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ANOTACE
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po operaci rovnovazného ustroji maji docasné problémy s rovnovahou a ovladanim mimickych svalii.
Prace bude zameérena na analyzu dat (ktera jsou K dispozici se svolenim kliniky ORL FNKV Praha)

a objektivni evaluaci rehabilitacniho procesu takového pacienta (predevsim zmeny v pohyblivosti).
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TITLE

ANALYSIS OF MOVEMENT DATA OF PACIENTS AFTER BALANCE SYSTEM SURGERY

ANNOTATION

The work is focused on advanced methods of biomedical data analysis and reconstruction. Patients
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The work will be focused on data analysis (available with permission of the ENT clinic of FNKV
Prague) and objective evaluation of rehabilitation process of such patient (especially changes
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UvVOD

V oblasti biomedicinského vyzkumu hraji klicovou roli pokroc¢ilé metody analyzy
a rekonstrukce dat. Tyto metody umoziuji védciim extrahovat cenné informace z komplexnich
datovych sad, které by jinak mohly zistat skryty. V této diplomové praci se zaméfim
na aplikaci téchto metod v kontextu rehabilitace pacientti nejen po operaci rovnovazného
ustroji.

Pacienti po operaci rovnovazného Ustroji Casto trpi do¢asnymi problémy s rovnovahou
a ovladanim mimickych svalt. Tyto potize mohou mit znacny dopad na jejich kvalitu Zivota
a kazdodenni aktivity. Rehabilitace hraje klicovou roli v procesu zotavovani a pomaha pacientii
dosahnout optimalniho zotaveni.

V prvni ¢asti provedu rozsahlou literarni reserSi dané¢ho tématu. Prostuduji existujici
metody 3D rekonstrukce a analyzy datovych zaznamu a vyberu ty, které jsou nejvhodnéjsi
pro ucely této prace. V druhé ¢asti této prace aplikuji vybrané metody na redlna data pacientt,
ktera jsou k dispozici se svolenim Kliniky ORL Fakultni nemocnice Kralovské Vinohrady
Praha. Proanalyzu dat budu vyuzivat klasifikaci pomoci konvolu¢nich a rekurentnich

neuronovych siti.

Cile prace

Analyza pohybovych dat pacienti po operaci rovnovazného ustroji za pomoci

neuronovych siti:

= Hlavnim cilem této prace je analyzovat pohybova data pacientd po operaci
rovnovazného Ustroji s cilem identifikovat vzorce azmény v jejich pohybu béhem
rehabilita¢niho procesu;

= K dosazeni tohoto cile budou pouzity neuronové sité, které jsou vykonnym nastrojem
pro analyzu komplexnich dat a rozpoznavani vzorci,

= (Ocekava se, ze vysledky analyzy pomohou Iépe porozumét procesu zotavovani pacientl

a efektivnéji planovat rehabilitacni programy.

Vytvoteni 3D modelu pacienta po provedeni opera¢niho zakroku, az po ukonceni

rehabilitace:

* Druhym cilem prace je vytvofit 3D model pacienta pied a po operaci rovnovazného

ustroji a béhem rehabilitaéniho procesu,
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Tento 3D model bude slouzit k vizualizaci zmén pohybu pacienta a K lepSimu
pochopeni dopadu operace a rehabilitace na jeho télo;
Ocekava se, ze 3D model bude uzitetnym nastrojem pro lékafe, fyzioterapeuty

a pacienty samé.
Objektivizace dat a zaméteni se na problémy licniho nervu pacientti v dané oblasti:

Ttetim cilem prace je objektivizovat data 0 pohybu pacientl a zamé&fit se na problémy
licniho nervu, které se U pacientll po operaci licniho nervu mohou vyskytovat;
Ocekava se, ze by vyzkum této prace mohl vést k vyvoji novych diagnostickych

a lé¢ebnych nastroju pro pacienty s poruchami licniho nervu.
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1 ANATOMIE SLUCHOVE ROVNOVAZNEHO USTROJI

Rovnovaha jevlidském téle zajiStovana nékolika smyslovymi systémy.
Nejzasadnéjsim ustrojim je vestibularni aparat, ktery se nachazi v zadni ¢asti vnitiniho ucha
a je kli¢ovy pro nas smysl pro rovnovahu a pohyb. Dalsi dilezité soucasti jsou smyslova ustroji
sluchové a zrakové. Ridicim centrem rovnovazného tstroji je mozedek.

Jakékoli zmény v tomto systému mohou zpusobit piiznaky, jako jsou zavraté,
rozmazané vidéni, nerovnovaha a zavrat,, coz jsou indikatory vertigindzniho syndromu. Zavrat’
je uvadéna jako jeden z nejcastéjSich ptiznaki na svéte.

Sluchové — rovnovazné uUstroji je uloZeno oboustranné ve spankové kosti v lebce —

nejtvrdsi kosti lidského téla (Fife, 2010).

- ; olokruhove
spankovy sval kost P L
helix spankova kanalky
kovadlinka
e I\ hlemyzd
scapha zevni trminek | [
Zvukovod i divko A o
/ SRS vestibularni nerv
fossa :
triangularis
anthelix — -kochlearni
. nerv
concha B: Lo e b
auriculae i / E
V4 ‘ o 1
: \
) % ShrLESEES bubinek Eustachova
usni lalicek | stredousni trubice
A A dutina
zevni ucho stfedni ucho vnitfni ucho

Obr. 1.1 - Anatomie lidského ucha, pfevzato z (Narodni zdravotnicky informac¢ni portal,

neuvedeno)

1.1 VESTIBULARNI USTROJI

Toto Gstroji je soucasti vnitiniho ucha, dé€lime jej na dvé ¢asti: statické a kinetické ¢idlo.
K vniméani polohy téla je ur€eno statické cidlo, které je uloZeno v blanitém labyrintu
a informace z n¢j jsou prevadény do mozku. K vnimani pohybu téla je pak urceno kinetické
¢idlo. To se nachéazi v amplitudach polokruhovitych kanéalkl a slouzi k ovlivnéni rotaci hlavy

a také ovliviiuje vzptimeny postoj ¢loveka (Santos, 2017).
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1.2 UUSTROJIi ZRAKOVE

O¢i se podileji na fizeni rovnovahy. Zrakové ustroji je citlivé na svételné viny, coz nam
umoznuje vnimat barvy, velikost a vzdalenost objekti, a hlavn€ umoznuje orientaci vV prostoru.

Organem zrakového ustroji jsou pak o¢ni koule a dalsi ptidatné organy (Prasad, 2011).

1.3 ANATOMIE A FUNKCE HLAVOVYCH NERVU

Hlavové nervy (nervi craniales) jsou, spole¢né s nervy misnimi, soucasti periferniho
nervového systému a jSou tvofeny 12 pary nervii vystupujicich z mozkového kmene (vyjimkou
je l.alIl. hlavovy nerv). Lebku opoustéji prostiednictvim otvori v bazi lebni a oznaujeme
je fimskymi ¢islicemi:

Tab. 1.1 - Tabulka hlavovych nervu, pfevzato z (Amber, 2023)

Ptehled hlavovych nervil

l. olfactorius ¢ichovy nerv

. opticus zrakovy nerv

i oculomotorius okohybny nerv

v trochlearis kladkovy nerv

\ trigeminus trojklanny nerv

VI abducens odtahovaci nerv

VIl facialis licni nerv

VI vestibulocochlearis rovnovazny a sluchovy nerv
IX glossophyryngeus jazykohltanovy nerv
X vagus bloudivy nerv

XI accesorius ptidatny nerv

XIl hypoglossus podjazykovy nerv

Na rozdil od mis$nich nervli neni u né¢kterych hlavovych nervii pfi vystupu z centralniho
nervového systému rozliSen piedni a zadni kofen. Inervacéni oblasti hlavovych nervi jsou hlava
a krk, kromée toho nervus vagus inervuje btisni a hrudni organy. Mezi okohybné hlavové nervy
patii okohybny nerv (I.), kladkovy nerv (II.) a odtahovaci nerv. (VI.), smyslovymi nervy jsou
¢ichovy nerv (l.), zrakovy nerv (II.) a rovnovazny a sluchovy nerv (VIIL.) Opticky nerv (IL.)
je vybézkem mezimozku (diencephala), svéd¢i otom uspofadani jeho obalt. Z boku
mozkového kmene odstupuji nervy postranniho smiseného systému jazykohltanovy nerv (1X.),
bloudivého nervu (X.), ptidatného nervu (XI.). XII. hlavovy nerv — podjazykovy nerv za vyvoje
vznika splynutim kranialnich misnich nerva inervujicich okcipitalni myotomy. O jeho
vyvojovém vztahu ke krénim nervim svédéi ispojeni XII. sansa cervicalis prima
z C1 a C2. Vlastni motorické¢ bunky jsou ulozeny v jadrech hlavovych nervii v mozkovém

kmeni. Tam vede z kliry tractus corticonuclearis, ktery se kiizi. Vyjma ¢ast jadra nervus
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facialis, ktery inervuje dolni ¢asti obliceje, ma vétSina hlavovych nervl oboustrannoukorovou
reprezentaci. Proto se jednostranna léze hlavového nervu ve vétSing piipadech neprojevi
(Ambler, 2023; Druga, 2011).

Obr. 1.2 - Licni nerv, pievzato z (Lynch, 2006)

1.4 ONEMOCNENI LICNIHO NERVU

Licni nerv je sedmy lebe¢ni nerv a nese nékolik typti nervovych vldken, kterymi ovlada
pohyby a vyraz obli¢eje. Sklada se z motorické, parasympatické a senzorické vétve. Vychazi
z mozkového kmene prostiednictvim 3 riiznych jader, pfi¢emz motorické jadro je nejvétsi.
Po opusténi mozkového kmene lzelicni nerv rozdélit na 5 intrakranidlnich segmenti
(cisternalni, kandlovy, labyrintovy, tympanicky a mastoidni) a intraparoticky extrakranialni
segment. Licni nerv také pfenasi nervy, které se podileji na chuti ptednich 2/3 jazyka
aprodukci slz (slznd Zlaza). Ma malé vétve, které se podileji na mirnéni nasi citlivosti
na hlasitosti hluku a nékolik dalSich svall, které se nepodileji na bézné mimice obliceje
(Ottaiano, 2023).

Buriiky, které prenaseji informace v ramci licniho nervu, pochazeji ze zakladny mozku

neboli mozkového kmene v oblasti nazyvané jako pons. Aby se nerv dostal do obli¢eje, musi
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projit zékladnou lebky. Na této cesté se licni nerv pohybuje v tésné blizkosti osmého lebe¢niho

nervu, vestibulokochlearniho nervu, ktery je zodpovédny za sluch a rovnovahu (Wong, 2016).

b)

d)

Patofyziologie onemocnéni licniho nervu:

Idiopaticka — Bellova obrna se vyskytuje v 50 % ptipadt — 1é¢i se kortikosteroidy;
Traumata — iatrogenni, operace V oblasti spankové kosti, urazy parotis, zlomeniny
spankové kosti;

Infekce a zanéty — piedevsim neuroinfekce a neurotropni viry (herpes zoster oticus,
varicela-zoster (pasovy opar), Lymska borelidoza, zanéty parotis, zanéty v oblasti
spankové kosti — sttedousni zané€t, mastoitida,

Nadory — spankova kost, parafarynx. Vysetfovaci metody se zaméefenim na spankovou
kost nativni RTG snimek, Computerovd tomografie, magnetickd rezonance,
elektromyografie;

Paréza licniho nervu (paresis n. facialis) — obrna licniho nervu, porucha funkce, resp.
téz struktury licniho nervu (n. facialis) s ndslednou obrnou obli¢ejového svalstva

a poruchou vzhledu a pohybt obli¢eje. Ma bud’ centralni, nebo periferni charakter.
Typy postiZeni licniho nervu:

Centralni paréza vznika pii postiZzeni supranukledrnim (od jadra licniho nervu vyse),
napft. pficévni mozkové piihodg;

Periferni paréza vznikd napf. pii lymeské borrelidze, virovych infekcich,
onemocnénich ucha, nddorech glandula parotis aj. Nékdy pficina neni zndma (Bellova
paréza). P. byva obv. jednostrannd, napf. pfi borrelidoze vSak mize byt i oboustranna.
nespravné provadéné lokalni anestezie (mandibularni anestezie na foramen
mandibulae);

Paréza esencialni je typ periferni 1éze vznikajici nahle v disledku vyrazného
prochladnuti. Nazyva se téz revmatickd obrna nebo obrna ,.e frigore*;

Nuklearni paréza je typ periferni 1éze vznikajici 1ézi jadra tohoto nervu (malacie,
hemoragie, nador, zanét). Soucasné byva poskozena i kortikospinalni draha
(kontralateralni hemiplegie —hemiplegia alternans media) acasto ijadro VI.
(konvergentni strabismus);

Sekundarni paréza je typ 1éze nervi facialis zpisobené patologickym loziskem rizné

etiologie — otogenni obrna VII. (zpisobend uzuraci stény canalis facialis rozsahlym
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zanétem stfedousni dutiny), neuritida (neurosyfilis, polyradikuloneuritida), neurinom
akustiku, tumory, arachnoiditida pontocerebelarniho thlu, traumata lebeéni spodiny aj.
V popiedi periferni p. je asymetrie obli¢eje (pokles ustniho koutku, nestejna Siie ocni
Stérbiny), byva pokles spodniho vicka s naslednou neschopnosti Uplné zaviit oko
(nebezpeci vzniku lagoftalmu), neschopnost svrastit ¢elo, zapiskat aj. Byvaji poruchy
citlivosti pfislusné oblasti, hyperakuzie (porucha am. stapedius), porucha vnimani chuti
v piednich dvou tietinach jazyka, porucha sckrece slz aslin. Pro centralni p.
je charakteristické postizeni dolni vétve se Setfenim inervace m. frontalis am.
orbicularis oculi (typicky pokles tGstniho koutku po cévni mozkové piihodé (Vokurka,
2023).

1.5 PRIZNAKY PAREZY LICNIHO NERVU

1) Ochrnuti mimickych svalti — nejvice viditelné a nejvice psychicky traumatizujici pro pacienta —
vyhlazené vrasky na postizené strané obli¢eje, neschopnost cenit zuby, zapiskat, nemoznost
zavtit o¢ni §térbinu, pocit ztuhlosti obliceje;

2) Hyperakuze — zvySena citlivost na zvuky, lze odstranit pfi¢inu hluku nebo ucpavkou zevniho
zvukovodu:;

3) Suchost oka vede Kkpocitu paleni voku ahrozi poskozeni rohovky odiranim
(asi ve 30 %), zpravidla je i zanét spojivek, suchost oka i zanét se stuptiuji;

4) Zmény kozniho ¢iti za boltcem ¢asto bolest v malém okrsku;

5) Chut zpravidla neni zménéna z divodu zajisténi druhou stranou nervu a dvéma dal§imi nervy
Obtézujici se stava v okamziku zmény ¢iti, vnimanim ,kovové chuti®, ale to je v piipadé

regrese (zlepSeni). Coz je prognosticky pfiznivym znamenim.
Vysetfovaci metody u parézy licniho nervu:

= Nativni RTG snimek;
= vypocetni tomografie (CT);
= magnetickd rezonance (MR);

= elektromyografie (EMG) (Kusyn, 2020).

1.6 LECBA PAREZY LICNIHO NERVU

Rehabilitace ochrnut¢ho obliceje se zabyva jak fyzickymi, tak psychologickymi
aspekty postizeni obli¢eje. Pacienti s obrnou obliceje trpi nedostatkem mimiky a fadou

funkénich omezeni, vcetné neschopnosti mluvit, artikulacnich obtizi a zrakovych poruch.
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Pokud je navic porusena schopnost vyjadifovat emoce, jsou pacienti klasifikovani jako
negativn¢ afektovani. Kvalita zivota je Casto naruSena a muze se objevit uzkost a deprese.
Nedostatecna 1écba nasledkii spojenych s netplnou nebo aberantni regeneraci nervu miize vést
k dysfunkénim pohybiim obliceje a devastujicim psychosocidlnim nasledkim. Obnoveni
funkce obli¢eje na nejvyssi moznou miru vede ke zlepsSeni sebevédomi a kvality zivota.

Aby se funkce licniho nervu, atedy ipohyblivost oblicejovych svalli po operaci
obnovila jsou zapotiebi pravidelné kontroly u Iékafe. Hodnoceni Iékafe je klicové pro tspésné

zvladnuti rehabilitace. Hodnoceni 1ékafe ma vyznam:

a) motivuje pacienta;
b) planuje se dalsi postup rehabilitace;

c) slouzi jako ukazatel uspésnosti rehabilitace. (Robinson, 2018)

1.7 HOUSE-BRACKMANNOVA STUPNICE

V dnesni dob¢ existuje n¢kolik zptisobti klinického hodnoceni stupné funkce obliceje.
Klasifikace oblicejové paralyzy je nezbytna pro urCeni a hlaSeni spontanniho prabchu
obli¢ejové paralyzy azejména vysledkli 1€kaiské nebo chirurgické 1éCby. NejcastéjSim
prostiedkem pro vyhodnoceni funkce licniho nervu jsou klinické stupnice. V pribéhu let bylo
navrzeno n¢kolik méficich stupnic, nicméné i pfes svd znacnd omezeni, tak nejpouzivané;si
stupnici je House-Brackmannova klasifika¢ni stupnice. Tento systém pouziva Sestibodovou
stupnici, kde stupenn I odpovida normalnimu stavu a stupet VI uplné paralyze obliceje

(Alicandri-Ciufelli, 2013).
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Tab. 1.2 - House-Brackmannova stupnice, ptevzato z (Alicandri-Ciufelli, 2013)

Stupen postiZeni

Funkce obli¢ejovych svala

normalni

Normalni funkce obliceje ve vSech oblastech.

mirna disfunkce

Mirna slabina patrna pouze pii bliz§im zkoumani.
V klidu: normélni symetrie cela, schopnost zavfit
oko s mirnym usilim, mirnad asymetrie, schopnost
pohybovat koutky tst s maximalnim usilim a mirnou
asymetrii.

stfedni disfunkce

Ziejmy, ale ne znetvotujici rozdil mezi dvéma
stranami, ne funkéni porucha. V klidu: normalni
symetrie a tonus. Pohyb: mirny az zadny pohyb cela,
schopnost pohybovat koutky ust s maximalnim
usilim a zfejmou nesymetrii.

stfedn€ zavazna disfunkce

Zjevnd slabost a/nebo znetvofujici asymetrie.
V klidu: normalni symetrie a tonus. Pohyb: zadny
pohyb cela, neschopnost Uplné¢ zavfit oko
pfi maximalnim usili.

tézka disfunkce

Jen sotva znatelny pohyb. V klidu: mozna asymetrie
s poklesem tstniho koutku. Pohyb: zadny pohyb
Cela, netiplné zavieni oka a jen nepatrny pohyb vicka
pfi maximalnim Gsili, nepatrny pohyb ustniho
koutku.

Vi

uplnd paralyza

Z4dny pohyb

22



2 DATOVA ANALYZA

Data jsou zdkladem primyslového i akademického vyzkumu. Pfiprovadéni
kontrolovanych pozorovani a experimentii odborniky se ziskavaji vysoce kvalitni vyzkumna
modernich technologii pfibyva dat, ktera jsou zaznamendvana pomoci senzorti kontinudlné
b&hem casového intervalu nebo prerusované v nékolika oddélenych casovych bodech. Takova
data pot¢ mizeme vyhodnocovat pomoci statistickych metod. Statistika je védni obor, ktery
se zabyva sbérem, uspofadanim a analyzou dat a vyvozovanim zavéri ze vzorkid pro celou

danou mnozinu (Wang, 2016)

2.1 DATASET

Dataset je strukturovany soubor dat uspofadanych a uloZenych spole¢né za ucelem
analyzy nebo zpracovani. VSechna data v datasetu spolu obvykle néjakym zptisobem souvisi
a pochazi z jednoho zdroje nebo jsou urena pro jeden projekt. Datovy soubor mize obsahovat
mnoho ruznych typu dat, od ¢iselnych hodnot po text, obrazky nebo zvukové zaznamy.
K datim Ize obvykle pfistupovat jednotlivé, v kombinaci nebo je spravovat jako celek.

Vlastnosti, které by mél mit kvalitni dataset:

= Reprezentativnost — Dataset vérné odrazi zkoumany jev ¢i proces;
= Pfesnost — Data jsou bez chyb a duplicit;
=  Uplnost — Dataset obsahuje viechny relevantni informace pro dany tel;

= Konzistence — Data jsou formatovana a strukturovana jednotné (Ding, 2014).

2.2 3D REKONSTRUKCE

Trojrozmérna (3D) rekonstrukce je proces generovani 3D reprezentace objektu nebo
scény ze sady dvourozmérnych (2D) snimki nebo videi. Jedna se 0 slozity ukol, ktery zahrnuje
extrakci geometrickych informaci, jako je: hloubka, tvar a textura ze vstupnich dat. Kone¢nym
cilem je znovu vytvofit digitdlni model, ktery pfesné odrazi strukturu a vzhled realného objektu.
Oblast 3D rekonstrukce se vzajemné prolina s pocitaovym vidénim, pocitacovou grafikou
a zpracovanim obrazu. Mezi techniky pouzivané pii 3D rekonstrukci patii detekce a shoda
prvkd, kalibrace kamery, stereo vidéni, struktura na zakladé pohybu a dalsi. Algoritmy umélé
inteligence a strojového uceni hraji zasadni roli pti automatizaci a zdokonalovani téchto

technik, ¢imz se proces zrychluje a zpiesiuje (Yuniarti, 2019).

23



2.2.1 Proces 3D rekonstrukce

1)

2)

3)

4)

5)

Rekonstrukce dat se sklada z nékolika kroku:

Shér dat — V prvni fazi se shromazd’uji vstupni data, at’ uz pofizenim fotografii z riznych Ghlu,
nato¢enim videa nebo naskenovanim objektu. Nejrozsifenéjsi a nejoblibenéjsi jsou optické
metody rekonstrukce modelu, které maji nejrychlejsi sbér dat. K tomuto uéelu vyuzivaji princip
triangulace, strukturovaného osvétleni a zpracovani obrazu. Poloha bodt je ziskana pomoci
polohy a uhlu mezi svételnymi zdroji a fotosenzory v triangulacni technice. Vzory odrazenych
paprski se pouZzivaji K ziskani bodovych dat ve strukturovanych svételnych datech. V technice
zpracovani obrazu se K ur€eni soutfadnic a vysky pouzivaji stereofonni dvojice snimki;
Predzpracovani dat — Nasleduje faze predzpracovani dat, kterd zahrnuje CiSténi a upravu
vstupnich dat. To mize zahrnovat odstranéni Sumu, korekci zkresleni objektivu a vyrovnani
snimk®. Kvalitni pfedzpracovani dat je nezbytné pro dosazeni piesnych vysledkl
v néasledujicich fazich;

Vlastni rekonstrukce dat — V jadru procesu 3D rekonstrukce lezi algoritmy, které extrahuji
trojrozmérné informace z 2D dat. Mezi bézné techniky patii stereofotografie, strukturované
svételné skenovani a fotogrammetrie. Kazda znich ma své silné aslabé stranky a volba
techniky zavisi na specifickych vlastnostech dat a pozadované presnosti;

Vizualizace a analyza — Vysledny 3D model se poté vizualizuje pomoci pocitacové grafiky,
¢imz se umoznuje detailni analyza a interpretace dat. Vizualizace mtize zahrnovat razné
pohledy na model, méfeni vzdalenosti a objemi, simulaci fyzikalnich jevi a dalsi;

Validace aoptimalizace — Pro zajisténi presnosti a spolehlivosti 3D modelu je nezbytna
validace. To zahrnuje porovnani modelu s existujicimi daty, jako jsou méfeni objektu nebo
reference z jinych zdroju. Na zakladé¢ validace se model miize dale optimalizovat pro dosazeni

co nejpiesnéjsiho zobrazeni reality (Intwala, 2016).
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3 KLASIFIKACE POMOCI STATISTICKYCH METOD

3.1 KLASIFIKACE DAT

Klasifikace ma dva riizné vyznamy. Mizeme mit k dispozici soubor pozorovani s cilem
zjistit, zda v datech existuji tfidy nebo shluky. Anebo mlzeme s jistotou veédét, ze existuje
mnoho tfid, acilem je stanovit pravidlo, podle kterého mizeme nové pozorovani zatadit
do jedné z existujicich t¥id. Prvni typ se nazyva uceni bez ucitele (z angl. Unsupervised
Learning), druhym typem je uceni s ucitelem (z angl. Supervised Learning). Pokud pouzivame
termin klasifikace, hovofime o ufeni s kontrolou. Ve statistické literatufe se Supervised
Learning obvykle, ale ne vidy, oznaCuje jako diskriminace, ¢imz se rozumi stanoveni
klasifika¢niho pravidla z danych spravné klasifikovanych dat (Hand, 1992; Michie, 1995).

Diagndza nemoci je stanovovana pomoci klasifikace. Cilem je identifikovat na zakladé
charakteristickych znakli nemocného anemoc, kterou trpi a pfipadné i stupen, kterym
je stadium nemoci charakterizovano. Rozhodnuti o diagndéze bude na zakladé zkusSenosti
ziskanych ze studii jinych pacienttl. Diive byly tyto zkusenosti shromazd’ovany a porovnavany
subjektivng, ale v poslednich letech se zaCaly pouzivat metody objektivnéjsi statistickeé.
V ptipadé této prace je to pacient trpici parézou licniho nervu, charakteristicky je pokles koutku
ust, pokles o€niho vicka na stejné strané obliceje, obtizné mluveni, polykani potravy, tekutin.

Tyto charakteristické znaky jsou zahrnuty v House-Brackmannové stupnici (Ali, 2016).

3.2 REGRESI METODY

Linearni regresni model je zakladem statistiky jiz pfes 30 let a je stale jednim
a jednou nebo vice explorativnimi proménnymi (z angl. explanatory variable) pomoci linearni
funkce. Explorativni proménna definuje nezavislou proménnou nebo prediktivni proménnou
a zahrnuje vstupni hodnotu X. Proménna odezvy, Casto nazyvand zavisla proménna definuje
vystupni hodnotu Y.

Linearni regresni model predpoklada, ze regresni funkce E(Y|X) je linearni na vstupech

X4, ..., Xp. Pro ptedpovidany vystup s redlnou hodnotou Y ma linearni model tvar:

f= Bo+ X1 XiB; (3.1)
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kde f jeregresni (odhadovand) funkce a f§; jsou regresni parametry. Jednoduchy

linearni model mizeme zapsat jako:
Y=pX+ ¢ (3.2)

kde Y je matice vysledki, X matice planu a & vektor rezidui (ndhodnych slozek).

Predpoklady pro jednoduchy regresni model:

* je linearni v parametrech,
= regresni parametry f8; mohou nabyvat libovolnych hodnot,
= pormalita rezidui &,

* nulova stfedni hodnota rezidui € (Hastie, 2009; Janurova, 2011).

3.3 LOGISTICKA REGRESE

Jedna se 0 matematickou statistickou metodu, jejimz cilem je popis a odhad vztahu
mezi zavislou proménnou — vystupem ajednou nebo vice nezdvislymi proménnymi,
oznacovanymi jako vstupy. Logistickd regrese ma mnoho podobnosti s linedrni regresi,
k analyze binarnich vysledkt dat. Funkce se da pochopit jako hledani parametrti B:

Model logistické regrese je ve tvaru:

1
1+exp (—Bo+p1%)

p(x) = (3-3)

kde p je pravdépodobnost v rozsahu mezi Oa 1, Ze dany jev nastane x-krat a B jsou
koeficienty modelu.
Zaved’'me logit funkci, ktera slouzi k transformaci pravdépodobnosti na realné ¢iselné

hodnoty. Logit je definovan jako:

logit (p(x)) = ln(%) (3.4)

Pro logistickou regresi miizeme rovnici piepsat pomoci logitu jako:
logit (p(y = 1) = Bo + Prxs + Boxz + -+ + Prxi (3.5)

kde y reprezentuje vystup s binomickym rozdélenim a linedrnimi parametry 3 (Zabor,
2022).

26



4 KLASIFIKACE POMOCI UMELE INTELIGENCE

Klasifikace pomoci umélé inteligence je proces, pii kterém algoritmy strojového uceni
a umélé inteligence ptifazuji objekty nebo data do riznych tfid nebo kategorii na zéklad¢ jejich

charakteristik nebo vlastnosti (Lim, 2016).

4.1 ALGORITMUS K-NEJBLIZSICH SOUSEDU

Klasifikace zalozena na algoritmu Kk-nejbliz§iho souseda (kKNN, zangl. k-nearest
neighbors) pouziva ke klasifikaci ptimo data, bez pfedchoziho sestaveni modelu. Proto neni
tteba brat v uvahu z4dné podrobnosti konstrukce modelu a jedinym nastavitelnym parametrem
modelu je k, tedy pocet sousedu, které je ticba zahrnout do odhadu pfislusnosti ke tiidé:
hodnota P(y[x) se vypocita jednoduse jako pomér ¢lent téidy y mezi nejbliz§imi sousedy x.
Zménou K Ize model ucinit vice nebo méné flexibilnim (malé, resp. velké hodnoty k).
Standardné funkce kNN pouziva euklidovskou vzdalenost, kterou lze vypocitat pomoci

nasledujici rovnice:

p(y,x) = \/(3’1 —x1)2+ (2 —x2)% + o+ (Y —xp)% =

= \/2?=1(Yi — x)? (4.1

Existuji 1 dal$i metody vypoctu vzdalenosti, jako naptiklad Manhattanskd vzdéalenost
(Lim, 2016).

4.2 ROZHODOVACI STROMY

Rozhodovaci stromy (DT, zangl. Decision Trees) jsou metoda strojového uceni
s uCitelem, ktera operuje bez parametri. Jejich struktura obsahuje: kofenovy uzel, vétve a listy
(uzly). Kotenovy uzel je rodi¢em vSech uzlt a jedna se tak 0 nejvyssi uzel ve stromu. DT jsou
postupnym modelem, ktery efektivné asoudrzné¢ spojuje ftadu zékladnich testi,
kde se v kazdém testu porovnava c¢iselny znak s prahovou hodnotou. Piitvorbé stromu

Se vyuziva napf.:
S (xr) = — Xis1p(x) loga p(x;) (4.2)

kde S je hodnota entropie, jejiz hodnota lezi mezi 0al, x; jsou trénovaci data, x;

je vstup, n je pocet vstupt a p;(x;) je pravdépodobnost vyskytu x; V x7.
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Obr. 4.1 - Rozhodovaci stromy, ptevzato z (lllustrating the random forest algorithm in TikZ,
2019)

Existuji rGzné algoritmy pro zavadéni DT shora doli, napt.: ID3 (lterative
Dichotomies 3), nastupce ID3 (C4.5) a CART (Classification and Regression Tree). Nékteré
se skladaji z dvou koncepénich féazi: ristu a ofezavani (C4.5a CART). Dalsi algoritmy
provadéji pouze funkci rustu (Charbuty, 2021; Patel, 2018)

4.3 NAHODNE LESY

Nahodné lesy (RF, z angl. Random Forests), které vyvinul Breiman (1984) je soubor
CART vycvi¢enych na souborech dat stejné velikosti jako trénovaci mnozina tzv. bootstrapech,
vytvofenych nahodnym pfevzorkovanim na samotné trénovaci mnoziné. Nejprve je soubor dat
vybran s nahradou vzorku (bootsrap sampling). Proces agregace nového vzorku timto
zpisobem se nazyva ,bootstrapovd agregace nebo ,bagging®. Pro pribézné znacky

Ize vypocitat primér piedpovédi stromu jako kone¢nou hodnotu piedpoveédi:
~ 1 T T
[(x) = 7 Xiza l () (4.3)

kde x,, je vstup trénovaci mnoziny, T je celkovy pocet stromd v lese al, je jeden
Z mnoZiny rozhodovacich stromd.

RF typicky funguji tak, ze se zkonstruuje mnoho DT, po sestaveni stromu se jako
testovaci soubor testovaci soubor pouZzije sada bootstraptl, ktera neobsahuje Zadny konkrétni
zaznam z puvodniho souboru dat (vzorky mimo soubor (OOB, z angl. out-of bag)). Chybovost
klasifikace vSech testovacich mnozin piedstavuje odhad generaliza¢ni chyby OOB (Sarica,

2017; Konukoglu, 2020; Rigatti, 2017)
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Obr. 4.2 - Nahodné lesy, ptevzato z (lllustrating the random forest algorithm in TikZ, 2019)
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5 UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sit¢ (ANN, z angl. Artificial Neural Networks) jsou inspirovany
funkei lidského neuronového systému. ANN ziskavaji své znalosti zjistovanim vzorii a vztahil
v datech, a uci se (nebo jsou trénovany) na zakladé zkuSenosti, nikoliv programovanim. Sit’
je slozena z jednotek (neurontt), kde kazda ma libovolny pocet vstupt (synapsi), jeden vystup
a transformacni (pfenosovou funkci), ktera upravuje signal na vstupu. Jednotlivé neurony jsou
propojeny koeficienty (vahami), které tvoii vyslednou neuronovou strukturu a jsou usporadany

do vrstev (Ramesh, 2004).

Vstupni vrstva

Skryta vrstva

Vystupni vrstva

—_—

Obr. 5.1 - Dopfedna vicevrstva neuronova sit, pfevzato z (Ramesh, 2004)

5.1 ZAKLADNI TERMINOLOGIE

Zakladni prvky neuronovych siti:

* npeuron (umély neuron) — zdkladni stavebni blok neuronové sité, modeluje zakladni

funk¢nost biologickych neurontl;
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Aktivaéni funkee

Obr. 5.2 - Architektura umélého neuronu, prevzato z

(Ansh, 2021)

= vrstva (angl. layer) — neuronové sité jsou organizovany do vrstev, kazda vrstva muze

obsahovat riiznych pocet neuronti a mizeme je délit na:

- vstupni — prvni vrstva v siti, kterd ptijima externi vstupy;
- skryta — tato se vrstva se nachdzi mezi vstupni a vystupni vrstvou,

- vystupni — posledni vrstva sité, generuje vysledny vystup sité.

= vahy (angl. weights) — vahy ovliviiuji, jakym zpisobem se vstupni hodnoty podili
na vypoc¢tu neuronu, kazdy vstup je do neuronu je vazen pomoci vahového faktoru;
= prah (bias) — pfedstavuje hodnotu, kterd umoznuje posunout aktiva¢ni funkci neuronu;
= sumacni funkce — pro kazdy neuron se provadi vaZzena suma vstupti, ¢asto s ptidanim
biasu;
= aktiva¢ni funkce — tato funkce rozhoduje o aktivaci neuronu a definuje jeho vystup,
nejcastéji pouzivané aktivaéni funkce a jejich grafické znazornéni:
o davky (angl. batches) — vstupni datova sada;
o trénovaci data — obsahuji vstupy spolu s odpovidajicimi o¢ekdvanymi vystupy;
o ucdeni (angl. learning) — proces, béhem kterého sit’ zlepSuje svoji schopnost
generovat spravné vystupy, kdy adaptuje své vahy a parametry na zakladé
trénovacich dat;
o epocha — jedna faze pruchodu vSemi trénovacimi daty béhem uceni sité

(Dolezel, 2016).
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Obr. 5.3 - Aktiva¢ni funkce Softmax
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Obr. 5.5 - Aktiva¢ni funkce linearng
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Obr. 5.7 - Sigmoidni aktiva¢ni funkce
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Obr. 5.8 - Linearni aktivaéni funkce
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Aktivacni funkce
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Obr. 5.9 - Skokova aktiva¢ni funkce

5.2 PROCES UCENI

Schopnost uceni se je zakladni a klicovou vlastnosti umélych neuronovych siti. Uceni
predstavuje dynamicky proces, béhem néhoz se upravuji nastavitelné parametry sité tak,
aby dosahla pozadované funk¢nosti. Tento proces fidi algoritmus uceni, ktery urcuje, jakym

zpusobem se parametry méni (Jiang, 2020).

5.2.1 Hebbuv zakon udeni

Hebbovo uceni, popsané Donaldem Hebbem v roce 1949, ptedstavuje zakladni princip
fungovani neuronovych siti. Tato teorie uvadi, ze pokud jsou dva neurony aktivovany soucasné,
dochazi k posileni synaptickych spojeni mezi nimi. Naopak, pokud jsou aktivovany v opacnych
Casech, toto spojeni se oslabuje. Tento proces umoznuje neuronové siti ucit se z dat a vytvaret
komplexni vzorce chovani.

Hebbovo uceni tvoii zdklad algoritmi zpétného Sifeni chyby, které se pouZivaji
Kk trénovani neuronovych siti pro Sirokou $kalu tkold, jako je rozpoznavani obrazu, strojovy
preklad, predikce atd. Smyslem Hebbova pravidla uceni je upravit vahy sité¢ imérné k soucinu

hodnot vstupti a vystupt sit€. Pravidlo mizeme popsat nasledujicim vzorcem:
Aw;; = ny;x; (5.1)

kde Aw;; je zména vahy spojeni mezi neuronem i a neuronem j, n je koeficient uceni
(konstanta), y je aktivace neuronu i a x je aktivace neuronu j. Nevyhodou Hebbova pravidla je,
ze vahy mohou rust, pokud nejsou n&jakym zpusobem normalizovana, coz vede

k nekone¢nému procesu uceni (Kuriscak, 2015).
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5.2.2 Uceni s uéitelem

Uceni s ucitelem (angl. Supervised learning) piedstavuje typ strojového uceni
a je spojeno s piitomnosti supervizora jako ucitele. Tento algoritmus u¢eni spo¢iva v trénovani
modelu z ptedem oznacenych dat. Tato data tvofi tréninkovou sadu, u kterych je znama spravna
klasifikace nebo cilova hodnota. Na zdklad¢ analyzy téchto dat se algoritmus uci rozpoznavat
vzorce a vytvaii tak model, ktery mu umoziuje délat predikce o datech novych (Alloghani,
2020).

5.2.3 Uceni bez uditele

Uceni bez ucitele (angl. Unsupervised learning) je typ strojového uceni, které se uci
z neoznaCenych dat. Data nemaji zddnou pfedem existujici klasifikaci ani nejsou oznacena
do kategorii. Ukolem algoritmu je seskupovat nezafazena data podle podobnosti, vzori
a rozdili bez ptedchoziho trénovani dat.

Na rozdil od pfedem uvedeného algoritmu zde neni zadny ucitel. Stroj je tedy omezen

na to, aby sam nasel skrytou strukturu v neoznacenych datech (Alloghani, 2020).

5.3 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Konvoluéni neuronové sité¢ (z angl. Convolutional Neural Networks, CNN) jsou
analogii tradi¢nich ANN, protoZe se skladaji z neuronti, které se samy optimalizuji ucenim.
Kazdy neuron stile pfijimé vstup aprovadi operaci (napfi.skalarni soucin nésledovany
nelinearni funkci) — zdklad mnoha ANN. Od vstupnich nezpracovanych obrazovych vektori
az po kone¢ny vystup v podobé skore tfidy bude cela sit stale vyjadifovat jedinou funkci
vnimani skoére (vahu). Posledni vrstva bude obsahovat ztratové funkce spojené se tiidami

(O'Shea, 2015).

5.3.1 Architektura CNN

Architektura CNN se sklada z nasledujicich vrstev:

= Konvoluéni vrstva — Piedstavuje samotné srdce sité a vykonava operaci znamou jako
konvoluce. Konvoluce zahrnuje posouvani malého filtru (jadra) ptes vstupni obrazova
dat a nasledny vypocet soucinu pixell pod filtrem nasobenych odpovidajicimi vahami
naucenymi béhem tréninku filtru. Vysledkem tohoto procesu je aktivaéni mapa, ktera

zachycuje miru vyskytu vzoru odpovidajiciho filtru v riznych ¢astech obrazu. Vahy
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naucené béhem procesu uceni sité hraji klicovou roli v schopnosti sité¢ extrahovat
relevantni obrazové prvky;

Sluc¢ovaci (Pooling) vrstva — Vrstva slouzi k redukci dimenzionality aktivaéni mapy
Z ptedchozi vrstvy. Toho je dosazeno agregaci pixelti v malych oknech, pticemz kazdé
okno je nahrazeno hodnotou reprezentujici danou oblast. Pooling redukuje pocet
parametrd sit¢ a pomaha predchazet jevu znamému jako pteuceni. Nadmérny pocet
parametrt v siti mize vést k tomu, ze se béhem uceni sit’ ,,nau¢i* spiSe Sum v datech
nez obecné charakteristiky, coz vede k zhorSeni vykonu na testovacich datech;

PIné propojena vrstva — Tato vrstva se podoba vrstvam v béznych neuronovych sitich
a slouzi k propojeni neurond z predchozi vrstvy do jednoho vektoru. PIné propojené
vrstvy se obvykle pouzivaji ke klasifikaci vstupniho obrazu do pfedem definovanych
kategorii nebo Kk regresi ¢iselnych hodnot (O'Shea, 2015).

Konvoluéni Plné propojena
Vstupni vrstva Pooling vrstva Wystupni
vrstva : vrstva vrstva
—1 1 i
|

Obr. 5.10 - Architektura sit¢ CNN, pievzato z (Li, 2022)

5.4 REKURENTNI NEURONOVE SITE

Rekurentni neuronové sité (zangl. Reccurent neural network, RNN) jsou typem

neuronovych siti, které se pouzivaji pfedevsim k detekci vzora v sekvenci dat. Takovymi daty

mohou byt rukopis, genomy, text nebo iselné ¢asové rady, které casto vznikaji v primyslovém

prostfedi napf. v senzorech. Jsou avSak pouzitelné pro obrazky, pokud je rozloZime, resp.

rozdélime natadu policek abudeme snimi zachazet stejné¢ jako se sekvenci. Na vysSich

urovnich nachdzeji RNN uplatnéni v modelovani jazyka a generovani textu, rozpoznavani feci,

generovani popisovani obrazkti nebo znackovani videa. RNN se od CNN znamych také jako

vicevrstvé perceptrony (z angl. Multilayer perceptron, MLP) li§i zplsobem, jakym
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se informace siti predavaji. Zatimco CNN sité predavaji informace skrz sit’ bez pouziti cykld,
RNN maji cykly a ptedavaji informace zpét do sebe, aby braly v tivahu i ptedchozi vstupy
Xo.t—1 anejen aktualni vstup X, (Schmidt, 2019).

5.4.1 Architektura RNN

Zakladni architektura RNN se sklada ze tii hlavnich komponent:

= Vstupni vrstva — Pfijima sekvenci vstupnich vektort, jeden pro kazdy Casovy krok;

= Skryta vrstva — Obsahuje rekurzivni neuronové bunky, které zpracovavaji vstupni
vektory a uchovavaji vnitini pamét’. Kazda buika ma vahy a aktivaéni funkci, které
ur¢uji jak se vstupni vektory transformuji a jak se aktualizuje vnitini pamét’;

= Vystupni vrstva — Generuje vystupni vektory, jeden pro kazdy casovy okamzik.

Vystupni vektory jsou obvykle zavislé na vnitini paméti skryté vrstvy a predchozich

® ©
O
O

vystupnich vektorech (Schmidt, 2019).

®
- o—0—

Obr. 5.11 - Architektura RNN, ptevzato z (Olah, 2015)

O—-O1-@

5.5 SITE S DLOUHOU KRATKODOBOU PAMETI

Sit¢ s dlouhou kratkodobou paméti (zangl. Long Short-Term Memory, LSTM)
predstavuji specificky typ architektury RNN, jez byla vytvofena za uCelem feSeni stézejni
problematiky v oblasti modelovani sekvenci, a to problematiky mizejiciho gradientu. Tradi¢ni
RNN se potykaji s obtizemi pfi u¢eni dlouhodobych zavislosti v ramci sekvenci. Oproti tomu
LSTM sité prekondvaji tuto piekazku implementaci pamétovych bunck, které disponuji
schopnosti selektivné uchovavat ¢i zapominat informace z minulych vstuptd. Diky této

vlastnosti se LSTM sit¢ stavaji efektivnim nastrojem pro studium a modelovani sekven¢nich
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dat, ¢cimz se otevira Siroké moznosti vyuziti v praxi, napt. predikce ¢asovych fad, rozpoznavani

feci a strojovy preklad (Sak, 2014).

5.5.1 Architektura LSTM

Zakladni strukturu LSTM sité tvofi trojice vrstev: vstupni, rekurentni LSTM a vystupni
vrstva. Informace ze vstupni vrstvy vstupuji do vrstvy LSTM, kde dochazi k jejich zpracovani
vramci rekurentnich spojeni. Hlavnimi elementarnimi jednotkami zodpovédnymi
za zpracovani informaci v této vrstve jsou tzv. buiiky. Kazda bunika obsahuje komplexni systém

bran:

= Vstupni brana — Ridi tok aktivaci z aktualniho vstupu do paméti buiiky. Uréuje, které
informace budou uloZeny a vyuzity pro dalsi zpracovani;

= Zapominajici brana — Reguluje zapominani informaci z paméti buiiky. Urcuje, které
informace z minulych krokd sekvence jsou jiZrelevantni a mohou byt zpaméti
vymazany;

= Vystupni brana — Urcuje, které informace z paméti buniky budou pouZity pro vypocet
v daném kroku sekvence. Tyto brany plni klicovou funkci v regulaci toku v ramci
sekvence libovolné délky. Diky jejich ¢innosti se LSTM sité stavaji adaptivnimi
a dokazi se selektivné zaméfrit na relevantni informace v sekvenci,
a to jak v kratkodobém, tak i dlouhodobém horizontu. Tato adaptibilita umoziuje

efektivni uceni z minulych datovych bodu v sekvenci (Sak, 2014).
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Obr. 5.12 - Architektura buiky LSTM, pfevzato z (Elmaz, 2021)

5.5.2 Buiika LSTM

K ptekondni omezeni pii trénovani klasické RNN byla navrzena buitka LSTM. Misto
toho, aby vystup buiiky RNN byl nelinearni funkci vazeného souctu aktualnich vstupt
a pfedchozich vystupt, pouzivd LSTM pamétové prvky k pfedavani informaci z minulych
vystupti na aktualni vystupy. LSTM ma tfi fidici signaly takové, ze kazdy z nich je nelinearni
funkce o aktivovana vazenym souctem aktualniho vstupniho pozorovani x; a ptedchoziho
skrytého stavu h,_;. Zapominajici hradlo f; rozhoduje, zda zachovat nebo zapomenout
piedchozi stav c;_;. Vstupni hradlo i; rozhoduje, zda se ma stav LSTM aktualizovat pomoci
aktualniho vstupu, ¢i nikoli, a vystupni hradlo o, rozhoduje, zda se skryty stav h; pieda do dalsi
iterace, ¢inikoli. Novy stav ¢; ulozeny v LSTM je sou¢tem nového branového vstupu g;
a predchoziho branového vstupu stavu c;_; (Elsheikh, 2019). Matematicky mtzeme brany

a stavy popsat nasledovné:

ip = o(Wyxe + by + Whnihe—q + bpi) (5.2)
fe= oW x¢ + big + Wy he_y + bpy) (5.3)
ge = tanh(Wig x; + bjg + Wpg he_q + bpg) (5.4)
or = c(Wipoxy + bjy + Wyohi_1 + bpo) (5.5)
c=f O cq +i O g¢ (5.6)
h; = o, © tanh(c;) (5.7)
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kde x a h jsou vstupni (skryté) stavy, t predstavuje ¢asovy krok, © je operace nasobeni
prvkil a o je sigmoidni aktivaéni funkce. g, f;, i @ 0; jsou buiiky, zapomenuté, vstupni
a vystupni brany v aktuélni stavu. Wy, a by, piedstavuji hodnoty naucenych vah a zkresleni

mezi branami x a y (Elmaz, 2021) .

5.6 UZAVRENA REKURENTNI JEDNOTKA

Jak jiz bylo zminéno, tak pfi zpracovani dlouhych ¢asovych sekvenci v RNN dochazi
K jevu mizeni gradientu. Proto védci vylepsili stavajici sit’ pfidanim buné¢nych jednotek a tii
fidicich bran ve skryté vrstvé a vytvofili tak sit LSTM. Tato sit’ je vhodna pro predikci dat
casovych tad, ale jeji slozita vnitini struktura vede k dlouhé dob¢ trénovani.

Uzaviena opakujici se jednotka (z angl. Gated Reccurent Unit, GRU) je jednodussi
variantou LSTM abyla piedstavena vroce 2014 Cho akol. Vnitini struktura GRU
je v porovnani s LSTM jednodussi a snadngji se trénuje, protoze je do ni zapojeno méné

vypoctu. Prestoze jsou si GRU a LSTM velmi podobné, maji n€které klicové rozdily (Li, 2022).

5.6.1 Architektura GRU

GRU pouziva strukturu uzaviené¢ smycky, kterd ma méné parametrii nez trénovani
LSTM a zaroven zachovava jeji predikéni efekt. GRU obsahuje dvé brany — reset a aktualizace,
zatimco LSTM disponuje tfemi branami — vstupni, vystupni a zapominajici. Aktualiza¢ni brana
ovlada, nakolik se informace o stavu z ptedchoziho okamziku zachovava v aktudlnim stavu.
Resetovaci brana tidi, do jaké miry je aktudlni stav kombinovan s pfedchozimi informacemi.
Hodnoty z; a r; udavaji, do jaké miry je informace zachovana nebo ignorovana. Matematicky

muzeme stavy popsat nasledovné:

ze = o(Wyxy + Uzhe_q) (5.8)
e = o(W,xy + Uphe_yq) (5.9
hy = tanh(ry, © Uh,_q + Wx,) (5.10)
he=(1-2)0 h +2z, O heyq (5.11)

kde h, je matice po spojeni h,_; & x,, mapovana na interval [-1, 1] pomoci hyperbolické
tangencialni aktiva¢ni funkce (tanh), o je sigmoidni funkce mapujici hodnoty dat do intervalu
[0,1] aby pusobil jako fidici signal, W,, W,., W, U,, U,., a U jsou matice parametrt, © je skalarni

nasobeni matice (Li, 2022).
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Xt

Obr. 5.13 - Architektura bunky GRU, prevzato z (Nosouhain, 2021)

40



6 SBER DAT

Datovy soubor vyuzity V této diplomové praci sleduje pacienty po operaci mozku,
u kterych byva poskozen licni nerv abyl vyuzit se schvalenim oddéleni ORL Fakultni
nemocnice Kralovské Vinohrady, kde byla méfeni provadéna. V dob&é psani této prace
obsahoval datovy soubor celkem 260 pacienti. BEhem rehabilitaéniho procesu pacienti plnili

devét cvikti zaméfenych na posileni mimickych svalti obliceje viz tabulka nize:
Tab. 6.1 - Pehled rehabilita¢nich cviceni

Rehabilitacni cviceni

1 Zvedani oboci 6 Spuleni rtt

2 Mraceni se 7 Vyfouknuti tvari

3 Pevné zavieni oci 8 Pevné zavieni oci a vycenéni zubli
4 Usmév 9 Zvednuti obo¢i a sevieni rti

5 Vycenéni zubti

Béhem provadéni rehabilitaénich cvikd byl kazdy pacient sniman 3D kamerou
Microsoft Kinect v2. Kamera v realném c¢ase analyzovala hloubkové snimky z pofizenych
zaznamu a pomoci algoritmu zaloZzeném na modelu aktivniho vzhledu z nich extrahovala
oblicejové rysy. Prostorové soutfadnice oblicejovych znacek, ¢as a ndzev cviceni se ukladaji
do datovych soubortt pro dal§i analyzu. Tyto znacky piedstavuji 21 sledovanych
identifika¢nich bodl obli¢eje, které jsou mapovany viz obr. 17. Tato data poté umoziuji

detailni sledovani pohybut obli¢ejovych svalii v priibéhu rehabilitace a hodnoceni jeji efektivity.
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Obr. 6.1 - Vykresleni obli¢ejovych
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6.1 VIZUALIZACE VE 3D

Pro 3D rekonstrukci obli¢eje byl vyuzit Google MediaPipe, ktery je navrzen
pro zpracovani dat v redlném case, s nizkou latenci a vysokou propustnosti. Jedna se open-
source framework pro vytvareni pipeline pro zpracovani percepénich dat, ktery obsahuje
algoritmy strojového uceni a umoznuje budovat aplikace pro rekonstrukci obliceje nebo ruky
v realném case. Je postaven nad knihovnou TensorFlow, ktera je zcela bezplatna a slouzi
pro vyvoj aplikaci strojového uceni a umélé inteligence (Thierfelder, 2022)

MediaPipe obsahuje modul zvany ,,FaceMesh“, ktery je specidln¢ navrzen pro 3D
rekonstrukci obliceje. FaceMesh se zamétuje na 3D sledovani oblic¢eje a odhad polohy hlavy,
k tomu vyuziva algoritmy strojového uéeni k detekci a sledovani kli¢ovych obli¢ejovych bodi.

Tyto body zahrnuji o¢ni vicka, nos, tsta a dalsi kli¢ové anatomické body (Yuan, 2020).
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Obr. 6.2 - 3D rekonstrukce obli¢eje pomoci
MediaPipe
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Nasledujici kod demonstruje nacteni a vizualizaci dat o obliceji z databaze:

DatahaseManager.set_env(EnvironmentEnum.TEST)

measurements = DatabaseManager.get_measurements(
filter=MeasurementFilter(
dataset=DatasetEnum.MEDIA_PIPE_FACE,
id_session=50),
use_cache=True,
verbose=True)

MeasurementPlotter.plot_3D_timeserie(measurements[5])

Obr. 6.3 - Kod pro nacteni a vizualizaci dat z databaze

= Nastaveni prostiedi — Informuje DatabaseManager 0 aktualnim testovacim prostiedi
pro nacteni spravnych parametrl pfipojeni k databazi,

= Nacteni dat zdatabaze — Zde se vola funkce get measurements pro nacteni dat
z databaze. Ve funkci se nachazi argument id_session, jehoz ¢islo oznaCuje a jaké
sezeni s pacientem se jedna;

= Vizualizace dat — Kvizualizaci dat se pouziva ttida MeasurementPlotter. Funkce
plot_3D_timeserie vykresluje cCasovou fadu 3D dat obli¢eje. Argument

measurements[5] oznacuje rehabilita¢ni cviceni, které pacient béhem sezeni vykonava.

6.2 PRISTUP K DATOVEMU SOUBORU

Ziskani datové sady vyzadovalo piipojeni K databazi, ktera neni dostupna
z vysokoSkolské sit¢ Eduroam. Z tohoto diivodu bylo nutné vyuzit pfipojeni ptes virtudlni
privatni sit’ (VPN). Pfistup k VPN mi byl zprostfedkovan kolegy z Vysoké skole chemicko-
technologické v Praze (VSCHT). Po obdrzeni piistupovych tidajii jsem se k databazi pfipojil
pomoci aplikace Cisco AnyConnect. Po aktivovani VPN byly dva zpusoby, jak se k pouzitému
datasetu dostat. Prvnim zpisobem bylo pfipojeni k serveru pires SQL Server Management
Studio 19.
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=P Connect to Server x

SQL Server

Server type: Database Engine ~

Server name: |445-A335-WSRVR1.vscht.cz ~|

Authentication: SQL Server Authentication ~
Login: |hular1j \/|
Password: e

Remember password

Cancel Help Options ==

Obr. 6.4 - Prostiedi aplikace SQL Server Management
Studio pro pfipojeni k databazi

Druhym zpiisobem bylo pfipojeni pies vyvojové prostfedi programovaci aplikace
PyCharm, které bylo vyuzivano po dobu psani této prace. Ukazka kodu vytvoreného kolegy
z VSCHT pro ptipojeni k databazi:
def __init__(self, env: EnvironmentEnum, use_proxy: bool):

# 53 storage config

self.s3_storage_uri = "https://s3.cl2.du.cesnet.cz"

self.s3_storage_bucket = "umik.vscht.cz-rehabapp"
self.s3_storage_signed_url_expiration = 300 # [s]
self.s3_storage_user = ' - - - i
self.s3_storage_access_key

e

self.s3_storage_bucket_env = env.value

self.s3_storage_secret_key

# DB config

self.db_server = None
self.db_database_name = None
self.db_user_id = "python_program"

self.db_password = ik’

# proxy config

self.use_proxy = use_proxy
self.proxy_server = "proxy.vscht.cz"
self.proxy_port = 3128

Obr. 6.5 - Kéd pro ptipojeni k databazi

Tato inicializaéni metoda nastavuje zékladni konfiguraci pro ulozisté¢ S3, databdzi
aproxy server. Klicové pristupové udaje (heslo k databazi, pristupové tdaje pro S3) jsem

Z bezpecnostnich divoda zakryl.
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Vyse uvedeny blok kodu zajistuje flexibilni konfiguraci databaze v zavislosti
na aktudlnim prostiedi. Tim umoznuje pouzivat stejny kod pro riiznd prostiedi (testovani,
vyvoj, produkce) s odliSnymi databazemi.

if env == EnvironmentEnum.DEV:
self.db_server = "445-A336-WSRVR1.vscht.cz"
self.db_database_name = "RehabAppDev"

elif env == EnvironmentEnum.TEST:
self.db_server = "445-A336-WSRVR1.vscht.cz"
self.db_database_name = "RehabAppTest"

elif env == EnvironmentEnum.DEMO:
self.db_server = "445-A336-WSRVR1.vscht.cz"
self.db_database_name = "RehabAppDemo"

elif env == EnvironmentEnum.PRODUCTION:
self.db_server = "445-A336-WSRVR1.vscht.cz"
self.db_database_name = "RehabApp"

elif env == EnvironmentEnum.LOCAL:
self.db_server = "localhost"
self.db_database_name = "RehabAppTest"

elif env == EnvironmentEnum.AZURE:
self.db_server = "rehabappserverdbserver.database.windows.net"
self.db_database_name = "RehabAppServerDB"

else:
raise NotImplementedError(f"{env} is not confiqured")

Obr. 6.6 - Pokracovani kédu pro ptipojeni k databazi
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7 KLASIFIKACE POMOCI LSTM

V této casti diplomové prace jsem se zaméfil na klasifikaci pomoci LSTM sité
V programovacim jazyce Python a s vyuzitim knihovny Keras. Jak jiz bylo fe¢eno v kapitole
0 LSTM, tak jsou tyto sité efektivnim nastrojem pro analyzu sekvenc¢nich dat, v tomto piipadé

jde tedy o Klasifikaci na zaklad¢ ¢asovych fad dat pohybu obli¢eje pacienti.

7.1 PREDZPRACOVANI DAT

Nejprve bylo nutné upravit format vstupnich dat z databaze, tak aby odpovidal
pozadavkim LSTM sité. Data soutfadnic pohybu obliceje pacientl s parézou licniho nervu byla
rozdélena na trénovaci atestovaci sadu v poméru 80:20. Toto rozdé€leni je bézné v oblasti
strojového uc¢eni a umoznuje objektivni vyhodnoceni vykonu modelu na predem nevidénych
datech.

Pied rozd€lenim dat byla zajisténa maximalni délka casové fady v souboru. Tato
informace byla pouzita K nastaveni parametru time_dimension_lenght pfi vytvafeni objektu
MeasurementSet. Tento parametr uréuje maximalni pocet ¢asovych kroka, které budou brany
V uvahu pfi zpracovani dat LSTM siti.

Nasledné byly z objektu MeasurementSet ziskany soufadnice pohybu (coordinates)
a klasifikace parézy licniho nervu (hb_classifications). Data byla dale rozd€lena na testovaci
a trénovaci sadu pomoci funkce train_test_split za pomoci knihovny scikit-learn. Parametr
random_state byl nastaven na42 aby se zajistila reprodukovatelnost rozd€leni dat

pfi opakovaném spusténi kodu.

# Nacteni dat z databdze
DatabaseManager.set_env(EnvironmentEnum.TEST)
measurements = DatabaseManager.get_measurements(
filter=MeasurementFilter(
dataset=DatasetEnum.KINECT_V2,
healthy=False),
use_cache=True,
verbose=True)

max_time_length = np.max([len(measurement.time) for measurement in measurements])
measurement_set = MeasurementSet(measurements, time_dimension_length=1000)

coordinates = measurement_set.get_coordinates()
hb_classifications = measurement_set.get_hb_classifications()

# Rozdéleni dat

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split( *arrays: coordinates, hb_classifications,
test_size=0.2, random_state=42)

Obr. 7.1 — LSTM: Ptfedzpracovani dat
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Data soufadnic (x train ax test) byla dale upravena pomoci funkce reshape
pro zjednodusSeni vstupu do LSTM sité. Novy tvar spojuje ¢asové kroky a dimenze soutadnic
do jedné dimenze, ¢imz zjednoduSuje zpracovani dat siti. Nakonec byla klasifikace parézy
licniho nervu (y _trainay test) konvertovana na one-hot vektory pomoci funkce to_categorical
z knihovny scikit-learn, Funkce ptevadi celociselné klasifikace na one-hot vektory s délkou
odpovidajici poctu tiid (num_classes = 7). Tyto Vektory usnadiuji zpracovani kategorialnich
proménnych proménnych siti. Tvar vektort byl poté upraven pomoci funkce reshape

pro konzistentnost s daty soufadnic.

# Nacteni a zpracovani dat
x_train = x_train.reshape(x_train.shape[0], -1, x_train.shape[2]*x_train.shape[3])
x_test = x_test.reshape(x_test.shape[0], -1, x_test.shape[2]*x_test.shape[3])

num_classes = 7
y_train_onehot = to_categorical(y_train, num_classes)

y_test_onehot = to_categorical(y_test, num_classes)

y_train_onehot = y_train_onehot.reshape(-1, num_classes)
y_test_onehot = y_test_onehot.reshape(-1, num_classes)

Obr. 7.2 - LSTM: Nacteni a zpracovani dat

7.2 DEFINICE A KOMPILACE MODELU

Model je definovan pomoci knihovny Keras a sklada se ze tii vrstev:

= LSTM wrstva — Tato vrstva jejadrem modelu a je zodpovédna za zpracovani
sekvenénich dat. Ma 128 neuroni a vraci sekvence skrytych stavii. Parametr
input_shape uréuje tvar vstupnich dat (¢asové kroky, dimenze soufadnic). Parametr
retrun_sequnces=True umoziuje vrstvé vracet sekvence skrytych stavii pro dalsi
pfipadné LSTM vrstvy;

= Vrstva Flatten — Vrstva slouzi k transformaci z piedchozi vrstvy do plochého vektoru,
ktery je kompatibilni s nasledujici vrstvou;

= Vrstva Dense — Tato vrstva je vystupni vrstvou ama pocet neuronid odpovidajici
jizuvedenému poctu tiid apouziva aktivacni funkci softmax, kterd generuje

pravdépodobnostni rozdéleni mezi 0 a 1 pro kazdou tiidu.

Model je kompilovan optimalizatorem Adam s nizkou rychlosti uceni (learning_rate =

0.001) aztratovou funkci categorical_crossentropy. Optimalizator Adam se pouziva
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pro aktualizaci vah modelu béhem trénovani. A jizzminénd ztratova funkce je vhodna
pro klasifika¢ni ulohy s vice tfidami. Kromé optimalizatoru a funkce ztraty se definuji i metriky

hodnoceni piesnosti (accuracy), ktera sleduje procento spravné klasifikovanych vzorka.

# Definice modelu
model = Sequential()
model.add(LSTM( units: 128, return_seguences=True, input_shape=x_train.shape[1:]))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))

# Kompilace s redukovanou rychlosti uéeni

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

Obr. 7.3 - LSTM: Definice modelu

7.3 TRENOVANI MODELU

Pro prvni trénovani modelu na datech x_train ay_train_onehot jsem zvolil dobu
trénovani 15 epoch s velikosti davky (batch_size) 32. Funkce fit vraci historii trénovani, ktera
obsahuje o ztraté¢ ptesnosti a piesnosti V trénovacich a valida¢nich datech béhem pribéhu
jednotlivych epoch. Pro uloZeni vah s nejlepsi piesnosti validace bylo vyuZzito zpétné volani
(callback) ModelCheckpoint. To umoznuje pozdé€jsi naéteni nejlépe trénovaného modelu
pro testovani nebo nasazeni.

# Zpétné volani kontrolniho bodu
checkpoint = ModelCheckpoint( filepath: 'best_weights.h5', monitor='val_accuracy',

save_best_only=True)

# Trénovani modelu
history = model.fit(x_train, y_train_onehot,
epochs=15,
batch_size=32,
callbacks=[checkpoint],
validation_data=(x_test, y_test_onehot))

Obr. 7.4 - LSTM: Trénovani modelu
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Obr. 7.5 - LSTM: Validace pro Obr. 7.6 - LSTM: Ztrata pro

experiment €. 1 experiment €. 1

Prvni trénovani s jiz zminénym nastavenim probé&hlo S uspéSnosti validace 46,8%
a ztratou 140,9%. Prubé&hy pro tspésnost validace a ztratu:

Pro druhy experiment jsem dokodu ptidal dvé regularizaéni techniky: -
BatchNormalization a Dropout. BatchNormalization normalizuje vstup do kazdé jednotlivé
vrstvy V siti na jednotny rozsah a zrychluje trénovani sité a zlepSuje jeji stabilitu. Dropout
nahodné deaktivuje urcité neurony v kazdé vrstvé behem tréninku s danou pravdépodobnosti,
Vv tomto piipadé 0,5. Dale byla pfiddna Dense vrstva s 128 neurony, to slouzi k dal§imu

zpracovani a redukci dimenzionality dat pfed finalni klasifikaci. Pocet epoch zlistal nezménén.
# Definice modelu

model = Sequential()

model.add(LSTM( units: 128, return_sequences=True, input_shape=x_train.shape[1:]))
model.add(BatchNormalization())

model.add(Dropout(0.5))

model.add(Dense(128))

Obr. 7.7 - LSTM: Definice modelu pro experiment ¢. 2

Uspésnost validace se zlepgila na 47,5 %, nicméné ztrata byla v tomto pribshu horsi
152,1 %.

Protfeti  experiment byla  pfidana druha LSTM  aDense  vrstva,
dale BatchNormalization, Dropout (0.2). Pocet neuront v novych vrstvach jsem ponechal
na 128. Pocet epoch byl zvysen na 30. Trénovani probéhlo s validaci 46,9 % a se ztratou
145,6 %.
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Obr. 7.8 - LSTM: Validace pro Obr. 7.9 - LSTM: Ztrata pro

experiment €. 2 experiment &. 2

Protento ¢vrty experiment jsem kod rozsifil o dvé techniky snizovani rychlosti uceni
pro optimalizaci sité. Prvni technikou je LearningRateScheduler, ta umoziuje dynamicky
upravovat rychlost u¢eni béhem tréninku. V tomto piipad¢ se rychlost uceni snizuje 0 10 %
po kazdé epose (0,001*0,9**epoch). Cilem je zpomalit trénovani V pozdé¢jSich fazich,
aby se zabranilo overfittingu a dosahlo se optimalniho zobecnéni. ReduceLROnPlateau
je druhou technikou a monitoruje valida¢ni ztratu a snizuje rychlost uéeni, pokud se ztrata
po dobu zadaného poctu epoch nezlepsi. V tomto piipadé se rychlost uceni snizuje o 30 %
po 5 epochiach bez zlepSeni validac¢ni ztraty. Tato technika poméhad zabranit uviznuti
V lokalnich minimech a usnadiiuje nalezeni optimalniho feSeni. Ob& techniky se pfidaji

do sekce zpétného volani v trénovani modelu.
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Obr. 7.10 - LSTM: Validace pro Obr. 7.11 - LSTM: Ztrita pro

experiment €. 3 experiment &. 3
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# Definice sniZeni rychlosti uéeni
1r_scheduler = LearningRateScheduler(lambda epoch: 0.001 * 0.9%xepoch)
rlrop = ReducelLROnPlateau(monitor='val_loss', factor=0.3, patience=5)

# Trénovani modelu
history = model.fit(x_train, y_train_onehot,
epochs=30,
batch_size=32,
callbacks=[checkpoint, lr_scheduler, rlrop],
validation_data=(x_test, y_test_onehot))

Obr. 7.12 - LSTM: Trénovani modelu pro experiment ¢. 4

Uspésnost validace se po trénovani modelu zvysila na54,3% a ztratou 122,1%.

Provedené rozsifeni kédu pro snizeni rychlosti u¢eni mélo pozitivni dopad na trénovani
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Obr. 7.13 - LSTM: Validace modelu pro  Obr. 7.14 - LSTM: Ztrata modelu pro

experiment €. 4 experiment €. 4

V patém experimentu jsem piidal jiztfeti LSTM aDense vrstvu, opét
po 128 neuronech. S vrstvami se ptidali itechniky pro regularizaci BatchNormalization
a Dropout (0.1).
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Obr. 7.15 - LSTM: Validace modelu pro Obr. 7.16 - LSTM: Ztrata modelu pro

experiment €. 5 experiment ¢. 5

Prabéh validace je zlstal stejny jako u pfedchoziho experimentu, tedy 54,3 %. Nicméné
ztrata se snizila na 118,7 %.

Pro Sesty experiment jsem ponechal pocet trénovacich epoch na 30 a upravil rychlost

uceni, se kterou operuje optimalizator Adam (0,0001).
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Obr. 7.17 - LSTM: Validace modelu pro
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Obr. 7.18 - LSTM: Ztrata modelu pro

experiment €. 6

Pribéh validaéni mnoZiny po trénovani dosahl 61 % se ztratou 106,3 %.
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Obr. 7.19 - LSTM: Validace modelu pro Obr. 7.20 - LSTM: Ztrata modelu pro
experiment C. 7 experiment €. 7

Pro trénovaci pribéh sedmého experimentu byl zvySen pocet epoch na 50 a byla zménéna
ztratova funkce na binary_crossentropy. Tato funkce vypocitava miru chyby mezi predikci
modelu a skute¢nou binarni hodnotou a je vhodna pro binarni klasifikaci, kde existuji pouze
dva mozné vystupy.

Uspé&snost trénovani validaéni mnoziny byla oproti minulému experimentu niZsi
56,2 %, naopak ztrata se dostala na 26,4 %. Ztratova funkce vyuzita pro tento experiment bude

pouzita i nadale.

LSTM Model Accuracy LSTM Model Loss
—— Train 0.8 1 — Train
0.7 4 Validation Validation
0.8 4
0.6
0.7 4
g 0.5 // ) 0.6 1
g 0.4 3 054
0.3 A 0.4
0.2 0.3+
014 0.2
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoch Epoch
Obr. 7.21 - LSTM: Validace modelu pro Obr. 7.22 - LSTM: Ztrata modelu pro
experiment €. 8 experiment ¢. 8

Pro osmy pribéh trénovani byla odstranéna regularizace BatchNoramlization ze tieti
vrstvy. S cilem porovnat vysledky s pfechozim pribéhem.
Vysledkem tohoto experimentu je zlepseni validace na 67,7 % a ztraty na 22,7 %.

Odstranéni regularizacni techniky mélo pozitivni dopad na trénovani sité.
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8 KLASIFIKACE POMOCI GRU

V této kapitole diplomové prace se zamé&fuji na Klasifikaci dat pohybu obli¢eje pacientl
svyuzitim GRU sité. Vzhledem ktomu, ze GRU sité sdili s LSTM sitémi podobnou
architekturu a data pro klasifikaci byla pifedzpracovana identickym zptisobem jako v kapitole
7.1, bude kapitola o samostatném piedzpracovani dat vynechana. Je pravdépodobné,

ze se V pribéhu trénovani dosdhne srovnatelnych vysledk.

8.1 DEFINICE A KOMPILACE MODELU

Sit’ pouziva Sequential model z knihovny Keras pro postupné piidavani vrstev. Model

je tvofen tfemi vrstvami S nasledujicimi vlastnostmi:

» GRU vrstva— Obsahuje 128 neuroni a vraci sekvence skrytych stavi (vystup pro kazda
prvek v sekvenci);

= Flatten vrstva — Vrstva slouzi Kk pfevodu sekvenci skrytych stavii z GRU vrstvy
na jednorozmérny vektor;

= Dense vrstva — Jedna se 0 posledni vrstvu pfed trénovanim modelu a slouZzi pro findlni
klasifikaci. Disponuje 7 neurony, které odpovidaji poctu tiid, do kterych chceme data
zatradit. Softmax aktiva¢ni funkce ptevadi vystupy na pravdépodobnostni rozdéleni

nad témito tfidami.

Model je opét kompilovan optimalizatorem Adam se stejnou pocatecni rychlosti uceni,

tedy 0,001. Ztratova funkce byla jiz od zacatku trénovani zménéna na binary_crossentropy.

# Definice modelu
model = Sequential()
model.add (GRU( units: 128, return_sequences=True, input_shape=x_train.shapel[1:]))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))

# Kompilace s redukovanou rychlosti uéeni
model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])

Obr. 8.1 - GRU: Definice modelu

8.2 TRENOVANI MODELU

Pro prvni trénovani sité jsem postupoval stejné jako v ptipadé¢ trénovani predchozi sité.

Trénovani probihalo s tfemi zakladnimi vrstvami po dobu 15 epoch a s velikosti davky 32.
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Obr. 8.2 - GRU: Validace modelu pro

experiment €. 1
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Obr. 8.3 - GRU: Ztrata modelu pro

experiment €. 1

Prabéh validace pfiprvnim trénovani je 52 % se ztratou 31,1 %. V porovnani
s Gisp&Snosti validace pfi prvnim testovani LSTM je tento pribéh lepsi o 5,2 %.
Do druhého

(BatchNormalization, Dropout) a zarovei byla piidana Dense vrstva se 128 neurony. Validace

pribéhu byly implementovany regularizaéni techniky

se po ukonceni trénovani zastavila na 49,1 % a ztrata na 31,5 %.
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Obr. 8.4 - GRU: Validace modelu pro  Obr. 8.5 - GRU: Ztrata modelu pro experiment

experiment ¢. 2 ¢.2

V ramci tietiho experimentu jsem rozsifil architekturu sit¢ o druhou GRU a Dense
vrstvu, obé s 128 neurony, azaroven jsem prodlouzil dobu trénovani na 30 epoch.

Pro optimalizaci vysledku jsem dale implementoval regulariza¢ni techniky (Dropout = 0.3).
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Obr. 8.6 - GRU: Validace modelu pro

experiment €. 3
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Obr. 8.7 - GRU: Ztrata modelu pro experiment

¢.3

Béhem trénovani modelu doSlo k zastaveni validace na 57,6 % a 26,4 % ztraté.
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Obr. 8.8 - GRU: Validace modelu pro

experiment €. 4
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Obr. 8.9 - GRU: Ztrata modelu pro experiment

byly pfidany

techniky

¢.4

zpomaleni rychlosti uceni

LearningRateScheduler a ReduceLROnPlateau. Vysledek trénovani validace po 30 epochach

byl 51,6 % se ztratou 29,5 %.
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Obr. 8.10 - GRU: Validace modelu pro Obr. 8.11 - GRU: Ztrata modelu pro

experiment €. 5 experiment €. 5

V péatém experimentu jsem zvysil pocet epoch na 50 a ptidal tfeti GRU a Dense vrstvu,
opét po 128 neuronech. Dale byly pfidany regulariza¢ni techniky (Dropout=0.2). Trénovani

valida¢ni mnoziny dosahlo 52,6 % se ztratou 28,2 %.
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Obr. 8.12 - GRU: Validace modelu pro Obr. 8.13 - GRU: Ztrata modelu pro

experiment €. 6 experiment ¢. 6

Minuly experiment nepfinesl uspokojivé vysledky, proto jsem v tomto experimentu
odstranil regulariza¢ni techniku BatchNormalization z nové ptidané tieti vrstvy. Vysledkem
tohoto experimentu je zlepSeni validace na 54,3 % a ztraty na 27,7 %.

V sedmém experimentu jsem odstranil druhou regulariza¢ni techniku Dropout ze treti
vrstvy scilem pokusit se 0 zlepSeni validace jako Vv experimentu 6. Vysledkem toho
experimentu je zlepSeni validace na 57,2 % a ztraty 27,2 %. Odstranéni techniky Dropout mélo

pozitivni dopad na trénovani dat.
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Obr. 8.16 - GRU: Validace modelu pro Obr. 8.17 - GRU: Ztrata modelu pro
experiment €. 8 experiment €. 8

Pro osmy experiment jsem pouZil jsem rozhodl pouzit jiny optimalizator, a to RMSprop.
Jedna se 0 adaptivni optimalizator, ktery automaticky upravuje rychlost uceni pro kazdy
parametr béhem trénovani. To mize vést K plynulejSimu a stabilnéjSimu trénovani oproti
klasickym optimalizatorim s pevnou rychlosti uceni. Rychlost uceni byla ponechana
na hodnoté¢ 0,0001. Vysledkem je pozitivni ndrist validace na 64,4 % asnizeni ztraty

na 23,4 %. Implementace RMSprop mélo pozitivni dopad na trénovani site.
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9 KLASIFIKACE POMOCI CNN

Tato kapitola diplomové prace je zamétena na pouziti CNN sité pro klasifikaci dat

obliceje pacientt, S vyuzitim knihovny Keras.

9.1 PREDZPRACOVANI DAT

Vstupni data (X_train, x_test) reprezentuji souradnice pohybu obli¢eje pacientd. Data
jsou strukturovana jako trojrozmérné pole ve tvaru: pocet bodu, pocet casovych kroki, pocet
soufadnic (3 soufadnice na bod). Pro CNN sit” je nutné data upravit do tvaru, ktery vyzaduje
knihovna Keras. Ktomu slouzi funkce np.transpose, ktera upravuje pofadi dimenzi.
Transpozice prohodi pofadi ¢asovych krokt a bodu, a pfesune soufadnice na posledni pozici,
¢imz dosahneme pozadovaného tvaru. Vysledny tvar po transpozici (1000, 21, 3), coz znamena
1000 ¢asovych krokt, 21 bodt a 3 soutadnice (X, Y, Z) pro kazdy bod v ¢asovém kroku.

Cilové proménné (y_train ay_test) reprezentujici diagnozy parézy licniho nervu
se pievedou na one-hot vektory pomoci funkce to_categorical z knihovny scikit-learn.

# Predzpracovani dat
input_shape = (1000, 21, 3)

x_train = np.transpose(x_train, axes: (8, 2, 1, 3)) # Reshape to (samples, time_steps, spatial_dim, channels)
x_test = np.transpose(x_test, axes: (0, 2, 1, 3))

y_train_onehot = to_categorical(y_train, um_classes: 7)

y_test_onehot = to_categorical(y_test, n_classes: 7)

Obr. 9.1 - CNN: Piedzpracovani dat

9.2 DEFINICE A KOMPILACE MODELU

Model CNN je implementovan s vyuzitim knihovny Keras a sestava se z nasledujicich

klicovych vrstev:

= Konvolu¢ni vrstva (Conv2D) — Tato vrstva jejadrem CNN modelu apouziva
se k extrahovani prostorovych vlastnosti z vstupnich dat. V kédu je pouzita vrstva
Conv2D s 32 filtry o velikosti jadra 3x3 a aktiva¢ni funkci ReLU. Filtry jsou naucené
vahové vektory, které se posouvaji po vstupnich datech a extrahuji nizkourovioveé rysy.
Velikost jadra urcuje oblast vstupnich dat, kterou bude filtr zpracovdvat najednou.

Aktivacni funkce ReLU zavadi nelinearitu do modelu aumoZiiuje mu naucit

NS 24
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= Flatten vrstva — Vrstva transformuje vystup z konvoluéni vrstvy do jednorozmérného
pole. Je nezbytna pied pln€ propojenou vrstvou, ktera vyzaduje vektorovy vstup;
Vystupni vrstva (Dense) — PIné propojend vrstva s 7 neurony slouzi jako klasifikacni

vrstva. PoCet neuront odpovida poctu tfid, do kterych chceme data zatadit.

Nakonec je model zkompilovan pomoci optimalizaéniho algoritmu Adam

(learning_rate=0,001) a funkce categorical_crossentropy.

# Definice modelu
model = Sequential()
model.add(Conv2D( filters: 32, kernel_size: (3, 3), strides: 2, activation='relu'))

model.add(Flatten())

model.add(Dense( units: 6, activation='softmax'))

modeLl.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), loss='categorical_crossentropy', metrics=["'accuracy'])

Obr. 9.2 - CNN: Definice modelu

9.3 TRENOVANI MODELU
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Obr. 9.3 - CNN: Validace modelu pro Obr. 9.4 - CNN: Ztrata modelu pro experiment

experiment €. 1 ¢. 1

Prvni trénovani modelu probihalo s jednou konvoluéni vrstvou po dobu 15 epoch

a velikosti davky 32.

Pribéh validace po prvnim testovani byl 40 % se ztratou 200 %
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Obr. 9.5 - CNN: Validace modelu pro Obr. 9.6 - CNN: Ztrata modelu pro experiment

experiment €. 2 ¢.2

Pro druhy experiment jsem zvysil pocet filtrli v konvolucni siti z 32 na 64. Vysledkem
druhého pribéhu trénovani je validace 42 % a ztrata 190 %.

Ve tietim experimentu byla pfidana Max poolingova vrstva (MaxPooling2D) za prvni
konvolu¢ni vrstvu, ktera provadi pfevzorkovani na mensi velikost (downsampling). Vrstva

je nastavena s parametry:

= pool_size=(3,2) — Velikost jadra, kterym se bude posouvat po vstupu pro nalezeni
maxima;

= strides=(1,1) — O kolik pixeli se bude okno posouvat pfi zpracovani zpracovani vstupu.
V tomto ptipadé 0 1 pixel v obou rozmérech. Ptidana byla i druha konvolu¢ni vrstva
s 128 filtry astejnou velikosti jadra filtru jako u ptedchozi vrstvy. Za druhou
konvoluéni vrstvu byla také ptidina Max pooling vrstva. Dale jsem ptidal techniky
pro snizovani rychlosti uceni pro optimalizaci sité¢, LearningRateScheduler (0,001)
a ReduceLROnPlateau. Vysledkem tietiho experimentu je piesnost validace 34 %
se ztratou 200 %.
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experiment €. 4
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Obr. 9.9 - CNN: Validace modelu pro
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Obr. 9.8 - CNN: Ztrata modelu pro experiment
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Obr. 9.10 - CNN: Ztrata modelu pro

experiment €. 3

Pro ¢tvrty experiment byla pfidana dalsi, pofadi jiz 3. konvoluéni vrstva s 256 filltry.

Stale se pouziva aktivacni funkce ReLU. Vysledna validace pro tento pritbéh byla 32 % a ztrata

226 %.
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V patém experimentu byla za posledni ptidanou konvolu¢ni vrstvu ptidana max pooling

vrstva anasledné ctvrta konvoluéni vrstva s 128 filtry. Vysledkem tohoto experimentu

je validace 34 % a ztrata 268 %.
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Obr. 9.11 - CNN: Validace modelu pro

experiment €. 5
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Obr. 9.12 - CNN: Ztrata modelu pro

experiment ¢. 5

Pro Sesty experiment byla piidana plné propojena vrstva S 64 neurony (Dense)

a aktivaéni funkci ReLU. Dale byla pfidana vrstva Dropout(0.5), tato vrstva slouzi jako

technika regularizace pro prevenci nadmérného uceni. Vysledna validace byla 38 % a ztrata

220 %.
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Obr. 9.13 - CNN: Validace modelu pro

experiment €. 6
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Pro sedmy experiment byla pfiddna druha plné propojend vrstva S 64 neurony

a Dropout(0.3). Vysledkem tohoto experimentu je valida¢ni mnozina 44 % se ztratou 157 %.
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Obr. 9.15 - CNN: Validace modelu pro

experiment €. 7
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Obr. 9.17 - CNN: Validace modelu pro

experiment €. 8
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Obr. 9.16 - CNN: Ztrata modelu pro

experiment €. 7
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Obr. 9.18 - CNN: Ztrata modelu pro

experiment €. 8

V osmém experimentu jsem pridal tieti pné propojenou vrstvu s 64 neurony a vrstvu

Dropout(0.1). Vysledkem tohoto experimentu je validace 44 % se ztratou 160 %
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10 DISKUZE

V praktické ¢asti jsem se zaméfil na klasifikaci dat pacientu trpici parézou licniho nervu
za pouziti neuronovych siti. Data poskytnutd oddélenim ORL Fakultni nemocnice Kralovské
Vinohrady obsahovala soubor 260 pacientu, ktefi byli v pribéhu rehabilitace snimani 3D
kamerou. Tento datovy soubor mi poskytl zaklad pro provedeni experimenti pomoci
neuronovych siti typu LSTM, GRU a CNN. Cilem téchto experimenti bylo objektivni
vyhodnoceni vykonu danych neuronovych siti na ptedem nevidénych datech.

Jako prvni jsem sivybral sit LSTM, protoze tyto sité jsou efektivnim nastrojem
pro studium amodelovani sekvencnich dat amaji rtznorodé vyuziti, hlavné tedy
pro modelovani sekvencnich dat. Tabulka vSech provedenych experimenti s dosazenymi

vysledky pro valida¢ni mnozinu a ztratu:

Tab. 10.1 - Tabulka vysledka trénovani pro LSTM

Experiment Valida¢ni pfesnost Ztrata

1 46,8 % 140,9 %
2 47,5 % 152,1 %
3 46,9 % 145,6 %
4 54,3 % 122,1 %
5 54,3 % 118,7 %
6 61,0 % 106,3 %
7 56,2 % 26,4 %
8 67,7 % 22,7 %

Jako druhou jsem zvolil sit GRU, ktera vychazi zprvni pouZité neuronové sité
a je jednodussi. Vnitini struktura GRU je v porovnani s LSTM jednodussi a snadnéji se trénuje,
jelikoz je do ni zapojeno mén¢ vypoctu.

Tab. 10.2 - Tabulka vysledka trénovani pro GRU

Experiment Validaéni pfesnost Ztrata
1 52 % 31,1 %
2 49 % 315%
3 57,6 % 26,4 %
4 51,6 % 29,5 %
5 52,6 % 28,2 %
6 54,3 % 27,7 %
7 57,2 % 27,2 %
8 64,4 % 23,4 %

Jako tieti sit’ jsem zvolil CNN, ktera se od LSTM a GRU lisi architekturou a principem

fungovani. CNN se bézn¢ pouziva pro zpracovani obrazovych dat, ale lze ji vyuzit
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I pro analyzu ¢asovych fad. Narozdil od LSTM a GRU, které pracuji s celou sekvenci dat

najednou, CNN zpracovava data po oknech a vyuziva konvoluéni operace k extrakci lokalnich

vzorc.
Tab. 10.3 - Tabulka vysledku trénovani pro CNN

Experiment Validaéni pfesnost Ztrata
1 40 % 200 %
2 42 % 190 %
3 34 % 200 %
4 32 % 226 %
5 34 % 268 %
6 38 % 220 %
7 44 % 157 %
8 44 % 160 %

Nyni bude nasledovat tabulka s vyhodnocenim jednotlivych siti, ktera shrnuje vysledky
experimentl Se tfemi neuronovymi sitémi (LSTM, GRU a CNN) pro klasifikaci dat pacientt

po operaci rovnovazného ustroji.

Tab. 10.4 - Tabulka vysledkt pro vSechny sité

) Validace Ztrata Validace Ztrata Validace Ztrata
Experiment
LSTM LSTM GRU GRU CNN CNN
1 46,8% 1409 % 52% 31,1% 40 % 200 %
2 475% 1521 % 49% 315% 42 % 190 %
3 469% 1456 % 576% 26,4% 34 % 200 %
4 543% 1221 % 516% 295% 32% 226 %
5 543% 118,7% 526% 282% 34 % 268 %
6 61,0%  106,3 % 543% 27,7% 38 % 220 %
7 56,2 % 26,4 % 572% 272% 44 % 157 %
8 67,7 % 22,7 % 644% 23,4% 44 % 160 %
Priimérna
) 54,34 % 55 % 39 %
validace

Analyza valida¢ni presnosti:

= Sit GRU dosdhla nejvyssi primérné piesnosti 55 %, ¢imz ptekonala sit¢ LSTM
(55,34 %) a CNN (39 %). To naznacuje, Ze sit GRU byla nejefektivnéjsi v klasifikaci

dat pacientt,
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Sit LSTM dosahla druhé nejvys$si validacni ptesnosti 54,34 % coz je srovnatelny
vysledek s GRU. | kdyz LSTM nedosahla nejvyssi primérné piesnosti, stale se ukazala
jako efektivni nastroj pro klasifikaci dat;

cvwvr

nebyla tak efektivni pro Klasifikaci dat v tomto specifickém ukolu.
Analyza ztraty:

=  Sit¢ LSTM a GRU dosahovaly v pruméru nizsi ztraty nez sit CNN;

= Ztrata vSech siti Se S postupem experimenti snizovala.

Vysledky této analyzy naznacuji, ze sit¢ GRU a LSTM jsou v piipadé provedenych
experimentti vhodnéjsi pro Klasifikaci dat pacientti po operaci rovnovazného Ustroji nez sit’
CNN. Obé sité¢ dosahly vyssi validacni piesnosti a zaroven dosahovaly niZsi ztraty.

Je vSak dulezit¢ poznamenat, Ze Se jednd o vysledky zrelativn€é malého poctu
experimentl. Pro definitivni zavéry by bylo nutné provést vice experimentt s vétSim souborem
dat a s riznymi parametry siti.

Predstavené vysledky klasifikace nejsou optimalni. Existuje prostor pro zlepSeni
ptesnosti a spolehlivosti klasifikace. Klicové faktory, které mohou ovlivnit vysledky

klasifikace, jsou:

= Kuvalitadat. Je pravdépodobné, ze vhodné predzpracovani dat by mohlo vést ke zlepseni
presnosti klasifikace, napf. zafadit do datasetu klasifikaci i rychlosti — prvni derivace
atp.;

= Mnozstvi dat. Je pravdépodobné, Ze na vétSim datasetu by se dané architektury lépe
natrénovaly a vykazovaly tak vyssi presnost;

= Vyvéazenost dat. Jepravdépodobné, Ze vyvazeny datatset by rovnéz umoznil

efektivngjsi trénovani site.

DalSim faktorem, ktery je nutné zvazit je vypocetni narocnost siti. Sit¢ LSTM a GRU
jsou obecné méné narocné na vypocetni zdroje nez sitt CNN. To mlze byt dalSim faktorem

v praxi, kde je potieba klasifikovat data v realném case.
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ZAVER

Vysledky této prace naznacuji, ze neuronové sité¢ mizou byt efektivnim ndstrojem
pro klasifikaci dat pacientii po operaci rovnovazného ustroji a pro hodnoceni zmén v jejich
pohyblivosti béhem rehabilita¢niho procesu. Sit¢ LSTM a GRU pfinesly uspokojivé vysledky,
kdezto sit’ CNN Vv tomto experimentu nedosahovala o¢ekévané presnosti klasifikace.

V kontextu této diplomové prace je dulezit¢é zminit koncept pfiblizné klasifikace.
Pti hodnoceni vykonu neuronovych siti pro klasifikaci dat pacientd po operaci rovnovazného
ustroji mizeme zohlednit 1 pfiblizné spravné klasifikace. To znamend, Ze sit’ klasifikuje data
do sousedni tfidy (tfidy nachazejici se 0 jednu pozici vySe nebo nize v hierarchii téid) oproti
presné klasifikaci do spravné tridy.

Dulezitym aspektem této prace je, Ze jsem mohl vyuzit redlna data pacienti, ktera byla
poskytnuta Klinikou ORL FNKYV Praha. To dava vysledkiim studie vétsi validitu a vyuzitelnost
Vv praxi.

Jednim limitem této prace je relativné maly pocet experimentiim, které byly pro kazdou
sit’ provedeny. V budoucnu by bylo vhodné provést vice experimentd s riiznymi parametry siti
a s vétsim souborem dat.

Dalsim limitem je, ze tato studie neanalyzovala vliv specifickych rehabilitacnich
technik na zmény v pohyblivosti pacientd. V budoucnu by bylo mozné provést studii, ktera
by porovnala rtizné rehabilita¢ni programy a jejich vliv na zotavovani pacientu.

Vysledky této prace miizou mit nékolik dilezitych implikaci pro praxi:

= Objektivni evaluace rehabilitacniho procesu: Neuronové sité mizou byt vyuzity
pro objektivni evaluaci rehabilitaéniho procesu pacientd po operaci rovnovazného
ustroji. To miize 1ékaiim a fyzioterapeutiim pomoci Iépe sledovat pokrok pacientii
a ptizptsobovat rehabilitacni programy individualnim pottebam pacientd;

= Optimalizace rehabilita¢nich programi: Vysledky této prace mizou byt pouzity
k optimalizaci rehabilitacnich programti pacientti po operaci rovnovazného ustroji.
Naptiklad mohou byt identifikovany nejefektivnéjSi rehabilitacni techniky a tyto
techniky mtizou byt nasledn¢ integrovany do rehabilitacnich programd;

* Vyvoj novych diagnostickych nastrojii: Neuronové sit¢ mohou byt pouzity k vyvoji
novych diagnostickych nastroji pro pacienty po operaci rovnovazného ustroji. Tyto
nastroje by mohly Iékafim a fyzioterapeutim pomoci s v€asnou diagnézou

a planovanim rehabilitace.
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Jako laik jsem nemél povédomi, Ze miize nastat poskozeni licniho nervu a jeho paréza
PO operaci rovnovazného ustroji, ale i u onemocnéni neurologickych postihujicich licni nerv.
Dalsi jsou skupinou pacienti po centralnich mozkovych piihodach, kde je opét poSkozeni
licniho nervu. S vyuzitim neuronovych siti a snimani obli¢eje pfi rehabilitaci lze cilené
procvicovat postizenou oblast, a tim zkratit dobu 1é€by o n¢kolik tydnt az mésici, a nasledné
tak zlepsit kvalitu zivota nemocného pacienta.

Piinos do praxe by mohl byt takovy, ze by 1ékaiim a fyzioterapeutiim snimani obliceje
umoznilo rozpoznat problém, ktera oblast licniho nervu je poskozena. V soucasné dobé
se vyuziva EMG na zjisténi sily inervovaného svalu licnim nervem. Toto vySetieni je bolestivé,
anezcela presné. V budoucnu by se mohlo aplikovat jako vedlejsi vySetfeni K snimani

obliceje.
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