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Techniky spracovania obrazu st doélezitou sticastou oblasti analyzy medicinskych
obrazovych dat, kde mézu vyznamne napomoct lekdrom pri rozhodovani, identi-
fikacii a diagnostike chorob. V tejto oblasti pouzitie hlbokych neurénovych sieti
urychlilo pokrok v klasifikicii, detekcii a segmentacii analyzovanych modalit. Prave
metody segmentacie dokazu lekdrom zvyraznit a ohrani¢it oblasti zaujmu, ¢o sa
ukazuje byt uzitocné v rdéznych doménach vratane radiologie, dermatologie ¢i his-
tologie. Existujice metody zaloZzené na hlbokom uceni, v8ak vyzaduju velké mnoz-

stvo anotovanych dat, ktoré st nakladné na ziskanie.

Tato praca je preto zamerané na segmentaciu medicinskych obrazovych dat s vy-
uzitim hlbokého ucenia. Vramci analyzy sme zhrnuli hlboké ucenie a blizsie sa
zamerali na state-of-the-art pristupy vyuzivajice neoznacené data. Zo ziskanych
znalosti sme navrhli U-Net model s 2 dekdédermi a pomocnymi hlavami segmentéa-
cie. Pre model sme navrhli hybridny uciaci rdmec a stratovi funkciu vyuzivajicu
konzistentnu regularizaciu medzi pyramidovymi vystupmi pre ucenie z oznacenych
aj neoznacenych dat. So stratovou funkciou sme dalej experimentovali a najlepsi z

prototypov porovnali s existujicimi rieSeniami na verejnom ACDC datasete.
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Image processing techniques are an important part of medical image analysis,
where they can significantly assist physicians in decision making, identification and
diagnosis of diseases. In this field, the use of deep neural networks has accelerated
advances in the classification, detection and segmentation of analyzed modalities.
Segmentation methods especially, can highlight and delineate regions of interest
to physicians, which is proving useful in a variety of domains including radiology,
dermatology, and histology. Existing methods based on deep learning, however,

require large amounts of annotated data, which are expensive to obtain.

Therefore, this work focuses on medical image segmentation using deep learning.
As part of the analysis, we summarize deep learning and take a closer look at
state-of-the-art approaches using unlabeled data. From the knowledge gained, we
proposed U-Net model with 2 decoders and auxiliary segmentation heads. For the
model, we proposed a hybrid learning framework and a loss function using consis-
tency regularization between pyramid predictions for learning from both labeled
and unlabeled data. We further experimented with the loss function and compared

the best prototype with existing approches on the public ACDC dataset.
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1. Uvod

Ulohy spracovania obrazu majui svoje uplatnenie v roznych oblastiach vratane
autonémneho riadenia, robotiky ¢i mediciny. Délezitou sticastou st v oblasti ana-
lyzy medicinskych obrazovych dat, kde mézu vyznamne napomdct lekdrom pri
rozhodovani, identifikacii a diagnostike chorob. V tejto oblasti pouzitie hlbokych
neurénovych sieti urychlilo pokrok v klasifikacii, detekcii a segmentacii medicin-
skych modalit. Prave metody segmentécie dokdzu lekdrom zvyraznit a ohranicit
oblasti zaujmu, ¢o sa ukazuje byt uzito¢né v roznych doménach vratane radiolo-
gie, oftalmologie, dermatologie ¢i histologie.[47] Je tak mozné napomoct pri véasne;

diagnostike réznych typov rakovin a inych ochoreni.|61]

Pokroky v hlbokom uceni ako konvolu¢né neuronové siete (CNN) [64] a najnov-
Sie tzv. Vision Transformery (ViT) [14] dosahuju pozoruhodny vykon v Sirokom
spektre medicinskych tloh vratane segmentécie obrazu. Tieto metody v plne ria-
denom nastaveni ¢asto vyzaduju velké mnoZstvo anotovanych dat. Problémom je,
7e ziskanie velkého mnoZstva pixelovo presnych anotécii pre trénovanie segmen-
tacnych modelov je ¢asovo naro¢ny proces pre doménovych expertov a lekarov.
Ako vysledok, metody, ktoré vedia pre tréning vyuzit malé mnozstvo dostupnych
anotacii a casto velky pocet ne-anotovanych dat dostavaja ¢oraz vacsiu pozornost
vyskumu. Preto sa v naSej praci zameriame prave na podobné metody segmentéacie

medicinskych obrazovych déat.






2. Hlboké ucenie

Hlboké ucenie, ako pod-oblast strojového ucenia, sa snazi budovat matematické
modely uciace sa uzitocné reprezentacie prostrednictvom hierarchickej struktary
postavenej z mnozstva vypoctovych vrstiev. Prostrednictvom naucenych transfor-
maécii na kazdej vrstve, st schopné z neznamych struktar vstupnych dat extrahovat
rozne vlastnosti viacerych tirovni abstrakcie. [29] Dostatoénym poctom takych vrs-
tiev je mozné budovat komplexné funkcie, ktoré v poslednych rokoch prekonéavaju
standardné metody strojového uc¢enia nasadené v oblastiach pocitacového videnia,
spracovania prirodzeného jazyka ako aj mediciny. [16] V alohéch postavenych na

ich datach to nie je vynimkou ani v stcasnych pristupoch segmentécie.

V ramci tejto kapitoly preto rozoberieme zékladné aspekty neurénovych sieti ako
stucast hlbokého ucenia, na ktorych st postavené aj aktualne metddy segmentacie

medicinskych obrazovych dat, ktoré vyrazne benefituji z ich schopnosti.

2.1 Umelé neurdénové siete

Umelé neurénové siete (UNN) predstavuju zakladny koncept algoritmov hl-
bokého ucenia, ktoré simuluji mechanizmy ucenia sa biologickych neurénovych
sieti. Nervovy systém mozgu je postaveny na nervovych bunkich (neurénoch) a
prepojeniach medzi ich dendridmi a axénmi. Regiony prepojenia (synapsy) pre-

nasajuce elektrické impulzy kontroluju ich silu, ktord je premenliva na podnet

3



Kapitola 2. Hlboké ucenie

vonkajsich impulzov, ¢o je zakladom schopnosti ucenia sa. [2] Na danej myslienke
stavuji aj dnesné UNN, s prvym konceptom umelého neurénu z roku 1943 ako

matematického modelu od McCulloch a Pitts. [54]

2.1.1 Diskrétny perceptron

V nadvéaznosti aj na ich pracu, Rosenblatt v roku 1958 skonstruoval tzv. percep-
tron [50], fyzicky stroj umelého neurénu, ktory rozsiroval znamy model o vahy
ako upravitelné parametre. Operaciu umelého neurénu je mozné modelovat ako

linearnu funkciu:

j=fle,w)=g> wz;+b) (2.1)

j=1
Kde x je vektor nezavislych premennych, w je vektor véh, b je posunutie (tzv.
bias) a g je aktivaéna funkcia (v pripade perceptronu krokova funkcia). Vystupom
je potom binérna predikcia §. Ak potom pre vSetky x povazujeme ich prislusné
y ako ocCakavané zavislé premenné, moze byt model optimalizovany tpravou vah
prostrednictvom jednoduchého kritéria: w < w + a(y — )z, kde « je predom na-
stavitelna rychlost ucenia a (y — ) predstavuje tzv. stratu (chybu) v predikeii. [2]
Tento pristup optimalizacie je dnes nahradeny komplexnejsimi algoritmami zastu-

pujiceho gradientu straty v podobe diferencovatelnej funkcie (viac kap. 2.2).

2.1.2 Viacvrstvovy perceptron

Paralelné zapojenie perceptronov do tzv. jedno-vrstvového perceptronu umozinuje

riesit viac-triednu klasifikaciu, avsak stéle len relativne jednoduchej ulohy.

Viac-vrstvové perceptrony (ang. MLP), taktiez dopredné UNN, na druhe;
strane stavaju na myslienke sekven¢nych vypoctov viacerych vrstiev. Pre toto na-
stavenie je charakteristické plné prepojenie, kedy vystup kazdého neurénu vrstvy

je vahovo prepojeny so vSetkymi neurénmi nasledujtcej vrstvy. Vstupny vektor z,

4



Kapitola 2. Hlboké ucenie

ako datova vzorka reprezentovana vstupnou vrstvou, je potom postupne presirena
dalsimi tzv. skrytymi vrstvami az na vystupni vrstvu. Na tejto vrstve kazdy ne-
urén vyhodnocuje odhad pravdepodobnosti triedy, alebo odhad spojitej hodnoty

v zéavislosti od toho, ¢i siet riesi klasifikacniu alebo regresnu tlohu.

Dopredné spracovanie celou sietou na jednotlivych vrstvach ma potom tvar: [44]:
Al = gl A=A 4 plth [ (2.2)

Kde [ je ¢slo vrstvy, ¢l je aktivacna funkcia a WU je matica vah s rozmermi
n' xn!~! kde n je pocet neurénov. Potom bl je vektor posunuti pre kazdy neurén vo
vrstve [ a A je matica aktivécii teda vystup I-tej vrstvy. V pripade vstupnej vrstvy
(I = 0) plati A = X, kde X je matica davky (tzv. batch) viacerych vstupnych

vzoriek. Touto maticovou reprezentaciou moze byt davka vzoriek spracovana naraz

v 1 dopredanej faze ¢o zefektiviiuje samotny vypocet.

Obr. 2.1: Viac-vrstvovy perpceptron.

2.1.3 Aktivacéné funkcie

Zapajanim velkého mnoZstva skrytych vrstiev je snaha budovat tzv. hlboké ne-
uronové siete (ang. DNN). Aby boli schopné modelovat zlozitejsie funkcie, je na

vystupy skrytych vrstiev aplikované ne-linearita v podobe spojitych aktivacniych
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funkcit ¢o umoznuje riesit ne-linearne separovatel né problémy. Spolu s ich pouZitim
a dodato¢nou hlbkou mnozstva vrstiev st DNN schopné ucenia sa komplexnejsich

vzorov z dat [13]. Medzi najvyznamnejsie aktivacné funkcie patria:

Sigmoid: je aktivacné funkcia dnes pouzivana na vystupnej vrstve sieti binarnej
klasifikicie v podobe odhadu pravdepodobnosti pozitivnej triedy v rozsahu (0,1).
Jej pouzitie v skrytych vrstvach je nahradené funkciami ako ReLLU, kvoli saturécii
a problému miznuceho gradientu, ktory spomaluje ucenie sieti.

B 1
Cl4e

9(x) (2.3)

Hyperbolicky Tangent: je taktiez monoténna funkcia, symetricka okolo 0 s obo-
rom hodnét (-1,1). V okoli 0 mé gradient 4-krat vAcSi nez sigmoida, ¢o prispieva
k rychlejsiemu ucéeniu, preto je preferovanejSou volbou v skrytych vrstvach, avsak
je spojena s rovnakymi problémami. [13]

sinh(z) " —e"

9(w) = tahn(z) = cosh(xr) e 4 e

(2.4)

ReLU: je dnes standard pre aktivacie na skrytych vrstvach UNN vdaka jedno-
duchsiemu vypoctu a rychlejsej konvergencii nez predoslé funkcie. Pre x > 0 je
gradient funkcie konstantny v bode 1, vdaka ¢omu je menej néachylné na uviaznu-
tie v lokalnych miniméch a riesi mizntce gradienty.|[13| Siet s ReLU aktivaciami
vsak moze trpiet problémom "mftveho relué jeho neurénov pri ¢astych hodnotach

x < 0.

r ak x>0,
g(x) = ReLU(z) = max(0,x) = (2.5)
0 akz <0

Problém mrftveho relu riesi funkcia 1IReLU prostrednictvom konstanty o = 0.01
tak aby hodnoty x < 0 a ich gradienty boli nenulové. Dalsim vylepSenim je fun-

kcia PReLU, ktord navySe priddva parameter o medzi tréningom naucitelné
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zlozky.
xr akx >0,
g(x) =lReLU(x) = max(ax,z) = (2.6)
ar ak x <0

Pouzitie aktiva¢nych funkcii bolo intenzivne skiimanou oblastou dnes s aktual-
nejs$imi funkciami ako napr. Swish [48], GELU [19] a podobné, pri¢om ich vyber

spravidla zavisi od Specifickych potrieb a architektiry siete.

2.1.4 Tensory

Parametre DNN sieti ako aj obrazové data sa pre potreby efektivneho spra-
covania reprezentuju v podobe matic vyssich radov tzv. tensorov.|64]. Ich imple-
mentécia je optimalizovana pre maticové operacie, ktoré mézu byt plne obslizené

grafickymi kartami.

Pre klasické obrazky st tensory standardne v 4D tvare: A € REXCXHXW kde H W
s vyska a $irka obrazu v pixel-och, C' je pocet kanalov a B je velkost davky. RGB
obréazok v podobe tensoru s 3 farbenymi kanalmi (R - Cervena, G - zelena, B -

modra) pre kazdy pixel méa potom rozmer 1 x 3 x H x W.

2.2 Optimalizacia

Ulohou optimalizécie (trénovania) DNN modelov je vyuzit dostupné déta na hla-
danie optimélnych parametrov siete pre rieSenie tlohy. Rovnako ako pri odlisnych
metodach strojového uéenia, su pre tieto ucely cielové data rozdelené do tréno-
vacej, testovacej a valida¢nej sady alebo do viacerych rozdeleni prostrednictvom
stratégii krizovej validacie. Formélne je cieflom néjst také parametre 6, ktoré re-
dukuja nakladova funkciu J(6), ktora typicky vyhodnocuje vykonnost/chybovost

modelu v pozadovanej tlohe na zaklade celej trénovanej sady. [15]
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2.2.1 Stratové funkcie

Na vypocet chyby modelu v jej predikcii f(z) (tiez §) pre vstupné pozorovanie
x voci oCakavanej hodnote y, sa pouziva stratova funkcia L. Nakladova funkcia

je potom priemerna strata naprie¢ vSetkym trénovacim pozorovaniam m v tvare:

J(0) = 52 320" Lys, f(w0))-

Vyber stratovej funkcie zavisi od Specifickej tlohy a architektiry siete. V pripade
regresnych tloh st najznamejsie L1, L2 alebo Huberova strata ktora kombinuje
vyhody dvoch spomenutych. [60] Pri klasifikacnych tlohéch sa najcastejsie pouziva

krizova entropia, pre binarnu klasifikaciu v tvare:

L(y,9) = —(ylog(y) + (1 — y)log(1 —9) (2.7)

Kde y je ocakavana trieda (0/1) a ¢ je pravdepodobnost pozitivnej triedy.

2.2.2 Gradient descent a algoritmus spatného prechodu

Hladanie globalneho minima nie je priamociare vzhladom na mnoZstvo parametrov
a vypoctovia zlozitost, preto DNN vyuzivaji metdédy zalozené na zostupujicom
gradiente tzv. gradient descent. Ide o algoritmy, ktoré iterative minimalizuji
nakladovi funkeciu tpravou parametrov podla pravidla [2[:

WelW—avi vI-2L_ [aL aL}
oW

- 2.
awl ﬁwd ( 8>

Kde W je vektor parametrov (vah) a L je gradient vektor nakladovej funkcie,
ktorého zlozky su parcidlne derivacie vodi jednotlivym parametrom. Jeho velkost
a smer udava naj-strmsie stupanie funkcie v danom bode, preto aplikaciou jeho
zaporu na parametre je v opa¢nom smere strata minimalizovana. Hyperparameter
a potom kontroluje velkost kroku (rgchlost ucenia). Vypocet v maticovej podobe

je obdobny a analogicky je postup aj v pripade bias posunuti.
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Pri standardnom nastaveni algoritmu ide o batch gradient descent kedy je vypo-
¢et nakladovej funkcie a jeden uc¢iaci krok vzhladom na cela trénovaciu mnozinu.
Opacnou variantou je stochastic verzia, ktord aktualizuje parametre po kazdom
spracovanom pozorovani. Strednou variantov je mini-batch gradient descent s ucia-
cim krokom po kazdej davke pozorovani ako kompromis medzi stabilitou ucenia,

rychlostou a pamétovymi narokmi predchadzajtcich pristupov. 2]

Prelomovym v uc¢eni DNN bolo predstavenie algoritmu spatného Sirenia chyby
[52], ktory na efektivny vypocet gradientov vah a biasov pre kazda vrstvu vyuziva
fakt, ze cela siet aj s jej aktivaénymi funkciami je zloZenou diferencovatelnou
funkciou, ktort je mozné reprezentovat ako vypoctovy graf. Algoritmus potom

vyuziva pravidlo derivovania zloZenej funkcie (chain rule) a ma 3 fazy:

e 1. faza - dopredny prechod (forward pass), v ktorom je celou sietou spraco-
vany mini-batch pozorovani a vyhodnotena nakladovéa funkcia. Pocas spra-
covania si ukladané medzi-vysledky spracovania potrebné pre vypocet gra-

dientov - v pripade linedrnej vrstvy i bez aktivécie je to z;11 = Wz; [1]

e 2. faza - spétny prechod (backward pass), v ktorom st spatne od naklado-
vej funkcie pocitané gradienty vo¢i vaham a biasom vrstiev a aktiva¢nych
funkcii, ktoré su sekven¢ne propagované do predchadzajucich vrstiev podla
retazového pravidla. Pre priklad siete len linearnych vrstiev, je spétne pro-
pagovany gradient vektor §; vrstvy i v tvare §; = W7g;,. Gradient pre

oL

aktualizdciu vah i-tej vrstvy je potom % = gz [1].

e 3. faza - krok gradient descent, v ktorom sa aktualizuju parametre vrstiev

podla vypocitanych gradientov na jednotlivych vrstvach.

Na zaklade standardného gradient descentu existuja optimizatory ako napr. SGD

s momentom, ktory sa snazi riesit stabilitu gradientov a uviaznutia v lokalnych

9
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minimach, RMSProp, ktory riesi konstantni mieru ucenia na réznych vrstvach

alebo Adam [26], ako kombinécia vyhod oboch pristupov.

2.3 Konvoluéné neurénové siete

7 pohl'adu modernych sieti boli a nadalej st pokrokové konvoluéné neurénové
siete (CNN), ako samostatna kategoria architektur DNN, ktoré vyuzivaji ako

primarny vypoctovy prostriedok operaciu konvolicie.

Pouzitim konvolicii na jednotlivych vrstvéch, siet pocas inferencie a tréningu zo-
hladiuje priestorové rozlozenie dat a vlastnosti vychadzajice z ich vzajomnej po-
zicie. 7 tejto schopnosti benefituju predovsetkym tlohy spracovania obrazovych
dat, kde pozicia, rotacia, kila a rozne farebné vlastnosti objektov ulozené v pixe-

loch/voxeloch, nest vyznamné kontextové informacie pre rieSenie tlohy.

2.3.1 Konvolucia

Konvoluéna operacia je Specializovany druh linedrnej operécie vyuzivajica tzv.
kernel matice na transforméciu dat. Z hladiska efektivity vypoctu sa pre DNN
implementuje v podobe cross-korelécie. Ak I je matica pixelov 1-kanélového obrazu
a K je matica kernelu (Standardne rozmerov 3x3 alebo 5x5), ich konvolucia je

potom operacia (K x I), kde vystup S je mapa priznakov (feature map) |63]:
S(i,j) = (K*1)(i,5) = > Y I(i+m,j+n)K(m,n). (2.9)

Ako zobrazuje obr. 2.2, kernely sa spréavaju ako posuvné okné, ktoré na kazdej z
moznych pozicii vstupnej mapy vykonavaju hadamardov sucin. Vysledné elementy
kazdého stcinu st s¢itané do jedného elementu na vystupnej mape priznakov. Plati,
7e pre viac-kanalové obrazky /mapy musi mat kernel vrstvy rovnakua hibku. Pocet

kernelov konv. vrstvy potom zodpoveda hlbke jej vystupnej mapy priznakov.

10
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2.3.1.1 Vlastnosti konvolicie

Kernely st optimalizované gradient descent pristupmi ako Standardné vahy. Ide o
efektivne zdielanie tzv. riedkych vah|15]|, pretoZe ich znovupouZivanim je mozné

detekovat priznaky na réznych miestach obrazka.

Konvolucie maji vlastnost recepénych poli kedy kazdy prvok vstupnej ma-
tice vrstvy je vysledkom susednych prvkov vstupnych matic predoslych vrstiev.
To umoznuje konvoluénym vrstvam postupne extrahovat elementarne priznaky

(hrany, rohy objektov) az po priznaky vyssich radov v dalsich vrstvach. [59]

Konvolucia je invariantna k translacii objektov [16], no nie je invariantna k ich
skalovaniu a rotécii, preto je ¢asté pouzitie augmentaénych technik (ndhodné rota-

cie, vyrezy a pod.) pre zaradenie hrani¢nych pripadov do trénovanej mnoziny.
2.3.1.2 Padding a stride

Konvolucia pri klasickom nastaveni zmensuje priestorové rozmery (rozliSenie) vstup-
nej mapy priznakov. Kontrolu nad velkostou zmensSenia nastavuje hyperparameter
kroku kernelu (tzv. stride) standardne velkosti 1. Pre zachovanie rozliSenia je na
okolie vstupnej mapy pridavana dodatoc¢na vypli tzv. padding v podobe konstanty

(nul), zrkadlenia, kopie krajnych pixelov a pod.

2.3.2 Zdruzovanie

Prehlbovanie siete dalsimi konv. vrstvami zvacSuje recepcné pole vystupnej mapy
siete, avSak nie v takej miere ako by bolo potrebné pre obrazky vysokych rozli-
Seni. RieSenim st zdruzovacie vrstvy, ktoré redukuji priestorové rozmery vstupne;j
mapy (vysku a Sirku) nahrddzanim susediacich elementov na roznych poziciach
sumarnou Statistikou (napr. maximom, priemerom) (vid obr. 2.2). |73, 15] Zredu-

kované rozliSenie (so zachovanou hlbkou) vedie k mensej vypoctovej rézii a zviacse-

11
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niu recepcného pola bez dodato¢énych parametrov a straty kliacovych informacii.
Operéacia zaroven podporuje invariantnost k translaciam a zlepsuje generalizaciu
modelu. [59] Pouzitie roznych zdruzovacich technik je skimanou oblastou pri¢om

najpouzivanejsimi st maximéalne a priemerné zdruzovanie.

Stride =2
0/0/0J0[{0J0|0[0]O
0/0/0|{0|1]|0|O0 0/0/0J0|0}J1|0[0]|O
1(0/{0|1]0[0]1 0/1}0J0(1}J0[0|1|0]|3
0(1 1|0 Max
0(0|1|0|1[0]0 . 0(0(0J1|0|1{0[0|O0 -
Padding Conv Kkernel 1/{3 3|1 Pooling |3
0(1/1/0({0|1|0|———|0|0|1}J1]|0(0O]|1]|0|0O0 : >
212 2|2 2
1(0/1]0]|0[1]0 0(1(0{1|{0|0[1[0|O0
0(1 3|2
0(0|1|0|0|1]0 0/0|0[1|1]|0|1]|0]|O0
0(0|0|1|1|0]1 0(0(0{0|1|1({0[1|0
Input 0(0(0|0|0|0[0[0]O0

Obr. 2.2: Vizualizacia konvolicie a zdruzovania.|34] Na vstup je aplikovany 1x1
padding a vykonana konvoltcia 3x3 kernelom s posunom stride 2. Na vystup kon-
voltcie (zelen4d mapa) je aplikované max. zdruzovanie kernelom 2x2 so stride 2.

2.3.3 Architektary konvolu¢nych sieti

Zakladnym prvkom architektur CNN st konvoluéné bloky kde jeden standardne
obsahuje 1 alebo viac sekvenc¢nych konv. vrstiev, ktorym nasleduje dodatocné ne-
linearita v podobe aktiva¢nej funkcie ako ReLU. Mapy priznakov medzi konvo-
luciami a aktivaciami st ¢asto normalizované napr. davkovou (batch) [21] alebo
skupinovou (group) [67] normalizaciou ako dodato¢né regularizacia pre lepsiu kon-

vergenciu a stabilitu pocas tréningu.

Hlavna ¢ast CNN tzv. extraktor priznakov (ang. feature extractor), je typicky
zlozeny zo zasebou zapajanych konv. blokov, medzi ktorymi moéze byt zdruzo-
vacou vrstvou redukované rozliSenie. Pocet kernelov sa potom casto postupne po
blokoch navysuje, pre kompenzaciu informaécii, ktoré by sa mohli redukciou stratit.
Za extraktorom Standardne nasleduje hlava, ktora prispésobuje vystup siete pre

konkrétnu tlohu. Pre viac-triednu klasifikiciu je hlavou napr. globalne priemerne

12



Kapitola 2. Hlboké ucenie

zdruzovanie spolu s MLP, kde vystupna vrstva mé neurén pre kazda triedu.

Znama architektura zacinajuca rozmach CNN je AlexNet (2012), ktora vyznamne
prekonala vysledky predchodcov. Na podobnej strukture je doteraz stavanych
mnozstvo znamych CNN rieSeni (vid obr. 2.3) vylepSujuc rozne aspekty archi-

tektury ako napr. VGGNet [55], ResNet [17] alebo EfficientNet [56].

convl

R
56 x 56 x 256 IR

@ convolution+ReLU
max pooling

i’\ fully connected+ReLU

224 % 224 x 64

Obr. 2.3: VGG-16 architektiura [55] s 13 konvoluénymi blokmi (modré) 5 zdruzo-
vacimi vrstvami (¢ervené) a MLP hlavou pre klasifikaciu 1000 tried. [25]

2.4 Autoenkodder

Autoenkodder je pristip v architektiire neurénovych sieti, pre ucenie jednoduch-
sich reprezentacii redukciou dimenzionality vstupnych dat a ich spatnou rekon-

strukciou do povodnej alebo pozadovanej podoby.

Sklada sa z 2 hlavnych casti: enkdder - ktory transformuje vstup X do latentnej
reprezentacie nizsej dimenzionality za tcelom extrakcie len dolezitych priznakov a
dekoder - ktory zostavuje komprimované data spiat do pévodného priestoru. V
Standardnom nastaveni ide o pristup ucenia bez ucitela, to znamend, ze tlohou

je ¢o najviac priblizit vstup siete X, k zostavenému vystupu dekoédera X<¢ mini-

13
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malizaciou rekonstrukénej straty L(X, X?), ktorou moze byt L1, kriZova entropia

alebo podobné funkcie v pripade klasifikacie.

Autoenkodery boli tradi¢ne pouzivané na redukciu dimenzionality a ucenie repre-
zentécii, no v ramci dalgieho pokroku maju ich principy uplatnenie pri detekcii
anomaélii, odporucacich systémoch, jazykovych modeloch a tuloh spracovania a ge-

nerovania obrazu (klasifikicia, segmentacia, detekcia a pod.). [31, 4]

2.4.1 Regularizované autoenkédery

éastym pristupom zmensenia dimenzie reprezentacii je tzv. bottleneck-om siete
kedy skryté vrstvy enkodera st postupne uzsie (s mensim po¢tom neurénov) az po
najuzgiu (bottleneck) vrstvu a naopak v dekodéri siete postupne $irsie az do tvaru
vstupu. V tomto nastaveni je vSak generalizacia stazena pri vysoko kapacitnych na-
staveniach. Naopak ak vrstvy zachovéivaju alebo zvacsuju sirku, moze byt pre siet
jednoduché vykonavat len funkciu identity. [15] VylepSené verzie origindlneho au-

toenkodera riesia tento kompromis zaviadzanim regularizaénych technik.

Riedky (sparse) autoenkoder pridava k trénovaciemu kritériu tzv. sparse pe-
nalty Q(h) ako daliu zlozku rekonstrukénej straty L(X, X4)+Q(h) kde f(X) = h
je vystup z enkoddera. Zlozka 2(h) moze byt L1 normalizacia alebo KL divergen-
cia, ktora penalizuje aktivacie tak, Ze pre urcité neurény su blizke 0. To umoznuje

zachovat 8irku siete bez pouzitia bottleneck vrstvy. [15, 31]

Odsumovaci (denoising) autoenkdéder namiesto penalizacnej zlozky, upravuje
rekonstruként stratu minimalizaciou L(X, g(f(X))), kde g() je dekoder siete a
X je vstup s pridanym Sumom (napr. Gaussovym). [4] Autoenkoder je tymto
nastavenim nuteny zostavit povodnu (¢isti) verziu vstupu, preto sa ¢asto pouZiva

na korekciu a odstranovanie Sumu, rozmazani a podobnych chyb.
Odlisnou stratégiou regularizacie, ktoré pouzivaju tzv. kontrastivne (contrac-
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tive) autoenkodery je penalizacia gradientov prostrednictvom zlozky v tvare
Q(h,z) =3, [IVahi|]* kde V, je gradient vzhladom na x. Tato penalizacia nuti

siet ucit sa funkciu, ktora sa velmi nemeni pri malej zmene vo vstupe X. [15]

2.4.2 Konvolu¢ny autoenkéder

S prichodom CNN boli vyvinuté aj konvoluéné autoenkoddery pre obrazové data,

pri ktorych by sa pouzitim linedrnych vrstiev stracala priestorové informacia.

Tieto modely vyuzivaji konvoluéné a zdruzovacie vrstvy v enkdédery pre zmensenie
rozliSenia a extrakciu priznakov. V dekodéry je potom pouzivana transponované
konvoltcia ako opa¢na operéacia konvolucie alebo alternativy v podobe kombinacie
1x1 konvoltcie pre nastavenie hibky aktivaénych méap a tzv. upsampling vrstvy
na zvacsenie rozliSenia bilinedrnou interpoléciou alebo algoritmom najblizsieho su-
seda. Odligny pristup popularizovany modelom DeepLabv3 [9] je atridlna konvolua-
cia Specifickd medzerami medzi elementami kernel filtrov, ¢o zachovava rozliSenie

(nestraca priestorové informécie) a zviacSuje recepcné pole (vid obr. 2.4).

Konvolu¢né autoenkodery maju velké uplatnenie v segmentéacii obrazu kde prelo-
movym rieSenim bola siet U-Net [49] so skokovymi prepojeniami, na ktorej zékla-
doch stavaju dnesné architektiry nielen segmentaénych sieti (viac v kap. 3).

Small Resolution E
(‘T —— < 7
T l 2x up T

D= Z

Obr. 2.4: Alternativne pristupy zachytavania viac-skalového kontextu [9]: vlavo
standardny enkoéder-dekoder, vpravo atridlna konvolicia.
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3. Segmentacia obrazovych dat

Narastajuci poc¢et medicinskych dat vratane 2D a 3D modalit, ktoré je potrebné
lekarmi interpretovat, podporil rozvoj poc¢itacovych nastrojov a algoritmov analyzy
medicinskych obrazov pre vykonanie rychlych, presnych a objektivnych merani.
Zaroven pri analyze obrazovych dat, je jedna z potrieb spravne ohrani¢it kltucové

objekty a regiony pre stanovenie presnych diagnoz.

Segmentacia snimok resp. obrazovych dat, ako jedna z tloh pocitacového videnia
preto zohrava tstrednt rolu v medicinskom zobrazovani a analyzy ich modalit.
V tejto oblasti je snahou segmentacie jasnejSie zvyraznit anatomické Struktury a
patologické zmeny na snimkach. Ich presna identifikicia méze poskytnit cenné ob-
sahové a tvarové informéacie napr. pre extrakciu tumorov, meranie objemu tkaniva

alebo d'algie klinické aplikacie ako planovanie zakrokov ¢i diagnostika chorob.

Segmentacia obrazu, ako tloha spracovania obrazu, je proces rozdelenia 2D
alebo 3D obrazu na viacero segmentov na zaklade podobnosti alebo odlisnosti
medzi regionmi. Vzhladom na klasifikiciu roznych typov si zndme 2 kategorie

segmentacie [29]:
e Sémantickd segmentécia (semantic segmentation)
e Instancna segmentacia (instance segmentation)
Sémanticka segmentacia je klasifikacné tuloha, ktora priradzuje triedu z dostup-
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ného rozsahu kazdému pixelu obrazu tak, aby spolu zavislé pixely patrili do spolo¢-
nej oblasti. Tento typ je podmnozinou segmentacie instancii, ktora je doplnena
o identifikiciu instancii objektov z dostupnych kategoérii. V poslednych rokoch sa
vyskum v segmentécii medicinskych obrazov zameriava viac na sémantické metody;,

pretoze kazdy orgén/tkanivo je odlisné, ¢o stazuje identifikdciu instancii.

3.1 Medicinske obrazové modality a datasety

Dnesné segmentacné metody sa typicky prispésobuji réznym medicinskym mo-
dalitdm, s ktorymi pracuji lekari ako napriklad: MRI, CT, rontgen, RGB ale aj
histologické, mikroskopické a fundoskopické snimky. Pozorujeme vsak v poslednych
rokoch aj multi-modalne metody, ktoré sa snazia do svojho algoritmu kombinovat

znalosti z viacerych modalit (napr. CT a MRI).

Verejné datasety: Pre podporu vyskumu segmenta¢nych technik vychadza velké
mnozstvo datasetov v ramci roznych satazi ako napr. BRATS [42]|, ISLES [22],
KiTS [18], LiTS [6] konkrétne s anotovanymi vzorkami mozgu alebo organov brus-
nej dutiny. Iné zdroje, sa zasa sustreduju na archivaciu datasetov viacerych mo-
dalit prevazne nadorovych ochoreni. [3, 58]. V naSej praci sa zameriame na 2D
dataset ako napr. ACDC (cine MRI srdca) [5], MoNuSeg [28], CRAG [28] (histo-
logické /patologické snimky) vid obr. 3.1

MoNuSeg

Obr. 3.1: Ukazka vzoriek a ich prislusnych segmenta¢nych masiek z CRAG a Mo-
NuSeg datasetu
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3.2 Metddy segmentacie

Prvé segmentacéné metddy boli zamerané predovSetkym na prahovanie (thres-
holding), hranové (edge-based) alebo regionové (region-based) metddy ako aktivne
kontury ¢i metédy strojového ucenia. V sticastnosti sa vsak presunul vyskum k
navrhu sieti hlbokého ucenia resp. konvolu¢nych sieti, ktoré na medicinskych mo-

dalitach dosahuju vy$8iu mieru presnosti a kvality vystupu. [16, 25]

Segmentacné riesenia hlbokych sieti, na tkor vysokej presnosti, vyzaduja pre
svoje trénovanie velké mnozstvo kvalitne anotovanych dat. Oblast medicinskeho
zobrazovania je vSak obzvlast problémové, kde rovnako déata aj kvalitné anotacie su
nakladné na ziskanie. Preto pozorujeme vo vyskume 2 smery navrhu sieti vzhladom

na ucenie resp. predpoklad o datach a to [47, 61]:
e Riadena segmentacia obrazu (Supervised image segmentation)

e Slabo riadena segmentacia obrazu ( Weakly-supervised image segmentation)

3.2.1 Metody riadenej segmentacie

Modely riadenej sémantickej segmentécie pracuji s predpokladom, ze vSetky tré-
novacie data si anotované, ¢o im zabezpecuje kvalitnejsie vysledky. Ich vyskum sa
v stcastnosti zaobera predovsetkym zlepSovanim architektir, ich sietovych blokov

a stratovych funkcii. [40]

Enkoéder-dekoder: Spomedzi existujicich rieSeni je vacSina postavend na kon-
voluénych enkoder-dekoder sietach, vdaka predstaveniu U-Net [49] (obr. 3.2) a
V-Net [43] pre 3D modality, vyuzivajice symetricka struktiaru a skokové prepo-
jenia. Studie sa doteraz zakladaja na ich architekture s navrhmi réznych zmien
v ich Struktare ako napr. U-Net++ [76] s dodatocnymi skokovymi prepojeniami
alebo MultiResUNet [20] s rezidualnych blokmi. 3D verzie podobnych sieti vSak
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trpia vysokym vypoctovym nakladom kvoli velkému poctu parametrov. Populédrno

alternativou st spominané DeepLabV3 modely |9, 8| s atridlnou konvoltciou.

Celkovo je ich cielom efektivnejsia extrakcia vlastnosti z enkodera a rekonstrukcia
dekoéderom pre ¢o najlepsiu presnost segmentacie. Na vystupe je typicky hlava 1x1
konvoliicie pre nastavenie hibky vystupnej mapy podla poétu pozadovanych tried
danej ulohy. Softmaz a argmax funkcia je pouzita pre stanovanie vyslednej triedy

pixelu/voxelu a vytvorenie masky segmentovanych regionov.

Medicinske transformery: V stucastnosti dosahuji transformer zaloZené siete
SOTA vysledky predovsetkym vdaka rieSeniu Vision Transformer (ViT) [14]. Tieto
rieSenia nahradzuji konvoluéné operécie za tzv. moduly seba-pozornosti (self-
attention), ktorymi zostavuju celi enkoder-dekoder struktiru. Oproti plne kon-
voluénym rieSeniam maji schopnost ucenia vzdialenych zavislosti medzi pixelmi,
no na ukor vypoctovej zlozitosti. Viaceré rieSenia sa to snazia minimalizovat ako
napr. Swin-UNet |7] pouZitim swin-transformer blokov s mechanizmom pozornosti
a posuvnym oknom. NajnovSie rieSenia st rézne hybridné pristupy ako E-TUNet

[30] kombinujtice konvoliciu s transformer blokmi v enkoderi aj dekoderi.
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Obr. 3.2: Architekttira U-Net pre segmentaciu biomedicinskych snimok [49]
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Kapitola 3. Segmentécia obrazovych dat

3.2.2 Metody slabo riadenej segmentacie

Riesenia slabo riadenej segmentacie pracuji pri navrhu s predpokladom, Ze po-
¢et anotovanych dat je limitovany resp. iba malé ¢ast je oznacena a vicSina dat
je neoznacené. Preto je v tomto smere snaha navrhovat metédy, ktoré dosahuju

kvalitné vysledky segmentécie aj s tymto obmedzenim.

Aktivne ucenie (active learning) je technika ucenia, pri ktorej je model natréno-
vany na malej po¢iatocnej mnozine anotovanych dat a nasledne iterativne vybera
vzorku z mnoziny neoznacCenych dat pre anotéciu lekdrom a pridanie do tréno-
vanej mnoziny, az kym nie je dosiahnuté potrebnéa hranica kvalitne segmentovat.
V tomto procese je klu¢ovy navrh akviziénych funkcii pre ohodnotenie a vyber
vzoriek umoznujucich zlepSenie modelov. Snaha pri vybere je chodné stanovenie
reprezentativnosti a neurcitosti vzorky, ¢o ostéava byt nadalej ndro¢né. Shen et. al.
[53] navrhol akvizi¢né funkcie, ktoré berta do tivahy oba spomenuté meratele. Yan
et al. [68] vyuzil davkovy (batch) pristup vyberu vzoriek pomocou ich skorovacej

funkcie, ktora berie do tvahy 2 rézne pohlady na 3D snimku.

Ciasto¢ne-riadené ucenie (semi-supervised learning) a jeho metody vyuzivaja
vSetky dostupné ne-anotované snimky pre podporu ucenia z limitovaného mnozstva
anotovanych snimok. V tomto smere sa metody rozlisuju zhruba podl'a 2 konceptov

a to: pseudo-anotdcie a reqularizdcia konzistencie.

Pri pseudo-anotacnijch metddach sa najprv trénuje model na limitovanom pocte
anotovanych dat a nasledne sa pouzije na generovanie pseudo-anota¢nych masiek
z neoznacenych dat. Vytvorené umelé anotacie sa s ich prislusnymi ddtami zaradia
do oznacenej sady, a trénovanie je striedavo prepinané medzi tymito fazami. Tieto
metody maji problém s pre-trénovanim na chybnych umelych anotéciach, preto sa

predovsetkym lisia v tom, ako s nimi zaobchédzaju. V sticasnych rieSeniach sa skor
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Kapitola 3. Segmentéacia obrazovych dat

kombinuje koncept umelych anotécii s inymi pristupmi ako napr. cross-teaching

[39], co-training [46] alebo cross-pseudo-supervision [10].

Pri koncepte regularizicie konzistencie ide o ucenie zo vSetkych dat v jednotnom
ramci, kedy je minimalizovana strata pre anotované snimky (supervised loss) a aj
ne-anotované snimky prostrednictvom dalsej zlozky (consistency loss) [40]. Tieto
metody vyuzivaja predpoklad, ze dva blizke body na vstupe by mali mat rovnaké
anotacie. Na zéklade toho vyuzivaji ne-anotované udaje tym, ze aplikuji na ne
tzv. perturbdcie (poruchy, augmentacie, tranformacie,..) a trénujia model alebo jeho
cast, ktora nie je nimi ovplyvnené. To sa dosahuje pridanim regularizacie v podobe
konzistentnej straty, ktora meria vzdialenost medzi pévodnymi a perturbovanymi
predikciami. Ich hlavnym predstavitelom st Mean Teacher [57| modely a jej vylep-
Senia [24], pri ktorych sa udrzuje konzistencia v predikcidch medzi uéitel a Student
modelom. RieSenia sa navzajom casto odlisuju spésobom akym aplikuja pertur-
bacie: vramci vstupnych dat, architektary alebo vystupnych predikcii. Obr. 3.3
znazorituje Mean Teacher model od Li et al. [33] s konzistentnymi augmentaciami

v ramci vstupu uéitel modelu a vystupu Student modelu.

Vi
O i - Cross entropy
4 T |weighted
student model
Z

EMA

ﬁ ﬁ s /j %/ﬁ mea:rjgrare

teacher model

Obr. 3.3: Transformac¢ne konzistentny Mean Teacher model od Li et. al [33]

Okrem spomenutych pozorujeme rieSenia vyuzivajuce superiace (adversarial) uce-

nie |74] alebo kontrastivne ucenie. [27]
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V tejto kapitole blizsie analyzujeme 3 vybrané SOTA rieSenia ¢iastocne riadene;j
segmentacie medicinskych snimok. Zamerali sme sa na rieSenia, ktoré rozne pri-
stupuju k regularizécii konzistencie, pripadne spolu s vyuzitim konceptu pseudo-
anotacii a to: URPC [40]|, Cross-teaching CNNE& Transformer [39] a Cross-distilation
[75]. Pri kazdom rozoberame navrhnuty koncept ucenia, pouzita architektiru, da-

taset a nakoniec vykonané experimenty s ich vysledkami.

4.1 Uncertainty Rectified Pyramid Consistency

Autori Luo et al. vybraného ¢lanku [40] predstavili vlastny pristup k regularizacii
konzistencie na urovni architektury a vystupu siete, nazyvany Uncertainty Rectified

Pyramid Consistency (URPC) pre ¢iasto¢ne riadent segmentaciu 3D snimok.

Zakladom pristupu je pyramidova enkoder-dekoder siet (vid obr. 4.1), ktora vy-
tvara pre anotované aj ne-anotované snimky mnozinu segmenta¢nych predikeif
(mép) na viacerych arovniach (8kalach) dekodera. Pre potreby ucenia siete, su tieto

predikcie upsampling vrstvami skdlované do povodnych rozmerov vstupu.

URPC na vyuzitie ne-anotovanych snimok pracuje s predpokladom, ze predikcie
rovnakého objektu/regionu na réznych trovniach, by mali byt navzajom blizke.

Pre tento ucel autori zavadzaja tzv. pyramidovi konzistenciu, ktord minimalizuje
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Obr. 4.1: Prehlad pristupu URPC [40] z pohladu architektary.

rozdielnost (varianciu) medzi predikénymi mapami danej Grovne a priemernou pre-
dikciou vsetkych trovni dekéderov. Vzhladom na nedostatok anotécii a chybéam,
ktoré mozu nastat pri upsampling-u predikénych map, mdze byt ich konzistencia
regularizovana smerom k vychylenym hodnotam (outlierom). Preto k pyramidove;
konzistencii pridavaju korekéni zlozku tzv. opravu neistoty. Okrem toho, prostred-
nictvom minimalizdcie neistoty, ako dalSej zlozky ucenia, dodatocne podporuju

robustnost modelu a confidenciu vyslednych predikcii.

4.1.1 Nastavenie stratovych funkcii

Pre standardny anotovany snimok z, siet produkuje mnozinu viac-troviiovych
pravdepodobnostnych map [py, p, ..., ps] Skdlovanych do rovnakych rozmerov vstupu

x. Nad tymito mapami je siet u¢ena pod dohladom cez stratu v tvare:

S
Low =) asL(psy) (4.1)
s=1

Kde S je pocet trovni/skal dekodera a £ stratova funkcia Dice koeficientu.

7 pohl'adu ne-anotovaného snimku, siet rovnako produkuje sadu pravdepodobnost-
nych map pre kazdua troven a s kanalom pre kazdu triedu. Pre dalsie zlozky strato-

vej funkcie su vytvorené tzv. mapy neistoty D kazdej arovne teda [Dy, Ds, ..., Dg],
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definované ako:

D; ~ KL(pls’pZu)g) (42)

Kde Dy je neistota pixelu/voxelu i na trovni s a pfwg je element priemernej pravde-
podobnostnej mapy zo vSetkych drovni definovanej ako: pg,y = %Zzﬂ ps. Funkcia
KL() je potom Kullbackova-Leiblerova divergencia, ktora meria odlisnost 2 prav-
dep. distribtcii. Pre interpretaciu, velka hodnota D! indikuje, Ze predikcia pre
pixel /voxel ¢ v danej skdle s je velmi rozdielna od ostatnych skal, teda "neistd”.

Stratova funkciu minimalizdcie neistoty potom definuju ako:

S
1
= — E D 4.
ﬁumc S - s ( 3)

V pripade pyramidovej konzistencie je snaha udrziavat konzistentné predikcie na-

prie¢ skalam pomocou L, straty, ktoru prisposobili do tvaru:

1= 224 1PL = P2 - w
Loyre == L e - 4.4
S ; > wh “4)

Kde je w! je spominané oprava neistoty definovana ako w’ = e~ P4 ktora potlaca
stratovi funkciu pre outlier pixely s vyrazne odlisnymi predikciami nez priemer a
sustreduje stratu na spolahlivé pixely. Celkové strata pre ne-anotované snimky je

potom kombinaciou minimalizdcie neistoty a pyramidovej konzistencie:

Lunsup = Bﬁurc + (1 - ﬁ)ﬁumc (45)

Kde 3 je vaha zloziek. Takto nastavena strata poméha produkcii konzistentnejsich

predikcii naprie¢ trovhami dekodéra. Celkova stratova funkcia je potom:
£total = 'Csup + )\Eunsup (46)

Kde X tzv. gausova zohrievacia funkcia, ktora pocas tréningu postupne navysuje

vahu zlozky pre ne-anotované data.
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4.1.2 Datasety

Navrh siete s URPC bol evaluovany na 1 vlastnom a 2 verejnych datasetoch:

e NPC-MRI dataset - pozostéva z MRI skenov 258 pacientov s NPC (nddorom
nosohltana a lymfatickych uzlin), ktorych pripady boli anotované onkolégom.
Dataset bol rozdeleny na 180, 20, 58 pripadov pre trénovanie, validaciu a

testovanie. Autormi bol normalizovany na priemer 0 a varianciu 1.

e BraTS2019 (Menze et al. 2014) [41] - obsahuje anotované snimky nadorov
mozgu z viacerych modalit. Autori z nich prevzali sadu FLAIR s 335 skenmi
izometrického rozligenia 1mm3. Skeny boli ndhodne rozdelené do 250, 25, 60

skenov pre trénovanie, validaciu, testovanie a Skalované do rozsahu [0,1].

e Pancreas-NIH (Roth et al. 2015) [51] - obsahuje 82 abdominéalnych CT sni-
mok s anotéciami pankreasu a rozdelenim 50 pre trénovanie, 12 validaciu a
20 pre testovanie. Autori Luo et al. §kdlovali snimky na rozliSenie 1mm? a

rozsah [0, 1] s vyrezmi pre vy-centrovanie pankreasu.

Ako augmentacné techniky boli vykonédvané ndhodné vyrezy 112x112x112px pre
NPC-MRI a 96x96x96px pri ostatnych datasetoch. Pocas tréningu bolo vykona-

vané nahodné prevracanie a nahodné rotéacie.

4.1.3 Architektira a nastavenie trénovania

Zakladom siete je 3D-UNet (2016) [11], ktort Luo et al. upravili pre pyramidové
predikcie prostrednictvom pomocnych segmentacnych hlav za kazdym upsampling

blokom dekédera. Pomocné hlavy obsahuju 1x1 konvoliciu a softmax.

Experimenty boli vykonavané na Ubuntu PC s GTX1080TI GPU. Pre trénovanie
bol zvoleny SGD optimizéator (weight decay =1e?, m = 0.9) a predstavena stratova

funkcia s hodnotami oy = 1, § = 0.5. Mieru ucenia postupne znizovali z 0.1
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stratégiou poly learning rate. Pre ¢iasto¢ne riadené ucenie nastavili trénovaciu sadu
NPC datasetu na 18 anotovanych a 162 ne-anotovanych vzoriek, Pancreas-NIH
datasetu na 40 anotovanych, 10 ne-anotovanych vzoriek a v podobnom pomere pre
BraTS. Velkost davok bola 4, s polovicou ne-anotovanych vzoriek. Poc¢as inferencie

je vysledna segmentac¢na maska zostavena stratégiou posuvného okna.

4.1.4 Experimenty

Névrh bol vyhodnocovany metrikami Dice koeficient (DSCT) a 95% Hausdorff Dis-
tance (HDg5 |) a Average Surface Distance (ASD 7). Na overenie rieSenia vyuzili
NPC a Pancreas-NIH, s ktorymi testovali rozne poc¢ty trovni (S = 1 az 5) a kombi-
nécie zloziek stratovej funkcie. Najlepsie v metrikach bolo predstavené nastavenie
s poc¢tom 8kél 4. V ramci SOTA sa porovnali s 5 stucasnymi Ciastocne riadenymi
rieSeniami na vsetkych datasetoch (pri 10% alebo 20% anotéciach), kde dosiahli
najlepsie vysledky na DSC a porovnatelné vysledky v ostatnych metrikach. Napri-
klad pri 10% anotaciach Pancreas-NIH dosiahli 74.89 DSC v porovnani s populér-
nym Mean Teacher [57] riesenim s 70.89 DSC. Pre demonstréaciu schopnosti URPC
vyuzit ne-anotované snimky v uceni, obr. 4.2 znézornuje vysledky segmentéacie plne

riadenej siete v porovnani s ¢iastoénym riadenim (obe s 10% anotaciami).

URPC

Obr. 4.2: Plné riadenie (1. rad - SL) vs ¢lasto¢né riadenie (2. rad - URPC) na
BraTS2019 [41] z roznych pohladov - zelena=predikované, zlta=ocakavana maska.
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4.2 Cross Teaching CNN & Transformer

Rovnaky autori Luo et al. predstavili v tomto ¢lanku [39] z oblasti ¢iastoéne-
riadenych metod segmentéacie, nova stratégiu krizového ucenia 2 sieti tzv. cross-
teaching. Ide o uciace sa nastavenie, ktoré zjednodusuje co-training pristup regu-
larizacie konzistencie a kombinuje ho s vyuzitim pseudo-anotéacii na ucenie druhej

siete super-vised spésobom (pod dohladom).

Viac konkrétne, ide o efektivnu regulariza¢nii schému medzi CNN a Trans-
former enkoder-dekodér sietou (vid obr. 4.3), ktora vyuZiva anotované aj ne-
anotované snimky. V pripade anotovanych snimok, je vstupny snimok spracovany
rovnako CNN aj Transformer sietou, pri¢om ich parametre st optimalizované kla-
sickym uc¢enim pod dohladom, prislusnymi anota¢nymi maskami. V pripade ne-
anotovanych snimok, st predikcie CNN aj Transformer siete pouzité ako pseudo-

anotacie na vzajomnu aktualizidciu parametrov pod dohladom druhej siete.

| \ UNet (CNN)

(] n

L: Labeled image.
U: Unlabeled image.
“X\.: Stop-gradient.

Transformer| . | Transformer

EEEEEm Mini-batch

Label

] Encoder Decoder
iy i o
Training set -
L‘ n Swin-UNet (Transformer)

Obr. 4.3: Prehlad architektury frameworku krizového ucenia medzi CNN a Trans-
formerom [39]

Oproti ostatnym rieSeniam, kombinuje predstavena schéma 2 paradigmy - CNN
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siete, ktoré sa zameriavaji na lokalne priznaky snimok a Transformery, ktoré velmi
dobre reprezentuju rozsiahle vlastnosti naprie¢ sekvencii snimok. Spolu s navrhnu-
tou stratégiou je tak implicitne podporovana konzistencia oboch sieti, ktoré sa vza-
jomne svojimi vyhodami kompenzuju pre lepsi segmentacny vykon. Autori tvrdia,

ze takéto riesenie produkuje navyse stabilnejsie a presnejsie pseudo-anotacie.

4.2.1 KriZzové ucCenie a nastavenie stratovych funkcii

Predstavena stratégia je inSpirované pristupmi: co-training [46] a cross pseudo su-
pervision [10], kde ide taktieZ o vzajomné ucenie sieti ale s odliSnymi perturbaciami

na urovni vstupnych dat (views) alebo inicializacie parametrov architektury.

V pripade krizového ucenia st pre ne-anotovany snimok vystupom 2 predikcie: soft-
max predikcia CNN siete p§ = f5(x;) a softmax predikcia Transformera p; = f§(;).
Vzajomna pseudo-anotéacia pre dohlad nad CNN sietou pl§ a pseudo-anotécia pre

dohlad nad Transformerom pl! st potom definované ako:
pIE = argmaz(pl); plt = argmaz () (4.7)

Pre pseudo-anotacie pl{ ani pl{ nie je ziadny spatny prechod gradientov cez siete,
ktoré ich vytvorili. Namiesto toho je definované strata krizového ucenia v tvare:

Lot = Laice(05, I5) + Laiee(pf, PLY) (4.8)
— —

dohlad pre CNN  dohlad pre Transformer
Kde Ly je stratova funkcia Dice koeficientom. Pre anotované snimky je stratové

funkcia oboch siet{ definovanéa ako:

Esup == Lce (pza yz) + ['dice (pz; yz) (49>

teda ako kombinéacia krizovej entropie L., a dice koeficient straty Ly, kde p; je

predikcia siete a y; jej anota¢né maska. Toto nastavenie je tak mozné trénovat naraz
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na vSetkych dostupnych snimkach s celkovou stratovou funkciou v podobe:
‘Ctotal = £sub + )\Ectl (41())

Parameter \ (gausova zohrievacia funkcia) v kazdom epochu navysuje zlozku kri-
zového ucenia, aby z pociatku neboli modely zahltené regularizaciou, ak nie st
dostatocne naucené z anotovanych snimok. Vysledna loss je potom pouzitda na

aktualizéciu parametrov oboch sieti.

4.2.2 Dataset

Autori ¢lanku pouzili ACDC dataset obsahujiici 200 anotovanych cine-MRI snimok
srdca (100 pacientov) so segmentaénymi maskami myokardu (srdcovej svaloviny),
lavej a pravej komory. Rozdelenych bolo 140 na 60 snimok pre trénovaciu a vali-

daéni mnozinu.

Z pohladu efektivity, obe siete pracovali namiesto celych 3D snimok s 2D rezmi,
ktoré predspracovanim zmenSovali na velkost 256x256px. V ramci augmentacii
boli 2D rezy skalované do rozsahu [0,1] a pre navySenie sady a predchadzanie
pre-trénovania boli vykonavané nahodné vyrezy velkosti 224x224px, nahodné pre-
vracanie a ndhodné rotacie medzi -25 a 25 stupnov. Pre vysledni inferenciu bola

zvolena jedna zo sieti a jej predikcie z rezov skladané do celych 3D objemov.

4.2.3 Architektira a nastavenie trénovania

Zakladom CNN a Transformer segmentac¢nych sieti bola zvolen4 origindlna U-Net
[49] a popularna Swin-UNet |7] architektira v podobe ich open-source implemen-

tacii. Pre vSetky ostatné koncepty bola pouzita kniznica PyTorch.

Vgetky experimenty bezali na Ubuntu PC s GTX1080TI GPU. Cela schéma sa
trénovala SGD optimiziatorom s poc¢iato¢nou mierou ucenia 0.01, postupne znizo-

vanou stratégiou poly learning rate.
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Pre demonstraciu ¢iastocne-riadeného ucenia bolo nahodne zvolenych 6 skenov
(3 pacienti) alebo 14 skenov (7 pacientov) ako anotované vzorky (cca. 5% alebo
10% trénovanej sady). Zvysok (134 alebo 126 skenov) tvorili ne-anotované vzorky.

Velkost davok bola 16, s polovicou anotovanych snimok.

4.2.4 Experimenty

Pre demonstraciu vykonu, autori porovnali vysledky riesenia s 8 nedanymi ¢iastoc¢ne-
riadenymi pristupmi segmentacie. Z pohladu kvantitativnych metrik, vyhodnoco-
vali Dice koeficient (DSCT) a 95% Hausdorff Distance (HDgs J.), na ktorych dosiahli
najlepsie vysledky a to 0.656 DSC a 16.2 HDgs pri 5% anotaciach a 0.864 DSC a
8.60 HDgs pri 10% anotaciach. Pre porovnanie, popularne rieSenie Mean Teacher
[57] dosahovalo 0.810 DSC, 14.4 HDg; (na 10% anotéciach). Sucasné plne riadené
rieSenie nn-U-Net na rovnakom datasete 0.925 DSC a 7.9 HDgs.

Mimo SOTA, experimentovali s vyberom stratovych funkcii, kombinaciami sieti
(CNN&CNN, Transformery& Transformer,..) alebo s vyberom siete pre inferenciu.
CNN aj Transformer mali velmi podobné vysledky, no inferen¢ny ¢as a vypoctova
zlozitost Transfomera je znacne vacsia (27.12M vs 1.81M parametrov), preto pri

vyhodnocovani pouzivali U-Net. Kvalitativne vysledky rieSenia pri 5% anotaciach

(2 obr. zlava) a pri 10% anotaciach (2 obr. zprava) zobrazuje obr. 4.4.

Obr. 4.4: Vysledky riesenia s predikovanymi segmenta¢nymi mapami pre 4 vybrané
rezy ACDC datasetu.

31



Kapitola 4. Analyza suvisiacich prac

4.3 Cross Distillation of Multiple Attentions

Autori tohto ¢lanku [75] navrhli novy, ¢iastocne riadeny pristup segmentécie pato-
logickych snimok. Prvym z prispevkov je segmentacna siet MTNet ( Multi-attention
Tri-branch Network) zlozena z enkodera a 3-vetvového dekodera, kde kazda vetva
(dekoder) vyuziva rozdielny mechanizmus pozornosti (attention) na ziskanie roz-

dielnych ale navzajom komplementarnych predikecii.

Druhym prispevkom je stratégia ucenia tejto siete tzv. cross decoder knowledge
distilation (CDKD) na zapojenie predikcii z ne-anotovanych snimok do ucenia
(vid. obr. 4.5). V. CDKD, kazda vetva siete sluzi ako ucitel ostatnych vetiev na za-
klade dohl'adu nad ich predikciami. Ide tak o vzajomné ucenie dekdéderov pomocou
vlastnych pseudo-anotacii, ziskanych pre vstupny snimok v jednej doprednej faze.
Oproti inym rieSeniam, st vytvarané méakké ( T-softmaz) anotécie, ¢o znizuje vplyv

Sumu na ucenie, ktory moze sposobovat nepresné argmazx pseudo-anotacie.
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Obr. 4.5: Prehlad architektury ¢lanku krizovej destilacie viacerych pozornosti [75]

Poslednym prispevkom, ktory doplita CDKD, je vlastna verzia minimalizdcie ne-

istoty ako dalSia zlozka ucenia. Jej ucelom je regularizovat priemerni predikciu
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naprie¢ dekédermi, ¢o podporuje ich vzajomnu konzistenciu v predikciach.

4.3.1 Architektiara MTNet

Autori postavili enkoder siete MTNet pomocou extraktora ResNet50 predtréno-
vanym na ImageNet. Dekoder siete implementovali rozsirenim DeepLabv3+ [§]
modelu do 3-vetvového dekddera, kde konkrétna vetva obsahuje odlisny mechaniz-
mus pozornosti: kanalovi (CA), priestorovi (SA) alebo kombinéciu oboch (CSA)
v konvoluc¢nych blokoch na kazdej tirovni rozliSenia. R6zne mechanizmy pozornosti
venuju pozornost réoznym aspektom map priznakov, ¢o vedie k réznym vystupom
vetiev. CA vetva s blokmi kanalovej pozornosti zvyraziuje dolezité kanaly, SA
vetva sa zameriava na najviac relevantné priestorové regiony a potlaca tie irele-

vantné, pricom CSA vetva kombinuje vlastnosti oboch mechanizmov.

4.3.2 Destilacia znalosti dekéderov a minimalizacia neistoty

Navrhnutda CDKD stratégia eliminuje vplyv zaSumenych pseudo-anotacii tak, ze

ich vytvara teplotne kalibrovanym softmax-om (T-Softmax) definovanym ako:

B = exp(z./T)
¢ Y.eap(ze/T)

kde z. je logit predikcia triedy c pre pixel, T' je parameter pre kontrolu sily pravde-

(4.11)

podobnosti a p, je potom mékka pravdep. predikcia triedy c. Ak Posa, Psa, Poa
st pre dant snimku jej vystupné T-softmax predikéné mapy vetiev, tak potom je

CSA vetva ucena pod dohladom ostatnych vetiev pomocou KL divergencie:

L7 = KL(Posa, Pea) + KL(Pesa, Psa) (4.12)

Gradient je v pripade L£{74 spiitne &ireny len pre CSA vetvu aby sa znalosti des-

tilovali od uditel vetiev do Student vetvy. Obdobne je pod dohladom ucena SA a
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CA vetva, kde si vymenia role. Vysledna strata pre CDKD je potom:
1
Leara = §(£,§5A + LEA 1 Lo (4.13)

V existujucich rieSeniach dodato¢néa zlozka minimalizdcie neistoty efektivne pod-
poruje konfidenciu predikcii ne-anotovanych snimok. Aplikovanim jednotlivo na
kazda vetvu by v8ak predikcie vetiev mohli byt vzajomne prili§ nekonzistentné
preto autori definuji vlastnu verziu v podobe:
1 & e e

fum == 2 2; Prlog(Fy) (4.14)
Kde C je ¢islo triedy, N je index pixelu a P = (Poga + Psa + Pca)/3 je priemerna
pravdepodobnostnéd mapa vetiev. Pre priklad ak L£,,, daného pixelu je blizko 1,
tak potom aj priemerna predikcia vetiev pre pixel je 1 ¢o ich niti byt navzajom

podobné. Vysledna strata pre uc¢enie MTNet siete je potom:
L= ﬁsup + MLeird + Ao Lovm (4.15)

Pre anotované snimky je Standardnéd L,,, strata definovana ako priemer krizovej
entropie a Dice koeficientu naprie¢ vetvami a A su vahy zloziek. V tomto nastaveni

je Legra aj Lym pouzita pre anotované aj ne-anotované snimky:.

4.3.3 Dataset a nastavenie trénovania

Na experimenty a evaluaciu MTNet s navrhnutou stratégiou bol pouzity Digest-
Path [12] dataset obsahujici 130 WSI snimok kolonoskopickych nadorovych 1ézii s
bindrnymi anota¢nymi mapami. WSI snimky (5000x5000px), boli ndhodne rozde-

lené do trénovanej, validac¢nej a testovacej mnoziny po 100, 10 a 20 snimok.

Ako aj podobné rieSenia, ndhodne bolo vybranych 5% alebo 10% anotacii pre
trénovaciu mnozinu. V ramci predspracovania boli pre vypoctova efektivitu vy-

tvarané nahodné vyrezy 256x256px. Pocas inferencie je pre enkdder vybrany jeden
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z dekodérov a celda WSI spracovand oknom 256x256px a posunom 192x192px. Ako

augmentacné techniky zvolili ndhodné rotacie, prevracanie a Gaussov Sum.

RieSenie je implementované v PyTorch a trénované na NVIDIA 2080TT GPU. Ako
optimizétor zvolili SGD s pociato¢nou mierou ucenia 0.001, weight decay = 0.0005
am = 0.9. Velkost davky bola 16 s polovicou ne-anotovanych vyrezov. Parametre

A1 = Ao = 0.1,7 = 10 nastavili podla najlepsich valida¢nych vysledkov.

4.3.4 Experimenty

V ramci overenia testovali rozne nastavenia vetiev (2 vetvy, bez pozornostnych blo-
kov, s rovnakymi blokmi a pod.), nastavenia stratovych funkcii alebo podobu pred-

ikcii z pohl'adu T-softmaxu. Pre vyslednt inferenciu bola zvolena CSA vetva.

Riesenie bolo evaluované na metrikiach Dice koeficient (DSC?T) a Jaccard Index
(JI1), pri ktorych dosiahlo 69.72 DSC a 57.09 JI s 5% anotaciami a 72.24 DSC a
60.17 JI s 10% anotaciami. Vysledky porovnali s 8 ¢iasto¢ne riadenymi pristupmi
vratané analyzovaného CNN%Transformer-a, ktory dosiahol 67.66 DSC a 55.74 JI
pri 5% anotaciach. S rovnakym poc¢tom anotécii testovali plné riadent MTNet ¢o
dosiahlo 64.74 DSC, ¢o znaci schopnost uc¢enia navrhu aj z ne-anotovanych snimok.

Obr. 4.6 kvantitativne porovnava toto nastavenie oproti CDKD stratégii.

Obr. 4.6: Porovnanie vysledkov segmentacie pri 5% vsetkych anotovanych dat:
SL - plne riadenda MTNet, CDKD - ¢iasto¢né riadena MTNet s vyuzitim dat bez
anotécii [75]. Zelené regiony = predikované oblasti 1ézie
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4.3.5 Zhrnutie rieSeni a mozné vylepSenia

Na zéklade analyzy a vysledkov vybranych rieSeni sme dospeli k potvrdeniu, zZe
efektivne vyuzitie ve[kého mnozstva dat bez anotéacii pre podporu celkovej kvality
vysledkov segmenta¢nych metod, je stale otvorenym problémom, ktory sa oplati
dalej skamat. Aktuélne rieSenia tohto problému sa segmenta¢nym vykonom a efek-
tivitou sieti nadalej nedotahuju sucasnym plne riadenym pristupom s predpokla-
dom vsetkych anotéacii. Preto sa v ramci praktickej casti dalej venujeme néavrhom

vlastnej metody polozenej na zaklade SOTA ¢iastoc¢ne riadenej segmentéacie.

Pri bliz§ie analyzovanych rieSeniach je potencial dalsieho experimentovania. U
vSetkych 3 navrhov je moznost vylepSenia architektur za aktuélnejsie koncepty
vyspelych CNN sieti ako napr. EfficientNet [56] alebo ConvNext [36]. To sa tyka

najmé modelu CNN&Transformer-a [39] s pomerne uz dnes starsou U-Net.

V ramci priebezného navrhu sa nam poniika zapojit koncept pyramidovej konzis-
tencie [40] alebo CDKD [75] viacerych dekodérov do krizoveho ucenia [39] alebo
Mean Teacher [57] zaloZenych sieti, kde rovnako $tudent aj ucitel siet by bol regu-
larizovany naprie¢ skalami alebo pomocnymi dekédermi. Podobny pristup mézme
sledovat od Jin et al. [24] kde st predikcie regularizované naprie¢ dodato¢nymi

segmenta¢nymi hlavami, ktoré naopak vychadzaji z enkddera Student siete.

Vyhodou MTNet [75] a pyramidovej-siete pre URPC [40] je z pohladu vypocto-
vej zlozitosti, schopnost ucenia v doprednej faze cez jednu siet, oproti pristupom
so spracovanim druhou sietou. Podla vysledkov MTNet sme spozorovali nie moc
znacné zlepsSenie medzi 2 a 3 dekddermi, preto je moznost experimentovat zjedno-
dusenim siete na CA vetvu a SA vetvu a strateny vykon vykompenzovat zavedenim
pyramidovej konzistencie. Inou moznostou je namiesto pozornosti regularizovat

transformacnu konzistenciu (ako Li et al. [33]) ale naprie¢ 2 dekodermi.
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Na zaklade analyzy stucasnych rieSeni segmentacie medicinskych modalit sme na-
vrhli hybridny pristup ¢iasto¢ne riadenej segmentécie 2D medicinskych snimok v
podobe vlastného modelu DBPNet (Dual Branch Pyramid Network) a tprave
ucenia zalozenom na regularizacii konzistencie na drovni architektury. S tymto
ucenim sme experimentovali a prisposobovali modelu v podobe tprav a rozsireni
stratovej funkcie pre zlepsenie segmentacného vykonu. Pouzité existujice koncepty
ucCenia sme rozsirili o vlastne navrhnuta zlozku, ktoré za pomoci anotovanych aj
ne-anotovanych dat regularizuje konzistenciu medzi pomocnymi (pyramidovymi)

skalami naprie¢ 2 dekoédermi, ¢o dodatoc¢ne zvySuje vykon segmentécie.

V tejto Casti blizsie rozoberieme navrh ucenia (kap. 5.1), detaily architektary (kap.
5.2), poc¢iato¢ny navrh stratovej funkcie (kap. 5.3), metodolégiu experimentov vra-
tane detailov ich nastavenia, pouzitého datasetu a metrik (kap. 5.4) a nakoniec

samotny proces overenia a experimentovania s rieSenim (kap. 5.5 az 5.8).

5.1 Navrh ucenia regularizaciou konzistencie

Navrhnutd DBPNet je konvolu¢ny auto-enkoder so zdielanym enkdderom a 2 de-

kodermi, ktory je nastavenim ucenia hybridom medzi 2 sticasnymi pristupmi:

Prvym je riesenie MCNet+ [65], ktoré podobne ako analyzovany MTNet (kap.
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4.3), vyuziva spolo¢ny enkoder a 3 rozdielne dekodéry, ktoré sa dodatocne ucia
zo v8etkych dostupnych déat regularizaciou konzistencie medzi vzajomnymi pre-
dikciami. Predikcie (vystupy) dekodérov si navzajom sluzia ako pseudo-anotécie.
Ideou je, Ze meranie Statistickej nezrovnalosti (ang. discrepancy) alebo rozdielnosti
vystupov viacerych dekéderov, hovori o neistote modelu v predikciach a indikuje
tazké regiony predovsSetkym na ne-anotovanych snimkach. Aplikaciou konzistent-
ného obmedzenia v podobe zlozky stratovej funkcie medzi pravdepodobnostnym
vystupom jedného dekodera a vystupmi (pseudo-anotaciami) ostatnych dekoderov,
je mozné minimalizovat ich nezrovnalosti (neistotu modelu), ¢o ma efekt regulari-

zécie tréningu a generalizacie modelu aj za pomoci ne-anotovanych dat. [65]

Druhym rieSenim je analyzovany URPC [40] model (kapitola 4.1) s jednym enko-
derom a jednym dekdéderom, ktory pristupuje k regularizacii konzistencie pomocou
pyramidovych predikcii na viacerych gkalach dekédera. URPC model sa uci z ne-
anotovanych dat minimalizaciou nezrovnalosti medzi pyramidovymi predikciami a

ich priemerom, ¢o mé podobny efekt generalizicie modelu.

Nas navrhnuty model a nastavenie ¢iastocne riadeného ucenia kombinuje kon-
cepty oboch pristupov (vid vizualizaciu na obr. 5.1). Na rozdiel on MCNet+ [65]
a MTNet [75] sme zjednodusili siet na 2 hlavné dekodery resp. vetvy, pretoze z
vysledkov oboch préc sme usudili, zZe pridanie tretiecho nebolo az tak zna¢né k
celkovému vykonu. Obom hlavnym dekodérom sme od URPC [40] pridali na kaz-
dej skale pomocnt segmentaénu hlavu (aux decoder), pre dodatoéné pyramidové
predikcie. V jednej doprednej faze tréningu je spracovavany batch vsetkych (anoto-
vanych aj ne-anotovanych) dat. Z tychto dat je model uc¢eny nielen regularizaciou
konzistencie medzi hlavnymi vystupmi (ako pri MTNet, MCNet+) ale aj medzi
dvojicami pyramidovych predikcii naprie¢ prislachajucimi skalami dekéderov (vid.

z1té sipky na obr. 5.1). Tuto dopliiujicu zlozku sme navrhli s ideou, Ze neistota
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podla nas nemusi byt modelovana len v podobe hlavnych vystupov dekdderov, ale
aj priebezne v ich skrytych vrstvach nizsieho rozliSenia, ktoré obsahuju priznaky a
reprezentacie vyssej arovne. Narozdiel od URPC, je myslienkou podporit minima-
lizaciu neistoty nie samostatne naprie¢ skalami rovnakého dekodera, ale napriec
susednymi Skalami 2 dekéderov pre dodatoént podporu ich ucenia sa navzajom.
Pod dohladom skuto¢nych anotéacii st ucéené oba dekddery samostatne voéi ich
hlavnych vystupom anotovanych dat (vid. fialové $ipky na obr. 5.1). Pocas infe-
rencie je pouZzita len siet s jednou vetvou a jeho hlavnym vystupom, vdaka ¢omu

nenarastd pocet parametrov a zostava rovnaky ako pri Standardnej U-Net.
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Obr. 5.1: Navrh uciaceho ramca pre navrhnuty model DBPNet.

Umelé pseudo-anotacie (vid. modré §ipky) st pre ¢iastocne riadené ucenie gene-
rované priamo z pravdepodobnostnych predikcii, najjednoduchsie ¢asto pomocou
fixnej prahovej hodnoty alebo argmaz |10, 39]. Alternativou su funkcie sharpening

[65] alebo teplotne kalibrovany softmax (T-softmaz) [75], ktoré sa lepsie vysporia-
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daja s nepresnymi predikciami z ne-anotovanych dat, ktoré mézu obmedzit kon-
vergenciu modelu. Ich volbu pre nas model d'alej rozoberame v navrhu stratovej

funkcie (kapitola 5.3) a v samotnych experimentoch.

5.2 Architektara

DBPNet sa v zaklade riadi architekturou U-Net [49], ako ostatné metody z tejto
oblasti, pretoze je stale hlavnym referené¢nym modelom pre férové porovnévanie
navrhovanych metéd a uciacich ramcov segmentacie 2D obrazu s ¢iastoénym ria-

denim. Podrobnu struktiaru vratane obsahu blokov sme znéazornili na obr. 5.2

Zakladom st konvoluéné bloky zlozené z dvoch 3x3 kernel konvolu¢nych vrstiev.
Oproti klasickej U-Net maju nastavené velkosti stride a padding tak aby udrzovali
rovnaké rozliSenie v ramci bloku na danej skile. NavySe su pouzité Standardné
koncepty zlepsujice tréning a konvergenciu modelov v podobe Leaky ReLU akti-
vacnej funkcie a batch normalizacie po kazdej konvolu¢nej vrstve v bloku. Batch
normalizécia [21] normalizuje aktiva¢né mapy na nulovi stredni hodnotu a jed-
notkovy rozptyl, ¢o zmensuje vntutorny posun kovariancie a efektivne pomaha voci
explodujicemu,/ miznicemu gradientu a vedie k plynulejsiemu toku gradientov.
Medzi konvoluénymi vrstvami je zavedeny dropout, postupne po blokoch enkdédera

aj dekoderov s pravdepodobnostou 0.05, 0.1, 0.2, 0.3 a 0.5.

Enkoéder siete je nastaveny ako extraktor priznakov zlozeny z 5 za sebou zapoje-
nych konvolu¢nych blokov. Medzi blokmi je maximalne zdruzovanie na zmensenie
rozliSenia méap priznakov o polovicu a postupné zvacSovanie receptivneho pola.
Zmensovanie rozliSenia je kompenzované dvoj-nasobnym zvacsovanim poctu kana-
lov poslednou konvoltuciou v kazdom konvoluénom bloku, aby boli reprezentacie
priebezne zamerané na viac vysoko-uroviiové sémantické informacie. Konkrétne

hodnoty rozmerov na vystupe blokov st v obr. 5.2.
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Dekédery siete vyuzivajia rovnaké konvoluéné bloky a nasleduji opac¢ny pristup
v nastaveni po¢tu kanalov a rozliSenia map priznakov, kvoli spitnej rekonstrukeii
do vstupnych rozmerov. Na vystupoch dekodérov je zavedena 3x3 konvolicia pre
nastavenie po¢tu kanalov podl'a po¢tu segmentacnych tried. Podla vysledkov expe-
rimentov URPC [40], v ktorych testovali vplyv po¢tu pouZitych §kil na vykon, sme
zvolili v oboch dekdéderoch 4 konvoluéné bloky, ¢o vyslo ako najlepsie nastavenie
pre ich pyramidovi konzistenciu. Dekodéry sa liSia v pouziti rozdielnych operacif
zvicSovania rozlisenia medzi blokmi za ti¢elom modelovania neistoty a zavedenia
perturbacii na trovni architektary. V prvom dekéderi sme zvolili transponovanii
konvoliciu a v druhom kombinaciu 1x1 konvolicie a upsampling operacie s bili-
nearnou interpolaciou. Okrem toho je v ramci vSetkych blokov umiesteny dropout,

¢o mé okrem predchédzania pre-trénovaniu aj dodato¢ny efekt perturbécii.
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Obr. 5.2: Vizualizacia detailu architektiry DBPNet: Pouzité bloky, vrstvy a po-
mocné pyramidové hlavy /dekodery (auz decoder). Vystupné mapy st v logitoch.
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Podobne ako v U-Net [49] a inych enkoder-dekoder rieSeniach 76, 11, 43, 20|, sa
medzi prislusnymi blokmi rovnakej §kaly pomocou konkatenacie zavedené skokové
prepojenia z enkédera do dekdéderov. Prepojenia v tomto nastaveni pomahaju
toku gradientov [76] a prenasaju priznaky vysSieho rozliSenia, ¢o umoznuje ich

vyuzitie v dekdéderoch pre detailnejsiu rekonstrukciu.

Pomocné segmentacné hlavy sme zaviedli za vystupom z kazdého bloku deko-
derov, okrem poslednej skaly. U vSetkych hlav ide v zédklade o konvolu¢nu vrstvu
(na nastavenie po¢tu kanalov na pocet segmentovanych tried) a upsampling ope-
raciu (na zvac8enie map priznakov do povodnych rozmerov vstupu). Spracovaniu
hlavou predchadza operacia perturbécie, aby aj pyramidové predikcie vytvarali
nezrovnalosti. Na rozdielnych skélach bol zvoleny rozdielny pristup perturbacie:
dropout, feature dropout alebo feature noise. Dropout nédhodne s pravdepodob-
nostou 0.5 deaktivuje elementy mapy priznakov (nastavi na 0). Feature dropout
deaktivuje priznaky na zéklade ich priestorovej délezitosti teda vypocita mapu po-
zornosti spriemerovanim vstupu podla kanalovej dimenzie. Nasledne vypocita pra-
hovti hodnotu ako nahodni hodnotu z rozsahu 70% az 90% z maximélnej hodnoty
mapy pozornosti. Prvky vstupnej mapy, ktoré sit v mape pozornosti pod prahom,
sa nastavia na 0 pre vSetky kanaly. Feature noise pridava do vstupu multiplikativny

Sum vyberany pre kazdy kanél z ndhodného rovnomerného rozdelenia.

5.3 Navrh stratovej funkcie

V nasledujiicej ¢asti definujeme pociatoény navrh celkovej stratovej funkcie, s kto-
rou sme zacali proces experimentovania a dalSieho iterovania jej podoby. Ak pre
spracovavani davku (batch) definujeme Z ako jej vystupnu (logit) mapu z lubo-
volného dekdédera alebo pomocnej hlavy, tak mapa pravdepodobnostnej predikcie

je P = softmax(Z). Elementy v P hovoria o pravdepodobnosti, Ze pixel na danej
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pozicii patri do konkrétnej triedy, urcenej podla kanala pozicie. Nech P je potom

mapa pseudo-anotacie vygenerovana z P.

Zlozku c¢iasto¢ne riadeného ucenia L., konzistentnou regularizaciou dekode-

rov za pomoci anotovanych aj ne-anotovanych dat definujeme ako:
4
1 (s s (s s
Loon =7 Y _[D(Pry. Pip) + D(Fp, Pryp)] D = MSE (5.1)

s=1
Kde subskript TR alebo UP oznacuje vetvu resp. jeden z 2 hlavnych dekdde-
rov a s oznacuje Skalu vetvy. Napriklad s = 4 je skala hlavnych vystupov. D
je vzdialenostnd metrika (strata) na meranie rozdielnosti medzi predikciou P a

prisliichajicou pseudo-anotaciou P inej vetvy na skéle s.

V prvych experimentoch sme ako D zvolili stratu strednej kvadratickej odchylky

(ang. mean squared error) definovaniu ako:

MSE(A, B) = % S (4 B (5.2)

i=1
Kde A a B su tenzory rovnakych rozmerov, i je index elementov a N je pocet
elementov v tenzore. Vysokd hodnota tejto metriky hovori o velkej rozdielnosti

medzi predikciami a v pripade hodnoty 0 o perfektnej zhode.

Pseudo-anotacie generujeme z hlavnych aj pyramidovych vystupov. Pre D v po-
dobe MSE sme zvolili ako operaciu generovania pseudo-anotécii tzv. ostrenie (shar-
pening) od MCNet+ [65], pretoze sa v ich rieSeni overilo ako G¢inné pre vystupy
hlavnych dekodérov v kombinécii s D = MSE. Ostrenie je definované ako:

puyT

P= PUT + (1 — P)UT

T=0.1 P =softmax(z) (5.3)

Kde T je hyperparameter kontroly teploty ostrenia. Podla najlepsich vysledkov
ich experimentov s tymto parametrom, sme nastavili 7' = 0.1. Spravne nastavenie

moze okrem presadenia konzistentnej regularizacie zabezpecit aby do ucenia nebolo
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zavadzaného privela Sumu z nepresnych anotacii, ¢o by rozhodilo model [65]. Je

to preto potencialna moznost experimentovania.

Zlozku plne riadeného ucenia L, z limitovaného poctu skutocnych anotacii

deﬁnujeme v tvare:
sup dzce( TR ) dzce( UP>» ) ( . )

Kde P}% a P,(fg je mapa pravdepodobnostnej predikcie poslednej skaly na vetve
TR aUP aY jeone-hot enkddovany tenzor skuto¢nej anotécie rozmerov B x C' X
H x W, kde jeden element urcuje zaradenie pixelu do danej triedy. Zlozka Lg;ce
je strata dice koeficientom, beZne pouZzivana v plne riadenych rieseniach. [61] V
stvisiacich préacach [40, 65| je definovana ako priemerna strata pre 1 triedu:

2ZiPi,C'Y;,c+€
Zi Pz2,c+211/;,2c+6

Kde C' je pocet vsetkych tried, P;. je predikovana pravdepodobnost, ze pixel %

C
1 E c c
‘Cdice = 6 - ‘Cdice dice — 1 (55)

patri triede ¢ a y; . je skutoéna binarna hodnota urcujtca ¢i pixel ¢ patri triede c.

Téato strata je v 1 - dice koeficient, ktory rozoberame v kap. metrik (5.4.3)

Celkov stratu nakoniec definujeme ako vihovany sticet oboch zloziek v tvare:
»Ctotal = »Csup +A- £con )\(t) = Wmaz * e(_5(1_(t"iw 2 (56)

Parameter A je gausova vahovacia funkcia [71] (ang. warming up function) v
tvare sigmoidy, na kontrolu rovnovahy medzi riadenou a ¢iastocne riadenou zloz-
kou straty. Funkcia v priebehu tréningu navysuje vahu L., priblizne od 0 do
Wmae = 0.1, aby z pociatku nebol model zahlteny regularizéciou, ak nie je dosta-
tocne nauceny zo skuto¢nych anotécii. Parameter t je krok navysenia, ktory sa v
priebehu tréningu inkrementuje (napr. epocha, iteracia) a t,.. je kone¢ny krok.
Poznamkou je, Ze Lq,, je aplikovana len na anotované vzorky vystupnej davky a

L.on na celt davku (batch), aby bolo do regularizacie zapojenych viac dat.

44



Kapitola 5. Navrh

5.4 Metodolégia experimentovania

Navrhnuty model DBPNet a jeho prvotné nastavenie ucenia sme overili v porov-
nani so suvisiacimi rieSeniami, z ktorych vychadzame (kapitola 5.5). Vyskum v
Ciasto¢ne riadenej segmentacii je predovsetkym v navrhu ucenia, ktory vyuzije
velké mnoZzstvo ne-anotovanych dat v prospech kvalitnejsich vysledkov. S prvot-
nym navrhom sme preto, za uc¢elom zlepSenia segmenta¢ného vykonu, dalej expe-
rimentovali a prisposobovali modelu hlavne v podobe tprav a rozsireni celkovej
stratovej funkcie. K aktualnej podobe navrhu sme sa dopracovali prostrednictvom
viacerych prototypov celkovej straty, ktoré sme overovali a porovnévali v trénova-
cich experimentoch po stanovenu hranicu. Islo o iterativny proces, v ktorom sme
sa na zaklade dosiahnutého vykonu rozhodovali, ktoré nastavenie/koncept bude
ponechané dalej. Prototypy sme navrhovali podla uprav, ktoré nam davali zmy-
sel otestovat pre potencialne zlepsenie pri obmedzenych anotéaciach alebo dopliali

konceptmi, ktoré v podobnych rieSeniach preukéazali zlepsenie vysledkov.

Celkovo sme tak experimenty zoskupili postupne do viacerych faz/skupin podla

konceptu, ktory sme upravovali:

e Experimenty zlozky ¢iastocne riadeného ucenia zalozené na strednej kvadra-

tickej odchylke (MSE) - kapitola 5.6.1

e Experimenty zlozky ¢iasto¢ne riadeného ucenia zalozené na Kullback Leibler

divergencii (KL) - kapitola 5.6.2

e Prototypy kombinujtce rozne nastavenia vah a vzdialenostnych metrik (KL

a MSE) ¢iastocne riadeného ucenia - kapitola 5.6.3

e Prototypy s dodatocnou zlozkou straty zalozenou na minimalizacii entropie

- kapitola 5.6.4
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e Experimenty nastavenia zlozky plne riadeného ucenia - kapitola 5.7.1 a 5.7.2

e Metody zvicsovania rozliSenia v ramci dekodérov - kapitola 5.8

5.4.1 Dataset

Na trénovanie v experimentoch a testovanie ndvrhu sme zvolili ACDC dataset
(Automated Cardiac Diagnosis Challenge), ¢asto pouzivany v préacach slabo riade-
nej segmentacie ako benchmark dataset. Ide o 200 kratko-osich cine-MRI 3D skenov
srdca od 100 pacientov, rovnomerne rozdelenych do 5 podskupin (4 patologické a
1 zdrava skupina subjektov) podla stavu: normalny (zdravy) stav, infarkt myo-
kardu, dilata¢na kardiomyopatia, hypertroficka kardiomyopatia, abnormélna prava
komora. Vzorky datasetu boli zozbierané zo skuto¢nych klinickych vySetreni ziska-
nych v Univerzitnej nemocnici v Dijone, s typickym rozliSenim 1.8 x 1.8 x 10.0mm?
na 1.5T a 3T systémoch. [5] Pre kazdy subjekt boli zaznamenané 2 snimky podl'a
rozli¢ného ¢asového okna a stavu srdca (koniec diastoly alebo systoly). Snimky po-
zostavaju zo 7-12 rezov a vzhladom na velky odstup medzi nimi (5mm) a mozné
posuny sposobené dychanim, je dataset brany ako tloha 2D segmentacie rezov
kratkej osi. Segmenta¢né masky rezov boli manualne anotované ich expertom a
vymedzuju 4 oblasti zaujmu (triedy): endokard lavej komory (LV), pravej komory
(RV), myokard Tavej komory (MV) a pozadie.

Obr. 5.3: Priklady rezov ACDC datasetu. [46] Ukazky su prekryté segmentacnymi
maskami vyznacujice ich triedy: endokard lavej komory (zlta), endokard pravej
komory (modré), myokard lavej komory (zelend) a pozadie (fialova).
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5.4.2 Nastavenie trénovania a implementacia

Riesenie sme implementovali v jazyku Python 3.10.14 s pouzitim rdmca PyTorch
2.5.1 a dalsich kniznic uvedenych v requirements.txt. Vybrané ¢asti a nastavenia
nevyhnutné pre férovejSie porovnanie so sivisiacimi pracami MCNet+ a URPC
(ako napr. metriky, predspracovanie, augmentéacie, testovacia logika) vratane na-
stavenia generatorov nadhodnych ¢isel, sme re-implementovali do svojej kodovej
zékladne za pomoci ich verejnych repozitarov od Wu et al. [65] a Luo et al. [40].
Druhy spomenuty, je pouzivany ako verejny benchmark pre ¢iasto¢ne riadené uce-
nie s medicinskymi datami, pricom zoskupuje implementécie aj inych préac pre

podporu vyskumu.

Experimenty boli vykonavané na platforme Azure Machine Learning na systémoch
s 6 jadrovym CPU, 112 RAM, V100 GPU alebo 40 jadrovym CPU, 320GB RAM a
H100 GPU pre rychlejsi tréning. Prototypy boli trénované po hranicu 30 alebo 50
tisic iteracii (v zavislosti od konvergencie), pocas ktorych bola kazdych 200 itera-
cii vykonavana valida¢na faza. Pre testovanie, boli priebezne ukladané parametre
najlepsieho modelu z validacie podla metriky DSC1. Pri validacii aj testovani sme
zvolili siet s vetvou U P, ktora vyuziva upsampling operacie, pricom je vyuZzity jej
hlavny vystup (8kéla s = 4). V priemere trval tréning 6 az 7 hodin na V100 GPU
a 2 hodiny na H100 GPU.

5.4.2.1 Predspracovanie a augmentéacie

Dataset je autorom Luo et al. [40] fixne pred-rozdeleny na 70, 10 a 20 trénovacich,
validaénych a testovacich skenov pacientov (dokopy 1902 rezov). Vzorky 2D rezov
su pre tréning nacitavané ako l-kanélové (grayscale) snimky, typicky v rozliSeni
256x224px. Vyskytuju sa aj iné rozmery (od 154 do 512 px), preto su z rezov a ich

anotacii pocas trénovania extrahované ndhodné vyrezy 256x256px pomocou pri-
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bliZenia (zoom). Na dalsie rozsirenie trénovacej sady a vyhnutie sa pre-trénovaniu,
st v ramci augmentacii vykonavané nahodné rotacie v rozsahu -20° az 20° a pre-
vracanie s pravdepodobnostou 50%. Pocas validacnej a testovacej fazy su skeny
spracovavané ako celé objemy. Ich rezy su priblizené na 256x256px ako vstup do
modelu a po spracovani je vystup inverzne zvic¢seny do povodnych rozmerov. V

tejto podobe su vystupy skladané do 3D objemov pred vyhodnotenim metrik.
5.4.2.2 Hyperparametre

Hyperparametre, spolo¢né a nemenené pocas experimentov, boli nastavené ako
MCNet+ [65]. Velkost déavky bola zvolena na 24, z ktorych je 12 anotovanych
a 12 ne-anotovanych rezov. Vyber davok je implementovany tak, aby 1 epoch
nédhodne iteroval cez vSetky anotované déavky. Pocas epochu moze byt viackrat
nahodne iterované cez vSetky ne-anotované davky. Experimentovali sme v typickom
nastaveni, 10% anotovanych a zvySok ne-anotovanych dat. Generatory ndhodnych
¢isel sme nastavili rovnako na hodnotu 1337, pricom vyber vzoriek, augmentacie aj
vy¢lenenie ne-anotovanych vzoriek je deterministické. Ako optimizator sme zvolili
SGD s momentom 0.9, weight decay 0.0001 a mierou ucenia 0.01. Parametre prvej
podoby celkovej stratovej funkcie sme nastavili na 7' = 0.1, Wyee = 0.1, £ = 200

a t sme inkrementovali po kazdom 150-tom trénovanom kroku.

5.4.3 Metriky

Segmentacny vykon sme vyhodnocovali na zaklade 4 metrik pouzivanych pri mode-
loch segmentéacie medicinskych obrazovych dat. Kazdé z tychto metrik je pocitana
pre jednu triedu a potom spriemerovana naprie¢ vSetkymi triedami. To znamena,
Ze operuju nad binarnou segmentac¢nou maskou predikcie modelu a anotécie. Pre
Tubovolnt triedu (regiéon) definujme Y ako skutoc¢nit (ground truth) binarnu masku

a S ako predikovant bindrnu masku, ktora je vystupom modelu.
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5.4.3.1 Oblastne zalozené metriky

Oblastne zalozené (ang. region-based) metriky [23] hodnotia schopnost segmento-
vat cely povrch oblasti zaujmu. Z pomedzi nich vyhodnocujeme Dice similarity

coefficient (DSCT) a Intersection over Union (IoU 7).

DSC meria prekryv (overlap) medzi regionmi v .S a 'Y [23]:
2lY NS|

DSC = —: (5.7)
Y] +1S]
IoU meria pomer medzi prienikom a zjednotenim regionov v S a Y: [23].
Y NnS|
IoU = 5.8
T yus (58)

Hodnoty oboch metrik mézu nadobudat rozsah 0 a 1: hodnota 1 perfektny prekryv,
0 ziadny prekryv. IoU, nazyvana tiez Jaccardov index, viac penalizuje nepresnost
segmentécie v malych regionoch. Naopak DSC nie je v chybach odhadu regiénov

tak citliva, ale je viac senzitivna na ich spravne zarovnanie.
5.4.3.2 Hranic¢ne zaloZené metriky

Hrani¢ne zaloZené (ang. boundary-based) metriky [23] hodnotia zarovnanie hranic
segmentovaného regiéonu voci hraniciam skuto¢ného regiéonu, pre odhalenie chyb

v okrajovych ¢astiach oblasti. Z pomedzi nich vyhodnocujeme Average Surface

Distance (ASDJ) a 95th percentile Hausdorff Distance (HDy;] ).

Pre vysvetlenie, definujme 05 ako mnozinu odhadnutych hrani¢nych resp. okrajo-
vych bodov (pixelov) regionu z S a Y ako mnozinu skuto¢nych hrani¢nych bodov

regionu z Y.

HD (housdorffova vzdialenost) vyhodnocuje najvacsiu vzdialenost od hrani¢ného
bodu v mnozine 9S k najblizS§iemu hrani¢nému bodu v mnozine 0Y. HDgs5 je

uprava HD, ktora zohladnuje len 95 percentil zo vzdialenosti kvoli zniZeniu vplyvu
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odlahlych hodnét. Je definovana ako [62]:

. o L d 5.9
95 = mMax <£%§?€l£ (yvs)’gé%g(;relgﬂlf (y’S))%% o

Kde d(y, s) je euklidovské vzdialenost medzi hraniénymi bodmi y a s.
ASD meria priemerni najkratsiu vzdialenost medzi hrani¢nymi bodmi z 95 a ich
najblizsimi hraniénymi bodmi z 9Y'.

|0Y| + |05 s€dS yeay

1
ASD = ———F— ( min d(y, s) + min d(y, s)) (5.10)
yeay s€dS

5.4.3.3 Logovanie a vyhodnocovanie metrik

Pocas valida¢nych faz sme merali priemerné DSC?T a HDg5 | zo vSetkych vzoriek
validacnej sady. Primarne sme sa pri vyhodnocovani experimentov riadili podla
vysledkov DSC a ak boli podobné, zohladhovali sme aj HDg5. Pri testovani sme
merali priemerné hodnoty aj ostatnych metrik zo vsetkych vzoriek testovacej sady.

Priebeh experimentov sme zaznamenéavali platformou neptune.ai.

5.5 Porovnanie zakladu so stivisiacimi pracami

Experimentom ¢.1.1 sme overili poc¢iato¢ny navrh s opisanymi nastaveniami.
Priebeh tréningu resp. hodnot celkovej straty a jej zloziek znazornuju grafy na obr.
5.4. Je mozné vidiet, ze navrhnuta celkova strata (graf b) a jej vacsinova zlozka
plne riadeného uéenia (graf c) spociatku nadobudala hodnotu 1.7 a v poéiato¢nej
faze je rychlo minimalizovana s naslednou konvergenciou po zbytok tréningu. To
mozZe indikovat potencidlne ucenie. Parameter A\ (graf d) sme nastavili tak, aby
dosiahol vahu 0.1 az na konci tréningu. Postupnym zaradzovanim do tréningu
bola minimalizovana zlozka ¢iastocne riadeného ucenia (graf a), kde pozorujeme

prudky pokles na konci tréningu. Myslime si, Ze to bolo spdsobené tym, ze pomocné
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dekodery zacnu produkovat lepsie a konzistentnejsie predikcie na konci tréningu
kedy hlbsie reprezentacie st postupne komplexnejSie a prispésobené segmentacii
nez na zaciatku tréningu. Toto pozorovanie bolo jednym z podnetov pre dalSie
experimentovanie so stratovou funkciou. To znamend napr. predlzenie tréningu,
iné nastavenie parametra A alebo rozdelenie zlozky ¢iasto¢ného riadenia L., na 2
samostatné zlozky: pre pyramidové predikcie a pre predikcie hlavnych vystupov,

za ucelom preskiimania ich spravania pocas tréningu a osobitnt kontrolu.
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Obr. 5.4: Priebeh stratovej funkcie a jej zloziek pocas trénovacieho experimentu
¢.1.1 prvotného navrhu DBPNet.

Pociatocény prototyp sme overili porovnanim s modelmi, od ktorych sme sa in-
Spirovali pri navrhu. Ide o verziu rieSsenia MCNet [66] s dvoma dekodermi, pre
férovejsie porovnanie s DBPNet a 2 verzie riesenia URPC, liSiace sa v nastaveni
celkovej straty. Novsia verzia URPC [40] r. 2022 (kap. 4.1) vahuje aj jednotlivé

Ciastkové zlozky straty narozdiel od starSej verzie r. 2021 [37]. RieSenia sme re-
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implementovali a trénovali s rovnakym nastavenim spolo¢nych hyperparametrov,
okrem miery ucenia, ktora URPC znizuje stratégiou poly learning rate. Graf obr.

5.5 znazornuje priebeh validacného DSC1 vSetkych modelov pocas tréningu.

Ako je mozné vidiet, tak URPC modely dosiahli nizsi vykon (0.8095 DSC a 0.7880
DSC) oproti 2-dekéderovym modelom, pricom staria verzia v polovici tréningu
prechédzala do pre-trénovania. DBPNet model ukazal schopnost uc¢enia sa a kon-
vergencie za pomoci poc¢iato¢ného prototypu straty a dosiahol 0.8348 DSC v ite-
racii 24800, ¢o je podobny o nieco lepsi vykon ako MTNet (0.8306 DSC v itera-
cii 28600). To moéze naznacovat, ze konzistentna regularizacia v naSom nastaveni
na pomocnych skalach méze potencidlne navysovat vykon oproti regularizacii len

hlavnych vystupov ako v pripade MTNet, ale potrebuje dalsie doladovanie.
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Obr. 5.5: Graf priebehu vyvoja DSC1T valida¢nych faz pocas trénovacich experi-
mentov suvisiacich modelov v porovnani s poc¢iatoénym navrhom DBPNet.

5.6 Experimenty Ciastoc¢ného riadenia

Prvé 2 fazy experimentovania sme zalozili na roéznych vzdialenostnych metrikach
D. Vybrané 2 metriky (MSE a KL) sme pozorovali u viacerych rieSeniach [65, 40,
71, 39, 24] ako sucast konzistentnej regularizécie, preto bolo zamerom zistit, ktora

z nich bude vhodné pouzit a v akom nastaveni pre nas navrhnuty ramec.
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5.6.1 Ciasto¢né riadenie na zaklade MSE

V 1. faze experimentov (skratene exp) sme prototypovali so stratovou funkciou a
jeho zlozkou ¢iasto¢ne riadeného ucenia v podobe vyuzivajicej MSE ako metriku
D. Graf obr. 5.6 znazornuje priebeh valida¢ného DSC1 pocas trénovania prototy-

pov tejto skupiny, aj v porovnani uz s opisanym exp ¢.1.1.

Experiment ¢.1.2 overoval gausovi podobu parametra A pre aktualnu konfigu-
raciu straty, a to nastavenim na konstantu 0.1. To sa ukéazalo s mierne pomalSou

konvergenciou nez exp. ¢.1.1.

V experimente ¢.1.3 sme na podnet pozorovania opisaného na zaciatku kapitoly

5.5, rozhodli rozdelit zlozku L., na 2 osobitne vahované zlozky:

Lran = MSE(PYy, PSp) + MSE(BS), Piy) (5.11)
1< N N
Ly = 3 Y _IMSE(Py, PG + MSE(P(), Py (5.12)
s=1

Kde £m samostatne regularizuje vystupy hlavnych dekoderov (3kalu s = 4) a

L3 pomocné pyramidové predikcie v podobe priemeru ako v péovodnej zlozke. V

con

celkovej strate ich potom vahujeme (ako povodne) gausovou funkciou v tvare:

Liotal = Loup + A+ Lot + X - LO At) = Wpnag - €720 @ma)) (5.13)

con con

Nova konfigurécia konvergovala pocas 30 tisic iteracii pomalsie nez predchadzajice
aviak vykazovala potencialne dalsf rast (vid. graf 5.6), preto sme predlzili tréning
na H0 tisic iteracii. Ako sme predpokladali tak zlozka L., sposobovala prudki
minimalizaciu straty na konci tréningu, ktortt sme opisovali (obr. 5.4 a). S novym
tvarom straty a dlzkou tréningu sme preto pokracovali v experimentovani aby sme
to vyrie§ili, aj vzhladom na nérast vo vykone v porovnani s predchadzajicimi

experimentmi.
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Experimentom ¢.1.4 sme z novej konfiguracie straty (vzorec 5.13) odstranili

aux

generovanie pseudoanotacii z L&

aby sme overili efektivitu operécie ostrenia na
pyramidovych predikciach. Zjednodusili sme tym zéaroven tvar L% (vid 5.14),

con

pretoze v MSE nezalezi na poradi argumentov ak pracuje len s pravdep. mapami.
Lman sme ponechali v pévodnom tvare 5.11 so pseudo-anotaciami, vzhladom na

con

to, ze je dokazana ich efektivita na hlavnych vystupoch dekoderov [65]
L3
Ly =5 MSE(PR, Pp)) (5.14)
s=1

Celkova strata ostala v rovnakom tvare. Vysledkom novej podoby L% bolo vy-

con

rieSenie jeho priebehu (ktory je uz rovnomerny) a narast vo vykone oproti experi-

mentu ¢.1.3, ¢o hovori aj o nevhodnosti ostrenia na pomocnych skalach.

G 0.860
wv
[a]
0.850
0.840
0.830
0.820
0.810
0.800
0.790
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
iteracia
o expl.
expl.2: h=0.1
@ expl.3:(h)Lmain+(L)Laux

-+ expl.5: (h)Lmain+(A)Laux (no sharp) (t inkrement 100)
- expl.6:(A)Lmain+(A)Laux (0.5) (no sharp) (t inkrement 100)

1
2
3
@ expl.4:())Lmain+(Ah)Laux (no sharp)
5
6
expl.7:(h)Lmain+(h)Laux (no sharp) (unlab) (t inkrement 100)

Obr. 5.6: Graf priebehu vyvoja DSC7?T valida¢nych faz pocas trénovacich experi-
mentov prototypov zalozenych na D = M SFE.

Experimentu ¢.1.5 sme preto nastavili v podobe exp ¢.1.4 (bez pseudo-anotacii

) a testovali sme vplyv rychlosti nastupu parametra A. Doteraz sme para-

pre L
meter ¢ inkrementovali po kazdych 150 iteraciach a teda parameter A nadobudol

hodnotu 0.1 az v iteracii 30000. Ako vhodna moznost sa nam zdala skusit zrychlit
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nastup inkrementovanim po 100 iteraciach. Vysledkom bol najlepsi vykon v tejto
skupine. Testovali sme aj nizsie inkrementovanie po 75 iteréciach ale to neprinieslo
dalsie zlepSenie. V poslednych dvoch experimentoch zaloZzeny na MSE sme preto
pokracovali s nastavenim tohto experimentu: parameter ¢ inkrementovany po 100

a konfiguracia straty v podobe vzorca 5.11, 5.13, 5.14.

aux
con

aux

aur /2, s myslienkou,

Experiment ¢.1.6 mal zmensend vahu £&* o polovicu teda £

7e zlozka LT moze oproti L™ potencidlne brzdit ucenie, pretoze pomocné hlavy

a hlboké vrstvy dekodérov mozu mat v skorych féazach tréningu este nie ideédlne

naucené reprezentacie.

Experiment €.1.7 testoval L aplikovanu len na ne-anotované data inspiraciou
od URPC modelu [40], ktory na pyramidové predikcie vyuziva len ne-anotované
data z davky. Oba posledné experimenty (1.6 aj 1.7) dosiahli horsi vykon nez expe-
riment ¢.1.5, ktory bol najlep$im nastavenim tejto skupiny z pohl'adu dosiahnutého

valida¢ného DSC.

5.6.2 Ciasto¢né riadenie na zaklade KL

V nasledujicej skupine experimentov sme s na$im uciacim rdmcom pre DBPNet
prototypovali okolo inej vzdialenostnej metriky D namiesto MSE a to okolo Kull-
back—Leiblerovej divergencie (KL) definovanej ako:

L(P||Q) =) P(x log< Ex;) (5.15)

zeX

Hodnota KL hovori o tom, ako velmi sa pravdep. rozdelenie @ lisi od referen¢ného
(skutocného) pravdep. rozdelenia P, preto je vhodnou metrikou na minimalizaciu

rozdielnosti predikcii. Rozdelenia blizke KL = 0 st si velmi podobné.

Experiment ¢.1.8: Vzhladom na to Ze, konzistentné regularizacia sa s odlisnou

metrikou D moéze pri roznych tpravach spravat inak, tak sme zacali experimento-
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vanie od pociato¢ne navrhnutej konfiguracie zlozky L., teda v tvare:

1

Leon = = > [KL(PS), B + K LIPS, S (5.16)

M-

s=1

Nezmenené casti celkovej straty sme zachovali poc¢iatoénému névrhu (vzorec 5.6):
_ _ t 2
Ltotal = £sup + )\ ‘ Econ )\(t) = Wmax * e( 5(1 (tmaz) )

Pred zacatim trénovania v experimentoch sme vykonali aj dalsie apravy, ktoré boli
uz overené ako efektivne v kombinacii s KL. Z analyzovaného MTNet (kap. 4.3)

sme na generovanie pseudo-anotécii namiesto ostrenia pouzili T-softmaz [75]:

. exp(z./T)
P T S cap(z/T)

T-softmazr ma podobny efekt ako ostrenie, avsak parametrom 7', teplotne kalibruje

(5.17)

priamo logit predikcie namiesto pravdepodobnostnych predikcii. Pri 7" = 1 sa fun-
kcia redukuje na klasicky softmaz. Pri T < 1 st predikcie skalované "hore", ¢o ich

robi viac istej$imi a pri 7" > 1 s skalované "dole", teda viac rovnomernejsie.
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0.830
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0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000

o expl.8: (A)Lcon iteracia
o expl.9: (A)Lcon a=0.1
@ expl.10: (i)Lmain+(2)Laux
- expl.11: (A)Lmain+(k)Laux (t inkrement 100)
expl.12: (A)Lmain+(A)Laux (0.5)

Obr. 5.7: Graf priebehu vyvoja DSC?T valida¢nych faz pocas trénovacich experi-
mentov prototypov zalozenych na D = K L.

Navyse v nasledovnosti M'TNet, kalibrujeme oba argumenty KL nastavenim T =
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10 a zaroven druhému argumentu vypiname spéatnti propagaciu gradientov, aby
sa zachoval efekt ucenia zo pseudo-anotacii spéosobom ucitel a Student. Opisant

konfiguraciu sme overili a graf 5.7 ukazal stabilny tréning aj konvergenciu.

V dalsich experimentoch sme systematicky vykonavali podobné modifikacie ako pri
skupine zalozenej na MSE. Experimente ¢.1.9 mal nastaveny parameter A = 0.1,

¢o zlepsilo konvergenciu aj vykon oproti nastaveniu s gaussovou vahou.

Aj napriek tomu, Ze konStantni vaha navysila vykon, tak sme v experimente
€.1.10 uprednostnili gaussovu véhu a testovali, podobne ako pri skupine MSE,

rozdelenie L., na dve zlozky straty pre ich lepsiu kontrolu:

Lran — K L(PYy, BS)) + KL(BY), PL) (5.18)
3
aux 1 (s (s (s (s
ciy = 5 Y K L(P. Bip) + KL(Fp, Pry)] (5.19)
s=1

main
con

Celkov stratu sme nastavili rovnako ako vo vzorci 5.13. Tato konfiguracia s £
a L9 hola nakoniec vykonnostne este lepsia nez exp. ¢.1.9 (s pociatoénou konfigu-

con

raciou a fixnym A = 0.1), preto sme ju uprednostnili v dalSom prototypovani.

Experimentom ¢. 1.11 sme testovali zniZenie inkrementovania ¢ a to po kazdych
100 iteréaciach, ¢o vo vysledku malo z pociatku rychlejsiu konvergenciu, ale velmi

nezmenilo vykon, preto sme dalej nechali povodné nastavenie na 150. Exp. €.1.12

auxr

aur o polovicu ¢o neprinieslo dalsie zlepSenie.

testoval znizenie vahy £

Zhrnutie prototypovania s KL aj MSE: Z pohladu DSC? aj HDgs | v skupine
KL dosiahol najvyssi vykon prototyp exp. ¢. 1.10 vyuzivajuci T-softmaz a konfi-
gurdciu dvoch zloziek £79™ a L34 pre konzistentni regularizéciu. Tento prototyp
prekonal aj najlepsi prototyp s MSE (exp. ¢.1.5), taktiez zaloZeny na 2 zlozkach:
bez ostrenia v LY a s ostrenim v L7 a t navySované po 100 iteraciach. Ealej

con con

preto pracujeme s nastaveniami a konfiguriciou experimentu 1.10.
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5.6.3 Prototypy kombinacii vah a vzdialenostnych metrik

V nasledujicich dvoch experimentoch (1.13 a 1.14) sme testovali kombinacie 2

roznych nastaveni.

Experiment ¢.1.13 (kombinované vahy): V exp ¢.1.9 sa ukazalo, Ze konstantna
vaha A = 0.1 pre L., mdze navysit vykon pri nastaveni s KL. Aby sa ale nestalo,
ze konstantnou vahou v skorej faze tréningu potencidlne pre-trénujeme model cez

nepresné pseudo-anotéacie z pomocnych skél, tak sme testovali kombinaciu kon-

main
con

aux

aur. Celkova strata je potom

Stantnej vahy 0.1 pre £ a gaussovej vahy A pre £

v tvare:

Ligtal = Lgup + 0.1 - L0 1 ). Loue A(t) = Wpnae - €70 T (5.20)

Zlozky celkovej straty sa riadia podla vzorcov 5.18 a 5.19:

main D4) 4 p4) 4
Lom" = KL(Pry, Pyp) + KL(Pp, Pry)

con

3

1 . N . .
auxr __ (s) (s) (s) (s) ]
‘Ccon - g § [KL(PTR’ PUP) + KL(PUP7PTR)
s=1
& 0.870
a
0.860
0.850
0.840
0.830
0.820
0.810
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
- expl.10: (A)Lmain+(A)Laux iteracia

o expl.13: (0.1)Lmain+(1)Laux
expl.14: (0.1) (kd) (t-softmax)Lmain+ (i) (mse) (no-sharp)Laux

Obr. 5.8: Graf priebehu vyvoja DSC? valida¢nych faz pocas trénovacich experi-
mentov prototypov kombinécii réznych nastaveni.
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Priebeh trénovania tohto prototypu v porovnani s najlepsim prototypom KL sku-
piny (exp. ¢. 1.10) je moZné vidiet na grafe obr. 5.8. Z pohladu vykonu boli proto-
typy velmi podobné, na konci bol experiment 1.13 vykonnejsi v DSC' 1 ale naopak
menej vykonny v H Dgs |. My sme uprednostnili DSC 1, preto pokracujeme do

dalgieho experimentu s kombinovanym nastavenim véh.

Experiment ¢.1.14 (KL & MSE) kombinuje oba pristupy vzdialenostnych met-

aux
con ?

rik KL aj MSE. Konkrétne sme testovali nastavenie MSE bez ostrenia pre £

main

teda bez pseudo-anotécii (¢o sa osved¢ilo) a nastavenie KL a T-softmax pre LM%

Celkova strata a vahovanie nasleduje vzorec 5.20 prechadzajiceho experimentu.

Pre tplnost £7%" sa riadi podla vzorca 5.18 a £ podla vzorca 5.14:

3
aux ]' S S
Ly =35> MSE(Py, PY))

con
s=1

main p(4) P4 p4) p4
Lo = KL(Ppy, Pp) + KL(PG, Pry)
Vysledny vykon prototypu bol oproti predchédzajiucemu velmi podobny v HDgs
a len o 0.004 horsi v DSC. Rozhodli sme sa pokracovat do dalsich prototypov
s nastavenim predchadzajiceho experimentu 1.13, ktory kombinuje vahovanie a

vyuziva v oboch zlozkach KL a T-softmaz.

5.6.4 Prototypy s dodato¢nou minimaliziciou entropie

Prototyp experimentu ¢.1.13 sme sa pre (potencidlne) ziskanie d'alsieho vykonu
z Castoéného riadenia rozhodli v dalsich dvoch experimentoch (1.15 a 1.16) roz-
sirit o dodato¢ni zlozku celkovej straty. Konkrétne ide o existujucu zlozku L.,
(kap. 4.3 vzorec 4.14), ktora kombinuje 2 koncepty, a to minimalizaciu entropie a

konzistentnt regularizaciu medzi dekodermi. Definicia zlozky je [75]:

Pflog(PY) (5.21)
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Entropia meria neistotu pravdepodobnostného rozdelenia. To znamena ak P je
napr. vystupna pravdepodobnostna mapa z dekédera a na indexe i je pravdepo-
dobnost jednej triedy blizka hodnote 1 a u ostatnych tried blizka 0, tak entropia je
nizka, ¢o hovori o vysokej istote v odhade. Naopak, ak maja predikcie na indexe ¢
pre vSetky triedy ¢ navzajom podobni pravdepodobnost, entropia je vysoka, teda

model si nie je isty v odhade triedy pixelu.

Minimalizaciou entropie je mozné tlacit model smerom k viac istym predikciam
tried. Jej aplikicia samostatne na hlavné vystupy dekodérov (s = 4) by mohla
sposobit, ze by si dekodery pre dany pixel boli isté v odhade rozdielnej triedy. [75]
Preto ju aplikujeme na priemerni pravdep. mapu P poéitant z hlavnych vystupov

dekodérov (s = 4), teda P = (P}g%—P&l) /2, ¢o ma aj efekt reg. konzistencie.

0.870

DSCT
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0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
iteracia
o expl.13: (0.1)Lmain+())Laux
o expl.15: (0.1)Lmain+(A)Laux+(0.1)Lum
o expl.16: (0.1)Lmain+(A)Laux+(L)Lum

Obr. 5.9: Graf priebehu vyvoja DSCT valida¢nych faz pocas trénovacich experi-
mentov prototypov s pridanou zlozkou minimalizacie entropie.

Experiment ¢.1.15 pridava L, ako dalsiu zlozku do celkovej straty vahovanu
konstantou 0.1. Aplikujeme ju na anotované aj ne-anotované data. Pre tplnost je

potom celkovéa strata v tvare:

Liotal = Lsup + 0.1+ LI 4 X+ LI 4+ 0.1+ Loy (5.22)

con con
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Experiment ¢.1.16 vahuje L, gaussovou funkciou A namiesto konstanty. Vo
vysledku sme dodato¢nou zlozkou zlepsili vykon pri nastaveni s konstantnou vahou

(vid. graf priebehu trénovania na obr. 5.9).
5.6.4.1 Zhrnutie experimentovania s ¢iastonym riadenim

Konfiguracia stratovej funkcie z experimentu 1.15 je doposial najlep$im nasta-
venim ¢iasto¢ného riadenia z pohladu DSCT, ktoré sme dosiahli pre navrhnuty

DBPNet. Pre zhrnutie experimentu je jeho celkové strata v tvare:

'Ctotal = 'Csup +0.1- Emain + A Lo + A »Cum )\(t) = Wmazx * 6(_5(1_(t7iaw %)

con con

Lum sa nemenilo a nasleduje povodny vzorec 5.21. Navrhnuté zlozky Ciastoéného

riadenia sa riadia podla vzorcov 5.18 a 5.19:

£main — KL(P1(3%7 ]5[(]412) + KL(P((]?»; Pj(jg)

con

£aux —

con

Wl

3
N KL(PR, PY)) + KL(PS), P
s=1

Kde pseudo-anotécie sit generované operaciou T-Softmax a hyperparametre funkcii
st nastavené na hodnoty 7" = 10, W4 = 0.1, t14e = 200 a ¢ sme inkrementovali po
kazdom 150-tom trénovanom kroku (iteracii). Ostatné hyperparametre trénovania

sa riadia podla prvotného navrhu.

5.7 Experimenty plného riadenia

V nasledujicich 2 skupinach sme experimentovali so zlozkou plne riadeného ucenia
Lsyp. Doposial bola zlozka Lg,, definovand v podobe straty dice koeficientu me-
dzi hlavnymi vystupmi vetiev (dekodérov) a skuto¢nymi anotaciami (vzorec 5.4).
Zlozku dalej nastavujeme pre potencidlne ziskanie ¢o najvacgieho vykonu z ob-
medzeného poc¢tu anotacii. Vo vsetkych nasledujicich experimentoch vyuzivame

¢iasto¢né riadenie v najlepsom dosiahnutom nastaveni (kap. 5.6.4.1).
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5.7.1 Pridanie kriZzovej entropie alebo fokilnej straty

Experiment ¢€.2.1 rozsiruje Ly, o stratu kriZovej entropie. V hlbokom uceni ide o
jednu z najpouzivanejsich stratovych funkcii, ktora meria rozdiel medzi predikova-
nym a skuto¢nym pravdepodobnostnym rozdelenim. Pre viac-triednu segmentaciu

moze byt definovana v tvare [69]:

N
'Cce p; _% Z Z Yic log(pi,c) (523>

i=1 c=1
Kde N je celkovy pocet pixelov v snimke alebo davke snimok, C' je pocet tried,
Yi. € {0,1} je one-hot enkddovana znacka ¢i pixel ¢ patri do triedy ¢ a p; . € (0,1)
je predikovana pravdepodobnost, Ze pixel ¢ patri do triedy c. Lq,, sme potom
definovali v tvare nasledujticeho vzorca 5.24, kde aplikujeme L., rovnako ako L£g;ce

na hlavny vystup (predikciu) z oboch vetiev po operacii softmax.
ESUP 'Cdzce( 7(“427 ) + 'Cdzce( 1(141;’ ) + Ece( TR? ) + ‘Cce( ((141;7 Y) (5'24>

Experiment ¢.2.2 zamiena stratu krizovej entropie v rdmci L, experimentu
2.1 za tzv. fokalnu stratu (ang. focal loss). Ide o rozsirenie resp. variantu krizovej
entropie, ktora riesi problém nevyvazenosti tried v datach a znizuje vahu Tahko
klasifikovatelnych vzoriek a podporuje prispevok ucenia z tazkych vzoriek. [35]
Problém nevyvazenosti tried je pripad aj ACDC datasetu kde vyse 95% pixelov
patri pozadiu a ostatné triedy s priblizne rovnomerne rozdelené. Fokalna strata

L focar Pre viac-triednu segmentaciu moze byt definovana ako [69]:

1

N
Lioc(p,y) = _N Zac — Pie) Vi log(pie) (5.25)

Kde hyperparameter «. nastavuje vahu (dolezitost) triedy ¢ a - kontroluje stupen
znizenia vahy Tahko klasifikovatelnych pixelov a zvySenie dérazu na nespravne kla-

sifikované (tazké) pixely. v = 0 je ekvivalentom Standardnej krizovej entropie.
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Podl'a autorov fokalnej straty [35] je vSeobecné odporucané nastavenie v = 2. V
ramci experimentu 2.2 sme hladali ¢o najoptimalnejsiu hodnotu v pre nas dataset

pricom sme zatial parameter o nezadali. L, tohto experimentu je v tvare:
4 4 4 4
Loup = Laice(Prn,Y) + Laice (PP, Y) + Loc(Prp Y) + Lyoe( PG, Y)  (5.26)

Experiment ¢.2.3 testuje L, v podobe dice koeficientu a fokalnej straty, pri
nastaveni oboch hyperparametrov: o = [0.004, 0.343,0.325,0.326] a v = 2.5. Pa-
rameter v je zvoleny podla najlepSieho behu predchadzajuceho experimentu. Aby
parameter a spravne nastavil prispevok réznych tried do ucenia, vypocitali sme
a. vahy ako inverznu frekvenciu pixelov kazdej triedy v ramci anota¢nych snimok

trénovanej sady. Trieda pozadia mé najnizsiu vahu «q = 0.004.
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o exp2.1l: loss-sup: dice + ce
o exp2.2: loss-sup: dice + focal (gamma = 2.5, alfa = none)
exp2.3: loss-sup: dice + focal (gamma = 2.5, alfa = [0.004, 0.343, 0.325, 0.326])

Obr. 5.10: Graf priebehu najlepsich trénovacich behov a ich vyvoja valida¢ného
DSC1 pre experimenty nastavenia zlozky plného riadenia (exp. 2.1 az 2.3).

Priebeh trénovania najlepsich behov opisanych experimentov 2.1 az 2.3 zobrazuje
graf 5.10 v porovnani s doteraz najlepsim experimentom 1.15, ktory doposial vy-
uzival len stratu dice koeficientu v ramci L,,,. Najlepsi vykon dosiahlo nastavenie
dice a fokalnej straty kde v = 2.5 a « nie je nezadana. S tymto nastavenim (exp.

2.2) sme preto pokracovali dalej.
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5.7.2 Nastavenie plného riadenia na pomocnych vystupoch

Experiment €. 2.4 rozsiruje zlozku L, na vystupy z pomocnych segmentacnych
hlav na jednotlivych Skalach jednej dekdder vetvy. InsSpirdciou je metdéda LeFeD
[72], kde v podobnej podobe je vyuzivana tzv. hlboka strata (ang. deep supervised
loss), ktora zavadza riadené ucenie z anotéacii aj do hlbokych vrstiev jednej dekoder
vetvy ich architektiry. Ostatné dekoder vetvy st ucené standardne len z hlavnych
vystupov vetiev. Myslienkou za tym je podporit minimalizaciu nezrovnalosti nielen
zavedenim rozdielnosti medzi dekédermi na drovni architektury ale aj odliSnym
pouzitim stratovej funkcie. Zlozku L, sme na zéklade opisanej myslienky rozsirili

na vystupy segmentacnych hlav dekoéder vetvy U P:

4
Loy = Laice Py, V)L soc Prg Y)Y w3 [Laiee(PSp, Y ) +Lpoe(Pp, Y] (5.27)

s=1
Kde pomocou hyperparametra w vidhujeme stratu na jednotlivych skalach s. Vsetky
vahy sme nastavili na w, = 1. V ramci tohto experimentu 2.4 sme taktiez testovali
aky ma na to vplyv obmena dekoder vetiev, to znamené, ze sme aplikovali hlboki

stratu na vetvu T'R namiesto U P.
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- exp2.2: loss-sup: dice + focal (gamma = 2.5, alfa = none) iteracia
o exp2.4: loss-sup-deep: dl-w[1,1,1]
o exp2.4: loss-sup-deep: d2-w[1,1,1]
exp2.5: loss-sup-deep: d2-w[0.7,0.4,0.1]
exp2.5: loss-sup-deep: d1-w[0.7,0.4,0.1]

Obr. 5.11: Graf priebehu trénovacich behov a ich vyvoja valida¢ného DSCT pre
experimenty nastavenia plného riadenia na pomocnych vystupoch (exp. 2.4 a 2.5).
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Experiment 2.5, podobne ako metoda LeFeD [72] , nastavuje pre L, v podobe
hlbokej straty postupne nizsiu vahu w = [1,0.7,0.4,0.1] na jednotlivych skélach,
aby boli pomocné predikcie hlbsich vrstiev menej zapajané do tejto straty. Pre
tento experiment bola v druhom behu taktiez otestovana obmena vetiev. V oboch

experimentoch aj napriek obmene zostal 1. dekoder (U P) ako vetva validacie.

Priebeh trénovania behov pre exp. 2.4 a 2.5 zobrazuje graf 5.11. Je mozné pozoro-
vat, ze v exp. 2.5 znizenie vah spomalilo konvergenciu a celkovo obmena dekéderov
nemala az taky vplyv na vysledny vykon. Pre porovnanie je zobrazeny aj najlepsi
beh 2.2, kde Ly, sa riadi klasickym nastavenim bez hlbokej straty. Jedine exp.
2.4 bol vykonnostne podobny, avSak dalej do posledného experimentovania sme
uprednostnili exp. 2.2, kedze ma ovela jednoduchsi tvar pre L,,. Touto fazou sme

ukondili experimentovanie s celkovou stratovou funkciou pre DBPNet.

5.8 Experiment metéd zvacsSovania rozliSenia

V poslednom experimente €. 3 sme testovali odliSné algoritmy na zviacSovanie
rozliSenia priznakov v rdmci dekoder vetiev. Ich vhodny vyber je dolezity, pretoze
ide v DBPNet o hlavny prvok tvorby odlisnych perturbécii na trovni architek-
tury dekdéderov, ¢o je podstatnou sucastou konzistentnej regularizacie. Z povodnej
konfiguracie sme vyradili transponovana konvoliciu, ktoré je v 1. dekoder vetve a
testovali sme 3 kombinécie tzv. upsampling metdd na zédklade odlisného algoritmu
interpolacie: bilinearna, bikubicka a algoritmus najblizsiecho suseda (nearest neigh-
bour). Pre kazda kombinaciu sme otestovali aj obmenu dekoderov, kedze vzdy len

1. dekoder je pouzity na findlnu inferenciu.

Nasledujtci graf 5.12 zobrazuje priebeh pévodného nastavenia v predchadzajicich
experimentoch v porovnani s najlepsim behom z tohto experimentu, ktory mal

podobny o nieco nizsi vysledny vykon ako pévodna konfiguracia. Aj napriek tomu,
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7e transponované konvolicia nie je v stcastnosti uz velmi pouzivana metoda kvoli
sachovnicovym artefaktom [45], tak sa pre nas ramec ukazala byt najlepsou volbou

v povodnej kombinécii s bilinearnou interpolaciou.
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Obr. 5.12: Graf priebehu trénovacieho experimentu 3 a jeho valida¢ného DSCT pre
najlepsi beh z exp. 3: algoritmus najblizsieho suseda a bilinearna interpolécia.
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6. Vysledky

6.1 Kvantitativne vysledky

V nasledujtcej kapitole zhrnieme vysledky experimentov na zvolenych metrikach.
Vysledky st rozdelené podla oblasti, s ktorou sme okolo navrhnutej DBPNet expe-
rimentovali: nastavenie Ciasto¢ne riadeného ucenia a jeho zloziek (kap. 6.1.1), na-
stavenie plne riadeného ucenia a jeho zloziek (kap. 6.1.2), metody zviac¢Sovania roz-
lisenia v ramci dekoder vetiev (kap. 6.1.3). DBPNet s najlepsim nastavenim vyhod-

nocujeme v porovnani s vybranymi state-of-the-art rieSeniami (kap. 6.1.4).

Vysledky dosiahnutych hodnét metrik sumarizujeme pre kazda skupinu (fazu)
experimentov v samostatnych tabulkdch. Zaznamenané metriky st z validacnej
fazy, v ktorej model dosiahol najvyssiu hodnotu DSC1 z pomedzi vSetkych iteracii
daného behu. Nie st preto uvadzané najlepsie dosiahnuté hodnoty HDgs | . Metriku
DSC uvadzame v percentualnej podobe (100% = dokonaly prekryv). Pre lepsiu in-

terpretaciu, HDg; moZe na zaciatku tréningu namerat vzdialenost az 60.

6.1.1 Experimenty Ciasto¢ného riadenia

Pre vSetky nasledujtice experimenty bola zlozka Ly, rovnaka podla pociatoéného

navrhu.
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Pre behy experimentov 1. a 2. skupiny je v tabulkach 6.1 a 6.2 uvadzana v jed-
notlivych stipcoch:

e Konfiguracia celkovej stratovej funkcie, resp. len ¢iasto¢ného riadenia, zlozka

Lgup nie je uvadzand pretoZe sa nemenila.

e Metoda generovania pseudo-anotacii (ostrenie / T-softmax) a pripadne, s

ktorou zlozkou stratovej funkcie bola pouzita.
e Pocet iterécii, po ktorych bol inkrementovany parameter ¢.

e Pouzitie vsetkych dat (anotovanych aj ne-anotovanych).

Exp: | Nastavenie: Metriky:
¢. | Konfiguracia Ostrenie | t Vsetky data DSC% HDgs
11 [N Loon v 150 v 83.48 14.41
1.2 0.1 Leon v 150 v 83.55  7.38
1.3 | X Lmain 4 ). pous v 150 v 84.29  9.42
1.4 |\ Lmain 4 ). paue iba £main | 150 v 85.28 4.28
1.5 |\ Lmain 4 ). poue iba LM% | 100 v 86.16 6.71
1.6 | X Lmain 4 X. 0.5 L34 | iba L7 | 100 v 85.47  4.95
1.7 | X Lmain 4 ). poue iba £LMain | 100 | LNy LU peanot. | 85.38  8.45

Tabulka 6.1: Vysledky experimentov 1. skupiny: Prototypy zaloZené na vzdiale-
nostnej metrike M SE a generovani pseudo-anotacii v podobe ostrenia.

Exp: | Nastavenie: Metriky:
¢. | Konfiguracia T-softmax | ¢ | VSetky data | DSC% HDgs
1.8 | A Leon v 150 v 84.98 10.16
1.9 0.1 Leon v 150 v 85.79 5.04
110 | A~ Lmain 4 ). Laue v 150 v 86.48 1.93
L11 | X Lmam 4 x. Lo v 100 v 86.26  3.93
112 [ A-Lmain 4 ). Q5. Lous v 150 v 85.88  4.20
Tabulka 6.2: Vysledky experimentov 2. skupiny: Prototypy zalozené na vzdiale-

nostnej metrike KL a generovani pseudo-anotacii v podobe T-softmaz.

Je mozné konstatovat z exp. 1.3 a 1.10, Ze pre obe konfiguricie vzdialenostnych
metrik KL aj MSE bolo vyhodné extrahovat regularizaciu pyramidovych vystu-

pov a hlavnych vystupov do samostatnych zloziek straty, vzhladom na dodatoény
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vykon a moznost blizsieho nastavovania. Zaroven, pre uciaci ramec DPBNet je
vyhodnejsie regularizovat konzistenciu za pomoci KL divergencie a T-softmax (na
vietkych skalach). Toto nastavenie dosiahlo vyssi prirastok vykonu uz prvotnou
konfiguraciou oproti metrike MSE a operacii ostrenia (vid porovnanie exp. 1.1 a

1.8) a pokracujic aj v dalsich experimentoch.

Do d&iastocne riadeného ucenia a jeho zloziek sa ukéazalo byt vyhodnejsie zapajat

vietky data (anotované aj ne-anotované), ¢o dokazuje horsi vysledok exp. 1.7.

Exp: | Nastavenie: Metriky:

¢. | Konfiguracia Lmain Lo t | DSC% HDgs
1.13 | 0.1 £main 4 ). Love | KT, T-softmax | KL, T-softmaz | 150 | 86.91 3.77
1.14 | 0.1 Lmain 4 X . Love | KT, T-softmaz | MSE 150 | 86.54 3.81

Tabulka 6.3: Vysledky experimentov 3. skupiny: Prototypy kombinujice roézne
nastavenie vahovania a vzdialenostnych metrik.

Alternativou je regularizovat kombinovanym pristupom za pouzitia KL a T-softmax

pre hlavné vystupy (£m%") a MSE bez pseudo-anotécii pre pyramidové skaly

con

(Lo Tento pristup mal v rovnakej konfiguracii podobné vysledky ako pristup

con

vyuzivajuci KL a T-softmaz vo vSetkych zlozkach (vid. tabulku 6.3).

Z hladiska nastavenia védh bola vykonovo lepsia kombinécia fixnej vahy pre £men
a gaussoveho vahovania pre £2% (ako v experimente ¢.1.13).
Exp: | Nastavenie: Metriky:
¢. | Konfiguracia Lmain L t | DSC% HDgs
1.15 | 0.1 £main 4 X. L3 4 0.1 Ly, | KL, T-softmaz | KL, T-softmaxz | 150 | 87.13 2.50
1.16 | 0.1 L£main 4 ). Loue 4 X Lo | KL, T-softmax | KL, T-softmaz | 150 | 86.86  2.97

Tabulka 6.4: Vysledky experimentov 4. skupiny: Prototypy s pridanou zlozkou
minimalizécie entropie.

Pridanie zlozky minimalizéacie entropie s konstantnou vahou 0.1 dodato¢ne navysilo

vykon o len 0.2 DSC% ale rychlost konvergencie modelu sa zvysila.
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Celkovo je moznost z vysledkov pozorovat, ze prototypovanim s ¢iastoénym riade-
nim sa navysil segmentacny vykon od prvotného navrhu (exp 1.1) az po exp 1.15

priblizne o 3.65 DSC% a 11.9 HDgs na validacnej sade.

6.1.2 Experimenty plného riadenia

Pre nasledujice skupiny experimentov uvadzame v tabulkach 6.5 a 6.6 konfigu-
raciu zlozky plného riadenia Ls,, vratane stratovych funkcii a hyperparametrov,
ktoré boli pouzité a nastavované. Konfiguracia loss-sup oznacuje standardné uce-
nie na hlavnych vystupoch vetiev a loss-sup-deep oznacuje rozsirenie tohto ucenia
v podobe opisanej hlbokej straty (kapitola 5.7.2). Stipec dekdder oznacuje vetvu,

na ktoru bola aplikovana cast L,, v podobe hlbokej straty.

Exp: | Nastavenie: Metriky:
¢. | Konfiguracia v la DSC% HDgs
1.15 | loss-sup: Lgice - - 87.13  2.50
2.1 | loss-sup: Lgice, Lee - - 86.97 2.06
2.2 | loss-sup: Lgice, Ltocar | 1.0 | - 86.91 3.80
2.2 | loss-sup: Laice, Ltocal | 2.0 | - 8§7.12 3.31
2.2 | loss-sup: Lgice, Lfocal | 2.5 | - 87.59 1.69
2.2 | loss-sup: Laice, Lfocal | 3.0 | - 86.90 2.46
2.3 | loss-sup: Lajce, Lfocar | 2.5 | [0.004, 0.343, 0.325, 0.326] | 86.80  2.58

Tabulka 6.5: Vysledky experimentov 5. skupiny: Prototypy nastavenia zlozky pl-
ného riadenia.

Exp: | Nastavenie: Metriky:
¢. | Konfiguracia v |« w dekoder | DSC% HDgs
2.4 | loss-sup-deep: Lgice, Ltocal | 2.5 - [1,1,1,1] 1. 87.18 1.84
2.4 | loss-sup-deep: Lgice, Liocal | 2.5 ] - [1,1,1,1] 2. 87.58 2.73
2.5 | loss-sup-deep: Laice, Lfocar | 2.5 | - | [1,0.7,0.4,0.1] 1. 86.37 5.64
2.5 | loss-sup-deep: Laice, Lfocar | 2.5 | - | [1,0.7,0.4,0.1] 2 86.40 3.10

Tabulka 6.6: Vysledky experimentov 6. skupiny: Prototypy nastavenia zlozky pl-
ného riadenia v podobe hlbokej straty, dice koeficientu a fokédlnej straty.

Do plne riadeného ucenia sa ukazalo byt vyhodné zapojit fokalnu stratus v = 2.5 k

uz dovtedy pouzivanej strate L. a tym ziskat aspon 0.5% vykonu na DSC?.
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Behy experimentov konfigurécie loss-sup-deep boli vykonnejsie s vahovanim jed-
notlivych skal w = [1,1,1,1]. Zaroven sa ukazalo, ze na obmene dekoderov az
tak nezalezalo. Beh experimentu 2.4 dosiahol na druhom dekodéri podobny vykon
ako jednoduchsia loss-sup kde v = 2.5. Preto sme uprednostnili d'alej pouzivat

standardni Ly, v nastaveni s Lyice, Locar & 7 = 2.5 (exp. 2.2).

6.1.3 Experiment metéd zvacSovania rozliSenia

Nasledujica tabul'ka zobrazuje kombinacie metod, ktoré sme testovali. Vo vysledku
sme v DBPNet ponechali jednotlivo v dekéder vetvéach ich péovodné metody: bili-

nearnu interpolaciu (UP) a transponovaniu konvoliciu (T'P).

Exp: | Nastavenie: Metriky:
¢. | Konfiguracia Metoda (1. dekoder) | Metoda (2. dekoder) | DSC% HDgs
2.2 | loss-sup: Lgice; Lfocar | bilinear transpose 87.59 1.69
3.1 | loss-sup: Lgice, Lfocal | Nearest bilinear 87.45 1.92
3.1 | loss-sup: Lgice, Locar | bilinear nearest 86.76  2.19
3.2 | loss-sup: Lgice, Locar | bilinear bicubic 86.83  2.52
3.2 | loss-sup: Lgice, Ltocal | bicubic bilinear 86.87 2.38
3.3 | loss-sup: Lgice, Local | bicubic nearest 86.29 2.96
3.3 | loss-sup: Lgice, Local | Nearest bicubic 86.77 1.96

Tabulka 6.7: Vysledky posledného experimentu 3: kombinacie metod zvéacsovania
rozliSenia v rdmci dekoder vetiev.

6.1.4 Porovnanie s existujiicimi rieSeniami

Navrhnuty prototyp DPBNet sme porovnali na testovacej sade ACDC [5] data-
setu so sucasnymi metdédami stavu poznania Ciastocne riadenej segmentacie me-
dicinskych snimok. Ide o metody, ktoré taktiez réznym sposobom pristupuju k

konzistentnej regularizacii.

DBPNet sme nastavili podla experimentu 2.2 kde vyuziva L, v konfiguracii s
Laice; Lfoc,¥ = 2.5 a konzistentnu regularizaciu na zéklade KL divergencie, T-

softmaz a minimalizacie entropie (kapitola 5.6.4.1). Pre demonstraciu schopnosti
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Clastocne riadeného ucenia st metddy trénované pri 10% a 20% anotéciach v po-
rovnani so Standardnym U-Net [49], ktory je zékladom v8etkych z metod. Vysledky
U-Net st po tréningu v plne riadenom rezime za pomoci len 10% alebo vsetkych

(100%) anotécii. Zlozitost modelov je uvadzana pocas inferencie.

Metéda: Podet Metriky: ZloZitost:
anotacii: | DSC(%)1 IoU(%)1T HDgs|l ASD] | Para.(M)

U-Net 10% 77.34 66.20 9.18 2.45 1.81
U-Net 20% 85.15 75.48 6.20 2.12 1.81
U-Net 100% 91.65 84.93 1.89 0.56 1.81
UA-MT (2019) [71] | 10% 8158 7048 1235 3.62 | L8l
SASSNet (2020) [32] | 10% 8414 7409 503 140 |18l
DTC (2021) [38] 10% 82.71 72.14 11.31 2.99 1.81
URPC (2021) [37] | 10% 8177 7085 504 141 |1.83
MC-Net (2021) [66] | 10% 8634 7682  7.08 2.08 |2.58
MC-Net | (2022) [65] | 10% 87.10 7806  6.68 200 |18l
DVCPS (2025) [70] | 10% 88.76  80.36 503 143 |-
DBPNet 10% 88.52 79.99 3.41 1.01 |1.83
UA-MT (2019) [71] | 20% 8587 7678 506 154 | L8l
SASSNet (2020) [32] | 20% 87.04 78.13 7.84 2.15 1.81
DTC (2021) [38] 20% 86.28 7703 614 211 |181
URPC (2021) [37] | 20% 8507 7561 626 177 | 183
MC-Net (2021) [66] | 20% 87.83  79.14 494 152 |2.58
MC-Net + (2022) [65] | 20% 88.51  80.19 535 154 |18l
DBPNet 20% 89.15 81.03 4.14 1.17 | 1.83

Tabulka 6.8: Porovnanie vysledkov navrhnutého DBPNet so SOTA metodami po
trénovani za pomoci 10% anotacii testovacej sady ACDC datasetu [5]

Vysledky metod boli prevzaté od MTNet+ [65] pricom DBPNet bol pre férové
porovnanie trénovany na rovnakej testovacej sade a pri rovnakych nastaveniach,
vratane generatorov nédhodnych éisel, okrem dlzky trénovania. DBPNet konver-
guje az priblizne pri 50k iteraciach oproti ostatnym metodam (30k). Vynimkou je
metoda DVCPS [70] s podobnymi nastaveniami tréningu, ktorych vysledok sme

prevzali od ich autorov. Viac o nastaveniach sme opisali v kapitole 5.4.

DBPNet model dosiahol v porovnani so stuvisiacou pracou MTNet+ (s 3 deko-
dermi) lepsi vykon pri¢om vyuziva 2 dekoder vetvy. Preto vyzaduje mensi pocet

parametrov pocas tréningu. Naopak ma DBPNet komplexnejsiu stratova funkciu,
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ktorda moze vyzadovat dokladnejsie nastavovanie a dlhsi tréning. Aj napriek tomu,
ze sme prototypovali na zéklade metriky DSC 1 tak DBPNet dosiahol najlepsie
vysledky na boundary-based metrikach HDg5 | a ASDJ.

6.2 Kvalitativne vysledky

Priklady vysledkov segmentacie testovacej sady ACDC datasetu navrhnutym a

porovnavanym modelom DBPNet.

Obr. 6.1: Priklady segmentécie 2D rezov ACDC datasetu pomocou modelu DBP-
Net trénovaného za pomoci 10% anotacii: 1. stlpec vstupny rez, 2. stlpec prediko-
vana maska modelom, 3. stlpec anotacné maska.
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7. Zhodnotenie

V nasej diplomovej praci sme na zéklade analyzy hlbokého ucenia a jej metod seg-
mentécie medicinskych obrazovych dat navrhli a implementovali vlastnia metédu
segmentacie medicinskych snimok. Ide o hybridny pristup ¢iastocne riadenej seg-
mentécie v podobe modelu DBPNet a jeho uciaceho ramca zalozenom na regulari-
zacii konzistencie na trovni architektury, za tcelom ucenia sa z velkého mnoZstva

ne-anotovanych dat a malého mnozstva anotacii.

Architekturu DBPNet sme postavili na zéklade 2 rieseni: Modelu MCNet+[65],
ktory sme zjednodusili na 2 dekédery a rozsirili o pomocné segmentacné hlavy
od URPC [40]. Pre DBPNet sme navrhli u¢iaci ramec, ktory kombinuje existu-
juci pristup regularizacie konzistencie medzi hlavnymi vystupmi dekéderov [65,
75| s vlastnym pristupom regularizicie pomocnych pyramidovych vystupov na-
prie¢ dvoma dekédermi. Pre uciaci rdmec sme navrhli prvotny prototyp stratovej
funkcie vyuzivajuci stredni kvadraticka chybu (MSE) a operaciu ostrenia. DBP-
Net a prvotny prototyp stratovej funkcie sme otestovali a porovnali so suvisiacimi

rieSseniami na ACDC datasete [5].

So stratovou funkciou sme dalej experimentovali vo viacerych skupinich v podobe
tuprav a modifikicii. Skupiny experimentov sme zamerali najskor okolo zloziek
Ciastocne riadeného ucenia, ktoré vyuzivaji anotované aj ne-anotované data. Vy-

sledkom bola nova konfigurédcia, ktora regularizuje konzistenciu na zéklade KL
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divergencie, operacie T-softmazr a existujtcej zlozky minimalizécie entropie |75].
Nésledne sme experimentovali so zlozkou plne riadeného ucenia, do ktorej sme vo
vysledku zapojili fokalnu stratu [35] k strate dice koeficientom. Nakoniec sme tes-
tovali rozne kombinacie metod zvac¢sovania rozliSenia v dekodder vetvach na vhodné

nastavenie regularizacie.

Prototyp s nastaveniami najlepsich dosiahnutych vysledkov sme porovnali s exis-
tujicimi rieSeniami za pomoci verejného ACDC datasetu na vybranych metrikéch.
DBPNet prekonava vo vyslednych metrikidch na testovacej sade povodné modely,
z ktorych rieSenie vychadzalo a mé& podobné vysledky ako stcasné rieSenia pri

pouziti 10% alebo 20% anotacii pri tréningu.

7.0.1 Mozné vylepSenia

Udiaci rAmec DBPNet by bolo mozné namiesto U-Net zakladu otestovat na mo-
dernejsich a sucasnych architektonickych blokoch hlbokého uéenia [14, 7, 56| ako
napriklad Mamba-UNet. [62]
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