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ABSTRAKT

Cielom bakalarskej prace bolo oboznamit sa s anatémiou a onkologickymi ochoreniami
chrbtice. Spravit resers segmentacnych technik a implementovat mnou zvolend techniku
strojového ucenia na tlohu segmentacie kostnych |ézii tiel stavcov. Vybrana a implemen-
tovana bola U-net architektira konvolucnych neurdénovych sieti, ktora je vo vSeobecnosti
Siroko pouzivana pri segmentacii biomedicinskych obrazov. Dosiahnuté vysledky st do-
statoéne vysoké na to, aby bola siet vyuzitd na prvotni hrubl detekciu a segmentaciu,
avsak jej vyuzitie v klinickom svete sa neodporuica.
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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

Cielom bakalarskej prace je navrhnuf segmentacny postup vyuzivajuci strojového
udenia na segmentéciu nadorovych 1ézii z CT skenu chrbtice. Uvodné kapitoly préce
popisuju zaklady anatomie chrbtice, vysvetluju rozdiely medzi dvoma zakladnymi
typmi nadorového ochorenia chrbtice a priblizujui pohlad na zobrazovacie techniky v
onkolégii. Praca dalej objasnuje segmentacné techniky vyuzivané pri medicinskych
obrazoch, uvadza do problematicky strojového ucenia a podrobne vysvetluje prin-
cip funkcie konvoluénych neurénovych sieti. Prakticka c¢ast ukazuje architektiru a
vysledky navrhnutej konvolucnej siete a diskutuje nad jej chybami a moznostami
aplikacie. Nadorové ochorenia chrbtice sii bolestivé a taktiez nebezpecné, preto je

vcéasna detekcia nadorovych 1ézii v pociatoénom stadiu velmi dolezita.
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1 Teoreticka cast bakalarskej prace

1.1 Chrbtica

1.1.1 Kostra c¢loveka

Kostru ¢loveka delime na dve casti — skelet hlavy (lebka) a na postkranidlny skelet.
Suhrnnym oznacenim ,postkranidlny skelet rozumieme kostru osy tela a kostru
koncatin. Ku kostre osy tela patria volné stavce (vertebrae), krizova kost (os sacrum),

kostr¢ (os coccygis), rebra (costae) a hrudnd kost (sternum). [I]

1.1.2 Chrbtica (columna vertebralis)

Chrbtica je pocas vyvoja tvorend z pravidla 33 az 34 stavcovymi zakladmi. V defini-
tivnom stave je vSak na chrbtici dospelych jedincov iba 24 volnych stavcov, pretoze
krizové a kostréné stavce navzdjom zrastaju. [I] Chrbticu delime na 5 ¢asti, ktoré je
mozné vidiet na Obr. [1.1] Delime ju na kréné stavee (vertebrae cervicales), hrudné
stavce (vertebrae thoracicae), bedrové stavce (vertebrae lumbales), krizovi kost (os

sacrum) a kostr¢ (os coccygis).

Obecna 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 platnickami a zo stav-
cového oblika (arcus vertebrae). Dorzdlny okraj stavcového tela a stavcovy oblik
ohranic¢uju otvor — foramen vertebrale (po celej dlZke chrbtice tak vznika chrbti-
covy kandl — canalis vertebralis, ktorym prechddza miecha). Stavcovy oblik zacina
zizenou castou (pediculus arcus vertebrae), na ktorej hornom a dolnom okraji su
zérezy (incisura vertebralis suerior et inferior). Spojenim incisur dvoch susednych
stavcov vznika foramen intervertebrale , ktorym prechadza miechovy nerv. Stavec
mé sedem vybezkov — neparovy titiovy vybezok (processus spinosus) orientovany
dorzalne, parové processus transversi, kibové vybezky (processusarticulares supe-
riores) smerujice kranidlne a processus articulares inferiores smerujice kaudélne.
Spinalne a transverzalne vybezky sluzia ako tipony svalov. Zakladna stavba stavcov
— telo, stavcovy oblik, vybezky a stavcovy otvor je zhodnd pri vsetkych stavcoch

okrem prvych dvoch krénych — atlasu a ¢apovea (axis). [1]

Vlastnosti jednotlivych skupin stavcov

Kréné stavce. Vertebrae cervicales. (C_7)(Obr.
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Obr. 1.1: Chrbtica.Columna vertebralis. [2]

Maji mensie tela a vyvyseny laterdlny okraj, ktory vyrazne prehlbuje facie ter-
minalis superior. Foramen vertebrale je velké, trojuholnikového tvaru, processus spi-
nosi su kratke, takmer horizontalne ulozené a s vynimkou C a C; su rozvidlené.
Transverzalne vybezky obsahuju foramen processus transverzi, ktorym prechadzaju
arteria a vena vertebralis a laterdlne nest tuberculum anterius et posterius. [I]

Prvy krény stavec. Atlas. (C7) Atlas sa sklada iba z dvoch oblikov (arcus anterior
a posterior atlantis), nema telo. K atlasu je kibovito pripojen4 lebka a druhy krény
stavec. [I]

Druhy krény stavec. Axis. (Cy) Axis ma vysoké telo zakoncené kranidlne zaoble-
nym hrotom — dens axis. Dens axis predstavuje povodné telo atlasu, ktoré prirastlo
na hornua plochu tela capovca. Axis nesie rozhodujtci diel hmotnosti hlavy, preto je
masivny v porovnani s ostatnymi stavcami. [1]

Hrudné stavce. Vertebrae thoracicae. (T°hy_12)(Obr. Tela stavcov sa kaudal-
nym smerom zvacduji. Typickym znakom st kibové plosky na bokoch tiel — foveae

costales ( vzdy kranidlne a kaudédlne okrem T'hig_12, kde je ploska len jedna) na
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Obr. 1.2: Stvrty bedrovy stavec. [2]

skibenie s hlavi¢kami rebier. Na processus traversi 1.-10. hrudného stavea je kibova
ploska na skibenie s facies articularis tuberculi costae na kréku prislusného rebra.
Processus spinosi hrudnych stavcov st dlhé, smeruju sikmo dolu, pri strednych Th
stavcov sa strechovito prekryvaju a pri kaudalnych Th stavcoch st kratke a smeruji
dorzalne. Na ventralnej strane tiel Ths_; stavcov ndjdeme otlacok hrudnej aorty
(impressio aortica). [1]

Bedrové stavce. Vertebrae lumbales. (L;_5) Bedrové stavce (Obr. maju velké,
silné a Siroké teld. Pedikuly st masivne, processus spinosi silné a Siroké (maji podobu
dosticiek). Kibové vibezky st orientované do sagitdlnej roviny. Processus costarii st
redukované rebra, smeruju transverzalne a st ulozené ventrédlnejsie nez pdévodné

transverzalne vybezky. Pévodné priecne vybezky st redukované a su rozstiepené do

dvoch mensich hrbol¢ekov. [I]

Krizova kost. Os sacrum. (S;—5) A kostré. Os coccygis. (Coy—5) Krizova kost
vznika zrastenim piatich krizovych stavcov, v ojedinelych pripadoch splyva aj s Ls
pripadne Co;. Krizova kost méa trojuholnikovy tvar, kranidlne smeruje siroka baza,
kaudalne sa zuzuje v apex ossis sacri. Krizovou kostou prechadza canalis sacralis,
ktory sa v oblasti hrotu otvara ako hiatus canalis sacralis. Facies pelvina je kon-
kavna a su na nej viditelné lineae transversae — hranice povodnych tiel stavcov.
Facies dorsalis konvexna, v medialnej rovine sa nachadza crista sacralis mediana —
zrastené tifiové vibezky a crista sacralis medialis — splynuté kibové vibezky. Kostré

vznika zrastenim 4-5 rudimentarnych kostrc¢ovych stavcov. Je ulozena v malej panvi
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a odstupuju od nej vézy a svaly, ktoré spoluvytvaraju svalové dno panvi. [I]
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Obr. 1.3: Piaty krény stavec. Piaty hrudny stavec. (zhora) [2]

1.1.3 Metastatické ochorenia chrbtice

Ked sa rakovina rozsiri z primarneho miesta do inej casti tela nazyva sa metastaza.
Metastazy sa mézu objavit, ked sa nddorové bunky odtrhnti z primarneho nadoru a
cestuju krvnym rieciskom alebo lymfatickymi cievami do ostatnych casti tela. Vela
odtrhnutych rakovinovych buniek zomrie bez toho, aby spodsobilo problémy. Nie-
ktoré sa vsSak usadia v novej oblasti, kde rasti a vytvaraju nové nadory. Ked sa
rakovina siri, hovori sa, ze metastazuje. Pokial existuju dva alebo viac metastatic-
kych nadorov, nazyvaju sa metastazy. Niekedy sa metastatické nadory objavuju uz
pri diagnostike prvého vyskytu primarneho nadoru. V inych pripadoch je metas-
tdza najdena ako prva, ¢o vedie k nasledovnému hladaniu miesta pociatku rakoviny.
Rozne rakoviny maji tendenciu sirit sa do réznych miest v tele. [I0] Po placach a pe-
¢eni je kost tretou najcastejSou oblastou pre vyskyt metastaz. Kostné metastazy su
hlavnou pri¢inou morbidity charakterizovanej silnou bolestou zhorsenou pohyblivos-
tou, hyperkalcémiou, patologickymi fraktirami a kompresiou miechy. Rakovina
sa moze rozsirit do akejkolvek kosti tela. Najcastejsie sa vsak metastazy vyskytuju v
kostiach blizkych osi tela. Najbeznejsim miestom je chrbtica, ale casto sa vyskytuju
aj v kostiach hornych koncatin, ramien, rebrach a lebke. Ked sa rakovina rozsiri do
kosti alebo inych casti tela, je iba zriedka mozné ju uplne vyliec¢it. Vzdy je vSak
mozné ju liedit, ¢im sa jej rast spomali alebo zastavi, ¢o vedie ku predizen{ Zivota a

zmierneni bolesti. [10]
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Typy kostnych metastaz

Kosti st podporou tela a si tvorené sietovitym tkanivom zvanym kostna matrix.
Minerédly ako vapnik, ktoré sa viazu na tito matrix, davaju kosti jej pevnost a
tvrdost. Kost tvoria dva hlavné typy buniek. Osteoblasty a osteoklasty. Osteoblast
je bunka, ktora tvori novu kost a osteoklast je bunka, ktora rozklada stari kost. Ak
tieto bunky funguju spravne, nova kost je neustale formovana, zatial ¢o sa ta stard
neustale odburavana. Tento dej pomédha udrziavat kosti silné. Rakovinové bunky
mozu narusat kost tym, Ze ovplyvnia osteoblasty a osteoklasty. Niektoré rakovi-
nové bunky vytvarajua latky, ktoré aktivuju osteoklasty. Ich zvysend aktivita vedie
k rozpadu kosti bez toho, aby bola vytvorena nova kost. Otvory, ktoré sa vyvinu
po odbturani kosti sa nazyvaji osteolytické alebo lytické 1ézie. (Obr. [10] Ly-
tické lézie zoslabuju kosti a tym zvysuju riziko kostnych fraktar a inych problémov.
[3] Iné rakovinové bunky zase produkuju latky, ktoré aktivuji osteoblasty, ¢o vedie
ku tvorbe novej kosti bez toho, aby bola ta stard odburané. Tento stav utvrdzuje
niektoré oblasti kosti a nazyva sa skleréza. Oblasti, v ktorych k tomu dochadza sa
nazyvajui osteoblastické alebo blastické 1ézie. (Obr. Napriek tomu, ze su tieto
oblasti tvrdsie, struktira kosti nie je normalna a tieto oblasti sa v skutoc¢nosti zlo-
mia Jahsie ako normalna kost. Sklerotické lézie moézu maft taktiez za dosledok velké
bolesti. |3 10] Kostné metastazy mozu sposobovat aj dalsie problémy, ako hyperkal-
cémiu, spdésobentt uvolnenim vapnika do krvi pri nadmernom odburani kosti. Dals
vyznamny problém moze nastat, ked sa rakovina rozsiri do chrbtice a pritlaci na
miechu. Moze to sposobif poskodenie nervov, ktoré moze v konecnom ddésledku viest

az k ochrnutiu, pokial to nebude vcas liecené.

1.2 Zobrazovacie techniky v onkolagii

Zobrazovacie techniky vyuzivaji ku vytvoreni obrazov rontgenové Ziarenie, magne-
tické pole alebo radioaktivne latky, ktoré sa zavedu do tela pacienta. Zobrazovacie
testy mozu byt spravené pred, pocas alebo po liecbe rakoviny z viacero dévodov
vratane zistenia, ¢i sa rakovina rozsirila do kosti. U Iudi s podozrenim na pritom-
nost kostnych metastéz sa ¢asto vykondva jeden alebo viacero tychto testov. [10]
Rontgenové snimky st rychlou a lahko dostupnou technikou na hodnotenie kost-
nych metastaz. Mali by byt prvym testom pri hodnoteni bolestivych kosti. Toto
vysetrenie ma vysoku Specificitu, ale citlivost je nizka, pretoze sa metastatické lézie
v podiatofnych Stadidch nemusia objavit na rontgenovych snimkach. [3] V lytickych
metastazach je kost odbturand, ¢o sposobuje mensiu hustotu kosti. Pokial rakovina
znicila dostatok kosti, zmeny sa prejavia na rontgenovom snimku ako tmavsie diery

v Sedo-bielej kosti. (Obr.
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Obr. 1.4: Osteolytické lézie v CT obrazoch chrbtice.[4]

Blastické metastazy sposobuji, ze postihnuta oblast kosti vyzera na obrazku
hustejsie. Na rontgenovych snimkach sa tieto metastazy prejavuju ako skvrny, ktoré
su belsie ako kost okolo nich. (Obr. Rontgenové snimky moézu taktiez ukazovat
zlomeniny, ktoré boli sposobené oslabenim kosti metastazami. [10]

Obr. 1.5: Osteblastické 1ézie v CT obrazoch chrbtice. [4]

Kostna scintigrafia ma vysoku citlivost, ale obvykle nizku Specificitu. Tento test
vsak ukazuje celi kostru tela a nickedy méze ukazat metastazy v rannom stadiu,
ktoré este nespdsobuji symptémy rakovinového ochorenia. Kostné scintigrafia naj-
lepsie zobrazuje metastazy osteoblastického povodu a vie ich obvykle najst omnoho
skor ako rengenové snimky. Casto sa scintigrafické vySetrenia vykondva viackrat v
priebehu casu, aby bolo mozné sledovat ako ochorenie reaguje na liecbu. Citlivost
99Tc scintigrafie je uvadzana v rozmedzi 62 az 89%, s falo$ne pozitivnou mierou az
40%. [3,10] Pozitronova emisna tomografia (PET) detekuje pritomnost nddoru kvan-
tifikdciou jeho metabolickej aktivity. Pred PET skenovanim je pacientovi podané

radioaktivna forma cukru, ktord sa zhromazduje hlavne v rakovinovych bunkach. K
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vytvoreniu snimku sa potom pouzije Specialny detektor, ktory snima radioaktivitu v
tele. Tento test dokaze najst nadory, ktoré sit moc malé na to, aby boli vidiet v inych
zobrazovacich technikach. PET skenuje celé telo pacienta, preto sa vyuziva pri po-
dozreni, ze sa rakovina rozsirila dalej do tela, ale nevie sa kde. Testy PET poskytuju
uzitocné informécie, ale nie si velmi podrobné. Z toho dévodu sa casto vyuzivaju v
kombindcii s inymi zobrazovacimi technikami, ako MRI alebo CT. [3, [10] Magneticka
rezonancia (MRI) vyuziva k detailnému zobrazeniu radiové vlny a silné magnetické
pole. MRI vytvara prierezové obrazy tela. Je uzitoéna pri zobrazeni kostnej drene
a je vyzadovana pre diagnostiku kompresie miechy. MRI skenovanie obvykle dokaze

zistit, ¢i sa jedna o nador, infekciu alebo iny druh poskodenia kosti. [3 [10]

1.2.1 Zobrazenie pomocou pocitacovej tomografie (CT)

CT, tak ako MRI, vytvara detailné obrazy prierezu tela, ale namiesto silného mag-
netického pola vyuziva rontgenové ziarenie. Citlivost CT pre diagnézu kostnych
metastaz sa pohybuje od 71 do 100%. CT méa vyhodu oproti scintigrafii v tom, Ze
ma vysoku Specificitu a vie dobre zachytit aj metastazy osteolytického povodu. CT
je vdaka svojej specificite dobré na posudzovanie tvaru, velkosti a polohy metastaz.
CT zobrazenie je taktiez mozné pouzit k navadzaniu bioptickej ihly do podozrivych
oblasti metastdz hlboko v tele. Nevyhodou CT je vystavenie pacienta vysokému

mnozstvu rontgenového ziarenia. 3] [10]

1.3 Segmentacia obrazu

Presna segmentacia lekarskych obrazov je klucova pri klinickych studiach, diagnos-
tike, planovani terapie pacienta. S rasticim vyuzitim CT a MRI pre diagnostiku sa
stalo takmer nevyhnutné vyuzitie pocitacov na pomoc radiologickym odbornikom
pri klinickej diagnostike a planovani liecby. Na segmentaciu anatomickych struktur
a inych zaujmovych oblasti st pozadované spolahlivé algoritmy. Cielom pocitacove;j
diagnostiky (CAD — computer-aided diagnosis) je automatizacia procesu tak, aby
bolo mozné spracovavat velké mnozstvo dat s rovnakou presnostou. Vysledky tak ne-
budt ovplyvnené inavou odbornika, chybami v manualnych krokoch a mnozstvom
dat. V dnesnej dobe su k dispozicii vysokovykonné pocitace, ktoré tuto automa-
tizaciu umoznuju a urychluji spracovanie dat a dosahovanie presnych vysledkov.
Ich dalsou vyhodou je podpora rychlejSej komunikéacie a umoznenie rozsirenia sta-
rostlivosti o pacienta do vzdialenych oblasti za pomoci informac¢nych technolégii.
I

Segmentacia je proces rozdelenia obrazu na oblasti s podobnymi vlastnostami,

ako je uroven Sedej, farba, textira, jas alebo kontrast. Segmentacia lekarskych ob-
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razov sa vyuziva pri studii anatomickych struktir, identifikacii oblasti zaujmu, t;j.
lokalizdcia nadoru, 1ézii a dalsich abnormalit. DalSie vyuzitie nachddza pri merani
objemu tkaniva pri merani rastu nadoru ale pri planovani liecby pred radia¢nou

terapiou. [11]

1.3.1 Artefakty lekarskych obrazov

Automaticka segmentacia lekarskych obrazov je zlozita tloha, pretoze lekarske ob-
razy iba zriedka obsahujui jednoduché linearne rysy a vystup algoritmu je dalej
ovplyviiovany pritomnostou artefaktov, nehomogenitou intenzity, blizkostou trovne
sedi pre rozne typy tkaniv a efektom ciastocného objemu, ¢o moze byt definované
ako strata casti informéacie o malych objektoch alebo strukturach v désledku nizkeho
rozliSenia zobrazovacieho systému. Na odstranenie artefaktov pred dalsim spracova-
nim CT obrazov je mozné vyuzit niekolko technik podla typu daného artefaktu. Sum
a pritomnost neostrych hran sa da odstranit vhodnou filtraciou. Pohybové artefakty
sa daju odstranit vhodnou restauraciou obrazu a nehomogenita intenzity, ¢i efekt

¢iastocného objemu uz vyzaduju Specificky algoritmus. [11]

1.3.2 Segmentacné techniky

Aj napriek tomu, ze v oblasti segmentacie lekarskych obrazov bolo uz navrhnutych
niekolko algoritmov, tento problém aj nadalej zostéava zlozitym a v priebehu vy-
skumu. Segmentacné techniky sa daju klasifikovat podla toho ¢i pracuju s troviiou
Sedi alebo s texturou. Umela inteligencia je povazovanda za néstroj k optimalizacii

tychto zakladnych technik pre dosiahnutie este presnejsich vysledkov. [11]

Metody zalozené na arovni Sedi

Najzékladnejsim prikladom tychto technik je prahovenie na zaklade trovne Sedi a
histogramovych prvkov. Tato metdda je vhodna pre segmentaciu objektu s jednot-
nym jasom, umiestneného na pozadi, ktoré ma odlisné trovne sedi. Kedze v lekar-
skych obrazoch sa vyskytuje viac objektov s réznymi tiroviiami Sedi je nutné vyuzit

viacndsobni prahovi operaciu celého prahovaného pasma. [11]

rij = 1prely <pi; <Tp (1.1)
rij = 2prely <p;; <13 (1.2)
i = kprely < pij < Tk (1.3)
ri; = tnak0 (1.4)
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Kde ri; je vysledny pixel na stradnici (i,j), pi; je pixel vstupného obrazu a Tk
a Tiy1 st dolnd a horna hodnota prahov sedo-ténovej oblasti. Na pouzitie techniky
zalozenej na prahovani je nutné pouzit spravne prahové hodnoty, aby sa dosiahli
spravne vysledky. Na urcenie spravnych prahov sa vyuziva histogram. Na obrazku
histogramu CT obrazu brucha (Obr. sa nachadzaju tri maxima oddelené dvoma

minimami. Hodnoty tychto minim st pouzité ako prahy pre segmentéciu. [I1]

Image histogram
T T

Frequeccy

Obr. 1.6: CT obraz brucha (vlavo) a histogram tohto obrazu (vpravo).|[11]

Na Obr. [1.7] je vysledok segmentédcie za pomoci prahovania histogramu rozde-
[ujtci obraz na tri objekty. Prvy obsahujici pixely s intenzitou od 0 do 55, druhy
od 56 do 200 a treti od 201 do 255. Limitacie tejto metody spocivaju v obtiaznosti
stanovit spravne hodnoty prahov a vysledok je Tahko ovplyvnitelny pritomnostou
artefaktov. [11]

Obr. 1.7: Vysegmentovany CT obraz brucha na zaklade prahovania histogramu.[11]
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Segmentacia zalozena na detekcii hran tiez vyuziva rézne odtiene Sedi jednotli-
vych pixelov. Tato metdéda vytvara hranice, ktoré oddeluju odlisné oblasti. Metoda
detekcii hran je zalozend na znaceni diskontinuit v irovni Sedej a tieto hrany casto
predstavuju hranice medzi objektami v obraze. Existuji rozne segmentacné algo-
ritmy vyuzivajice detekciu hran, napriklad metéda ,,Edge relaxation® alebo ,,Border
detection®. Obecny algoritmus pozostava z pouzitia operatora (Prewittov, Cannyho,
Marr-Hilclrathov atd.) na detekciu hran, ktory vypocita gradient. Sila ndjdenych
okrajov zavisi od amplitudy gradientu a tie, ktoré ju maji nizsiu ako prah T, si
odstranené. Nasledne st najdené trhliny v hranach, ktoré s bud ponechané alebo
odstranené na zaklade ,dovery“, ktort dostali od hran, ktoré im predchadzaja alebo
po nich nasleduji. Proces prahovania a odstranovania trhlin sa opakuje pokial nie si
dosiahnuté uzavreté hranice. Obr. [I.§ ukazuje vysledok detekcie hrén v CT obraze

brucha, v ktorom bol pouzity Cannyho operator na detekciu hrén. [11]

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

Nevyhodou tejto metédy je, ze jej vykon casto ovplyviiuje pritomnost Sumu.
Pre tplna segmentaciu obrazu je nutné detekciu hran skombinovat so segmentaciou
zalozenou na regiénoch. Vo vysledku detekcie hran sa mozu nachédzat aj falosné
hrany alebo slabé hrany, ktoré mozu mat negativny vplyv na vysledok celkovej
segmentacie. [11]

Segmentacia podla regionov je zalozena na principe homogenity, ¢o znamena, ze
pixely s podobnymi vlastnostami st zoskupené do homogénnych oblasti. Kritérium
pre homogenitu je vacsinou uroven sedi jednotlivych pixelov a toto kritérium moze

byt dalej Specifikované dvoma podmienkami:
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Kde Ry az R; su regiony v obrazku I. Segmentacia zalozend na regiénoch je
rozdelena do troch typov na zaklade rastu regiéonu. Metoda, ktora regiony zlucuje
vyzaduje niekolko zaciatocnych bodov pri svojej inicializacii a jej vysledky zavisia
prave na vybere tychto bodov. Metdda rozdelovania je presnym opakom tej zluco-
vacej a jej princip spociva v nepretrzitom rozdelovani obrazu az pokym nie je dalsie
rozdelenie nemozné. Poslednou metdédou je metdda rozdelenia a zlicenia. Jedna sa
o kombinaciu predoslych dvoch metod s tym, ze vyuziva vyhody oboch. Na zaciatku
tohto algoritmu je definované kritérium homogenity a obraz je rozdeleny na Styri
rovnaké Casti. Pokial jedna z vyslednych cCasti je aj nadalej nehomogénna, tak je
znovu rozdelend na Styri kvadranty. Na kazdej trovni rozdelenia je skontrolované
& dva susedné regiény nespliiaji podmienku homogenity. Tie, ktoré ju spliiaji st
zlicené do jedného. Rozdelovanie a zluc¢ovanie pokracuje pokial nie je splnenéd pod-
mienka homogenity vo vsetkych regiénoch obrazu. Okrem vyssie zmienenych met6d
sa medzi segmentaciu zalozent na regiénoch zaraduje aj metoda ,watershed®, ktora
je zaloZend na koncepte topografie a hydrografie. Obr. [1.9 ukazuje vysledok segmen-
tacie CT obrazu brucha podla regiéonov. Pre zlicenie pixelov, ktoré splnili kritérium

homogenity pre dany region bol vyuzity algoritmus k-means. [I1]

Obr. 1.9: Vysegmentovany CT obraz brucha na zaklade regiénov. [11]

Limity segmentacie zaloZenej na regiéonoch spocivaji v moznosti podsegmentécie
alebo nadsegmentacie obrazu. Tieto problémy mézu byt eliminované bud optimal-
nym vyberom kritéria segmentacie, na ¢o bolo vyvinutych niekolko algoritmov vyuzi-

vajucich umelt inteligenciu alebo kombinaciou metédy regiénov s metédou detekeie

hran. [11]
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Metédy zalozené na textiarovych prvkoch

Texturové prvky si dolezité pri oboch segmentacii aj klasifikacii. Cielom segmen-
tacie zalozenej na textiure je rozdelif obraz na oblasti s rozdielnymi texttrovymi
vlastnostami a cielom klasifikacie je urcit, do akej triedy vysegmentované oblasti,
uz akoukolvek technikou, zapadaju. Textira je definovana ako nieco, ¢o sa sklada zo
vzajomne suvisiacich prvkov. Textira moze byt jemnd, hruba, hladka alebo zrnita
v zavislosti na jej téne alebo Strukture. Zatial ¢o tén je dany intenzitou pixelov,
Struktira je dand priestorovymi vztahmi medzi pixelmi. Dalej sa da texttra defi-
novat ako viac ¢i menej periodické priestorové usporiadanie textirovych elementov.
Texturové elementy (texely) predstavuji najjednoduchsi alebo najzakladnejsi pod-
vzor, ktorého definicia sa lisi podla sposobu popisu textiry. Existuja tri zdkladné
pristupy k extrakcii (popisu) textiry: statisticky, syntakticky (Struktirny) alebo
spektralny. Na zaklade tychto troch pristupov bolo vyvinutych niekolko metéd na
extrakciu a klasifikaciu textir a to napriklad metéda ,,co-occurrence matrix“ zalo-
zena na Statistickom popise Sedej trovne obrazu, metdda popisu fraktalnej textury,
yrun-length® matica, syntaktickd metéda alebo metéda Fourierovho filtru. Metédy
zalozené na Statistickom pristupe st obzvlast uzitoéné na ndhodné textury, zatial
¢o tie na Struktirnom st dobré na komplexné vzory. Na segmentaciu medicinskych
obrazov su texturové metody ucinnejSie v porovhani so segmentaciou zalozenou na

jednoduchej trovni Sedi. [11]

Dalsie metody segmentacie

Medzi dalsie moznosti segmentacie lekarskych obrazov patria metody zalozené na za-
klade modelu alebo atlasu. Modelova segmentécia vychadza z predpokladu, ze kazdy
organ ma do istej miery stanoveny tvar a tym padom sa da zostrojif pravdepodob-
nostny model, ktory bude charakterizovat tvar daného organu spolu s jeho moznymi
varidciami. Zhotoveny model sa da potom pouzit ako obmedzenia pri segmentacii.
Tvorba takéhoto modelu zahrnuje registraciu dat, ktoré sliuzia ako priklad tvaru da-
ného organu, pravdepodobnostni reprezentaciu variacii tychto registrovanych dat a
statisticky vplyv medzi modelom a obrazom. Metddy segmentacie zalozenej na mo-
dely zahrnuju aktivny model tvaru a vzhladu, deformovatelné modely a ,level-set
modely. Ich nevyhody spocivaji v tom, Ze vyzaduju ruénud interakciu na umiestne-
nie pociatocného modelu a vybratie vhodnych parametrov a v tom, ze Standardné
deformovatelné modely mozu vykazovat zli konvergenciu ku konkavnym hraniciam.
I

Segmentacny pristup na zaklade atlasu je casto pouzivany a vykonny. Vyuziva

informéacie o anatomii, tvare, velkosti a vlastnostiach roznych organov a makkych
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tkaniv vo forme atlasu alebo vyhladavacej tabulky (LUT- look up table). Tato me-
téda je podobna korelacnym pristupom a jej plusom je, ze vykond naraz segmentaciu
aj klasifikaciu. Niektoré metédy zalozené na atlase mozu konkurovat rucénej segmen-
tacii, aj ked vyber atlasu, postup jeho registracie a protokol manualneho sledovania
pri jeho tvorbe st faktory, ktoré mézu ovplyvnit ich vykon. Dalsimi obmedzeniami
st struktary s premenlivym tvarom, velkostou a vlastnostami a potreba odbornych

znalosti pri zostavovani atlasu. [11]

1.3.3 Strojové ucenie

Metody automatickej segmentacie boli zalozené na technikédch umelej inteligencie.
Tieto techniky sa daju klasifikovat do dvoch skupin podla spdsobu ucenia sa a to na
ucenie s ucitelom a bez ucitela. Medzi metody ucenia s ucitelom mézu byt zaradené
hlavne umelé neurénové siete. Vacsina metod bez ucitela je zalozena na zhlukovani
a nie je zavisla na tréningovom datasete. Dva bezné algoritmy pre zhlukovanie su K-
means a Fuzzy C-means. Algoritmus K-means vytvara tvrda segmentéciu, zatial ¢o
C-means vytvara makku, ktori je mozné previest na tvrdia tym, ze pixely priradi do
zhlukov v ktorych maji najvyssi stupen prislusnosti. Cielom zhlukovania je vytvo-
rit hranice v neoznacenych datach. Toto zhlukovanie je proces hladania prirodzene
zoskupenych zhlukov v priestore viacrozmernych prvkov. Tento proces je zlozity,
pretoze v priestore viacrozmernych prvkov sa mozu vyskytovat zhluky réznych tva-
rov a velkosti. Segmentacia sa da povazovat za zhlukovaci proces v ktorom s pixely
klasifikované do oblasti atributov na zaklade vektoru textirovych prvkov vypocita-
ného z lokalneho okolia pixelu. Fuzzy zhlukovanie je dobra metdda na klasifikaciu
siboru bodov, priradzujica ich do réznych zhlukov s réznym stupnom prislusnosti.
Jej limitacie ale spocivaju v tom, Ze je senzitivna na iniciacné umiestnenie centro-
idov, kritérium zastavenia a jej vysledok méze zastavit v lokdlnom minime. Z toho
vyplyva, ze zhlukovacie metddy nemusia vzdy podaf optimalny vysledok a neexis-
tuje jeden najlepsi zhlukovaci algoritmus pre riesenie daného problému. Je potreba

vykonat niekolko roznych algoritmov kym sa dosiahne najlepsie riesenie. [11]

1.3.4 Umelé neurdnové siete

V praxi su casto vyuzivané a vykonné algoritmy zalozené na umelych neurénovych
sietach (ANN — artificial neural network). ANN sa skladé z velkého poétu vzdjomne
prepojenych umelych neurénov pracujucich spoloc¢ne na rieseni daného problému.
Hlavnymi vyhodami ANN je jej schopnost sa adaptivne ucit z tréningovych dat,

samoorganizovat sa a podavat vykon v redlnom case.
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Matematicky model neurénu

Zakladnou jednotkou ANN je umely neurén nazyvany perceptron (Obr. Per-
ceptron funguje tak, ze zoberie niekolko vstupov a vytvori z nich jeden vystup. Vy-
stup je vazeny sucet vstupov prevedeny aktivacnou funkciou. Vahami v tomto stucte
su redlne c¢isla vyjadrujice dolezitost reprezentacie, ktort nesu jednotlivé vstupy.

Kazdy perceptron taktiez obsahuje svoj prah, ktory urcuje jeho aktivaciu. [12]

Body of neuron
(signal integration)

Activation
function

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

Vystup neurénu na Obr[I.10] je vypocitany vztahom [1.7, kde x1,z5...x, st jed-
notlivé vstupy do neurénu, wq,ws...w, su ich prislichajice vahy a 6 je jeho prah.
Existuje niekolko aktivacnych funkcii, napriklad linearna, skokova, ReLU, ale na

tomto konkrétnom obrazku je pouzitd sigmoiddlna. [12]
y=1f [Z TiW; — 0] (1.7)
i=1

Dopredna neurénova siet

Jediny perceptron je nedostacujtci na riesenie zlozitych a komplexnych tloh. Preto
sa doprednda neurénova siet sklada z mnozstva neurénov, ktoré st usporiadané do
vrstiev. Takto viacvrstvové siete sa tiez ¢asto oznacuju ako multilayer perceptrons
(MLP).

Na Obr|[I.11] je zobrazend Stvorvrstvova doprednd neurénova siet s dvoma skry-

tymi vrstvami. Okrem skrytych vrstiev siet obsahuje este vstupnii a vystupni vrstvu
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hidden layers

input layer |

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 vézené rozhodnutia a posiva ich dalsej vrstve. Dalsia vrstva vykonava vé-
zené rozhodnutia na zaklade vysledkov z predoslej vrstvy. Perceptrony druhej vrstvy
mozu vykonavat rozhodnutia na komplexnejsej a viac abstraktnej irovni ako percep-
trony prvej vrstvy. Takymto sposobom moze MLP podéavat omnoho sofistikovanejsie
rozhodnutia ako jediny perceptron. Skryté vrstvy mozu byt povazované za narusenie
vstupu nelinearnym sposobom, preto sa kategorie obvykle na konci oddeluju line-
arne poslednou vrstvou. V predoslej kapitole bolo spomenuté, zZe perceptron podava
iba jeden vystup, ale z obrazku sa moze javit ze ich podava niekolko. V skutoc-
nosti stale poda iba jeden vystup a tych niekolko sipok iba indikuje, zZe je pouzity
ako vstup viacerych neurénov dalsej vrstvy. Siete, ktorych vystupy neurénov jednej
vrstvy st pouzité ako vstupy tej druhej sa nazyvaju dopredné. To znamena, ze sa v
nich nevyskytuju ziadne cykly a informécia je vzdy posunuta iba vopred. Existuje
este aj iny druh sieti nazyvany rekurentny. Napriek tomu, zZe su tieto siete blizsie
realnej funkcii mozgu a majui potencial riesit dolezitejsie problémy ako tie dopredné,

st menej vyuzivané hlavne kvoli ich menej vykonnému algoritmu ucenia. [6, [13]

Ucenie neurénovej siete

Najobvyklejsou formou strojového ucenia je ucenie s ucitelom. Pocas tréningu sa
systému poda vstup a on vytvori vystup v podobe vektoru skore, jedno pre kazdu
kategoriu. Pozadovana kategéria by mala mat najvyssie skore zo vsetkych kategorii,
ale je nepravdepodobné, ze k tomu dbjde pred tréningom. Vypocita sa objektivna

funkcia, nazyvand kriteridlna (loss function), ktord meria chybu (alebo vzdialenost)
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medzi vystupnym skore a pozadovanym vzorom. Najcastejsie pozivanou funkciou je
stredné kvadraticka chyba (MSE). (Vztah

MSE = LS, — g (18)

M=

Kde M je pocet objektov, d je pozadovany vystup a y je aktualny vystup. Zo
vztahu je jasné, ze sa bude vzdy jednat o kladné hodnoty, kedze ide o stcet kladnych
hodndt a taktiez, ze funkcia sa bude blizit 0 ak sa budu vystupy blizit k pozadovanym
hodnotam. Systém potom upravi svoje interné nastavitelné parametre tak, aby sa
tato chyba znizila. Tieto nastavitelné parametre si prave vahy a prahy neurénov. V
typickom systéme mozu existovat stovky milionov tychto nastavitelnych parametrov
a tisice oznacenych prikladov, s ktorymi je mozné systém trénovat. Na spravnu
upravu parametrov je potrebné vedief, ako je chyba v systéme distribuovana. Na
vypocet chyby na jednotlivych neurénoch vo vsetkych vrstvach sa vyuziva algoritmus
spatného sirenia chyby (backpropagation). Tento algoritmus udéva, Ze chyba sa od
vystupu prerozdeluje medzi neurény nizsich vrstiev v pomere ich vah. Raz ked je
vypocitana chyba na jednotlivych neurénoch, systém pouzije metédu gradientového
zostupu na néajdenie ¢o najoptimalnejsich vektorov vah a prahov. Aby bol spravne
nastaveny vektor vah a prahov, uc¢ebny algoritmus obsahuje gradientovy vektor,
ktory udava smer najvacsieho rastu kriteridlnej funkcie a je vypocitany ako derivacia
chyby E podla vahy w. (Vztah

ok
" ow

Vztah sa da dalej upravif na sic¢in aktualnej chyby -0, derivacie aktivacnej funkcie
podla jej vstupu a aktudlneho vstupu. (Vztah

grad(E) (1.9)

df(a)
da

Pre kazdu vahu a prah oznacuje o aku cast by sa chyba zvysila alebo znizila pokial

grad(E) = —0 aktualnyvstup (1.10)

by sa tieto parametre zmenili o mald hodnotu, takzvany korekény ¢len ( pugrad(E)).
Vahovy a prahovy vektor je potom upraveny v opacnom smere ako gradientovy
vektor podla vztahu a(l.12] kde u je krok ucenia.

Whew = W — pgrad(E) (1.11)
Opew = 0 + pgrad(E) (1.12)

Negativny gradientovy vektor oznacuje smer najstrmsieho zostupu kriteridlne;j
funkcie a priblizuje sa k minimu tam, kde je vystupna chyba nizka. (Obr|1.12))
[6) 13]
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Obr. 1.12: Kriteridlna funkcia (MSE). Zelend sipka znézornuje negativny gradien-
tovy vektor. [13]

Ucenie prebieha v epochach a zastavi sa vtedy pokial sa chyba znizi pod dopredu

urcent hranicu alebo prebehne dopredu urc¢eny pocet epdch. [13]

Deep learning (HIboké ucenie)

Deep learning je jedna z vetiev strojového ucenia, ktora sa od ostatnych odlisuje tym,
ze na zaciatku nema zadané aspekty na, ktoré sa ma pri uceni zamerat. Deep learning
metody s metddy ucenia sa s viac irovnami reprezentacie, ziskanymi zlozenim jed-
noduchych, ale nelinedarnych modulov, z ktorych kazdy transformuje reprezentaciu
jednej trovne (zacinajicej vstupnou vrstvou) na reprezentaciu vyssej, o nieco abs-
traktnejsej trovne. Zlozenim dostato¢ného poctu takychto transformécii sa dokaze
dany systém naucif velmi zlozité funkcie. Pri klasifikacnych tlohach vyssej trovne,
reprezentacie zosilnuju aspekty vstupu, ktoré si dolezité na rozdelenie do kategorii
a potlacuju tie irelevantné. Napriklad obraz prichadza vo forme pola hodnét pixelov
a naucené znaky v prvej vrstve reprezentacie obvykle predstavuju pritomnost alebo
nepritomnost hran v konkrétnych orientdciach a umiestneniach v obraze. Druhé

vrstva obvykle detekuje motivy tym, ze zbada konkrétne usporiadania hran bez

37



ohladu na malé zmeny v ich polohach. Tretia vrstva mdze zostavovat motivy do vac-
sich kombinécii, ktoré odpovedaju castiam znamych objektov a nasledujice vrstvy
by detekovali objekty ako kombinacie tychto ¢asti. Hlavnou vlastnostou deep lear-
ningu ale ostava to, ze tieto vrstvy funkcii nie st skonstruované ludskym inzinierom.
[o]

Problémy, ako rozpoznavanie obrazu vyzaduji, aby funkcia vstup-vystup bola
necitliva na irelevantné variacie vstupu, ako je zmena polohy a orientacie a zaroven,
aby bola citlivd na konkrétne, drobné, ale dolezité variacie, ako drobny rozdiel od-
tienu lytickej metastazy a zdravej kosti. Linedrny alebo iny ,shallow® klasifikator
by nedokazal rozlisit tieto dolezité rozdiely. Linearny klasifikator, ktory pracuje s
povodnymi pixelmi nedokéaze rozlisit dva pixely, pokial dal tie predoslé dva do rov-
nakej kategorie. Preto linearne klasifikatory potrebuji dobry extraktor motivov z
obrazu, ktory by vyriesil tento problém a vytvaral by reprezentacie, ktoré su se-
lektivne k aspektom v obraze, ktoré su dodlezité. Konvencénou moznostou je rucne
navrhnut takyto extraktor, ¢o by zabralo vela ¢asu. Nastastie sa tomuto postupu da
vyhnut vyuzitim deep learningu, ktory sa tieto podstatné motivy uci automaticky.
Architektura deep learningu je mnozstvo jednoduchych modulov, z ktorych vsetky
(alebo aspon vicsina) podliehaji uceniu a vela z nich pocita nelinedrne mapovanie
vystupu zo vstupu. Kazdy modul vo vrstve transformuje svoje vstupy aby zvysil aj
selektivitu aj invariantnost k jednotlivym reprezentaciam. S niekolko nelinearnymi
vrstvami moze systém implementovat zlozité funkcie na svoje vstupy, tak aby boli
sucasne citlivé na drobné detaily a necitlivé na velké irelevantné variacie, ako je
pozadie. Vela aplikéacii deep learningu pouziva architektiru doprednej neurénove;j
siete, ktord sa nauci mapovat vstup s pevnou velkostou (napriklad obraz) na vystup
s pevnou velkostou ( napriklad pravdepodobnost prislusnosti pixelov ku kazdej z
predurcenych kategérii). V stcasnej dobe je najpouzivanejsia aktivaéna funkcia ne-
urénov nelinedrna funkcia ReLU (rectified linear unit) (vztah[L.13)), kvoli vypocetnej

rychlosti pri vy$Som pocte vrstiev. [6]
yr = f(zx) = max(0, zx) (1.13)

1.3.5 Konvoluéna neurdénova siet

Jednou z najpouzivanejsich deep learning neurénovych sieti je konvoluéna neuré-
nova siet (CNN). Svoje meno ziskala podla matematickej linedrnej operacie medzi
maticami zvanej konvoltucia. V. CNN je mozné najst viac druhov vrstiev, a to kon-
volucéné vrstvy, nelinedrne vrstvy, zdruzovacie vrstvy a plne prepojené vrstvy. CNN
majui vysoky vykon v rieseni problémov strojového ucenia, hlavne v problémoch

zaoberajlucimi sa obrazovymi datami.
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Konvolucia

Pre objasnenie vyhod konvolicie bude zavedeny farebny obrazok so sirkou a vyskou
32x32 pixelov a hibkou 3 (RGB kandly). Na pripojenie tohto vstupu ku jednému
neurénu klasickej neurénovej siete by bolo potrebné 32x32x3 vazenych prepojeni.
Aby tato siet bola schopna vykonat aspon zakladni operaciu, ako je detekcia hran, je
potrebné vstupny obraz pripojit ku neurénom v dalsej vrstve s rovnakymi hodnotami
pre vysku a Sirku. Avsak siet s takymto zapojenim by obsahovala 32x32x3x32x32 (3
145 782) vazenych prepojeni.

Vyssia ucinnost CNN oproti siefam s plnym prepojenim vychadza z toho, ze hla-
dajua iba miestne regiény v obraze. Inymi slovami, skryté neurény v dalSej vrstve
ziskaju vstupy iba z odpovedajucej casti predchadzajiucej vrstvy. Napriklad moze
byt pripojenych iba 5x5 neurénov. Pre dalSie zniZenie parametrov, CNN udrzuju
pevné vahy pre lokédlne spojenia pre vsetky neurdony dalsej vrstvy. To spoji susedné
neurény, ktoré majua rovnaké vahy v dalsej vrstve do lokalnej oblasti z predchadza-
jucej vrstvy. Tymto spésobom je znizeny pocet vah potrebnych na spojenie 32x32x3
neurénov s 32x32 neurénmi dalSej vrstvy iba na 75 (5x5x3), ¢o je velky rozdiel oproti
predchadzajicim trom miliénom.

Toto stanovenie vah pre lokélne spojenia je podobné posunu okna 5x5x3 (konvo-
luénej matice) po neurénoch vstupnej vrstvy a mapovaniu vygenerovaného vystupu
na odpovedajice miesto. Tento spdsob umoznuje detekciu motivov bez ohladu na
ich umiestnenie v obraze. Vyuzité konvoluéné matice sa tiez nazyvaju filtre, pretoze
funguju ako klasické filtre pri spracovani obrazu. Kazda konvolu¢nd vrstva mé svoj

vlastny filter, ¢o umoznuje sieti extrahovat zlozité motivy. [7]
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Obr. 1.13: Neurdny viacerych vrstiev, ktoré maja rozne filtre, ale pozeraji sa na

rovnaké miesto v danom obrazku. [7]

CNN ma v skutocnosti viac moznosti, ako znizif pocet svojich parametrov a

sucasne znizif niektoré vedlajsie ucinky, ktoré s tym prichadzaja. Jednou z tychto
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moznosti je stride (krok). Vo vyssie uvedenom priklade sa predpokladalo, ze suse-
diace neurony dalsej vrstvy maju vela prekryvani pri pohlade na ich prislichajice

miesta. S tymto prekrytim je mozné manipulovat nastavenim velkosti kroku. [7]

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

Na Obr[I.14] je vidiet, Ze vystupy z troch susednych matic sa prekryvaji, a ze
celkovy vysledny vystup bude mat velkost 5x5 pri kroku 1. AvSak ak bude nastavena
velkost kroku 2, nielen Ze sa zmensi prekrytie, ale aj velkost vystupu na 3x3. Celkova
velkost vystupu O je dana vzfahom [1.14] pricom NxN je velkost vstupu, FaF' je
velkost filtru a S je velkost kroku.[7]

N—-F
S

Jednou z nevyhod konvolu¢ného kroku je strata informacie zachytavanej pri po-

O=1+

(1.14)

sune filtru, ak sa tato informécia vyskytuje na okraji vstupného obrazu. Jedno-
duchou, ale efektivnou metédou na odstranenie tohto problému je vyuzitie zero-
padding (Obr, ¢o v preklade znamend pridanie nil po okraji obrazu. Vyuzitim
tejto metody nebude stratend informacia z okrajov a ziska sa tym spravna vystupna
velkost. Na Obr. bola vystupna velkost 5x5. Pridanim jednej vrstvy nul bude
velkost rovna tej vstupnej (7x7). Po pridani metody zero-padding je velkost vystupu
pocitand vztahom [I.15 kde P je pocet vrstiev nul. [7]

N+2P—F
O:1++£; (1.15)

Konvoltucia pre jeden pixel v nasledujicej vrstve je vypocitana podla vztahu|l.16}
kde net je vystup z vrstvy, x je vstupny obraz, w je matica filtru a * je operacia

konvoltcie.

net (i,j) = (z*w) [i,7] =D Y x[m,njwli—m,j—n] (1.16)

m n

Obr ukazuje, ako konvolicia funguje. Ako je vidiet, najskor sa matice po
prvkoch vynasobia a nasledne sa prvky vo vysledku sc¢itaju. Vysledok tejto operacie

predstavuje odpovedajuci bod v dalsej vrstve. [7]

40



o|lo|jo|jlo|o|jo|jo|o|O

oljlo|Oo|o|o|jOo|C|C|O

Input image

Comvolution
kernel

Dutput pixel

Obr. 1.16: Detail konvolu¢nej vrstvy. [12]

Nelinearna vrstva

Dalsia vrstva po konvolu¢nej je nelinedrna. Tato vrstva je pouzitd na Gpravu a obme-
dzenie generovaného vystupu. Najpouzivanejsou aktivacnou funkciou tejto vrstvy je
funkcia ReLU (vzt’ah. Tato funkcia nahradzuje vsetky zaporné hodnoty vstupu
nulou, ¢im vytvara redsiu reprezentaciu. ReLU mé jednoduchu funkciu a pracu s
gradientom. Ostatné nelinedrne funkcie ako sigmoidalna a tanh maji vzdy nenulovy

gradient, ¢o nemusi byt pre trénovanie siete priaznivé. [7]
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Obr. 1.17: Typy nelinedrnych funkcii. [7]

Pooling (zdruZovanie)

Hlavnou myslienkou poolingu je odobranie vzoriek, aby sa znizila zlozitost dalsich
vrstiev. V oblasti spracovania obrazu je mozné tito metédu brat za podobnu zni-
zeniu rozliSenia. Pooling neovplyviiuje pocet filtrov. Metdéda max-pooling je jedna
z najcastejsich. Rozdeluje obraz na malé podoblasti a na vystup vracia maximalnu
hodnotu z tychto podoblasti. Obr[I.18 ukazuje max-pooling s velkostou okna 2x2 a
krokom 2. [7]

’ 4
t  max pool with 2x2 filters 7]
5|6 |7 |8 andstide2 6 8
3{2/1/0 ) 314 |
2 4

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

V plne prepojenej vrstve je kazdy neurén v jednej vrstve spojeny s kazdym ne-
urénom v tej nasledujtcej, tak ako v klasickych neurénovych sietach. Po posledne;j
poolingovej vrstve si neurény zoradené do vektoru, ktory je spojeny s prvou plne
prepojenou vrstvou. (Obr.14)Plne prepojené vrstvy obsahuju vela parametrov, ktoré
vyzaduju zlozité vypocty v tréningovej casti. Preto je vhodné eliminovat niektoré z
neurénov v tychto vrstvach, ¢im sa znizi pocet prepojeni. [7]

Najcastejsie sa k tomu vyuziva technika dropout. Tato technika zabranuje overfit-
tingu a pojem , drop out“ oznacuje doc¢asné odstranenie neurénu (spolu so vsetkymi
prichddzajicimi aj odchddzajicimi spojeniami) zo siete. Vyber neurénov, ktoré su
docasne odstranené je ndhodny. Toto ndhodné odstranenie sa deje s pravdepodob-
nostou P, ktord je pred zaciatkom tréningu stanovena. [§]

Na riesenie zadaného problému sa vyuzivaja architektiry CNN, ktoré obsahuju

niekolko opakovani kombindcie konvolucnej, nelinedrnej a poolingovej vrstvy. [7]

Y H
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Input image Conv, layer #1 Conv. layer #2 Conv, layer #3 Conv. layer #& FC #1 FC 42

Obr. 1.19: Priklad architektiry konvolucnej neurénovej siete. [9]

U-net

U-net je takzvane ,plne konvolucna siet®, ktora je navrhnuta tak, aby bola schopna
pracovat s malym mnozstvom trénovacich dat a pritom poskytovala presni segmen-
taciu. Hlavnou myslienkou tejto siete je doplnif klasicki zuzujicu sa siet vrstvami,
kde st max-pooling operatory nahradené upsamplingom. Pre zvysenie lokalizac¢nej
schopnosti siete st prvky s vysokym rozlisenim, pochadzajice zo zuzujicej sa casti,
skombinované s vystupom upsamplingu. Na zaklade tychto informacii je nasledu-
juca konvolu¢na vrstva schopnd zhotovit presnejsi vystup. Dolezitou vlastnostou
tejto architektury je, ze aj cast upsamplingu obsahuje velké mnozstvo filtrov, ktoré
dodavaju kontextovi informéciu do vrstiev s vyssim rozliSenim. Désledkom toho je
expandujica cast viac-menej symetricka s tou zuzujticou sa a celd architektura tak
mé tvar U. [14]
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Obr. 1.20: Konvolu¢éna neurénova siet s U-net architekttrou. [14]

Architektira sa skladd zo zuzujicej sa Casti (vlavo) a z expandujicej Casti
(vpravo). Zuzujuca sa Cast ma architektiru klasickej konvoluénej siete obsahuji-
cej aktivacné funkcie ReLU, dropout a max-pooling. V expandujicej casti je max-
pooling nahradeny upsamplingom, na ktory je pouzita technika transponovanej kon-
volicie. Po upsamplingu je vzdy pripojena korespondujiica mapa motivov zo zuzuju-
cej sa Casti. Spojené mapy prejdi dvoma konvoliciami a nastane dalsi upsampling.
V poslednej vrstve je namiesto plne prepojenej vrstvy pouzita konvolicia s oknom
1x1, ktord zaradi pixely do ich prislichajicej kategérie. [14]
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2 \Vysledky bakalarskej prace

Zadanie ulohy bolo riesené vyuzitim architektiry inSpirovanej U-net architekttrou,
ktord sa objavila v ¢lanku od Olafa Ronnenbergera v roku 2015. [14] Dévodom
jej vyberu bolo tvrdenie autora, ze siet podava priaznivé vysledky aj pri malom
mnozstve tréningovych dat, ¢o bolo pripadom tejto prace. Architektira je navrhnuté
na segmentaciu obrazu, preto bolo zvolenym pristupom rozdelif si obdrzané data na
axialne rezy, ktoré predstavuju jednotlivé vstupné obrazy a nasledne vyhodnocovat

kazdy rez, ako osobitny obraz.

2.1 Priprava dat

Obdrzané data boli C'T skeny chrbtice styroch anonymnych pacientov. Kazdy zo su-
borov obsahoval rozdielny pocet naskenovanych stavcov s rozdielnym stupniom pos-
tihnutia chrbtice nadorom. Stibory boli vo formate .mat, oznacené nazvami ,pat8° ,
Lpat12“ | patl3“ a ,pat19“ Na zvolenie spravneho predspracovania dat museli byt
vsetky skeny prejdené osobitne. Blizsie nastudovanie siiborov ukazalo, ze pacienti
13 a 19 trpeli rozsiahlym postihnutim takmer celej chrbtice oboma druhmi nadoru,
pacient 8 vykazoval menej zavazné postihnutie a u pacienta 12 sa nasli iba osteoblas-
tické nalezy. Taktiez bol zisteny rozdielny pocet naskenovanych stavcov od kazdého
pacienta . Zo zistenych poznatkov bolo odvodenych 6 roznych pristupov na segmen-
taciu kostnych lézii rozdelenych do 2 velkych skupin, s 3 moznostami spracovania.
Prva skupina vyuzivala na tréning a testovanie data iba s pozitivnymi nalezmi na-
dorov a druhd mala v sebe zahrnuté aj ¢isté (negativne) snimky. Na kazdej z tychto
dvoch skupin dat boli natrénované 3 druhy siete. Dve siete, ktoré bindrne segmentuju
bud len lytické alebo len blastické nédlezy a jedna sief, ktorda vykondva multi-class
segmentaciu.

Na ohodnotenie jednotlivych modelov bola zvolend krizova validacia. Najjedno-
duchsou moznostou by bola Stvornasobnd krizova validadcia podla jednotlivych pa-
cientov, ktora vsak v tomto pripade nebola idedlna kvoli nekonstantnej zavaznosti
ochorenia, absoltutnej absencii osteolytickych nalezov u pacienta 12 a nerovnakému
poctu naskenovanych stavcov u kazdého z pacientov. Z toho dévodu boli data rozde-
lené podla stavcov a nie podla pacientov. Stavce boli rozdelené ndhodne do Siestich
skupin na 6 nasobnu krizovi validaciu. Pocet skupin bol zvoleny, tak aby bol pocet
stavcov rozdeleny ¢o najrovnomernejsie pre vSetky sposoby ucenia. Poc¢ty stavcov a
skenov pouzitych na trénovanie, validaciu a testovanie je mozné vidiet v tabulke [2.1]

Pri trénovani modelov na snimkach aj s negativnymi nalezmi nedava zmysel

rozdelovat data podla modelu, pretoze kazdy z modelov vyuziva vsetky snimky.
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Tab. 2.1: Pocty stavcov a skenov pouzitych na trénovanie, validaciu a testovanie.

Pouzité data | Typ segmentacie Pocet stavcov Pocet scanov

Iba pozitivne | Lytické 48 1590
Blastické 68 2280
Multiclass 48 1363

Aj negativne | Vsetky typy 77 3269

2.1.1 Predspracovanie dat

Hlavnymi loziskami naddorov chrbtice st hlavne teld stavcov, ¢o bolo pri¢inou vy-
uzitia dat iba z tejto oblasti. Tela boli zo skenov vysegmentované pomocou masky;,
ktorou uz disponovali obdrzané data. Kvoli formatu .mat bolo prvotné predspraco-
vanie vykonané v programe Matlab. Kazdy zo stavcov u jednotlivych pacientov bol
prechadzany samostatne. Boli vybrané iba axidlne skeny, ktoré zachytavali velkt
vacsinu tela a na druhud stranu tie, ¢o zachytavali iba vybezky, boli vynechané z
dévodu nedostatocného mnozstva dolezitej informécie. V okoli tela stavca sa dalej
vyskytovalo velké mnozstvo nepotrebnych nulovych pixelov, ktoré boli orezané po-
mocou funkcie ,orezanie.m* (viz priloha). Funkcia zabezpecila, ze obrazok ma taku
vysku a sirku, akd je najvacsia sirka a vyska tela daného stavca. Kvoli rozdielnej
velkosti kazdého zo stavcov bolo nevyhnutné obrazky prevzorkovat. Zvolena vel-
kost vstupného obrazu je 128x128 pixelov. Aby bola mald rozmazanost obrazkov
sposobena nadvzorkovanim podobna u vsetkych velkosti stavcov boli data najskor
nadvzorkované na velkost 150x150 pixelov a nasledne podvzorkované na chcenych
128x128. Takto upravené data boli rozdelené do Siestich skupin na cross validaciu,
kde v kazdej skupine slazilo 5/6 dat na trénovanie a 1/6 na testovanie. Rovnaky pro-
ces prebehol aj pre data obsahujtice oznacenie 1ézii odbornikom. Kazda skupina tak
obsahovala 4 subory dat. , Xtrain“ a , Ytrain“ so zhodnou velkostou 128x128xP, kde
P je pocet skenov urcenych na trénovanie a validaciu a ,,Xtest“ a ,,Ytest® so zhodnou
velkostou 128x128xR, kde R je pocet skenov urcenych na testovanie. Sibory v sebe
obsahovali axidlne skeny s pozitivnymi nalezmi, tak ako aj skeny zdravych stav-
cov. Subor aj s negativnymi nalezmi sliziaci na trénovanie modelov na multi-class

segmentéciu (dalej oznacované ako modely ,,both*) bol v tomto stadiu hotovy.

Odbornik oznagdil lytické lézie indexom 1 a blastické indexom 2. Pre modely seg-
mentujuce iba lytické alebo iba blastické 1ézie bolo nutné zmenit indexaciu oznace-
nych dat. V sibore pre model segmentujici len lytické (dalej oznacovany ako model
Hlytické“)boli vSetky indexy 2 zmenené na 0 a v stibore pre model segmentujuci len
blastické (dalej oznacovany ako model ,blastické”) boli indexy 1 zmenené na 0 a

indexy 2 zmenené na 1. (Obr[2.1)) Pre rekapituldciu médme 3 stbory dét nazvané
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Slytické* (obsahujuci skeny stavcov + oznacenie iba lytickych 1ézii) , ,blastické“
(obsahujtici skeny stavcov + oznacenie iba blastickych 1ézii) a ,both“ (obsahujici
skeny stavcov + oznacenie oboch druhov 1ézii).

Vsetky 3 subory, ale este stale obsahuju skeny aj s negativnymi nalezmi a preto
boli vytvorené dalsie 3 subory z ktorych vsak boli vynaté 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.

%znaéeme osteoblastickej lézie

Obr. 2.1: Priklad predspracovanych dat na uc¢enie modelu ,blastické* (vlavo) a mo-

delu ,lytické“ (vpavo)

Na vytvorenie neurénovych sieti bol vyuzity programovaci jazyk Python s kniz-
nicou Tensorflow . Aby bolo mozné nahrat data do siete, bolo este nutné skenom
pridat pocet kanalov = 1 a celé data normalizovat. Hodnoty pixelov CT skenov
presahuju hodnoty RGB obrazkov, preto ich bolo nutné normalizovat maximalnou
hodnotou uint16, ¢o je 65535 a zmenit im datovy typ z uint16 na float32.

2.1.2 Vlastna U-net architektura

Vstup do siete ma zadefinovani velkost 128x128x1 a je datového typu float32. Zuzu-
juca sa cast architektiry, ktora je zodpovedna za detekciu tvarov sa sklada z piatich
konvoluénych vrstiev. V kazdej vrstve nastava najskor konvolicia s oknom 3x3, ak-
tiva¢nou funkciou ReLLU , hodnotou paddingu nastavenou na ,same“ (zaistujicou
rovnaky rozmer vstupu a vystupu), po ktorej nastupuje drop out a dalsia konvo-
licia s rovnakymi parametrami. Na vystup je aplikovany max-pooling operator s
oknom 2x2, zmensujuci x a y rozmer vstupu na polovicu. Prva vrstva ma 16 filtrov
v oboch konvoluciach a ich pocet sa zdvojnasobuje kazdou nasledujicou vrstvou az
na najspodnejsiu piatu vrstvu, ktord ich ma 256.

Expandujica strana siete sa sklada zo 4 konvolucnych vrstiev. Na vystupe po-
slednej konvoluénej vrstvy zo zuzujicej sa strany je operator max-poolingu nahra-

deny up-samplingom zaistenym pomocou transponovanej konvolicie s oknom 2x2 a
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je pouzivany az po predposlednu vrstvu. Po up-samplingu je vzdy pripojené kores-
pondujica mapa filtrov zo zuzujtcej sa casti. V kazdej vrstve si znovu aplikované
dve konvolucie a drop out. Po kazdej konvoluc¢nej vrstve v expandujicej casti bola
aplikovand batch normalizdcia na urychlenie procesu ucenia. [15] Vsetky konvolu¢né
vrstvy mali svoje vahy inicializované inicializaitorom ,henormal®“ | ktory si berie
hodnoty z normalneho rozlozenia so strednou hodnotou 0 a smerodajnou odchylkou

vypocitanou vztahom [2.1] kde w je pocet vah vo vektore vah.

2
=4/ 2.1
7=y (21)
Posledné konvoluznéa vrstva a jej aktivacna funkcia sa vzdy lisi podla druhu

modelu (viz dalej).

2.1.3 Binarna segmentacia

Pri zostaveni modelov u ktorych boli tréningové data oznacené binarnou formou
(0 = pozadie alebo zdravé tkanivo, 1 = lyticky alebo blasticky nalez) ma posledna
vrstva iba jeden filter. Vykonana konvolucia je s velkostou okna 1x1 a sigmoidalnou
aktivacnou funkciou. Vystupom tejto vrstvy je matica pravdepodobnosti o velkosti

128x128x1. Kazdy jeden bod nesie hodnotu pravdepodobnosti, ¢i sa jednd o na-

lez.(Obr.
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Obr. 2.2: Architektira U-net vyuzitej na binarnu segmentaciu.
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2.1.4 Multi-class segmentacia

Posledna vrstva modelov schopnych multi-class segmentacie mala 3 filtre a aktivaciu
soft-max. Vystupom tejto vrstvy je matica pravdepodobnosti velkosti 128x128x3,
kde kazda z vrstiev nesie informaciu o pravdepodobnosti ¢i sa jedna o pozadie,
osteolyticky alebo osteoblasticky néalez. (Obr

1 16 16 32 16 16 3
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- Output
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128x128
128x128
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L T — Conv 1x1, Softmax
128 128 256 128
—p Max pool 2x2
“N:D_ND o wmm — Up-conv 2x2
= = 56 = = = Drop out
.l:l ;R L | R — Batch norm

Obr. 2.3: Architekttira U-net vyuzitej na multi-class segmentéciu.

2.1.5 Ucenie a optimalizacia modelov

Vo vsetkych pripadoch bol na optimalizaciu vyuzity optimalizér ,Adam®, ktory je
rozsirenim metody gradientového zostupu o adaptaciu kroku ucenia pocas tréningu,
vdaka ¢omu nebolo potrebné robif opakované skusky ucenia na najdenie najideal-
nejsieho kroku ucenia.

Ako kriteridlna funkcia bola zvolena ,crossentropy®. V pripade binarnej segmen-
tacie islo o ,,binary crossentropy“ a pri multi-class segmentacii o ,,sparse categorical
crossentropy . Dovodom preco bola vyuzita ,sparse” a nie klasické ,,categorical cros-
sentropy® je, ze pouzité data boli oznacené indexami 0, 1, 2 a nie vektormi nil a
jednotiek ([1,0,0] , [0,1,0], [0,0,1]), ¢o v kone¢nom désledku viedlo ku Setreniu tiloznej
aj vypocetnej paméate. Celkova mnozina dat bola, tak ako bolo uz vyssie spomenuté,

rozdelend do 6 skupin na 6-ndsobnt krizovi validaciu. 5/6 z celkového mnozstva d4t,
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ktoré boli urcené na trénovanie boli dalej rozdelené na tréningovu a valida¢na sku-
pinu v pomere 9 ku 1. Vdaka vyssiemu vykonu pouzitého gpu na trénovanie bolo
mozné pustat do siete skupiny 20 skenov naraz. Pocet epdch bol pri skiasobnych tré-
novaniach nastaveny na 60, ale kvoli rychlemu nastupu overfittingu, ktory je vidiet
v grafoch na Obr. 2.4 bolo ucenie nastavené, tak aby sa zastavilo ak sa validaénd

chyba nezmensi v priebehu 10 po sebe idtucich epoch.

U€enie modelu pre lyticke lézie Ucenie modelu pre oba druhy |ézii
14 bL3
— loss — loss

val_loss val_loss

Obr. 2.4: Priebeh kriteridlnej funkcie modelu ,lytické“ (vlavo) a modelu ,both*

(vpravo) pri testoch ucenia s vopred nastavenym poc¢tom ep6ch 60.

Pocet epéch sa lisil pre kazdy model a pohyboval sa medzi 22 az 34. (Obr. a
Po ukonceni ucenia systém ulozil vahy z epochy s najmensou valida¢nou chybou,

¢o v pripade niektorych modelov znamenalo uz po uplynuti zhruba 10 ep6ch. (Obr.

2.)

2.2 \Vysledky a diskusia

Vystupom kazdého modelu bola matica pravdepodobnosti rovnakého rozmeru ako
vstupny obraz (128x128) s hodnotami od 0 po 1. Pre spravne ohodnotenie bolo
potrebné stanovif vsetkym modelom prvotny prah vdaka ktorému sa buda daf na-
sledne porovnat v krizovej validacii. Prvotny prah bol stanoveny zo zavislosti Dice
koeficientu modelu s najnizsou valida¢nou chybou na prahu.

2.2.1 Vysledky s vyuzitim 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..(Pre vsetky hodnoty vynesené
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Kriterialna funkcia modelu lyticke_skup6

Kriterialna funkcia modelu both_skupé

1 - IMlsl e l — ::;Tsloss
val_loss | _|
5 140 i
-~ 204 |
; % | . 100 4
Sof | g ®
51 | “1 ||
" k 40 1 l.
5l N 201 K
T 0‘ T T T T T T T
0 5 10 15 20 5 30 0 5 10 15 20 5 30
Epoch Epoch
Obr. 2.5: Priklady kriteridlnych funkcii modelov trénovanych len na skenoch s pozi-

tivnymi nalezmi.

Kritenalna funkcia modelu blasticke_skupl
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Obr. 2.6: Priklady kriteridlnych funkcii modelov trénovanych aj na skenoch s nega-

tivnymi nalezmi.

do grafu viz Tab [Al v prilohe.)

Po naprahovani modelu ,lytické“ boli namerané hodnoty senzitivity, Specificity
a Dice koeficientu vynesené do talulky 1. Priemernd hodnota senzitivity je 74,1% s
o (smerodajnou odchylkou) = 0,617, Specificity 77,1% s 0 = 0,115 a dice koeficientu
je 0,331 s o = 0,123.

Podla hodnoty Dice koeficientu bol vybrany najuspesnejsi model, model ¢.6 a
nésledne na nom bola spravend ROC (Receiver Operating Characteristic) krivka
(Obr, ktora sluzi na hodnotenie a optimalizaciu binarnych klasifika¢nych systé-
mov a ukazuje vztah medzi hodnotami senzitivity a Specificity daného detektoru pre
vsetky hodnoty prahu.(Pre vSetky hodnoty vynesené do grafu viz Ta v prilohe.)
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Zavislost Dice koeficientu na prahu
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Obr. 2.7: Zavislost Dice koeficientu na prahu pre modely ,lytické” a ,blastické“ s

najnizsou validacnou chybou.

ROC krivka modelu "lytické"

Senzitivita

0 01 02 03 04 05 0.6 0.7 08 09 1
1-Specificita

Obr. 2.8: ROC krivka siete s najlepsim Dice koeficientom naucenej len na obrazoch

s pozitivnymi lytickymi nalezmi.

Cervené ¢iara znazoriuje model, ktory by pixely vyhodnocoval tiplne ndhodne.
Cim je krivka blizsie ku Iavému hornému rohu, tym je siet v detekeii Gspesnejsia.
Krivka ukazala ze najuspesnejsiu detekciu vykazuje model pri prahu 0,05 s hodnotou
senzitivity 44,5% a Specificitou 94,2%. Z Obr 2.9 je zjavné, 7e siet vie zachytit vicsie
vyraznejsie loziska, ale ma problém s mensimi tenkymi Struktirami oznacenymi
sipkou.

Po naprahovani prvotnym prahom s hodnotou 0,3 (Obr{2.7)) bola spraveni 6-

52



Tab. 2.2: 6-nasobna krizova validacia siete naucenej len na obrazoch s pozitivnymi

lytickymi nalezmi.

6-nasobna krizova validacia

Pouzité skeny iba s pozitivnymi lytickymi nalezmi
Model | Senzitivita | Specificita | 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
o 0,167 0,115 0,123

Oznacenie nadoru Predikcia modelu

Obr. 2.9: Predikcia naprahovanej siete naucenej iba na obrazoch s pozitivnymi ly-

tickymi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou prahu (dole).

nasobna krizova validacia modelu ,blastické” . Priemerna senzitivita tohto modelu
je 44,3% s o = 0,167, $pecificita je 98% s 0 = 0,011 a priemernd hodnota Dice
koeficientu je 0,482 s o0 = 0,144.
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Tab. 2.3: 6-nasobna krizova validacia siete naucenej len na obrazoch s pozitivnymi
blastickymi nalezmi.

6-nasobna krizova validacia

Pouzité skeny iba s pozitivnymi blastickymi nalezmi
Model | Senzitivita | Specificita | 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
o 0,165 0,011 0,144

Podla ROC krivky najispesnejsieho modelu, modelu ¢.5 (Obr{2.10)) bolo zistené,
ze pre dosiahnutie optimélnejsich vysledkov je nutné znizit prah z 0,3 na 0,05. (Pre

vSetky hodnoty vynesené do grafu viz Tab. |A| v prilohe.)

ROC krivka modelu "blastické"

Senzitivita

1-Apecificita

Obr. 2.10: ROC krivka siete s najlepsim Dice koeficientom naucenej len na obrazoch

s pozitivnymi blastickymi nalezmi.

Po preprahovani modelu stipla hodnota senzitivity daného modelu siete z 58,3%
na 88,7% a hodnota Specificity klesla z 97,7% na 91,2%. Uz pri prvych vysledkoch
predikcie sieti bolo zistené, ze presnost segmentacie nie je dokonald a maja problém

s presnym vysegmentovanim malych Struktir a preto su siete idealnejsie skor na
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detekciu 1ézii s ur¢enim ich pribliznej polohy. Z toho dévodu je v tejto praci aj nadalej
kladeny vyssi doraz na zvysovanie senzitivity systému za pomoci ROC kriviek, ako
na zvysovanie Dice koeficientu [15], daného vztahom , ktory ukazuje, ze jeho
hodnota je nepriamo imerna mnozstve False Positive nalezov, ktoré na druhu stranu

na hodnotu senzitivity nemaju ziaden vplyv.

2TP
2TP+ FP+ FN
Ako priklad je uvedeny Obr[2.T1] na ktorom je zretelné, ze zvySenie prahu na
hodnotu 0,1 (hodnota pre maximalizaciu Dice koeficientu), neodstrani uplne falosni

Dicekoef_ = (22)

detekciu v hornej casti skenu, ale zato znemozni detekciu malych lozisk v spodnej
casti a z medicinskeho pohladu je dolezitejsie potencidlny nador neprehliadnut, ako

skontrolovat falosne pozitivne detekcie.

Oznacenie nadoru Predikcia modelu
0

50

00

0 50 100 0 50 100

Prah=0.1 Prah=0.15 Prah=0.2
0

0 100

Obr. 2.11: Predikcia naprahovanej siete naucenej iba na obrazoch s pozitivnymi

blastickymi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou prahu (dole).

Multi-class segmentacia

Pri multi-class segmentécii bolo potrebné naprahovat kazdua z vrstiev vystupu pri-

slachajicu roznemu druhu néddoru osobitne, ¢o dalo za vznik dvom krivkam aj pri
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Tab. 2.4: 6-nasobna krizova validacia siete ,,both“ ucenej len na obrazoch s pozitiv-

nymi nalezmi.

6-nasobna krizova validacia multiclass segmentacie

Lytické lézie Blastické 1ézie

Model | Senzitivita | Specificita | Dice koef. | Senzitivita | Specificita | 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
o 0,264 0,091 0,150 0,267 0,028 0,178

hladani prvotného prahu a aj pri ROC analyze. Prvotny prah kazdej vrstvy bol znovu
najdeny zistenim zdvislosti Dice koeficientu danej vrstvy na jej prahu. (Obr)2.12)
(Pre vsetky hodnoty vynesené do grafu viz Tab. [A| v prilohe.)

Dice koeficient

Zavislost Dice koeficientu na prahu

0,50 1,00

—#—Detekda lytickych 1.

Detekda blastickgeh .

Obr. 2.12: Zavislost Dice koeficientu na prahu jednotlivych vrstiev modelu ,,both® s

najnizsou valida¢nou chybou.

Priemerné hodnoty senzitivity, Specificity a Dice koeficientu po prvotnom napra-

hovani pre jednotlivé vystupné vrstvy je mozné vidiet v Tab[2.2.1] Na pravej strane

tabulky sa taktiez nachadzaju spriemerované hodnoty Dice koeficientov oboch vrs-

tiev, pricom priemerny Dice koeficient celého systému je 0,344.
Pri vyberani modelu na doladenie prahovania pomocou ROC krivky (Obr{2.13))
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(Pre vsetky hodnoty vynesené do grafu viz Tab v prilohe.) bolo tentokrat pri-
hliadané nielen na maximalnu hodnotu priemerného Dice koeficientu, ale aj na jeho
smerodajnu odchylku. Vybrany bol model ¢.3 z toho dovodu, zZe sice ma druhy naj-
vacsi priemerny Dice koeficient, ale hodnota jeho smerodajnej odchylky je takmer

10-nasobne nizsia, ako hodnota modelu s najvyssim priemernym Dice koeficientom.

ROC krivka modelu "both"

1-5pecificita

Obr. 2.13: ROC krivky najuspesnejsieho modelu siete ,,both* nauceného na obrazoch

len s pozitivnymi nalezmi.

Hodnota prahu pre detekciu lytickych lézii bola nastavena na 0,05, pri ktorej
dosahovala siet senzitivitu 78,2% a Specificitu 89,5%. Prah pre detekciu blastickych
lozisk bol posunuty na hodnotu 0,1, pricom sief dosahovala senzitivitu na tento druh
nédoru 89,3% a Specificitu 88%. (Pre vSetky hodnoty vynesené do grafu viz Tab[A]
v prilohe.) Obr ukazuje predikciu naprahovaného modelu ,,both* podla ROC
krivky vo vrchnej ¢asti a porovnanie segmentacie modelu naprahovaného podla ROC
a podla dosiahnutia ¢o najvyssieho Dice koeficientu ( prah 0,3 pre lytické a 0,4 pre
blastické) v dolnej ¢asti. Maximalizacia Dice koeficientu viedla ku presnejsej seg-
mentacii lytického loziska v strede stavca, ale mala za dosledok vynechanie velkého

loziska blastického nadoru v Tavej dolnej casti a niektorych dalsich mensich lozisk.

2.2.2 \Vysledky s vyuzitim dat aj s negativnymi nalezmi
Binarna segmentacia

Prvotné hodnoty prahov pre modely ,lytické“ a ,blastické® mali byt stanovené z
grafu na Obr)2.15 Hodnota prahu pre detekciu blastickych 1ézii vsak vysla velmi

vysoka, pravdepodobne z dovodu velkého obsahu nadorovych 1ézii daného typu v
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Obr. 2.14: Predikcia naprahovanej siete ,,both“ naucenej iba na obrazoch s pozitiv-
nymi nélezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou hodnét prahu az na hodnoty re-
prezentujice maximalizaciu Dice koeficientu (dole). Prva hodnota prahu odpoveda

segmentéacii lytickych 1ézii a druha blastickych.

tréningovej mnozine. Pre vacsiu objektivnost krizovej validacie bola stanovena hod-
nota 0.4, ktora stéle udrziava Dice koeficient nad 0,5. Hodnota prahu pre lytické lézie
ostala rovnaka 0,15. (Pre vSetky hodnoty vynesené do grafu viz Tab. [A] v prilohe.)

Z krizovej validdcie (Tab[2.2.2)) vyplynuli priemerné hodnoty senzitivity a Spe-
cificity modelu ,lytické“ 54,2% (o = 0,301) a 81,7% (o0 = 0,168). Priemerny Dice
koeficient vysiel 0,204 s o = 0,088. Znizené hodnoty senzitivity a Dice koeficientu
naznacuju tazsiu adaptaciu tohto modelu na obrazy s negativnymi nalezmi.

Vysledky ROC analyzy (Obr. najuspesnejsicho modelu sa zhoduju s vy-
sledkami nastavenia podla Dice koeficientu a ukazuju, ze najoptimalnejsi prah je na
hodnote 0,05. (Pre vSetky hodnoty vynesené do grafu viz Tab. |A| v prilohe.)

Obr. znazornuje predikciu modelu po kone¢nom naprahovani. Siet detekuje
podstatne viac nalezov, ako bolo oznacené odbornikom, avsak je vhodné podotknuf,

ze v skene sa naozaj vyskytuji miesta, ktoré ako 1ézia oznacené nie si, ale javia sa
tak.
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Obr. 2.15: Zavislost Dice koeficientu na prahu pre modely ,lytické“ a ,blastické” s
najnizsou valida¢nou chybou.

ROC analyza modelu "lytické"

Senzitivita
o
"

01 02 03 04 05 0,6 a7 08 03
1-Specificita

-

Obr. 2.16: ROC krivka modelu ,lytické“ s najlepsim Dice koeficientom nauceného

aj na skenoch s negativnymi nalezmi.

Krizové validdcia modelu ,blastické“ (Tab. [2.2.2]) naopak ukédzala zvysenie prie-
mernej senzitivity, avsak hodnoty Specificity a Dice koeficientu zaznamenali mensi

pokles voci sietam naucenych len na pozitivnych blastickych nalezoch.

Po vykonani ROC analyzy modelu s najvyssim Dice koeficientom (Obr[2.18]) bol
jeho prah posunuty z 0,1 na 0,05 ¢o zvysilo senzitivitu o 10,2%, ¢im sa dostala na
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Tab. 2.5: 6-nasobna krizova validacia modelu ,lytické“ nauceného aj na obrazoch s

negativnymi nalezmi.

6-nasobna krizova validacia

Pouzité skeny aj s negativnymi lytickymi nélezmi
Model Senzitivita | Specificita | 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
o 0,301 0,168 0,088

Tab. 2.6: 6-nasobna krizova validacia modelu ,,blastické“ nauceného aj na obrazoch

s negativnymi nalezmi.

6-nasobna krizova validacia

Pouzité skeny aj s negativnymi blastickymi nalezmi
Model | Senzitivita | Specificita | 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
o 0,148 0,040 0,189
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CT scan Oznacenie nadoru Predikcia modelu

0 50 100 0 50 100 0 50 100
Prah=0.05 Prah=0.1 Prah=0.15 Prah=0.2

Obr. 2.17: Predikcia naprahovaného modelu ,lytické“ nauceného aj na obrazoch s

negativnymi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou prahu (dole).

hodnotu 82,5%. (Pre vietky hodnoty vynesené do grafu viz Tab[A] v prilohe.)
Predikcia modelu ,,blastické“ na Obr. ukazuje aj falosne pozitivnu detekciu

loziska. Zvysenim prahu na 0,1 (bod maximalneho Dice koeficientu) sa sice segmen-

tacia spresni, ale falosne pozitivny nalez to este celkom neodstrani. Uplné odstrane-

nie nastane az pri prahu 0,2.

Multi-class segmentacia

Na graf na Obr[2.20]je mozné vidiet, nastavenie hodnoty prvotného prahu na 0,05 pre
oba druhy segmentacie zabezpeci objektivne porovnanie vSetkych modelov ,,both®
v krizovej validécii. (Pre vsetky hodnoty vynesené do grafu viz Tab v prilohe.)
Krizova validacia (Tab[2.2.2)) ukdzala, Ze celkovy priemerny Dice koeficient je
nizsi ako u modelov naucenych len na pozitivnych nélezoch, avsak hodnota najlep-
siecho modelu je vyssia a zaroven ma aj nizsiu smerodajni odchylku.
ROC krivky modelu s najvyssim Dice koeficientom (Obr potvrdzuju sprav-

nost nastavenia prahov pre obe detekujice vrstvy. (Pre vsetky hodnoty vynesené do
grafu viz Tab[A] v prilohe.)
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ROC analyza modelu "blastické"”

1-&pecificita

Obr. 2.18: ROC krivka modelu ,blastické* s najlepsim Dice koeficientom nauceného

aj na skenoch s negativnymi nalezmi.

CT scan Oznacenie nadoru Predikcia modelu
0

100

50 0 50 100

Prah=0.1 Prah=0.15 Prah=0.2

100

Obr. 2.19: Predikcia naprahovaného modelu ,lytické“ nauc¢eného aj na obrazoch s

negativnymi ndlezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou prahu (dole).
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Obr. 2.20: Zavislost Dice koeficientu na prahu jednotlivych vrstiev modelu ,,both®“ s

najnizsou validacnou chybou.

ROC analyza modelu "both"
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Obr. 2.21: ROC krivky najispesnejsicho modelu siete ,,both“ nauceného aj obrazoch

s negativnymi nalezmi.

Predikcia naprahovaného modelu , both* (Obr[2.22)) ukazuje schopnost siete spravne
zachytit vacsie loziskd, ale takisto aj jej neschopnost vysegmentovat mensie Struk-
tary. Pri predikcii sa casto vyskytuju falosne pozitivne nalezy, ktoré sa daju odstranit

zvysenim prahu, avsak tymto sposobom sa znizi aj celkova senzitivita modelu.
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Tab. 2.7: 6-nasobna krizova validacia siete ,both“ ucenej aj na obrazoch s negativ-

nymi nalezmi.

6-nasobna krizova validacia multiclass segmentacie

Lytické 1ézie

Blastické 1ézie

Model | Senzitivita | Specificita | Dice koef. | Senzitivita | Specificita | Dice koef.
1 0,425 0,955 0,456 0,587 0,939 0,457
2 0,801 0,846 0,43 0,969 0,815 0,14
3 0,647 0,926 0,456 0,934 0,813 0,292
4 0,12 0,917 0,06 0,829 0,839 0,608
5 0,22 0,979 0,212 0,926 0,94 0,695
6 0,174 0,84 0,012 0,974 0,824 0,123
Priemer | 0,398 0,911 0,271 0,870 0,862 0,386
o 0,277 0,057 0,204 0,148 0,061 0,240
CT scan Oznacenie nadoru  Predikcia modelu
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100

Prah=0.05;0.05

50

Prah=0.15;0.15

0 0
A 50 50
%
‘ 00 00
0 50 100 0 50

100
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Obr. 2.22: Predikcia naprahovanej siete ,both“ naucenej aj na obrazoch s negativ-

nimi nalezmi (hore). Vyvoj predikcie so zmenou hodnot prahu (dole). Prva hodnota

prahu odpoveda segmentéacii lytickych 1ézii a druha blastickych.
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2.2.3 Problémové pripady pre pouzitu architektiru

Jednou z hlavnych nevyhod pouzitej architektiry bola neschopnost segmentovat
malé struktury alebo detekovat osteolytické obaly blastickych lozisk, ¢o viedlo az k
obcasnej falosnej detekeii (Obrj2.23)

CT scan Oznacenie nadoru Predikcia modelu

30

100

Obr. 2.23: Predikcia modelu , lytické“. Priklad neschopnosti odlisif osteolytické obaly
od blastickych lozisk.

Ku zhorsovaniu specificity a Dice koeficientu modelov dalej vo velkej miere pris-
pievala aj falosna detekcia spdsobenda detekciou kortikalnej casti stavcov, ktord sa
kvoli svojmu zavapneniu javi na skenoch jasnejsia . (Obr[2.24])

CT scan Oznacené |ézie Predikcia modelu
0

30 50

100 0o

0 30 100

Obr. 2.24: Detekcia nastupu kortikalnej casti modelom ,both*

2.2.4 Porovnanie vysledkov najlepSich modelov

Na porovnanie a ohodnotenie pouzitych modelov boli ich ROC krivky vnesené do
grafov na Obr[2.25| a a ich najvyssie hodnoty senzitivity, Specificity a ku nim

65



prislichajice Dice koeficienty do Tab[2.2.4] . Krivky na Obr. ukazuju, ze ak je
pozadovana ¢o najpresnejsia segmentacia osteoblastickych 1ézii je najvhodnejsie po-
uzit model ,blastické* natrénovany iba na obrazoch s pozitivnymi nélezmi. Obr. [2.26]
ukazuje nie len to, ze najoptimalnejsi model na segmentaciu lyticky lézii je model
,both* trénovany len na pozitivnych nalezoch, ale aj to o kolko sa zlepsi senzitivita

a Specificita ak sa sief u¢i segmentovat lytické loziska v kontexte s blastickymi.

Porovnanie modelov na segmentdaciu blastickyeh |ézii pomocou ROC analyzy

= Ginirny-iba pozitivne nilezy

—a— Multidass-iba pozitivne nilezy
Bindrny-aj negativne nilesy
Mul iclass-aj nega tivne ndlezy

e Nshodnd detekcia

Q 01 0z 03 o4 a5 0.6 0.7 08 09 1
1-Specificita

Obr. 2.25: ROC krivky najuspesnejsich modelov segmentujicich osteoblastické 1ézie.

Porovnanie modelov na segmentaciu lytickych |&zii pomocou ROC analyzy

—e— Dinirny-iba pazitivne ndlezy

——Multidass-iba pozitivne ndlesy
Bindrny-aj negativne nilesy
Multicla ss-a nega tivne ndlezy

e Nshodnd detekcia

Q 01 0z 03 a4 a5 0.6 07 08 o0g 1
1-Specificita

Obr. 2.26: ROC krivky najispesnejsich modelov segmentujicich osteolytické 1ézie.
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Tab. 2.8: Porovnanie vysledkov najuspesnejsich modelov.

Ucené iba na pozitivnych nélezoch

Model Senzitivita | Specificita | Dice koef.
Lytické 0,445 0,942 0,476
Blastické 0,804 0,945 0,754
Multiclass lytické 0,565 0,977 0,606
Multiclass blastické | 0,533 0,971 0,409
Ucené aj na negativnych nalezoch
Model Senzitivita | Specificita | Dice koef.
Lytické 0,513 0,956 0,489
Blastické 0,804 0,945 0,661
Multiclass lytické 0,425 0,955 0,456
Multiclass blastické | 0,587 0,94 0,457

Dovody preco boli v tejto praci preferované vysledky ROC kriviek pred Dice
koeficientom pri nastavovani prahov boli uz diskutované vyssie, avsak Dice koeficient
hra pri vSeobecnom hodnoteni segmentécie velki tlohu a preto boli do tabuliek [2.2.4]
a vnesené konkrétne hodnoty toho, ako by sa zmenila senzitivita a Specificita
pri preprahovani modelov na hodnotu prahu, ktord maximalizuje Dice koeficient.

Podla tabulky je uz dalej mozné nastavit prahy na preferovani hodnotu.
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Tab. 2.9: Tabulka hodnét prahov na nastavenie bud podla ROC kriviek alebo Dice

koeficientu.

Tab. 2.10: Tabulka hodnot prahov na nastavenie bud podla ROC kriviek alebo Dice

koeficientu.

Ucené iba na pozitivnych nélezoch

Lytické
Hodnota Prah Senzitivita Specificita
Dice koef. 0,476 0,05 0,445 0,942
ROC graf 0,05 0,445 0,942
Blastické
Hodnota Prah Senzitivita Specificita
Dice koef. 0,754 0,1 0,804 0,945
ROC graf 0,05 0,887 0,912
Multiclass
Lytické Hodnota Prah Senzitivita Specificita
Dice koef. 0,606 0,30 0,565 0,977
ROC graf 0,05 0,782 0,895
Blastické  Hodnota Prah Senzitivita Specificita
Dice koef. 0,409 0,4 0,533 0,971
ROC graf 0,1 0,893 0,88

Ucené aj na negativnych néalezoch

Lytické
Hodnota Prah Senzitivita Specificita
Dice koef. 0,489 0,2 0,513 0,956
ROC graf 0,05 0,752 0,813
Blastické
Hodnota Prah Senzitivita Specificita
Dice koef. 0,661 0,1 0,804 0,945
ROC graf 0,05 0,825 0,833
Multiclass
Lytické Hodnota Prah Senzitivita Specificita
Dice koef. 0,456 0,05 0,425 0,955
ROC graf 0,06 0425 0,955
Blastické Hodnota Prah Senzitivita Specificita
Dice koef. 0,457 0,05 0,587 0,94
ROC graf 0,05 0,587 0,94
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Zaver

V teoretickej ¢asti bakalarskej prace boli vysvetlené zaklady anatémie chrbtice, roz-
diely medzi lytickymi a blastickymi 1éziami a taktiez ako ich rozoznat v CT obraze.
Praca oboznamuje so zakladnymi zobrazovacimi technikami v onkologii a poukazuje
na vyhody a nevyhody jednotlivych technik pri zobrazovani metastaz. V praci bol
spraveny resers zakladnych segmentacnych technik v medicine spolu s vysvetlenim
ich principu. Dalej boli objasnené zaklady strojového ucenia od definicie perceptronu
az po deep learning techniky. Praca vysvetluje skladbu konvolu¢nych neurénovych
sieti, na Co sluzia jednotlivé casti a vrstvy a taktiez vysvetluje vyhody CNN pri praci
s obrazom oproti plne prepojenym siefam.

V praktickej casti boli zadefinované 2 architektiry U-net. Jedna slazila na bi-
narnu segmentaciu, kedy segmentovala bud osteolytické alebo osteoblastické lézie.
Druha vykonavala multi-class segmentaciu, v ktorej segmentovala oba druhy na-
dorov naraz. Uc¢ebné data boli vo forme dvoch verzii. Jedna obsahujtca iba skeny
s pozitfvnymi nélezmi metastédz a druhd obsahujica aj obrazy bez nalezov. Dalej
boli data, pre kazdy druh segmentacie rozdelené do 6 skupin podla stavcov na 6-
nasobnu krizovu validaciu. Dokopy tak bolo natrénovanych 36 sieti, z ktorych bolo
vo vyhodnoteni vybranych najlepsich 6 za vyuzitia ROC kriviek a Dice koeficientu.
Model dosahujiici najvyssiu hodnotu senzitivity 56,5% a Specificity 97,7% pri seg-
mentacii lytickych 1ézii slizi na multi-class segmentaciu a bol nauceny iba na datach
s pozitivnymi ndlezmi. Najvyssie hodnoty senzitivity 80,4% a Specificity 94,5% pri
segmentacii blastickych 1ézii dosiahol binarny model, tiez nauceny iba na datach
s pozitivnymi nalezmi. 7Z dosiahnutych vysledkov vysvitlo, zZe pre navrhnutu sief
je jednoduchsie sa naucif jasné struktury osteoblastickych metastaz, ako tmavsie
miesta v skenoch reprezentujice osteolytické loziska. Vyuzita siet méa vela pries-
toru na zdokonalovanie, napriklad znizenim poctu parametrov schopnych ucenia sa,
¢im by sa zabranilo skorému overfittingu. Kontrolou oznacenia 1ézii viacerymi od-
bornikmi, pretoze kazdy je len ¢lovek a moze sa pomylit alebo celkovym zviacsenim
ucebnej mnoziny dat. Ako celok sa siet nedoporucuje na klinické vyuzitie kvoli svojej
nespolahlivosti, ale mohla by najst svoje uplatnenie, ako prvotny nastroj segmenta-
cie, ktora by mohla byt dalej skontrolovana a upravena odbornikom. 7 c¢asti by tak

urychlila monoténne, ruéné oznacovanie.

69






Literatara

[1]

2]

[7]

PAC, Libor a Ladislava HORACKOVA. Anatomie pohybového systému clovéka.
Brno: Coprint, 2011. ISBN 978-80-87192-14-6.

SOBOTTA, Johannes, PUTZ, Reinhard a Reinhard PABST, ed. Sobottuv Atlas
anatomie cloveka: preklad 22. vydani. Praha: Grada, 2007. ISBN 978-80-247-
1870-5.

MACEDO, Filipa, Katia LADFEIRA, Filipa PINHO, Nadine SARAIVA,
Nuno BONITO, Luisa PINTO a Francisco GONCALVES. Bone me-
tastases: an overview. Oncology Reviews [online]. 2017, 11(1) [cit.
2019-12-03]. DOI: 10.4081/oncol.2017.321. ISSN 1970-5565. Dostupné z:
http:/ /www.oncologyreviews.org/index.php/or/article /view/321

YAO, Jianhua, Stacy O’CONNOR a Ronald SUMMERS. Computer Ai-
ded Detection of Lytic Bone Metastases in the Spine using Routine CT
Images. 2007 4th IEEE International Symposium on Biomedical Imaging:
From Nano to Macro [online]. IEEE, 2007, 2007, , 512-515 [cit. 2019-
12-08]. DOI: 10.1109/ISBI.2007.356901. ISBN 1-4244-0671-4. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/document,/4193335/

BERSANELLI, Melissa, Paola BINI, FEnrico RABAIOTTI, Francesco
FACCHINETTI, Massimo DE FILIPPO, Beatrice BORTESI, Sebastiano
BUTI a Marcello TISEO. Osteoblastic Progression during EGFR Tyro-
sine Kinase Inhibitor Therapy in Mutated Non-small Cell Lung Can-
cer: A Potential Blunder. Tumori Journal [online]. 2016, 103(1), 66-71
[cit. 2019-12-24]. DOI: 10.5301/tj.5000423. ISSN 0300-8916. Dostupné z:
http://journals.sagepub.com/doi/10.5301 /tj.5000423

LECUN, Yann, Yoshua BENGIO a Geoffrey HINTON. Deep le-
arning.  Nature  [online]. 2015,  521(7553), 436-444 [cit. 2019-12-
24].  DOI: 10.1038/nature14539.  ISSN  0028-0836.  Dostupné  z:
http://www.nature.com/articles/nature14539

ALBAWI, Saad, Tareq Abed MOHAMMED a Saad AL-ZAWI. Understanding
of a convolutional neural network. 2017 International Conference on Engine-
ering and Technology (ICET) [online]. IEEE, 2017, 2017, , 1-6 [cit. 2019-12-
30]. DOI: 10.1109/1CEngTechnol.2017.8308186. ISBN 978-1-5386-1949-0. Do-
stupné z: https://ieeexplore.ieee.org/document/8308186/

71



8]

[10]

[11]

[12]

[13]

[15]

SRIVASTAVA, Nitish, Geofrey HINTON, Alex KRIZHEVSKY, Ilya SUTSKE-
VER a Ruslan. Dropout: a simple way to prevent neural networks from over-
fitting. The Journal of Machine Learning Research. 2014, 15(1), 1929-1958.
ISSN 1532-4435.

CHATTERJEE, Chandra. Basics of the Classic CNN. Towards-
datascience.com  [online]. 2019  [cit.  2019-12-30].  Dostupné  z:
https:/ /towardsdatascience.com/basics-of-the-classic-cnn-a3dcel225add

Bone  Metastasis ~ Understanding — Bone  Metastasis  [online].  Ame-
rican  Cancer  Society, 2016  [cit.  2020-02-23].  Dostupné  z:
https://www.cancer.org/content /dam/CRC/PDF/Public/6119.00.pdf

SHARMA, Neeraj, AmitK RAY, KK SHUKLA, Shiru SHARMA, Satyajit
PRADHAN, Arvind SRIVASTVA a LalitM AGGARWAL. Automated medical
image segmentation techniques. Journal of Medical Physics [online]. 2010, 35(1)
[cit. 2020-03-03]. DOI: 10.4103/0971-6203.58777. ISSN 0971-6203. Dostupné
z: http://www.jmp.org.in/text.asp?2010/35/1/3/58777

LEFE, June-Goo, Sanghoon JUN, Young-Won CHQO, Hyunna LEE, Guk Bae
KIM, Joon Beom SEO a Namkug KIM. Deep Learning in Medical Imaging:
General Overview. Korean Journal of Radiology [online]. 2017, 18(4) [cit.
2020-03-11]. DOI: 10.3348/kjr.2017.18.4.570. ISSN 1229-6929. Dostupné z:
https://synapse.koreamed.orq/DOIx.php 2id=10.5348 /kjr.2017.18.4.570

NIELSEN, Michael A. Neural Networks and Deep Learning [on-
line].  Determination  Press, 2015 [cit.  2020-03-12].  Dostupné  z:
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap1.html

U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation. RONNE-
BERGER, Olaf, Phillipp FISCHER a Thomas BROX. Medical Image Com-
puting and Computer-Assisted Intervention (MICCAI) [online]. 9351. Sprin-
ger, 2015, s. 284-241 [cit. 2020-01-03]. Dostupné z: http://Imb.informatik.uni-
freiburg.de/Publications/2015/RFB15a

Batch  normalization in  Neural Networks. Wuww.towardsdatascience.com
[online]. 2017, 20.10.2017  [cit. 2020-06-04]. Dostupné — z:
https://towardsdatascience.com/batch-normalization-in-neural-networks-
1ac91516821c

72



[16] THIU, Ekin. Metrics to Fvaluate your Semantic Segmentation Model. In:
Wuww.towardsdatascience.com [online]. 2019, 10.8.2019 [cit. 2020-06-05]. Do-
stupné z: hitps://towardsdatascience.com/metrics-to-evaluate-your-semantic-

segmentation-model-6bcb99639aa2

73






Zoznam priloh

A_Tabulky |

75

77






Tab. A.1: Zavislost Dice koeficientu na prahu pre siete naucené iba na skenoch s

pozitivnymi nalezmi.

Zistenie prvotného prahu Zistenie prvotného prahu (multiclass)

Model lytické | Model blastické | Lytické Blastické
Prah | Dice koef. Dice koef. Dice koef. | Dice koef.
0,05 0,476 0,14 0,305 0,264
0,10 0,431 0,344 0,271 0,341
0,15 0,361 0,455 0,231 0,378
0,20 0,297 0,504 0,195 0,392
0,25 0,249 0,523 0,162 0,391
0,30 0,21 0,526 0,133 0,381
0,35 0,179 0,524 0,108 0,364
0,40  0,1536 0,521 0,085 0,339
0,45 0,131 0,511 0,066 0,308
0,50 0,111 0,499 0,049 0,271
0,55 0,093 0,485 0,034 0,229
0,60 0,078 0,471 0,022 0,184
0,65 0,064 0,456 0,013 0,139
0,70 0,052 0,441 0,006 0,096
0,75 0,041 0,426 0,001 0,057
0,80 0,03 0,41 0 0,03
0,85 0,021 0,393 0 0,012
0,90 0,013 0,375 0 0,002
0,95 0,006 0,318 0 0
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Tab. A.2: Data na vykreslenie ROC krivky binarnych modelov naucenych iba na

pozitivnych nélezoch.

Najlepsi model "lytické" | Najlepsi model "blastické"

Prah | Senzitivita | 1-Specificita | Senzitivita | 1-Specificita
0,00 1 1 1 1
0,05 0,445 0,058 0,887 0,088
0,10 0,302 0,013 0,804 0,055
0,15 0,232 0,008 0,686 0,034
0,20 0,182 0,005 0,583 0,023
0,25 0,146 0,003 0,506 0,017
0,30 0,12 0,002 0,439 0,012
0,35 0,1 0,002 0,375 0,009
0,40 0,08 0,002 0,314 0,007
0,45 0,07 0,001 0,257 0,005
0,50 0,059 0,001 0,207 0,004
0,55 0,049 0,001 0,161 0,003
0,60 0,041 0,001 0,119 0,002
0,65 0,033 0,001 0,084 0,001
0,70 0,027 0 0,054 0,001
0,75 0,021 0 0,031 0,001
0,80 0,016 0 0,016 0
0,85 0,012 0 0,005 0
0,90 0,07 0 0,001 0
0,95 0,003 0 0 0
1,00 0 0 0 0
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Tab. A.3: Data na vykreslenie ROC krivky modelu ,both* nauc¢eného iba na pozi-

tivnych nélezoch.

Najlepsi model "both"

Lytické lézie Blastické 1ézie
Prah | Senzitivita | 1-Specificita | Senzitivita | 1-Specificita
0,00 1 1 1 1
0,05 0,782 0,105 0,928 0,156
0,10 0,728 0,068 0,893 0,12
0,15 0,678 0,048 0,853 0,095
0,20 0,678 0,048 0,853 0,095
0,25 0,599 0,029 0,734 0,06
0,30 0,565 0,023 0,667 0,047
0,35 0,531 0,018 0,601 0,037
0,40 0,497 0,015 0,533 0,029
0,45 0,464 0,012 0,461 0,022
0,50 0,431 0,009 0,384 0,016
0,55 0,396 0,007 0,307 0,012
0,60 0,36 0,006 0,225 0,008
0,65 0,321 0,005 0,148 0,006
0,70 0,279 0,004 0,092 0,004
0,75 0,232 0,003 0,056 0,003
0,80 0,181 0,002 0,037 0,002
0,85 0,125 0,001 0,024 0,001
0,90 0,064 0,001 0,014 0
0,95 0,009 0 0,004 0
1,00 0 0 0 0
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Tab. A.4: Zavislost Dice koeficientu na prahu pre siete naucené na skenoch aj s

negativnymi nalezmi.

Zistenie prvotného prahu Zistenie prvotného prahu (multiclass)

Model lytické | Model blastické | Lytické Blastické
Prah | Dice koef. Dice koef. Dice koef. | Dice koef.
0,05 0,127 0,627 0,456 0,457
0,10 0,088 0,661 0,42 0,453
0,15 0,054 0,657 0,383 0,439
0,20 0,039 0,642 0,349 0,421
0,25 0,03 0,62 0,318 0,398
0,30 0,025 0,593 0,285 0,37
0,35 0,02 0,564 0,255 0,34
0,40 0,017 0,531 0,226 0,309
0,45 0,013 0,497 0,198 0,277
0,50 0,01 0,461 0,198 0,243
0,55 0,007 0,42 0,162 0,203
0,60 0,005 0,377 0,121 0,174
0,65 0,004 0,331 0,085 0,139
0,70 0,002 0,282 0,073 0,102
0,75 0,001 0,231 0,049 0,096
0,80 0 0,18 0,031 0,035
0,85 0 0,129 0,022 0,012
0,90 0 0,078 0,013 0,002
0,95 0 0,03 0,001 0
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Tab. A.5: Data na vykreslenie ROC krivky binarnych modelov naucenych aj na

skenoch s negativnymi nalezmi.

Najlepsi model "lytické" | Najlepsi model "blastické"
Prah | Senzitivita | 1-Specificita | Senzitivita | 1-Specificita
0,00 1 1 1 1
0,05 0,752 0,187 0,825 0,167
0,10 0,055 0,006 0,723 0,097
0,15 0,624 0,099 0,648 0,067
0,20 0,513 0,044 0,586 0,049
0,25 0,447 0,024 0,531 0,038
0,30 0,37 0,012 0,483 0,03
0,35 0,338 0,023 0,437 0,024
0,40 0,308 0,008 0,395 0,019
0,45 0,277 0,006 0,354 0,014
0,50 0,247 0,005 0,315 0,012
0,55 0,216 0,004 0,277 0,009
0,60 0,185 0,003 0,239 0,007
0,65 0,1525 0,002 0,203 0,005
0,70 0,118 0,002 0,166 0,003
0,75 0,083 0,001 0,132 0,002
0,80 0,051 0,001 0,099 0,002
0,85 0,023 0 0,069 0,001
0,90 0,008 0 0,041 0
0,95 0,001 0 0,015 0
1,00 0 0 0 0
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Tab. A.6: Data na vykreslenie ROC krivky modelu ,,both“ nauc¢eného aj na skenoch

s negativnymi nalezmi.

Najlepsi model "both"

Lytické 1ézie Blastické 1ézie
Prah | Senzitivita | 1-Specificita | Senzitivita | 1-Specificita
0,00 1 1 1 1
0,05 0,425 0,045 0,587 0,06
0,10 0,333 0,026 0,485 0,041
0,15 0,278 0,018 0,418 0,031
0,20 0,239 0,013 0,367 0,025
0,25 0,208 0,011 0,321 0,019
0,30 0,179 0,008 0,279 0,015
0,35 0,155 0,007 0,241 0,012
0,40 0,134 0,006 0,208 0,009
0,45 0,114 0,004 0,177 0,007
0,50 0,097 0,003 0,149 0,005
0,55 0,081 0,003 0,124 0,004
0,60 0,065 0,002 0,099 0,003
0,65 0,051 0,002 0,076 0,002
0,70 0,38 0,001 0,055 0,001
0,75 0,026 0,001 0,035 0,001
0,80 0,016 0,001 0,017 0
0,85 0,008 0 0,006 0
0,90 0,003 0 0,001 0
0,95 0,001 0 0 0
1,00 0 0 0 0
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