vystup je pak pridan do
vstupniho obrazku jako novy kanal. Vstupni obrazek pak pokracuje do dalsich
vrstev.

Daéle nasleduji, jako u architektury generatoru, ¢tyri bloky. Kazdy blok
obsahuje LayerNormalization vrstvu, kterd je zde pouzita misto BatchNor-
malization vrstvy, jenz neni pro WGAN-GP (v diskrimindtoru) doporucena
pouzivat [36], dale nasleduje aktivaéni vrstva LeakyRelu a nakonec je pouzita
convolutional vrstva. Vystupem posledniho bloku je pak skére urcujici miru
realnosti obrazku.

4.1.3 Loss funkce

Jako loss funkce byla pouzita Wasserstein funkce spolu s gradient penalty
viz [36]. Pro pouziti této funkce musela byt pozménéna architektura diskri-
minatoru, kde byly vSechny vrstvy BatchNormalization nahrazeny za Layer-
Normalization a dale pak musela byt odstranéna posledni aktiva¢ni vrstva
sigmoid (aby vracel diskriminator skére a ne pravdépodobnost). Jako A\ ve
Wasserstein funkci byla zvolena doporucend hodnota 10.

4.1.4 Predchazeni znamych GAN problémi

Pro predejiti jiz znamych problémi objevujici se pii trénovani GAN modelt
byly pouzity rizné metody (doporuceni), které by mély pripadné problémy
snizit ¢i uplné zrusit.

Prvni doporuceni, které bylo implementovano, je pouziti LeakyRelu ak-
tivacni funkce s parametrem « s hodnotou 0.3 pro diskrimindtor a generator,
jenz by méli zrychlit konvergenci celého modelu [45].

Dale pak byly pouzity Batch Normalization vrsty v generdtoru, které stan-
dardizuji vstup z predchozi vrstvy, tj. vystup z této vrstvy pak ma priamér 0
a rozptyl 1. Diky tomu by pak mél byt trénovaci proces vice stabilni [47]. V
diskriminatoru byly misto Batch Normalization pouzity Layer Normalization
vrstvy, kvili gradient penalty v loss funkci.

Pred trénovanim GAN modelu museji byt vahy diskrimindtoru a generatoru
inicializovany néjakym malym ndhodnym ¢islem. V modelu byly vSechny vahy
inicializovany pomoci Normalni distribuce s primérem 0 a rozptylem 0.02,
podle ¢lanku [48] takova to inicializace pomahd s problémem exploding a va-
nishing gradients.
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4.1.5 Vstupni a vystupni data

Vstupni data jsou slozena z vyse zminéného ISIC trénovaciho datasetu obsa-
hujici 25331 obrazku s 8 tiidami. VSechny vstupni data (obrézky) byla pred
trénovanim barevné normalizovana pomoci Shades of Gray algoritmu a poté
jim bylo zménéno rozliSeni na 64 x 64 px. Vystupni data pak budou obrazky
s rozlisenim 64 x 64 px.

4.1.6 Implementace modelu

Implementace tohoto modelu se nachazi v git repositafi na adrese https:
//gitlab.com/mpribyl/dcgan. Cely kéd je rozdélen do ¢tyi komponent: train,
evaluation, generate, a summary.

Zdrojovy kéd je psany v jazyce Python v knihovné Tensorflow (ve verzi
2.x). Na logovani priubéhu trénovani pak byla vyuzita knihovna Tensorboard.

Komponenta train slouzi pro trénovani modelu a nachézi se v ni tak im-
plementace loss funkce, optimaliza¢nich algoritmi, funkce na predzpracovani
dat a také implementace generatoru a diskrimindtoru.

python train.py \

—images_dir ./datasets /64 _dataset_color_constancy/ \
—log_dir ./logs \

—Dbatch_size 64\

—epochs 30 \

—saved_models_dir ./saved_models \
—save_model_freq 1 \
—saved_checkpoints_dir ./saved_checkpoints
—generate_images_freq 132 \
—save_checkpoint_freq 132 \

—gen_lr 0.0001 \

—dis_1r 0.0001

Listing 4.1: Ukéazka pouziti komponenty train.

Druhou komponentou je evaluation, ktera slouzi k ohodnoceni, tj. k vypoctu
metrik FID a Intra FID jednotlivych modelti, avSak nejen tohoto modelu, ale
i téch zbyvajicich (Pix2Pix a StyleGAN2ADA). Pfed vypottem samotnych
metrik tato komponenta nejprve z daného datasetu (obréazk) musi ziskat sta-
tistiky (z Inception modelu) a poté jiz muze vypocitat vysledné metriky.

Treti komponentou je generate, jenz slouzi pro vygenerovani obrazkt po-
moci jiz natrénovanych modelt CDCGAN, Pix2Pix a StyleGAN2ADA.

Posledni komponenta summary pak slouzi k extrakci, analyze a transfor-
maci dat z logi (z knihovny Tensorboard). Komponenta tak napt. zjistuje
nejlepsi dosazené hodnoty nebo vytvari souhrnné grafy.
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4.1. CDCGAN

4.1.7 Trénovani - 1. experiment

V 1. experimentu byly zvoleny nésledujici parametry pro model: batch size
hodnota 32, learning rate pro Adam optimalizitory byly nastaveny na 0.0002
a dimenze latentniho prostoru na 100. Cely tréninkovy proces trval 30 epoch,
ve kterych probéhlo 23760 ucicich se krokua.

V prubéhu trénovani byly ukldddny vzdy dva posledni modely (diskri-
mindtor i generator) spolu s aktudlnim nastavenim optimalizatori pro pripadné
obnoveni tréninku, napf. v pfipadé vypadku vypocetniho stroje (sluzby). Dale
pak kazdou epochu byl ukladan aktualni generator, resp. jeho vahy, pro nasledné
pouziti, resp. evaluaci.

Hodnoty loss funkce diskriminatoru Hodnoty loss funkce generatoru
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Obrézek 4.2: Shrnuti trénovani modelu CDCGAN v 1. experimentu (pro batch
size 32)

Ve shrnuti trénovani na Obrazku[4.2]jsou vidét ¢ty¥i grafy. V hornim radku
je zobrazen vyvoj loss funkce diskriminatoru a generatoru pro kazdy ucici se
krok (step). V dolnim faddku jsou zobrazeny vyvoj metrik FID a Intra FID.

Diskriminator se snazi o to, aby jeho loss funkce byla co nejnizsi a generator
snazi mit co nejvétsi hodnoty loss funkce. U loss funkce diskriminatoru je tedy
nejlepsi dosazenou hodnotu -77, kterou dosahl ve stepu 908, tj. v zacatku sa-
motného trénovani, kde generator produkoval velice nekvalitni data a diskri-
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4. TRENOVANI GAN MODELU

minator pak mél velikou tspésnost v rozliSovani vygenerovanych a realnych
obrazku. Loss funkce diskrimindtoru se v prubéhu trénovaciho procesu dostala
na stabilni hodnotu okolo -10.

Nejlepsi hodnotou loss funkce generatoru byla 326, dosazena v kroku 8122.
Dale pak se hodnota loss funkce generatoru pohybovala v prameéru okolo hod-
noty 100, tj. hodnota byla celkem stabilni.

Jak je vidét na Obrazku[4.2] hodnota metriky FID méla v priibéhu trénovan{
klesajici trend do 12. epochy, ve které dosdhla nejlepsi hodnoty 297. Avsak od
této epochy se hodnota FID postupné zhorsovala, az se dostala na hodnoty v
prumeéru okolo 310.

Metrika Intra FID m& podobny prubéh jako FID, tj. jeji nejlepsi hodnota
312 byla dosazena také v epose 12.

V tomto experimentu byl tedy zvolen nejlepsi model (generétor) z epochy
12, ve které dosahl nejlepsich hodnot metrik FID a Intra FID.

Na Obrazku [£.3]je zobrazen vystup generatoru z 12. epochy. Vizudlni kva-
lita téchto obrazka neni dostacujici, jelikoz jenom 2 obrazky z 9 vypadaji
aspon trochu presvédcivé. Na vétsiné vygenerovanych obrazka jsou jasné vidét
problémy, jako jsou opakujici se artefakty a fialova barva rozprostirajici se pres
nadorové onemocnéni a dokonce také pres kiizi.

Obrézek 4.3: Vystup modelu CDCGAN z epochy 12 (z 1. experimentu)
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4.1.8 Trénovani - 2. experiment

Problém trénovani z 1. experimentu byl ten, ze hodnota metrik FID klesala k
hodnoté 297, ale poté se model zacal zhorsovat, az se se svou kvalitou vratil
témér na zacatek.

Ve 2. experimentu jsem se pokousel zbavit problémt z 1. experimentu v
hodnotach metrik FID a Intra FID a zaroven u nich dosahnout lepsich hodnot.
V tomto experimentu jsem tedy hledal vhodnéjsi parametry modelu.

Parametry modelu jsou stejné jako v predchozim experimentu, az na dale
zminéné véci. Pro dosazeni lepsi stability tréninku jsem zmensil learning rate
u diskriminatoru a generatoru z 0.0002 na 0.0001. Pro dosazeni lepsi kvality
obrazku, resp. lepsich hodnot metrik FID a Intra FID, jsem navysil batch size
z 32 na 64 a déle pak v dalsim béhu trénovani az na 128, coz by podle této
studie [49] mélo pomoci k lepsi kvalité i diverzité generovanych obrazki tim,
ze s vétsim batch size se zachyti vice t¥id najednou a tim se poskytne modelu
lepsi zpétné vazba (vhodnéjsi gradienty) pro uéeni. V tomto experimentu tedy
probéhly 2 trénovaci procesy. Prvni pro batch size 64 a druhy pro batch size
128.

Hodnoty loss funkce diskriminatoru Hodnoty loss funkce generatoru
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Obrazek 4.4: Shrnuti trénovani modelu CDCGAN v 2. experimentu (pro batch
size 128)
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Pouzit batch size 128 se ukazalo jako nejvhodnéjsi z obou trénovacich
procestu. Tato konfigurace dosdhla lepsich vysledki nez batch size 64.

Loss funkce diskriminédtoru u zvolené konfigurace se stejné jako u predchoziho
experimentu drzela stabilné okolo hodnoty -10 a nejlepsi dosazena hodnota
byla -95, kterou dosahl ve stepu 10, tj. také na zacatku trénovani.

Nejlepsi hodnota loss funkce dosazena v generatoru byla 116 dosazend ve
stepu 140. Dale pak loss generatoru postupné klesala az do konce trénovani.

Z Obréazku [4.4] je vidét, Ze hodnota metriky FID méla v prubéhu trénovani
klesajici trend do epochy 9 s nejlepsi dosazenou hodnotou 293, coz je oproti
predchozimu experimentu zlepseni o 4. Stejné jako v predchozim experimentu,
FID pak zacala stoupat, avsak v pruméru se drzela na hodnotach okolo 303,
kdezto v 1. experimentu stale stoupala.

Metrika Intra FID klesala az do epochy 5 na hodnotu 306, coz je oproti
predchozimu experimentu zlepseni o 6, avsak hodnoty v dalsich epochach méli
stoupajici trend. Generator z epochy 9 bude bran jako findlni model tohoto
experimentu.

L d ! L - |

Obrézek 4.5: Vystup modelu CDCGAN z epochy 9 (z 2. experimentu)

V tomto experimentu se ukazalo, ze velikost batch size skute¢né pomohla
a trénovaci proces s batch size 128 dosahl lepsich (nizsich) a stabilnéjsich
hodnot. Zaroven pak bylo dosazeno vizudlné kvalitnéjsich obrazki, na nichz
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nejsou tak vyrazné opakujici se artefakty viz Obrézek Tato konfigurace
tak bude pouzita jako findlni pro model CDCGAN.

4.2 Pix2Pix

Druhym modelem GAN, ktery byl trénovan je Pix2Pix, jehoz architektura
vychézi z puvodni prace [34] a pfi jeji implementaci nebyla udéldna zadnd
zmeéna.

Generator zde na vstupu dostava obrazky, jenz slouzi jako pridana in-
formace y. Vystupem generatoru jsou pak také obrizky. V tomto modelu
byly jako vstupni obrazky pouzity segmentacni masky, jenz oznacuji na jakém
misté se nachézi nddorové onemocnéni, poptripadé jaké, a kde nikoli, jako je to
znazornéno na Obrazku kazdy pixel v segmentacni masce tedy oznacuje
uréitou t¥idu.

Obrézek 4.6: Ukazka vystupniho a vstupniho obrazku (segmenta¢ni masky)
pro model Pix2Pix. [§]

Pro ziskdni segmentac¢nich masek pro obrizky z datasetu ISIC 2019 byl
pouzit segmentaéni model BCDU-Net [8][50], ktery byl trénovan na datasetu
ISIC 2018.

4.2.1 Vstupni a vystupni data

Vstupni data jsou sloZena z 25331 paru (vstupni obrazek, vystupni obrazek),
kde vstupnim obrazkem je zde segmentacni maska a vystupem je pak néjaky
obrazek s nddorovym onemocnénim.

Kazda ze segmentacnich masek obsahuje dvé hodnoty pixeld, tou prvni
se urci, kde se nachazi nadorové onemocnéni a zaroven o jaky typ se jedna,
konkrétni hodnota je pak z mnoziny {1,...,8}, a tou druhou hodnotu je pak
0, kterd se pouzije pro oblast, kde zadné nddorové onemocnéni neni, tj. napt
kiize.

Pred trénovanim je vSem vstupnim obrazkiim zménéno rozliseni na 256 x
256 px. Toto rozliSeni pak budou mit i vystupni obrazky.
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4.2.2 Implementace modelu

Implementace modelu Pix2Pix se nachazi v git repositafi na adrese https:
//gitlab.com/mpribyl/pix2pix|a implementace BCDU-Net pro ziskani seg-
mentacnich masek se nachézi na adrese https://github.com/rezazad68/
BCDU-Net!

Zdrojovy kéd modelu Pix2Pix je napsany v jazyce Python v knihovné
Tensorflow (ve verzi 2.x) a model BCDU-Net pak v knihovné Tensorflow (ve
verzi 1.x). Pro logovéni je pak pouzita knihovna Tensorboard.

python train.py \

—input_images_dir 7./ dataset/input_images” \
—output_images_dir ”./dataset/output_images” \
—Dbatch_size 64 \

—epochs 30 \

—generate_images_freq 396 \

—save_model_freq 1 \

—save_checkpoint_freq 132 \

—log_-dir 7./logs” \

—saved_models_dir 7./logs/saved_models” \
—saved_checkpoints_dir ”./logs/saved_checkpoints”

Listing 4.2: Ukéazka spusténi trénovani modelu Pix2Pix.

4.2.3 Trénovani

Pro trénovani byly zvoleny nasledujici parametry: batch size s hodnotou 64,
learning rate diskrimindtoru a generatoru nastaven na 0.0002. Cely tréninkovy
proces trval 30 epoch, jenz obsahoval 11880 ucicich krokii.

V pribéhu trénovani byly prubézné, po 396 krocich, ukladany vystupni
obrazky generatoru. Po 132 krocich byl vzdy ulozen posledni model (dis-
krimindtor a generdtor) spolu s aktudlnim nastavenim (parametry, optima-
lizator1, . ..) pro pripadnou obnovu trénovaciho procesu. Po kazdé epose pak
byl uloZzen generdtor pro nasledné vyhodnoceni a pripadné dalsi pouziti.

Jak je vidét ze shrnuti tréninku, na Obrazku[4.7] loss funkce diskriminatoru
je v pribéhu celého tréninku stabilni a jeji hodnota se pak v priméru pohybuje
okolo hodnoty 1 a nejnizsi dosazenou hodnotou byla 0.13, ktera byla dosazena
v 10386. kroku.

Celkova loss funkce generdtoru ma po celou dobu klesajici trend, kde
klesne az na hodnotu 10 v kroku 11834. Tato loss funkce je slozena ze dvou
¢asti: béznou souperici GAN loss a L1 loss posuzujici vérnost rekonstrukce
vystupniho obrazku. Soupefici GAN loss se drzela stabilné okolo hodnoty 1.2
a L1 loss pak méla klesajici trend.

Pribéh hodnot metrik FID a Intra FID byl stabilné klesajici, tj. generator

vvvvvv
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Obrazek 4.7: Shrnuti trénovani modelu Pix2Pix

Nejlepsi dosazenou hodnotou FID bylo 69 v epose 30, stejné tak i v této
posledni epose bylo dosazeno nejlepsi hodnoty metriky Intra FID 98.

Na Obrazku jsou vidét obrazky generatoru z 30. epochy (o rozliSeni
256 x 256 px) dosahujici znatelné lepsi kvality nez obrazky (o rozliseni 64 x
64 px) z baseline modelu CDCGAN;, na kterych byly viditelné opakujici se
artefakty.

4.3 StyleGAN2ADA

Poslednim modelem, ktery byl trénovan je StyleGAN2ADA [38] pouzivajici
adaptivni mechanismus pro diskrimindtor, diky kterému je docilena lepsi sta-
bilita modelu i pii malém mnozstvi trénovacich dat.

Vstupem tohoto modelu jsou latentni vektory, které jsou nasledné poslany
do mapovaci sité, kterd vytvari intermediate vektory, teprve ty se pak pouziji
jako vstup generatoru spolu s typem nadorového onemocnéni (tiida). Vystupem
modelu jsou pak vysledné obriazky daného onemocnéni.
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Obrazek 4.8: Vystup modelu Pix2Pix z epochy 30

4.3.1 Vstupni a vystupni data

Trénovaci vstupni data jsou stejnd jako u baseline modelu, tj. jsou slozena z
25331 obréazki z datasetu ISIC 2019 obsahujici 8 t¥id. VSem obrazktm byla
pred trénovanim normalizovand barevnost pomoci algoritmu Shades of Gray
a nasledné jim bylo zménéno rozliSeni na 256 x 256 px. Vystupni obrazky
generatoru pak maji stejné rozliSenim jako ta vstupni, tj. 256 x 256 px.

4.3.2 Implementace modelu

Implementace se pouzila jiz stavajici od vyzkumné laboratore Nvidia [51].
Vyzkumnici z této laboratore vytvorily dvé implementace tohoto modelu. Ta
prvni byla vytvorena, resp. publikovana, v 2. poloviné roku 2020 a je napsana v
knihovné Tensorflow ve verzi 1.x (https://github.com/NVlabs/stylegan2-
. Jejich druha implementace, vytvorena pocatkem roku 2021, je pak na-
psand v knihovné PyTorch (https://github.com/NVlabs/stylegan2-ada-|
pytorch).

Aby se zachovalo stejné pouziti knihovny Tensorflow jako u modelit CDC-
GAN a Pix2Pix, vybral jsem jejich prvni implementaci napsanou v Tensorflow.
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Po prvnim pouziti se vSak ukazalo, ze pfi trénovani dochazi k iniku paméti a
trénink tak vzdy skonci po néjakém poctu epoch. Jelikoz se s timto problémem
setkalo vice lidi, existuje na jejich repositari issue [52], které neni ani 2. tinora
2021 stale vyresené. Rozhodl jsem se tedy pouzit jejich druhou implementaci
napsanou v PyTorch, ve které se tento problém nenachézi.

python train.py \
—data=./dataset /isic2019/ \
—outdir=./logs \
—snap=2 \
—metrics=none \
—cond=true \
—kimg=800 \
—allow—tf32=true
Listing 4.3: Ukazka spusténi trénovani modelu StyleGAN2ADA.

Jejich implementace, stejné jako u CDCGAN a Pix2Pix v priubéhu tréninku
pravidelné ukladd model pro obnovu nebo pro nasledné generovani obrazki.
Avsak pro pouziti téchto ulozenych modeli je potifeba mit v python path
pristupné moduly torch_utils a dnnlib [53], které nejsou nikde verejné pub-
likované v zadném package manageru (pip, conda, ...) a tak je tedy nutné
tyto moduly rucné pridat z jejich implementace, jako je to napf. znazornéno
v uryvku kédu

import sys
sys.path.insert (0, ”7./stylegan2ada_project_pytorch”)

Listing 4.4: Ukazka zpristupnéni modult torch_utils a dnnlib.

Logy jsou v priibéhu trénovani ukladany do souboru formatu JSONL a
také pomoci Tensorboard jako TFEvents. Diky Tensorboard pak vsechny logy
budou moct byt zpracovany stejnym zptisobem jako u predchozich modelu
CDCGAN a Pix2Pix.

4.3.3 Trénovani

Pro trénovani byly zvoleny nasledujici parametry: batch size s hodnotou 16,
jenz byl zvolen automaticky, dle dostupného stroje, na kterém probihal trénink,
learning rate optimalizator generatoru i diskriminatoru byl nastaven na 0.0025
a dimenze latentniho prostoru na 512, resp. velikost vstupnich vektoru. Cely
tréninkovy proces trval 14 epoch, jenz obsahoval 22176 ucicich krokt. Stejné
jako v predchozich modelech byly pribézné ukladany vystupni obrazky a mo-
dely pro budouci ohodnoceni, resp. pouziti.

7 Obrazku4d.9|jsou vidét loss funkce diskriminatoru a generatoru, jenz byly
v prubéhu trénovani stabilni. Hodnota loss funkce disrkimindtoru se vétsinou
pohybovala mezi 0.8 a 1 a hodnota loss funkce generatoru se pohybovala okolo
hodnoty 2.
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Obrézek 4.9: Shrnuti trénovani modelu StyleGAN2ADA

Obé metriky FID i Intra FID maji klesajici trend. Nejlepsi dosazenou hod-
notou FID bylo 22 v posledni epose 30, stejné tak i v této posledni epose bylo
dosazeno nejlepsi hodnoty metriky Intra FID 53.

Na Obrazku [£.10] jsou vidét vystupni obrazky z generatoru ze 30. epochy o
rozliseni 256 x 256 px. Stejné jako u Pix2Pix se zde neobjevuji zddné opakujici
se artefakty jako u CDCGAN.

Tento model, StyleGAN2ADA, doséhl nejlepsich hodnot metrik (FID, In-
tra FID) a vizudlni kvality obrazki. Bude tedy pouzit jako findlni pro nésledné
experimentovani z augmentaci datasetu pro DermKlasifikator.
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Obrézek 4.10: Vystup modelu StyleGAN2ADA z epochy 30
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KAPITOLA 5

Augmentace dat

V této ¢asti bude analyzovano jakym zpiisobem ovliviiuje klasicka augmentace
a augmentace dat pomoci GAN modelu presnost klasifikacniho modelu Der-
mKlasifikatoru z kapitoly |3| pro dana nadorova onemocnéni. Hlavnim tcelem
této analyzy je zodpovézeni otézek nize:

1. Jak efektivni je pouziti klasické augmentace dat na DermKlasifikdtoru?

2. Jak efektivni je pouziti augmentace dat pomoci StyleGAN2ADA na Der-
mKlasifikdtoru?

3. Dokéze augmentace dat zvysit sensitivitu u tfid s malym mnozstvim
dat, tj. zda augmentace dat dokaze pro DermKlasifikator zmirnit efekt
tézce nevyvazeného datasetu ISIC 20197

5.1 Klasicka augmentace dat

Nejprve byla testovana klasickd augmentace dat, kde se pro kazdou tridu T;,
kde i oznacuje danou t¥idu nddorového onemocnéni viz Tabulka vygenero-
valy tTi mnoziny novych augmentovanych dat z téch stavajicich. Tyto mnoziny
jsou déle oznacované jako M;, kde j € {1,2,3}.

Tyto mnoziny maji velikost N, kde N € {5008, 1000 % 8,2000 x 8}, tj. pro
kazdou tridu se vygenerovalo rovnomérné mnozstvi dat. DermKlasifikator pak
byl trénovan nad ptivodnimi daty spolu s pfidanymi daty z jedné ze zminénych
mnozin. Pro kazdou mnozinu byl model trénovan trikrat a vysledné dosazené
metriky byly primeérovany. Postupné byly vyzkouseny ¢im dél vétsi mnoziny,
aby se zjistilo idedlni mnozstvi potfebnych dat ke zlepseni monitorovanych
metrik accuracy a mean sensitivity.

Vsechna data vygenerovana pomoci klasické augmentace dat byla vytvorena
pomoci nasledujiciho postupu sestavajiciho z nékolika kroki. V prvnim kroku
zminéného postupu se provedl vybér ndhodného vzorku dat (obrazku) z kazdé
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T |MEL NV BCC AK BKL DF VASC SCC
i |0 12 3 4 5 6 7

Tabulka 5.1: Ciselné mapovani tiid

tiidy T; o velikosti N/8. Pokud N/8 bylo vétsi nez pocet dat pro t¥idu T;, pak
byl vybran ndhodny vzorek dat s opakovanim.

V dalsim kroku probéhlo stfedové oriznuti obrazki, kde velikost vyriznuté
oblasti byla vybrana nahodné z intervalu [0.8,1), kde hodnota z intervalu
urcovala procentudalni velikost z ptivodniho obrazku, jenz bude oriznuta. Dalsi
kroky probéhly s 50% pravdépodobnosti. Mezi tyto kroky patii vertikalni a
horizontalni pretoceni obrazki, ndhodna zména jasu o 0.1 a ndhodnd zména
saturace také o 0.1.

V poslednim kroku byly obrazky vraceny zpét do puvodniho rozliSeni, aby
byly pripravené pro vstupni vrstvu DermKlasifikatoru.

Pro uskutecnéni tohoto postupu byla vyuzita komponenta augment z im-
plementace DermKlasifikatoru.

7 experimenti vyplynulo, Ze idedlnim mnozstvim augmentovanych dat
ke zlepSeni monitorovanych metrik accuracy a mean sensitivity je 8*1000,
tj. nejlepsich vysledkt se dosahlo pridanim mnoziny Ms. S touto mmnozinou
bylo dosazeno nejlepsi mean sensitivity 75.25 a druhou nejlepsi accuracy 84.21
srovnatelnou s accuracy 84.10, dosazenou s mnozinou Ms .

S pomoci augmentovanych dat z mnoziny My bylo dosazeno zlepseni sen-
zitivit predevsim u t¥id obsahujici mensi mnozstvi dat viz shrnuti na Obrazku
napf. u tfidy DF to bylo zlepseni o 8 %. Naopak u tiid které v datasetu
byly nejvice zastoupeny se senzitivita po pridani dat témér nezménila. AvsSak
u tfidy BKL doslo po pridani dat k 3% zhorSeni senzitivity.

5.2 Augmentace dat pomoci GAN modelt

Stejné jako u klasické augmentace byly vytvofeny tii mnoziny Mj, o veli-
kostech N, kde 7 € {1,2,3} a N € {500 % 8,1000 * 8,2000 * 8}. Mnoziny
byly vytvoreny pomoci modelu StyleGAN2ADA. V kazdé mnoziné byly data
rovnomérné rozlozeny. tj. kazdy typ nddorového onemocnéni tam mél N/8
zastupnych obrazki. DermKlasifikator pak byl tiikrat trénovan s puvodnimi
a pridanymi daty (pro kazdou mnozinu).

Na vytvoreni zminénych mnozin byla vyuzita komponenta generate z mo-
delu CDCGAN, ktera slouzi ke generovani obrazkt, z jiz difve trénovanych
modeli StyleGAN2ADA a Pix2Pix. Vsem vygenerovanym obrazktm poté bylo
zmeénéno rozliSeni na 224 x 224 px.

7 provedenych trénovani vyplynulo, ze stejné jako u klasické augmentace
je idedlnim mnozstvim dat, ke zlepSeni monitorovanych metrik, 8¥1000, tj. s
mnozinou My bylo dosazeno nejlepsich vysledkl accuracy hodnoty 75 a mean
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Vysledky klasické augmentace dat
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Obrazek 5.1: Vysledky metriky senistivity u klasické augmentace dat

sensitivity 63.21, coz je oproti zadné augmentaci zhorseni o 5.11 % u accuracy
a 9.69 % u mean sensitivity .

StyleGAN2ADA se tak po 30 epochach tréninku nedokazal naucit genero-
vat typy nadorovych onemocnéni, af uz v datasetu jsou nebo nejsou piilis za-
stoupeny, v dostatecné kvalité. Pro vylepseni kvality vygenerovanych obrazkt
tak byl tento model trénovan po dobu dalsich 30 epoch, tj. od 30. do 60.
epochy.

Po tréninku se podarilo zlepsit celkovou FID a Intra FID na hodnoty 12 a
51 z pavodnich 22 a 53, jenz byly dosazena v 59. epose. Hodnoty se zlepsily
predevsim u tiid, které obsahuji mnoho dat. U tiid s malym mnozstvim dat
zustaly hodnoty stejné nebo se mirné zlepsily. S timto modelem z 59. epochy
byl zopakovan vyse zminény postup pro otestovani augmentovanych dat.

Po znovu provedeni experimentu se ukazalo, ze s mnozinou M» bylo dosazeno
nejlepsich vysledkt accuracy hodnoty 82.31 a mean sensitivity 70.35, coz je
oproti klasické augmentaci zhorseni o 1.9 % u accuracy a o 4.9 % u mean
sensitivity.
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5. AUGMENTACE DAT

Po blizsim porovnani s klasickou augmentaci dat, viz shrnuti v grafu na
Obrézku[5.2] je vidét, Ze dosazena sensitivita je znaéné horsi u tfid DF, VASC
a SCC, tj. u t¥id s malym mnozstvim dat. Model u téchto t¥id stale negeneruje
prilis presvédciva data. U velké vétsiny t¥id je vsak jen mirné horsi oproti
klasické augmentaci. Zlepseni se zaznamenalo u tiid NV a MEL, tj. u tiid s
nejvétsim mnozstvim dat.

GAN model dosahoval u zminénych t¥id, kde dosahl lepsich sensitivit,
hodnot FID 31 a 27. U téch tiid, s nejhorsimi vysledky, model dosdhl hodnot
FID z intervalu od 66 do 110. U ostatnich tiid pak GAN model mél hodnoty
FID v intervalu od 33 do 51. Z vysledk je tedy patrné, ze metrika FID dokaze
vérné urcovat kvalitu vyslednych obrazkl a je tedy vypovidajici.

V budoucich modelech, které budou pracovat s timto datasetem ISIC 2019,
by tedy méla byt snaha dosdhnout hodnot FID aspon 31 u kazdé ze trid.

Vysledky augmentace dat pomoci StyleGAN 2 s ADA

sce 52.79
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VASC 83.00
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DF
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mean sensitivit
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s klasickou augmentaci dat
s augmentaci dat pomoci GAN

Obrazek 5.2: Vysledky metriky senistivity u augmentace dat pomoci Style-
GAN2ADA
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5.3 Porovnani vysledki augmentace s modelem
DermGAN

V této casti je shrnuti a porovnani dosazenych vysledkt modelu Style-
GAN2ADA s DermGAN.

7 experimentu vyse, ovérujici efektivitu klasické augmentace dat a aug-
mentaci pomoci StyleGAN2ADA, se ukazalo zlepSeni sensitivity u DermKla-
sifikatoru ve dvou tridach s nejvétsim mnozstvim dat a zhorseni u téch s malym
mnozstvim dat (oproti klasické augmentaci dat). Nejvétsi zlepSeni sensitivit
bylo zaznamenano u tfid NV a MEL, které ¢inilo 4.29 % a 0.72 %.

Vyhodou tohoto modelu StyleGAN2ADA je predvsim rychlost a stabilita
trénovaciho procesu. Dalsi vyhodou je pak moznost vyuziti zmény styli pri
generovani, pro vétsi kontrolu nad vyslednymi obrazky. Nabizi se tak moznost
napf. kontrolovand zména barvy kiuze a nebo kombinovani obrazku ze stejné
tTidy. Nevyhodou tohoto modelu se ukazalo, ze se nedokéazal dostatecné naucit
generovat tfidy s mensim mnozstvim dat (pod 300).

DermGAN je model vytvoreny od skupiny ML4H [54], jehoz architektura
vychézi z Pix2Pix. Na rozdil od Pix2Pix modelu pouzitého v této praci dokaze
model DermGAN ménit i barvu kuze okolo daného onemocnéni. Tento model
byl trénovan s 40000 obycejnych obrazka koznich onemocnéni (nejednd se o
dermoskopické obréazky), obsahujicich 26 trid. Poté byl ohodnocen nad 24000
jinymi obrazky. VSechny obrazky predzpracovaly a jejich findlni rozliseni pak
bylo 256 x 256 px. Tento dataset [55] vSak neni vefejné piistupny.

Natrénovany DermGAN nésledné otestovali na klasifikdtoru MobileNet,
jenz byl uéen na puvodnim datasetu, spolu s 20000 vygenerovanymi obrazky. Z
jejich experimentt vyplynulo, Ze u vétsiny trid sensitivita zustala témér stejna
nebo mirné horsi pii porovnani s vysledky klasifikdtoru trénovaného pouze z
puvodnim datasetem. AvSak u tfid BCC a MEL (tfidy s malym mnoZstvim
dat) dosahly nejvétsiho zlepseni a to o 13.4 % u MEL a 0 3 % u BCC.

Hlavni vyhodou modelu DermGAN je, ze dokéze generovat kvalitni
obrazky u tfid s malym mnozstvim dat a pfi generovani obrazku je mozné
zvolit barvu (odstin) kuze. Nevyhodou oproti StyleGAN2ADA modelu je, ze
u t¥id s nejvys$sim mnozstvim dat nedokéze generovat kvalitni (nebo diverzni)
obrazky natolik, aby mohly byt pouzity pro zlepseni klasifikdtoru oproti kla-
sické augmentaci dat. Dalsi nevyhodou oproti StyleGAN2ADA je pomalost
ucent.

93
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Prvni kapitola této prace se vénovala analyze problému, jenz obsahovala nej-
prve popis medicinskych dat, jejich typy a problémy s nimi spojené. Daéle
zde byla rozebrana augmentace dat, kde byly popsany jeji dva typy: klasicka
augmentace a augmentace pomoci hlubokych generativnich modela. Poté se
detailnéji rozebrala problematika generativnich modeld, kde bylo popsano z
jakych komponent se sklada, jak se trénuje, jaké problémy pfi tom mohou na-
stat a jak se ohodnocuje. Dale pak byly rozebrany moderni typy generativnich
modelt.

Ve druhé kapitole byla popsana tvorba klasifika¢niho modelu DermKlasi-
fikator, jenz dokéze rozlisovat 8 ttid nadorovych onemocnéni, tj. byl popsan
pouzity dataset ISIC 2019 a jakym zpusobem byl predzpracovan. Dale byl
popsan proces vybéru architektury a hyperparametri. V zavéru pak bylo shr-
nuti nékolika vybranych klasifika¢nich modelt, ve kterém byl zvolen jako nej-
lepsi ten z pretrained siti EfficientNetB0. Vystupem této casti je tedy im-
plementace modelu a vahy trénovaného modelu. Odkazy na tyto vystupy se
nachézi v priloze B.

Treti kapitola byla vénovana trénovani modernich generativnich modelu
CDCGAN, ktery slouzil jako baseline model, Pix2Pix a StyleGAN2ADA. U
kazdého modelu byla popsana jeho architektura, pouzita loss funkce, trénovaci
proces a jeho vstupni a vystupni data. Prvnim trénovanym modelem byl CD-
CGAN, jenz dosahl jako baseline nejhorsich vysledkti metrik FID a Intra FID,
jelikoz jeho obrazky obsahovaly opakujici se artefakty a jejich vérohodnost tak
nebyla prilis vysoka. Druhym trénovanym modelem byl Pix2Pix, jenz oproti
baseline modelu dosahl lepsich vysledki metrik FID i Intra FID o 224, resp.
0 208 a jeho generované obrazky jiz nemély problém s opakujicimi se arte-
fakty. Tretim trénovanym modelem byl StyleGAN2ADA, ktery dosahl nej-
lepsich vysledku FID i Intra FID 22 a 53, tj. tento model StyleGAN2ADA
byl nésledné pouzit v dalsi ¢asti pfi ohodnocovani generovanych dat pomoci
DermKlasifikatoru. Prvnim vystupem této cCasti jsou implementace modeli
CDCGAN a Pix2Pix. Dalsim vystupem jsou pak findlni natrénované modely
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CDCGAN, Pix2Pix a StyleGAN2ADA, které dosahly nejlepsich vysledkt. Od-
kazy k findlnim modeliim a implementaci jsou vypsany v priloze B.

V posledni kapitole byl porovnan efekt klasické augmentace a augmen-
tace pomoci StyleGAN2ADA. Augmentovana data byly postupné pridavana
do piivodniho datasetu, jenz byly nasledné pouzity na trénovani DermKlasi-
fikatoru. U klasifikatoru pak byla sledovana predevsim sensitivita dosazend u
jednotlivych tiid.

V prvnim experimentu se u klasické augmentace dat zjistovalo vhodné
mnozstvi dat, jenz se mé pridat do puvodniho datasetu, diky kterému bude
docileno nejlepsich vysledki. Tim idedlnim mnozstvim bylo 8000 neboli 1000
novych obrazku pro kazdou tridu. U porovnani vysledkt dosazenych sensitivit
se ukazalo, ze klasicka augmentace dat dokazala zlepsit mean sensitivitu o 2.35
oproti pouziti pouze pivodniho datasetu.

V dalsim experimentu se zjistovalo vhodné mnozstvi augmentovanych dat
vytvorené pomoci StyleGAN2ADA. Stejné jako u klasické augmentace dat
bylo nejlepsim mnozstvim 8000. Avsak sensitivita témér u vSech t¥id dosahla
horsich vysledku oproti zadné augmentaci. Pro vylepseni kvality generovanych
obrazku tak byl model StyleGAN2ADA déle trénovan dalsich 30 epoch (od
30. do 60. epochy).

Po trénovéani byl tento experiment opakovan s jiz lepsim vysledkem, kde
se podarilo dosdhnout u dvou tiid s nejvétsim mnozstvim dat NV a MEL
zlepSeni sensitivit 4.29 % a 0.72 %, oproti klasické augmentaci dat. U t¥{d s
malym mnozstvim dat pak tyto vysledky byly zna¢né horsi a u ostatnich trid
byl vysledek srovnatelny.

Tyto dosazené vysledky StyleGAN2ADA poté byly porovnany s jiz exis-
tujicim modelem DermGAN [54]. S porovnéani vyplynulo, ze StyleGAN2ADA
dokazal generovat kvalitnéjsi obrazky u dvou trid, které obsahovaly nejvétsi
mnozstvi dat, resp. z jejich pomoci bylo dosazeno lepsich sensitivit. Kdezto
DermGAN byl tspésny u dvou tiid, obsahujici malé mnozstvi dat a 1épe tak
dokaze minimalizovat problém s nevyvazenym datasetem.

V mozném rozsiteni této prace se tak daji tyto nebo dalsi GAN modely

vvvvv

klasifika¢nim modelim k dosazeni lepsich vysledkd.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

GAN Generative Adversarial Network
ADA Adaptive Discriminative Augmentation
ISIC International Skin Imaging Collaboration

FID Frechet Inception Distance
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PRILOHA B

Odkazy na finalni modely a
repositare

DermKlasifikator
o Odkaz na repositai: https://gitlab.com/mpribyl/derm-classifier

e Odkaz na vahy modelu natrénovaného bez augmentace dat: https:
//drive.google.com/file/d/108qDF_CtZo3uYjjSJUi26x03i0VESCN _
/view?usp=sharing

CDCGAN
e Odkaz na repositai: https://gitlab.com/mpribyl/dcgan

e Odkaz na model z 9. epochy: https://drive.google.com/file/d/
1tgdkezcUtAObq0Go jXiV_yWTpxwOBZTA/view?usp=sharing

Pix2Pix
e Odkaz na repositar: https://gitlab.com/mpribyl/pix2pix

o Odkaz na model z 30. epochy: https://drive.google.com/file/d/1V-
-kluHcqlkf0Orulb3qFpnW1I6JrIzQf/view?usp=sharing

StyleGAN2ADA

e Odkaz na repositdr: https://github.com/NVlabs/stylegan2-ada-
pytorch

e Odkaz na model z 59. epochy: https://drive.google.com/file/d/
132sLjQtpl52tkZxCR4iqiwyssg-tJQHZ/view?usp=sharing
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PRILOHA C

Obsah prilozeného USB flash
disku

readme.tXt....covviininnennnn. struc¢ny popis obsahu USB flash disku

src

timpl ................................... zdrojové kédy implementace
thesSis . vvvviiiiinniiinnnnn. zdrojova forma prace ve formatu INTEX

thesis.pdf ... text prace ve formatu PDF
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