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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva segmentaci nadorovych 1ézi ledvin v CT datech.
V teoretické Casti prace je rozebrana anatomie a patologie ledvin. Dale je pak obecné
uveden princip segmentace, konvenéni metody a segmentace pomoci strojového uceni.
V neposledni fad¢ jsou popsany konvoluéni neuronové sité, které byly zvoleny jako
nastroj pro segmentaci v této semestralni praci. V praktické ¢asti je navrzen algoritmus
konvolu¢nich neuronovych siti v programovacim jazyce Python. Tento algoritmus byl
nasledné otestovan na anotovanych datech z databaze KiTS19.

Kli¢ova slova

Segmentace nadorovych 1ézi, konvolu¢ni neuronové sité, Python, U-Net, CT data,
KiTS19

Abstract

This diploma thesis deals with the kidney tumor segmentation in CT data. First kidney
anatomy and pathology is discussed. Following topics are the conventional segmentation
techniques and segmentation techniques using machine learning. In the final part, the
convolutional neural network is discussed as its algoritm was used for segmentation in
the practical part, in which algoritm for segmentation was designed in Python
programming language. This algoritm was tested and evaluated using databaze KiTS19.
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UvVOD

Tato diplomova prace se zabyva segmentaci nadorovych 1ézi ledvin. Ledvina je dulezity
parovy orgén téla, pomoci kterého se télo zbavuje Skodlivych a odpadnich latek. Tento
orgdn muze byt postizen riznymi druhy onemocnéni, mezi néz patii 1 onemocnéni
nadorového pavodu. [1]

Nadory ledviny zastupuji ptiblizné 2 % ze vSech nddorovych onemocnéni a 3%
vSech malignich nadorti dospélych. Nejcastéji se vyskytuje u dospélych starSich 60 let.
Nadory ledvin jsou dvakrat astdj$i u muzi nez u Zen. Cetnost nadortl ledvin se blizi
cetnosti naddort prostat. Zaroven karcinom ledvin patii k nejletalnéjSim urologickym
malignim onemocnénim. U¢inny nastroj pro detekci nadort a jejich segmentaci by mohl
byt vyuzit napiiklad k vizualizaci nadoru nebo k jeho véasné detekci, ktera je klicova pro
uspésnou 1écbu. [1] [2]

Teoretickd cast diplomové prace se zabyva anatomii a patologii ledvin,
konven¢nimi segmenta¢nimi technikami a technikami segmentace pomoci strojového
uceni. V neposledni fadé se prace zabyva konvolu¢nimi neuronovymi sitémi, které byly
zvoleny jako nastroj pro segmentaci v praktické ¢asti této diplomové prace, konkrétné
pak architektura sit¢ U-Net, ktera je Casto vyuZivana pro segmentace medicinskych dat.
Konvoluéni neuronové sité jsou vhodnym nastrojem pro zpracovani obrazu vzhledem
k mensimu mnozstvi ucicich parametri, nez je naptiklad u pIn€ propojenych vicevrstvych
siti. V praktické ¢asti je vytvofen navrh konvoluéni neuronové sité pro zpracovani CT

dat, ktery je otestovan na danych datech. [1]
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1. PROBLEMATIKA PATOLOGIE LEDVIN

1.1 Obecna stavba ledvin

Ledvina je parovy organ, ktery je uloZen V tzv. retroperitonealnim prostoru, tj. u zadni
biisni stény. Prava ledvina je vSak ulozena vyse nez leva. Jsou bobovitého tvaru a jejich
velikost je piiblizné 12 x 6 x 3 cm. Z jejich vnitiniho okraje mirn¢ konkévniho tvaru
(hilus) vystupuji mocové cesty a ledvinné cévy a nervy. [3]

Ledvina se sklada z vazivového pouzdra (capsula fibrosa), ledvinové kury (cortex
renalis) a dien¢ (medulla renalis) (viz obr. 1-1). Vazivové pouzdro poskytuje ledvinam
mechanickou ochranu a pevné pfirdsta k cévam a nerviim z ledvin vystupujicich. Na fezu
ledviny je mozné dobte rozlisit kiru a den ledviny. V ledvinové kiife se nachazi nefrony,
které jsou zakladni stavebni a funk¢ni jednotkou ledviny. Kura je na pohled
tmavsi a jemné zrnitd, naproti tomu dien je svétlejsi a radidlné Zihana. Dien ledviny je
rozdé€lena do jehlancovych tGtvart, které maji zakladny piivraceny ke kuife ledviny a jejich

vrcholy sméfuji k hilu — vnitinimu okraji ledviny. [3]

Rendlni zila

Rendlni tepna

Ledvinna
panvicka

Moéovod

Obr. 1-1: Podélny fez ledvinou ilustrujici jeji anatomii, prevzato z _[4]

Jak jiz bylo uvedeno vyse, zakladni stavebni a funk¢ni jednotkou ledviny je nefron,
kterych je v kufe kazdé ledviny kolem jednoho milionu. Nefron je slozen z Malpighiho
téliska, proximalniho kandlku, Henleyovy kli¢ky a distalniho kanalku. Malpighiho télisko
se sklada z Bowmanova pouzdra a glomerulu (smotek kapilarnich klicek). V Malpighiho

télisku dochazi k tvorbé primarni moci. Proximalni kanalek odvadi primarni mo¢ do
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dfen¢, kde je ulozena Henleyova klicka a kde probiha zpétné vstiebavani vody
a dualezitych latek, které by t€lo jesté mohlo vyuzit. Sbérnymi kanalky je poté odvadéna
finalni mo¢ do mocovych cest a dile do mo¢ového méchyte. [3]

Onemocnéni ledvin je mozné rozdélit do ndsledujicich kategorii: glomerularni
onemocnéni, tubulointersticialni nefritidy, onemocnéni ledvin z cévnich pficin
a hereditarni onemocnéni ledvin. Ve vSech kategoriich je také rozliSovano, zda se jedna
0 nemocnéni primarni, ¢i v disledku jiného onemocnéni neboli sekundarni. [5]

Glomerularni onemocnéni, jak jiz ndzev napovida, postihuji glomeruly a jejich
funkci. Intersticialni nefritidy naproti tomu postihuji tubuly a intersticium. Onemocnéni
Z cévnich pfi¢in (vaskularné podminéné nemoci) jsou zplsobeny poskozenim

ledvinovych cév. [5]

1.2 Karcinomy ledvin

V téle jsou ruzné druhy bunék, které se déli dle potieb organismu. V piipadé, ze dojde
k poruse mechanismu déleni bunék, zpravidla pti chybé v genetickém kodu béhem déleni
buiiky, vznikaji buitky nekontrolovang. Z té€chto bunék se tvoii nadory, které nasledné
délime na maligni a benigni. [2]

Benigni nadory jsou zpravidla dobfe opouzdiené a nepronikaji do okolni tkané.
Nédory maligni naproti tomu do okolni tkané pronikaji a v urcitém stadiu vznikaji tzv.
metastdzy. To jsou nddory vznikajici Sitenim nadorovych bunék do ostatnich tkani. Toto
Sifeni probiha zejména pomoci krevniho fecisté. [2]

Karcinomy ledvin se vyskytuji nejcastéji u dospélych az v pozdéjsim véku,
zpravidla mezi 50. a 70. rokem a tvofi ptiblizné 3 % vSech malignich nadort dospé€lych.
Castgji se tento typ nadorii vyskytuje u muzi. [1] [2]

Nador vyrusta nejcastéji z malych uzli v nékteré z ledvinovych ¢asti. Po dlouhou
dobu je béhem rustu opouzdieny a nezasahuje do okolni tkan¢. Postupem Casu se zvétsuje
a snim i ledvina. V dalsich fazich dochazi k proristani nadoru do tkané¢ ledviny
a nasledné i mimo ni.

Prognoza nadorti zavisi zejména na jeho stadiu a velikosti. Nadory jsou rozdéleny
do dvou ttid dle velikosti priméru nad a pod 7 cm. Nador s rozmérem pod stanoveny prah
je klasifikovan jako piiznivéjsi, naopak nadprahovou hodnotu rozméru lze oznacit jako
nador méné pfiznivy. Dalsim dilezitym faktorem z hlediska prognozy je tzv.
mikroskopicky ,,grading®, stupen vyzralosti nadoru, jenz vyznamné koreluje se stadiem
nadoru. [1]

Je mozné rozeznat nasledujici typy karcinomu: [1]

e svétlobunéény karcinom,

e papilarni karcinom,
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e chromofobni karcinom,

e karcinom ze sbéracich kanalk,

e medularni karcinom,

e karcinom spojeny s Xp11.2 translokacemi / fizemi TFE3 genu,
e mucindzni tubuldrni a vietenobunéény karcinom,

¢ neklasifikovany karcinom.

Asi 75 % vSech nadoru ledvin tvofi karcinom svétlobunéény, ktery je na pohled
dobie ohrani¢ena masa s pseudopouzdrem. Jeho nazev svétlobunéény vychazi z faktu,
ze je tvoren svétlymi bunikami obsahujici lipidy a glykogen. Na fezu ma tento typ
karcinomu okrovou barvu. Nekdy se objevuje granularni verze svétlobunécného
karcinomu. Vznika v ledvinné klife a Casto zasahuje i mimo ledvinu do tukové tkané.
V pokrocilejsich stadiich dochdzi se rozriistd az k rendlni zile, kudy se $iti dale do dolni
duté zily ve formé trombu. [2] [1]

Dals$im typem karcinomu ledvin je papilarni renalni karcinom. Jedna se o druhy
nejcastej$i typ z rendlnich karcinomt a tvoii asi 10 az 15 % vSech ptipadd. Zaroven je to
nejcastéj$i karcinom vyskytujici se u dospélych jedinch niz§iho véku. Tento typ
karcinomu byva dobfe ohrani¢eny, jeho barva je nazloutle Seda a vétsi nadory maji lem
Z tuhého vaziva. Vétsina tkan¢ byva nekroticka a zbytky zivé tkané je mozné nalézt prave
v lemu z tuhého vaziva. Z tohoto diivodu zde mutize byt nalezena tekuta nahnédla hmota
rozpadlé tkdné. Chromofdbni karcinom tvoii asi 5 % vSech diagnostikovanych karcinomt

ledvin. Makroskopicky se jevi dobfe ohrani¢eny a ma hnédou barvu. [1] [2]

1.3 VySetieni ledvin

Mezi vySetieni ledvin patii vypocetni tomografie, magnetick4 rezonance, ultrazvukoveé
vySetieni a pozitronova emisni tomografie. Ultrazvuk je vyuzivam nejen v diagnostice,
ale je také cennym nastrojem b&hem invazivnich zakrokti. Mezi hlavni vyhody pouziti
ultrazvuku pro diagnézu ledvin patii zejména absence radiacni zatéze pacienta a vysetieni
muze probihat pfimo v ordinaci lékaie bez dodateCnych bezpecnostnich opatieni,
ktera jsou pii provozu RTG zafizeni vyzadovana. [6]

Avsak u pacientd s renalnim tumorem je zadouci vySetfeni s lepSim rozliSenim.
Proto je volena vypocetni tomografie nebo nuklearni magneticka resonance, u kterych je
snaze urcen tvar a velikost tumoru. [6]
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1.3.1 Rentgenova vypocetni tomografie

Rentgenova vypocetni tomografie je zobrazovaci modalita na bazi rentgenového zareni.
Rentgenka rotuje kolem pacienta a pomoci detektori ho snima pod rliznym uhlem.
Jednotlivé snimky jsou poté inverzni radonovou transformaci skladany do snimku
pro jednotlivé fezy. [7]

V dnesni dobé se pouziva helikalni vypocetni tomografie, kterd rotuje kolem
pacienta kontinualng, a diky tomu je vysetieni vyznamné rychlejsi. K dalsim vylepSenim
patii napiiklad detektory ve vice fadach tzv. multislice metoda, pii které je mozné
nasnimat vice snimkt najednou. [7]

CT cislo (Hounsfieldova jednotka) je denzitni jednotka vyjadiujici absorpci
voxelu, neboli velikost absorpce a rozptylu zafeni proslého voxelem. Jeho hodnota se
pohybuje mezi -1000 (vzduch) a 1000 (kompaktni kost). Voda ma CT ¢islo rovno nule.
Pro tukovou tkan jsou typické hodnoty CT ¢isla od -150 do -20 HU. Pro ledvinu je CT
Cislo zpravidla v rozmezi 20 a 50 HU. [8]

Mezi vySetfeni ledvin patii tzv. vyluCovaci urografie. Je to vySetfeni zaloZené
na podani kontrastni latky na bézi jodu, kterd je obvykle podéna intravendzné. Pomoci
kontrastni latky jsou tak zvyraznény duté oblasti vyluCovaciho traktu. Na zacatku
vySetfeni je proveden nativni nefrogram, ktery je zékladnim vySetienim po podani
kontrastni latky. V dnesni dob¢ je nahrazovan vypocetni tomografii spolu s vyluovaci
urografii. [7]

Rentgenova vypocetni tomografie piesné zobrazi ureterolitiazu bez nutnosti
podani kontrastni latky. K ostatnim vyhodam také patii moznost zobrazit i neptimé znaky
litiAzy — edém ledviny zplisobeny méstnanim nebo edém stény mocovodu. Pfi podani
kontrastni latky furosemidu lze pomoci rentgenové vypocetni tomografie diagnostikovat
Casné stadium urotelidrnich nadorti Vv nedilatovanych hornich mocovych cestach
a u nadorit méchyfte je tato metoda schopna uréit i jeho rozsah. Patii mezi nejrychlejsi
a nejpresnéjsi metody v diagnostice akutnich piipadl, ale mezi nevyhody patii vétsi
radiacni zatéz pro pacienta. [7]

Pfi zobrazovani ledvin pomoci rentgenové vypocetni tomografie (viz obr. 1-2) je
kara ledviny zobrazena s vétsim kontrastem nez dient ledviny, a ma tudiz vyssi CT ¢islo.
Na snimcich 1ze pozorovat umisténi obou ledvin a je tak jasn€ patrné, ze prava ledvina je
ulozena vySe nez leva. Rendlni karcinom v rangjsich stadiich se jevi na snimcich jako
tmavsi ohraniCena oblast (viz obr. 1-2) a v pozdé&jSich stadiich jako beztvara tmavsi

hmota, ktera zasahuje i do tkani mimo ledvinu, zejména pak do tukové tkané. [7]
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Obr. 1-2: Snimek ledvinného karcinomu (Sipka) na CT, pievzato z [9]

1.3.2 Magneticka resonance

Puvodni nazev magnetické resonance je nuklearni magneticka resonance, ale zpravidla
se vypousti slovo nuklearni. Je to zobrazovaci technologie, kterda pomoci silného
magnetického pole vybudi vodikova jadra tkané a navodi jejich paralelni orientaci a ty
jsou pomoci kratkych radiofrekvencnich impulzl s vysokou frekvenci vybuzeny do stavu
vyssi energie. Po skonceni impulzu se vodikové jadra navraceji do pivodniho stavu
riznou rychlosti. Jsou sledovany tzv. T1 a T2 relaxacni ¢asy typické pro rizné tkané. [7]

Pfi pfechodu ze stavu vyssi energie do pivodniho stavu se uvoliiuje energie,
kterd je méfena specialnimi civkami. Diky témto gradientnim civkdm jsme schopni
rozeznat, z jaké Casti téla signal pochazi. V detek¢nich civkach se indukuje elektricky
signal, ktery predstavuje spektrum pod uréitym uhlem. Z indukovaného elektrického
signalu lze pomoci interpolace do Kkartézskych soufadnic a naslednou inverzni
Fourierovou transformaci ziskat vysledny obraz. [7]

Magneticka resonance ma lepsi kontrastni rozliSeni pro mekké tkané, ale horsi
prostorové rozliSeni obrazu nez vypocetni tomografie. Diky magnetické resonanci lze

rozlisit slozeni nadoru, zda je tvofen tukovymi buitkami, nebo jinym typem tkané. [7]

1.3.3 Pozitronova emisni tomografie

Pozitronova emisni tomografie je zobrazovaci modalita, Ktera vyuziva vlastnosti
nékterych latek emitovat pozitrony. Tato vlastnost je dana radioaktivitou dané latky,
piesnéji jde o zafeni B+. Tyto latky, jinak fe¢eno radionuklidy, se v kombinaci s gluk6zou
pouzivaji pro detekci nadori, z tohoto divodu se nejéastéji se pouziva 8F-fluoro-2-

deoxy-D-glukoéza, ktera je prijata stejn¢ jako normalni glukoza, ale dale se nezpracovava
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a pomoci pozitronové emisni tomografie je detekovéano jeji mnozstvi naakumulované
Vv tkanich. Maligni nadory akumuluji zvySené mnozstvi glukdzy, proto se tohoto vysetieni
vyuziva pro detekci nadort a metastazi. [7]

Pomoci tohoto vySetfeni vSak nelze ur€it pfesnou polohu nadoru v téle, proto
se toto vySetfeni Casto pouziva spolecné s rentgenovou vypocetni tomografii (viz obr. 1-
3), ktera je provedena v kombinaci s kontrastni latkou na bazi jodu. Snimky z vypocetni

tomografie a z pozitronové emisni tomografie jsou fizovany. [10]

Obr. 1-3: Snimky ledvinnych karcinomt z PET a PET/CT, pievzato z [11]
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2.METODY SEGMENTACE OBRAZU

Segmentace je zakladnim krokem analyzy obrazu, kterou si lze pfedstavit jako rozdéleni
obrazu do urcitych oblasti, ¢asto jde o ohrani¢eni urcitého objektu v obrazu. Vysledkem
segmentace je obraz s vyzna¢enymi oblastmi zajmu. Oznacen mize byt cely objekt, nebo
jen jeho hranice. Béhem segmentace se zpravidla neméni velikost obrazu. Kdyz je
segmentovan pouze jeden objekt, byva bézné, ze vystupem segmentace je binarni obraz.
Jednicky v tomto obrazu zastupuji vysledny objekt a pozadi je oznaceno nulou. V piipadée
segmentovani vice oblasti mohou byt pfidany dalsi indexy (napt: 2, 3, 4...) nebo mohou
byt oblasti zobrazeny barevné. [12]

Pro obrazové segmentace je vyuzivano velké mnozstvi metod. Né&které algoritmy
vyuzivaji pro segmentaci oblasti jasové hodnoty, dale pak existuji algoritmy pouzivajici
vzajemnou informaci, vzijemnou entropii ¢i texturni parametry. Algoritmy
pro segmentaci jsou rozdélovany do nékolika oblasti: segmentace podle homogenity

oblasti, regionov¢ orientované segmentace, hranové orientovana segmentace atd. [12]

2.1 Konvenc¢ni segmentacni metody

Segmentacnich technik je cela fada a v nasledujicich odstavcich je jen nékolik piipadi
pro rizné druhy metod zminénych vyse.

Jednou z nejjednodussich metod segmentace je tzv. prahovani obrazu, které patii
mezi jasové orientované metody. Sedoténovy obraz je prahovan takovou jasovou
hodnotou, ktera segmentovany objekt oddéluje od pozadi. Prahovou hodnotu Ize zvolit
na zdklad¢ histogramu, pokud ma histogram vyrazngjsi sedlo, je to vSak odhadnuté
hodnota prahu. Pro automatické odhady prahové hodnoty se pouzivaji metody Otsu,
Kapur atd. Ne vzdy je v§ak mozné jasn¢ oddélit jasovou hodnotu objektu od pozadi, proto

Dalsi metodou pro segmentaci je metoda nardstani oblasti, kterd vyuziva
regionove orientovany pristup segmentace. PoStup pro tuto metodu je nésledujici: volba
inicializa¢nich bodd, kontrola okoli, rozhodnuti, zda bude pixel pfidan, a ukonceni
algoritmu. Inicializa¢ni body se nazyvaji seminka, které lze vlozit nahodné¢ pomoci
pfedchozi analyzy obrazu nebo je mlZe zadat pfimo uzivatel. Okoli pixeld, které je
kontrolovéano, se voli na zacatku. Jsou tfi moznosti volby okoli — okoli ¢tyf pixelt
vertikaln¢ a horizontalng, ¢i diagonalné¢ umistény, dale pak okoli vSech osmi pixeld.
Kfritéria pro pfidani pixelit mohou byt dvou druhil — statick4 kritéria a dynamicka kritéria.
[12]
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Metoda rozvodi patfi jak do hranové orientovanych, tak i do regionové
orientovanych metod segmentace. Tato metoda chape obraz jako reliéf terénu,
kde vrcholky odrazi hodnotu jasu. Do metody vstupuje parametricky obraz, vétSinou je
to aproximace gradientu. Vysledny segmentovany obraz je pak tvofen povodimi —
segmentované objekty, a rozvodimi — jejich hranice. Mezi nevyhody bezesporu patii
sklon k pfesegmentovani obrazu — nalezeni malych obrazi, které neodpovidaji scéné.
[12]

Mezi hranové orientované metody patii Houghova transformace. V této metodé
jsou v obraze hledany objekty, jejichz tvar lze popsat rovnici. Jde tedy o hledani
parametra kiivky popsané ur€itou rovnici, tak aby kiivka prochazela hranami v obraze co
nejlépe. [12]

Mezi pokrocilejs$i metody segmentace patii metoda pruznych kontur. Tento ptistup
vyuziva vnéjSich, obrazovych a vnitinich sil obrazu a postupné piimyka hranu k objektu,
jehoZz se zprvu viibec nedotyka. Vnitini sily kontroluji hladkost priibéhu. Obrazové sily
pak sméruji tvarovani kontury smérem ke hrané objektu. Tato metoda také spada

do hranov¢ orientovanych segmentacnich technik, jak jiz napovida nazev. [12]

2.2 Segmentace pomoci strojového uceni

Jako strojové uceni je oznacovana schopnost algoritmu zlepSovat se na zakladé
zkusenosti a je klasifikovan na dvé zakladni odvétvi: s ucitelem a bez ucitele.

Strojové uceni s ulitelem je metoda zaloZzend na uceni z trénovacich dat.
Algoritmus upravi své parametry tak, aby vysledky byly co nejpodobnéjsi ocekdvanym
vysledkim. Uceni s ucitelem lze tedy vyuzit za predpokladu, Ze existuji anotovana data
— napiiklad spravné zatazené obrazky do kategorii. Data jsou rozdélena na trénovaci
a testovaci sadu v ur¢itém poméru. Na zékladé¢ trénovacich dat je algoritmus odladén.
Na testovacich datech je pak ovéfeno, zda mé algoritmus parametry nastaveny spravng.

Strojové uceni bez ucitele naproti tomu nepotfebuje sadu trénovacich
anotovanych dat. Behem uceni zpracovava pouze vstupni data a nezna spravné vystupy.
Tento typ strojového uceni se pouziva zejména pro shlukovani, u kterého jsou pro vypocet
potieba pouze vstupni data, tj. rozmisténi dat. [13]

Tato prace se vSak zabyva strojovym ucenim s ucitelem, do kterého patii
konvolu¢ni neuronové sité, které jsou podrobngji rozebrany v nasledujici kapitole.
K segmentaci obrazu se nejvice vyuziva konvoluénich siti a nyni nejcastéjsi architekturou
pro segmentaci je U-Net, ktera je pouzita i pro programové feSeni v této diplomové praci.
[12]
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3. KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Konvoluéni neuronové sité patii pod vSeobecnéjsi pojem strojového uceni, ktery
byl rozebran v predchozi kapitole. Konvoluéni neuronové sité jsou takové sité, které
dokazi zpracovavat velké obrazy bez toho, aby feSily obrovské mnozstvi parametri.
BéZna neuronova sit’ by pro kazdy pixel potifebovala optimalizovat jeden parametr, to je
pii velikosti obrazu 1000 x 1000 pixeld 1 milion parametri pro kazdy neuron.
V konvoluéni siti kombinaci konvolu¢nich a podvzorkovacich vrstev lze snizit pocet
parametrt i o né€kolik rada. [13]

Konvoluéni neuronové sité¢ (CNN) jsou typem hlubokého uceni, které vyuziva
principu komunikace mezi neurony podobné, jak k tomu dochéazi v lidském mozku.
Vyhodou tohoto typu neuronovych siti je, ze pfedzpracovani obrazu je potieba v daleko
mensim rozsahu, nez je tomu tieba u jinych klasifika¢nich algoritmd. [14]

Na vstup tohoto typu sité neni vektor ptiznak, ale cely obraz. Sit’ v procesu uceni
sama vybere potfebné pfiznaky, které jsou poté poslany na pfipojenou perceptronovou
sit. Diky vlastnostem této sité muze byt objekt v obraze caste¢né posunut, otocen
1 zmenSen a sit’ bude mit stale dobré vysledky. To stejné plati i v ptipade€, Ze je obraz
mirné zasumény. [14]

V jednotlivych vrstvach sit€¢ jsou detekovany ptfiznaky rGzné slozitosti.
S Vys$imi vrstvami se piiznaky kombinuji a vznikaji komplexnéjsi ptiznaky. Vystupem
posledni vrstvy je segmentovany obraz. [14]

Vstup Pfiznakové mapy Vektory piiznaku Vystup
%
Konvoluce Max-pooling Konvoluce Max-pooling Vektorizace Plné propojené vrstvy

Obr. 3-1: Struktura konvolu¢ni neuronové sité, prevzato a upraveno z [15]

Struktura CNN (viz obr. 3-1) je zobrazena na obrazku vyse. Jak jiz bylo feceno,
vstupem je obraz ve formé 2D matice. Vystupem vSech vrstev je piiznakova mapa, kterou
1ze ziskat pomoci konvoluce vystupu z piredchozi vrstvy sit€ a neurony, pro kter¢ je stejna
matice vah, sniz je provadéna konvoluce. Kazda konvolucni vrstva je nasledovana
podvzorkovaci vrstvou, jez zmenSuje vstupni obraz a vystup této vrstvy je piiveden
do dalsi vrstvy. V podvzorkovaci vrstvé je mozné se pak rozhodnout, zda bude proveden
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»ave-pooling* ¢i ,,max-pooling™ (viz kapitola 3.1.2). Diky pocitani priméru z masky
nebo vybiranim nejvysSi hodnoty je mozné zajistit nezavislost na posunu objektu
v obraze. Masku je mozné volit vétsi s mensim krokem a tvofit tzv. piekryvy. [14]
Existuji rizné pfistupy pro pocitani konvoluce. Pokud jsou data k dispozici
V jednotlivych fezech naptiklad CT nebo MRI, je vyhodné vyuzit informace obsazené
naskrz jednotlivymi fezy. Lze vyuzit 2D konvolucnich siti, které zpracovavaji data

V jednotlivych fezech — pouze 2D matice, nebo pocitat konvoluce v 3D matici. Tento

wev

3.1 Uc€eni konvoluénich siti

Uceni CNN probiha metodou zpétného Sifeni podobné jako u perceptronoveé sité
S vice vrstvami. Kviili tomu, ze matice vah je stejna pro celou pfiznakovou mapu, musi
byt vypocet ptizplisoben. Pomoci uceni sit€¢ jsou postupné hledany nejlepsi hodnoty
v matici vah. [14]

Vystup z konvoluc¢ni sité je upravovan tak, ze jsou v kazdé epose ménény vahy
pro ziskani pozadovaného vystupu. Vahy v konvoluénich jadrech jsou upravovany podle
hodnot kriterialni funkce. Tento proces je nazyvan zpétnym Sifenim gradientu. Vystupem
uceni sité je nauceny model s nastavenymi vahami tak, aby jeho predikovany vystup

odpovidal co nejlépe ocekavanému vystupu. [14]

3.2 Kriterialni funkce

Kriterialni funkce je pocitana na konci kazdé epochy uceni. Jde o vyjadieni
pfesnosti nebo lépe feceno nepiesnosti nauceni modelu. S kazdou epochou je hledan
extrém této funkce. Existuji rGzné druhy kriteridlnich funkci, které lze pouzit.
Nejpouzivangjsi model chybové funkce pro segmentacni algoritmy je ,.Binary class

Tversky“. Jeho matematické vyjadieni je nasledujici:

ZI'V= Yiadia
r= Y1 ViadiatB Z;ivziyz',li’i,ﬁa Y1 Yiodia G
V rovnici uvedené vyse (viz vzorec 3.1) predstavuje y ocekavany vystup a y
reprezentuje vystup neuronové sité. Koeficienty a a 3 jsou voleny dle toho, jaky konkrétni
koeficient je potieba pocitat. Pokud se o i p rovna 0,5, pak se jedna o tzv. ,,Dice
coefficient” neboli F1 skore. [16]
Pfi navrhu algoritmu byla vSak pouzita vahovand binarni vzajemna entropie.

Vzijemna entropie udava miru odliSnosti mezi matici predikovanych hodnot a matici
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hodnot o¢ekavanych. Vypocet vzajemné entropie je matematicky vyjadien nasledujicim

zpusobem:

JW) = =0 Hpp, ) = = 3 ZalVn - 108(Fn) — (1 = yn) log(1 = §,)] (3.2)

V uvedené rovnici (viz vzorec 3.2) je y o¢ekavany vystup a y predikovany vystup
modelu. Pokud je velky rozdil mezi ofekavanym vystupem a vystupem modelem
predikovanym, je hodnota vzajemné entropie velkd a naopak. Pokud rozlozeni tfid
v datech je nerovnomérné neboli jedna tiida pievazuje nad druhou, je mozné vypocet

vzajemné entropie vahovat. [17]

3.3 Optimalizatory

Optimalizator urcuje, jakym zplsobem bude sit’ aktualizovana na zakladé kriteridlni
funkce. Tyto algoritmy se pouZzivaji pro trénovani neuronovych siti, respektive nékteré
I pro upravy kroku uceni. Mezi nejznaméjsi optimalizacni algoritmy patii tzv. ,,gradient
descendent neboli metoda nejstrmé&jsiho sestupu. Tento algoritmus v¢as Casto uvazne
V misté lokalniho minima. Jeho obdoba ,,stochastic gradient descendent* je pouzivang;jsi.

Jde o iterativni metodu, béhem niz je upravovana mira zmény parametrii. [18]

3.3.1 Adagrad

Jde o upravenou verzi ,,stochastic gradient descendent, ktera byla publikovana v roce
2011. Tento optimalizator dynamicky upravuje ucebni krok, pro rizné parametry voli
jiny ucebni krok. Diky tomu lépe konverguje ke spravnému feSeni nez ,,Stochastic
gradient descendent. [18]

3.3.2 Adadelta

Gradientni metoda optimalizace, ktera v pribéhu trénovani zohlednuje gradienty
z predchozich etap uceni a podle jejich velikosti upravuje miru, s jakou budou parametry

sit¢ zménény. [19]

3.3.3 Adam

Tato metoda, celym nazvem ,,Adaptive moment estimation®, patii téz mezi metody, které
upravuji ucebni krok pro kazdy parametr zvlast. Je to metoda jednoducha pro

implementaci, vypocetné nenaro¢na a velmi rychle konverguje. [20]
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3.4 Vrstvy konvolu¢nich siti

Jak jiz bylo uvedeno vyse v této kapitole, konvolu¢ni sité se skladaji z riznych druht
vrstev. V CNN se vyskytuje vZdy minimaln¢ jedna konvolu¢ni vrstva a posledni vrstva
byva plné propojena. [14]

3.4.1 Konvoluéni vrstva

Tato vrstva je zdkladnim stavebnim kamenem konvolu¢nich neuronovych siti, jejiz hlavni
soucasti jsou trojrozmérné matice vah, které jsou upravovany v procesu uceni. Pomoci
hyperparametrti je nastaven pocet filtrt,, jejich sitka, vyska a krok posuvu po vstupni
matici. Pro 2D konvoluéni sit¢ ma hodnotu hloubky vstupni matice i filtrti rovnu 1. [21]

V piipadé dopfedného Sifeni je matice vah postupné posunovana po matici
vstupnich hodnot a vahy jsou nasobeny s hodnotami ve vstupni matici a poté jsou seéteny.
Vysledek je uloZzen do nové matice na pozici stfedniho pixelu matice vah na dané pozici
ve vstupni matici (viz obr. 3-2). Pomoci zpétného Sifeni pak lze sit’ uéit — upravovat
hodnoty vah filtra. [21]
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Obr. 3-2: Piiklad vypoctu konvoluce, pievzato z [22]

V disledku konvoluce dochazi ke zmensSeni obrazu jak vertikdlné, tak
horizontalng, o (k-1), kde k je rovno velikosti filtru. Lze si vSak pted konvoluci doplnit
kraje obrazu nulami, a tak zachovat ptivodni velikost obrazu. Tato funkce se nazyva zero
padding a slouzi k tomu. aby se po nékolika vrstvach obraz piili§ nezmensil. Nevyhodou
této funkce je to, Ze dochézi k okrajovym artefaktiim kvili doplnéni nul. V ptipadé, ze by
okrajové artefakty vadily dal§imu zpracovani, doplnéni nulami se nepouziva. [21]

V konvoluéni vrstve se voli tzv. prfenosova funkce, ktera byva oznacovana jako
dalsi vrstva tzv. aktivacni, ktera je umisténa ptfimo za konvolu¢ni nebo pln€ propojenou
vrstvu. Mezi pienosové funkce se fadi sigmoida, tanh((), ReLU, Leaky ReLU.
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Sigmoida ma hodnoty v rozsahu nula az jedna a je V neuronovych sitich pouzivana
jak mezi klasifikatory, tak naptiklad jako funkce logistické regrese. Nevyhodou sigmoidy
je, ze po saturaci nelze jiz detekovat gradienty. Dals$i nevyhodou je jeji vypocetni
naro¢nost. Jinou pienosovou funkci je tanh(C), jejiz hodnoty lezi v rozsahu od minus
jedné do jedné, a ktera ma stejnou nevyhodu saturace jako sigmoida.

Nejpouzivangjsi prenosovou funkci konvolu¢nich neuronovych siti je ReL U, ktera
je pro kladné hodnoty linearni a neni tak omezenad shora, a nedochazi zde proto
k problému se saturaci. Vypocet je velice efektivni a konverguje rychleji nez sigmoida.
ReLU vrstva v siti zajisti, ze zaporné hodnoty pixelti budou nastaveny na nulu a kladné
hodnoty ziistanou nezménény. Pro konvolu¢ni neuronové sité je pouzivana pravé ReLU
a nedoporu€uje se pouzivat sigmoidu. Leaky ReLU je proto vylepSenou verzi této

pfenosové funkce. [21]

3.4.2 ,,Pooling* vrstva

»Pooling* vrstva zmenSuje obraz, dle velikosti masky a dle velikosti kroku. Principem
vypoctu vystupniho obrazu z této vrstvy je nasledujici. Maska (napf. 2 X 2) je posunovana
po vstupni mapé. Z téchto n hodnot je bud’ spocitan primér a nasledné uloZen na
odpovidajici pixel ve vystupnim obraze, nebo je vybrana z danych hodnot hodnota
maximalni, ktera se ulozi na danou pozici (viz obr. 3-2). [21]
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Obr. 3-3: Vypocet ,,max-poolingu®, ptevzato z [23]

Vybér maximalni hodnoty je tzv. ,,max-pooling“ a poéitani primérné hodnoty
se nazyva ,ave-pooling“. Hyperparametry, které jsou zadavany V této vrstvé, jsou
velikost masky a krok, o ktery je maska posouvana Vfadku a sloupci. Pfi pouziti
»poolinga‘ vrstvy dochazi k podvzorkovani obrazu, zatimco hlavni informace ziistane
obsazena. Bohuzel tak je ale ztracena presna informace o poloze pfiznaku. Diky tomu
zaroven dochéazi ke sniZzeni poctu neuronii v dal§i vrstvé a snizi se tak vypocetni
naro¢nost. Jedna se tedy o vrstvu, ve které dochéazi k podvzorkovani. Plati, ze ¢im vétsi

krok je pouzit, tim je obraz na vystupu vice zmenSeny. [21]
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3.4.3 ,,Drop-out“ vrstva

,Drop-out vrstva se pouzivad pro eliminaci pfeuceni sit€. Spo¢ivd ve vynechavani
nahodn¢ vybranych neuronti v zavislosti na dané pravdépodobnosti pro danou vrstvu.
Ve velkych sitich byva velkym problémem pieuceni sité na trénovacich datech, coz je
zpusobeno velkym mnozstvim parametrti. Tato vrstva proto nahodné vybira neurony,
které se aktivuji a podili se na uceni sité. [21]

Pro kazdou vrstvu se ur¢i pravdépodobnost aktivace vSech neuronti, ktera udava,
s jakou pravdépodobnosti se dany neuron aktivuje a bude se podilet v dané epose
na chodu sité. Hodnota pravdépodobnosti byva pro vstupni vrstvu kolem 0,9 a pro skryté
vrstvy 0,5. A je ji mozné zvolit jako hyperparametr. [21]

3.4.4 PIné propojena vrstva

PIn¢ propojena vrstva je zpravidla umisténa na konci sité¢ jako vystupni vrstva. Kazdy
neuron z této vrstvy je pfipojen na vSechny neurony z ptedchozi vrstvy. Tato vrstva ma
za kol nalézt korelaci vektoru piiznaki z ptedchozi vrstvy s jednotlivymi tiidami. [21]

Mezi volené hyperparametry patii velikost vystupni vrstvy a pouziti biasu. Tyto
plné propojené vrstvy jsou identické s klasickymi neuronovymi sitémi s nékolika
vrstvami. Za plné€ propojenou vrstvu byva zatazena aktiva¢ni vrstva prenosové funkce,

ta ma stejny ucel jako u konvoluéni vrstvy. [21]

3.5 Architektury CNN

Architektura konvoluéni neuronové sité se riizni podle tlohy, kterou ma za kol plnit.
Konvolu¢ni sit’ je kombinaci vySe uvedenych vrstev. Prvni vrstvou je vZdy vstupni vrstva,
kterd vstupni obraz netransformuje. U skrytych vrstev byva pravidlem, Ze se stfida
konvoluéni vrstva (nasledovana aktiva¢ni vrstvou) s ,pooling“ vrstvou. V nékterych
sitich se pridava i ,,drop-out” vrstva. Posledni vrstva byva, jak jiz bylo feeno, plné
propojena. [14]

Pravidla pro hyperparametry jsou nasledujici. Rozméry vstupu jsou délitelné
dvéma a konvolu¢ni masky jsou malych rozméri (jednotky pixelit). Doporuceni je
doplnéni vstupu do konvoluc¢nich vrstev nulami, aby byla zachovana Sitka 1 vySka
vstupniho obrazu. U ,,pooling* vrstvy se nastavuje maska na rozmér 2 X 2 s krokem 1
nebo 2. [14]

3.5.1 AlexNet

AlexNet byla poprvé prestavena Alexem Krizhevskym vroce 2012. Jedna

se o predtrénovanou sit’, ktera se skladd z osmi vrstev, pfesnéji fe€eno z péti konvolucnich
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vrstev a tiech vrstev plné propojenych. Tato sit’ ovSem obsahovala velké mnozstvi
parametrl, konkrétné 60 miliond. Na obrazku nize (viz obr. 3-2) je vidét architekturu této
sit¢. Tento model byl natrénovan s krokem uceni 0,0005, jelikoz byl potieba velmi maly
krok, aby byla sit’ spravné naucena. [24]
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Obr. 3-4: Architektura sit¢ AlexNet, pfevzato z [24]

V této siti byla pouzita prenosova funkce ReLU a pro snizeni pieuceni byla ptidana
drop-out vrstva. Kvuli velké hloubce sité, ktera byla potieba pro spravné fungovani, bylo
jeji trénovani velmi vypocetné narocné. Vysledna sit’ méla v soutézi ImageNet LSVRC-
2010 chybovost top-1 37,5 % a top-5 17 %. [24]

3.5.2 GoogLeNet

GoogLeNet je sit’ z roku 2014. Oproti AlexNet je zde o poznani méné parametrt a to 4
miliony. Sit GooglLeNet vyhrala v roce 2014 soutéz ImageNet LSVRC s chybovosti top-
56,7 %. Sit se sklada z dvaceti dvou vrstev a vychazi ze sité LeNet z roku 1998

navrzenou Yannem LeCunem, ktera rozeznavala ru¢né napsana ¢isla. [25] [26]

3.5.3 SegNet

SegNet je architektura hluboké konvoluéni sité navrzena tymem z ustavu Pocitacového
vidéni a robotiky university v Cambridge ve Velké Britanii. Skldda se z tfinacti
konvolu¢nich vrstev a nékolika ,,max-pooling* vrstev s maskou 2 x 2. Sit’ vychazi ze sité
VGG-16, ze které byly pouzity konvolucni vrstvy. Jde o podobnou architekturu jako je
U-Net, ktera bude podrobnéji popsana v nasledujici podkapitole. [27]

3.5.4 V-Net

V-Net je sit’ ur€end pro segmentaci dat. Byla navrZzena v Némecku Faustem Milletarim
v roce 2016. V jeho ¢lanku popisuje, ze byla navrzena pro snimky z nuklearni magnetické
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rezonance pro odhad velikosti prostaty. Tato 3D konvoluéni sit' ma 5 vrstev. Stiida se zde
konvolu¢ni vrstva s ,,pooling* vrstvou. [28]

V-Net se sklada z 5 kompresnich vrstev, které nasleduji 4 vrstvy dekompresni.
V téchto vrstvach dochazi k navratu k ptivodni velikosti obrazu. V této siti byly pouzity
filtry velikosti 5 x 5 x 5 voxeli a ,,pooling* vrstva s maskou 2 x 2 x 2 voxely.
Transponované konvolu¢ni vrstvy maji stejné hyperparametry. [28]

3.5.5 U-Net

Sit' U-Net je urena pro segmentaci. Tato sit’ je velmi efektivni, sta¢i ji na nauceni
mnohem mensi pocet obrazi nez jinym typim CNN, zaroven jde i o velmi rychly typ.
[29]

Sit’ U-Net ma podobnout architekturu jako V-Net, jelikoz z ni vychazi. Podobné
jako V-Net se rozdéluje na konvoluéni ¢ast a Cast transponované konvoluce, kde je
provadéno nadvzorkovani (viz obr. 3-3). Vystupem sité U-Net je vysegmentovany obraz.
Dle autora navrhu sité Olafa Ronnebergera, jak pise ve svém ¢lanku, je sit’ U-Net vhodna

pro segmentovani biomedicinskych obrazt. [29]
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Obr. 3-5: Architektura sit¢ U-Net, pfevzato a upraveno z [29]

Nazev sité vychazi ztvaru architektury, jak je vidét z obrazku (viz obr. 3-3).
Jednotlivé Sipky naznacCuji matematické operace provadéné se vstupnim obrazem,
popiipad¢ s ptiznakovou mapou. Zprvu se provadi dvojnasobna konvoluce a poté
nasleduje ,,max-pooling“. Po dosazeni ucfené hloubky sit¢ je potieba pomoci
transponované konvoluce obraz zpét nadvzorkovat na ptivodni velikost. [29]
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Sit’ U-Net byla také pouzita pifi zpracovani dat z databdze KiTS19 Challenge.
Vitézny tym z univerzity v Heidelbergu v Némecku dosahl nevyssi uspésnosti 91,23 %.
Byla pouzita 3D U-Net s 5 vrsvami konvoluce s maskou 3 x 3 X 3 a jako aktivacni vrstva
byla zvolena Leaky ReLLU. Zajimavé je, ze pii upravé této architektury nedocilili lepSich
vysledki. [30]

3.6 Rozhrani pro tvorbu CNN

Tensorflow je volné dostupné rozhrani pro tvorbu neuronovych siti a algoritmt
strojového uceni obecné. Tensorflow je nastroj vytvoiené spolecnosti Google. Diky
flexibilni architektuie 1ze vypocty provést na CPU nebo na grafické kart¢ GPU. Tento
framework je vefejné dostupny a podporuje programovaci jazyky, jako je Python nebo
C++. Puvodné byl framework navrzen pro vyvoj neuronovych siti. [31]

Nadstavbou tohoto frameworku je pro Python knihovna Keras, ktera je velice
intuitivni a obsahuje velkou fadu funkci usnadnujici tvorbu neuronovych siti. Je to
uziteCny nastroj pro sit¢ hlubokého uceni. Pouziti této knihovny bude vysvétleno
v kapitole 5.
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4. EXPERIMENTALNI DATA

Data, ktera jsou v ramci této diplomové prace zpracovavana, jsou anotované snimky
Z rentgenové vypocetni tomografie. Data pochazeji ze sady KiTS19 volné dostupné
na strance Grand Challenge. [32]

Data jsou strukturovana do slozek. V kazdé slozce jsou data od jednoho pacienta,
kde pak je mozné najit dva soubory formatu *.nii, imaging a segmentation. V souboru
imaging je ulozena 3D matice snimkt Z vypocetni tomografie. U kazdého pacienta je
rozdilny pocet fezli, ale velikost matice jednoho fezu je stejna — 512 x 512 pixeld.
Jednotlivé hodnoty v 3D matici jsou ulozeny v Sestnacti bitovém formatu uint16. [32]

Obr. 4-1: Piiklad dat, axialni fez bfi$ni ¢asti ze souboru imaging.nii (vlevo) a ze
souboru segmentation.nii pacienta (vpravo). [32]

V souboru segmentation se nachazi 3D matice o stejnych rozmérech jako v souboru
imaging, je zde vsak vysegmentovany tumor a ledviny. Hodnoty v matici jsou 0, 1 a 2.
Hodnotou 1 jsou oznaceny ledviny, hodnotou 2 tumor a 0 piedstavuje pozadi. Na obrazku
vyse (viz obr. 4-1) si Ize v§imnout, jak jsou zobrazeny vysegmentované objekty. Sedou
barvou jsou vysegmentovany ledviny a bilou barvou je zde zobrazen karcinom. Tato
prace se zabyva pouze segmentaci karcinomd, proto z této segmentace ledvina nebude
vyuzita a vstupem do konvolu¢ni neuronové sité bude pouze vysegmentovany karcinom.
[32]

Data jsou v Pythonu nactena pomoci knihovny nibabel. Tato knihovna je pfimo
urcena pro praci se soubory medicinskych dat formata NIFTI1, NIFTI12, GIFTI, CIFTI -
2, MINC1, MINC2, AFNI atd. Na strance knihovny se nachazeji navody, jak ji vyuzivat.
Na strance se také nachazeji ptiklady pouziti ptikazi a vstupy a vystupy funkci. [33]
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Postup pro nacitani souboru NIFTI pro Python je nasledujici. Piikaz load nacte
hlavicku souboru, ktera obsahuje informace o formatu souboru, o jeho velikosti

a datovém typu. Dale pak piikazem get_fdata() je ziskana 3D matice pfimo se snimky.

4.1 Format NIFTI

Format NIFTI (The Neuroimaging Informatics Technology Initiative) je format stylové
zalozeny na star§Sim formatu typu ANALYZE. Tento format byl zalozen kvili tomu,
ze ve star§im formatu ANALYZE chybéla informace pro orientaci v daném prostoru. Je
to format pro ukladani medicinskych dat. Pravidlem pro tento format je, ze pacientova
leva strana se zobrazuje vpravo. [34]

Hlavicka tohoto souboru obsahuje nasledujici polozky. Prvnim parametrem je
sizeof_hdr, velikost hlavicky ve formatu int, ktera by méla byt 358 bytl. Poté nasleduje
pét parametril, které se nepouzivaji, ale musi byt ptitomny kviili kompatibilité s forméatem
ANALYZE. Jsou to: data_type[10], db_name[18], extents, session_error, regular. Dale
obsahuje parametr dim_info, ve kterém jsou informace o fezech, frekvenci snimani atd.
Dal$im neméné dilezitym parametrem je dim[8] obsahujici informace o rozmérech
matice obsazené v souboru. Dulezity parametr je samoziejmé i datatype obsahujici
datovy typ matice, slice_start prvni index matice. Déle je zde ziskana informace i o dob¢,

po kterou byl sniman jeden fez, velikosti pixelu, nazev souboru atd. [34]
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5.NAVRH A REALIZACE SEGMENTACNIHO
MODELU

5.1 Navrh modelu

Pii navrhu sité byla dodrzovana U-Net architektura. V jednotlivych urovnich sestupné
Casti sité 1ze nalézt konvolucni vrstvy s podvzorkovacimi vrstvami, které od sebe odd€luji
jednotlivé tirovné. V podvzorkovacich, neboli ,,pooling* vrstvach, jsou vybirana maxima.
Vsechny konvolu¢ni vrstvy kromé posledni jsou zakonceny ReLU aktivacni funkei.
V druhé casti sit€é je pak provaddéna transponovand konvoluce pro postupné
nadvzorkovani do ptuvodni velikosti, jak je popsano v tieti kapitole. Posledni vrstva 1x1

konvolu¢ni je zakoncéena funkci aktivacni funkei tvaru sigmoidy.
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Obr. 5-1: Pouzita architektura sité se Ctyfmi Grovnémi, pfevzato a upraveno z [29]

Volba hyperparametrii byla nésledujici. Obraz byl v konvolu¢nich vrstvach
doplnén nulami pro zachovani velikosti vstupniho obrazu. Velikost konvolu¢niho jadra
(kernelu) byla zvolena 3 x 3 (pro vSechny modely zminéné v této praci) s krokem 1
a velikost masky ,,max-poolingu® byla zvolena 2 x 2 s krokem 1. Dal$im dilezitym
hyperparametrem, ktery vyZadoval nastaveni, byl pocet filtrli v jednotlivych trovnich
sit€. Pro kazdy model se pouzil jiny pocet filtri a jejich pocty jsou uvedeny v tabulkach
hyperparametra jednotlivych modeli v pfiloze A (viz tab. A-1, A-2, A-3).
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Pro vSechny modely byla pouzita jedna kriteridlni funkce — védhovanéd bindrni
vzajemna entropie. Prvotnim navrhem vs$ak bylo pouzit jako kriterialni funkci Tverskyho
koeficient, tato tivaha se vSak ukazala jako lichd, protoZe tato kriteridlni funkce pii uceni
poskytovala velice Spatné vysledky. Jako optimalizator kroku uceni byl pro vSechny
modely pouzit Adam. Prvotni nastaveni kroku uéeni byla hodnota 10,

Pouzita byla architektura U-Net se tfemi, ¢tyfmi (viz obr. 5-1) a péti trovnémi
konvolu¢nich blokli s podvzorkovanim (plus ,,bottleneck®). VSechny modely byly
navrzeny pro zpracovani 2D obraz kviili nizS§i vypocetni ndro¢nosti. Pracuji tedy
S jednotlivymi fezy. Pro vSechny typy byly zvoleny rizné hyperparametry, které jsou
popsany v nasledujici kapitole. Vybrané modely byly spolu s jejich vysledky popsany
v sedmé kapitole.

5.2 Modifikace pouzité architektury

V praktické ¢asti této praci bylo provedeno vice nez 20 experimentli s obménami
architektury popsané v piedchozi podkapitole. Jednou z mnoha obmén bylo nahrazeni
sestupné Casti sité¢ preducenymi vahami sit¢ VGG16, které byly v riiznych kombinacich
zmrazovany, tj. pii ueni nebyly pfepocitavany.

V nékterych modifikacich byla pfidana uroven sité a obohacena tak o dalsi
konvolu¢ni vrstvy, vjinych pak probéhlo naopak jeji zjednoduseni. V tabulkéich
uvedenych v pfiloze A (viz tab. A-1, A-2, A-3) jsou shrnuty architektury vybranych
pouzitych modeld, jejichZ vysledky jsou diskutovany v néasledujici kapitole. V tabulkach
uvedenych v piiloze A jsou popsané¢ architektury a hyperparametry pouZzité
Vv jednotlivych architekturach.

Celkem byly vyhodnoceny ¢tyfi rizné obmény modelu, které byly vybrany
na zaklade¢ jejich vysledki. Tyto architektury jsou popsany v tabulkach v piiloze A (viz
tab. A-1, A-2, A-3). Nazvy modelt jsou odvozeny dle pofadi, v jakém jsou uvedeny
Vv nasledujici kapitole. Jak je vidét v tabulce v ptiloze A (viz tab. A-1), Model 1 je
3 - uroviova sit’ U-Net, jejiZz sestupna ¢ast byla nahrazena vrstvami ze sit¢ VGG16.
Pro trénovani byly zmrazeny vrstvy konvolu¢niho bloku 1. Model 2 ma stejnou strukturu
jako Model 1, ktera je uvedena v tabulce v piiloze A (viz tab. A-1), ale neni zmrazena
zadna z vrstev.

V tabulce v priloze A (viz tab. A-2) je popsana struktura Modelu 3. Tento model
je 5 - urovnova sit U-Net bez preducenych vrstev. Tato sit’ byla trénovana
na Sedotonovych 2D axialnich fezech CT dat velikosti 480 krat 480 pixeld na rozdil
od Modelu 1, ktery byl kvuli pfeduc¢enym vrstvam trénovan na RGB CT snimcich
o velikosti 300 krat 300. Model 4 je U-Net se ¢tyfmi urovnémi, jejiz struktura je popsana
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v tabulce v ptiloze A (viz tab. A-3). Sit’ byla naucena na Sedoténovych 2D axialnich
fezech CT dat o velikosti 512 krat 512 pixelt.

5.3 Realizace navrhu navrzeného modelu

Dle navrhovaného feSeni v podkapitole 5.1 byla realizovana prakticka c¢ast této
diplomov¢ prace. Realizace byla provedena v programovacim jazyce Python verze 3.7.5
s pouzitim modulu Tensorflow a jeho nadstavby Keras.

5.3.1 Pouzité skripty

Data pouzita pro praktickou ¢ast byla velmi objemnd a zarovenn byl velky problém
s nerovnovaznosti dat. Na vétsin€ snimcich se nador nevyskytoval. Z tohoto dtvodu byl
navrzen skript, pomoci néhoz probéhla selekce dat. Pro rozdéleni dat na trénovaci sadu
a sadu testovaci byl navrZzen samostatny skript.

Pouziti knihovny Keras pro tvorbu neuronovych siti bylo velmi intuitivni. Pomoci
nékolika funkci doslo k vytvofeni a ulozeni modelu v samostatném skriptu. Model byl
ulozen do formatu *.h5, ktery obsahuje jak architekturu sité, tak i jeji vahy. V dalsim
skriptu probihalo uc¢eni modelu na trénovaci sadé dat a dale byl vtomto skriptu

predikovan vystup na testovaci sad¢ dat.

5.3.2 Predzpracovani dat

Obrazova data jednotlivych pacienti méla rizné rozméry pixeld. V osidch X a y
se pohybovaly v rozmezi 0,518 a 1,041 mm. Primérna hodnota velikosti pixelu v obou
smérech byla pfiblizné 0,8 mm. Tloustka fezl se pohybovala v rozmezi 0,5 aZ 5 mm
a jeji primérna hodnota byla pfiblizné 3,2 mm. Z dostupné databaze popsané v kapitole
4 byla jako trénovaci mnozina vybrana skupina 50 pacienti, jejichz CT snimky byly
upraveny nasledujicim zpisobem. Stejné tak byla upravena testovaci mnoZzina 20
pacientt, dle niz byly vyhodnoceny vysledky v kapitole 6.

Data jsou nahravéana postupné po fezech pomoci knihovny nibabel. Jednotlivé fezy
jsou pak pfevedeny pomoci min-max normalizace na rozmezi hodnot 0, 1. V nékterych
pfipadech (nejsou v praci uvedené) min-max normalizace, kterd byla pouZzita
V pfedzpracovani dat, zvyraznila nékteré artefakty (hvézdicovy) a impulzni Sum.

Jelikoz sit’ je tfeba naucit na segmentaci tumorti, je tieba zdroven upravit matici
hodnot pro segmentaci. Hodnota 1 je nastavena na pfitomnost tumoru a ledviny jsou
nastaveny na hodnotu pozadi (hodnota 0). Takto pfedzpracovana data jsou ulozena do

trojrozmérnych matic. Jednotlivé fezy v matici jsou nasledn¢ nahodné zamichany. Data
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jsou ulozena v matici jako pole numpy, které je jednoduché jak na nahravani, tak
1 pro naslednou praci s matici.

Kwvuli nerovnovazném rozdé€leni dat, byly od jednotlivych pacienti vybrany jen
nékteré fezy. Rezy obsahujici nador byly pouzity, ale fezy bez nadoru byly vybrany pouze
Vv ur¢itém poméru. Po zmenseni poméru poctu fezi obsahujici nador a nddor neobsahujici,

byl vylepSen pomér mezi jednotlivymi tfidami.

5.3.3 Optimalizace hyperparametru

Pro spravné fungovani sit¢ bylo velmi dulezité vybrat spravnou kriteridlni funkeci.
Béhem optimalizace hyperparametrti bylo vyzkousSeno mnoho druhu kriterialnich funkci.
Jednou z nich byla funkce Tverskyho koeficient, ktera se ukazala jako $patna volba.
Béhem uceni sit€¢ s pouzitim této kriterialni funkce se sit’ v jednotlivych epochéach
nezlepsovala a vysledkem predikce byly matice jednicek, poptipadé nul. Lepsiho
vysledku bylo dosazeno pfi pouziti vdhované binarni vzdjemné entropie. Pouzité vahy
byly experimentalné ménény a v nasledujici kapitole budou rozebrany vysledky predikce
pro pouzité vahy.

Dalsim dulezitym hyperparametrem, ktery byl v pribéhu ménén, byla pocatecni
velikost kroku u¢eni. Byly zkouSeny rtizné varianty s nastavovanim kroku ucéeni. BéZné
je pro segmentaci navrhovana velikost kroku 0,001, ale lepsi vysledky byly dosazeny
pii nastaveni kroku uceni 0,0001. Tento parametr je upravovan V procesu uceni pomoci

optimalizatoru Adam.

5.3.4 Vyhodnoceni modelu

Pro vyhodnoceni kvality modelu byl pro testovaci sadu dat predikovan vystup.
Obraz byl poté naprahovan a porovnan s o¢ekavanym vystupem. Barevné byly pak
zobrazeny rozdily mezi témito dv€éma obrazy. Pouhym okem je pak vidét, kde byl obraz
spravné a kde nespravné segmentovan. Pro vSechny modely byla spocitana pozitivni
prediktivni hodnota, F1 skore, senzitivita a specificita. Podle téchto parametri byly

jednotlivé obmény architektur porovnavany v nasledujici kapitole.
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6.DISKUZE DOSAZENYCH VYSLEDKU

Navrzené modely byly natrénovany a otestovany na datech, jak je uvedeno v piedchozi

kapitole. Pro trénovani byla vybrana mnozina 50 pacienttl a pro testovani mnozina 20.

6.1 Vysledky Modelu 1

Model 1 je nau¢enym modelem s popsanou strukturou v ptedchozi kapitole (viz tab. 6-1).
Sestupna ¢ast 3 - uroviové U-Net sit€¢ je nahrazena vrstvami VGGI16, které byly
inicializovany s pfedu¢enymi vahami. Prvni dv€é konvoluéni vrstvy prvniho
konvolu¢niho bloku byly zmrazeny, a tudiz neupravovany v procesu uceni.

Obraz predikovan siti je prahovan hodnotou 0,5 a dale pak zpracovan pomoci
medidnového filtru pro odstranéni Sumu, ktery vznikl pii prahovéni. Tim

ve vysegmentovaném obraze zlstanou pouze vetsi objekty.

6.1.1 Prubéh uceni Modelu 1

Kriterialni funkce vahovana bindrni vzajemna entropie klesala s kazdou epochou. Jeji
vahy pro uceni tohoto modelu byly pouzity v poméru 60:1. Pixely predstavujici nador
byly brany s vahou Sedesatkrat vétsi nez pixely s pozadim. Tim byl vyvéazen rozdil

Vv Cetnosti mezi ttidami. Na grafu niZe (viz obr. 6-1) je zobrazena kiivka uceni.

Prabéh uéeni trénovaci sady dat
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Obr. 6-1: Hodnoty kriterialni funkce v jednotlivych epochach pribéhu uceni
trénovaci sady dat Modelu 1
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Na kfivece ucenti si Ize v§Simnout, ze hodnoty kriterialni funkce pro trénovaci sadu
dat v prvnich péti epochach klesaly velmi rychle a postupné se v dalSich epochach
ustalovaly na nizké hodnoté. Stejny prabeéh mély hodnoty v jednotlivych epochach

pro testovaci sadu dat.

6.1.2 Vysledky segmentace Modelu 1

Model dosahoval dobrych vysledkti pfi segmentovani velkych nadord. Béhem
segmentovani malych nadora (fadové desitky pixeli) model nador vysegmentoval jen
zC¢asti anebo vibec. Segmentaci malych nadorG bylo vzdy nalezeno velké mnozstvi

falesné pozitivnich pixeli, model tak segmentoval objekty podobné nadoru.

Obr. 6-2: Piiklad vysegmentovanych velkych nadord Modelem 1. Svétle jsou
zvyraznény nadorové pixely spravné vysegmentovany, rizove faleSné negativni pixely
a zeleng pixely fale$né pozitivni. Zbylé Sedotonové pixely zobrazuji pozadi originalniho

obrazu vstupujici do sité. Pfevzato a upraveno z [32].

Na obréazcich vySe si Ize v§imnout toho, Ze nador je vysegmentovan s menSim
mnozstvim fale$né negativnich a faleSné pozitivnich pixelti. Model dosahoval dobrych
vysledki jak v segmentaci velkych nadord, tak i1 v segmentaci nadorii menSich
V porovnani k ostatnim modeliim uvedenych v praci. Snimky uvedené vysSe nepatii
stejnému pacientovi.

Na nasledujicich snimcich (viz obr. 6-3) jsou vysegmentovany mensi nadory. Lze
si v§imnout mensiho mnoZstvi faleSné negativnich pixelli a naopak vét§iho mnozstvi
pixelt faleSn€ pozitivnich, které vytvareji faleSné objekty tvarem podobnych nadoru. Na

obrazku vlevo je vSak nador 1épe vysegmentovan.
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Obr. 6-3: Piiklad vysegmentovanych malych nadort Modelem 1. Svétle jsou
zvyraznény nadorové pixely spravné vysegmentovany, riizove faleSné negativni pixely
a zelené pixely faleSn€ pozitivni. Zbylé Sedoténové pixely zobrazuji pozadi originalniho

obrazu vstupujici do sité. Pfevzato a upraveno z [32].

Naésledujici snimky (viz obr. 6-4) jsou piikladem Spatné vysegmentovaného
nadoru. V téchto dvou piipadech nddor nebyl vysegmentovan viibec a sit’ zde vytvafi
velké mnozstvi falesné pozitivnich objekt. Takovy Spatny vysledek miize byt zpisoben

tim, Ze nador je moc maly na to, aby ho sit’ spravné detekovala.

Obr. 6-4: Priklad $patné vysegmentovanych malych nadori Modelem 1. Rizoveé
jsou zobrazeny faleSn¢ negativni pixely a zelen¢ pixely faleSné pozitivni. Zbylé
Sedotonové pixely zobrazuji pozadi origindlniho obrazu vstupujici do sité. Pievzato
a upraveno z [32].
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Ciselné zhodnoceni vysledkis bude provedeno v posledni podkapitole této
kapitoly. Pro zlepSeni vysledka byly do sité v dal$ich pokusech pfidany dal$i irovné pro

prohloubent sit¢.

6.2 Vysledky Modelu 2

Tento model se piili$ nelisi od Modelu 1. Jedinym rozdilem je to, ze neni béhem uceni
zmrazena ani jedna vrstva. Jako v Modelu 1 je sestupna ¢ast sité nahrazena pireduc¢enymi
vrstvami VGG16 a tato sit’ ma také pouze tfi urovné. AC se tento model v nékterych

piipadech zlepsil, nedosahoval statisticky lepSich vysledki.

6.2.1 Prubéh uceni Modelu 2

Pro natrénovani Modelu 2 bylo tfeba pouze 11 epoch. Pribéh uceni byl podobny
jako u Modelu 1. Jako kriterialni funkce byla ponechana vahovana binarni vzajemna
entropie s vahami 60 pro pixely nadoru a 1 pro pixely pozadi. Jak je na grafu prib&hu
uceni vidét (viz obr. 6-5), kriterialni funkce pro trénovaci sadu dat rychle konvergovala

K minimalni hodnot¢ a model tak k nejlep$imu moznému feseni.

Prubéh uéeni trénovaci sady dat
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Obr. 6-5: Hodnoty kriterialni funkce v jednotlivych epochach pribéhu uceni trénovaci
sady dat Modelu 2.
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6.2.2 Vysledky segmentace Modelu 2

Jak je vidét na nasledujicich snimcich (viz obr. 7-6, 7-7), model si 1épe poradil s detekci,
co se tyCe poctu falesné pozitivnich pixelil, a naopak falesné negativni pixely se objevuji
Cast&ji. Velké nadory jsou vysegmentovany htife nez u Modelu 1, zaroven vSak neni tolik

pixelu falesné pozitivnich v porovnani k obrazu 6-3.

Obr. 6-6: Piiklad vysegmentovanych velkych nadord Modelem 2. Svétle jsou
zvyraznény nadorové pixely spravné vysegmentovany, riizove faleSné negativni pixely a
zelené pixely falesné pozitivni. Zbylé Sedotonové pixely zobrazuji pozadi originalniho

obrazu vstupujici do sité. Pfevzato a upraveno z [32].

Obr. 6-7: Ptiklad $patn¢ vysegmentovanych mensich nadort Modelem 2. Svétle jsou
zvyraznény nadorové pixely spravné vysegmentovany, rizove falesné negativni pixely a
zelené pixely falesné€ pozitivni. Zbylé Sedotonové pixely zobrazuji pozadi originalniho

obrazu vstupujici do sité. Pfevzato a upraveno z [32].
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Porovname-li levy obraz vyse (viz obr. 6-7) s levym obrazem 6-4, je viditelny
rozdil mezi pocty falesnych objektii vytvorenych siti. Tento rozdil se odrazi v hodnoté¢
senzitivity a pozitivni prediktivni hodnoty uvedené v posledni podkapitole diskuze.
Ve vyslednych snimcich uvedenych v této praci je mozné si vSimnout znatelného rozdilu

ve velikostech pfiblizeni CT snimkd.

6.3 Vysledky Modelu 3

V tabulce v ptiloze (viz tab. A-2) je popsana struktura Modelu 3. Jde 0 5 - uroviiovou
U-Net. V tomto modelu nejsou zadné preducené vrstvy a pro jeho uceni proto mohly byt
pouzité Sedotonové snimky. Zpracovani po predikci je stejné jako u Modelu 1. Snimky
zobrazujici vysledky segmentace byly pouzity od stejnych pacientl jako pro Model 1

pro srovnani uspesnosti.

6.3.1 Pribéh uceni Modelu 3
Uceni Modelu 3 probihalo obdobné jako u Modelu 1. Jako kriterialni funkce byla stejné

jako v Modelu 1 a 2 zvolena vahovana binarni vzajemna entropie. Kriterialni funkce
pro trénovaci sadu s epochami klesala. Jeji klesani vSak bylo pozvolnéjsi v porovnani
ke kiivee Modelu 1 (viz obr. 6-1). Pro nauc¢eni modelu bylo potieba vice epoch nez
u Modelu 1 nebo 2, to bylo pravdépodobné zptisobeno vétsi hloubkou sité.

Prubéh uéeni trénovaci sady dat
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Obr. 6-8: Hodnoty kriterialni funkce v jednotlivych epochach prabéhu uceni
trénovaci sady dat Modelu 3.
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6.3.2 Vysledky segmentace Modelu 3

Dle snimki niZze (viz obr. 6-9, 6-10) Ize vidét, ze Model 3 dosahoval v segmentovani
tumort na vybranych pacientech horsich vysledkti nez Model 1. Je mozné, ze i pies veétsi
mnozstvi epoch nez u Modelu 1 nebyl model dostate¢né naucen na trénovaci sadé dat
nebo naopak mohlo dojit k preuceni. Je zde vidét velké mnozstvi faleSné pozitivnich

pixeld, a to i pfi segmentaci velkych tumort (viz obr. 6-9).

Obr. 6-9: Piiklad vysegmentovanych velkych nadord Modelem 3. Svétle jsou
zvyraznény spravné pozitivni nadorové pixely, rizovée faleSné negativni pixely a zelené
pixely faleSné pozitivni. Zbylé Sedotonové pixely zobrazuji pozadi originalniho obrazu

vstupujici do sité. Pievzato a upraveno z [32].

Na levém snimku (viz obr. 6-9) je pocet falesné pozitivnich pixeld maly
V porovnani ke zna¢né velkému poctu spravné pozitivnich pixeld. Sit’ si v tomto ptipadé
oproti ostatnim piipadim poradila dobfe. Velké nadory jsou Spatné vysegmentované
a u mensich nadort neni vysledek segmentace lepsi. Malé nadory jsou vétSinou alespon
zCasti obsazeny v predikovanych pozitivnich pixelech (viz obr. 6-10), ale to je zptisobeno
predevsim velkym mnozstvim faleSné pozitivnich pixell.

V nékterych piipadech nador nebyl vysegmentovan vibec. U vétSiny téchto
ptipadii Slo o mensi nadory. Zpravidla pak byly vSechny fezy od konkrétniho pacienta
nevysegmentovany vibec nebo $patné. Na pravém snimku (viz obr. 6-10) si Ize v§imnout
toho, Ze nador neni vysegmentovany viibec a spise se sit’ snazila vysegmentovat ledviny.
Na levém snimku (viz obr. 6-10) je nador spravné vysegmentovan, ale vyskytuji se zde

falesné objekty podobné nadoru.
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Obr. 6-10: Priklad vysegmentovanych malych nadord Modelem 3. Svétle jsou
zvyraznény spravné pozitivni nadorové pixely, rizove falesSné negativni pixely a zelené
pixely falesné pozitivni. Zbylé Sedotonové pixely zobrazuji pozadi origindlniho obrazu

vstupujici do sité. Pfevzato a upraveno z [32].

6.4 Vysledky Modelu 4

Struktura Modelu 4 je shrnuta v tabulce v piiloze (viz tab. A-3). V tomto modelu opét
nebyly pouzity zadné preducené vrstvy, a proto byla sit’ u¢ena na Sedotonovych snimeich.
Uspésnost segmentaci miize byt porovnana na zakladé vysledkii segmentace v jedné

Z nésledujicich podkapitol.

6.4.1 Prabéh ucéeni Modelu 4
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Obr. 6-11: Hodnoty kriterialni funkce v jednotlivych epochach pribéhu uceni trénovaci
sady dat Modelu 4
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Jako kriteridlni funkce byla opét pouzitd vahovand binarni vzdjemna entropie,
protoze poskytovala nejlepsi vysledky. Pro uceni sit€ bylo zapotiebi pifekvapivé mnozstvi
epoch v porovnani k ostatnim modelim, i piesto v§ak nemél model o¢ekavané vysledky.
Béhem uceni dochazelo k velkym vykyvim kriterialni funkce pro trénovaci i testovaci
sadu dat.

6.4.2 Vysledky segmentace Modelu 4

Model 4 si pti segmentovani vétSich nadora vedl 1épe neZ pii segmentovani nadoru
mensich. Porovname-li Model 4 s Modelem 1, Model 4 dosahoval statisticky horsich
vysledkt. Na obrazku nize (viz obr. 6-12) je mozné si vS§imnout pomémné velkého
mnozstvi fale$né negativnich pixeli oproti vysledku Modelu 1 (viz obr. 6-2). Zaroven
sit’ vytvaii faleSné pozitivni objekty, které Ize pozorovat jak na obrazku s vét§imi nadory
(viz obr. 6-12), tak na obrazku s nadory mensimi (viz obr. 6-13).

Obr. 6-12: Ptiklad vysegmentovanych velkych nadort Modelem 4. Svétle jsou
zvyraznény spravné pozitivni nadorové pixely, riZzove faleSn€ negativni pixely a zelené
pixely falesné pozitivni. Zbylé Sedotonové pixely zobrazuji pozadi originalniho obrazu

vstupujici do sité. Pfevzato a upraveno z [32].

Na obrazku nize vpravo (viz obr. 6-13) neni nador témét viibec vysegmentovan.
Vysegmentovana oblast zaujima pouze jednotky pixell, ale pocet faleSn¢ pozitivnich
a faleSné negativnich pixelli je zna¢ny. Naproti tomu obrdzek vpravo je vysegmentovan
1épe. Objevuje se i zde mensi mnoZstvi faleSné€ pozitivnich pixeld, ale pomér mezi spravné

pozitivnimi pixely a pixely faleSn¢ pozitivnich je vEtSi nez na obrazku vlevo. Celkovée
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si model vedl htite nez piedchozi modely. Zhodnoceni Modelu 4 na zakladé statistiky
bude provedeno v nasledujici kapitole.

Obr. 6-13: Ptiklad vysegmentovanych malych nadort Modelem 4. Svétle jsou
zvyraznény spravné pozitivni nadorové pixely, rizovée faleSné negativni pixely a zelené
pixely falesné€ pozitivni. Zbylé Sedotdnové pixely zobrazuji pozadi origindlniho obrazu

vstupujici do sité. Pievzato a upraveno z [32].

6.5 Vyhodnoceni modeli a jejich srovnani

Pro porovnéni vSech uvedenych modelt v této praci budou pouzity nasledujici metriky:
senzitivita, specificita, pozitivni prediktivni hodnota a F1 skore. Senzitivita vyjadiuje
pomér mezi poctem spravné pozitivnich pixelti a souctem spravné pozitivnich a falesné
negativnich pixell. Specificita naopak udava pomér mezi poctem spravné negativnich
pixelll a souctem spravné negativnich a faleSné pozitivnich pixell. Pozitivni prediktivni
hodnota je vyjadfena jako pomér mezi poctem spravné pozitivnich pixeltt a vSech

pozitivnich pixeld. Vzorec pro F1 skore je nasledujici:

F1= —21% 6.1)

2xTP+FP+FN

Ve vzorci vyse (vzorec 6.1) je TP pocet spravné pozitivnich pixeld, FP faleSné
pozitivnich a FN falesn¢ negativnich pixeld. Tento koeficient vyjadiuje tzv. piekryv
predikovaného obrazu a ocekavaného vysledku. V nésledujici tabulce 1ze najit vysledné
hodnoty metrik vyse uvedenych (viz tab. 6-1).

Jsou-li porovnany modely pomoci senzitivity, nejlepsimi modely jsou Model 1

a 3, jejichz hodnota senzitivity je témeét dvakrat vySsi nez ostatnich model. Hodnoty

43



specificity modelli udavaji, jak dobie jsou siti rozezndvany pixely pozadi. U vSech
modell si miiZzeme v§imnout vysoké hodnoty specificity nad 95 %, ale to je dano zejména
tim, Ze pocet pixell pozadi je mnohonasobné vétsi, nez je pocet pixelu predstavujici
nador. Model 2 ma nejvyssi hodnotu specificity a jak bylo mozné se presvédCit
v podkapitole 6.2, tento model predikoval nejmensi mnozstvi falesné€ pozitivnich pixelu.

Pozitivni prediktivni hodnota udava, jak dobie jsou detekovany pozitivni pixely
a jestli neni mnoho fale$n¢ pozitivnich pixelt. U v§ech modela vysla pozitivni prediktivni
hodnota nizka, to bylo zpusobeno velkym mnozstvim falesné pozitivnich pixeld.
Nejméné falesné pozitivnich pixeld mél Model 2, proto jeho pozitivni prediktivni hodnota
vysla nejvyssi.

F1 skoére taktéz vychazi pro vSechny modely nizké. Nejlep$im modelem z tohoto
hlediska je Model 1. Jelikoz tento parametr pro vypocet porovnava pocet spravné
pozitivnich pixell oproti jak poctu falesné negativnich pixeld, tak i fale$Sné pozitivnich,

je nejlepsi metrikou pro porovnani modeli.

Tab. 6-1; Porovnani modela

Senzitivita Specificita | Pozitivni prediktivni hodnota F1 skore
[%0] [%0] [%0] [%0]
Model 1 56,76 97,63 32,15 35,30
Model 2 33,09 98,95 34,36 28,54
Model 3 60,04 95,79 25,56 29,44
Model 4 32,54 97,95 25,33 19,21

Nejlepsim modelem je Model 1, jelikoz vSechny jeho hodnoty patii mezi nejvyssi

a zaroven jeho F1 skore je nejlepsi. I presto, Ze je tento model nejlepSim uvedenym, jeho

vysledky nejsou pouzitelné v praxi. Divodem je velké mnozstvi faleSné pozitivnich

pixell, které vytvaii falesné objekty podobné naddoru. Pro pouZiti v medicinské praxi by

byla zapotiebi lepsi uspésnost. Zejména pak pozitivni prediktivni hodnota a senzitivita
by mély byt vyssi.

Tento problém se zda byt ptili§ komplexni pro feSeni navrzené Vv této praci. ZlepSeni

by mohlo byt dosazeno pouzitim sit¢ U-Net, ktera pracuje ve tfech rozmérech. Tim by sit’

méla informace 1 o rozlozeni nadoru v ostatnich fezech.
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ZAVER

V ramci této diplomové prace bylo zpracovano téma segmentace nadorovych 1ézi
ledvin v CT datech. V teoretické Casti je rozebrana anatomie a patologie ledvin. Dale
se prace zabyva segmentacnimi technikami a teoretickym rozborem konvolu¢nich
neuronovych siti. V praktické c¢asti byl navrzen model konvolu¢ni neuronové sité
architektury U-Net v programovacim jazyce Python. K realizaci v tomto zvoleném
programovacim jazyce bylo pouzito rozhrani Keras, které je nadstavbou knihovny
Tensorflow. Vsechny body zadani byly splnény.

Béhem optimalizace hyperparametrit byl ménén pocet jader i hloubka sité.
V nékterych modelech byla sestupné ¢ast sité nahrazena ¢asti sit¢ VGG16 s pfeucenymi
vrstvami, které pfispély k lepSim vysledkim. Prohlubovani sité¢ naopak k lepSim
vysledkum nevedlo, jak je shrnuto v ptedchozi kapitole (viz tab. 6-1).

Pfi uceni vSech modelll byl nejvétsim problémem velky pomér mezi poctem
pixeld ndlezici tfidé pozadi a poctem pixell tfidy nadoru, ktery byl feSen pomoci
vahované binarni vzajemné entropie, a to nastavenim jejich vah. Zaroven byl pomér
vylepsen selekci fezi, ktera byla popsana v podkapitole 6.3.2.

Navrzené modely byly u€eny na trénovaci mnoziné¢ 2D CT snimki. Vysledky
navrzenych modelii byly vyhodnoceny v predchozi kapitole. Vyhoda navrzené sité byla
jeji mensi vypocetni narocnost, ale k nevyhodam bezesporu patii chybéjici informace
o vyskytu nadoru v dalSich fezech. Dosazené vysledky dokazuji, Ze vysledné naucené
modely dosazené vysledky jsou v této fazi nedostaCujici pro klinické vyuziti.
Pro vylepseni vysledkt by bylo mozné pouzit U-Net, ktera pracuje s 3D daty. Diky této
upraveé by mohla sit’ ziskat dodatecné chybé&jici informace, které by mohly vést k lepsi
segmentaci.
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PRILOHA A

Tab. A-1: Struktura Modelu 1

Vrstvy Jadro | Pocet konvolucnich jader | Poget parametrii
Vstupni vrstva - - 0
VGG konvoluc¢ni blok 1 3x3 64 38720
,,Max-pooling“ 2x2 - 0
VGG konvolu¢ni blok 2 3x3 128 221440
,Max-pooling* 2X2 - 0
VGG konvolu¢ni blok 3 3x3 256 885248
Nadvzorkovaci vrstva 2x2 - 0
Blok transponované konvoluce 1 3x3 128 573824
Nadvzorkovaci vrstva 2x2 - 0
Blok transponované konvoluce 2 3x3 64 143552
1x1 Konvoluce 1x1 3 195
Celkovy pocet parametru - - 1862979
Pocet netrénovanych parametru - - 38720
Tab. A-2: Struktura Modelu 3
Vrstvy Jadro [ Pocet konvolucnich jader | Pocet parametri
Vstupni vrstva - - 0
Konvolu¢ni blok 1 3x3 16 2480
,Max-pooling* 2X2 - 0
Konvolu¢ni blok 2 3x3 32 13888
,Max-pooling* 2x2 - 0
Konvolu¢ni blok 3 3x3 64 55424
,,Max-pooling“ 2x2 - 0
Konvolu¢ni blok 4 3x3 128 221440
,,Max-pooling“ 2x2 - 0
Konvoluc¢ni blok 5 3x3 256 885248
Nadvzorkovaci vrstva 2x2 - 0
Blok transponované konvoluce 1 3x3 128 573824
Nadvzorkovaci vrstva 2x2 - 0
Blok transponované konvoluce 2 3x3 64 143552
Nadvzorkovaci vrstva 2X2 - 0
Blok transponované konvoluce 3 3x3 32 35936
Nadvzorkovaci vrstva 2X2 - 0
Blok transponované konvoluce 4 3x3 16 9008
1x1 Konvoluce 1x1 1 17
Celkovy pocet parametri - - 1940817
Pocet netrénovanych parametru - - 0
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Tab. A-3: Struktura Modelu 4

Vrstvy Jadro | Pocet konvolucnich jader | Pocet parametri
Vstupni vrstva - 0 0
Konvolu¢ni blok 1 3x3 16 2480
»Max-pooling* 2X2 0 0
Konvolu¢ni blok 2 3x3 32 13888
,»Max-pooling* 2X2 0 0
Konvolu¢ni blok 3 3x3 64 55424
»Max-pooling* 2X2 0 0
Konvolu¢ni blok 4 3x3 128 221440
Nadvzorkovaci vrstva 2X2 0 0
Blok transponované konvoluce 1 3x3 64 143552
Nadvzorkovaci vrstva 2X2 0 0
Blok transponované konvoluce 2 | 3x3 32 35936
Nadvzorkovaci vrstva 2X2 0 0
Blok transponované konvoluce 3 3x3 16 9008
1x1 Konvoluce 1x1 1 17
Celkovy pocet parametru - - 481745
Pocet netrénovanych parametri - - 0
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