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ABSTRAKT

Cie©om bakalarskej prace bolo oboznami” sa s anatomiou a onkologickymi ochoreniami
chrbtice. Spravi” re2er2 segmenta£nych technik a implementova” mnou zvolenu techniku
strojového u£enia na Ulohu segmentacie kostnych I€zii tiel stavcov. Vybrana a implemen-
tovana bola U-net architektara konvolu£nych neurénovych sieti, ktora je vo vZeobecnosti
2iroko poulivana pri segmentécii biomedicinskych obrazov. Dosiahnuté vysledky su do-
stato£ne vysoké na to, aby bola sie” vyu®ita na prvotna hrubu detekciu a segmentaciu,
av2ak jej vyuCitie v klinickom svete sa neodporu£a.

K%UfOVE SLOVA

metastédzy chrbtice, CT, konvoluEn& neurénova sie”, segmentécia, U-net

ABSTRACT

The aim of the bachelor thesis was to get acquainted with the anatomy and oncological
diseases of spine. Search for segmentation techniques and implement my chosen machine
learning technique for the task of segmenting bone lesions of vertebral bodies. The U-
net architecture of convolutional neural networks, which is generally widely used in the
segmentation of biomedical images, was selected and implemented. The results obtained
are high enough for the network to be used for initial rough detection and segmentation,
but its use in the clinical world is not recommended.
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Uvod

Cie©om bakalarskej prace je navrhnl” segmentafny postup vyulivajdci strojového
u£enia na segmentaciu nadorovych |ézii z CT skenu chrbtice. Uvodné kapitoly prace
popisuju zaklady anatomie chrbtice, vysvet©uju rozdiely medzi dvoma zakladnymi
typmi nadorového ochorenia chrbtice a pribli°uju poh©ad na zobrazovacie techniky v
onkoldgii. Praca ralej objas-uje segmentagEné techniky vyu®ivané pri medicinskych
obrazoch, uvadza do problematicky strojového ufenia a podrobne vysvet©uje prin-
cip funkcie konvoluEnych neurénovych sieti. Praktickd £as” ukazuje architektlru a
vysledky navrhnutej konvolu£nej siete a diskutuje nad jej chybami a mo®nos ami
aplikacie. Nadorové ochorenia chrbtice su bolestivé a taktie® nebezpe£né, preto je
vEasna detekcia nadorovych lézii v pofiatoEnom 2tadiu ve©mi doleCita.
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1 Teoretickd £as’ bakalarskej prace

1.1 Chrbtica

1.1.1 Kostra £loveka

Kostru £loveka delime na dve £asti skelet hlavy (lebka) a na postkranialny skelet.
Suhrnnym oznafenim postkranialny skelet rozumieme kostru osy tela a kostru
kon£atin. Ku kostre osy tela patria vo©né stavce (vertebrae), kri®ova kos” (os sacrum),
kostrE (0s coccygis), rebra (costae) a hrudna kos” (sternum). [1]

1.1.2 Chrbtica (columna vertebralis)

Chrbtica je po£as vyvoja tvorena z pravidla 33 a° 34 stavcovymi zakladmi. V de ni-
tivnom stave je v2ak na chrbtici dospelych jedincov iba 24 vo©nych stavcov, preto®e
kri°ové a kostrEné stavce navzajom zrastaju. [1] Chrbticu delime na 5 £asti, ktoré je
mao°né vidie” na Obr. 1.1. Delime ju na krEné stavce (vertebrae cervicales), hrudné
stavce (vertebrae thoracicae), bedrové stavce (vertebrae lumbales), kri°ovi kos™ (os
sacrum) a kostrE (os coccygis).

Obecné charakteristika stavcov (Obr. 1.2)

Stavec sa sklada z tela (corpus vertebrae) s hornou a dolnou plochou (facies ter
minalis superior et inferior) na spojenie s medzistavcovymi platnifkami a zo stav-
cového obluka (arcus vertebrae). Dorzélny okraj stavcového tela a stavcovy oblik
ohrani£uju otvor foramen vertebrale (po celej d™ke chrbtice tak vznika chrbti-
covy kanal canalis vertebralis, ktorym prechadza miecha). Stavcovy obluk za£ina
zUlenou £as’ou (pediculus arcus vertebrae), na ktorej hornom a dolnom okraji su
zarezy (incisura vertebralis suerior et inferior). Spojenim incisur dvoch susednych
stavcov vznika foramen intervertebrale , ktorym prechadza miechovy nerv. Stavec
ma sedem vybe®kov neparovy t —ovy vybe®ok (processus spinosus) orientovany
dorzalne, parové processus transversi, k’'bové vybe®ky (processusarticulares supe-
riores) smerujuce kranialne a processus articulares inferiores smerujiuce kaudalne.
Spinalne a transverzalne vybe®ky sliia ako upony svalov. Zakladna stavba stavcov
telo, stavcovy obluk, vybe®ky a stavcovy otvor je zhodna pri v2etkych stavcoch

okrem prvych dvoch krEnych atlasu a £apovca (axis). [1]

Vlastnosti jednotlivych skupin stavcov

KrEné stavce. Vertebrae cervicalesCy ;)(Obr. 1.3)
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Obr. 1.1: Chrbtica.Columna vertebralis. [2]

Maju menzie tela a vyvy2eny lateralny okraj, ktory vyrazne prehlbuje facie ter-
minalis superior. Foramen vertebrale je ve©ké, trojuholnikového tvaru, processus spi-
nosi su kratke, takmer horizontalne ulo®ené a s vynimko€; a C; su rozvidlené.
Transverzalne vybe®ky obsahuju foramen processus transverzi, ktorym prechadzaju
arteria a vena vertebralis a lateralne nesu tuberculum anterius et posterius. [1]

Prvy krEny stavec. Atlas. (C,) Atlas sa sklada iba z dvoch oblukov (arcus anterior
a posterior atlantis), nema telo. K atlasu je k'bovito pripojena lebka a druhy krEny
stavec. [1]

Druhy krEny stavec. Axis. (C,) Axis ma vysokeé telo zakon£ené kranialne zaoble-
nym hrotom dens axis. Dens axis predstavuje pévodné telo atlasu, ktoré prirastlo
na hornua plochu tela £apovca. Axis nesie rozhodujuci diel hmotnosti hlavy, preto je
masivny v porovnani s ostatnymi stavcami. [1]

Hrudné stavce. Vertebrae thoracicae.T(h; 15)(Obr. 1.3) Tel& stavcov sa kaudal-
nym smerom zvag2uju. Typickym znakom su k'bové pld2ky na bokoch tiel foveae
costales ( vedy kranialne a kaudalne okrenT hyy 1, kde je pl6%ka len jedna) na
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Obr. 1.2: 'tvrty bedrovy stavec. [2]

sk’benie s hlavitkami rebier. Na processus traversi 1.-10. hrudného stavca je k’bova
pl62ka na sk'benie s facies articularis tuberculi costae na krEku prisluzného rebra.
Processus spinosi hrudnych stavcov su dlhé, smeruju 2ikmo dolu, pri strednych Th
stavcov sa strechovito prekryvaju a pri kaudalnych Th stavcoch su kratke a smeruju
dorzalne. Na ventralnej strane tielT hy ; stavcov najdeme otlafok hrudnej aorty
(impressio aortica). [1]

Bedroveé stavce. Vertebrae lumbalesL( s) Bedrove stavce (Obr. 1.2) maju ve©ké,
silné a 2iroké tela. Pedikuly su masivne, processus spinosi silné a 2iroké (maju podobu
dozifiek). K"bové vybe®ky su orientované do sagitalnej roviny. Processus costarii su
redukované rebra, smeruju transverzalne a su ulo®ené ventralnej2ie ne® pévodné
transverzalne vybe®ky. PGvodné prie£ne vybe®ky su redukované a su roz2tiepené do
dvoch menzich hrbolEekov. [1]

Kri®ova kos”. Os sacrum. §; 5) A kostrE. Os coccygis. Co, 5) Kriova kos’
vznika zrastenim piatich kri®ovych stavcov, v ojedinelych pripadoch splyva ajlss
pripadne Co,. Kri°ova kos” ma trojuholnikovy tvar, kranialne smeruje 2iroka baza,
kaudalne sa zuuje v apex ossis sacri. Kri°ovou kos ou prechadza canalis sacralis,
ktory sa v oblasti hrotu otvara ako hiatus canalis sacralis. Facies pelvina je kon-
kavna a sU na nej vidite©né lineae transversae hranice pévodnych tiel stavcov.
Facies dorsalis konvexna, v medialnej rovine sa nachadza crista sacralis mediana
zrastené t ~ové vybe®ky a crista sacralis medialis splynuté k"bové vybe®ky. Kostre
vznika zrastenim 4-5 rudimentarnych kostrEovych stavcov. Je ulo®ena v malej panvi
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a odstupuju od nej vazy a svaly, ktoré spoluvytvaraju svalové dno panvi. [1]

Obr. 1.3: Piaty krEny stavec. Piaty hrudny stavec. (zhora) [2]

1.1.3 Metastatické ochorenia chrbtice

Kexr sa rakovina rozziri z primarneho miesta do inej £asti tela nazyva sa metastaza.
Metastazy sa mo°u objavi’, kea sa nadorové bunky odtrhnu z primarneho nadoru a
cestuju krvnym riefiskom alebo lymfatickymi cievami do ostatnych £asti tela. Ve©a
odtrhnutych rakovinovych buniek zomrie bez toho, aby spésobilo problémy. Nie-
ktoré sa v2ak usadia v novej oblasti, kde rastl a vytvaraju nové nadory. Kea sa
rakovina Z2iri, hovori sa, °e metastazuje. Pokia© existuju dva alebo viac metastatic-
kych nadorov, nazyvaju sa metastazy. Niekedy sa metastatické nadory objavuju u®
pri diagnostike prvého vyskytu primarneho nadoru. V inych pripadoch je metas-
taza najdenda ako prva, £o vedie k nasledovnému h©adaniu miesta po£iatku rakoviny.
R6zne rakoviny maju tendenciu 2iri” sa do réznych miest v tele. [10] Po p©ucach a pe-
£eni je kos” tre"ou najEastej?ou oblas’ou pre vyskyt metastaz. Kostné metastazy su
hlavnou pri£inou morbidity charakterizovanej silnou boles ou zhor2enou pohyblivos-
“ou, hyperkalcémiou, patologickymi fraktirami a kompresiou miechy. [3] Rakovina
sa m&Pe roz?iri” do akejko©vek kosti tela. NajEastej?ie sa v2ak metastazy vyskytuju v
kostiach blizkych osi tela. Najbe®nej2im miestom je chrbtica, ale £asto sa vyskytuju
aj v kostiach hornych kon£atin, ramien, rebrach a lebke. Ker sa rakovina roz2iri do
kosti alebo inych £asti tela, je iba zriedka mo®né ju Uplne vylie£i". V°dy je v2ak
mo°né ju liefi’, £im sa jej rast spomali alebo zastavi, £0 vedie ku pred ™ eni °ivota a
zmierneni bolesti. [10]

24



Typy kostnych metastaz

Kosti su podporou tela a su tvorené sie’ovitym tkanivom zvanym kostna matrix.
Mineraly ako vapnik, ktoré sa via®u na tato matrix, davaju kosti jej pevnos™ a
tvrdos’. Kos™ tvoria dva hlavné typy buniek. Osteoblasty a osteoklasty. Osteoblast
je bunka, ktora tvori nova kos” a osteoklast je bunka, ktor rozklada start kos™. Ak
tieto bunky funguju sprévne, nova kos” je neustale formovand, zatia© £0 sa ta stara
neustale odburavana. Tento dej pomaha udrfiava” kosti silné. Rakovinové bunky
ma&°u nard2a” kos” tym, °e ovplyvnia osteoblasty a osteoklasty. Niektoré rakovi-
nové bunky vytvaraju latky, ktoré aktivuju osteoklasty. Ich zvy2ena aktivita vedie

k rozpadu kosti bez toho, aby bola vytvorena nova kos". Otvory, ktoré sa vyvinu
po odburani kosti sa nazyvaju osteolytické alebo lytické |ézie. (Obr. 1.4) [10] Ly-
tické lézie zoslabuju kosti a tym zvy2uju riziko kostnych fraktar a inych problémov.
[3] Iné rakovinové bunky zase produkuju latky, ktoré aktivuju osteoblasty, £0 vedie
ku tvorbe novej kosti bez toho, aby bola ta stara odburana. Tento stav utvrdzuje
niektoré oblasti kosti a nazyva sa skler6za. Oblasti, v ktorych k tomu dochadza sa
nazyvaju osteoblastické alebo blastické Iézie. (Obr. 1.5) Napriek tomu, °e su tieto
oblasti tvrdie, 2truktara kosti nie je normalna a tieto oblasti sa v skuto£nosti zlo-
mia ©ah?ie ako normalna kos’. Sklerotické 1ézie md°u ma” taktie® za désledok ve©ké
bolesti. [3, 10] Kostné metastazy md°u spésobova” aj @al?ie problémy, ako hyperkal-
cémiu, spésobend uvo©nenim vapnika do krvi pri nadmernom odbudrani kosti. ,al?i
vyznamny problém mdéPe nasta’, kea sa rakovina rozziri do chrbtice a pritlaEi na
miechu. M6°e to spdsobi” po2kodenie nervov, ktoré md®°e v koneEnom désledku vies”
a° k ochrnutiu, pokia®© to nebude v£as lieEené.

1.2 Zobrazovacie techniky v onkoldgii

Zobrazovacie techniky vyu®ivaju ku vytvoreni obrazov réntgenové °iarenie, magne-
tické pole alebo radioaktivne latky, ktoré sa zavedu do tela pacienta. Zobrazovacie
testy moé°u by~ spravené pred, pofas alebo po lieEbe rakoviny z viacero dévodov
vratane zistenia, £i sa rakovina rozzirila do kosti. U ©udi s podozrenim na pritom-
nos” kostnych metastdz sa £asto vykonava jeden alebo viacero tychto testov. [10]
Rontgenové snimky su rychlou a ©ahko dostupnou technikou na hodnotenie kost-
nych metastaz. Mali by by” prvym testom pri hodnoteni bolestivych kosti. Toto
vy2etrenie ma vysoku 2peci citu, ale citlivos™ je nizka, preto®e sa metastaticke lézie

v pofiato£nych 2tadiach nemusia objavi” na réntgenovych snimkach. [3] V lytickych
metastazach je kos” odburand, £0 sp6sobuje menziu hustotu kosti. Pokia© rakovina
znifila dostatok kosti, zmeny sa prejavia na rontgenovom snimku ako tmavzie diery
v 2edo-bielej kosti. (Obr. 1.4)

25



Obr. 1.4: Osteolytické lézie v CT obrazoch chrbtice.[4]

Blastické metastazy sposobuju, °e postihnuta oblas” kosti vyzera na obrazku
hustejzie. Na rontgenovych snimkach sa tieto metastazy prejavuju ako 2kvrny, ktoré
su belZie ako kos™ okolo nich. (Obr. 1.5) Réntgenové snimky mo°u taktie® ukazova’
zlomeniny, ktoré boli spésobené oslabenim kosti metastdzami. [10]

Obr. 1.5: Osteblastickeé lézie v CT obrazoch chrbtice.[4]

Kostna scintigra a ma vysoku citlivos”, ale obvykle nizku 2peci citu. Tento test
v2ak ukazuje cell kostru tela a niekedy mé°e ukaza” metastazy v rannom 2tadiu,
ktoré e2te nespdsobuju symptémy rakovinového ochorenia. Kostna scintigra a naj-
lep2ie zobrazuje metastazy osteoblastického povodu a vie ich obvykle najs” omnoho
skor ako rengenové snimky. fasto sa scintigra cké vy2etrenia vykonava viackrat v
priebehu £asu, aby bolo mo°né sledova” ako ochorenie reaguje na liefbu. Citlivos
99Tc scintigra e je uvadzand v rozmedzi 62 a® 89%, s falo2ne pozitivnou mierou a°
40%. [3, 10] Pozitronova emisna tomogra a (PET) detekuje pritomnos” nadoru kvan-
ti kAciou jeho metabolickej aktivity. Pred PET skenovanim je pacientovi podana
radioaktivna forma cukru, ktora sa zhromaauje hlavne v rakovinovych bunkach. K
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vytvoreniu snimku sa potom pouCije 2pecialny detektor, ktory snima radioaktivitu v
tele. Tento test doka®e najs” nadory, ktoré su moc malé na to, aby boli vidie” v inych
zobrazovacich technikach. PET skenuje celé telo pacienta, preto sa vyu®iva pri po-
dozreni, °e sa rakovina rozzirila malej do tela, ale nevie sa kde. Testy PET poskytuju
uito£né informacie, ale nie st ve©mi podrobné. Z toho dévodu sa £asto vyuCivaju v
kombinécii s inymi zobrazovacimi technikami, ako MRI alebo CT. [3, 10] Magneticka
rezonancia (MRI) vyu®iva k detailnému zobrazeniu radiové viny a silné magnetické
pole. MRI vytvara prierezové obrazy tela. Je uCito£nd pri zobrazeni kostnej drene
a je vy®adovana pre diagnostiku kompresie miechy. MRI skenovanie obvykle dok&°e
zisti’, £i sa jedna o nador, infekciu alebo iny druh po%kodenia kosti. [3, 10]

1.2.1 Zobrazenie pomocou po£itafovej tomogra e (CT)

CT, tak ako MRI, vytvara detailné obrazy prierezu tela, ale namiesto silného mag-
netického po©a vyuliva réntgenoveé Ciarenie. Citlivos” CT pre diagn6zu kostnych
metastaz sa pohybuje od 71 do 100%. CT ma vyhodu oproti scintigrai v tom, °e
ma vysokuU 2peci citu a vie dobre zachyti” aj metastazy osteolytického pévodu. CT
je veaka svojej 2peci cite dobré na posudzovanie tvaru, ve©kosti a polohy metastaz.
CT zobrazenie je taktie® mo°né pou®i” k navadzaniu bioptickej ihly do podozrivych
oblasti metastdz hlboko v tele. Nevyhodou CT je vystavenie pacienta vysokému
mnao°stvu rontgenového Ciarenia. [3, 10]

1.3 Segmentacia obrazu

Presna segmentacia lekarskych obrazov je k©u£ova pri Klinickych 2tadiach, diagnos-
tike, planovani terapie pacienta. S rasticim vyu®itim CT a MRI pre diagnostiku sa
stalo takmer nevyhnutné vyuCitie pofitatov na pomoc radiologickym odbornikom
pri klinickej diagnostike a planovani lieEby. Na segmentaciu anatomickych 2truktar
a inych zaujmovych oblasti si po®adované spo©ahlivé algoritmy. Cie©om po£itatovej
diagnostiky (CAD computer-aided diagnosis) je automatizacia procesu tak, aby
bolo mo°né spracovava” ve©ké mno°stvo dat s rovhakou presnos ou. Vysledky tak ne-
budd ovplyvnené Unavou odbornika, chybami v manualnych krokoch a mno°stvom
dat. V dne2nej dobe su k dispozicii vysokovykonné pofitate, ktoré tato automa-
tizaciu umo®-uju a urych©uju spracovanie dat a dosahovanie presnych vysledkov.
Ich sal?ou vyhodou je podpora rychlej2ej komunikacie a umo®nenie roz2irenia sta-
rostlivosti o pacienta do vzdialenych oblasti za pomoci informa£nych technologii.
[11]

Segmentacia je proces rozdelenia obrazu na oblasti s podobnymi vilastnos ami,
ako je Urove- 2edej, farba, textura, jas alebo kontrast. Segmentacia lekarskych ob-
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razov sa vyuliva pri 2tudii anatomickych 2truktur, identi kacii oblasti zaujmu, tj.
lokalizacia nadoru, 1ézii a malfich abnormalit. ,alkie vyu®itie nachadza pri merani
objemu tkaniva pri merani rastu nadoru ale pri planovani lieEby pred radiaEnou
terapiou. [11]

1.3.1 Artefakty lekarskych obrazov

Automatickd segmentéacia lekarskych obrazov je zlo®ita Uloha, preto®e lekarske ob-
razy iba zriedka obsahuju jednoduché linearne rysy a vystup algoritmu je oalej
ovplyv-ovany pritomnos’ou artefaktov, nehomogenitou intenzity, blizkos ou Urovne
2edi pre rozne typy tkaniv a efektom £iastoEného objemu, £0 mé°e by” de nované
ako strata £asti informacie o malych objektoch alebo 2trukturach v désledku nizkeho
rozlizenia zobrazovacieho systému. Na odstranenie artefaktov pred cal?im spracova-
nim CT obrazov je mo®né vyu®i” nieko©ko technik pod©a typu dan€ho artefaktu. 'um
a pritomnos” neostrych hran sa da odstrani” vhodnou lItraciou. Pohybové artefakty
sa daju odstrani” vhodnou re2tauraciou obrazu a nehomogenita intenzity, £i efekt
£iasto£ného objemu u® vy®aduju ?peci cky algoritmus.[11]

1.3.2 Segmentaf£né techniky

Aj napriek tomu, °e v oblasti segmentacie lekarskych obrazov bolo u® navrhnutych
nieko©ko algoritmov, tento problém aj naralej zostava zlo®itym a v priebehu vy-
skumu. Segmenta£né techniky sa daju klasi kova” pod©a toho £i pracuju s Grov-ou
2edi alebo s textarou. Umela inteligencia je pova®ovana za nastroj k optimalizacii
tychto zakladnych technik pre dosiahnutie e2te presnej?ich vysledkov. [11]

Metddy zalo®ené na arovni 2edi

Najzakladnej2im prikladom tychto technik je prahovenie na zaklade urovne 2edi a
histogramovych prvkov. Tato metdda je vhodna pre segmentéciu objektu s jednot-
nym jasom, umiestneného na pozadi, ktoré ma odli2né Urovne 2edi. Kere v lekér-
skych obrazoch sa vyskytuje viac objektov s rdznymi Grov-ami 2edi je nutné vyu®i’

viachasobnu prahovu operaciu celého prahovaného pasma. [11]

rij =1preTa<pij To (1.1)
rij =2preT, <pi; T3 (1.2)
M = kpreTk < Pi; Ty+1 (13)
ri; = inak0 (1.4)
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Kde ri; je vysledny pixel na suradnici (i,j), pi; je pixel vstupného obrazu aTy
a T+ 1 SU dolna a horna hodnota prahov 2edo-tonovej oblasti. Na pouCitie techniky
zalo®enej na prahovani je nutné pou®’” spravne prahové hodnoty, aby sa dosiahli
spravne vysledky. Na urfenie spravnych prahov sa vyuCiva histogram. Na obrazku
histogramu CT obrazu brucha (Obr. 1.6) sa nachadzaju tri maxima oddelené dvoma
minimami. Hodnoty tychto minim su pou®ité ako prahy pre segmentaciu. [11]

Obr. 1.6: CT obraz brucha (v©avo) a histogram tohto obrazu (vpravo).[11]

Na Obr. 1.7 je vysledok segmentacie za pomoci prahovania histogramu rozde-
©ujaci obraz na tri objekty. Prvy obsahujlci pixely s intenzitou od 0 do 55, druhy
od 56 do 200 a treti od 201 do 255. Limitacie tejto metddy spo£ivaju v obtia®nosti

stanovi® spravne hodnoty prahov a vysledok je ©ahko ovplyvnite©ny pritomnos ou
artefaktov. [11]

Obr. 1.7: Wsegmentovany CT obraz brucha na zaklade prahovania histogramu.[11]
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Segmentacia zalo®ena na detekcii hran tie® vyu®iva rézne odtiene 2edi jednotli-
vych pixelov. Tato metdda vytvara hranice, ktoré odde®©uju odli2né oblasti. Metdéda
detekcii hran je zalo®en& na zna£eni diskontinuit v Urovni 2edej a tieto hrany £asto
predstavuju hranice medzi objektami v obraze. Existuju r6zne segmentaEné algo-
ritmy vyu®ivajuce detekciu hran, napriklad metéda Edge relaxation alebo Border
detection. Obecny algoritmus pozostava z pouCitia operatora (Prewittov, Cannyho,
Marr-Hilclrathov atd.) na detekciu hran, ktory vypo£ita gradient. Sila najdenych
okrajov zavisi od amplitudy gradientu a tie, ktoré ju maju ni°%u ako prah T, su
odstranené. Nasledne su najdené trhliny v hranach, ktoré su bua ponechané alebo
odstranené na zaklade doévery , ktort dostali od hran, ktoré im predchadzaju alebo
po nich nasleduju. Proces prahovania a odstra—~ovania trhlin sa opakuje pokia®© nie su
dosiahnuté uzavreté hranice. Obr. 1.8 ukazuje vysledok detekcie hran v CT obraze
brucha, v ktorom bol pouity Cannyho operator na detekciu hran. [11]

Obr. 1.8: Detekcia hran v CT obraze brucha.[11]

Nevyhodou tejto metddy je, % jej vykon £asto ovplyv-uje pritomnos” 2umu.
Pre UpInu segmentaciu obrazu je nutné detekciu hran skombinova” so segmentaciou
zalo®enou na regiénoch. Vo vysledku detekcie hrdn sa m6°u nachadza” aj falo2né
hrany alebo slabé hrany, ktoré m6°u ma” negativny vplyv na vysledok celkovej
segmentacie. [11]

Segmentacia pod©a regidnov je zalo®ena na principe homogenity, £0 znamena, °e
pixely s podobnymi vlastnos ami st zoskupené do homogénnych oblasti. Kritérium
pre homogenitu je va£2inou Urove- 2edi jednotlivych pixelov a toto kritérium ma°e
by” nalej 2peci kované dvoma podmienkami:

Rl[ Rz[ Rg[ :::[ R =1 (15)
Rl\ Rz\ R3\ o\ Ri =0 (16)
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Kde R; a® R; su regidny v obrazku |I. Segmentacia zalo®ena na regionoch je
rozdelena do troch typov na zéklade rastu regionu. Metdda, ktora regiony zlufuje
vyPaduje nieko©ko zafiato£nych bodov pri svojej inicializacii a jej vysledky zavisia
prave na vybere tychto bodov. Metéda rozde©ovania je presnym opakom tej zluEo-
vacej a jej princip spo£iva v nepretréitom rozde©ovani obrazu a® pokym nie je cal?ie
rozdelenie nemo®né. Poslednou metédou je metdda rozdelenia a zlU£enia. Jedna sa
0 kombinéaciu predo2lych dvoch metdd s tym, °e vyuliva vyhody oboch. Na zafiatku
tohto algoritmu je de nované kritérium homogenity a obraz je rozdeleny na 2tyri
rovnaké £asti. Pokia© jedna z vyslednych £asti je aj nacalej nehomogénna, tak je
znovu rozdelena na 2tyri kvadranty. Na ka°dej arovni rozdelenia je skontrolované
£i dva susedné regiony nesp —aju podmienku homogenity. Tie, ktoré ju sp™—aju su
zlu£ené do jedného. Rozde©ovanie a zluEovanie pokra£uje pokia®© nie je splnena pod-
mienka homogenity vo v2etkych regiébnoch obrazu. Okrem vyZie zmienenych metéd
sa medzi segmentéciu zalo®end na regiénoch zaracuje aj metéda watershed , ktora
je zalo®ena na koncepte topogra e a hydrogra e. Obr. 1.9 ukazuje vysledok segmen-
tacie CT obrazu brucha pod©a regidénov. Pre zlU£enie pixelov, ktoré splnili kritérium
homogenity pre dany region bol vyu®ity algoritmus k-means. [11]

Obr. 1.9: Wwsegmentovany CT obraz brucha na zaklade regionov. [11]

Limity segmentacie zalo®enej na regionoch spo£ivaju v mo°nosti podsegmentacie
alebo nadsegmentéacie obrazu. Tieto problémy mé°u by” eliminované bua optimal-
nym vyberom kritéria segmentéacie, na £0 bolo vyvinutych nieko©ko algoritmov vyu®i-
vajucich umelu inteligenciu alebo kombinaciou metddy regionov s metdédou detekcie
hran. [11]
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Metddy zalo®ené na textarovych prvkoch

Textarove prvky su déle®ité pri oboch segmentacii aj klasi kacii. Cie©om segmen-
tacie zalo®enej na texture je rozdeli” obraz na oblasti s rozdielnymi textarovymi
vlastnos’ami a cie©om klasi kacie je urf£i’, do akej triedy vysegmentované oblasti,
u® akouko©vek technikou, zapadaju. Textura je de novana ako nie£o, £0 sa sklada zo
vzajomne suvisiacich prvkov. Textara ma®e by” jemna, hruba, hladka alebo zrnita
v zavislosti na jej tone alebo 2trukture. Zatia© £0 ton je dany intenzitou pixelov,
2truktUra je dana priestorovymi vz'ahmi medzi pixelmi. ,alej sa da textura de -
nova” ako viac £i menej periodické priestorové usporiadanie textlrovych elementov.
Texturove elementy (texely) predstavuju najjednoduch?i alebo najzakladnej?i pod-
vzor, ktorého de nicia sa lizi pod©a spésobu popisu textary. Existuju tri zakladné
pristupy k extrakcii (popisu) textary: 2tatisticky, syntakticky (2trukttrny) alebo
spektralny. Na zaklade tychto troch pristupov bolo vyvinutych nieko©ko metéd na
extrakciu a klasi kaciu textar a to napriklad metéda co-occurrence matrix zalo-
%ena na 2tatistickom popise 2edej urovne obrazu, metéda popisu fraktalnej textury,
run-length matica, syntakticka metdda alebo metdda Fourierovho Itru. Metédy
zalo®ené na 2tatistickom pristupe su obzvld?" utito£né na nahodné textury, zatia©
£o tie na 2truktirnom su dobré na komplexné vzory. Na segmentaciu medicinskych
obrazov su texturové metddy U£innej2ie v porovnani so segmentaciou zalo®enou na
jednoduchej arovni 2edi. [11]

~alZie metdédy segmentacie

Medzi @al?ie mo°nosti segmentacie lekarskych obrazov patria metody zalo®ené na za-
klade modelu alebo atlasu. Modelova segmentacia vychadza z predpokladu, °e ka®dy
organ ma do istej miery stanoveny tvar a tym padom sa da zostroji” pravdepodob-
nostny model, ktory bude charakterizova” tvar daného organu spolu s jeho mo°nymi
variaciami. Zhotoveny model sa da potom pou®’” ako obmedzenia pri segmentacii.
Tvorba takéhoto modelu zahr-uje registraciu dat, ktoré sliCia ako priklad tvaru da-
ného organu, pravdepodobnostnl reprezentaciu variacii tychto registrovanych dat a
2tatisticky vplyv medzi modelom a obrazom. Metddy segmentacie zalo®enej ha mo-
dely zahr-uju aktivny model tvaru a vzh©adu, deformovate©né modely a level-set
modely. Ich nevyhody spo£ivaju v tom, °e vy®aduju ru£nu interakciu na umiestne-
nie pofiato£ného modelu a vybratie vhodnych parametrov a v tom, °e 2tandardné
deformovate©né modely m6°u vykazova“ zIi konvergenciu ku konkavnym hraniciam.
[11]

Segmenta£ny pristup na zaklade atlasu je £asto pou®ivany a vykonny. Wu°iva
informacie o anatémii, tvare, ve©kosti a vlastnostiach réznych organov a makkych
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tkaniv vo forme atlasu alebo vyh©adavacej tabu©ky (LUT- look up table). Tato me-
todda je podobna korelaEnym pristupom a jej plusom je, °e vykona naraz segmentaciu
aj klasi kaciu. Niektoré metddy zalo®ené na atlase m6°u konkurova” ruEnej segmen-
tacii, aj kea vyber atlasu, postup jeho registracie a protokol manualneho sledovania
pri jeho tvorbe su faktory, ktoré m6°u ovplyvni® ich vykon. ,alkimi obmedzeniami

su 2truktary s premenlivym tvarom, ve©kos ou a vlastnos’ami a potreba odbornych
znalosti pri zostavovani atlasu. [11]

1.3.3 Strojové ufenie

Metddy automatickej segmentacie boli zalo®ené na technikach umelej inteligencie.
Tieto techniky sa daju klasi kova” do dvoch skupin pod©a sp6sobu u£enia sa a to na
uf£enie s uEite©om a bez ufite©a. Medzi metddy u£enia s ufite©om maé°u by zaradené
hlavne umelé neurdnové siete. Va£zna metod bez ufite©a je zalo®ena na zhlukovani
a nie je zavisla na tréningovom datasete. Dva be®né algoritmy pre zhlukovanie su K-
means a Fuzzy C-means. Algoritmus K-means vytvara tvrdi segmentaciu, zatia© £0
C-means vytvara makku, ktoru je mo°né previes” na tvrda tym, e pixely priradi do
zhlukov v ktorych maju najvy??i stupe- prislu2nosti. Cie©om zhlukovania je vytvo-

ri” hranice v neoznaf£enych datach. Toto zhlukovanie je proces h©adania prirodzene
zoskupenych zhlukov v priestore viacrozmernych prvkov. Tento proces je zlo°ity,
preto®e v priestore viacrozmernych prvkov sa mé°u vyskytova“ zhluky réznych tva-
rov a ve©kosti. Segmentacia sa da pova®ova” za zhlukovaci proces v ktorom su pixely
klasi kované do oblasti atribatov na zaklade vektoru textirovych prvkov vypo€£ita-
ného z lokalneho okolia pixelu. Fuzzy zhlukovanie je dobra metdéda na klasi kaciu
suboru bodov, priradzujica ich do réznych zhlukov s r6znym stup-om prisluznosti.
Jej limitacie ale spo£ivaju v tom, °e je senzitivna na iniciaEné umiestnenie centro-
idov, kritérium zastavenia a jej vysledok ma°e zastavi” v lokalnom minime. Z toho
vyplyva, °e zhlukovacie metddy nemusia vedy poda” optimalny vysledok a neexis-
tuje jeden najlep?i zhlukovaci algoritmus pre rie2enie daného problému. Je potreba
vykona” nieko©ko r6znych algoritmov kym sa dosiahne najlep2ie rie2enie. [11]

1.3.4 Umelé neuronové siete

V praxi su £asto vyu®ivané a vykonné algoritmy zalo®ené na umelych neurénovych
sie’ach (ANN arti cial neural network). ANN sa sklada z ve©kého po£tu vzdjomne
prepojenych umelych neurénov pracujucich spolo£ne na rie2eni daného problému.
Hlavnymi vyhodami ANN je jej schopnos” sa adaptivne u£i” z tréningovych dat,
samoorganizova” sa a podava” vykon v realnom £ase.
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Matematicky model neurénu

Zakladnou jednotkou ANN je umely neuron nazyvany perceptron (Obr.1.10). Per-
ceptron funguje tak, °e zoberie nieko©ko vstupov a vytvori z nich jeden vystup. Vy-
stup je valeny sufet vstupov prevedeny aktivaEnou funkciou. Vahami v tomto su£te
su realne £isla vyjadrujluce dblefitos” reprezentacie, ktori nesu jednotlivé vstupy.
Ka°dy perceptron taktie® obsahuje svoj prah, ktory urfuje jeho aktivaciu. [12]

Obr. 1.10: Matematicky model neurénu perceptron. [12]

Vystup neurénu na Obr.1.10 je vypo£itany vz'ahom 1.7, kde;,X5...X, su jed-
notlivé vstupy do neurdnu, w;,w,...w, su ich prislichajace vahy a je jeho prah.
Existuje nieko©ko aktivaEnych funkcii, napriklad linearna, skokova, ReLU, ale na
tomto konkrétnom obrazku je poucita sigmoidalna. [12]

#
y=1f Xi W, a.7)

Dopredna neurénova sie’

Jediny perceptron je nedosta£ujlci na rie2enie zloitych a komplexnych uloh. Preto
sa doprednd neurdnova sie” skladd z mno°stva neurénov, ktoré su usporiadané do
vrstiev. Takto viacvrstvové siete sa tie® £asto oznafuju ako multilayer perceptrons
(MLP).

Na Obr.1.11 je zobrazend 2tvorvrstvova doprednd neurénova sie” s dvoma skry-
tymi vrstvami. Okrem skrytych vrstiev sie” obsahuje e2te vstupnu a vystupnu vrstvu
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Obr. 1.11: Schéma doprednej neurénovej siete s dvoma skrytymi vrstvami. [13]

neurénov, v tomto pripade iba jeden vystupny neurén. Prva vrstva vykonava jed-
noduché va°ené rozhodnutia a posuva ich oal?ej vrstve. ,al?ia vrstva vykonava va-
%ené rozhodnutia na zaklade vysledkov z predo?lej vrstvy. Perceptrony druhej vrstvy
ma&°u vykonava“ rozhodnutia na komplexnejej a viac abstraktnej rovni ako percep-
trony prvej vrstvy. Takymto spésobom mé°e MLP podava” omnoho so stikovanej?ie
rozhodnutia ako jediny perceptron. Skryté vrstvy m6°u by pova®ované za naru2enie
vstupu nelinearnym spésobom, preto sa kategorie obvykle na konci odde©uju line-
arne poslednou vrstvou. V predo?lej kapitole bolo spomenuté, °e perceptron podava
iba jeden vystup, ale z obrazku sa m°e javi" °e ich podava nieko©ko. V skutof£-
nosti stale poda iba jeden vystup a tych nieko©ko 2ipok iba indikuje, % je pouCity
ako vstup viacerych neurénov oal?ej vrstvy. Siete, ktorych vystupy neurénov jednej
vrstvy su pouCité ako vstupy tej druhej sa nazyvaju dopredné. To znamena, °e sa v
nich nevyskytuju °adne cykly a informéacia je v°dy posunuté iba vopred. Existuje
e2te aj iny druh sieti nazyvany rekurentny. Napriek tomu, % su tieto siete bli%e
realnej funkcii mozgu a maju potencidl rie2” déleCitej2ie problémy ako tie dopredné,
su menej vyu®ivané hlavne kvoli ich menej vykonnému algoritmu u£enia. [6, 13]

U£enie neurdnovej siete

Najobvyklej?ou formou strojového ufenia je ufenie s ufite©om. Pofas tréningu sa
systému poda vstup a on vytvori vystup v podobe vektoru skére, jedno pre ka°du
kategoriu. Po®adovana kategoria by mala ma” najvy22ie skore zo v2etkych kategorii,
ale je nepravdepodobné, °e k tomu dbjde pred tréningom. Vypo£ita sa objektivha
funkcia, nazyvana kriterialna (loss function), ktora meria chybu (alebo vzdialenos”)
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medzi vystupnym skére a po®adovanym vzorom. NajEastej2ie poCivanou funkciou je
stredn& kvadraticka chyba (MSE). (Vz"ah 1.8)

1M
MSE = —  (d ¥)° (1.8)
M i
Kde M je pofet objektov, d je po°adovany vystup a y je aktualny vystup. Zo
vz ahu je jasné, °e sa bude v°dy jedna” o kladné hodnoty, kea®e ide o su£et kladnych
hodn6t a taktie®, °e funkcia sa bude bli®%” 0 ak sa budd vystupy bli°%” k po®adovanym
hodnotdm. Systém potom upravi svoje interné nastavite©né parametre tak, aby sa
tato chyba zni®ila. Tieto nastavite©né parametre su prave vahy a prahy neurénov. V
typickom systéme maé°u existova” stovky milionov tychto nastavite©nych parametrov
a tisice oznafenych prikladov, s ktorymi je mo°né systém trénova’. Na spravnu
Gpravu parametrov je potrebné vedie’, ako je chyba v systéme distribuovana. Na
vypo£et chyby na jednotlivych neurénoch vo v2etkych vrstvach sa vyuCiva algoritmus
spatného 2irenia chyby (backpropagation). Tento algoritmus udava, °e chyba sa od
vystupu prerozde©uje medzi neurdny ni®ich vrstiev v pomere ich vah. Raz kez je
vypo£itana chyba na jednotlivych neurénoch, systém pou©ije metdédu gradientového
zostupu na najdenie £0 najoptimalnej?ich vektorov vah a prahov. Aby bol spravne
nastaveny vektor vah a prahov, u£ebny algoritmus obsahuje gradientovy vektor,
ktory udava smer najva£2ieho rastu kriterialnej funkcie a je vypo£itany ako derivacia
chyby E pod©a vahy w. (Vz'ah 1.9)
@E
grad(E) = a@w (2.9)
Vz ah sa da ralej upravi” ha su£in aktualnej chyby - derivacie aktivaEnej funkcie
pod©a jej vstupu a aktualneho vstupu. (Vz'ah 1.10)

@fa)
@a
Pre ka®du vahu a prah oznafuje o aku £as” by sa chyba zvyzila alebo zniila pokia©
by sa tieto parametre zmenili 0 mali hodnotu, takzvany korekfny £len (grad(E)).
Vahovy a prahovy vektor je potom upraveny v opaEnom smere ako gradientovy
vektor pod©a vz'ahu 1.11 a 1.12, kdeje krok u£enia.

grad(E) =

aktualnyvstup (1.10)

Wpew = W grad (E) (2.12)
new = + grad (E) (1.12)

Negativny gradientovy vektor oznafuje smer najstrm2ieho zostupu kriterialnej
funkcie a pribli°uje sa k minimu tam, kde je vystupna chyba nizka. (Obr.1.12))
[6, 13]
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Obr. 1.12: Kriteridlna funkcia (MSE). Zelena 2ipka znazor-uje negativny gradien-
tovy vektor. [13]

U£enie prebieha v epochach a zastavi sa vtedy pokia© sa chyba zni® pod dopredu
ur£enu hranicu alebo prebehne dopredu urfeny pofet epdch. [13]

Deep learning (Hlboké u£enie)

Deep learning je jedna z vetiev strojového u£enia, ktora sa od ostatnych odli2uje tym,
% na zafiatku nema zadané aspekty na, ktoré sa ma pri uEeni zamera’. Deep learning
metody su metddy uEenia sa s viac urov-ami reprezentacie, ziskanymi zlo®enim jed-
noduchych, ale nelinearnych modulov, z ktorych ka°dy transformuje reprezentaciu
jednej Urovne (za£inajucej vstupnou vrstvou) na reprezentaciu vy?2ej, o niefo abs-
traktnej2ej arovne. Zlo%enim dostato£ného po£tu takychto transformacii sa dokale
dany systém naufi” ve©mi zlo®ité funkcie. Pri klasi kaEnych Glohach vy?2ej Urovne,
reprezentacie zosil-uju aspekty vstupu, ktoré su déle®ité na rozdelenie do kategorii
a potlauju tie irelevantné. Napriklad obraz prichadza vo forme po©a hodnét pixelov
a naufené znaky v prvej vrstve reprezentacie obvykle predstavuju pritomnos” alebo
nepritomnos” hran v konkrétnych orientaciach a umiestneniach v obraze. Druh&
vrstva obvykle detekuje motivy tym, °e zbada konkrétne usporiadania hran bez
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oh©adu na malé zmeny v ich polohach. Tretia vrstva mé° zostavova” motivy do vag-
2ich kombinacii, ktoré odpovedaju £astiam znamych objektov a nasledujuce vrstvy
by detekovali objekty ako kombinacie tychto £asti. Hlavnhou vlastnos ou deep lear-
ningu ale ostava to, e tieto vrstvy funkcii nie su skon2truované ©udskym in®inierom.
[6]

Problémy, ako rozpoznavanie obrazu vyCaduju, aby funkcia vstup-vystup bola
necitliva na irelevantné variacie vstupu, ako je zmena polohy a orientacie a zarove-,
aby bola citliva na konkrétne, drobné, ale déle®ité variacie, ako drobny rozdiel od-
tie-u lytickej metastazy a zdravej kosti. Linearny alebo iny shallow klasi kator
by nedokazal rozli3i” tieto doleCité rozdiely. Linearny klasi kator, ktory pracuje s
povodnymi pixelmi nedok&®e rozlizi” dva pixely, pokia© dal tie predo?é dva do rov-
nakej kategoérie. Preto linearne klasi katory potrebuju dobry extraktor motivov z
obrazu, ktory by vyrie?l tento problém a vytvaral by reprezentacie, ktoré su se-
lektivne k aspektom v obraze, ktoré su dole®ité. Konven£nou mo°nos’ou je ruEne
navrhnd” takyto extraktor, £0 by zabralo ve©a £asu. Na? astie sa tomuto postupu da
vyhnd” vyuCitim deep learningu, ktory sa tieto podstatné motivy u£i automaticky.
Architektlra deep learningu je mno®stvo jednoduchych modulov, z ktorych v2etky
(alebo aspo- va£zina) podliehaju uEeniu a ve©a z nich po£ita nelinedrne mapovanie
vystupu zo vstupu. Ka°dy modul vo vrstve transformuje svoje vstupy aby zvyail aj
selektivitu aj invariantnos” k jednotlivym reprezentaciam. S nieko©ko nelinearnymi
vrstvami mo°e systém implementova” zloité funkcie na svoje vstupy, tak aby boli
sUfasne citlivé na drobné detaily a necitlivé na ve©keé irelevantné variacie, ako je
pozadie. Ve©a aplikacii deep learningu pouCiva architektiru doprednej neurénovej
siete, ktora sa nau£i mapova” vstup s pevnou ve©kos ou (hapriklad obraz) na vystup
s pevnou ve©kos ou ( napriklad pravdepodobnos” prisluznosti pixelov ku ka°dej z
predur£enych kategorii). V si£asnej dobe je najpou®ivanejia aktivaEna funkcia ne-
urénov nelinearna funkcia ReLU (recti ed linear unit) (vz"ah 1.13), kvoli vypo£etnej
rychlosti pri vy22om po£te vrstiev. [6]

Yk = f(z) = max(0; z) (1.13)

1.3.5 KonvoluEna neurdénova sie”

Jednou z najpoucivanej?ich deep learning neurénovych sieti je konvoluEna neuré-
nova sie” (CNN). Svoje meno ziskala pod©a matematickej linearnej operacie medzi
maticami zvanej konvolucia. V CNN je mo°né najs” viac druhov vrstiev, a to kon-
voluEné vrstvy, nelinearne vrstvy, zdru®ovacie vrstvy a plne prepojené vrstvy. CNN
maju vysoky vykon v rie2eni problémov strojového u£enia, hlavne v problémoch
zaoberajucimi sa obrazovymi datami.
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KonvolUcia

Pre objasnenie vyhod konvolucie bude zavedeny farebny obrazok so 2irkou a vy2kou
32x32 pixelov a h"bkou 3 (RGB kanaly). Na pripojenie tohto vstupu ku jednému
neurénu klasickej neurénovej siete by bolo potrebné 32x32x3 va®enych prepojeni.
Aby tato sie” bola schopna vykona” aspo- zékladnu operaciu, ako je detekcia hran, je
potrebné vstupny obraz pripoji” ku neurénom v oalej vrstve s rovhakymi hodnotami
pre vy2ku a 2irku. Av2ak sie” s takymto zapojenim by obsahovala 32x32x3x32x32 (3
145 782) valenych prepojeni.

W22ja UEinnos” CNN oproti sie"am s plnym prepojenim vychadza z toho, °e h©a-
daju iba miestne regiony v obraze. Inymi slovami, skryté neurdny v cal’ej vrstve
ziskaju vstupy iba z odpovedajucej £asti predchadzajucej vrstvy. Napriklad ma°e
by” pripojenych iba 5x5 neurénov. Pre oal2ie zni°enie parametrov, CNN udruju
pevné vahy pre lokalne spojenia pre v2etky neurdny oal2ej vrstvy. To spoji susedné
neurony, ktoré maju rovnakeé vahy v cal?ej vrstve do lokalnej oblasti z predchadza-
jucej vrstvy. Tymto spésobom je zni®eny po£et vah potrebnych na spojenie 32x32x3
neurénov s 32x32 neurénmi nal2ej vrstvy iba na 75 (5x5x3), £0 je ve©ky rozdiel oproti
predchadzajicim trom miliGnom.

Toto stanovenie vah pre lokalne spojenia je podobné posunu okna 5x5x3 (konvo-
luEnej matice) po neurénoch vstupnej vrstvy a mapovaniu vygenerovaného vystupu
na odpovedajuce miesto. Tento sp6sob umo®-uje detekciu motivov bez oh©adu na
ich umiestnenie v obraze. WuCité konvoluEné matice sa tie® nazyvaju ltre, preto®e
funguju ako klasické lItre pri spracovani obrazu. Ka°da konvoluEna vrstva ma svoj
vlastny Iter, £0 umo®-uje sieti extrahova” zloCité motivy. [7]

Obr. 1.13: Neurony viacerych vrstiev, ktoré maju rézne ltre, ale pozeraju sa na
rovnaké miesto v danom obrazku. [7]

CNN ma v skuto£nosti viac mo°nosti, ako zni®%” pofet svojich parametrov a
Sufasne zni%’ niektoré ved©aj?ie U£inky, ktoré s tym prichadzaju. Jednou z tychto
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mao°nosti je stride (krok). Vo vy22ie uvedenom priklade sa predpokladalo, °e suse-
diace neurdny val?ej vrstvy maju ve©a prekryvani pri poh©ade na ich prislichajuce
miesta. S tymto prekrytim je mo°né manipulova” nastavenim ve©kosti kroku. [7]

Obr. 1.14: Posunutie okna Itru s krokom 1. [7]

Na Obr.1.14 je vidie’, °e vystupy z troch susednych matic sa prekryvaju, a °e
celkovy vysledny vystup bude ma” ve©kos” 5x5 pri kroku 1. Av2ak ak bude nastavena
ve©kos” kroku 2, nielen °e sa zmen?i prekrytie, ale aj ve©kos” vystupu na 3x3. Celkova
ve©kos” vystupu O je dana vz'ahom 1.14, priEd¢XN je ve©kos” vstupuk-xF je
ve©kos™ ltru aS je ve©kos” kroku.[7]

N F
S

Jednou z nevyhod konvoluEného kroku je strata informéacie zachytavanej pri po-
sune ltru, ak sa tato informécia vyskytuje na okraji vstupného obrazu. Jedno-
duchou, ale efektivhou metédou na odstranenie tohto problému je vyuitie zero-
padding (Obr.1.15), £0 v preklade znamena pridanie nul po okraji obrazu. Wu®itim
tejto metddy nebude stratena informdcia z okrajov a ziska sa tym spravna vystupna
ve©kos”. Na Obr. 1.14 bola vystupna ve©kos” 5x5. Pridanim jednej vrstvy ndl bude
ve©kos’ rovna tej vstupnej (7x7). Po pridani metody zero-padding je ve©kos” vystupu
pofitana vz'’ahom 1.15, kd® je po£et vrstiev nul. [7]

O=1+

(1.14)

N+2P F
O=1+ — "o — (1.15)

Konvolucia pre jeden pixel v nasledujucej vrstve je vypo£itana pod©a vz ahu 1.16,

kde net je vystup z vrstvy, X je vstupny obraz,w je matica ltru a je operéacia
konvoldcie.

net(ij)=(x wWlijl= «  ximnlwi mj n]  (1.16)

m n

Obr.1.16 ukazuje, ako konvolulcia funguje. Ako je vidie’, najskér sa matice po
prvkoch vynasobia a nasledne sa prvky vo vysledku s£itaju. Vysledok tejto operacie
predstavuje odpovedajiaci bod v ral?ej vrstve. [7]
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Obr. 1.15: Zero-padding. [7]

Obr. 1.16: Detail konvoluEnej vrstvy. [12]

Nelinearna vrstva

»al?ia vrstva po konvolu£nej je nelineérna. Tato vrstva je pouCit4 na Upravu a obme-
dzenie generovaného vystupu. Najpoulivanej2ou aktivaEnou funkciou tejto vrstvy je
funkcia ReLU (vz'ah 1.13). Tato funkcia nahradzuje v2etky zaporné hodnoty vstupu
nulou, £im vytvara redziu reprezentaciu. ReLU méa jednoduchu funkciu a pracu s
gradientom. Ostatné nelinearne funkcie ako sigmoidalna a tanh maju v°dy nenulovy
gradient, £0 nemusi by” pre trénovanie siete priaznive. [7]
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Obr. 1.17: Typy nelinearnych funkcii. [7]

Pooling (zdruCovanie)

Hlavnou myz2lienkou poolingu je odobranie vzoriek, aby sa zniila zlo®itos” =alich
vrstiev. V oblasti spracovania obrazu je mo°né tuto metdédu bra” za podobnu zni-
%eniu rozlizenia. Pooling neovplyv-uje pofet Itrov. Metdda max-pooling je jedna

z najtastej2ich. Rozde®©uje obraz na malé podoblasti a na vystup vracia maximalnu
hodnotu z tychto podoblasti. Obr.1.18 ukazuje max-pooling s ve©kos ou okna 2x2 a
krokom 2. [7]

Obr. 1.18: Max-pooling. [7]
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Plne prepojena vrstva

V plne prepojenej vrstve je ka°dy neurdn v jednej vrstve spojeny s ka°dym ne-
urénom v tej nasledujlcej, tak ako v klasickych neurénovych sie’ach. Po poslednej
poolingovej vrstve su neurdny zoradené do vektoru, ktory je spojeny s prvou pine
prepojenou vrstvou. (Obr.14)PIlne prepojené vrstvy obsahuju ve©a parametrov, ktoré
vyPaduja zlo®ité vypo£ty v tréningovej £asti. Preto je vhodné eliminova” niektoré z
neuronov Vv tychto vrstvach, £im sa zni®% po£et prepojeni. [7]

Naj£astej?ie sa k tomu vyuCiva technika dropout. Tato technika zabra-uje over t-
tingu a pojem drop out oznafuje dof£asné odstranenie neurdnu (spolu so vetkymi
prichadzajucimi aj odchadzajucimi spojeniami) zo siete. Vyber neurdnov, ktoré su
dofasne odstranené je nahodny. Toto nahodné odstranenie sa deje s pravdepodob-
nos’ou P, ktora je pred zafiatkom tréningu stanovena. [8]

Na rie2enie zadaného problému sa vyu®ivaja architektiry CNN, ktoré obsahuja
nieko©ko opakovani kombinacie konvoluEnej, nelinearnej a poolingovej vrstvy. [7]

Obr. 1.19: Priklad architektury konvoluEnej neurénovej siete. [9]

U-net

U-net je takzvane plne konvoluEnd sie” , ktora je navrhnutéa tak, aby bola schopna
pracova” s malym mno°stvom trénovacich dat a pritom poskytovala presnu segmen-
taciu. Hlavnou myz2lienkou tejto siete je doplni” klasickd zuujacu sa sie” vrstvami,
kde su max-pooling operatory nahradené upsamplingom. Pre zvy2enie lokaliza£nej
schopnosti siete s prvky s vysokym rozlizenim, pochadzajlice zo zu®ujicej sa £asti,
skombinované s vystupom upsamplingu. Na zaklade tychto informacii je nasledu-
juca konvoluEna vrstva schopna zhotovi® presnej?i vystup. DéleCitou vlastnos ou
tejto architektury je, °e aj £as” upsamplingu obsahuje ve©ké mno°stvo lItrov, ktoré
dodéavaju kontextovu informaciu do vrstiev s vy2im rozli2zenim. Désledkom toho je
expandujica £as” viac-menej symetricka s tou zu®ujlcou sa a cela architektira tak
ma tvar U. [14]
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Obr. 1.20: KonvoluEna neurdnova sie” s U-net architektdrou. [14]

Architektira sa sklada zo zuujlcej sa £asti (v©avo) a z expandujucej £asti
(vpravo). Zulujuca sa £as” ma architekturu klasickej konvoluEnej siete obsahuju-
cej aktivaEné funkcie ReLU, dropout a max-pooling. V expandujucej £asti je max-
pooling nahradeny upsamplingom, na ktory je pouCita technika transponovanej kon-
volucie. Po upsamplingu je vedy pripojena korespondujica mapa motivov zo zu®uju-
cej sa £asti. Spojené mapy prejdd dvoma konvolUciami a nastane =al?i upsampling.
V poslednej vrstve je namiesto plne prepojenej vrstvy pouita konvollcia s oknom
1x1, ktora zaradi pixely do ich prislichajlcej kategoérie. [14]
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2 Vysledky bakalarskej prace

Zadanie ulohy bolo rie2ené vyuitim architektdry in2pirovanej U-net architektarou,
ktord sa objavila v £lanku od Olafa Ronnenbergera v roku 2015. [14] Dévodom
jej vyberu bolo tvrdenie autora, °e sie” podava priaznivé vysledky aj pri malom
mnao°stve tréningovych dat, £o0 bolo pripadom tejto prace. Architektdra je navrhnuta
na segmentaciu obrazu, preto bolo zvolenym pristupom rozdeli” si obdr°ané data na
axialne rezy, ktoré predstavuju jednotlivé vstupné obrazy a nasledne vyhodnocova”
ka°dy rez, ako osobitny obraz.

2.1 Priprava dat

Obdreané data boli CT skeny chrbtice 2tyroch anonymnych pacientov. Ka°dy zo su-
borov obsahoval rozdielny po£et naskenovanych stavcov s rozdielnym stup—-om pos-
tihnutia chrbtice nadorom. Subory boli vo formate .mat, oznaEené nazvami pat8 ,
patl2 , patl3 a patl9. Na zvolenie spravneho predspracovania dat museli by’
v2etky skeny prejdené osobitne. Bli°%ie na2tudovanie suborov ukézalo, °e pacienti
13 a 19 trpeli rozsiahlym postihnutim takmer celej chrbtice oboma druhmi nadoru,
pacient 8 vykazoval menej zava®né postihnutie a u pacienta 12 sa na?li iba osteoblas-
tické nélezy. Taktie® bol zisteny rozdielny po£et naskenovanych stavcov od ka°déeho
pacienta . Zo zistenych poznatkov bolo odvodenych 6 réznych pristupov na segmen-
taciu kostnych lézii rozdelenych do 2 ve©kych skupin, s 3 mo®nos’ami spracovania.
Prva skupina vyu®ivala na tréning a testovanie data iba s pozitivnymi nalezmi na-
dorov a druha mala v sebe zahrnuté aj £isté (negativne) snimky. Na ka°dej z tychto
dvoch skupin dat boli natrénované 3 druhy siete. Dve siete, ktoré binarne segmentu;ju
bua len lytické alebo len blastické nélezy a jedna sie’, ktora vykonava multi-class
segmentaciu.

Na ohodnotenie jednotlivych modelov bola zvolena kri°®ova validacia. Najjedno-
duch2ou mo°nos’ou by bola 2tvornasobna kri°ova validacia pod®©a jednotlivych pa-
cientov, ktora v2ak v tomto pripade nebola idealna kvoli nekon2tantnej zava®nosti
ochorenia, absolltnej absencii osteolytickych nalezov u pacienta 12 a nerovnakému
po£tu naskenovanych stavcov u ka°dého z pacientov. Z toho dévodu boli data rozde-
lené pod©a stavcov a nie pod©a pacientov. Stavce boli rozdelené nahodne do Ziestich
skupin na 6 nasobnu kri°ovu validaciu. Po£et skupin bol zvoleny, tak aby bol pofet
stavcov rozdeleny £0 najrovnomernejlie pre vetky spdsoby ufenia. Po£ty stavcov a
skenov pouCitych na trénovanie, validaciu a testovanie je mo°né vidie” v tabu©ke 2.1.

Pri trénovani modelov na snimkach aj s negativhymi nalezmi nedava zmysel
rozde©ova“ data pod©a modelu, preto®e ka°dy z modelov vyu®iva v2etky snimky.
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Tab. 2.1: Po£ty stavcov a skenov pou®itych na trénovanie, validaciu a testovanie.

PouCité data | Typ segmentacie Pofet stavcov Pofet scanov
Iba pozitivne | Lytické 48 1590
Blastické 68 2280
Multiclass 48 1363
Aj negativne | Vetky typy 77 3269

2.1.1 Predspracovanie dat

Hlavnymi loCiskami nadorov chrbtice su hlavne teld stavcov, £0 bolo prifinou vy-
uCitia dat iba z tejto oblasti. Tela boli zo skenov vysegmentované pomocou masky,
ktorou u® disponovali obdrané data. Kvéli formatu .mat bolo prvotné predspraco-
vanie vykonané v programe Matlab. Ka°dy zo stavcov u jednotlivych pacientov bol
prechadzany samostatne. Boli vybrané iba axialne skeny, ktoré zachytavali ve©ku
vaf£2inu tela a na druhu stranu tie, £0 zachytavali iba vybe®°ky, boli vynechané z
dévodu nedostato£ného mnao°stva dolefitej informacie. V okoli tela stavca sa nalej
vyskytovalo ve©ké mno®stvo nepotrebnych nulovych pixelov, ktoré boli orezané po-
mocou funkcie orezanie.m (viz priloha). Funkcia zabezpet£ila, °e obrazok ma taku
vy2ku a 2irku, aka je najvagzia 2irka a vy2ka tela daného stavca. Kvéli rozdielnej
ve©kosti ka°dého zo stavcov bolo nevyhnutné obrazky prevzorkova'. Zvolena ve®©-
kos” vstupného obrazu je 128x128 pixelov. Aby bola mald rozmazanos™ obrazkov
spdsobena nadvzorkovanim podobna u v2etkych ve©kosti stavcov boli data najskér
nadvzorkované na ve©kos” 150x150 pixelov a nasledne podvzorkované na chcenych
128x128. Takto upravené data boli rozdelené do 2iestich skupin na cross validaciu,
kde v ka°dej skupine slu®ilo 5/6 dat na trénovanie a 1/6 na testovanie. Rovnaky pro-
ces prebehol aj pre data obsahujuce oznafenie |ézii odbornikom. Ka®da skupina tak
obsahovala 4 subory dat. Xtrain a Ytrain so zhodnou ve©kos ou 128x128xP, kde

P je po£et skenov urf£enych na trénovanie a validaciu a Xtest a Ytest so zhodnou
ve©kos'ou 128x128xR, kde R je po£fet skenov urEenych na testovanie. Subory v sebe
obsahovali axialne skeny s pozitivnymi nélezmi, tak ako aj skeny zdravych stav-
cov. Subor aj s negativnymi nalezmi sldCiaci na trénovanie modelov na multi-class
segmentéciu (calej oznatované ako modely both) bol v tomto 2tadiu hotovy.

Odbornik oznafil lytické 1ézie indexom 1 a blastické indexom 2. Pre modely seg-
mentujuce iba lytické alebo iba blastické 1ézie bolo nutné zmeni” indexaciu oznafe-
nych dat. V subore pre model segmentujuci len lytické (ralej oznaEovany ako model
lytické )boli v2etky indexy 2 zmenené na 0 a v subore pre model segmentujuci len
blastické (nalej oznafovany ako model blastické ) boli indexy 1 zmenené na 0 a
indexy 2 zmenené na 1. (Obr.2.1) Pre rekapitulaciu mame 3 subory dat nazvané
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lytické (obsahujuci skeny stavcov + oznafenie iba lytickych Iézii) , blastické
(obsahujuci skeny stavcov + oznafenie iba blastickych lézii) a both (obsahujuci
skeny stavcov + ozna£enie oboch druhov |€zii).

V2etky 3 subory, ale e2te stale obsahuju skeny aj s negativnymi nalezmi a preto
boli vytvorené nal2ie 3 subory z ktorych v2ak boli vy—até pomocou funkcie zin-
dexy.m (viz priloha) iba skeny s pozitivnymi nalezmi. Spolu tak bolo vytvorenych
6 suborov na natrénovanie a testovanie 6 druhov modelov.

Obr. 2.1: Priklad predspracovanych dat na uEenie modelu blastické (v©avo) a mo-
delu lytické (vpavo)

Na vytvorenie neurénovych sieti bol vyu®ity programovaci jazyk Python s kni°-
nicou Tensor ow . Aby bolo mo®né nahra” data do siete, bolo e2te nutné skenom
prida” pofet kandlov = 1 a celé data normalizova”. Hodnoty pixelov CT skenov
presahuju hodnoty RGB obrazkov, preto ich bolo nutné normalizova” maximéalnou
hodnotou uint16, £0 je 65535 a zmeni” im datovy typ z uintl6 na oat32.

2.1.2 Vlastna U-net architektiura

Vstup do siete ma zade novanu ve©kos” 128x128x1 a je datového typu oat32. ZuCu-
juca sa £as” architektury, ktora je zodpovedna za detekciu tvarov sa sklada z piatich
konvoluEnych vrstiev. V ka°dej vrstve nastava najskor konvollucia s oknom 3x3, ak-
tivatnou funkciou ReLU , hodnotou paddingu nastavenou na same (zais ujucou
rovnaky rozmer vstupu a vystupu), po ktorej nastupuje drop out a ©al?ia konvo-
licia s rovnakymi parametrami. Na vystup je aplikovany max-pooling operator s
oknom 2x2, zmen?2ujici x a y rozmer vstupu na polovicu. Prva vrstva ma 16 Itrov
v oboch konvoluciach a ich pofet sa zdvojnasobuje ka°dou nasledujacou vrstvou a®
na najspodnej?iu piatu vrstvu, ktora ich ma 256.

Expandujdca strana siete sa sklada zo 4 konvoluEnych vrstiev. Na vystupe po-
slednej konvolu£nej vrstvy zo zuujlcej sa strany je operator max-poolingu nahra-
deny up-samplingom zaistenym pomocou transponovanej konvoltcie s oknom 2x2 a
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je poulivany a° po predposlednu vrstvu. Po up-samplingu je vedy pripojen& kore2-
pondujaca mapa Itrov zo zu®ujucej sa £asti. V ka°dej vrstve su znovu aplikované
dve konvolucie a drop out. Po ka°dej konvoluEnej vrstve v expandujlcej £asti bola
aplikovana batch normalizacia na urychlenie procesu ufenia. [15] V2etky konvoluEné
vrstvy mali svoje vahy inicializované inicializdtorom henormal , ktory si berie
hodnoty z normélneho rozlo®enia so strednou hodnotou 0 a smerodajnou odchylkou
vypo£itanou vz'ahom 2.1, kde w je po£et vah vo vektore vah.

2
= — 2.1
- (2.2)
Posledn& konvolu®nd vrstva a jej aktivaEnd funkcia sa vedy lizi pod©a druhu

modelu (viz nalej).

2.1.3 Binarna segmentécia

Pri zostaveni modelov u ktorych boli tréningové data oznafEené binarnou formou
(O = pozadie alebo zdravé tkanivo, 1 = Iyticky alebo blasticky nalez) méa posledna
vrstva iba jeden lter. Vykonana konvollcia je s ve©kos ou okna 1x1 a sigmoidalnou
aktivaEnou funkciou. Vystupom tejto vrstvy je matica pravdepodobnosti o ve©kosti
128x128x1. Ka°dy jeden bod nesie hodnotu pravdepodobnosti, £i sa jedna o na-
lez.(Obr. 2.2)

Obr. 2.2: Architektdra U-net vyulitej na binarnu segmentéciu.
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2.1.4 Multi-class segmentacia

Posledné vrstva modelov schopnych multi-class segmentacie mala 3 Itre a aktivaciu
soft-max. Vystupom tejto vrstvy je matica pravdepodobnosti ve©kosti 128x128x3,
kde ka°da z vrstiev nesie informaciu o pravdepodobnosti £i sa jedna o pozadie,
osteolyticky alebo osteoblasticky nalez. (Obr.2.3)

Obr. 2.3: Architektdra U-net vyu®itej na multi-class segmentéaciu.

2.1.5 U£enie a optimalizacia modelov

Vo v2etkych pripadoch bol na optimalizaciu vyu®ity optimalizér Adam , ktory je
roz2irenim metddy gradientového zostupu o adaptaciu kroku u£enia po£as tréningu,
vaaka £omu nebolo potrebné robi” opakované ski2ky uf£enia na najdenie najideal-
nej2ieho kroku ufenia.

Ako kriteridlna funkcia bola zvolena crossentropy. V pripade binarnej segmen-
tacie i2lo o binary crossentropy a pri multi-class segmentéacii o sparse categorical
crossentropy. Dévodom pre£o bola vyu®itd sparse a nie klasicka categorical cros-
sentropy je, °e pouité data boli oznafené indexami 0, 1, 2 a nie vektormi nul a
jednotiek ([1,0,0], [0,1,0], [0,0,1]), £0 v koneEnom dbsledku viedlo ku 2etreniu Glo°nej
aj vypo£etnej pamate. Celkova mnoCina dat bola, tak ako bolo u® vy22ie spomenuté,
rozdelena do 6 skupin na 6-nasobnu kri°ovu validaciu. 5/6 z celkového mno°stva dat,
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ktoré boli urEené na trénovanie boli nalej rozdelené na tréningovu a validaEnd sku-
pinu v pomere 9 ku 1. Vaaka vyZiemu vykonu poucitého gpu na trénovanie bolo
mao°né puz'a” do siete skupiny 20 skenov naraz. Po£et epoch bol pri skizobnych tre-
novaniach nastaveny na 60, ale kvdli rychlemu néstupu over ttingu, ktory je vidie”

v grafoch na Obr. 2.4, bolo ufEenie nastavené, tak aby sa zastavilo ak sa validaEna
chyba nezmen?i v priebehu 10 po sebe iducich epdch.

Obr. 2.4: Priebeh kriterialnej funkcie modelu lytické (v©avo) a modelu both
(vpravo) pri testoch u£enia s vopred nastavenym po£tom epoch 60.

Pofet epdch sa lizil pre ka°dy model a pohyboval sa medzi 22 a® 34. (Obr. 2.5 a
2.6) Po ukon£eni uf£enia systém uloCil vahy z epochy s najmen2ou validaEnou chybou,
£0 v pripade niektorych modelov znamenalo u® po uplynuti zhruba 10 ep6ch. (Obr.
2.6)

2.2 Vysledky a diskusia

Vystupom ka°dého modelu bola matica pravdepodobnosti rovnakého rozmeru ako
vstupny obraz (128x128) s hodnotami od 0 po 1. Pre spravne ohodnotenie bolo
potrebné stanovi® vzetkym modelom prvotny prah veaka ktorému sa budd da” na-
sledne porovna” v kri°ovej validacii. Prvotny prah bol stanoveny zo zavislosti Dice
koe cientu modelu s najni®?ou validaEnou chybou na prahu.

2.2.1 Vysledky s vyulitim dat bez negativnych nalezov
Binarna segmentacia

Prvotné hodnoty prahov boli stanovené na 0,05 pre model lytické a 0,3 pre model
blastické zo zavislosti zobrazenej v grafe na Obr.2.7.(Pre v2etky hodnoty vynesené
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Obr. 2.5: Priklady kriterialnych funkcii modelov trénovanych len na skenoch s pozi-
tivnymi nalezmi.

Obr. 2.6: Priklady kriterialnych funkcii modelov trénovanych aj na skenoch s nega-
tivnymi nalezmi.

do grafu viz Tab A v prilohe.)

Po naprahovani modelu lytické boli namerané hodnoty senzitivity, 2peci city

a Dice koe cientu vynesené do talu©ky 1. Priemerna hodnota senzitivity je 74,1% s
(smerodajnou odchylkou) = 0,617, 2peci city 77,1% s = 0,115 a dice koe cientu
je0,331s =0,123.

Pod©a hodnoty Dice koe cientu bol vybrany najuspe?nej?i model, model £.6 a
nasledne na -om bola spravena ROC (Receiver Operating Characteristic) krivka
(Obr.2.8), ktora slu®i na hodnotenie a optimalizaciu binarnych klasi kaEnych systé-
mov a ukazuje vz'ah medzi hodnotami senzitivity a 2peci city daného detektoru pre
v2etky hodnoty prahu.(Pre v2etky hodnoty vynesené do grafu viz TabA v prilohe.)
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Obr. 2.7: Zavislos™ Dice koe cientu na prahu pre modely lytické a blastické s
najni®?ou validaEnou chybou.

Obr. 2.8: ROC krivka siete s najlep2im Dice koe cientom naufenej len na obrazoch
S pozitivnymi lytickymi nalezmi.

fervena £iara znazor-uje model, ktory by pixely vyhodnocoval Uplne nahodne.
fim je krivka bli°2ie ku ©avému hornému rohu, tym je sie” v detekcii Uspe2nej?ia.
Krivka ukazala °e najuspe2nej?iu detekciu vykazuje model pri prahu 0,05 s hodnotou
senzitivity 44,5% a 2peci citou 94,2%. Z Obr.2.9 je zjavné, e sie” vie zachyti” vagzie
vyraznejfie lo°iskd, ale ma problém s men2imi tenkymi 2truktGrami oznatenymi
2ipkou.

Po naprahovani prvotnym prahom s hodnotou 0,3 (Obr.2.7) bola spravena 6-
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Tab. 2.2: 6-nasobna kri°ova validacia siete naufenej len na obrazoch s pozitivnymi
lytickymi nalezmi.

6-nasobna kri°ova validacia

Poucité skeny iba s pozitivnymi lytickymi nalezmi
Model | Senzitivita | 'pecicita | Dice koef.

1 0,809 0,723 0,124

2 0,729 0,775 0,383

3 0,853 0,735 0,296

4 0,921 0,605 0,292

5 0,687 0,846 0,415

6 0,445 0,942 0,475
Priemer 0,741 0,771 0,331

0,167 0,115 0,123

Obr. 2.9: Predikcia naprahovanej siete naufenej iba na obrazoch s pozitivnymi ly-
tickymi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou prahu (dole).

nasobna kri°ova validacia modelu blastické . Priemerna senzitivita tohto modelu
je 44,3% s = 0,167, 2pecicita je 98% s = 0,011 a priemerna hodnota Dice
koe cientu je 0,482 s =0,144.
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Tab. 2.3: 6-nasobna kri°ova validacia siete naufenej len na obrazoch s pozitivnymi
blastickymi nalezmi.

6-nasobna kri°ova validacia
Poucité skeny iba s pozitivnymi blastickymi nalezmi
Model | Senzitivita | 'pecicita | Dice koef.
1 0,546 0,981 0,526
2 0,136 0,999 0,235
3 0,544 0,978 0,452
4 0,43 0,966 0,526
5 0,583 0,976 0,678
6 0,417 0,977 0,475
Priemer 0,443 0,980 0,482
0,165 0,011 0,144

Pod©a ROC krivky najuspe2nejzieho modelu, modelu £.5 (Obr.2.10) bolo zistené,
% pre dosiahnutie optimalnej2ich vysledkov je nutné zni®%” prah z 0,3 na 0,05. (Pre
v2etky hodnoty vynesené do grafu viz Tab. A v prilohe.)

Obr. 2.10: ROC krivka siete s najlep2im Dice koe cientom nau£enej len na obrazoch
s pozitivnymi blastickymi nalezmi.

Po preprahovani modelu stupla hodnota senzitivity daného modelu siete z 58,3%
na 88,7% a hodnota 2peci city klesla z 97,7% na 91,2%. U° pri prvych vysledkoch
predikcie sieti bolo zistené, °e presnos” segmentacie nie je dokonala a maju problém
S presnym vysegmentovanim malych 2truktar a preto su siete ideéalnejie skor na
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detekciu lézii s urEenim ich pribli°nej polohy. Z toho dévodu je v tejto praci aj naralej

kladeny vy#2i doraz na zvy2ovanie senzitivity systému za pomoci ROC kriviek, ako
na zvy2ovanie Dice koe cientu [15], daného vz'ahom 2.2 , ktory ukazuje, °e jeho
hodnota je nepriamo Umerna mno°stve False Positive nalezov, ktoré na druhd stranu
na hodnotu senzitivity nemaju %iaden vplyv.

2TP
2TP+ FP + FN
Ako priklad je uvedeny Obr.2.11, na ktorom je zrete©né, °e zvy2enie prahu na
hodnotu 0,1 (hodnota pre maximalizaciu Dice koe cientu), neodstrani Uplne falo2na
detekciu v hornej £asti skenu, ale zato znemo®ni detekciu malych IoCisk v spodnej
£asti a z medicinskeho poh©adu je doleCitejzie potencialny nador neprehliadnu”, ako
skontrolova” falo2ne pozitivne detekcie.

Diceyeer; = (2.2)

Obr. 2.11: Predikcia naprahovanej siete naufenej iba na obrazoch s pozitivnymi
blastickymi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou prahu (dole).

Multi-class segmentéacia

Pri multi-class segmentacii bolo potrebné naprahova” ka°du z vrstiev vystupu pri-
slachajucu réznemu druhu nadoru osobitne, £o0 dalo za vznik dvom krivkam aj pri
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Tab. 2.4: 6-n4sobna kri°ova validacia siete both ufenej len na obrazoch s pozitiv-
nymi nalezmi.

6-nasobna kri°ova validacia multiclass segmentacie
Lytické lézie Blasticke 1ézie
Model | Senzitivita | 'pecicita | Dice koef.| Senzitivita | 'peci cita | Dice koef.
1 0,352 0,869 0,247 0,496 0,936 0,391
2 0,844 0,942 0,366 0,172 0,994 0,263
3 0,818 0,837 0,415 0,734 0,941 0,359
4 0,786 0,721 0,281 0,248 0,981 0,352
5 0,223 0,905 0,087 0,79 0,931 0,741
6 0,539 0,729 0,039 0,727 0,984 0,585
Priemer | 0,594 0,834 0,239 0,528 0,961 0,449
0,264 0,091 0,150 0,267 0,028 0,178

hladani prvotného prahu a aj pri ROC analyze. Prvotny prah ka°dej vrstvy bol znovu
néjdeny zistenim zavislosti Dice koe cientu danej vrstvy na jej prahu. (Obr.2.12)
(Pre v2etky hodnoty vynesené do grafu viz Tab. A v prilohe.)

Obr. 2.12: Zavislos™ Dice koe cientu na prahu jednotlivych vrstiev modelu both s
najni®?ou validaEnou chybou.

Priemerné hodnoty senzitivity, 2peci city a Dice koe cientu po prvotnom napra-
hovani pre jednotlivé vystupné vrstvy je mo°né vidie” v Tab.2.2.1. Na pravej strane
tabu©ky sa taktie® nachadzaju spriemerované hodnoty Dice koe cientov oboch vrs-
tiev, prifom priemerny Dice koe cient celého systému je 0,344.

Pri vyberani modelu na doladenie prahovania pomocou ROC krivky (Obr.2.13)
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(Pre v2etky hodnoty vynesené do grafu viz Tab.A v prilohe.) bolo tentokrat pri-

hliadané nielen na maximalnu hodnotu priemerného Dice koe cientu, ale aj na jeho
smerodajnu odchylku. VWbrany bol model £.3 z toho dévodu, °e sice ma druhy naj-
vag?i priemerny Dice koe cient, ale hodnota jeho smerodajnej odchylky je takmer
10-nasobne ni®%ia, ako hodnota modelu s najvy22im priemernym Dice koe cientom.

Obr. 2.13: ROC krivky najuspe2nejzieho modelu siete both nauf£eného na obrazoch
len s pozitivnymi nalezmi.

Hodnota prahu pre detekciu lytickych Iézii bola nastavena na 0,05, pri ktorej
dosahovala sie” senzitivitu 78,2% a 2peci citu 89,5%. Prah pre detekciu blastickych
lo®isk bol posunuty na hodnotu 0,1, prifom sie” dosahovala senzitivitu na tento druh
nadoru 89,3% a 2peci citu 88%. (Pre v2etky hodnoty vynesené do grafu viz Tab.A
v prilohe.) Obr.2.14 ukazuje predikciu naprahovaného modelu both pod©a ROC
krivky vo vrchnej £asti a porovnanie segmentacie modelu naprahovaného pod©a ROC
a pod®©a dosiahnutia £0 najvy2ieho Dice koe cientu ( prah 0,3 pre lytické a 0,4 pre
blastické) v dolnej £asti. Maximalizacia Dice koe cientu viedla ku presnej?ej seg-
mentécii lytického lo®iska v strede stavca, ale mala za désledok vynechanie ve©kého
lo®iska blastického nadoru v ©avej dolnej £asti a niektorych ralzich menz2ich lo°isk.

2.2.2 Vysledky s vyuCitim dat aj s negativnymi nalezmi
Binarna segmentécia

Prvotné hodnoty prahov pre modely lytické a blastické mali by” stanovené z
grafu na Obr.2.15. Hodnota prahu pre detekciu blastickych |ézii v2ak vy2la ve©mi
vysoka, pravdepodobne z dovodu ve©kého obsahu nadorovych lézii daného typu v
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Obr. 2.14: Predikcia naprahovanej siete both naufenej iba na obrazoch s pozitiv-
nymi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou hodn6t prahu a® na hodnoty re-
prezentujuce maximalizaciu Dice koe cientu (dole). Prva hodnota prahu odpoveda
segmentacii lytickych 1ézii a druha blastickych.

tréningovej mnoCine. Pre va£2iu objektivnos” kri®ovej validacie bola stanovena hod-
nota 0,4, ktora stéle udrliava Dice koe cient nad 0,5. Hodnota prahu pre lytické lézie
ostala rovnaka 0,15. (Pre v2etky hodnoty vynesené do grafu viz Tab. A v prilohe.)

Z kri°ovej validacie (Tab.2.2.2) vyplynuli priemerné hodnoty senzitivity a 2pe-
ci city modelu lytické 54,2% ( = 0,301) a 81,7% ( = 0,168). Priemerny Dice
koe cient vyziel 0,204 s = 0,088. Zni°ené hodnoty senzitivity a Dice koe cientu
nazna£uju "a®u adaptaciu tohto modelu na obrazy s negativnymi nalezmi.

Vysledky ROC analyzy (Obr. 2.16) najuspe2nejlieho modelu sa zhoduju s vy-
sledkami nastavenia pod®©a Dice koe cientu a ukazujd, °e najoptimalnej?i prah je na
hodnote 0,05. (Pre v2etky hodnoty vynesené do grafu viz Tab. A v prilohe.)

Obr. 2.17 znazor-uje predikciu modelu po koneEnom naprahovani. Sie” detekuje
podstatne viac nalezov, ako bolo ozna£ené odbornikom, av2ak je vhodné podotknu’,
% v skene sa naozaj vyskytuju miesta, ktoré ako |ézia oznaEené nie su, ale javia sa
tak.
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Obr. 2.15: Zavislos™ Dice koe cientu na prahu pre modely lytické a blastické s
najni®?ou validaEnou chybou.

Obr. 2.16: ROC krivka modelu lytické s najlep2im Dice koe cientom naufeného
aj na skenoch s negativnymi nalezmi.

Kri®ova validacia modelu blastické (Tab. 2.2.2) naopak ukazala zvy2enie prie-
mernej senzitivity, av2ak hodnoty 2peci city a Dice koe cientu zaznamenali menzi
pokles vo£i sie’am naufenych len na pozitivnych blastickych nalezoch.

Po vykonani ROC analyzy modelu s najvy?2im Dice koe cientom (Obr.2.18) bol
jeho prah posunuty z 0,1 na 0,05 £0 zvyZilo senzitivitu 0 10,2%, £im sa dostala na
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Tab. 2.5: 6-nasobna kri°ova validacia modelu lytické naufeného aj na obrazoch s
negativnymi nalezmi.

6-nasobné kri°ovéa validacia
PouCité skeny aj s negativnymi lytickymi nalezmi
Model | Senzitivita | 'peci cita | Dice koef.
1 0,341 0,891 0,283
2 0,996 0,482 0,243
3 0,752 0,813 0,314
4 0,311 0,887 0,127
5 0,222 0,922 0,101
6 0,627 0,907 0,157
Priemer 0,542 0,817 0,204
0,301 0,168 0,088

Tab. 2.6: 6-nasobna kri°ova validacia modelu blastické naufeného aj na obrazoch
S negativnymi nalezmi.

6-nasobna kri°ova validacia
Poucité skeny aj s negativnymi blastickymi nalezm
Model | Senzitivita | 'pecicita | Dice koef.
1 0,602 0,944 0,479
2 0,883 0,856 0,188
3 0,928 0,841 0,365
4 0,724 0,903 0,661
5 0,958 0,908 0,627
6 0,966 0,925 0,284
Priemer 0,844 0,896 0,434
0,148 0,040 0,189
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Obr. 2.17: Predikcia naprahovaného modelu lytické naufeného aj na obrazoch s
negativnymi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou prahu (dole).

hodnotu 82,5%. (Pre v2etky hodnoty vynesené do grafu viz Tab.A v prilohe.)

Predikcia modelu blastické na Obr. 2.19 ukazuje aj falo2ne pozitivnu detekciu
lo®iska. Zvy2enim prahu na 0,1 (bod maximalneho Dice koe cientu) sa sice segmen-
tacia spresni, ale falo2ne pozitivny nalez to e2te celkom neodstrani. UpIné odstrane-
nie nastane a° pri prahu 0,2.

Multi-class segmentéacia

Na graf na Obr.2.20 je mo°né vidie”, nastavenie hodnoty prvotného prahu na 0,05 pre
oba druhy segmentacie zabezpe£i objektivhe porovnanie vZetkych modelov both
v kri®ovej validacii. (Pre v2etky hodnoty vynesené do grafu viz Tab.A v prilohe.)

Kri®ova validacia (Tab.2.2.2) ukazala, °e celkovy priemerny Dice koe cient je
ni°2i ako u modelov nau£enych len na pozitivnych nalezoch, av2ak hodnota najlep-
2ieho modelu je vy?2ia a zarove- ma aj ni°?su smerodajni odchylku.

ROC krivky modelu s najvy22im Dice koe cientom (Obr.2.21) potvrdzuju sprav-
nos” nastavenia prahov pre obe detekujuce vrstvy. (Pre v2etky hodnoty vynesené do
grafu viz Tab.A v prilohe.)
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Obr. 2.18: ROC krivka modelu blastické s najlep2im Dice koe cientom nauEeného
aj na skenoch s negativnymi nalezmi.

Obr. 2.19: Predikcia naprahovaného modelu lytické naufeného aj na obrazoch s
negativnymi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou prahu (dole).
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Obr. 2.20: Zavislos” Dice koe cientu na prahu jednotlivych vrstiev modelu both s
najni®?ou validaEnou chybou.

Obr. 2.21: ROC krivky najuspe?nejzieho modelu siete both naufEeného aj obrazoch
S negativnymi nalezmi.

Predikcia naprahovaného modelu both (Obr.2.22) ukazuje schopnos” siete spravne
zachyti” va£2ie loCiska, ale takisto aj jej neschopnos” vysegmentova” menzie 2truk-
tary. Pri predikcii sa £asto vyskytuju falo2ne pozitivne nalezy, ktoré sa daju odstrani’
zvy2enim prahu, av2ak tymto sp6sobom sa zni® aj celkova senzitivita modelu.
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