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Anotace

Tato bakalarska prace se vénuje vytvoreni nastroje pro detekci bunécnych
jader v mikroskopickych histologickych obrazech, které byly obarveny bar-
venim H&E. Pri ndvrhu ndstroje byl kladen diraz predevs$im na detekci ja-
der jaternich bunék. Pomoci tohoto néastroje je rovnéz mozné natrénovat
nové modely. Nastroj k predikci dat a trénovani novych modelu vyuziva fra-
mework Detectron2, vytvoreny organizaci Facebook Al Research. Jako al-
goritmus pro detekci objektd byl zvolen algoritmus Mask R-CNN, ktery je
soucasti Detectronu2. Obecné bylo vyuzito konvolu¢nich neuronovych siti,
jako jednoho z nastroju poc¢itacového vidéni. Pro praktické vyuziti nastroje
byla vytvorena webova aplikace. Jako experiment bylo natrénovano sest mo-
delt, které byly urceny primo k detekci jaternich bunécnych jader.

Klicova slova: bunécnad jadra, 1ékarstvi, konvoluc¢ni neuronové sité, pocita-
cové vidéni, umeéla inteligence, Mask R-CNN, Detectron2

Annotation

The main aim of this work is to develope a tool for the detection of cell nuclei
in H&E microscopic histological images. When the tool was designed, it was
mainly focused on the detection of liver cell nuclei. This tool can be also
used for training new models. For the prediction and the training, the tool
implements Detectron2 framework, which is developped by Facebook Al
Research. As an object detection algorithm Mask R-CNN was chosen which
is included in Detectron2. Basicly, the tool is based on the convolutional
neural network, in this case neural network is used as one of the computer
vision methods. Mainly for the practical usage of the tool, the web appli-
cation was created. As an experiment the six models was trained for the
detection of cell nuclei.

Keywords: cell nuclei, medicine, convolutional neural network, computer
vision, artifical intelligence, Mask R-CNN, Detectron2
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Uvod

V dnesni dobé zacinaji ¢im ddal vice mezi sebou spolupracovat veédci
z technickych a lékarskych obort, piikladem budiZ napr. spoluprace Fakulty
aplikovanych véd a Biomedicinského centra v Plzni, spadajiciho pod Lékar-
skou fakultu UK. Cilem této spolupréace je nalezeni novych postupu a metod
zamerujicich se predevsim na lécbu organovych onemocnéni. V soucasné
dobé se lékari a védci v Biomedicinském centru mimo jiné zabyvaji proble-
matikou tykajici se onkologického onemocnéni lidskych jater.

Pokud je pacient postiZen touto nemoci, pak je mozné za ucelem vylé-
Ceni provést bud’ chirurgicky zakrok, pri kterém dojde k odstranéni po-
stizené casti jaterni tkdné (jaterni tkdn mda schopnost regenerace), anebo
kompletni transplantaci jater. Operovatelnost je zavisla na velikosti nadoru.
K transplantaci jsou vSak nyni potreba jatra lidského darce.

Z divodu nedostatku darcu jater, se v Biomedicinském centru rozhodli
realizovat vyzkum, tykajici se nahrazenim lidskych jater za jatra praseci.
Praseci jatra a lidskd jatra jsou si velice podobnd, predevsSim vsSak struk-
turné.

K vyzkumu jsou vyuzivana prestickd cernostrakatda prasata. Vize vy-
zkumu spociva, v tom, ze se do praseciho decelularizovaného jaterniho
skeletu (scaffoldu) umisti pacientovy zdravé jaterni bunky. Timto zpuso-
bem by tedy teoreticky bylo mozné pacientovi ,vypéstovat” jatra nova. Be-
hem tohoto procesu je treba sledovat, zda pacientovy jaterni bunky spravné
osidluji scaffold.

Hlavnim cilem této bakalarské prace je vytvoreni nastroje pro detekci
bunécénych jader v mikroskopickych histologickych obrazech, slouziciho
k analyze jiz zminénych obrazu a zjiSt'ujiciho pritomnost jader jaternich bu-
nék ve scaffoldu. Jde predevSim o propojeni technologii umélé inteligence
(neuronové sité) s lékarstvim. Histologické obrazy byly poskytnuty piimo
Biomedicinskym centrem. Jako rozhrani pro vytvoreni tohoto nastroje byla
pouzita aplikace ScaffAn, vyvijena vedoucim této prace Ing. Miroslavem Ji-
rikem, Ph.D. Tato aplikace je jiz 1ékari v Biomedicinském centru pouzivana
v praxi. Nastroj je napsany v programovacim jazyce Python 3.6. Hlavnim
ucelem této prace je tedy rozsireni funkcionalit tohoto néastroje. Aby bylo
mozné vytvoreny ndastroj pro detekci bunéénych jader vyuzivat v praxi, je
dalSim cilem vytvoreni uzivatelského rozhrani formou webové aplikace. V
zaveéru prace je provedeno vyhodnoceni uspésnosti vytvoreného nastroje
pomoci experimentu.



1. Navrh nového segmentacniho
nastroje pro bunécna jadra v
mikroskopickych obrazech

1.1 Metody pocitacového vidéni vhodné na
segmentaci objektu

Cilem segmentacnich metod [1] je rozdéleni obrazu na casti i objekty,
které souvisi s redlnym svétem. Segmentace muze byt bud’ kompletni,
anebo castec¢nd. Vysledkem kompletni segmentace je mnozina disjunktnich
oblasti. Jednotlivé oblasti odpovidaji objektim zachycenym ve vstupnim ob-
razu. Po aplikaci ¢astecné segmentace dostaneme vysledek, ve kterém jed-
notlivé oblasti obrazu neodpovidaji pfimo objektum v obrazu. Kompletni
segmentace obrazu R je definovand jako koneCna mnozina oblasti R,...,Rg,

S
R=JRi RRNR; =0, i #j. (1.1)
=1
Zakladni segmentacni metody je mozné rozdélit do tri zakladnich sku-
pin: (i) prahovani, (ii) na zdkladé detekce hran a (iii) na zékladé narustani
oblasti.

1.1.1 Prahovani

Prahovani [1] je nejednodussi segmentacni metoda, ktera se pouziva
zejména k segmentaci ¢ernobilych obrazi. Mezi vlastnosti objektu v ob-
razu patri napr. stadld odrazivost nebo absorpce svétla, na zédkladé téchto
vlastnosti je nasledné mozné definovat tzv. prdh, pomoci néhoz je mozné
segmentovat objekty a pozadi obrazu. Prahovani je rychla a vypocCetné ne-
narocna metoda. Jedna se o nejstarsi segmentacni metodu, jez je vyuzivana
dodnes, a to predevsim u jednoduchych segmentacnich dloh. Prahovani lze
definovat jako transformaci vstupniho obrazu f na vystupni segmentovany
binarni obraz g:

9(i,j) = {1 Pro f(l,’],) - (1.2)
0 pro f(i,j) <T,

kde T je prah, g(i,j) = 1 zvyrazni objekty a ¢(i,j) = 0 rozdéli pozadi obrazu
od objektu.

Pomoci prahovani lze kompletni segmentace dosahnout zejména u jedno-
duchych obrazi, ve kterych se objekty vzajemné nedotykaji a zaroven jsou
jasné rozpoznatelné od pozadi obrazu. Uskalim této metody se miZe stéat
zvoleni spravné hodnoty prahu, jelikoz pravé na tom je zavisla uspésnost

10



segmentace. Hodnota prahu muze byt urCena napr. z bimoddalniho histo-
gramu a to jako minimum mezi dvéma nejvétsimi lokalnimi maximy.

Pouze v nékterych ulohdch bude jediny prah pro cely obraz (globalni pra-
hovani [1]) Gspésny, a to predevsim kvili tomu, Ze objekty v obrazu nejsou
vétSinou v jednom odstinu Sedé. Kvuli tomu byla zavedena segmentace po-
uzivajici vice praht (adaptivni prahovéni), v tomto pripadé jsou hodnoty
prahu funkci lokdlnich obrazovych charakteristik. Globdlni prah je ziskan
z celého obrazu f:

T="T(f). (1.3)

Lokadlni prahy jsou navic zavislé na pozici v obrazu. Definice lokalniho prahu
je tedy nasledujici:

T=T(f,f), (1.4)

kde f. je obrazova c¢ast, ve které je urcen prah.

Jednotlivé lokalni prahy jsou pak nezavisle ur¢ovany ze subobrazu, které
vznikly rozdélenim obrazu. Pokud nelze prah urcit ze subobrazu, pak mize
byt interpolovan ze sousednich subobrazi. Nasledné je kazdy obraz zpraco-
van ve vztahu s jeho predtim uré¢enym prahem.

Prahovani, definované vztahem (1.2, md mnoho modifikaci. Jednou ze
zmeén je napr. segmentovat obraz do pixelovych oblasti se stupni Sedi z mno-
ziny D. Dostaneme modifikovanou definici prahovani:

o(ig) = {1 pro f(i,j) € D, s

0 jinak

Za pomoci tohoto prahovani je mozné napr. segmentovat krevni bunky
z mikroskopickych obrazu [1]], ve kterych je cytoplazma zbarvena jednotli-
vymi stupni Sedi a to v urcitém intervalu, pozadi je v tomto pripadé svétlejsi
a jadra bunék naopak tmavsi. Pomoci tohoto pristupu je mozné rovnéz najit
i hranice objektu.

1.1.2 Segmentace na zakladeé detekce hran

Segmentace na zdkladé detekce hran [1] [2] sice patii mezi nejstarsi
segmentacni metody, avSak stéle se jednd o jednu z nejdulezitéjSich seg-
mentacnich metod. Tento druh segmentace vyuziva tzv. hranovych detek-
toru, jejichz cilem je najit mista v obrazu, ve kterych dochdzi k urcité ne-
spojitosti v jasu, barvé, texture, apod. Tato mista nazyvame hranami. Obraz,
na ktery byly aplikovany hranové detektory nelze povazovat za konecny vy-
sledek segmentace, tento obraz se nazyva obraz hran. V dalSim zpracovani
obrazu hran je tfeba spojit hrany do retézct, které 1épe odpovidaji hranicim
v obrazu. Hranice lze definovat jako mnozinu bodu, které patii do urcité
oblasti, ale ve svém okoli maji bod, které do dané oblasti nepatri. V této fazi
je tedy hlavnim cilem dosazeni alespon castec¢né segmentace.
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Konkrétni metody [[1] [2], spadajici pod tento typ segmentace, mohou
vyuzivat apriorni informaci. Plati prim& tmeéra - ¢im vice je zndmo apri-
orni informace, tim leps$ich vysledku segmentace lze dosdhnout. Pokud je
k dispozici velkd Cast apriorni informace, pak hrany a jejich vztahy jsou
striktné urceny. Segmentace musi spliovat podminky dané apriorni infor-
maci. Pokud neni apriorni informace znadma, pak segmentacni metoda bere
v uvahu lokdlni vlastnosti obrazu spolecné se specifickymi vlastnostmi kon-
krétni aplikacni oblasti.

Mezi nejcastéjsi problémy segmentace na zdkladé detekce hran patri
pritomnost hran v mistech, kde neni hranice a nepritomnost hrany, kde se
nachéazi hranice. Tyto problémy, majici negativni efekt na segmentacni vy-
sledky, jsou zpusobeny obrazovym Sumem ¢i nevyhovujici informaci v ob-
razu.

Prahovani obrazu hran [1] patri mezi konkrétni metody segmentace
na zadkladé detekce hran. Obvykle je v obraze jen velmi méalo mist s nulo-
vou hodnotou velikosti hrany, coZ je zplisobeno pritomnosti Sumu. Pouzitim
metody prahovani hran Ize odstranit tyto malé nevyrazné hrany a zaroven
zachovat hrany vyrazné. Zvoleni vhodného globdlniho prahu je velice Casto
obtizné a nékdy i nemozné, proto se pouziva tzv. p-tile prahovani.

Dalsi metodou je napr. urceni hranice s vyuzitim znalosti jeji po-
lohy [1] [2]. Predpokladem je znalost informace o predpokladané Ci prav-
dépodobné poloze a tvaru hranice. Tato informace muze byt ziskana napr.
prostrednictvim znalosti vys$si irovné, anebo jako vysledek segmentace, jez
byla aplikovana na obraz v nizS§im rozliSeni. Pokud je znama priblizna poloha
hranice, pak je mozné urcit jeji polohu pomoci hranovych bunék, nachaze-
jicich se v blizkosti predpokladaného umisténi hranice, a které maji smér
blizky predpoklddanému sméru hranice v daném misté. Pokud je nalezen
dostatecny pocet obrazovych bodu, které vyhovuji témto podminkam, je té-
mito body prolozena aproximacni krivka, pomoci niz dojde ke zpresnéni hra-
nice. Alternativné, pri znalosti koncovych bodu hranice a predpokladu ma-
lého Sumu a malého zakriveni hranice, 1ze pouzit postupné déleni hranice
a hledat nejsilnéjsi hranu, jez se nachazi na kolmicich cary, ktera spojuje
koncové body kazdé rozdélené casti. Tato metoda muze byt opakovana.

1.1.3 Segmentace narustanim oblasti

Vyuziti tohoto druhu segmentace [[1] [2] je vyhodné predevsSim u obrazu
se Sumem, u nichZ je slozité nalézt hranice. DileZitou vlastnosti oblasti je
tzv. homogenita, jez je vyuzivana jako hlavni segmentacni kritérium. Hlavni
myslenkou homogenity je rozdéleni obrazu do jednotlivych oblasti, které
jsou vzdjemné mezi sebou co nejvice homogenni. Kritérium homogenity
muze byt zaloZeno napr. na jasovych vlastnostech .

Zakladni pozadavky pro oblasti jsou definovany jako:

H(R;) =TRUE, pro i=12,..,5S, (1.6)
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H(R;UR;) =FALSE, i# j, R,sousedis R;, (1.7)

kde S je pocet je pocet oblasti v obraze a H(R;) je bindrni vyjadieni kritéria
homogenity oblasti R,;.

Vysledné oblasti segmentovaného obrazu musi byt homogenni a maxi-
malni. Privlastkem , maximalni“ je mysSleno, Ze kritérium homogenity nena-
bude hodnoty TRUE po procesu spojeni oblasti s jakoukoliv oblasti sousedni.
Nejjednodussi kritérium homogenity pouzivd prumérnou hodnotu urovné
Sedi v oblasti, dale pak vlastnosti tykajici se barev Ci textury.

Spojovani oblasti [1] [2] je nejprirozenéjsi metodou segmentace narus-
tanim oblasti. Tato metoda vychazi z pocatecnich nezpracovanych obrazo-
vych dat, kazdy pixel v tomto pripadé reprezentuje jednu oblast. Tyto oblasti
ovSem témer jisté nesplni rovnici tim paddem budou oblasti spojovany
tak dlouho, dokud bude ziustavat splnénd podminka definovand rovnici .
Dalsim krokem je spojeni dvou sousednich oblasti. Pokud timto sloucenim
vznikne oblast novd, pak splnuje kritérium homogenity. Vysledek segmen-
tace je zavisly na poradi oblasti, které jsou spojovany. Jinymi slovy vysledky
mohou byt razné, v pripadé, ze proces segmentace zaCina at’ uz v levém
hornim ¢i pravém dolnim rohu. Nejjednodussi metody na pocatku procesu
segmentace vyuzivaji ke spojovani oblasti o velikostech 2 x 2, 4 x 4 nebo
8 x 8 pixeld. Popisy jednotlivych oblasti jsou zaloZeny na jejich statistickych
jasovych vlastnostech, prikladem budiz histogram jasu v oblasti. Popis ob-
lasti je srovnavan s popisem sousedni oblasti, pokud se tyto oblasti shoduji,
pak dojde ke spojeni a vzniku nové oblasti. V opa¢ném pripadé, pokud ke
shodé nedojde, jsou oblasti oznacené jako neodpovidajici. Spojovani soused-
nich oblasti pokracuje mezi vSemi sousedy, vcetné nové vytvorenych. Pokud
zadné dvé oblasti nemohou byt spojeny, pak proces kon¢i.

Stépeni oblasti [1] je opa¢nou procedurou spojovani oblasti. Metoda
zaCind s obrazem reprezentovanym jako jedna oblast, ktera obvykle neu-
spokoji podminku definovanou rovnici[l.7]. Poté metoda sekvencné rozdéluje
oblasti v obrazu. Vysledna segmentace je rozdilna oproti vysledné segmen-
taci spojovanim oblasti, i presto ze jsou pouzita stejnd kritéria homogenity.

Kombinaci predeslych dvou metod vznikne metoda Stépeni a spojovani
oblasti [1] [2]]. Tato metoda zachovava vyhody obou pristupt. Je zalozena na
zékladé pyramiddalni reprezentace obrazu, oblasti maji tvar ¢tverce a kore-
sponduji s elementy v odpovidajici irovni pyramidy. Pokud jakdkoliv oblast
v jakékoli tirovni pyramidy neni homogenni, pak je oblast rozdélena do ctyr
oblasti. Naopak pokud existuji ¢tyri oblasti s priblizné stejnou hodnotou ho-
mogenity, pak jsou spojeny do jedné oblasti vyssi irovné pyramidy. Proces
segmentace lze interpretovat jako konstrukci segmentacniho ,¢tyrstromu®,
ve kterém kazdy list odpovidd homogenni oblasti. Stépeni a spojovéni ko-
responduje s pridavani nebo odebirani prvku segmentacniho , ¢tyrstromu”.
Po skonceni segmentacniho procesu odpovida pocet listu ,Ctyf'stromu” po-
Ctu segmentovanych oblasti. Algoritmus Stépeni a spojovani oblasti konci ve
chvili, kdy nelze spojit ani rozdélit Zddnou oblast.
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1.1.4 K-means algoritmus

Jako dalsi metoda na proces segmentace muze byt pouzit algoritmus k-
means clustering [3]], coz je algoritmus pouzivany na segmentaci oblasti
zdjmu od pozadi obrazu. Tento algoritmus byl predstaveny Macqueenem
v roce 1967. Jedna se o jeden z nejpouzivanéjsich shlukovacich algoritmu.
Na rozdil treba od hierarchického shlukovani je tento algoritmus rychlejsi.
Obecné shlukovani je proces, ktery rozdéli mnozinu dat do specifického po-
Ctu skupin (shlukd). Navic je k-means algoritmus jednoduchy a umoznuje
pracovat s velkymi daty. Cilem k-means algoritmu je klasifikace vstupnich
dat do k poc¢tu shluki. Nevyhodou muze byt, Ze pro spravné fungovani algo-
ritmu, je tieba predem urcit spravny pocet shluku (pocet & centroidu) a také
spravné zvolit pocatecni stfredy centroidu. Po tomto kroku se néasledné ite-
rativné zjist'uji vzdalenosti jednotlivych bodu ze vstupni mnoziny dat k jed-
notlivym centroidim. K tomuto Gcelu je ¢asto vyuzivana Euklidovska vzda-
lenost. Bod je vzdy zarazen do shluku, k jehoz centroidu je vzdalenost bodu
minimdlni.

Predpokladejme obraz s rozliSenim x x y. Obraz budeme chtit rozdélit
do k shlukd. Necht’' p(x,y) jsou vstupni pixely, které chceme shlukovat a ¢
stredy shluku. Algoritmus k-means lze popsat nasledovné: (prevzato z [3]])

1. Urci pocet shluki k a jejich stredy.

2. Pro kazdy pixel v obrazu spocitej Euklidovskou vzdalenost d k jednot-
livym stredim shluki za pouziti nasledujiciho vztahu:

d = |[p(z,y) — ekl (1.8)

3. VsSechny pixely prirad’ k nejblizsimu stredu shluku.

4. Po zarazeni vSech pixeld, prepocti nové hodnoty stfedu ¢, za pouZziti
nasledujiciho vztahu:

1
Cr = 7 Z Z p(z.y)- (1.9)

YEck TECK

5. Opakuj proces, dokud vyhovuje tolerancni hodnoteé.
6. Pretvor shlukované pixely na obraz.

Tato segmentac¢ni metoda muze byt pouzita napr. v 1ékarstvi [4], a to
v oblasti zpracovani medicinskych obrazu (obr. . V tomto pripadé algo-
ritmus k-means slouzi k vytvoreni primarni segmentace vstupniho obrazu.
Jako vstupni data jsou pouzity obrazy hlavy z magnetické rezonance. Tyto
obrazy se obecné skladaji z oblasti reprezentujici kost, mékké tkané, tuk
a pozadi. V tomto pripadé je tedy k rovno 4.
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Obrazek 1.1: Vlevo je obraz z magnetické rezonance, vpravo obraz po apli-
kaci k-means algoritmu. Prevzato z [4]].

1.1.5 Staged detection

Staged detection [5] je vytvoreny framework slouzici k automatické iden-
tifikaci a detekci bunécnych jader v histopatologickych obrazech, které zob-
razuji rakovinu tracniku. Framework pracuje na zakladé konvoluénich neu-
ronovych siti. Samotny histopatologicky obraz muze Citat az tisice bunék,
pro patology je tedy nemozné presné identifikovat vSechny bunky. Navic
bunky obvykle nemaji jasné danou strukturu.

Staged detection je slozen ze dvou stupnu - POI CNN detektor, jenz ma
za ukol vyuzit dostupnych informaci o pozicich bunék spolecné s procesy
upsamplingu a downsamplingu, a MC-Net klasifikator, ktery automaticky
ziskd priznaky a nésledné klasifikuje detekované bunky. Tento proces muze
byt zjednodusené vysvétlen pomoci obr. [1.2

I 1. Detection Part | 1l. Classification Part 1

= | Classification result
i o X Epithelial
A -"ﬁ' = MC ].\Iet Fibroblast
3 Classifier Inflammatory
Others

POI
S Detector

Positions of Interest prox

Obrazek 1.2: Nejprve se navrzeny POI detektor nauci nalézt pozice jader,
nasledné pak dojde, pomoci MC-Netu, k identifikaci typu bunky. Prevzato z
051
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1.1.6 Segmentace srovnanim se vzorem

Obecné nejjednodussim pristupem nalezeni zndmého objektu v obraze
je hledani jeho dokonalé kopie [1]. Tato uloha je jednoduché v pripade, ze
vzor objektu neni nijak zmenseny, natoceny ¢i jinak zkresleny:.

Jednou z metod, na méreni shody mezi Sablonou (zndmym objektem)
a obrazem, je metoda soucet rozdilu ¢tvercu (SSD) [6]]. Tato metoda je zalo-
zena na vypoctu rozdilu intenzit pixeli obou obrazu. Dostaneme tedy nésle-
dujici rovnici:

SSD(waty) =33 (T(62) = Lngsim,+s)’, (1.10)

kde T je vzor a [ je obraz, ve kterém hleddame dany vzor. R je pocet
radku obrazu znamého objektu (Sablony) a C je pocet sloupcli obrazu
znamého objektu (Sablony), z, a ; jsou proménné, pomoci nichz se Sablona
,posouva“ po obraze ve smeéru os x a y.

Po upravé rovnice podle vzorce (a — b)? = a* — 2ab + b?, dostaneme
nasledujici rovnici:

C

M:o

SSD(xq,xp)

R C R C
—2 Z Z(EJIanri:berj) + Z Z ZTa+i, Ibﬂ 7
i=1j=1 i=1j=1

(1.11)
ve které je prvni vyraz konstanta a treti vyraz ve vétSiné pripadu pouze
pomalu méni svou hodnotu ve vztahu s proménnymi z, a ;.

i=1j5=1

Vezmeme tedy v potaz tedy pouze prostredni vyraz, kterym ziskdme
vztah pro vzdjemnou korelaci, jez je vétSinou uzivdna jako mira souhlasu
mezi vzorem a obrazem [1].

R C
l’a,ZCb ZZ(ﬂ,j[xa+i,xb+]’>~ (112)

i=1j5=1
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1.2 Konvolucni neuronove site

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) [7] jsou jednim z konkrétnich typu
neuronovych siti. Architektury zalozené na konvoluc¢nich neuronovych si-
tich jsou dnes velice hojné vyuzivané, zejména v ulohach spojenych s poci-
tacovym vidénim, at’ uz se jedna o rozpoznani obrazi, detekci objekt nebo
sémantickou segmentaci. Tento druh siti je velice vypocetné efektivni, za
prvé diky mens$imu pocCtu parametru ve srovndani s fully-connected architek-
turami (FCNN) a za druhé diky tomu, Ze matematické operace konvoluce je
mozné paralelizovat napric¢ jadry GPU.

1.2.1 Architektura

Konvoluc¢ni neuronové sité se obvykle skladaji z nékolika konvoluc¢nich
vrstev, pooling vrstev, nelinedrnich aktivac¢nich vrstev a fully connected vrs-
tev [8]. Pravé pouzitim konvolucnich vrstev se konvolucni neuronové sité
odliSuji od ostatnich typt neuronovych siti.

V konvolucni vrstvé se ze vstupniho obrazu (vstupni matice) za pouziti
matematické operace zvané konvoluce vytvori vystupni matice. V matema-
tice je konvoluce dvou funkci f, g definovand jako:

(f <9)®) = [ f@)g(x— 2)dz. (1.13)

kde funkce f(z) je v naSem pripadé vstupni obraz a funkce g(z) je nazyvana
jadrem, nebo také filtrem.

Vzorec pro diskrétni dvourozmeérné obrazy pouzivany zejména v pocita-
cové grafice je pak definovan jako:

a b
Na zavér lze definovat vzorec konvoluce ve zkracené formé:
O =1IxK, (1.15)

kde O reprezentuje vystupni obraz, I je vstupni obraz a K je konvolucni
jadro (maska).

Konvoluce v nasem pripadé spociva v prenasobeni vstupniho obrazu kon-
volu¢nim jadrem (maskou) [7]. Tento proces je ilustrovan na obr. [1.3] Tuto
operaci lze volné vysveétlit jako , prikladani matice jddra na matici vstupniho
obrazu“. Operace zacina v levém hornim rohu matice vstupniho obrazu, na-
sledné je maska posunovéna smérem zleva doprava a shora doli. Submatice
vstupniho obrazu a maska jsou mezi sebou vzajemné nasobeny po prvcich.
Vysledkem kazdého nasobeni je skalarni hodnota, tato hodnota je pak obsa-
Zena ve vystupni matici, jejiz velikost je definovana jako:

(nh—kh—i—l) X(nw—kw—i-l), (1.16)
kde n;, je pocet radku vstupni matice, k;, je pocCet radka jadra, n,, je pocCet

sloupcu vstupni matice a k,, je pocet sloupcu jadra.
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Obrazek 1.3: Dvoudimenzionalni konvoluce a vypocet prvku na pozici 0,1 ve
vystupni matici: 0 x 0+ 1 x 1+ 3 x 2+ 4 x 2 = 19. Prevzato z [7]].

V nékterych pripadech je vSak treba pouzit v konvolucni vrstvé i tzv. pad-
ding [[7]], coz je ,oramovani“ vstupniho obrazu nulami. Zasluhou paddingu
nedojde ke ztraté pixelt na okraji obrazu. Velikost obrazu je pak definovéna
jako:

(np —kn+pr+1) X (ny — ky + puw + 1), (1.17)

kde p;, je pocet radka paddingu a p,, je pocet sloupct paddingu.
Po vygenerovani vystupniho obrazu dojde k pouziti aktiva¢ni funkce. Ve-
lice casto se jako aktivacni funkce pouziva funkce ReLU (Rectified Linear

Unit) [7], a to predevsim kvili jednoduchosti implementace a dobrého vy-
konu u prediktivnich uloh. Definice funkce ReLU je nasledujici:

ReLU(x) = max(x,0). (1.18)

Pomoci tento funkce, 1ze uchovat pouze kladné hodnoty, diky tomu dojde ke
zbaveni se zapornych hodnot. Graf funkce ReLU je zobrazen na obr. [1.4]

51 = RellU

Obrazek 1.4: Graf ReLU funkce.
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V pooling vrstvé nasledné dochézi ke zmenseni poctu vstupt a tedy i sni-
zeni vypocetnich naroku [8]. V této fazi se uplatnuje bud’ tzv. max pooling
(obr. [1.5), anebo average pooling. V pripadé max poolingu dochézi k vybéru
maximalni hodnoty ve vstupni matici. Velikost submatice, respektive oblast
vybéru maximadlni hodnoty je zavisld na zvolené velikosti okna max poo-
lingu. Vybrand hodnota je nasledné vepsana na konkrétni pozici vystupni
matice. Princip je podobny jako u konvoluce. Proces opét zacina v levém
hornim rohu vstupni matice a nasledné dochéazi k posouvani okna max poo-
lingu [7].

Input Output
01112

2 x 2 Max 415
3145 :

Pooling 718
6178

Obrazek 1.5: Schéma vysvétlujici funkcionalitu max poolingu. V tomto pri-
padé byla velikost okna poolingu 2 x 2. V tomto schématu je vyznacen poca-
tecni oblast max poolingu. Je vybirdano maximum z ¢isel 0, 1, 3 a 4. Prevzato
z [7].

Posledni vrstvou je tzv. fully connected vrstva, ve které se provadi ko-
necna klasifikace. Neurony v této vrstvé jsou maji spojeni se vSemi aktiva-
cemi v predchozi vrstve.

Prikladem typické konvoluéni neuronové sité je AlexNet [9], ktery vyhral
soutéz ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge v roce 2012
a to s velkym naskokem. Tato sit’ se sklada z 5 konvolucnich vrstev, 3 max
pooling vrstev a 3 fully connected vrstev. Kazdad konvolucni vrstva je na-
sledovana ReLU nelinearni aktivacni vrstvou [7] [8]. Struktura AlexNetu je
znazornéna na obr. [1.6]
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FC (1000)

t

FC (4096)

t

FC (40986)

t

3 x 3 MaxPool, stride 2

t

3 x 3 Conv (256), pad 1

t

3x 3 Conv (384), pad 1

t

3 x 3 Conv (384), pad 1

t

3 x 3 MaxPcol, stride 2

t

5x 5 Conv (256), pad 2

t

3 x 3 MaxPool, stride 2

t

11 x 11 Conv (96), stride 4

t

Image (3 x 224 x 224)

Obrazek 1.6: Schéma znazornujici strukturu AlexNetu, jez se sklada z 5 kon-
volucnich vrstev (Conv), 3 max pooling vrstev (MaxPool) a 3 fully connected
vrstev (FC). Prevzato z [7]].

1.2.2 Detekce objektu pomoci CNN

Jako jednou z metod pocitacového vidéni, urcenych k detekci objektu
v obraze, muze byt povazovano pouziti konvolu¢nich neuronovych siti [8].
Obecné existuji dvé mozZnosti detekce a to bud’ detekce objektd pomoci
bounding boxu (vanilla object detection), anebo segmentace instance. Na
rozdil od segmentace instanci, byla detekce pomoci bounding boxu vice stu-
dovand, a tim padem je povazovana za vice tradicni. Cilem této detekce je
lokalizace objektu v obraze a jejich nasledné oznaceni obdélnikem. Segmen-
tace instanci je naopak relativné nova metoda, kterd segmentuje kazdy ob-
jekt tzv. pixelovou maskou (pixel-wise mask). Tato metoda mé vyS$si naroky
na zpracovani informaci obsazenych v obraze, jelikoz je citliva na rozdilné
zobrazeni detekovanych objekti v obraze, napr. instance stejného objektu
maji v obraze rozdilnou velikost ¢i byly vyfoceny z jiného uhlu, atp.

Detekce objektu v obraze pomoci hlubokého uceni lze rozdélit do dvou
skupin: two-stage detectors a one-stage detectors [7] [8] . Two-stage de-
tectors nejprve extrahuji mnoho (2000) navrzenych oblasti ze vstupniho ob-
razu. Tyto oblasti jsou oznaceny obdélniky s raznymi velikostmi. Z téchto
vyznacenych oblasti jsou nasledné ziskany vlastnosti jednotlivych oblasti.
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Ziskané informace jsou poté pouzity k predikci tridy a oznaceni daného
objektu obdélnikem. Naopak, one-stage detectors okamzité udélaji odhad
kategorie objektu na kazdém misté vstupniho obrazu bez pouziti klasifikac-
niho kroku. One-stage detectors jsou navic oproti two-stage detectors vice
casove efektivni a jsou lépe pouzitelné v redlnych aplikacich. Déle se vSak
v této casti bude vénovano pouze two-stage detectors.

Two-stage detectors [8] rozdéli ulohu detekce do dvou fazi. V prvni fazi
dojde k identifikaci oblasti v obrazu, které mohou byt potencionalnimi ob-
jekty. Ve druhé fazi se nasledné vytvori predikce identifikovanych oblasti,
respektive dojde k urceni, do jaké tridy s nejvétsi pravdépodobnosti nale-
zeny objekt nalezi. Detekovand oblast muzZe byt bud’ pozadim obrazu, anebo
objektem jedné z predefinovanych trid.

Mezi konkrétnimi priklady two-stage detectors patri napr. R-CNN, SPP-
net, Fast R-CNN, Faster R-CNN ¢i Mask R-CNN.

R-CNN [8] [10] je vibec prvnim two-stage detectorem predstavenym
v roce 2014 Girshickem et al. R-CNN se sklada ze tri ¢asti: (i) vygenerovani
navrhu, (ii) extrakce priznaku a (iii) klasifikace oblasti. Pro kazdy obraz nej-
prve dojde k vygenerovani kolem dvou tisic ndvrhu tzv. Selective Search,
pomoci kterého dojde k vyrazeni oblasti, jeZ mohou byt rozpoznany jako po-
zadi obrazu. Poté je kazdy navrh oriznut, zmensen a zakédovan do priznako-
vého vektoru (napr. 4096 dimenzi). V dalsim kroku je pouzit one-vs-all SVM
Kklasifikatorem. Na zavér dojde k nauceni regresoru bounding boxu, a to vy-
uzitim extrahovanych vlastnosti. Jednou z vyhod tohoto modelu mize byt to,
ze R-CNN na zacatku odmitne velké mnozstvi easy negatives, ¢imz dojde ke
zlep$eni rychlosti uceni a redukci false positives. Nevyhodou mizZe byt napr-.
velkd Casova narocnost trénovani a testovani, ta byla zpuisobena mnoha du-
plikovanymi vypocetnimi operacemi, zpusobené separatnim extrahovanim
vlastnosti.

SPP-net [[11] byl uveden Girshickem et al. za cilem zrychleni R-CNN
a nauceni vice diskriminativnich vlastnosti. SPP-net je zalozen na zakladé
spatial pyramid matching (SPM) [12]. Na rozdil od R-CNN spocitd SPP-net
reprezentaci celého obrazu a nasledneé z této reprezentace ziska priznakové
vektory fixni délky, a to pomoci tzv. Spatial Pyramid Pooling (SPP) [8] vrstvy.
Vrstva SPP umoznuje zpracovavat obrazy v ruznych méritkdch, bez toho
aniz by doslo k jejich zmenseni. Diky tomuto tedy nedojde ke ztraté infor-
mace a geometrickému zkresleni/distorzi. Rovnéz pouzitim SPP-netu doslo
k dosazenim lepSich vysledkim v porovnani s R-CNN. Na druhou stranu,
trénovani SPP-netu probihalo stéle ve vice stupnich, kvili cemuz nemohlo
dojit k end-to-end optimalizaci, bylo treba extra pameét k ukladani extra-
hovanych vlastnosti. Dal$i nevyhodou je pak ,zmrazeni” parametru pred
vrstvou SPP, to bylo zpusobeno tim, Ze u SPP-netu nedochézi ke zpétné pro-
pagaci gradienti do konvolucnich jader.

Fast R-CNN [8] [13] byl vyvinut za cilem vyresit vySe zminéné nevyhody
SPP-netu. V prvotnich fazich funguje Fast R-CNN podobné jako SPP-net. Na
rozdil od SPP-netu, vSak Fast R-CNN vyuziva ROI Pooling vrstvu na extrakci
oblasti, jedna se o specidlni vrstvu spadajici pod SPP, kterd pracuje s pouze
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jednim meéritkem k rozdéleni navrhi na pevny pocet dild. Pomoci tohoto
modelu je uz mozné end-to-end optimalizovat klasifikaci oblasti a regresi
bounding boxu. Fast R-CNN rovnéz dosahl mnohem lep$i presnosti detekce
nez R-CNN nebo SPP-net. DoSlo také ke zlepseni rychlosti trénovani.

Faster R-CNN [8] [14] byl vyvinut za pouziti nového generatoru nazva-
ném Region Proposal Network (RPN). Tento generator je konvolucni sit’,
jez pracuje s obrazem libovolné velikosti a generuje mnozinu navrzenych
objektt na kazdé pozici zpracovavaného vstupniho obrazu. Tento model byl
schopen vytvaret predikce rychlosti 5FPS na GPU. Pomoci tohoto modelu
bylo slozité detekovat malé objekty. VylepSenym nasledovnikem je R-FCN
[15].

FPN [8] [16] je model pouzivany napr. na detekci objektu ve videu. Po-
moci tohoto modelu se podarilo dosdhnout vyznamného zlep$eni vysledku
pri detekci multi-scale objektu.

Pouzitim Mask R-CNN [7] [17] lze dosdahnout nejlep$ich vysledkid pri
detekci objektu. Tento model je zaloZen na Faster R-CNN. Vyuziva tzv. re-
gion of interest alignment (RoiAlign), na rozdil od Faster R-CNN, ktery pra-
cuje s region of interest pooling vrstvou. Vrstva region of interest alignment
vyuziva bilinearni interpolaci pro zachovani prostorové informace. Mask R-
CNN se pouziva na predikci nejen tfid a bounding boxd, ale i pro zjiSténi
pozic objektl na urovni pixeld a to prostrednictvim pouziti dalsi plné konvo-
lucni sité, jinymi slovy predikované objekty jsou zvyraznény i pomoci masek.
Tato konvolucni neuronova sit’ je vhodna predevSim pro segmentaci instanci
konkrétniho objektu.

1.2.3 Vyuziti

Konvoluc¢ni neuronové sité se pouzivaji predevSim na rozpoznavani ob-
jekti v obrazech. Mezi redlné aplikace patri napr. uloha rozpoznavani
chodcu [18], analyza rozlozeni dokumentu pomoci niz je mozné extrahovat
informace jako napr. grafy nebo strukturovana data z tabulek [19], Gloha
rozpoznani obliceje [20] ¢i rozpoznani rucné psaného textu [21]. V posledni
dobé se konvolucni neuronové sité zacinaji vyuzivat rovnéz v oblasti 1ékar-
stvi, at’ uz se jedna napr. o zjist'ovani diagnézy Parkinsonovy choroby na
zékladé rucnich vykresu [22]], automatickou diagndzu virového onemocnéni
COVID-19 z rentgenovych snimku hrudi [23] ¢i detekci a naslednou klasifi-
kaci rakoviny prsu prostrednictvim mamografickych snimku [24].

Hluboké uceni se ddle mize uplatniovat v Glohach tykajicich se rozpo-
znani reci. Pomoci konvolu¢nich neuronovych siti je mozné automaticky
prevést recovy signal na posloupnost slov [25]. Déle 1ze pomoci hlubokého
uceni vytvorit automaticky biometricky bezpecnostni systém fungujici na
zékladé rozpoznani hlasu, jez je vyuzitelny na identifikaci uZivatell, namisto
PIN kodu nebo hesla [26].

Dalsimi dvéma oblastmi pouziti konvolucnich neuronovych siti jsou napr.
marketing nebo autonomni automobily. Do oblasti marketingu lze zaradit
ulohu cilené reklamy na zakladé uzivatelova vyhledavani klicovych slov po-
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skytnutych sluzbou Google Ads [27]. U autonomnich automobild levelu 2
dochézi pomoci neuronovych siti k mapovani pixelu ziskanych z kamery,
nasledné pak muze dojit k néjakému zdsahu vozidla, napr. vozidlo se bez
zasahu ridice vyhne prekazce nebo samo zméni svou rychlost [28].

1.2.4 Historie

Pocatky konvoluénich neuronovych siti sahaji do konce 60. let 20. stoleti
[29], nicméné az do roku 2009 bylo pouziti konvolu¢nich neuronovych siti
limitovdano nedostatkem pameét'ové kapacity a nedostatecnym vypocetnim
vykonem. Obecné 1ze epocha od roku 1980 az dodnes rozdélit do tri obdobi.
Prvni obdobi je charakterizovano predevsim nedostatkem vypocetniho vy-
konu, trénovacich dat a fyzické pameéti. Ve druhém obdobi se védci zabyvali
vy$S$i presnosti, bez ohledu na pocet vrstev, parametru a neuronu. V této
dobé byl jiz vypocetni vykon dostatecny, spolecné s dostatecné velkou fy-
zickou paméti, to vedlo k objevu prvniho osmivrstvého modelu konvoluéni
neuronové sité nazvaného AlexNet [9], do tohoto objevu nemél zadny mo-
del tolik vrstev. V posledni dobé je vénovana pozornost zejména mobilnim
zarizenim, ktera vétsinou nedisponuji tak velkym vypocetnim vykonem a fy-
zickou paméti jako pocitace. Z tohoto divodu se védci soustiedi na velikost
modelu, rychlost, energetickou ucinnost a velikost fyzické paméti.

Za prvni model konvolu¢ni neuronové sité je povazovan Neocognitron
[301, coz byl model uré¢eny na rozpoznani tvard. Tento model vychéazel z pre-
deslych ziskanych poznatkl v této oblasti. Dal$im modelem byl napr. mo-
del LeNet-5 [31], coZ byla neuronova sit’ navrzena pro rozpoznani ru¢niho
psaného textu. Celkem se LeNet-5 sklada ze 7 vrstev a je definovan jako
,Gradient-based” algoritmus.

Mezi lety 2010 a 2015 doslo poté k velkému rozvoji konvolu¢nich neuro-
novych siti. Rozmach byl zpusoben predevsim tim, Ze v tomto obdobi doslo
k velkému pokroku zejména v oblasti pocitacového vykonu. Diky tomu bylo
mozné vyvinout nové architektury, pomoci kterych bylo mozné docilit pres-
nych vysledkl, mnohdy presnéjsich, nez kterych by dosahl ¢lovék. Novou
architekturu reprezentoval jiz vySe zminény AlexNet [9]], ktery byl vyvinut
ve frameworku ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge 2012.
Jednalo se o prvni konvolu¢ni neuronovou sit’, jez méla 60 miliénu para-
metrd a 500 tisic neuronu. Celkem tato architektura obsahovala 8 vrstev.
Dalsi architekturou byl ZFNet [32], coz byl model, ktery obsahoval stejné
vrstev jako AlexNet [9], doslo vSak ke snizeni chybovosti. Nasledné doslo
ke zobecnéni AlexNetu zvysenim poctu vrstev z 8 na 16 az 19 s pouze né-
kolika parametry, tim doslo k vytvoreni VGGNetu [33]. Timto opét doslo
ke snizeni chybovosti. V roce 2014 byl vyvinut GoogLeNet [34], coz byla
neuronova sit’ skladdajici se z 22 vrstev. Tato architektura byla zcela odlisna
od ostatnich architektur. Vyznamnym milnikem bylo vyvinuti ResNetu [35]]
s hloubkou az 152 vrstev. Pomoci této architektury se podarilo dosdhnout
chybovosti pouze 3.57%, jednalo se o prvni pripad, kdy neuronova sit’ méla
mensi chybovost nez ¢lovék. Tuto architekturu vyuziva napr. Mask R-CNN.
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1.2.5 Vyznamné datasety spojené s rozpoznanim objektu

V obecném slova smyslu jsou datasety duilezité pro trénovani a validaci
jednotlivych algoritmu spojené s pocitacovym vidénim. Datasety spojené
s rozpoznanim objektd je mozné rozdélit do 4 skupin: klasifikace ob-
jektu, detekce objektu, sémantické oznaceni objektu a segmentace instanci.
Cilem Kklasifikace objektl je zjistit, zda se objekt nachazi/nenachézi v ob-
razu. Prvotni datasety z této skupiny obsahovaly pouze jeden objekt s prazd-
nym pozadim (MNIST handwritten digits) [37]. Ukolem detekce objekti je
zarazeni objektu do urcité tridy a lokalizace objektu v obrazu. K lokalizaci
objektu se casto vyuziva bounding box. Cilem sémantického oznaceni ob-
jektu ve scéné je oznacit kazdy pixel scény, ktery je poté zarazen do kon-
krétni kategorie, prikladem muze byt napr. zidle, nebe, skupina lidi, atp.
Ukolem segmentace instanci je oznacit jednotlivé rozliSitelné objekty na-
chéazejici se v obrazu.

(a) Image Classification (b) Object Detection

ﬁ

0

(c) Semantic Segmentation (d) Instance Segmentation

Obréazek 1.7: Porovnani jednotlivych uloh rozpoznani. (a) klasifikace objektu
pouze zjiSt'uje, jaké objekty se v obrazu nachéazi, (b) detekce objektu oznaci
objekty pomoci bounding boxu, (c) sémantickd segmentace predikuje ka-
tegorie jednotlivych pixeld, bez toho aniz by doslo k rozliSeni jednotlivych
instanci objektt, (d) segmentace instanci detekuje jednotlivé rozlisitelné ob-
jekty. Prevzato z [8].
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ImageNet je velmi rozsahla obrazova databaze, poprvé predstavena
v roce 2009. ImageNet [38] vyuziva hierarchickou strukturu WordNetu [39],
coz je velkd lexikalni databdze anglickych slov. Ve WordNetu jsou podstatna
jména, slovesa, pridavna jména a prislovce sdruzena do mnozin synonym
(z angl. synsets). Celkem okolo 80 000 synonym je soucasti WordNetu. Zpo-
¢atku bylo cilem autoru ImageNetu poskytnout v priméru 500 az 1000
oznacenych obrazi reprezentujicich kazdé synonymum, dnes uz reprezen-
tujicich obrazi mohou byt radové tisice. Do budoucna se pocitd, ze celkem
databéze ImageNet bude c¢itat desitky miliénu jasné zaraditelnych obrazu.

Pascal Visual Object Classes (VOC) Challenge [40] se sklada ze dvou
Césti: z kazdorocné konané soutéze, tykajici se rozpoznani objektd v obraze
a verejné pristupného datasetu. Dataset VOC 2007 se skldda z anotovanych
fotografii ziskanych z Flickru. Od roku 2006 byl kazdy rok vydan dataset
se zcela novymi anotacemi. Celkem se dataset sklada z 500 tisic fotografii
ziskanych z jiz zminéného Flickru a to pomoci souvisejicich klicovych slov.
Celkem je mozné anotace zaradit do 20 trid, s tim, Ze tridy spadaji pod 4
hlavni vétve (vozidla, zvirata, domdacnost a lidé). Kazdy objekt nachézejici
se v obrazu je ohrani¢en bounding boxem a obsahuje nazev tridy, do které
nalezi. Posledni verze PASCAL VOC datasetu pochdazi z roku 2012.

Microsoft Common Objects in COntext (MS COCO) dataset [36] ob-
sahuje celkem 91 kategorii, z nichz 82 zahrnuje pres 5 000 vyznacenych
instanci. Celkem je soucasti datasetu 2,5 milionu instanci v 328 tisicich ob-
razech. Ve srovnani s ImageNet datasetem ma COCO méné kategorii[38]],
ale na druhou stranu kazda kategorie obsahuje vice instanci. Jelikoz autory
tohoto datasetu zajimala zejména presnost lokalizace instanci objektd, roz-
hodli se do datasetu zahrnout pouze kategorie, do kterych patri instance,
které mohou byt snadno oznacCeny, napr. auto, kolo, zidle atp. Nebrali tedy
ohled na kategorie obsahujici materialy anebo na objekty bez jasnych hra-
nic, napr. obloha nebo ulice. Vybér navrzenych kategorii nejprve probihal
tak, ze autori zkombinovali kategorie z datasetu PASCAL VOC [40] a pod-
mnoziny 1 200 nejcastéji pouzivanych slov, pomoci nichz jsou oznacovany
identifikovatelné objekty [41]. V dalsim kroku autoti pozadali déti od 4 do
8 let, aby vyjmenovaly objekty, které vidi ve vnitrnich a venkovnich pro-
stredich. Po nékolika dalsich procesech nakonec autori vybrali z prvotnich
272 kandidatd 91. Vysledny dataset byl vytvoren pomoci AMT (Amazon Me-
chanical Turk). Cely proces vytvoreni se skladal ze tii krokl. Nejprve byly
v obrazu oznaceny kategorie, nasledneé byly zvyraznény jednotlivé instance
predtim vyznacenych kategorii a na zaver byla provedena segmentace in-
stanci.
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1.3 Detectron2

Platforma Detectron [42] [43] je open source knihovna vyvinutd Fa-
cebook Al Research (FAIR), jez byla predstavena v roce 2018. Vyvoj De-
tectronu vsak zapocal jiz v roce 2016. Jedna se o knihovnu, jejimz cilem je
detekce objektd v obrazu a segmentace.

Detectron2 [43] je zcela prepracovany puvodni framework Detectron.
Detectron? je na rozdil od svého predchudce zaloZzen na Python knihovné
PyTorch. Kromeé nového designu, umoznuje Detectron2 modularitu, tim pa-
dem lze dosdhnout jasného rozdeéleni jadra Detectronu2 a vlastniho zdrojo-
vého kédu. Soucasti Detectronu2 jsou modely Faster R-CNN, Mask R-CNN,
RetinaNet a DensePose (tyto modely byly rovnéz soucasti Detectronu), na-
vic jsou k dispozici modely nové jako napr. Panoptic FPN nebo TensorMask.
Jelikoz vypocty souvisejici s trénovanim probihaji na grafické karté, doslo
ke zrychleni oproti puvodnimu Detectronu. Navic je mozné jednoduse dis-
tribuovat trénovani na nékolik GPU serveru, coz se tyka predevsim velkych
dataseti. Detectron2 podporuje tlohy spojené s detekci objektu. Je podpo-
rovana detekce objektd s bounding boxy a segmentace instanci, stejné jako
predikce lidské polohy, tyto ulohy byly podporovany uz ptivodnim Detectro-
nem. Detectron2 navic nové pridava podporu pro sémantickou segmentaci
a panoptickou segmentaci, coz je iloha kombinujici sémantickou segmen-
taci spolec¢né se segmentaci instanci. Jedna se o jeden z nejvice rozsirenych
projektu organizace FAIR.
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1.4 Mikroskopické histologickeé obrazy

Jako vychozi data dulezitd pro navrh nového segmentacniho néstroje
byly pouzity mikroskopické histologické obrazy, jiz byly poskytnuty Biome-
dicinskym centrem v Plzni. Kazdy obraz zobrazuje decelularizovany skelet
prasecich jater (scaffold), ktery byl predtim implantovan do tukové tkéné
v brisni dutiné pokusného zvirete. Celkem bylo poskytnuto 17 takovychto
obrazi.

1.4.1 Zpracovani fyzického vzorku

Nejprve muselo dojit k vyjmuti implantatu ze zvirete, které se nachazelo
v celkové anestezii. Nasledné musi byt vzorek fixovan 4% formaldehydem,
tak aby nedochéazelo k autolyze [44], coz je jev, kterému podléhaji tkdné
a organy po zastavé prisunu kysliku. Nezadouci proces autolyzy je zptisobo-
van samonatrdvenim bunék jejich vlastnimi uvolnénymi enzymy. Fixace je
cileny déj, pomoci kterého lze zabranit procesu autolyzy. Dojde k zastaveni
¢innosti enzymu a rovnéz k usmrceni bilkovin ve tkani pomoci denaturace.
Pomoci fixace rovnéz dojde k k usmrceni mikroorganismu. Dobre fixovana
tkan je povazovana jako jeden z nezbytnych predpokladd kvalitniho histolo-
gického zpracovani.

V dalSim kroku je implantat zalit do parafinového bloku, ktery je na-
sledné nakrdjen na velmi tenké rezy pomoci mikrotomu. Poté dochazi
k obarveni vzorku na mikroskopickych sklickach. K tomuto ucelu jsou pou-
zivany tri druhy barveni (obr. : Gomori trichrom, Imunohistochemické
barveni a H&E barveni. Pomoci barveni Gomori trichrom ziskdme syté
modry skelet a fialova jadra bunék. Imunohistochemické barveni spolecné
s pribarvovanym hematoxylinem zpusobi tmavé modrou barvu jader bunék.
Svétlejsi modrou barvou je obarvena okolni tkan, v nasem pripadé cyto-
plazma. Extracelularni matrix (ECM), kam patri proteiny vné bunék a de-
celularizovany skelet je zbarveny velmi svétle modre az Sedivé. H&E bar-
veni je kombinaci hematoxylinu a eosinu. Jadra jsou v tomto pripadé tmaveé
modra cytoplasma bunék je rizovo modra (do fialova), ¢isté ruzovy je pak
ECM (decelularizovany skelet).
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a) Barveni Gomori trichrom

b) Imunohistochemické barveni

c) H&E barveni.

Obrazek 1.8: Ukdazky jednotlivych barveni.
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1.4.2 Digitalizace vzorku

Preparat je naskenovan pomoci scanneru ZEISS Axioscan, tim padem
ziskame digitalizovany fyzicky vzorek, ktery je mozné si ulozit v pocitaci
a nasledné s nim déale pracovat. RozliSeni ziskanych obrazu je velmi vysoké,
napr. rozliSeni jednoho konkrétniho obrazu je 137045 x 31512 pixeld, jedna
se tedy o velice kvalitni obrazy, co se detaili tyCe. Tim padem jsou vSak
tyto obrazy pamét'ove narocné. Jejich velikost se pohybuje v rddu stovek
MB az jednotek GB. Navic jsou digitalizované vzorky ulozeny ve specialnim
formatu .czi, coz je proprietarni format spolec¢nosti ZEISS urceny prave pro
uklddani mikroskopickych obrazu.

1.5 ScaffAn

ScaffAn [45] je oteviena aplikace vytvorend, kvili icelu posouzeni mi-
kroskopickych histologickych obrazu ve vysokém rozliSeni. Vstupni obrazy
jsou obarvené H&E, ¢imz dojde k rozdéleni decelularizovanych casti od pra-
secich jater. Aplikace byla napsana v programovacim jazyku Python (verze
3.6), a to predevsSim kvuli velké rozsifenosti tohoto programovaciho ja-
zyka. Pri vyvoji tohoto této aplikace byly pouzity Python moduly jako napr.
Numpy, Scipy, Pandas, scikit-image a scikit-learn, které zajist'uji zdkladni
vypocetni operace spojené s poli, statistiku, operace s tabulkami, zpraco-
vani obrazu a strojové uceni. Autor aplikace Ing. Miroslav Jifik, Ph.D. véri,
ze diky otevrenosti této aplikace, bude néastroj ScaffAn vyuzitelny i pro ana-
lyzu decelularizovanych skeletd jinych Zivo¢iSnych druhi, ¢i dokonce pro
analyzu scaffoldu jinych organd.

Repozitdlr se zdrojovymi kody je volné dostupny prostrednictvim plat-
formy Github (odkaz: https://github.com/mjirik/scaffan).
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2. Navrh segmentacniho
nastroje

2.1 Anotace dat

Jadra jaternich bunék byla ru¢né anotovana v grafickém programu ZE-
ISS ZEN (obr. . Tento program byl zvolen, kvili jiz zminénému proprie-
tarnimu formatu .czi, v némz byly mikroskopické obrazy poskytnuty. V pro-
gramu ZEISS ZEN muze uzivatel anotovat data pomoci obdélnikt, kruhd
nebo beziérovych krivek. V nasem pripadé byly vSak pro anotaci bunék zvo-
leny beziérovy krivky, zejména kvuli dal$imu zpracovani anotovanych dat.

Anotace dat

Obrazek 2.1: Proces anotace jader bunék v programu ZEISS ZEN.

2.2 Extrakce anotaci

V dal$im kroku bylo treba anotovand data zpracovat. K tomuto ucelu
byl v programovacim jazyce Python vytvoren pomocny skript, ktery nejprve
nacte soubor s anotacemi ve formatu .czi, ze kterého nasledné vytvori me-
tadata souboru ve forméatu .xml. Soubor xml obsahuje napr. informace o
nastaveni kamery, pomoci niz byl porizen puvodni .czi soubor jesté bez ano-
taci. Déle je vSak mozné v xml souboru nalézt souradnice bodu jednotlivych
beziérovych krivek. Souradnice jsou definovany v pixelech a jsou ziskavany
pomoci Python modulu xml.dom. Diky jiZ implementovanym metoddm v na-
stroji ScaffAn a ziskanym bodim je mozné zobrazit anotovana data pfimo v
Pythonu ve formatu .jpg, a to pomoci modulu matplotlib.pyplot. Uzivatel si
muze zvolit jakou anotaci chce zobrazit. Metody potfebné k extrakci anotaci
byly néasledné pridany do nastroje ScaffAn.

30



50 A

100 ~

150 D D
200 t}

2507

300 - 0 b

T T T
-150 -100 =50 0 50

Obrazek 2.2: Zobrazeni konkrétni anotace pomoci ndastroje ScaffAn a
knihovny matplotlib.

2.3 COCO dataset

Kvuli pouziti frameworku Detectron2 bylo tieba vytvorit vlastni COCO
dataset, ktery se sklada ze dvou Casti: souboru ve formatu .json a obrazi
bez anotaci. VSechny informace tykajici se anotaci jednotlivych obrazu jsou
obsazeny, v jiz zminéném, .json souboru. Struktura .json souboru je defino-
vana dokumentaci. K vytvoreni vlastniho specifického COCO datasetu byly
vytvoreny dva pomocné skripty, opét v programovacim jazyku Python.

Cilem prvniho skriptu je prevedeni vystupnich .czi soubord, vytvorené
v programu ZEISS ZEN, na soubory ve formatu .jpg. Jak jiz bylo zminéno
vySe, vytvorené .jpg soubory uz neobsahuji na rozdil od .czi soubort zadné
viditelné anotace. Prvni Cast datasetu je tedy timto pripravena.

Hlavnim dkolem druhého skriptu je vytvoreni spravné struktury .json
souboru na zékladé dokumentace. COCO format [46] definuje nékolik typu
anotaci - object detection, keypoint detection, stuff segmentation, panoptic
segmentation, densepose a image captioning, v naSem pripadé byly pou-
zity anotace detekujici objekty (object detection). VSechny druhy anotaci
pouzivaji stejnou zdkladni datovou strukturu. Zakladni struktura obsahuje
zakladni informace tykajici se datasetu (rok vytvoreni, verze nebo autora).
Soucasti je dale seznam obsahujici informace o jednotlivych obrazech obsa-
hujici anotovand data. Obsah seznamu obsahujici anotace je popsan nize.
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"info": info,

"images": [image],
"annotations": [annotation],
"licenses": [license],

info{
"year": int,
"version": str,
"description": str,
"contributor": str,
"url": str,
"date_created": datetime,

-

image{
"id": int,
"width": int,
"height": int,
"file_name": str,
"license": int,
"flickr_url": str,
"coco_url": str,
"date_captured": datetime,

license{
"id": int,
"name": str,
"url": str,

}

Listing 2.1: Zakladni datova struktura jednotlivych typu anotaci. Prevzato z
[46l.

Jak jiz bylo zminéno, v nasem pripadé jsou pouzivany anotace detekujici
objekty (object detection). Kazda instance anotovaného objektu obsahuje:
id anotovaného objektu, id obrazu, do kterého objekt nalezi, id kategorie,
tj. trida, do které objekt ndlezi (v nasem pripadé je kategorie pouze jedna),
segmentacni masku objektu ve formatu polygonu, body polygonu jsou de-
finovany vzdy x-ovou a y-ovou souradnici v pixelech. Jednotlivé souradnice
polygonu segmentacni masky jsou totozné s body souradnic beziérovych
krivek (viz vySe), jez jsou v tomto pripadé ziskané pomoci predtim imple-
mentovanych metod v nastroji ScaffAn. DalSimi udaji jsou pak obsah plo-
chy segmentac¢ni masky, souradnice bodi bounding boxu objektu. Atribut
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iscrowd obsahuje informaci o tom, zda instance reprezentuje pouze jeden
objekt nebo kolekci vice objekti. Muze nabyvat hodnot 0 nebo 1. V zavis-
losti na hodnoté tohoto atributu jsou bud’ pouzity polygony (iscrowd = 0),
anebo RLE (iscrowd = 1).

annotation{
"id": int,
"image_id": int,
"category_id": int,
"segmentation": RLE or [polygon],
"area": float,
"bbox": [x,y,width,height],
"iscrowd": 0 or 1,

}

Listing 2.2: Datova struktura object detection anotaci. Prevzato z [46].

Nésledné je tfeba definovat pole ,categories” jednotlivych objektd, slo-
zené z id kategorie, nazvu kategorie a superkategorie. Nase tloha obsahuje
pouze jednu kategorii s ndzvem ,cell nuclei”.

categories|[{
"id": int,
"name": str,
"supercategory": str,
}
Listing 2.3: Datova struktura categories. Prevzato z [46].
{
"info": {
"year": "2022",
"version": "1.0",
"description": "COCO dataset for scaffan",
"contributor": "Jan Burian",
"date_created": "31/01/2022"
I -
"images": |
{
"id": 0,
"width": 291,
"height": 291,
"file_name": "0000.jpg"
},
{
"id": 1,
"width": 367,
"height": 367,

"file_name": "0001.jpg"
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21
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23
24
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66

I
1,

"categories": |

{

1,

"id": 1,
"name": "cel
"supercatego

"annotations": [

{

"id": 1,
"image_id":
"category_id
"segmentatio
[
133.
265.
138.
262.
146.
263.

1,

"area": 237.

"bbox": [
127.0,
262.0,
21.0,
16.0

1,

"iscrowd": 0

"id": 2,
“image_id":
"category_id
"segmentatio
[
82.1
129.
87.7
128.

1 nuclei",
ry": "cell nuclei"

0,
i1,
nu: [

08106530508618,
72168004966426,
3076968989222,
84703267305395,
01697849983057,
36969583243774

313789266831,

0,
"1 1,
n": [

7212192486797,
95733499054938,
1235141433367,
91200867178176,

93.04351564004672,

132.

15252025996028
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67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

1,

"area": 132.92235672529932,

"bbox": [
80.0,
128.0,
15.0,
13.0

1,

"iscrowd":

I

0

Listing 2.4: Zkraceny a ilustrac¢ni vystupni soubor .json. Dataset v tomto
pripadé obsahuje dva obrazy, jednu kategorii a dvé anotované instance

objektu v prvnim obrazu.
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2.4 Experiment

2.4.1 Pouzita konvolucni neuronova sit’

Pro potreby tohoto experimentu byla pouzita v soucasnosti nejlepsi kon-
voluéni neuronova sit' - Mask R-CNN [47], kterd vznikla rozsirenim
Faster R-CNN a to tak, Ze byla pridana vétev pro predikci masky instance,
soubézné s jiz existujici vétvi pro rozpoznani bounding boxu. Architektura
Mask R-CNN je zobrazena na obr. Mask R-CNN je urcena predevsim k
segmentaci instanci konkrétniho objektu, coz je vyhodné i v této tloze. V na-
Sem pripadé je instance reprezentovana jednim bunéc¢nym jadrem. Tato sit’
vytvari bounding box a masku pro kazdou instanci objektu v daném obrazu.
Mask R-CNN je zalozeno na architekture ResNet [35]].

RPN
—>
Input Image
\,

[552, 552, 3]

—»

Fully Connected

e

ROIAlign

e :."::' y
552 | 0
i - 516, '
. 552 Output mask
ResNet Feature Map [552, 552, 3]

Obrazek 2.3: Schéma popisujici architekturu konvolu¢ni neuronové sité
Mask R-CNN.

Pro detekci objektl vyuzivd Mask R-CNN nejprve tzv. anchor boxy (obr.
[2.4). Anchor boxy jsou tvoreny mnozinou predem definovanych bounding
boxu s urcitou vyskou a Sitkou. Tyto boxy jsou nastaveny tak, aby zachyco-
valy méritko a pomér stran konkrétnich tiid objektd, které chceme predi-
kovat. Mask R-CNN béhem tohoto procesu udéla tisice predikci, tak aby
nalezla objekty nebo instance objektu v obraze. Findlni detekce objektd
vznikne odstranénim anchor boxu, které tvori pozadi obrazu, zbylé anchor
boxy jsou filtrovany na zakladé tzv. confidence score. Objekty jsou zvyraz-
nény pomoci bounding box.
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Obrézek 2.4: Vizualizace vyuziti anchor boxu. Prevzato z [47].

Nésledné dojde k vygenerovani masek jednotlivych detekovanych in-
stanci objektu. Jesté pred umisténim masek na spravné mista v obraze, musi
dojit k nastaveni jejich spravného meéritka. V poslednim kroku je vytvoren
konecny vysledek, a to na zakladé slozeni vysledku z predeslych krokd.

2.4.2 Popis experimentu

Experiment spocival v tom, ze vytvoreny dataset, ktery byl vytvoren ze
vzorku obarvenych H&E, byl nejprve rozdélen do tii ¢asti:

» Trénovaci ¢ast
e Validacni céast
» Testovaci ¢éast

Celkem dataset obsahoval 166 obrazu. Trénovaci ¢ast tvorila 60% celko-
vého datasetu (100 obrazu s anotacemi). Validacni Cést tvorila stejné jako
testovaci 20% celkového datasetu (33 obrazl s anotacemi, respektive 33
obrazi bez anotaci).

Trénovaci ¢ast obsahovala celkem 1299 instanci kategorie ,cell nuclei”.
Validac¢ni ¢ast pak obsahovala celkem 380 instanci kategorie ,cell nuclei”.
Z obou téchto casti byly vytvoreny 2 COCO datasety. Testovaci cast byla
reprezentovana pouze obrazy ve formatu .jpg.

Pouzitim zminénych dvou COCO datasetu (trénovaci a valida¢ni) byly na-
sledné natrénovany nové modely, které byly zalozené na jednotlivych pred-
trénovanych COCO Instance Segmentation modelech z Detectron2 Zoo [48]
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(tab. [2.1). Pouzité modely byly V experimentech byly pouzité modely zalo-
zené na trech rozdilnych paternich (backbone) kombinacich - FPN, C4 a
DC5.

Name Ir sched Train time (s/iter) Inference time (s/im) Train mem (GB) Box AP Mask AP
R50-C4 3x 0.575 0.111 5.2 39.8 34.4
R50-DC5  3x 0.470 0.076 6.5 40.0 35.9
R50-FPN  3x 0.261 0.043 3.4 41.0 37.2
R101-C4 3x 0.652 0.145 6.3 42.6 36.7
R101-DC5 3x 0.545 0.092 7.6 41.9 37.3
R101-FPN 3x 0.340 0.056 4.6 42.9 38.6

Tabulka 2.1: Pouzité predtrénované COCO Instance Segmentation modely,
které vyuzivaji Mask R-CNN. Prevzato z [48].

Testovaci ¢ast byla pouzita jako predbéznda kontrola spravnosti predikce
detekovanych bunéc¢nych jader. Na zavér byla vyhodnocovana ispésnost de-
tekce bunécnych jader jednotlivych natrénovanych modelu.

2.4.3 MetaCentrum

Veskeré vypocty spojené s experimentem byly provadény na virtudlnich
strojich, které jsou soucasti infrastruktury MetaCentra [49]], spadajiciho pod
organizaci Cesnet. Pravé pomoci infrastruktury MetaCentra byly vytvoreny
nové modely, které jiz byly natrénované na detekci bunécénych jader. Bez-
platné sluzby MetaCentra jsou otevreny vSem akademickym pracovnikim,
zaméstnancim a studentim védeckovyzkumnych instituci v Ceské repub-
lice. Pro potreby experimentu byly nejc¢astéji vyuzivany virtudlni stroje spa-
dajici pod cluster adan.grid.cesnet.cz [50] [51], ktery je diky svym para-
metrim urcen pro ulohy z oblasti strojového uceni. Celkem tento cluster
obsahuje 61 uzlid, pricemz kazdy z nich disponuje nésledujici hardwarovou

specifikaci (tab.[2.2):

CPU 32x Intel(R) Xeon(R) Gold 5218 CPU @ 2.30GHz
RAM 192 GiB

Disk 4x 240GB SSD

GPU 2x GPU nVidia Tesla T4 (BIOCEV)

Net Ethernet 1Gbit/s, Omni-Path

Vlastnik Cesnet

Tabulka 2.2: Hardwarova specifikace uzlu spadajiciho pod
adan.grid.cesnet.cz.

Jelikoz se v naSem pripadé jedna o davkovou tlohu, byly kvili pohodl-
nému spousténi experimentu vytvoreny dva skripty - shellovy skript a Py-
thon skript.

V shell skriptu byly nejprve definovany pozadavky tykajici se chténého
virtudlniho stroje, napr. pocet procesoru, pocet grafickych karet, velikost
operacni pameéti, velikost fyzické pameéti a doba, na kterou uzivatel dany
stroj potrebuje. Poté se ve skriptu nastavuji cesty k jednotlivym adresarum
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(LOGDIR, PROJECTDIR, DATADIR). V nasem pripadé se tyto adresare na-
chazi v domovské slozce uzivatele MetaCentra. Do adresare LOGDIR se na-
sledné ulozi logy po ukonceni tlohy. V adresari PROJECTDIR se nachéazi Py-
thon skript, jez chceme na virtualnim stroji spustit. V adresari DATADIR lze
nalézt data potrebna pro trénovani, validaci ¢i testovani neuronové sité. Na-
sledné se vytvari slozky v uzivateli pridéleném SCRATCHDIR, coz je fyzické
ulozisté primo na virtudlnim stroji. Poté se vytvori nova slozka v adresari
DATADIR. V dalSim kroku se zkopiruji data z uzivatelovy slozky DATADIR
do adresare SCRATCHDIR, tak aby k datim mél pristup i uzivateli pridé-
leny virtualni stroj. Nasledné dojde k pridani potrebnych modult. Témér na
zaveér se aktivuje Python prostredi, v nasem pripadé Python ve verzi 3.6 s
predinstalovanym modulem ScaffAn. Aktivaci spravného Python prostredi
dojde ke spusténi Python skriptu v adresari PROJECTDIR. Na zaver uz jen
dojde ke kopirovani dat ze SCRATCHDIR do DATADIR, odkud ma uzivatel
pristup k vysledktim.

Python skript nejprve obsahuje importy moduli z frameworku De-
tectron2 i obecnych modull jazyka Python. Tyto moduly jsou potiebné pro
bezchybny béh skriptu. Déale jsou do proménnych ukladdany cesty k adre-
sarum obsahujici potfebna data, rovnéz probiha kontrola existence jednot-
livych cest. V dalSim kroku dochdzi k registraci COCO instanci trénovaci a
validacni ¢asti datasetu a jsou ziskdna metadata trénovaci Casti. Nasledujici
radky koédu slouzi k optické kontrole spravnosti anotovanych trénovacich
dat, ty je totiz mozné zobrazit ve formatu .jpg vcetné viditelnych barevnych
anotaci (obr. [2.5). Timto je mozné zkontrolovat, zda je spravné vygenero-
vany .json soubor, ¢i zda nedochdazi k néjaké jiné chybe.

Obrazek 2.5: Vizualizace trénovaci ¢asti datasetu.

Daéle se ve skriptu nastavuji parametry tykajici se trénovani neuronové
sité a to napr. jaké datasety se maji pouzit ke trénovani ¢i validaci, pocCet
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iteraci Ci jaky model z Detectron2 Model Zoo se ma k trénovani neuronové
sité pouzit.

V zavérecné Casti skriptu dochazi pouze ke kontrolni predikci bunécnych
jader (obr. a jejich nasledné ulozeni do adresare. K predikci jader je jiz
vyuzivan natrénovany model primo na detekci bunéc¢nych jader z predcho-
ziho kroku.

Obrazek 2.6: Vizualizace predikce bunécnych jader.

2.4.4 Hardwarové parametry experimentu
¢ 1 CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 5218 CPU @ 2.30GHz
* 1 GPU z GPU nVidia Tesla T4 clusteru
* 10 GB RAM

» 1 GB fyzické paméti
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2.4.5 Trénovani modelu neuronové site

Takto nastavené parametry byly pouzity pro trénovani vSech Sesti mo-
dell neuronové sité:

« cfg.DATALOADER.NUM WORKERS = 2
« cfg.SOLVER.IMS PER BATCH = 2

« cfg.SOLVER.BASE LR = 0.0002

« cfg.SOLVER.MAX ITER = 60000

« cfg.MODEL.ROI HEADS.BATCH SIZE PER IMAGE = 128

* cfg.MODEL.ROI HEADS.NUM CLASSES =1

Pred natrénovanim nového modelu musely byt rovnéz nacteny vahy mo-
delu, které musely byt uloZzeny do proménné cfg.MODEL.WEIGHTS a kon-
figuracni soubor prislusného modelu ve formatu .yaml. Vahy modelu byly
inicializovany pomoci Detectron2 Zoo ([48]]). Jako zédklad pro kazdy novy
model poslouzil jiz predtrénovany model z Detectron2 Zoo ([48]). Poté jiz
mohlo byt spusténo trénovani pomoci prikazu DefaultTrainer(cfqg).train(). K
natrénovani nového modelu byly vzdy pouzity dva COCO datasety - jeden
borem po trénovani byl model, ktery uz byl natrénovan primo na detekci
bunécnych jader.

Pri trénovani na rozdil od predikce je vystupem vzdy natrénovany mo-
del. Navic je operace trénovani vétSinou ¢asové naroc¢na. U predikce uz je
pak mozné pouze pouzit vahy daného natrénovaného modelu a predikovat
konkrétni data, tim padem je cely tento proces radove rychle;jsi.
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2.5 Vyhodnoceni experimentu

2.5.1 Doby trénovani

Nejprve byly zméreny doby trénovani ziskanych modeli. Hodnoty byly
zaneseny do tabulky[2.3] VSechny modely byly trénovéany na strojich se stej-
nymi predem definovanymi parametry viz predesla sekce Pramérny
Cas trénovani byl 8:44:10. Nejrychleji byl natrénovdn model zaloZzeny na
mask rcnn R 50 FPN 3x.

Model Celkova doba trénovani
mask rcnn R 101 C4 3x 10:41:32

mask rcnn R 101 DC5 3x 8:49:18

mask rcnn R 101 FPN 3x 8:30:11

mask rcnn R 50 C4 3x 9:17:44

mask rcnn R 50 DC5 3x  9:07:35

mask rcnn R 50 FPN 3x  5:58:39

Tabulka 2.3: Doby trénovani ziskanych modelu.

2.5.2 Intersection over Union

Na z&avér bylo provedeno vyhodnoceni jednotlivych modeld za pouziti
metriky Intersection over Union (zndmé také jako Jaccard index) (obr. [2.7).
Vysledky Intersection over Union kazdého modelu byly ziskany pomoci tridy
COCOEvaluator, kterd je soucasti frameworku Detectron2. IoU muze byt
definovano pomoci nasledujiciho vzorce:

ANB
IoU(A,B) = —— 2.1
oU(A, B) AUB (2.1)
kde A je mnozina predikovanych pixelu a B je mnozina skute¢nych pixeld
objektu.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Obrazek 2.7: Grafickd interpretace metody Intersection over Union. Pre-
vzato z [52].
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Ziskané vysledky byly zaneseny do tabulek a[2.5] Hodnoty AP (Ave-
rege Precision) byly vypocteny jako IoU = .50 : .05 : .95, coz znamen4, ze
byly pouzity prahy od 0.5 do 0.95 s krokem 0.05, celkem tedy bylo vypocteno
10 hodnot, ze kterych byl vypocten prumér. Hodnoty AP50 jsou definovany
jako IoU = .50, hodnota prahu je v tomto pripadé fixovdana na hodnoté 0.5.
Stejnym zplisobem jako hodnoty AP50 byly ziskdny hodnoty AP75. Hodnoty
APs reprezentuji presnost detekce pro malé objekty. Definice jednotlivych
hodnot AP prevzaty z [53]].

Model AP AP50 AP75 APs

mask rcnn R 101 C4 3x  47.221 89.519 43.697 47.221
mask rcnn R 101 DC5 3x  44.882 90.283 36.528 44.890
mask rcnn R 101 FPN 3x  45.356 89.294 42.831 45.384
mask rcnn R 50 C4 3x  46.097 91.110 42249 46.141
mask rcnn R 50 DC5 3x  46.046 91.500 43.216 46.063
mask rcnn R 50 FPN 3x  45.276 91.916 36.967 45.285

Tabulka 2.4: Hodnoty Intersection over Union pro bounding boxy.

Model AP AP50 AP75 APs

mask rcnn R 101 C4 3x  44.597 89.705 40.237 44.597
mask rcnn R 101 DC5 3x 43.517 91.191 38.398 43.517
mask rcnn R 101 FPN 3x 42.875 88.472 33.890 42.875
mask rcnn R 50 C4 3x 43.640 89.662 36.711 43.640
mask rcnn R 50 DC5 3x  43.379 91.443 36.891 43.379
mask rcnn R 50 FPN 3x 45.705 91.878 39.603 45.705

Tabulka 2.5: Hodnoty Intersection over Union pro segmentaci.

Z tabulky vyplyva, ze nelze zcela jednoznacné urcit jeden nejlepsi
model, avSak nejvétsi hodnotu AP mé4 model mask rcnn R 101 C4 3x. Ze
druhé tabulky lze naopak usoudit, Ze nejlepsim modelem je model
mask rcnn R 50 FPN 3x, ktery dosahl nejvyssich hodnot u AP, AP50 i APs.
Pouze u AP75 byl lepsi model mask rcnn R 101 C4 3x.
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2.6 Schéma vytvoreného nastroje

Vytvoreni
trénovaciho
Ccoco
datasetu
—_—

- -

&) N » &
A\ Anotace

} dat

Mikroskopicky

K
histologicky obraz (.czi)

Mikroskopicky
histologicky obraz (.czi)
s anotacemi

Konverze
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Detectronu
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.

COCO dataset Detectron2

(.json soubor + (mask_rcnn)
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Detectron2
(mask_rcnn)
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Obrazek 2.8: Grafické schéma zobrazujici proces fungovani vytvoreného na-

stroje.
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3. Vytvoreni webové aplikace

3.1 Pouzité technologie

Aplikace, urcena pro praktické vyuziti nového néastroje pro detekci bu-
nécnych jader, byla vytvorena interaktivni webova aplikace. byla vytvorena
v programovacim jazyce Python s vyuzitim modulu PyWeblIO, pomoci kte-
rého bylo vytvoreno uzivatelské rozhrani. Tato knihovna je vhodna prede-
v§Sim pro vytvareni jednoduchych interaktivnich aplikaci. Vyvojar pri vy-
tvareni aplikace pomoci tohoto néstroje nemusi mit znalosti HTML ani Ja-
vaScriptu. AvSak pri vyvoji této aplikace byl prece jenom znackovaci jazyk
HTML pouzit. Pro vytvoreni aplikace byly rovnéz pouzity casti jiz drive
popsanych na sobé nezavislych Python skriptu (skript na vytvoreni COCO
Python knihovny, které aplikace vyuzivda, patri: PyWebIO, ScaffAn a De-
tectron2.

3.2 Popis aplikace

Uzivatel nejprve nahraje soubory ve formatu .czi. Nasledné vybere, zda
chce data pouzit k trénovani nového modelu ¢i k predikci. Tyto dva kroky
jsou zobrazeny na obr. 3.1] K trénovani je mozné pouzit pouze data, ktera
obsahuji anotované objekty. Tyto ikony uzivatel provede na tvodni strance
aplikace.

Description

The main goal of this computer vision application is to detect cell nuclei in microscopic histolagical images. It is based
on Detectron? framework, so for the detection it uses deep neural network. User alsa can train his own model through

this application, too.

The application was written in Python and it is pawered by PyWeblO module.

How it works (prediction)

mO GOHODOM

Upload czi files Choose Choose Process Save
operation model uploaded results
data

Main page

Upload .czi files:
Choose file Browse

Choose one option

O Predict
© Train

escription

Obréazek 3.1: Uvodni strdnka webové aplikace, na které uZivatel nahraje
data a vybere operaci (predikce nebo trénovani).
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Pokud je zvolena operace , predikce”, je uzivatel vyzvan k vybéru modelu
z dostupnych modelu, ktery mé byt k predikci pouzit (obr. . Nasledné na
pozadi probihaji vypocCetni operace. Jakmile jsou ziskany vysledky, dojde k
zobrazeni obrazu s predikcemi (obr. . Soucasti vysledku je rovnéz sou-
bor ve forméatu .json, ve kterém jsou obsazeny napr. souradnice v pixelech
jednotlivych predikovanych bounding boxu nebo pocet nalezenych instanci
konkrétni tiidy v daném obrazu. UZivatel si mize ziskané vysledky stadhnout
a ulozit.

Choose one of pretrained models:

mask_rcnn_R_50_C4_3x.pth ~

Obréazek 3.2: Vyzvani uzivatele k vybéru modelu, ktery se ma pouzit k pre-
dikci. Uzivatel zvoli jeden model prostrednictvim rozbalovaciho seznamu.

Predicted data visualization

Download results.

Obrézek 3.3: Kone¢né na stranka, na které si uzivatel muze prohlédnout ob-
raz s predikcemi. Rovnéz si mize stahnout vysledky, které obsahuji obrazy
s predikcemi. Soucésti vysledku je i soubor outputs.json, ktery napr. obsa-
huje pocet nalezenych instanci v jednotlivych obrazech nebo souradnice v
pixelech predikovanych bounding boxda.
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Pokud je vybrana operace ,trénovani“, ma uzivatel v dalSim kroku moz-
nost nahrat testovaci/validacni data (obr. [3.4). Valida¢ni data, stejné jako
trénovaci, musi obsahovat anotované objekty. Pokud uzivatel nenahraje
vlastni testovaci data, pak jsou tato data vytvorena automaticky z dat tréno-
vacich. Poté je uzivatel vyzvan k napsani nazvu kategorie dat (obr. |3.5)), pro
ilustraci byla v tomto prikladu zvolena kategorie s ndzvem ,cell nuclei”.

User can upload annotated files in .czi format to create the test/validation dataset,
otherwise the test dataset will be created automatically:
Upload data

Choose file Browse

Obrézek 3.4: Moznost nahrani vlastnich validac¢nich dat.

Please, write category of the data:

Obrazek 3.5: Urceni nazvu kategorie dat.

Z trénovacich a validacnich dat se nésledné vytvori dva COCO datasety.
Aplikace k tomuto vyuziva jiz drive popsané skripty. Poté dojde ke kontrol-
nimu zobrazeni trénovacich dat s anotacemi (obr. [3.7)), a to vCetné nazvu
prislusné kategorie dat, ktery uzivatel vyplnil o jeden krok drive. Na po-
zadi mezitim probiha trénovani modelu. Po natrénovani modelu je uzivatel
vyzvan prostrednictvim vyskakovaciho okna k pojmenovani prave natréno-
vaného modelu (obr. . Nyni, mize byt model pridan k ostatni dostupnym
modeltim ur¢enych k predikci. Na konci si muZe uzivatel stdhnout vysledna
data (pouzité COCO datasety, natrénovany model a také trénovaci data se
zvyraznénymi anotacemi ve formatu .jpg) (obr. [3.7).

Please write name of the trained model. After that
the trained model will be added to available
models directory.

Obrazek 3.6: Vyskakovaci okno, pomoci kterého uzivatel pojmenuje pravée
natrénovany model.
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Annotated training data visualization

Download trained model/s.

Download image data with annotations.
Download complete custom COCO dataset.
Download training COCO dataset.

Download validation COCO dataset.

Obrézek 3.7: Konec¢nd stranka, na které jsou vizualizovany trénovaci data
a také si uzivatel muze stdhnout vysledna data (pouzité COCO datasety,
natrénovany model a také trénovaci data se zvyraznénymi anotacemi ve
formatu .jpg).

Zdrojové kédy k aplikaci jsou dostupné na adrese: https://github.com/,
janburian/Web App PyWebIO
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Zaver

V predkladané bakalarské praci se podarilo vytvorit ndstroj pro de-
tekci bunécnych jader v mikroskopickych histologickych obrazech. Mikro-
skopické histologické obrazy byly poskytnuty Biomedicinskym centrem v
Plzni. Tento nastroj vyuziva frameworku Detectron2, k detekci bunécnych
jader byla vyuzita konvolu¢ni neuronova sit’ Mask R-CNN.

K ovéreni funkcnosti vytvoreného nastroje byl proveden experiment.
Nejprve byla bunécna jadra ruc¢né anotovana v grafickém programu Ze-
iss Zen, ¢imz byly vytvoreny trénovaci a validacni ¢asti datasetu. Celkem
dataset obsahoval 166 obrazi. Trénovaci ¢ast obsahovala 100 obrazu s ano-
tacemi, validaCni ¢ast obsahovala 33 anotovanych obrazu a testovaci Cast
Citala taktéz 33 obrazu, ale bez anotaci. Pomoci vytvoreného skriptu bylo
mozné z trénovaci a validacni ¢asti vytvorit dva COCO datasety, které slou-
zily jako vstupy do trénovaci procedury Detectronu2. Pro tento skript jsou
dulezité predevsim funkce knihovny ScaffAn, pravé nékteré z nich musely
byt, do této knihovny béhem vypracovavani této prace, doprogramovany.
Pomoci zminénych dvou COCO datasett bylo natrénovano celkem Sest mo-
delt, které slouzily k detekci bunécnych jader. Hlavni metrikou, kterd byla
pouzita k vyhodnoceni experimentu byla metoda Intersection over Union.
Jednotlivé dil¢i vysledky této metody byly ziskany jako vystup z trénovani
modelu. Metoda vyhodnocovala uspésnost predikce u bounding boxu a seg-
mentovanych masek. U bounding boxu nebyl zddny model natolik vyznamny,
tak aby bylo mozné usoudit, ze se jednd o pravé nejlepsi model. Naopak
u segmentovanych masek lze rici, Zze nejlepsim modelem se stal model
mask rcnn R 50 FPN 3x.

Pro praktické vyuziti tohoto nastroje byla vytvorena webova aplikace,
kterd slouzi ke trénovéani novych modelt nebo k vizualizaci predikovanych
dat (v nasem pripadé bunécnych jader). Aplikace byla napsana v programo-
vacim jazyce Python s pouzitim knihovny PyWeblIO a byla vyvinuta tak, aby
mohla byt vyuzitelnd, co nejvice univerzalne, je tedy mozné pomoci ni dete-
kovat jakékoliv objekty, pokud budou uZivatelem nahravanéa data ve formatu
.CZl.

Pokud se na zavér zamérime na dilezitost vyslednych dat, tak pro lékare
z Biomedicinského centra, pro které je tento vytvoreny nastroj urcen pre-
devsim, je podstatné zejména vizudlni obkresleni detekovanych bunécnych
jader a pripadné jejich pocet. Naopak pro ¢lovéka, zabyvajicim se strojovym
ucenim, budou hodnotnéjsi spiSe souradnice predikovanych jader, které mo-
hou byt pouzity jako zéklad pro néjaké dalsi zpracovani.
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