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Abstract: This paper is focused on trainable segmentation of image with use of deep neural net-
works. In this paper, the principle of creating images from magnetic resonance, generating data with
algorithm of sliding window, creating a data set used for training neural network and principal seg-
mentation of image with neural network is described. In practical part the algorithm of sliding window
is created for generating data from magnetic resonance images and created model of artificial neural
network used for image segmentation. In the practical part was achieved accuracy of segmentation
64 %.
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UvVOD

Roztrisend sklerdza je ochorenie centrdlneho nervového systému ktoré postihuje autoimunitny sys-
tém, zrakové nervy, miechu a mozog. Pri ochoreni imunitny systém napdda myelinovy obal nervovych
vldkien. Myelinovy obal ktory obklopuje nervové vlakna je potrebny k spravnemu Sireniu elektric-
kych signélov. [3]

Tato praca sa venuje trénovatel' nej segmentacii obrazu s pouZitim hlbokych neurénovych sieti. Seg-
mentécia obrazu je proces pri ktorom sa obraz rozdel'uje na segmenty tak Ze jednotlivé segmenty
v obraze predstavuju redlne objekty. V danej prici sa trénovatel'nd segmenticia obrazu vyuZiva na
segmentaciu snimkov hlavy I'udi z magnetickej rezonancie a ndslednud detekciu roztrisenej sklerdzy.

PRIPRAVA DAT PRE NEURONOVU SIET

Ako vstupné data pre proces segmentacie boli pouzité Ciernobiele troj-rozmerné snimky hlavy z mag-
netickej rezonancie a k nim prislichajice masky, ktoré urcuji kde v obraze sa nachddza roztrisena
skler6za. Masky maji rovnaké rozmery ako snimky. Na tom istom mieste kde sa v maske nachadza
biela farba je v snimku vyznacena roztrisend skleréza. Masky boli vytvorené manudlne lekdrom.
Pomocou snimkov a masiek boli vytvorené dva datasety ktoré slizili na trénovanie a testovanie neu-
rénove;j siete.

Pomocou algoritmu kizajiceho okna boli vytvorené podobrazy zo snimkov, ktoré sa pouZili na tré-
novanie a testovanie neurénovej siete. Algoritmus kizajﬁceho okna postupne posiva okno po jed-
notlivych pixeloch s urcitym krokom a z pixelov ktoré sa aktudlne nachddzaji v okne vytvori novy
podobraz. Trieda do ktorej patri aktudlny podobraz sa urci podl'a toho aku farbu ma pixel v maske,
ktory je na rovnakej pozicii ako stredovy pixel aktudlneho podobrazu. Ak sa v maske nachddza biely
pixel tak aktudlne okno patri do triedy true (trieda true oznacuje okna kde sa nachddza roztrisena
skler6za), inak patri do triedy false. Takymto procesom sa vygenerovalo 8000 podobrazov pre tréno-
vaci a testovaci dataset. Kazdy dataset bol rozdeleny na triedu true a false, pre kazdu triedu bolo vy-
generovanych 4000 podobrazov. Vygenerované podobrazy mali vel'’kost’ 29 x 29 pixelov. Obrizok 1
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zobrazuje snimok hlavy z magnetickej rezonancie, ZIty Stvorec predstavuje klzajice okno pouZité na
generovanie podobrazov pre neurénovu siet’. [1, 2, 5]

Obrazek 1: Obrazok zobrazuje snimok z magnetickej rezonancie a kfzajlice okno (ZIty Stvorec).

PretoZe vygenerované podobrazy rovnako ako origindlne snimky su iernobiele a hodnoty pixelov
st v rozsahu od 0 do 255 je potrebné normalizovat’ hodnoty pixelov. Normalizdcia vstupnych dat
pre neurénovu siet’ je doleZitd pre efektivnejSie a rychlejSie ucenie neurénovej siete a minimalizdciu
chyb. Normalizacia sa robila prepocitanim hodnét pixelov z rozsahu od 0 do 255 do rozsahu od O do 1.

i~

Obrizek 2: Vygenerované podobrazy pomocou algoritmu kizajiceho okna.

Obréazok 2 zobrazuje dva vygenerované podobrazy pred normaliziciou. Prvy podobraz patri do triedy
false, nezobrazuje roztrisend sklerézu. Druhy podobraz patri do triedy true, zobrazuje roztrisend
sklerézu. Po normalizacii podobrazov sa dvojrozmerné data previedli na vektor dat a pridalo sa k nim
oznacenie do ktorej triedy jednotlivé podobrazy patria.

MODEL UMELEJ NEURONOVE] SIETE

Na vytvorenie modelu umelej neurénovej siete bola pouZita kniZnica Deep Learning for Java (DL4J)
[4]. V tejto kniZnici bol vytvoreny model umelej neurénovej siete s 6smimi vrstvami. Pri trénovani
modelu neurénovej siete bol pouZity krok uc¢enia 0,000001, na ucenie bolo pouZitych 8000 vygene-
rovanych okien pri 250 iterdciach a algoritmus spitného Sirenia chyb. Aby sa zabranilo pretrénovaniu
neurénovej siete, tak po kazdej trénovacej iterdcii sa siet’ otestovala na trénovacich déatach. Nédsledne
sa ulozili aktudlne vahy a tspesnost’ modelu. Po skonCeni trénovania sa vyhl’adala najvyssia dosia-
hnutd dspeSnost’ modelu a pouZili sa vdhy patriace k tejto dspesSnosti. Tabul'ka 1 zobrazuje vrstvy
a parametre umelej neurénove;j siete pouzitej pri segmentacii obrazu. Pri trénovani modelu neuréno-
vej siete sa dosiahla uspeSnost’ 96 %. [1]

Segmentdcia obrazu pomocou natrénovane;j siete sa robila rovnako ako generovanie okien. Vytvorilo
sa okno ktoré sa normalizovalo a vlozilo do natrénovanej siete. Vystupom siete boli dve pravdepo-
dobnosti, kde kazd4 urovala prislusnost’ k jednej z dvoch tried. Podl'a pravdepodobnosti sa urcilo ¢i
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Vrstva neurénovej siete | Popis vrstvy neurénove;j siete

Konvolu¢nd vrstva 1 vel'’kost’ filtru 5 x 5 pixelov, aktivacnd funkcia typu Relu
Podvzorkovacia vrstva 1 | vel'kost’ filtru 2 x 2 pixelov, vyber pixelu s maximélnou hodnotou
Konvolu¢n4 vrstva 2 vel'’kost’ filtru 2 x 2 pixelov, aktivacnd funkcia typu Relu

Podvzorkovacia vrstva 2 | vel'kost’ filtru 2 x 2 pixelov, vyber pixelu s maximélnou hodnotou
Perceptronova vrstva 1 pocet neurénov 500, aktiva¢na funkcia typu Relu

Perceptronovd vrstva2 | pocet neurénov 400, aktivacnd funkcia typu Relu

Perceptronovd vrstva 3 | pocet neurénov 300, aktivacnd funkcia typu Relu

Vystupnd vrstva aktivacnd funkcia typu Softmax

Tabulka 1: Tabul'ka zobrazuje jednotlivé vrstvy a parametre umelej neurénovej siete.

pixel v strede podobrazu predstavuje alebo nepredstavuje roztrisent sklerézu. Vysledny obraz pred-
stavoval masku k vstupnému snimku z magnetickej rezonancie. Biele pixely vo vytvorenej maske
urcovali roztrisenu skler6zu ozna¢enti modelom neurénovej siete. Validdcia natrénovanej neurénove;j
siete bola robend segmentaciou snimku. Dosiahnutd dspeSnost’ bola 64 % a pri validacii bolo pouZité
nastavenie neurénovej siete z tabul’ky 1. [1, 2, 5]

4 ZAVER

Préca sa venuje trénovatel’'nej segmentdcii obrazu s pouZitim hlbokych neurénovych sieti. Trénova-
tel'na segmentaci obrazu sa v praci vyuziva na segmentovanie snimkov hlavy z magnetickej rezonan-
cie a nasledni detekciu roztrisenej sklerézy. V praci bol vytvoreny algoritmus kizajiceho okna na
generovanie podobrazov a model umelej neurénove;j siete pouzity na segmentovanie snimkov z mag-
netickej rezonancie. Pri trénovani modelu neurénovej siete sa dosiahla ispe$nost’ 96 %. Pri validacii
natrénovaného modelu neurénove;j siete sa dosiahla ispesnost’ 64 %. Takto natrénovany model neu-
rénovej siete nie je vhodny na detekciu roztrisenej skler6zy kvoli nizkej Gspesnosti pri segmenticii.
Nizka tspesnost’ je sposobend slabym natrénovanim modelu neurénovej siete, malym poctom itera-
cif pri trénovani a malym datasetom trénovacich dat. Dal'Sie zvy3enie presnosti sa dosiahne pouZitim
vyssieho poctu vygenerovanych podobrazov, ktoré budd pouzité na trénovanie umelej neurénove;j
siete a optimalizaciou jednotlivych parametrov neurénove;j siete (pocet vrstiev a neur6nov).
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