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Abstrakt

Metody pocitacového vidéni jsou pouzivany v mediciné a radiologii uz
fadu let. Pro segmentaci obrazovych dat z vypocetni tomografie byly vy-
vinuty algoritmy, jejichz cilem je zautomatizovat zpracovani dat a usnad-
nit tak praci radiologum a lékafum. Tato prace na ptredchozi vyzkum
navazuje a uplatniuje moderni piistup konvolu¢nich neuronovych siti.
S vyuzitim kvalitnitho normalizovaného datasetu byly natrénovany mo-
dely, které se snazi vyrovnat nebo vylepsit vysledky klasickych me-
tod pocitacového vidéni, jako je napf. segmentace organu biisni du-
tiny. Vytvofené modely maji specifickou architekturu U-Net - plné kon-
voluéni neuronové sité. Jejich vystupem jsou znaménkované vzdalenostni
mapy, udavajici pro kazdy bod CT tezu jeho vzdalenost k segmentované
struktufe. Jako zdklad pro trénovani (ground truth) byly pouzity ro-
bustni segmentac¢ni metody knihovny bodynavigation. V neposledni fadé

je cilem této prace segmentaci vyrazné urychlit.

Klicova slova

neuronové sité, konvoluéni neuronové sité, u-net, segmentace, python,
tensorflow, keras, vypocetni tomografie, zpracovani obrazu, pocitacové
vidéni, uméla inteligence, anatomie, medicina, jatra, ledviny, slezina,

brisni dutina



Abstract

Methods of computer vision are being used in medicine and radiology
for quite some time. Computed tomography image data segmentation
programs have been developed to automate data processing and make
the work of radiologists and doctors easier. This thesis builds on previ-
ous research and applies a modern convolutional neural network appro-
ach. Using a high-quality normalized dataset, models were trained that
attempt to match or improve the results of classical computer vision
methods such as abdominal organ segmentation. The models developed
have a specific U-Net architecture - a fully convolutional neural network.
Their output is a signed distance field indicating for each point of the CT
slice its distance to the segmented structure. The robust segmentation
methods of the bodynavigation library were used as the basis for training
(ground truth). Last but not least, the aim of this work is to speed up

the segmentation significantly.

Keywords

neural networks, convolutional neural networks, u-net, segmentation, py-
thon, tensorflow, keras, computed tomography, image processing, com-
puter vision, artificial intelligence, medical ai, anatomy, medicine, liver,

kidney, spleen, abdomen
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1 Uvod

Obor klasického pocitacového vidéni (computer vision) nabizi celé spektrum kreativnich
moznosti pro zpracovani obrazovych dat. Medicinské zobrazovaci technologie jsou pro né
obzvlasté skvélym zdrojem dobfe normalizovanych dat. Od pocatku pouzivani zobrazo-
vacich pristroju s nimi bylo spjato mnoho technik zpracovéani takto ziskanych dat, zprvu
prevazné manualnich. Vyzkumnici a inzenyfti se proto, zejména pro usnadnéni prace lékaru

a radiologu, snazi vytvaret co nejpresnéjsi metody automatického zpracovani dat.

Cilem této prace je vyuzit mnozstvi téchto kvalitnich dat a aplikovat moderni ptistupy
konvolu¢nich neuronovych siti. Vylepsit, zrychlit, zlepsit stavajici metody a svym
skromnym dilem tak mozna piispét do rychle se rozvijejictho vyzkumného oboru medical

Al - umélé inteligence v mediciné.

Segmentované anatomické objekty (organy, kosti, anatomické roviny symetrie atd.) jsou
pro nékteré ulohy ve formé znaménkovanych vzdalenostnich map. Ta kazdému bodu
obrazku udava, jak daleko od hranice segmentované oblasti se nachézi. Tato hodnota
je kladna, pokud se bod nachézi uvnitt segmentované oblasti a zaporna, pokud se nachéazi
vné. Na hranici je tudiz nulova [1]. Tato informace je velmi vyhodna pro budouci zpra-
trénovani navigace v biisni dutiné pracovat s nékolika vzdalenostnimi udaji pro kazdy

bod obrazku. To vyrazné usnadni trénovani a vylepsi predikce takového modelu.

V této praci navrzené plné konvoluéni neuronové sité s topologii U-Net dostavaji
jako vstup pii trénovani vysledky segmentace anatomickych struktur, které zpra-
covava knihovna bodynavigation [2]. Zpracovéno je celkem 8 segmentacnich tloh. Hra-
nice vyslednych vzdalenostnich map tedy ohrani¢uji v dané tloze segmentované ob-
jekty. Ty jsou v této praci porovnavany s objekty vytvorenymi klasickymi metodami
pocitacového vidéni.

Bakalaiska prace je rozdélena do ¢tyt kapitol. Uvodnf kapitola vysvétluje ucel prace a
seznamuje ¢tenafe s problematikou vypocetni tomografie a neuronovych siti. Ve druhé
jsou predstavena pouzita data a metody knihovny bodynavigation. Ve tieti kapitole jsou
predstaveny postupy zpracovani téchto dat a diskutovany jejich vystupy. Ve étvrté, po-

sledni kapitole, je shrnuta cela prace.



1.1 Vypocetni tomografie

Vypocetni tomografie (Computed Tomography, dédle CT) je medicinska snimkovaci me-
toda, zalozend na principu prozéreni tkané rentgenovym zarenim [3]. Tkén je, na rozdil od
starsi metody rentgenového snimkovani, prozafrena ve vice ihlech zafizenim (rentgenkou),

které po kruhové trajektorii (obr. 1) obihd kolem téla pacienta, lezictho v tunelu tomo-

grafu (obr. 2) a ozatfuje ho zafenim, jehoz slozky, proslé tkani, zaznamenavaji detektory.
Doba rotace (expozi¢ni ¢as) se pohybuje v rozmezi 0,5 - 7 sekund.

Rentgenka

P

e ' 1

s h 3

/ ! \
/ B \

/ : '3 \

\
\

5
8
h e

D v D

I 2
| [S)

1 1 N\
iZkoumany' % /
! ! L

objekt )

Detektory

Obrazek 1: Rentgenovy zari¢ a detektory [3]

Obrazek 2: Moderni vypocetni tomograf [4]



Principem snimkovani je tedy detekce intenzity zareni, které proslo télem a dopadlo na
plochu detektoru. Diky otaceni rentgenky ziskame stovky projekci. Zde piichézi na fadu
pocitaé, ktery algoritmem Radonovy transformace zrekonstruuje plosny fez (priklad na

obr. 3 télem pacienta [5].
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Obrazek 3: Jeden fez CT skenu, na kterém jsou dobfe vidét jatra a plice

Ten je jiz zobrazen jako ctvercova matice intenzit detekovaného zatreni. Tato intenzita se
v mediciné nazyva denzita a je udavana v Hounsfieldovych jednotkach (HU - Hounsfield

Unit).

Zékladni stupnice denzit je rozdélena na 2000 stupnu od -1000 do +1000, kde hodnota
-1000 HU odpovida denzité vzduchu, 0 HU denzité vody a +1000 HU denzité kosti.
Piiklady denzit ruznych druhu tkané jsou na obr. 1. Pfed snimkovanim je vétSinou pa-
cientovi podéna tzv. kontrastni latka, ktera na snimku zvyrazni cévy a prokrvené tkane,

coz muze napf. pomoci odhalit aktivni nddory [3].

Druh tkané Denzita

kosti, kalcifikace > 85 HU
srazend krev (koagulum) 65-85 HU
mékké tkané 25-70 HU
tekutinové utvary (likvor, mo¢, obsah cyst...) 0-15 HU

tuk |40 az -120 HU
vzdusna plice |—800 a7 -900 HU

Tabulka 1: Denzity tkani podle [3]



Tato metoda tak neinvazivnim zpusobem umoznuje lékaium pohlédnout do téla, coz je ne-
docenitelnou vyhodou a dnes jiz u fady diagnéz nutnosti. Jedinou nevyhodou je vystaveni

pacienta ionizujicimu zafeni [6].

Data z CT jsou pftirozené hardwarové normalizovand a dobre popsatelna. Kazdy bod
obsahuje hodnotu v rozsahu -1000 az 1000. Data proto vétSinou pro trénovani

predzpracovavame jesté normalizaci na rozsah 0 - 1 (viz sekce 2.1).

1.2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou rychle se rozvijejici a v poslednich letech uz ptrevazujici ¢ast oboru
umeélé inteligence. Pouzivaji se v celém spektru oboru lidské ¢innosti, hlavnimi druhy tloh
jsou klasifikace a regrese. V poslednim desetileti zaznamenaly velky rozkvét, zejména diky
[7].

Jejich zédkladnim principem je sestaveni vypocetniho modelu, ktery napodobuje biologic-
kou strukturu lidského mozku. Mozek se sklada z miliard zakladnich bunék - neuronu
- a spojeni mezi nimi, pomoci nichz si neurony predavaji informace ve formé vzruchu.
Stejné tak spolu komunikuji i neurony v umélych neuronovych sitich, kde si jednotlivé neu-

rony predédvaji data a nastavuji své parametry, ¢imz se trénuji na fesenou ilohu [8].
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Obréazek 4: Perceptron

Pro vystup plati

yk+1)=f <Z wx; (k) + b) = f(w"x(k) +b)

f je aktivacni funkce
w = [wy, wa, ..., wy,|T je vahovy vektor
X = [x1, T2, ..., )7 je vstupni vektor
b je préh (bias)
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Jednomu umeélému neuronu (tak, jak ho uvedl v roce 1958 F. Rosenblatt [9]) se fika

perceptron. Jeho vstupem jsou hodnoty vystupu predchozi vrstvy, prenasobené vahami

tohoto perceptronu. Dulezitou slozkou kazdého perceptronu je aktivacni funkce, ktera

udéava jeho vystup. [§]
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Obrazek 5: Zakladni typy aktivacnich funkei, prevzato z [10]

V praxi se pro hluboké neuronové sité nejcastéji pouziva jako aktivaéni funkce
Rectified Linear Unit (zkracené ReLU) [11][12] se vzorcem

f(x) = max(0, z)

Obrazek 6: Aktivacni funkce ReLU, pievzato z [13]
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Neuronové sit vznikne spojenim mnoha téchto umélych neuront. Vyslednd funkce sité
je urcena zpusobem propojeni (tzv. topologii/architekturou sité), vahami a aktiva¢nimi
funkcemi. Neurony se typicky strukturuji do vrstev, kde kazda vrstva bere za svuj vstup
vystup vrstvy predchozi. Vrstvy, které se nachézeji mezi vstupni a vystupni, se nazyvaji
skryté (obr. 7). Vrstvé, jejiz vsechny neurony jsou napojeny na vsechny vystupy predchozi

vrstvy, se Tika dense, nebo také fully-connected (plné propojend) vrstva.

skryta vrstva
vstup vystup

Obrazek 7: Neuronové sitf s jednou skrytou vrstvou

V této praci bylo ale vyuzito predevsim specidlniho druhu neuronovych siti, totiz kon-
voluénich neuronovych siti (convolutional neural networks). Ty jsou specifické
tim, Zze obsahuji kromé vyse popsanych konvencnich dense vrstev také zejména vrstvy
konvoluéni. Konvoluéni vrstva je vlastné vrstvou trénovatelnych filtru, které ¢tou casti
obrazovych dat (tzv. okénka, kernely - napt. 3x3) a na né aplikuji vyse vysvétleny soucin
s vahami [14]. Tato okénka se posouvaji po celé plose obrizku se sdilenymi vahami.
Timto zpusobem je mozné z obrazku ziskat ptiznaky. Vystupem konvoluéni vrstvy je

tedy priznakova mapa.



Obrazek 8: Konvoluéni vrstva [15]

Za konvolucni vrstvu se déle typicky fadi vrstva pooling (nejéastéji max pooling), kterd
se také aplikuje lokdlné na vSechny ¢asti obrazku a vrati z nich maximum. Cilem této

vrstvy je redukce velikosti vstupu.

Stridanim konvoluénich a pooling vrstev tak dostaneme mensi reprezentaci puvodniho

vstupu, kterou ¢asto déle privadime na dense vrstvy [14]. V prvnich vrstvéch se konvoluce

vvvvvv

- )= -

predicted
pooling convolutional pooling fully-connected class
input image convolutional layer layer layer layer
layer
CNN

Obrazek 9: Proces redukce velikosti vstupu [16]



1.3 U-Net

Po vyzkouseni nékolika béznych architektur se nejlépe osvédcil tzv. U-Net. U-Net je
plné konvoluéni [17] neuronova sit, jejiz architektura se déli na symetrické kontraken{ a

expanzivni ¢asti, coz ji propujcuje vzhled podobny pismenu U [18].

Obrazek 10: Upraveny U-Net, pouzity v této praci

Jak je z vizualizace na obr. 10 patrné, je zalozend na principu mnohanasobné konvoluce,
ktera vytahne z obrazku piiznaky prechodem z rozliseni 256x256 az na 16x16. Kazda kon-
voluéni vrstva pouziva aktivacéni funkci ReLU a je typicky nésledovana vrstvou max poo-
ling. V expanzivni ¢ésti jsou ziskané dulezité piiznaky propagovany upsamplingovymi

vrstvami zpét na vyssi rozliseni.

Tato architektura byla vytvorena Olafem Ronnebergerem, Philippem Fischerem a Tho-
masem Broxem v roce 2015 na Univerzité ve Freiburgu [18]. Byla vyvijena specificky se
zameérenim na segmentaci biomedicinskych obrazovych dat a pro pouziti na mensi data-

sety, které jsou v tomto oboru bézné.

1.4 Uloha a téel prace

Medicinska data, ziskana zobrazovacimi metodami, popsanymi v pfedchozi ¢ésti, jsou
vétsinou déle zpracovavéna lékaii nebo radiology. Rada tloh a podiloh, které odbornici
fesi, je vSak mozné automatizovat. Déje se tak povétsinou s pomoci metod pocéitacového
vidéni, ale v poslednich letech do této problematiky pronika stale vice uméld inteligence,
zastoupend algoritmy konvolu¢nich neuronovych siti. Vznikl tak pomérné novy obor s

velkym potencidlem - medical Al

Ve vyzkumu na fakulté aplikovanych véd a univerzitnim vyzkumném centru NTIS bylo
ve spolupraci s Biomedicinskym centrem LFP UK vyvinuto nékolik aplikaci a projekti,
které budou v praxi usnadnovat nebo jiz usnadnuji praci chirurgt, radiologu nebo onko-

logu.



Tato prace je zaméfena na vylepSeni ¢i zrychleni téchto aplikaci pouzitim prave
konvoluénich neuronovych siti. Aplikovany byly na vystupni data nékolika vybranych me-
tod segmentace z knihovny bodynavigation [2], které budou popsany v dalsi ¢asti prace.
Vysledky segmentace vytvorenych modelt jsou v sekci 3.4 porovnany s puvodnimi me-

chirurgie.

Vysledna knihovna bodyposition je pristupna v GitHub repozitari bodyposition.

2 Urceni anatomické polohy

Pti segmentovani anatomickych dat je vystupem tzv. znaménkovana vzdalenostni mapa,
signed distance field, ktera kazdému bodu obrazku udava, jak daleko od hranice segmen-
tované oblasti se nachazi. Tato hodnota je kladnd, pokud se bod nachéazi uvniti segmen-

tované oblasti a zdpornd, pokud se nachézi vné. Na hranici je tudiz nulova [1].

Obrazek 11: Vizualizace znaménkované vzdalenostni mapy

Vzdalenostni mapy s tudaji o vzdalenosti daného bodu k jednotlivym anatomickym ob-

priznaky nemusi sdm ucit rozpoznavat.


https://github.com/mjirik/bodyposition

2.1 Dataset

Jako dataset bylo pouzito celkem 40 CT skenu o celkovém souctu 6982 jednotlivych fezu.
7 téchto 40 skenu poslouzilo 36 k trénovani, 2 k validaci pti trénovani a 2 k testovani a

evaluaci vyslednych predikei.

Kazdy tez je normalizovan prictenim hodnoty 1000 ke vsem pixelum a vydélenim hod-
notou 2000. CT snimky totiz maji bézné hodnoty mezi -1000 a 1000. Rezy jsou také

seskalovany na rozliSeni 256x256, které je dostatecné pro rozliseni detailti.

Skeny pochézeji z verejné dostupnych datasetu 3Dircadb [19] a sliver07 [20]. Bylo také
zvazovano pouziti skenu experimentalnich zvitat (prase domaci - Sus scrofa domesticus)
z Biomedicinského centra LFP UK v Plzni. To muze byt predmétem dalsiho vyzkumu

(viz sekce 3.4.3) nebo také dalsim vyuzitim natrénovanych modelu k pretrénovéni.

2.1.1 3Dircadb

3D-IRCADb 01 je databize 20 anonymizovanych CT skenu ve formatu DICOM,
origindlnim rozliseni 512x512. Tento dataset vytvorila francouzska spoleénost IRCAD
France se zaméfenim na rakovinu jater [19]. Kromé ¢istych snimku obsahuje také
mnoho odborné anotovanych labelu jater, ledvin, portélni zily, horni duté zily, plic nebo
kosti.

2.1.2 sliver07

sliver07 je databdze 20 anonymizovanych CT skenu v Meta formatu (.mhd) v originalnim
rozliSeni 512x512. Dataset byl zvefejnén pro stejnojmennou soutéz jaterni segmentace
v roce 2007 [20]. Kromé ¢istych dat také obsahuje segmentace, ne vsak tak komplexné

strukturované jako 3Dircadb.
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2.2 Metody klasického pocitacového vidéni

Pocitacové vidéni v mediciné ¢asto vyuziva metody zalozené na prahovani, symetrii a fil-
trovani. V této casti jsou popsany ty metody, které byly vybrany pro vylepseni s pouzitim
konvoluénich neuronovych siti. Jsou ovéreny jako dostatecné spolehlivé piesné pro to, aby
jejich vysledky byly pouzity jako robustni ground truth - zéklad dat pro trénovani neuro-

novych siti.

2.2.1 Sagitalni rovina

Prvni metodou je metoda segmentace sagitalni roviny (sagittal plane). Sagitélni rovina je
rovina symetrie téla, ktera télo déli na levou a pravou c¢ast. Prochazi pateii a jeji symetrii

je také pri detekci nejvice ovliviiovana.

Obrazek 12: Sagitalni rovina [21]

Hledéni sagitalni roviny se déli na dvé casti: detekce polohy patere a detekce symetrie

téla.

Pater hleda tato metoda tak, ze aplikuje Gaussovsky filtr se smérodatnou odchylkou 7.5
mm v roviné xy a 30 mm v roviné z. Takto nastaveny filtr hleda velké objekty oblého
tvaru, které jsou konzistentni. Z CT skenu se timto zpusobem vysegmentuje osa pétete,

ktera prochazi vSemi fezy. Ta bude pouzita jako zdklad pro dalsi segmentaci.

Dalsim krokem je detekce symetrie téla. Vétsina pacientu pii snimkovani lezi na zadech,
ojedinéle vsak i na boku. Pracuje se také s informaci, ze ulozeni organu v bfisni dutiné
je nesymetrické, ale poloha kosti symetrickd je. Nejprve je vytvoren souhrnny prumeér
(projekce) vsech tezu. Projekce se zrcadli a pak se iterativnim optimalizacnim algorit-
mem nataci a posouva, aby se nalezl minimélni rozdil puvodni projekce a projekce zrca-

dlené.
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Kombinaci ziskanych poznatku o symetrii téla a poloze patete lze dat dohromady sagitalni

rovinu. [22] Snimek lze vykreslit pomoci knihovny Matplotlib. [23]

Obrazek 13: Sagitélni rovina v CT fezu segmentovana knihovnou bodynavigation nad daty

7 datasetu 3Dircadbl

2.2.2 Korondalni rovina

Dalsi zpracovanou metodou je metoda segmentace koronélni roviny (coronal plane), také
nazyvané frontalni (frontal plane). Ta je zpravidla kolmé& na sagitalni rovinu, také prochézi

patefi a déli télo na predni a zadni cast.

Obréazek 14: Korondlni rovina [21]

12



Pii hledani koronalni roviny se vyuziva stejnych poznatku a algoritmu jako u roviny

sagitalni [22]. Koronélni rovina vzdy prochdzi pateii a je kolmé na rovinu sagitalni.

Obrazek 15: Korondlni rovina v CT fezu segmentovana knihovnou bodynavigation nad

daty z datasetu 3Dircadbl

2.2.3 Povrch téla

Dalsi metodou je segmentace povrchu téla, coz je relativné jednoduchd tloha. Algorit-
mus okraj nalezne opét Gaussovskym filtrem denzity, se smérodatnou odchylkou 3 mm.

Nésledné segmentuje prahovanim s prahem -150 HU [22].

Obréazek 16: Nalezeny povrch téla v CT tezu, segmentovany knihovnou bodynavigation

nad daty z datasetu 3Dircadbl
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2.2.4 Povrch téla bez podkozniho tuku

Vice nez vyse zminény povrch téla muze byt pro dalsi zpracovani a segmentaci uziteény
povrch téla, ze kterého byla odebrdna kuze a podkozni vazivo - tzv. fatless body. [24]
Tato informace je vlastné informaci o vzdalenosti k okraji btisni dutiny. Postup segmen-
tace se sestava z prahovani s prahem 20 HU, nasledovaného binarni operaci otevieni
s maskou 5x5x5 mm. Pak je pouzito naprahovanych dat (prahem -300 HU) z predem
nasegmentovaného povrchu téla, od kterého se nachézi alesponn 10 mm. Vysledek je opét
vystaven otevieni kvuli odstranéni kuize. Na zaveér jsou v kazdém tezu na ose z nahrazeny

vechny objekty svymi konvexnimi obaly. [24]

Obrazek 17: Povrch téla bez podkozniho tuku v CT fezu, segmentovany knihovnou body-

navigation nad daty z datasetu 3Dircadbl
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2.2.5 Segmentace kosti

Jednoduchou metodou je také segmentace kosti, kterda opét prahuje prahem 300 HU.
Poté opét vyuziva informace o povrchu téla pro odstranéni objektit mensich nez 1 em?,
které jsou hloubéji nez 15 mm pod povrchem téla bez tuku. Déle je pouzito metody

narustdni oblasti a na zévér uzavieni s maskou 5x5x5. [24]

Obrazek 18: Vysegmentované kosti v CT tezu, knihovnou bodynavigation nad daty z da-

tasetu 3Dircadbl

2.2.6 Segmentace jater

Jatra jsou mna snimcich detekovany s vyuzitim klasifikdtoru na zakladé
pravdépodobnostniho atlasu, ktery obsahuje pro kazdy bod v datech pravdépodobnost
vyskytu specifickych organu [24]. Po této segmentaci je vidy v datech ponechdn jen

jeden, nejveétsi objekt.
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Obréazek 19: Jatra na CT fezu, segmentované knihovnou bodynavigation nad daty z data-
setu 3Dircadbl

2.2.7 Segmentace plic

Segmentace plic klasickymi metodami je naro¢na, protoze vzduchové bubliny v travicim
ustroji maji stejnou denzitu jako vzduch v plicich. Vyuziva prahovani s prahem -300 HU
a metodu narustani oblasti Watershed [25]. Pro oddéleni dutin a vzduchovych bublin na
konci ponechava pouze objekty, které prochazeji fezem, ve kterém je centroid segmento-
vanych dat. [24]

Obrazek 20: Plice na CT fezu, segmentované knihovnou bodynavigation nad daty z data-
setu 3Dircadbl
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2.2.8 Segmentace sleziny

Slezina je, podobné jako jatra, segmentovana pravdépodobnostnim atlasem, s otevienim

10x10x10 mm maskou. Na konci je opét ponechén jen nejvétsi objekt. [24]

Obrazek 21: Slezina na CT fezu, segmentovana knihovnou bodynavigation nad daty z da-
tasetu 3Dircadbl
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3 Nova metoda urceni polohy prostrednictvim neu-

ronovych siti

V predchozi ¢asti popsané algoritmy pocitacového vidéni nejsou dokonalé a casto maji
velmi vysoké ¢asové naroky. Proto tato prace zkouma pouziti konvoluénich neuronovych
siti. V této casti je popsano, jakou metodikou byly natrénovany modely s architekturou

U-Net, a jakych dosahuji vysledku.

3.1 Regresni odhad polohy fezu v CT

Ma predchozi prace v ramei Projektu 4 [26] se zamérovala na uplatnéni konvoluéni neuro-
nové sité s pomérné jednoduchou architekturou na data z CT skent. Tato sif méla za cil
regresné urcit, v jaké casti téla se nachazi dany fez, se zamérenim na co nejpresnéjsi urcent,

pokud se jednd o oblast jater. Télo bylo rozdéleno nasledujicimi styénymi body:
1. Prvni fez, na kterém se vyskytuji jatra.
2. Prvni fez, na kterém se vyskytuji ledviny.
3. Posledni tez, na kterém se vyskytuji jatra.

4. Prvni fez, na kterém se vyskytuje panevni kost.

\\\\\

1 - zacatek jater
2 - zacatek ledvin
3 - konec jater

4 - zacatek panve

Obrazek 22: Stycné body v lidském téle [26]

Tento projekt také vyuzil stejné datasety (viz sekce 2.1) pro trénovani.

18



Architektura obsahovala pouze dvé konvoluéni vrstvy, jednu max pooling vrstvu a jednu
dense vrstvu se 128 neurony. Uplatnény byly také vrstvy typu Dropout [27], které za-

branuji tomu, aby se sif misto trénovani parametri naucila vSechny vstupy a jejich

Y 7 X

pozadované vystupy. To je znemoznéno ndhodnym ”zapomenutim”¢asti parametru pti

kazdé iteraci trénovani. Tyto vrstvy jsou vhodné pro tlohy s mensimi datasety.

Predikce prvniho modelu byly s ohledem na jeho jednoduchost prekvapivé dobré. Méjme
na védomi, ze predikce v ¢astech téla nad zacatkem jater (0-1) a pod jejich koncem (4-
5) nebyly pro tento projekt prioritni a ani dataset nebyl v téchto ¢astech tak kvalitné

anotovan a normalizovan.

Na jiz vidénych CT skenech funguje model téméi bezchybné.

51 —— Predictions
—— Truth
— efror

T T
0 100 200 300 400 500

Obrazek 23: Predikce na jiz vidéném skenu z trénovani [26]
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Na nevidéném skenu jsou predikce znatelné mimo v ¢astech 0-1 a 4-5, v prioritni oblasti

vSak model funguje relativné dobre.

54 —— Predictions
Truth
— efror

T T T T
0 200 400 600 800

Obrazek 24: Predikce na nevidénych testovacich datech [26]

Algoritmy, navrzené pro projekt 4, tak mohly byt vyuzity jako zdklad pro zpracovani dat

v této praci.

3.2 Metodika zpracovani dat

Posloupnost skriptu, kterymi projdou vybrand data z dataseti az do finalni segmento-
vané podoby byla vytvorena tak, aby fungovala generalizované na jakdkoli data z CT

snimkovani.

Data jsou nejprve nactena z datasetu (formaty DICOM a MHD) pomoci knihovny i03d
[28]. Potom jsou prevzorkovana na rozliseni 256x256, které bohaté staéi pro segmentaci,
a normalizovana (viz sekce 2.1). Nésledné jsou segmentovana danou metodou knihovny
bodynavigation [2]. Vznikla segmentace nebo znaménkovana vzdalenostni mapa (signed
distance field, viz sekce 2) je ulozena jako label (vzor) pro trénovéni. Takto zpracovand
data jsou ulozena do formatu .h5 [29], ktery je idedln{ pro postupné nacitani pii podavéani

dat neuronové siti.

Jelikoz trénovani na mém osobnim pocitaci s grafickou kartou nVidia GeForce 1050Ti

bylo velmi ¢asové naro¢né, k trénovani bylo pouzito vypocetni kapacity Metacentra, které
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funguje pod zastitou organizace CESNET. Tam probihalo trénovani vzdy na dvou GPU
nVidia Tesla T4 16GB, jejichz ¢ipy jsou optimalizovany pro deep learning.

Metoda Cas trénovani pro 200 trénovacich cykla
Sagitalni rovina 5 hodin a 49 minut
Koronélni rovina 5 hodin a 50 minut
Povrch téla 6 hodin a 18 minut
Povrch téla bez tuku | 6 hodin a 19 minut
Segmentace kosti 6 hodin a 25 minut
Segmentace jater 6 hodin a 2 minuty
Segmentace plic 6 hodin a 28 minut

Segmentace sleziny 6 hodin a 18 minut

Tabulka 2: Trénovaci ¢asy pro vSechny metody

Vsechny skripty jsou napsény v jazyce Python 3.7 [30]. Tato verze byla vybréna z duvodu
kompatibility pythonu a backendu tensorflow, na kterém jsou trénovany neuronové sité.
Verze pouzité knihovny tensorflow-gpu je 2.1. Tato knihovna umoznuje trénovat na gra-
fickych ¢ipech [31].

3.3 Vysledky

Zde budou predstaveny vystupni segmentovana data, tak, jak je neuronové sité pro jed-
notlivé metody vytvorily. VSechny tyto testovaci segmentace byly provadény na datech,
které sit pfi trénovani nemeéla k dispozici. Ke kazdé metodé je piipojen struény vysvétlujici

komentar. Vykresleni je provedeno knihovnou sed3 [32].

3.3.1 Sagitalni rovina

Segmentace sagitalni roviny byla natrénovana na velmi dobrou tdroven. Jasné patrny je
rozdil mezi rovnou a ¢lenitou carou danych metod segmentaci. Lze spekulovat, jestli je
lepsi segmentace rovnou pirimkou ¢i kiivkou, ktera kopiruje anatomické tvary patere a

vnittku btisni dutiny. To bude zaviset na druhu dalsiho pouziti této metody.
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600 800 600 800

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou sit{

Obréazek 25: Porovnani segmentaci sagitalni roviny ptes vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu
3Dircadbl

400 600 800 1000 800 1000 1200

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolu¢ni neuronovou siti

Obrazek 26: Porovnani segmentaci sagitalni roviny pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu

sliverQ7
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3.3.2 Korondlni rovina

I segmentace kolmé korondlni roviny funguje velmi dobte, s tim rozdilem, Ze hranice

vzdalenostni mapy je uz velmi rovnéa. Na prvni pohled je rozdil nerozeznatelny.

400 600 800 600 800

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou siti

Obrazek 27: Porovnani segmentaci koronalni roviny pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z data-
setu 3Dircadbl

800 1000 400 600 800 1000 1200

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou sit{

Obrézek 28: Porovnani segmentaci korondlni roviny pires vSechny rezy skenu ¢. 20 z data-

setu sliverQ7
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3.3.3 Povrch téla

Segmentace okraje téla je takika dokonald. Nutno podotknout, ze uz jen diky velkému

rozdilu denzit je tato segmentace nejjednodussi.

400 600 800 400 600 800

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou siti

Obrazek 29: Porovnani segmentaci povrchu téla pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu
3Dircadbl

@ ®®® O @ ® ® @

200 400 200 400

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolu¢ni neuronovou siti

600 800 1000 1200 600 800 1000 1200

Obréazek 30: Porovnani segmentaci povrchu téla pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu

sliverQ7
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3.3.4 Povrch téla bez podkozniho tuku

Tato metoda uz neni natrénovana tak dobfe jako predchozi, na fezech jsou patrné ar-
tefakty uvnitt i vné segmentované oblasti. Metoda by se dala zdokonalit zvétSenim

trénovaciho datasetu.

600 800 600 800

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou sit{

Obréazek 31: Porovnani segmentaci povrchu téla bez podkozniho tuku pies vSechny rezy

skenu ¢. 20 z datasetu 3Dircadbl

800 1000 200 1000 1200

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolu¢ni neuronovou siti

Obréazek 32: Porovnani segmentaci povrchu téla bez podkozniho tuku pres vSechny fezy

skenu ¢. 20 z datasetu sliverQ7
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3.3.5 Segmentace kosti

Segmentace kosti se zda byt dokonale zvladnutou, avsak na nékterych metrikach se ukaze,
ze se od trénovacich dat lisi vice, nez jiné metody (déle k této problematice viz sekce
3.4.2).

600 800 600 800

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou sit{

Obréazek 33: Porovnani segmentaci kosti pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu 3Dir-
cadbl

600 800 1000 1000 1200

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolu¢ni neuronovou siti

Obréazek 34: Porovnani segmentaci kosti ptes vSechny tezy skenu ¢. 20 z datasetu sliver07
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3.3.6 Segmentace jater

Stejné jako v pripadé segmentovani kosti, metoda je velmi pokroc¢ila a segmentuje jatra

kvalitné, avsak metriky nema tak vysoké jako napf. segmentace povrchu téla.

800

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou siti

Obrazek 35: Porovnani segmentaci jater pres vSechny rezy skenu ¢. 20 z datasetu 3Dir-
cadbl

400 600 800 1000 400 800 1000 1200

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluén{ neuronovou sit{

Obrazek 36: Porovnani segmentaci jater pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu sliver07
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3.3.7 Segmentace plic

Segmentace plic je, nejspiSe diky velkému rozdilu v denzité plic a zbytku téla, velmi presna,

podobné jako segmentace povrchu téla.

800

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou siti

Obrazek 37: Porovnani segmentaci plic pres vSechny rezy skenu ¢. 20 z datasetu 3Dircadbl

800 1000 800 1000 1200

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvolu¢ni neuronovou siti

Obrazek 38: Porovnani segmentaci plic pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu sliver07
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3.3.8 Segmentace sleziny

Slezina je detekovana z pouzitych metod nejméné ptresné. Ve vzdalenostnich mapach se

opét objevuji artefakty.

800

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluéni neuronovou siti

Obrazek 39: Porovnani segmentaci sleziny pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu 3Dir-
cadbl

400 600 800 1000 800 1000 1200

(a) Segmentace knihovnou bodynavigation (b) Segmentace konvoluén{ neuronovou sit{

Obrazek 40: Porovnani segmentaci sleziny pres vSechny fezy skenu ¢. 20 z datasetu 3Dir-
cadbl
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3.4 Diskuze vysledku

V této casti bude rozebrano, jak si natrénované neuronové sité vedly pti segmentaci v po-

rovnani s ground truth daty. Hodnocena bude predevsim presnost a ¢as segmentace.

3.4.1 Rychlost segmentace

V tabulkach 3 a 4 jsou ¢asy segmentaci metod pocitacového vidéni knihovny bodyna-
vigation [2] srovnany s casy, které ke stejné segmentaci potiebuje natrénovany model
konvoluc¢ni neuronové sité. Segmentace byla provedena na stejnych datech jako na vizua-

lizacich v sekci 3.3.

Metoda Cas - bodynavigation | Cas - konvoluéni neuronova sif
Koronalni rovina 37,8 s 29,7 s
Sagitalni rovina 15,1 s 36,1 s
Povrch téla 23,8 s 39,3 s
Povrch téla bez tuku | 1102,6 s 26,6 s
Segmentace kosti 932,7 s 57,3 s
Segmentace jater 19994 s 314 s
Segmentace sleziny 1956,7 s 29,4 s
Segmentace plic 949.1 s 29,4 s

Tabulka 3: Casy segmentace viech fezii skenu ¢. 20 datasetu 3Dircadbl - srovnan{ ptivodn{

implementace a neuronovych siti pro ruzné metody

Metoda Cas - bodynavigation | Cas - konvoluéni neuronova sit
Koronalni rovina 37,9 s 29.8 s
Sagitalni rovina 13,2 s 31,3 s
Povrch téla 15,5 s 30,5 s
Povrch téla bez tuku | 1070,4 s 29,1 s
Segmentace kosti 863,3 s 289 s
Segmentace jater 1992,0 s 27,7 s
Segmentace sleziny 2160,8 s 30,4 s
Segmentace plic 896,6 s 33,7s

Tabulka 4: Casy segmentace viech Fezii skenu ¢. 20 datasetu sliverQ7 - srovnani soucasné

implementace a vystupu neuronovych siti pro rizné metody
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Je zifejmé, ze pro prvni tii jednodussi segmentace je srovnatelnd ¢i rychlejsi ptuvodni
metoda knihovny bodynavigation. Pro dalsi tlohy je vsak uz rozdil velky, protoze segmen-
tace stavajici metodou trvaji fddové desitky minut, zatimco neuronova sit segmentuje

stale stejné dlouho.

Je také nutné uvést, ze tyto casy byly opét méfeny pii vypoctu na grafické karté. Tento
pifstup pro samotnou segmentaci neni tak vyhodny jako pro trénovani, nebot se vidy
pfed segmentovanim musi na grafické karté alokovat pamétf a nacist model, ktery ma
91 MB. Alokaci a pifstup ke grafické karté zajistuje knihovna cuDNN a tento proces
zabere vétsinu casu, ktery je uveden v tabulce. Samotnd segmentace pak trva zhruba

jednu sekundu.

Pokud by bylo najednou segmentovano vétsi mnozstvi dat, v této praci vytvorenda seg-
mentacni knihovna bodyposition si nacteny model uchovava v paméti a proces je znatelné
urychlen. Casy, uvedené v tabulkéch, tedy odpovidaji procesu segmentace pouze jednoho

CT skenu (zhruba 100-200 jednotlivych fezu) na grafické karteé.
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3.4.2 Presnost segmentace

Vystupy neuronovych siti v podobé hranic segmentovanych objektu (vzdalenostnich mapa
mé na téchto hranicich nulové hodnoty) byly srovnany s ground truth daty. Hodno-
ceny byly prumérnym povrchovym rozdilem v milimetrech (AvgD - average surface di-
fference, popsan v [33]) a Jaccardovym koeficientem podobnosti [34], ktery predstavuje
podil pruniku a sjednoceni segmentovanych oblasti. V tabulkach 5 a 6 je déle chyba

prvniho druhu (undersegmentation) a chyba druhého druhu (oversegmentation) v pro-

centech.
Meotoda AvgD | Jaccard chyba chyba
[mm)] index | 1. druhu | 2. druhu
Koronélni rovina 100,346 | 0,9615 3,534 0,389
Sagitalni rovina 57,243 | 0,9381 2,244 4,144
Povrch téla 38,561 | 00,8594 0,028 15,097
Povrch téla bez tuku | 29,993 | 0,8559 11,134 4,399
Segmentace kosti 15,783 | 10,0225 0,283 190,920
Segmentace jater 73,337 | 0,0251 0,036 190,162
Segmentace sleziny 221,003 | 0,0021 0,003 199,173
Segmentace plic 63,742 | 0,8479 1,863 14,603

Tabulka 5: Presnost segmentace vSech fezu skenu ¢. 20 datasetu 3Dircadbl - srovnani

soucasné implementace a vystupu neuronovych siti pro ruzné metody

Metoda AvgD | Jaccard | Chyba Chyba
[mm] index | 1. druhu | 2. druhu

Koronalni rovina 73,832 | 0,9303 2,680 4,543

Sagitalni rovina 37,118 | 0,9145 1,177 7,753

Povrch téla 37,594 | 0,8385 0,023 17,548
Povrch téla bez tuku | 11,317 | 0,9282 3,455 3,994

Segmentace kosti 25,768 | 10,0305 0,402 187,771
Segmentace jater 60,839 | 0,0352 0,039 186,371
Segmentace sleziny 212,689 | 0,0009 0,003 199,642
Segmentace plic 83,854 | 0,6428 2,048 41,435

Tabulka 6: Presnost segmentace vSech fezii skenu ¢. 20 datasetu sliver(7 - srovnani puvodni

implementace a neuronovych siti pro ruzné metody
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Z metrik vyplyva, ze nejvice se ground truth dattim pfiblizil model pro segmentaci povrchu
téla bez podkozniho vaziva (tuku). Nejhufe naopak dopadl model pro segmentaci sleziny.
Vysoka hodnota AvgD je zpusobena artefakty a prilisnou ¢lenitosti hranice segmento-

vaného objektu. Ostatni metody maji AvgD v konzistentné nizkych hodnotach.

Zajimavé je, ze Jaccarduv koeficient vysel velmi nizky pro segmentace kosti, jater i sle-
ziny, ackoli jsou tyto metody na lepsi tirovni, nez by se dle jeho hodnot mohlo zdat. Je
to zpusobeno vysokymi hodnotami chyby 2. druhu, ktera roste s vétsim objemem seg-
mentované oblasti. Tento objem velkou mirou zkresluje Jaccarduv koeficient O skutecné

presnosti vice vypovidajici metrikou je tedy AwvgD.

Toto porovnani s vystupy segmentacni knihovny bodynavigation nevypovida dokonale
o skutecné presnosti segmentace. Odborné anotovand data jsou vSak bohuzel nedo-

stupna.

3.4.3 Moznosti budouciho vylepSeni a dalsiho vyzkumu

Dalsiho vylepseni natrénovanych siti by se dalo jednoduse docilit zvétsenim trénovaciho
datasetu. Dalsi moznosti je pouzit vyslednd data z jedné segmentacni tilohy pro trénovani
druhé. Tak by se napi. pro trénovani segmentace jater jako vstup na dalsich kandalech

pridaly vzdalenostni mapy k povrchu téla a symetrie sagitalni a koronalni roviny.

Déle by bylo mozné siti predavat najednou informace nejen o aktualnim fezu, ale i o jeho
okoli, napt. dvou fezech jdoucich pfed nim a dvou po ném. V kombinaci s informacemi ze

vzdalenostnich map by to pomohlo ke zpresnéni vysledné segmentace.

Pro dalsi praci v ramci vyzkumu ve spolupraci Fakulty Aplikovanych véd a Biome-
dicinského centra by bylo také zajimavé aplikovat tyto algoritmy na data z CT skenu
experimentalnich zvifat - prasat domécich (Sus scrofa domesticus). Modely by bylo mozné

bud pretrénovat nebo se stejnou metodikou zpracovani dat natrénovat modely nové.
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4 Zaver

Zpracovani obrazovych dat v mediciné vyzaduje pro moznost redlného pouziti velkou ro-
bustnost systému. Segmentace orgdnu a smeérova navigace v biisni dutiné predstavuji
dulezitou soucast diagnostického procesu. Takové systémy s sebou ale bohuzel ¢asto
prinasi velké casové naklady. V této praci jsem se vénoval pruzkumu moznosti, které

prinasi aplikace moderniho piistupu konvoluénich neuronovych siti do tohoto oboru.

Data z vypocetni tomografie jsou diky jednotnému umisténi pacienti v tomografu a
konzistentni intenzité zafeni prirozené normalizovana. Téchto kvalit jsem vyuzil pro
natrénovani modelt neuronovych siti, které umi anatomické objekty segmentovat na
urovni srovnatelné s metodami pocitacového vidéni, ale ve velmi kratkém case. Trénovani
takovych modelu je naro¢né, ale s vyuzitim inovativnich technologii, jako jsou knihovny
keras tensorflow pro jazyk Python, a hardwarovych moznosti metacentra, se podarilo

dosdhnout slibnych vysledku.

Po vyzkousSeni jednodussich architektur byl zvolen model U-Net, ktery je urceny pro
biomedicinskou segmentaci. Jako dataset pro trénovani a testovani bylo pouzito 40 skent
- celkem 6982 tezu - z datasetu 3Dircadbl [19] a sliver07 [20]. Byla vytvorena knihovna
bodyposition pro jazyk Python 3, ktera je po instalaci pouzitelna jako segmentaéni nastroj

pro libovolna CT data.

Pro 8 vybranych metod pocitacového vidéni knihovny bodynavigation byl natrénovan mo-
del neuronové sité, ktery vzdy ekvivalentné tloze segmentoval data z vypocetni tomografie.
V préci jsem se vénoval hlavné segmentaci organu (slezina, plice, jatra) a dalsich objektu
(povrch téla bez kuze a podkozniho vaziva, kosti, povrch téla, symetrie - anatomické

Sméry).

Po ovéreni vysledku segmentacnimi metrikami bylo zjisténo, ze nové algoritmy vyuzivajici
konvoluéni neuronové sité funguji s podobnou ptesnosti jako soucasné metody. Nejvice
se ground truth datum priblizil model pro segmentaci téla bez podkozniho vaziva, ale
rozdily mezi hodnocenim modelti nejsou velké. Co se tyce ¢asové stranky segmentace,
urychleni procesu zpracovani dat z CT a segmentace je razantni. Pro nékteré metody
se jednd o zkraceni doby segmentace jednoho skenu (100-200 jednotlivych fezu) fadové
model neuronové sité zustane nacteny v paméti nebo bude zpracovavat velké mnozstvi

dat najednou.

Komplexni segmentacni metody vyzaduji dlouhou dobu trénovani a obsahlé datasety.

Pro usnadnéni tohoto procesu je mozné pouzit polohové ptiznaky jako nékolik dalsich
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udaju o kazdém bodu obrazku pfi trénovani segmentacniho systému, které tim bude
zrychleno. Vytvorené algoritmy generuji vzdalenostni mapy a segmentuji objekty s dobrou

presnosti. Jsou navic rychlejsi nez puvodni metody, takze budou vhodnéjsi pro dalsi

vvvvvv

bez rozsahlejsich uprav pretrénovat a vyuzit ve vyzkumu provadéném s experimentalnimi

zvitaty v Biomedicinském centru LFP UK.

Vysledna knihovna bodyposition je pristupna v GitHub repozitari bodyposition.
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https://github.com/mjirik/bodyposition
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