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Bakalarska prace se zaméruje na vyuziti architektury neuronovych siti U-Net v ob-
lasti medicinského zobrazovani pro segmentaci cév v jatrech. Medicinské zobra-
zovani, jako je napf. CT nebo MRI, poskytuje klicové informace o anatomickych
strukturach lidského téla, avsak ru¢ni segmentace cév je naro¢ny a subjektivni ukol.
Neuronové sité se ukazaly jako efektivni nastroj pro automatizaci tohoto procesu.

Prace predstavuje razné architektury neuronovych siti U-Net a specifické vyzvy
spojené se segmentaci cév, véetné variabilniho tvaru cévnich struktur a naro¢nosti
na pamét. Vysledky experimentt ukazuji, Zze navrzené modely dosahuji pomérné
dobré kvality pro ulohy segmentace cév a cévnich centralnich linii.

The bachelor’s thesis focuses on the utilization of the U-Net neural network archi-
tecture in the field of medical imaging for vessel segmentation in the liver. Medical
imaging, such as CT or MR], provides crucial information about anatomical structu-
res within the human body. However, manual vessel segmentation is a demanding
and subjective task. Neural networks have proven to be an effective tool for auto-
mating this process.

The thesis presents various U-Net neural network architectures and specific
challenges associated with vessel segmentation, including variable vessel shapes and
memory requirements. Experimental results demonstrate that the proposed models
achieve relatively good quality for vessel segmentation tasks and vascular centerline
extraction.

segmentace » cévy « jatra « CT » Deepvesselnet » neuronové sité « U-Net

(i)



Na tomto misté bych rada podékovala zejména Ing. Miroslavu Jirikovi, Ph.D., ktery
mne problematikou segmentace pomoci neuronovych siti v oblasti mediciny vede
jiz tretim rokem, a to v ramci rtznych projektt a nyni i bakalarské prace. Dale
bych chtéla podékovat vyzkumnému tymu pana prof. Lisky, ktery poskytl mikro-
CT snimky jater prasat domacich, které byly porizeny v ramci vyzkumné ¢innosti
na Lékarské fakulté univerzity Karlovy v Plzni. Podékovani také zaslouzi projekt
Deepvesselnet, jez poskytl kvalitni trénovaci data.
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Uvod

Interpretace medicinskych obrazi je velmi ¢asta dloha. Segmentace obrazi je v me-
diciné dutlezita zejména pro jemné struktury, u kterych potrebujeme védét co nej-
presnéji jejich umisténi a strukturu. Zejména mame na mysli cévy v riznych or-
ganickych strukturach. Segmentace mtze byt provadéna clovékem, je vsak velmi
nakladnd na cas a expertni znalosti. Odbornik musi mit medicinské znalosti a zku-
senosti z praxe, aby byl schopen odhadnout 3D povahu dat z jednotlivych rezi cel-
kového obrazu, které se zobrazuji na monitoru. Vysledna data mohou byt zkreslena
osobnim nazorem odbornika, proto se u slozitych obrazt vyzaduje nazor vice ex-
pertt, coz zvysuje ¢asovou nakladnost ulohy. Naro¢nost na ¢as také muze pozdrzet
1é¢bu, proto je snaha o urychleni, nebo nahrazeni této metody jeji zautomatizovanou
alternativou.

Automaticka segmentace cév je naro¢ny, pro vétsinu medicinskych aplikaci stale
nevyreseny problém, zejména kvili velké riznorodosti spojené s riznymi moda-
litami obrazi, kddovacimi parametry pristroji a organickou variabilitou zkouma-
nych objekti. I pokud tlohu omezime na jeden druh a tkéan, ve které cévy hledame,
vznikaji vyrazné odchylky pro kazdého jedince. Pro ticel segmentace v mediciné se
v dnesni dobé nejcastéji pouzivaji hluboké neuronové sité, zejména pak architektura
U-Net, ktera je schopna zpracovat 2D a 3D data a vytvorit obraz segmentovanych
struktur ve stejném rozméru. Je ovSem nutné si uvédomit, ze pokud takto ziskana
data chceme pouzit k diagnostice pacienta ¢i naplanovani chirurgického zakroku,
je vzdy treba data zkontrolovat expertem a pouzit je pouze jako ndpomocny pro-
stredek k findlnimu rozhodnuti.



Zobrazovaci a
segmentacni metody

Medicinské zobrazovaci metody jsou procesy zobrazovani vnitini tkdné zejména
pro klinickou analyzu, planovani 1ékarskych zasaht, stejné tak jako pro vizualni
reprezentaci funkce nékterych organt nebo tkani. Proces zobrazovani v mediciné
také vytvari databazi obecné anatomie a fyziologie. Diky témto poznatkdm je mozné
identifikovat abnormality a zav¢as navrhnout metodu péce o pacienta.

Proces segmentace medicinskych dat je dalezitou soucasti diagnostiky nejriiz-
néjsich onemocnéni a analyzy struktur v zivych organismech.

2.1 Zobrazovaci metody v mediciné

Ackoli zobrazovani a modelovani jiz odebranych organti a tkani mtze byt prove-
deno z lékarskych davodt, jsou takové postupy obvykle povazovany za soucast
patologie spiSe nez za medicinské zobrazovani. Mérici a zaznamové techniky, které
nejsou primarné navrzeny pro tvorbu obrazd, jako napriklad elektroencefalografie
(EEG), magneticko-rezonan¢ni angiografie (MRA), magnetoencefalografie (MEG),
elektrokardiografie (EKG), rentgen atd., predstavuji technologie, které produkuji
data vhodna k reprezentaci parametri zivé tkané jako graf zavislosti na ¢ase nebo
3D/2D mapy obsahujici informace o mistech méfeni. Tyto technologie lze povazo-
vat za metody medicinského zobrazovani.

211 Ultrazvuk

Ultrazvukova diagnostika, znama také jako ultrazvukové zobrazovani nebo sono-
grafie, je neinvazivni diagnostickd metoda, kterd vyuziva vysokofrekvencni zvukové
viny k vytvareni obrazi vnitfnich tkani, organt a cév v téle. Ultrazvukovy pristroj
vysila zvukové viny do téla a zachycuje navratné odrazy téchto vin od tkani. Na
zaklade téchto odrazil se vytvari obrazovy prurez zkoumané oblasti.

Hlavni vyhodou ultrazvukové diagnostiky je neinvazivnost. Ultrazvuk je jedna
z nejméné invazivnich zobrazovacich metod, nebot nepouziva zddné ionizujici za-
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2.1.1.1. Dopplerova sonografie

reni. To znamen3, Ze nepredstavuje zadné riziko ozareni pro pacienta. Ultrazvuk
je vhodny pro opakované pouziti, a proto je oblibenym nastrojem pri sledovani
prubéhu 1é¢by, nebo pomickou pro vysetreni téhotnych zen. Dalsi jeho vyhodou
je zobrazovani v redlném case. Ultrazvukovy snimac¢ miize poskytovat real-time
obrazy, coz umoznuje 1ékartim sledovat pohyb organt, napriklad srde¢nich chlopni,
a dynamické procesy, jako je proudéni krve. Ultrazvukové zarizeni je obvykle ce-
nove dostupné ve srovnani s jinymi zobrazovacimi metodami a je relativné snadno
transportovatelné, coz umoznuje provadéni vysetieni v riznych klinickych pro-
stredich a podminkach. Ultrazvuk ma vyuziti v riznych oborech mediciny, v¢etné
gynekologie, porodnictvi, kardiologie, gastroenterologie, urologie a dalsich.

Nevyhodou ultrazvuku je omezeny kontrast tkani. [ kdyz ultrazvuk poskytuje
cenné informace o tkanich a organech, jeho schopnost zobrazovat rtizné tkané
zretelné muze byt omezena ve srovnani s jinymi metodami, jako je napt. MRI nebo
CT. [VVH]

Specialni varianta ultrazvukové diagnostiky je tzv. Dopplerova ultrasonografie,
ktera se zaméruje na zobrazeni rychlosti a sméru pratoku krve v cévach a tepnach.
Tato technika je pojmenovéana po némeckém fyzikovi Christianu Dopplerovi, ktery
popsal Dopplertv efekt, coz je zména frekvence zvuku nebo svétla pozorovana pri
pohybu zdroje zvuku nebo svétla vzhledem k pozorovateli.

Zakladni princip Dopplerovy sonografie spoc¢iva v tom, ze ultrazvukové viny
jsou vysilany do pritoku krve v cévach a tepnach. Kdyz se ¢ervené krvinky pohybuji
smérem k ultrazvukové sondé, frekvence odrazenych vln se zvysuje (tzv. pozitivni
Dopplertv posun). Naopak, kdyz se krvinky pohybuji smérem od sondy, frekvence
se snizuje (tzv. negativni Dopplertv posun). Z téchto zmén frekvence lze ziskat
informace o rychlosti pritoku krve, sméru a charakteristikach cévniho systému.

Dopplerova ultrasonografie se vyuziva pro mnoho raznych vysetfeni, jako napf.
hodnoceni cirkulace, diagnostiku cévnich onemocnéni, sledovani pritoku krve, té-
hotenské sonografii a pozorovani srdce. [Bc ]

Ultrazvuk obvykle poskytuje velmi zasumény videozaznam. U vétsiny ultrazvuk je
také nutné , aby se s nimi ru¢né manipulovalo béhem vysetfeni. Zaznamy se od sebe
mohou velmi lisit, a nemaji vysokou kvalitu. Z téchto divodu se data z ultrazvuku
nedaji doporucit pro segmentaci cév. Velkym prinosem ale ziistivd moznostost zis-
kat ¢asovy zaznam toku krve v cévach.



2.1.2. Rentgen

Rentgenové zareni je forma elektromagnetického zareni o vinovych délkach 10 nm
az 1 pm. Vyuziva se predevsim prilékarskych vysetrenich, geologii, pramyslu, optice,
nebo chemii. Jedna se o formu ionizujiciho zareni a jako takové muze byt nebez-
pecné zivym organismtim. Pro ¢lovéka nastava riziko pouze pfi opakovaném sni-
mani. Dlouhodobé a nadmérné vystaveni rentgenovému zareni muaze zvysit riziko
poskozeni bunék a nésledné vést ke vzniku nadort, proto se 1ékari snazi minimalizo-
vat expozici pacientd a personalu rentgenovému zareni pomoci modernich technik
a protokolt.

Rentgenové zareni ma kratkou vinovou délku a vysokou energii, coz mu umoz-
nuje pronikat materialy, vcetné lidského téla. Tato schopnost priichodu materialy
umoznuje rentgenovym paprskim vytvaret obrazy vnitini struktury objektt, coz
ma Siroké vyuziti v 1ékarstvi. Nejcastéji byva vyuzito pro zobrazeni detail kosti a
zubi, poptipadé za pomoci vhodnych technik i ke zkoumani mékké tkané (denzito-
grafie, subtrak¢ni skiagrafie, mamografie, angiografie, vysetreni plic).

Celkoveé vzato, rentgenové zareni je diilezitym nastrojem v lékarstvi a pramyslu
pro zobrazovani vnitini struktury objektt, ale vyzaduje opatreni k minimalizaci
rizik spojenych s jeho pouzitim. [Jan+16] [Nek+05]

Pojem angiografie je obor zkoumani cév a obéhové soustavy. V dnesni mediciné se
pojmem angiografie mysli vysetreni koronarnich tepen v okoli srdce pod rentgenem,
¢i jinym snimacim zarizenim(2.1). Ke kvalitnimu zobrazeni koronarnich tepen a
dal$ich cévnich struktur je pfi vySetfeni nezbytné intravendézni zavedeni kontrastni
latky primo do dané cévy a spravné nacasovani snimani, aby bylo mozno ziskat
optimalni zobrazeni cileného mista a ¢asového pribéhu sifeni kontrastni latky. Diky
tomu je mozné ziskat informace o toku krve a pripadnych blokacich, které by bylo
tredba odstranit. Pro nékterd vysetfeni je také nutné, aby pacient zadrzel dech, vitbec
nedychal, ¢i mél zpomaleny tlukot srdce. I kdyz je tedy vysetfeni pacienta rentgenem
vcelku neskodné, samotnd angiografie je pomérné naro¢né vysetrovaci metoda.
Dilezitou soucasti vysetfeni srdce a korondrnich tepen je tzv. post-processing,
tedy zpracovani dat a diskuze ziskanych snimkt odborniky. Pro hodnoceni objem
a funkce srde¢nich komor jsou vyuzivany specializované programy. [Asc08] [Cih97]

Rentgenové snimky nejsou vhodné pro zobrazeni mékké tkang, ale spise pro vyset-
reni kosti. Pro vySetfeni cévni soustavy se rentgen pouziva napf. pri angiografii, coz



2.1.3. Vyipocetni tomografie

Obrazek 2.1: Barevna rekonstrukce CT angiografie embolii (Obr. 1), vpravo: CT
angiografie embolii pfi pohledu smérem od hlavy k patam (Obr. 2) [Asc08]

je vysSetreni nejvétsich cév v lidském téle, a to s vyuzitim kontrastni latky. Z toho
divodu nelze rentgenové snimky pro segmentaci cév doporucit.

2.1.3 Vypocetni tomografie

Poc¢ita¢ova tomografie (Computed Tomography, CT) je diagnosticka metoda z ob-
lasti mediciny, ktera umoznuje vytvaret detailni obrazy vnitfnich struktur téla. CT
skenuje télo pomoci rentgenového zareni a vytvari tenké prarezy (fezy) tkané nebo
organd, které jsou nasledné spojeny do 2D nebo 3D obrazt.

Zakladni princip CT spociva v tom, ze zkoumany objekt lezi na pohyblivém
ltzku, zatimco kolem né¢j v kruhové trajektorii obihd zafizeni schopné porizovat
rentgenové snimky. Rentgenové zareni prochéazi objektem, kde rizné tkané pohl-
cuji toto zareni v rtizné mire (kosti nejvice, dutiny nejméné) a dopada na datektor.
Zkoumany objekt je prozaren z nejrtiznéjsich ihla v jedné roving, ¢imz ziskdme né-
kolik snimkt jednoho rezu. Tyto snimky je potom diky vykonnému pocitaci, mozno
slozit a vytvorit jeden plo$ny rez. Vzniklé fezy se daji slozit za sebe pro vytvoreni
3D obrazu.

Zaznamy porizené tomografem (2.2) je mozno zobrazit medicinskymi programy
z riznych Uhlg, ¢i v jinych barevnych intenzitach. Diky tomu je mozné zobrazeni
jen tkani se stejnou mirou pohlcovani zareni. Pokud maji rizné tkdné podobnou
hodnotu prahové hustoty (stejnou miru pohlcovani zareni), mize byt nemozné je
jednoduse oddélit Gpravou parametri volumetrického zobrazeni. Resenim je seg-
mentace, nebo v nékterych pripadech pouziti kontrastni latky. Béhem celého pro-
cesu snimani muze také vzniknou sum na datech (napf. u obéznich pacientti vznika
$um pohlcovanim zafeni v podkoznich tukovych vrstvich). [Asc08]



2.1.3. Vyipocetni tomografie

Obrazek 2.2: CT tomograf [Ven]

CT ma nékolik vyhod, jako napft. rychlost a detailni zobrazovani. Vypocetni to-
mografie je rychlé vysetteni, které poskytuje detailni obrazy stfedné velkych struk-
tur (napft. kosti, organt, cév). Jednou z hlavnich vyhod je také vysoky kontrast tkani.
Oproti rentgenu je CT schopna zobrazovat rizné druhy tkani s vysokym kontras-
tem, coz umoznuje rozlisit razné struktury. Z tohoto dtivodu se také pouziva pri
nutnosti rychlého vysetreni a diagnostiky napf. na traumatologii.

CT ma také néktera rizika a omezeni, nebot pouziva ionizujici rentgenové
zareni. Vystaveni ¢astym vysetfenim pomoci CT mutize mit potenciadlné negativni
vliv na zdravi. Dalsi nevyhodou jsou omezeni pro nékteré pacienty. Téhotné Zeny a
déti, by mély byt skenovany pouze v pripadech, kdy je to absolutné nezbytné. I kdyz
CT je schopna zobrazovat rtizné tkan¢, kontrast mezi nimi mize byt omezeny
ve srovnani s jinymi metodami, jako je napf. MRI. Presto je CT vyznamnym
nastrojem v diagnostice rtiznych onemocnéni a poruch, a ma siroké spektrum
aplikaci v riznych oborech mediciny, vcetné traumatologie, onkologie, kardiologie
a dalsich. [Nek+05]

Volumetrické zobrazeni: je technika pouzivana k vytvoreni 3D souboru
z 2D dat, které snima tomograficky skener. Tyto projekce jsou obvykle ziskavany
pravidelné, naptr. jeden rez kazdy milimetr, a maji obvykle pravidelny pocet
obrazovych pixelt v pravidelném vzoru. To je priklad pravidelného objemového
mrizovani, kde kazdy objemovy prvek nebo voxel je reprezentovan jedinou
hodnotou ziskanou vzorkovanim jeho okoli. Velkou vyhodou medicinskych dat, je



2.1.3.1. Vyuziti pro segmentaci cév

jejich neménnost v ramci jednoho souboru. Vsechny fezy maji konstantni rozmér,
barevné spektrum i stejné podminky za kterych byly rezy porizeny. [Asc08]

Presnost zobrazovani vypocetni tomografie se pohybuje v ramci jednotek milimetrt
(3-5 mm). Tato presnost staci pro pouziti ve vétsiné segmentacnich uloh. Pro vyset-
reni jemnych biologickych struktur, jako napt. vlasecnice, je nutno vyuzit presnéjsi
zobrazovaci metody napt. mikro-CT, MRA. [CFO11]

V radiografii se pouziva rentgenova mikrotomografie (Mikro-CT) k vytvareni pra-
rezl fyzického objektu pomoci rentgenového zareni. Tyto prirezy lze pouzit k vy-
tvoreni virtualniho modelu (3D modelu) bez poskozeni ptivodniho objektu. Rentge-
nova mikrotomografie je podobna tomografii a vypocetni tomografii (CT). Predpona
"mikro‘se pouziva proto, Ze velikosti pixel v prirezech jsou v rozmezi mikrometrd,
zatimco u bézného CT se pohybuji v jednotkach milimetrt.

Mikro-CT ma aplikace jak v medicinském zobrazovani, tak v primyslové vypo-
cetni tomografii. Obecné existuji dva typy usporadani skenert. V prvnim usporadani
je rentgenovy zdroj a detektor béhem snimani obvykle v klidu, zatimco zkoumany
objekt rotuje. Druhé usporadani, které je vice uzivano u klinické vypocetni tomo-
grafie, je zalozeno na opa¢ném systému, kde objekt je v klidu, zatimco kolem né;
rotuji rentgenova trubice s detektorem. Tyto skenery se obvykle pouzivaji pro mala
zvirata, biomedicinské vzorky, potraviny, mikrofosilie a dalsi studie, pro které je
pozadovan drobny detail. [AscO8][Jif+18]

Mikro-CT snimky se daji velmi dobfe pouzit pro segmentaci cévnich struktur v téle
a nékterych organech. Vétsi cévy je snadné urdit i v jatrech kter4, jsou velmi husté
prokrvena, a tedy $patné prehlednd. Neni ovSem vzdy mozné rozlisit malé cévy
a vlasecnice, kde je maly rozdil v pohlceni mezi cévou a okolni tkani. Pro ucely
vyzkumu se da pouzit metoda, kde se zkoumany organ vyjme a do cév se vstrikne
hmota na bazi pryskyrice. Po zatvrdnuti této hmoty se organ vlozi do roztoku,
ktery odstrani ptivodni tkan tak, aby zbyl pouze odlitek cév. Timto postupem lze
ziskat fyzicky 3D model cévniho stromu. Pro snadnéjsi zkoumani se odlitek vlozi do
mikro-CT a naskenuje do pocitace, kde je mozno vidét prehledné i dovniti modelu.
Tento postup ale nelze pouzit u zivych subjektd.[Jit+18][Jit+16][Cih02]



2.1.5. Magnetickd rezonance

Magneticka rezonance (Magnetic Resonance Imaging, MRI) je sofistikovana diagnos-
tickd metoda v oblasti mediciny, ktera umoznuje neinvazivni vizualizaci vnitfnich
tkani a organa lidského téla. MRI vyuziva silnd magneticka pole a radiové viny k vy-
tvareni detailnich obraza struktur tkani. Zakladni princip MRI spociva v tom, ze
jadra vodiku v téle reaguji na aplikované magnetické pole a radiové pulzy. Tato jadra
se za¢nou chovat jako malé magnety a emituji radiové signaly, které jsou nasledné
zachyceny a analyzovany skenerem MRI. Z téchto dat se poté vytvari obrazovy
prirez téla, ktery zobrazuje rtizné tkané a struktury na zékladeé jejich charakteris-
tickych magnetickych vlastnosti. MRI ma nékolik vyhod oproti jinym metodam
zobrazovani, jako je napt. CT (pocitacova tomografie). Mezi né patfi:

+ Neinvazivnost: Vysetreni MRI nepouziva ionizujiciho zéreni, coz znamena,
ze nepredstavuje riziko pro pacienta.

+ Vysoky kontrast tkani: MRI mé schopnost zobrazovat rtizné typy tkani
vysokym kontrastem, coz umoznuje lékarim rozliSovat mezi rtiznymi struk-
turami.

+ VSestrannost: Diky vysokému kontrastu zobrazeni se d& MRI pouzit pro
S$iroké spektrum medicinskych vysetreni.

+ Dynamické zobrazovani: MRI mutize zachytit pohyb v téle, coz je uzite¢né
napriklad pro zobrazeni srdecni ¢innosti nebo proudéni krve.

MRI ma vsak také néktera omezeni a kontraindikace. Nékteré kovové implantaty
nebo zarizeni, jako napf. kardiostimulatory, mohou ovlivnit priabéh MRI. Pro né-
které skupiny pacienti je Iépe vysetfeni pomoci MRI vynechat (napft. pro téhotné
Zeny v prvnim trimestru muze MRI predstavovat riziko pro plod). Celkové je MRI
dilezitym nastrojem v diagnostice a sledovani riznych onemocnéni a stavii. Po-
uziva se v ruznych specializacich mediciny, v¢etné neurologie, ortopedie, kardio-
logie a onkologie, a ma klicovy vyznam pro poskytovani komplexni péce pacien-
tim.[Lim+08][Asc08]

Magneticko-rezonan¢ni angiografie (MRA) je skupina technik zalozenych na mag-
netické rezonan¢ni tomografii (MRI), které slouzi k zobrazovani krevnich cév. Mag-
netickd rezonan¢ni angiografie se pouziva k vytvareni obrazi tepen (a méné casto
zil), aby byly hodnoceny na pripadné zuzeni (abnormalni zuzovani), uzavéry (blo-
kace cév srazeninou), aneurysma (nadmeérné rozsireni cévy az k prasknuti), nebo jiné
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2.1.5.2. Vyuziti pro segmentaci cév

nepravidelnosti. MRA je casto pouzivana k vysetfeni tepen v krku, v mozku, hrudni
a brisni aorty, renalnich tepen nebo tepen dolnich koncetin. [Asc08] [Lim+08]

2.1.6.2 Vyuziti pro segmentaci cév

Magneticka rezonance je velmi presna a poskytuje kvalitni data. Vysetreni je ale
nakladné, proto se v dnesni dobé pro zobrazeni cév pouziva jen v pripadech, kde je
nutné velké rozliseni snimk (napt. vysetreni cév mozku).

2.2 Metody segmentace obrazu

V oblasti zpracovani a analyzy obrazu existuje rada segmenta¢nich metod, které
umoznuji rozdéleni obrazu na jednotlivé ¢asti nebo objekty. V dnesni dobé maji
velky vyznam také metody zalozené na neuronovych sitich. Vlastnosti neuronovych
siti jsou popsany v samostatné kapitole (3).

2.2.1 Prahovani

Jednou z nejzakladnéjsich a nejrozsirenéjsich metod je metoda prahovani (threshol-
ding). Tato metoda se vyznacuje svou jednoduchosti a efektivitou, coz ji ¢ini vhod-
nou pro aplikace v riznych oborech.

Metoda prahovani je proces rozdéleni obrazu na dvé casti (popredi, pozadi)
na zakladé urcitého prahu intenzity pixeld. Tento prah je hodnota intenzity, ktera
oddéluje pixely prislusejici k popredi (hledané objekty) od téch, které prislusi k po-
zadi (okoli). Pokud je hodnota intenzity pixelu vétsi nez prah, pixel je prifazen k do
tridy popredi, v opacném pripadé je zarazen do tridy pozadi. Metodu prahovani Ize
matematicky vyjadrit nasledovné:

A, pokud ¢ > nezprah
fo={y ° P

B, pokudc¢ < nezprih’
kde:

+ ¢ je intenzita aktualniho pixelu,

« f(c) je vysledna intenzita pixelu,

« prdh je prahovaci hodnota,

+ A je hodnota intenzity kterou budou v segmentovaném obraze vykresleny
pixely popredi, obvykle je nastavena na 1,

+ B je hodnota intenzity kterou budou v segmentovaném obraze vykresleny
pixely pozadi, obvykle je nastavena na 0.
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2.2.1. Prahovdni

Hodnota prahu mize byt zvolena empiricky nebo na zakladé analyzy obrazu.
Histogram obrazu zobrazuje rozlozeni intenzit pixeli v obraze. Analyzou vykyvi
v téchto datech se d4 usnadnit proces hledani prahu. Ukazka segmentace pomoci
prahovani je ukdzana na obr. (2.3).

Obrazek 2.3: Ukazka segmentace pomoci metody prahovéni: a) Pivodni obrazek,
b) Segmentace prahovanim s optimalni hodnotou prahu, ¢) Segmentace prahovanim
s prilis vysokou hodnotou prahu, d) Segmentace prahovanim s prili§ nizkou hodno-
tou prahu [SHBO06]

Metoda prahovani ma nékolik vyhod, véetné jednoduchosti implementace a
rychlosti vypoctu. Je vhodna pro segmentaci objektd s vyraznym kontrastem v in-
tenzité pixeld. Nicméné metoda muze selhat v pripadech, kdy kontrast mezi objekty
a pozadim neni dostate¢ny nebo kdyz neni obraz rovnomeérné osvétlen a dochazi
k zobrazeni objektu v rtiznych intenzitach. Metoda prahovani se ¢asto vyuziva v ob-
lastech, jako je 1ékarské zobrazovani pro segmentaci kosti, automatické rozpozna-
vani textu v dokumentech, nebo analyzu snimkt mikroskopie. [SHBO6]
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2.2.2. Rust oblasti

Metoda ristu oblasti (Region Growing) je jednou z pokro¢ilych metod segmentace,
ktera se zaméruje na identifikaci oblasti v obraze na zakladé podobnosti intenzity pi-
xelt. Tato metoda vyuziva algoritmicky pristup k segmentaci obrazu, ktery spociva
v postupném pridavani sousednich pixeli do jiz segmentovanych oblasti na zakladé
urcitého kritéria podobnosti (jas, pravdépodobnostni funkce). Metoda predpoklada,
ze sousedni pixely s podobnymi hodnotami intenzity by mély tvorit spojitou oblast,
kterou Ize povazovat za objekt.

Prvnim krokem je vybér pocatecniho pixelu ¢i pixeld, které bude slouzit jako za-
kladni body rtstu. Pixely mizou byt rozmistény ndhodné nebo na zakladé urcitych
kritérii napt. v dané vzdalenosti od sebe. Algoritmus nasledné porovnava hodnotu
intenzity kazdého pocatec¢niho pixelu s hodnotami intenzity jeho sousednich pixeli.
Pokud hodnoty intenzity sousednich pixeli splnuji stanovené kritérium podobnosti
(napt. rozdil intenzit je mensi nez urcita prahova hodnota), jsou tyto pixely pridany
do regionu. Pro kazdy nové pridany pixel jsou opakovany kroky porovnani s okol-
nimi pixely a pridani do regionu. Timto zptisobem se region postupné rozsiruje
a objevuji se nové segmentované oblasti. Oblast pokracuje v rtstu, dokud nejsou
splnény zastavovaci podminky napft. dosazeni maximalniho poctu pixeli v regionu
nebo nedosazitelnost novych pixeld, které by splnovaly podminku podobnosti.

Vyhodou metody ristu oblasti je schopnost identifikovat regiony s nepravidel-
nymi tvary a riznymi intenzitami. Je zaroven odolna proti Sumu v obraze. Potize
muzou nastat v pripadé, ze regiony s podobnymi intenzitami nejsou oddéleny hra-
nou ¢i jinym prerusenim. Metoda ristu oblasti je vyuzivana napf. v primyslu pro
kontrolu kvality a identifikaci vad na povrsich. V mediciné se pouziva pro segmen-
taci organt, analyzu mikroskopickych snimki pro identifikaci bunék a jejich ¢asti
atd. [SHBO6]

Metoda detekce hran (Contur based segmentation) se zaméruje na identifikaci hran a
hrani¢nich kontur objekt v obraze. Na téchto mistech dochazi k vyraznym zménam
intenzity pixeld, coz mtze indikovat pritomnost objektli nebo struktur v obraze.

Pro obraz je nejprve nutné spocitat gradient jasové funkce. S rostouci zménou
jasu v obrazu, bude rist i hodnota gradientu, ¢imz dojde k zvyraznéni hran na ob-
raze. Pro zlehceni vypoctu se obvykle detekuji hrany pouze ve ¢tyrech smérech.
Dobrou moznosti je také misto gradientu pouzit konvoluci s vhodné zvolenou mas-
kou napt (-1,1), (1,0,-1).

Na obraz se zvyraznénymi hranami se nasledné pouzije metoda prahovani. Prah
je volen tak, aby prahovadi segmentovalo pouze hrany, a vycistil se tak zbytek obrazu.
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2.2.3. Detekce hran

Segmentované hrany mohou byt spojeny nebo aproximovany funkci pro ziskani
kone¢ného obrazu kontur. Proces detekce hran je zobrazen na obrazku (2.4)

a) b) c)

Obrazek 2.4: Ukazka segmentace pomoci metody detekce hran: a) Pivodni obrazek,
b) Obraz po provedeni konvoluce, ¢) Obraz po provedeni prahovani [SHB06]

Rizné metody detekce obryst nabizeji rizné pristupy k zachyceni hran a hra-
ni¢nich kontur. Existuje nékolik metod vhodnych pro detekci obrysi:

+ Sobeluv operator: pouziva konvoluci se specifickou maskou:

-1 -2 -1
0O o0 0
1 2 1

ktera umoznuje lepsi detekci horizontélnich a vertikélnich hran.

+ Prewittové operator: Podobné jako u Sobelova operatoru se soustredi na
detekci horizontélnich a vertikélnich hran, vyuziva ale jinou masku pro kon-

voluci.
-1 -1 -1

Masku lze také rozsirit:

-2 =2 =2 -2 =2
-1 -1 -1 -1 -1
o o0 o0 o0 o0
1 1 1 1 1
2 2 2 2 2

Plati, ze s rostouci dimenzi konvolu¢ni masky se zvysuje odolnost metody

vudi Sumu.
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2.2.3. Detekce hran

« Robertsuv kfizovy operator: Jedna se o jednoduchy operator pro detekci
sikmych hran, vyuzivajici dvé konvoluce s maskami:

-1 0 0 -1
[0 000 %)

Detekce obryst je citlivd na Sum v obraze, a proto se u dat vyzaduje predzpra-
covani filtraci. Spravny vybér operatoru a hodnoty prahu miize vyznamné ovlivnit
kvalitu detekce. Metoda miize také vyzadovat dodatecné tipravy pro spravné zachy-
ceni objektt s riznymi tvary a velikostmi. Jedna se o segmenta¢ni metodu velmi
naro¢nou na kvalitu dat.

Detekce obryst je klicovou technikou pro analyzu struktury obrazu a identifi-
kaci objektti. Tato technika je nezbytna pro mnoho aplikaci, které vyzaduji iden-
tifikaci objektt na zékladé jejich tvart a struktur v obraze, napt. strojové vidéni,
medicinské zobrazovani, segmentace obrazu atd. [Bib+17][SHBO6]
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Neuronove site

Neuronové sité (NNs - neural networks) jsou zajimavou alternativou, vedle kla-
sickych segmentac¢nich metod, jako napt. thresholding, borderline segmentation
nebo boundary tracking . Pro dlohy segmentace v mediciné maji neuronové sité
obecné lepsi vysledky, a jsou ucinnéjsi v segmentaci u rtiznych jedincti, diky jejich
schopnosti zobecnovani hledanych priznak.

Neuronové sité jsou oblast um¢lé inteligence zabyvajici se feSenim tloh pomoci
architektur pripominajici biologické struktury, zejména nervovou soustavu. Jejich
aplikace zahrnuji napr. kompresi, segmentaci, rozpoznavani ¢i analyzu obrazu (napf.
CT a rentgenové snimky) a analyzu akustickych stop (napt. zaznam reci) ¢i elektric-
kych signald (napt. zaznamy EKG a EEG). V medicinskych oborech se neuronové
sité pouzivaji jako pomocny nastroj pro diagnostiku onemocnéni ¢i k prohlubovani
znalosti o fungovani systému zivych organismd, maji vSak spoustu dalsich aplikaci
v oborech geologie, mechaniky, meteorologie atd.[SHB06] [Mou+20]

3.1 Struktura

Struktura neuronové sité se lisi v zavislosti na uloze, kterou chceme vzniklym mo-
delem resit. Vsechny neuronové sité se ovsem skladaji z neuroni a jejich propojeni.

3.11 Model neuronu

Umeéla neuronova sit se sklada z neuronti propojenych navzajem vazbami, kterymi
si predavaji signaly a transformuyji je tzv. aktiva¢nimi prenosovymi funkcemi. Kazdy
neuron muize mit libovolné mnozstvi vstupt, ale pouze jeden vystup. Ackoli je
mnoho modeld neuront, jeden z nejpouzivanéjsich je model (3.1), popsany rovnici:

N

Y=f|), (wx) -6,

i=1

kde:

* X; jsou vstupy neuronu,

16



3.1.2. Propojeni sité

+ wj jsou synaptické vahy (udava dualezitost informace danych vstupt),

+ Oje prah,

f je aktiva¢ni prenosova funkce,

Y je vystup neuronu.

::Q
(]
v
=
&
!
v

(en)y’ ®

Obrazek 3.1: Model neuronu

Pro reseni slozitéjsich dloh je nutny nelinedrni systém. Aktivacni prenosové funkce
zavadi do neuronové sité nelinearitu a umoznuji reSeni komplexnich tloh s mensim
poctem neurond. S vétsim poctem neurond je sit schopna vytvorit komplexnéjsi
aproximacni funkce. Jedny z nejpouzivanéjsich prenosovych funkci v nueronovych

sitich jsou funkce sigmoida a ReLLU (rectified linear unit). (3.2)
x+|x|
2
neni tedy omezena shora. Sigmoida je definovana jako f(x) =

ReLu je nejcastéji definovana jako f(x) = max(0,x) = s prahem © v nule,

m a je ome-
zena shora i zdola, nabyva hodnot od 0 do 1. Obé tyto funkce jsou vhodné pro

transformovani vystupu neuronu pro dalsi uziti v siti. [K¢i21]

Neurony jsou obvykle organizovany do vice vrstev, zejména pri hlubokém uceni.
Nazev hluboké neuronové sité vychazi ze skute¢nosti, ze se jedna o hierarchické
architektury s velkou hloubkou, tedy velkym mnozstvim neuronovych vrstev, ve kte-
rych probihd transformace dat. Presnéji re¢eno jde o pocet transformaci dat cestou
ze vstupu (vstupni vrstva) na vystup (vystupni vrstva). Mezi nimi se mdze nacha-
zet libovolny pocet skrytych vrstev. (3.3) Vyuzivaji se také jednovrstvé a bezvrstvé
neuronové sité, nebot uz s jednou vrstvou je sit schopna aproximovat libovolnou
vektorovou funkci. Pridavanim dal$ich vrstev se nezlepsuje aproximacni schopnost
sité, ale mnozstvi extrahovatelnych vlastnosti ze vstupnich dat. Vétsi pocet vrstev
tedy zefektiviiuje proces uceni.
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3.1.2. Propojeni sité

05 S

ReLU
Sigmoida

-0.5

I I I I I
-0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6

Obrazek 3.2: Aktivacni funkce

Skryté
neurony

Obrazek 3.3: Struktura neuronové sité
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3121 2D U-NET

Mezi dvéma vrstvami je mozné vice vzora spojeni. Mohou byt tzv. "plné pro-
pojeny”, pri¢emz kazdy neuron v jedné vrstvé se spoji s kazdym neuronem v dalsi
vrstvé, nebo mohou byt "sdruzené”, kdy se skupina neurond v jedné vrstvé spoji
s jednim neuronem v nasledujici vrstvé a snizi tak pocet neurond v ni. Neurony
s pouze takovymi spojenimi tvori fizeny acyklicky graf a jsou zndmé jako dopredné
sité. Alternativné jsou sité, které umoznuji spojeni mezi neurony ve stejnych nebo
predchozich vrstvach, znamé jako sité rekurentni.

Aktivac¢ni funkce (3.2) mezi vrstvami hlubokych neuronovych siti se mdzou
lisit od vrstvy k vrstvé. Obvykle se uvnitf sité pouziva aktiva¢ni funkce ReLU a na
posledni vystupni vrstvé se pouziva aktivacni funkce sigmoida, ktera vystup prevede
do intervalu od 0 do 1 pro snadnou interpretaci vysledku.

Protoze jsou algoritmy zpracovani 2D obrazu ¢asto pouzivany k analyze 3D
obrazu, miize dochazet ke ztraté cennych informaci. Zaroven postupné zpracovani
3D dat vrstvu po vrstvé je zdlouhavy a narocny proces. Proto je v mnoha pripadech
obtizné pracovat s prostorovymi daty. Pro rtizné typy uloh se tedy hodi riizné ar-
chitektury propojeni neuronovych vrstev. Architektura U-Net predstavuje reSeni
tohoto problému. [GP17]

U-Net je plné konvolu¢ni neuronova sit pouzivana pro segmentaci biomedicin-
skych dat (2D i 3D) s sirokym spektrem aplikovatelnosti. Jeho U-struktura splnuje
pozadavky na segmentaci v mediciné, kombinaci kontextovych informaci, rychlosti
tréninku a malymi naroky na mnozstvi trénovacich dat.

Tradi¢ni dvourozmérné architektura sité U-Net je zndzornéna na obr. (3.4). Ar-
chitektura U-Net upravuje a rozsiruje tradi¢ni architekturu konvolu¢ni sité, ¢imz
umoznuje pracovat s velmi malym trénovacim datasetem a produkovat presnéjsi
vystupni segmentaci. U-Net dopliuje tuto obecnou strukturu, ktera se sklada z re-
dukénich vrstev ("redukcni cdst") o stred ("bottleneck”) a expanzni ¢ast.

V reduk¢ni casti se v kazdé vrstvé provadi dvé 2x2 konvoluce, nasledované
aktivac¢ni funkci ReLU a operaci "maxpooling”. Je vhodné vyuzit operace sumu pro
zajisténi spravného natrénovani sité (napt. "dropout”).

Stred ("bottleneck”) je jedna vrstva obvykle presné uprostred redukéni a expanzni
¢asti, kde se neprovadi operace "maxpooling” ani "upsampling”, ale pouze dvé konvo-
luce s aktiva¢ni funkeci.

V expanzni ¢asti se v kazdé vrstvé provadi operace "upsampling"” pro zpétné zvét-
$eni vystupu. Béhem tohoto procesu se vytvari velké mnozstvi priznakovych kanali
s vyuzitim dat z reduk¢ni ¢asti i predeslé neuronové vrstvy, coz umoznuje siti zahr-
novat kontextova data do vrstev s vy$sim rozliSenim. Nasleduji dvé konvoluce 2x2
a aktiva¢ni funkce ReLU. Expanzni ¢ést je priblizné symetricka k cesté redukéni a
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3122 3D U-NET
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—> 1x Konvoluce + Sigmoida

Obrazek 3.4: Priklad architektury U-Net

vytvari tvar pismene U. Diky této architekture je vystupni velikost segmentovaného
obrazu srovnatelna s velikosti vstupnich dat.

Jako posledni vrstva se mize pridat jedna konvoluce s aktiva¢ni funkci sigmoida

(transformuje vystup na interval od 0 do 1) pro snadnéjsi interpretaci vysledku
[Yin+20].

31.2.2 3D U-NET

Sejné jako u standardniho 2D U-Netu je u 3D verze reduké¢ni a expanzni ¢ast se stre-
dem. V kazdé vrstvé se opét provadi dvé konvoluce (tentokrat jsou ovsem 3x3x3),
néasledované aktiva¢ni funkci ReLU a operaci maxpooling pripadné upsampling.
Pocet vrstev v obou ¢astech byva stejny. V epanzni ¢asti mtze byt stejné jako u 2D
U-Netu pridana navic jedna vrstva obsahujici aktivacni funkci sigmoida pro trans-
formaci vystupu. Vylepsena struktura U-Net identifikuje 3D data na drovni pixelu,
coz usnadnuje tlohu segmentace trojrozmérného obrazu na sémantické drovni.

U-Net je tedy schopen provadét operace nad libovolnym rozmérem dat a je
vhodny pro strategii prekryvani dlazdic. Diky této vlastnosti je schopen zpracovat i
velka medicinska data, jsou-li rozdélena do mensich kust a skladat je s minimalni
ztratou dat. Tato architektura tedy umoznuje pouziti rychlych poloautomatickych
a zcela automatickych metod pro segmentaci 3D dat s vysokou presnosti[Yin+20].
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3.2. Proces uceni

Cilem uceni sité je nastavit parametry dané sité tak, aby jeji vysledky byli co nej-
presnéjsi. Uceni neuronové sité ma dvé faze: adaptivni (sit se uci a jeji vysledky
nejsou spolehlivé) a aktivni (sit dodava pozadované vysledky i na novych datech).
Pro ziskani funk¢ni neuronové sité je dulezité zvolit spravny zpasob uceni, ale téz
disponovat dostatecnym mnozstvim kvalitnich a relevantnich dat.

Uceni neuronové sité mize probihat dvéma zptisoby, a to s ucitelm a bez ucitele.
Pfi uceni s ucitelem poskytujeme neuronové siti dva vektory jako trénovaci data.
Prvni je vektor priznaku (vstupni data) a druhy je vektor pozadovanych ohodnoceni
(chténa vystupni data). Tyto systémy lze chapat jako funkce, které ze vstupnich dat
vypocitavaji vystupni data a principem zpétné vazby upravuji své parametry, dokud
nedosdhnou pozadované presnosti.

Neuronova sit nejprve vezme prvni vektor a na zakladé svého aktualniho nasta-
veni predpovi vysledek, ten poté porovna s druhym vektorem (chtény vystup) a urci
chybu. Podle typu neuronové sité se pak spocte korekce a upravi se vahy (¢i prah)
na neuronech. Proces se poté opakuje od zacatku, dokud sit nedosdhne stanovené
minimalni chyby. Takoviéto sit je adaptovana a schopna vypocitat vystupni vektor i
pro vstup, ktery nebyl v trénovacich datech.

Pfi uceni bez ucitele ma sit k dispozici pouze prvni vektor a chybi informace
o pozadovaném vystupu. Sit si tedy uc¢eni ridi sama podle své architektury a vysledna
informace neni znama. Toto uceni se obvykle pouziva pro tridéni vzorka do skupin
a u kompetitivnich siti. Tento postup neni vhodny pro segmentaci, a proto se dale
budeme zabyvat pouze sitémi, které se uci s ucitelem.

Nékdy miize dochézet k chybnému procesu uceni, ktery se nazyva preuceni. Sit
je prili$ prizptisobena mnoziné trénovacich dat a neni schopna ziskat pozadované
vysledky u dat, kterd v této mnoziné ptivodné nebyla. Preuceni je obvykle zptso-
beno malym rozsahem trénovaci mnoziny, nebo nadmérnou komplexitou sité (napf.
nadmérné mnozstvi skrytych neuront, ¢i hledanych parametrt). Resenim problému
je obvykle zavedeni Sumu, zvétSeni trénovaci mnoziny, nebo omezeni parametra
v siti.[Kti21] [GP17]

Pro spravné nauceni inteligentniho systému je obvykle potieba dostate¢né mnozstvi
kvalitnich trénovacich dat. Data uré¢ena pro uceni neuronové sité s ucitelem se skla-
daji ze vstupnich vektori a k nim odpovidajicich vystupnich vektord (pozadovany
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3.3. Vyhodnoceni

vystup). Proto pri vytvareni neuronové sité pro segmentaci cév potrebujeme vétsi
mnozstvi odbornikem segmentovanych dat.

Data se rozdéluji na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu (dataset). Je dalezité,
aby data v trénovaci a testovaci mnozin¢ byla nezavisla. Trénovaci dataset se pouziva
k uceni sité. Algoritmus hleda vztah mezi vstupem a vystupem regresni analyzou.
Poté se na validacnich datech kontroluje, zda sit nevykazuje chyby porovnanim
uspésnosti vyhodnoceni dat z trénovaci a valida¢ni mnoziny. Pokud je tspésnost
srovnatelna pro oba datasety, sit je natrénovana spravné. Pokud by uspésnost pro
trénovaci dataset byla vyrazné vyssi, doslo k preuceni sité a je treba upravit trénovaci
parametry. Na zavér se urc¢i kvalita natrénované sité na testovacim datasetu, tedy
na neznamych novych datech.

Pro vyhodnoceni uspésnosti pribéhu uceni neuronové sité se obvykle pouzivaji dva
ukazatele, ztratova a ziskova funkce. Tyto metriky slouzi k vyhodnoceni presnosti
a urceni spolehlivosti modelu. Sit pro kazdy pixel v obraze rozhoduje, zda se jedna
o tridu ¢i okoli, pro pixel tedy mtize nastat jedna ze Ctyf situaci:

« je spravné urcen jako trida - patfi do mnoziny TP (true positive),

+ je spravné urcen jako okoli - patfi do mnoziny TN (true negative),

je chybné urcen jako tfida - patfi do mnoziny FP (false positive),

+ je chybné urcen jako okoli - patfi do mnoziny FN (false negative).

Vzniklé mnoziny jsou nutné k vypocteni metrik, schéma zarazeni pixeld do
téchto mnozin je zobrazeno na obr. (3.5). Nékteré metriky jsou také definovany
pomoci mnozin A (mnozina pixeld dané tfidy podle predlohy) a B (mnozina pixelt
zarazenych do tfidy neuronovou siti). Pouziti dané metrické metody zavisi na po-
vaze dat a zadané uloze. V této kapitole se budeme zabyvat metrikami vhodnymi
pro segmentaci obrazu. [GP17]

Funkce presnosti udava prehled o vykonnosti klasifikacniho modelu. Jde o mnozstvi
spravné predpovézenych vystupd, obvykle udavany v procentech. Funkce presnosti
se pouziva k pribéznému hodnoceni kvality modelu i béhem trénovani a je snadnéji
interpretovatelna nez ztratova funkce.
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3.3.1.1. Pixelovd presnost a recall

Netwotk output:
Positive Negative

True Positive (TP) True Negative (TN)

False Positive (FP) False Negative (FN)

Obrazek 3.5: Schéma moznych pripada klasifikace

Jedna se o jednu z nejjednodusich metrik na pochoopeni, je ovsem malokdy vhodna
k pouziti. Mira dspésnosti je procento pixeli obrazu, které byli spravné zarazeny
do klasifika¢ni tridy. Presnost urceni jedné tridy P se da urcit podle vzorce:

. TP
TP+ FP’

kde T'P je celkové mnozstvi spravné zarazenych pixeld do dané tridy a TP+FP je
celkové mnozstvi pixeld zarazenych do dané tridy neuronovou siti. Jelikoz mizeme
klasifikovat do vice tfid, pouziva se také priimérna pixelova presnost mP. Pro k trid,
lze pak tuto metriku spocitat nasledovneé:

1 N
mP = Z P,
i=1

Problém nastava v pripadé, kdy je objem klasifika¢nich trid nevyvazeny, tedy

& |

objem pixeld v nékterych tridach vyrazné prevysuje mnozstvi pixeld v ostatnich.
Metrika dava dobré vysledky pouze, pokud jsou spravné zarazeny pixely dominant-
nich tfid a minoritni tfidy nebere prili§ v ivahu.

Vezmeme-li napft. v ivahu ulohu segmentace cév, objem cév ve snimku jater se
pohybuje okolo 3%. Sit ma tendenci urcovat cévy jako okoli, protoze ndhodny pixel
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3.3.1.2. Krychlovy koeficient

je s vétsi pravdépodobnosti okoli nezli céva. U této ilohy ovSem potrebujeme spise
uprednostnit malou skupinu na drok vétsi, proto se pixelova metrika nedoporucuje.

Jestlize pixelova presnost ukazuje presnost modelu, recall ukazuje mnozstvi dat,
které je sit schopna spravné zaradit. Metriku recall (R) I1ze spocitat jako podil spravné
prirazenych pixelt do dané tridy, ku celkovému mnozstvi pixeld patricich do dané
tridy.

TP
R=———
TP+ FN
Tato metrika neni vhodna pro aplikaci samostatné¢, ale pouziva se v kombinaci
s pixelovou presnosti pro lepsi vysledky uéeni. [LSD15]

Protoze samostatné pouziti metriky pixelova presnost ani recall nestaci, zavadi se
nova metrika, kterd predeslé metriky spojuje. Nejjednodussi je zavést metriku jako
pramér dvou kritérii, ta ale dava $patné vysledky pro extrémni hodnoty (pro jednu
z metrik rovnou 1 a druhou 0 dostdvame hodnotu 0,5). Od nové metriky pozadujeme
tyto vlastnosti:

+ spojitost,

« tranzitivitu (pokud a;>=a; a a;>=as, pak a;>=as),
« srovnatelné zohlednéni obou slozek,

+ vzijemnou nezavislost slozek,

+ je-li jedno kritérium konstatni a vidime zménu vysledku metriky pro dvé
rtizné hodnoty druhého kritéria, nelze tuto zménu zvrétit zménou konstantni
hodnoty.

Pomocnéa metrika E spliujici tyto podminky je definovana jako:

¢ 1—a)\!
E=1-|=-+ ,
=)

kde « je hodnota mezi 0 a 1, P je pixelova presnost a R je recall. Déle definujeme

metriku Fp:
PR
Fp=1-FE= ——+—
aR+P—aP
kde plati, ze parametr & = Tl[ﬂ Pro hodnotu f = 1 (a = %) ziskavame harmo-

nicky primeér F1:

0,5 0,5\"" 2PR
F1: — + = .
P R P+R
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3.3.1.3. Jaccard index

Po prevedeni do klasifika¢nich mnozin ziskavame:

Pl 2TP
" 2TP+FP+FN’

Z definice je vidét, Ze tato metrika nezohlednuje skute¢na negativa (TN) primo.
V praxi se vice uziva oznaceni krychlovy koeficient (D) definované pro dvé mnoziny
A (trida podle trénovaci mnoziny) a B (tfida predpovézena siti):
_ 2|AN B|
|Al+[B]

Zde je zobrazena souvislost mezi metrikou F1 a krychlovou metrikou:

|A| = TP +FN,
|B| = TP +FP,
AN B| =TP.

[SFO7][LSD15]

3.3.1.3 Jaccard index

Jaccarduv index, nebo také prinik nad sjednocenim (/oU) (Intersection over Union)
je obvykle definovan pomoci dvou mnozin A (chtény vysledek) a B (predpovézeny

vysledek).
_|AnB| _ |AN B

"~ |[AUB| |A|+|B|-|AN B|

Pro lepsi pochopeni Ize také zapsat:

IoU

TP

U= Fp+ N

Jedna se o jednu z nejpouzivanéjsich metrik v tlohach segmentace, jelikoz se
soustfedi na minimalizovani rozdilu mezi prinikem a sjednocenim (3.6).[GP17]

U= —— => B

Spatné Spatné Lepsi Vyborné

Obrazek 3.6: Schéma Jaccardova indexu
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3.3.2. Metriky ztrdty

Ztratova funkce, znama také jako nakladova funkce, bere v ivahu pravdépodobnosti
nebo nejistotu predpovédi na zakladé toho, jak moc se predpovéd 1isi od skute¢né
hodnoty. Tento pristup poskytuje podrobnéjsi pohled na to, jak dobfe model funguje.
Na rozdil od presnosti se ztratova funkce neudava v procentech, ale jde o soucet
chyb pro vSechny vzorky v trénovacich nebo valida¢nich datasetech. Ztrata se ¢asto
pouziva v tréninkovém procesu k nalezeni "nejlepsich"hodnot parametrt pro model
(napf. vahy v neuronové siti). Na rozdil od funkce presnosti lze ztratovou funkci
pouzit v klasifikacnich i regresnich problémech.

Béhem tréninkového procesu je cilem minimalizovat hodnotu ztratové funkce
a maximalizovat hodnotu presnosti. Vétsinu ¢asu se hodnota presnosti zvysuje s po-
klesem ztraty, ale neni tomu tak vzdy. Pfesnost a ztrata maji rizné definice a méri
rizné véci. Casto se zdaji byt nepiimo imérné, ale mezi témito dvéma metrikami
neexistuje zadny matematicky vztah.

Praimérné kvadraticka chyba (MeanSquaredError - MSE) je Casto pouzivanou ztra-
tovou funkci pro regresni ulohy. Mean Squared Error spocita ¢tverec rozdilu mezi
predikci modelu (B) a skute¢nou hodnotou (A), pro kazdou dvojici (vstup, chtény
vysledek) v trénovacich datech. Poté se spocitad pramér téchto ¢tverca pro vSechny
data v trénovacim datasetu. Metriku spoc¢teme podle vzorce:

N
1
MSE = — B; — A)?,
N; )

kde N je pocet dvojic (vstup, chtény vystup) v trénovacim datasetu, A jsou sku-
tecné hodnoty (ground truth) a B jsou predikované hodnoty modelu. Vysledné hod-
noty jsou vzdy nezaporné, nebot jsou druhymi mocninami rozdila.

Pfi trénovani modelu je cilem minimalizovat hodnotu ztraty, coz znamena, ze
model se snazi co nejlépe aproximovat skutecné hodnoty v trénovacich datech. Mo-
del postupné upravuje parametry modelu tak, aby se minimalizovala ztrata. Je di-
lezité zminit, ze MSE ma tendenci zvyhodnovat velké odlehlé hodnoty, coz mtze
byt problém, pokud jsou v datech vykyvy. V takovych pripadech se pouzivaji jiné
ztratové funkce, které jsou robustnéjsi vici extrémnim hodnotam. Celkové vzato,
MSE je jednoduché a efektivni metrika pro méreni rozdiltt mezi predikcemi modelu
a skute¢nymi hodnotami v regresnich dlohach.[GP17]
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3.3.2.2. Entropie

Categorical Cross-Entropy Loss: je ztratova funkce pouzivana predevsim pro
klasifika¢ni ulohy s vice nez dvéma tridami. Pouziva se, kdyz model predikuje prav-
dépodobnost prislusnosti vstupnich dat do riiznych tfid a porovnava tyto pravde-
podobnosti se skute¢nym zarazenim do zvolené tridy. Cross-Entropy Loss (H) 1ze
obecné vyjadrit nasledovné:

N
H=- Z A; log(B)),
i=1

kde: N je pocet zkoumanych prvka. A; vyjadfuje pravdépodobnost, ze
zkoumany prvek i nalezi k danné tfidé (nabyva hodnot 0 nebo 1). A B; je pravdé-
podobnost prislusnosti prvku i do danné tfidy urc¢end neuronovou siti (nabyva
hodnot od 0 do 1). Metoda Cross-Entropy Loss vyzaduje, aby model predikoval
pravdépodobnosti pro vsechny klasifika¢ni tfidy. [BKRO5] [LSD15]

Binary Cross-Entropy Loss: nazyvana také Log Loss nebo Binary Logari-
thmic Loss, je specialni pripad predeslé metody. Pouziva se pro binarni klasifika¢ni
ulohy, kde je snaha priradit vstupni data do jedné ze dvou moznych trid (popredi,
pozadi). Tato ztratova funkce se Casto pouziva v kombinaci s logistickou sigmoido-
vou aktivacni funkci pro posledni vrstvu neuronové sité. Vystup sigmoidové funkce
(Bi) odpovida pravdépodobnosti, ze prvek i patfi do tfidy popredi. Vzhledem k
poctu trid je tato informace dostacujici k vypocteni ztratové funkce. Hodnota
Binary Cross-Entropy Loss (Hp) pro jeden prvek i lze vyjadrit nasledovné:

i

_ | —log(B;), pokud prvek i nilezi do popredi
—log(1 — B;), pokud prvek i nélezi do pozadi

Vyslednd hodnota Binary Cross-Entropy Loss je rovna priiméru ztrat pro vSech

&
Hp=— ) Hp

Tato ztratova funkce je citlivd na vyvazeni trid. Pokud jsou ttidy v trénovacich datech

N prvkt mnoziny.

nevyvazené, mizou vzniknout nepresnosti. V takovych pripadech je vhodné pouzit
vazenou verzi této funkce: Weighted Binary Cross-Entropy Loss (Hp,,), kde hodnoty
a a b oznacuji vahy jednotlivych trid. [BKRO5] [LSD15]

—alog(B;), pokud prvek i nalezi do popredi
Bui) _blog(1 - B;), pokud prvek i nalezi do pozadi -
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Experiment

Cilem prace bylo nalézt a vyzkouset metodu vhodnou pro segmentaci cév v jater-
nim parenchymu. Nej¢ast¢ji uzivanou metodou pro segmentaci cév v mediciné je
v dnes$ni dobé uziti hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti (CNNs). V této praci
predstavuji pouziti architektury U-Net natrénované na 3D datech poskytnutych
projektem Deepvesselnet a naslednou aplikaci sité na readlnych medicinskych datech
zprostredkovanych Lékarskou fakultou univerzity Karlovy v Plzni a Medicinskym
centrem univerzity Karlovy v Plzni.

41 Data

Rozhodla jsem se pro trojrozmérna data, kvili minimalizovani ztraty 3D informace
v medicinskych datech. Trojrozmérna povaha dat ov§em vytvari nékolik problému.
Jednim z hlavnich je velikost datasetd na disku. Podle rozméru vstupnich dat mtze
jediny soubor pro 3D segmentaci zabirat stejné mnozstvi paméti jako desitky az
stovky soubort pro segmentaci ve 2D rozméru. Dalsim problémem je delsi cas, ktery
sit potfebuje na zpracovani trojrozmérné matice. Architektura U-Net potrebuje
k natrénovani malé mnozstvi soubord a pracuje relativné rychle, ¢imz problémy 3D
dat kompenzuje. Z divodu obrovské velikosti medicinskych dat a velké narocnosti
na vypocetni pamét i ¢as, jsem vyuzivala sluzbu https://metavo.metacentrum.cz/,
ktera poskytuje dlozny prostor a vypocetni cas na strojich podle zvolenych parame-
tri.

411 Trénovaci, validacni a testovaci dataset

Pro vytvoreni a natrénovani sité jsem pouzila data zprostredkovana projektem De-
epvesselnet. [Tet+20] Deepvesselnet je projekt soustredici se na pouziti hlubokych
neuronovych siti v mediciné a rozsireni jejich aplikovatelnosti na rizné medicinské
tilohy segmentace, zejména segmentaci cévnich struktur v rtiznych tkanich. Siroké
verejnosti poskytuje kvalitni data vhodna pro riizné segmentacni tlohy, spolu se
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4.1.1. Trénovaci, validacni a testovaci dataset

bif centerline

Obrazek 4.1: Ukazka vybranych dataseti Deepvesselnet

tremi architekturami hlubokych neuronovych siti: U-Net, V-Net a FC-Net, které se
v dne$ni dob¢ pouzivaji v oblasti segmentace medicinskych dat.

Datasety poskytnuté projektem Deepvesselnet obsahuji nezpracované MRA
snimky cév lidského mozku (adresar raw), a k nim odpovidajici segmentovana data
celych cévnich struktur (adresér seg), centralnich linii cév (adresar centerline) a mist
kde se cévy rozvétvuji tzv. bifurkace (adresar bif). Vedle téchto dataseti obsahuje
jesté pomocné adresare points aradius. Jelikoz v praci testuji tfi metody segmentace:
detekci celych cév, segmentaci centralnich linii cév a detekci bifurkaci, vyuzivam
pro praci pouze adresare raw, seg, bif a centerline. Tyto datesety jsou velmi kvalitni
a rozséhlé, jde o vice nez 130 soubort formatu "nii" o rozmérech 325x304x600
pixeld. Ukazka prarezi vybranymi adresari datasetu Deepvesselnet je zobrazena na
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4.1.2. Snimky jaternich cév

raw seg

centerline bif

Obrazek 4.2: Ukazka vybranych adredart projektu Deepvesselnet ve 3D

obr. (4.1). Na obr. (4.2) jsou pak zobrazeny nahledy téchto souboru ve 3D vygenero-
vané programem ParaView. Pro vétsi prehlednost jsem data rozd¢lila do tf{ dataseti:
dataset_train.h5, dataset_validation.h5 a dataset_test.h5. Pro snadnéjsi zpracovani
je za béhu programu dale délim do mensich matic o rozmérech 50x50x50.

4.1.2 Snimky jaternich cév

Realné data byla poskytnuta Lékarskou fakultou univerzity Karlovy v Plzni. Jedna
se 0 Mikro-CT snimky jater prasat domacich (Sus Domesticus), plemena Pres-
tické cernostrakaté prase (4.3). Data z Mikro-CT tomografu byla velmi objemna
(1207x1207x200x200) a podminky sniméni se pro kazdy soubor li$i. Z toho du-
vodu bylo nutné data predem upravit pro potfeby neuronové sité. Jelikoz poskyt-
nutd data byla ulozen4 ve formatu "mhd", bylo mozné zjistit doplnujici informace
o podminkéach pri kterych se dany snimek potizoval napf. barevnou intenzitu, roz-
liseni, orientaci objektu pod tomografem, méritko, nastaveni parametri tomografu
atd. Tyto informace jsou dilezité pro pripravu dat pred samotnou segmentaci.

Jelikoz se podminky pro kazdy snimek lisili, provadéla jsem pripravu dat pro
kazdy soubor zvlast. Obvykle bylo nutné upravit barevné spektrum snimku a zmen-
$it jeho rozliSeni. Pri velkém sniZeni rozliSeni jsem ov$em ztracela prili§ mnoho
informaci, proto bylo nutné nékteré snimky rozd¢lit na mensi ¢asti a provadét seg-
mentaci postupné.

Prasata jsou casto vyuzivana pro medicinské ucely, nebot jejich fyziologie je
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4.2. Neuronové siteé

velmi podobna té lidské. Proto pribéh nemoci a klinickych testt je srovnatelny
s jejich pribéhem u clovéka. Plemeno Prestické cernostrakaté prase ma navic malé
mnozstvi podkozniho tuku, diky ¢emuz dochazi k miniméalnimu zkresleni medi-
cinskych snimkd. Z predchozich divodi je toto plemeno velmi ¢astym testovacim
subjektem v oblasti mediciny.

| e — T ———

Obrazek 4.3: Prestické Cernostrakaté prase, (Sus scrofa f. domestica) [Pok13]

Metoda ziskani Micro-CT snimku prasecich jater : Pro ucely vyzkumu
nemaji nékdy CT snimky dostate¢né rozliseni (CT snimd v rozsahu jednotek mili-
metrd), proto se porizuji mikro-CT snimky danych oblasti. Snimky jater se porizuji
postmortum specifickou metodou (zobrazeno na obr. (4.4)). Mrtvé prase se otevre a
do cévy vedouci do jater se vstrikne pryskyrice. Po zatuhnuti hmoty se organ vyjme
z prasete a vlozi do roztoku, ktery odstrani okolni zivocisnou tkan. Vznikne tak 3D
odlitek jaterni cévni struktury z pryskyrice. Ziskany 3D model cévniho stromu se
pro snadnéjsi zkoumani nareze na mensi ¢asti a vlozi do tomografu. Nasnimanou
Cast je pak mozno zobrazit vrstvu po vrstvé ve specializovaném medicinském pro-
gramu. Ukazka odlitku pod elektronovym mikroskopem je zobrazena na obr. (4.5).
[Jit+18][Jif+16]

Pro tuto bakalarskou praci jsem pouzila mikro-CT snimky jater prasat domacich
porizené vyse popsanou metodou.

4.2 Neuronové site

Pfi pouziti hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti v mediciné je jednou z nej-
castéji pouzivanych architektur struktura U-Net. Jeji hlavni vyhoda spociva v tom,
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4.2. Neuronové siteé

F

Obrazek 4.4: Postup vytvoreni snimku prasecich jater mikro-CT tomografem
[Jif+16]

Mic WD Det HFW Mag HV ) ““IMic WD Det HFW Mag HV
XL 10 mm SE 3.1 mm 80 x 10 kV XL 10 mm SE 2.5 mm 100 x10 kV

Obrazek 4.5: Odlitek prasecich jater pod elektronovym mikroskopem [Mou+20]
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4.2.1. U-Net

ze vystupem mohou byt rtizné rozmérné matice. M4 tedy schopnost segmentovat
dvourozmérna i trojrozmérna data. U-Net dava na vystupu matice segmentovanych
dat ve stejnych rozmérech, kterd méla data poskytnuta na vstupu. Diky této sku-
te¢nosti je snadné interpretovat vystupni segmentaé¢ni mapy. Model vytvoreny siti
U-Net také poskytuje velmi prehledné informaci, jak moc si je jist zarazenim kaz-
dého pixelu. Pro vytvareni jednotlivych architektur jsem vyuzivala knihovnu Keras,
ktera obsahuje mnoho metod pro snadnéjsi praci s neuronovymi sitémi.

Pro reseni 3D segmentace jsem vytvorila dvé architektury sité U-Net. Ob¢ se u¢i na
datech o rozmérech (pocet_souborii; rozmér; rozmér; rozmer; pocet_kandlit), s vyuzitim
ziskové funkce krychlovy koeficient a ztratovou funkci weighted binary cross-entropy
loss. Pocet kanalti je u vSech datasetti 1 a rozméry vstupnich dat jsem zvolila (50 x 50
x 50). Vahy metrik jsem nastavila podle funkce class_weight.compute_class_weight()
implementované v ramci knihovny Keras. Jelikoz cévy zabiraji kolem 3% z celko-
vého objemu dat, vychazeji vahy pfiblizné (0.5, 30) pro adresar seg, (0.5, 130) pro
adresar centerline a (0.5,127) pro adresér bif. UNET1 je vytvoien z péti vrstev s Ses-
tou vystupni vrstvou obsahujici sigmoidu a UNET2 je rozsifen z péti vrstev na devét
s desatou vystupni vrstvou opét obsahujici sigmoidu jako aktivacni funkci. Sigmo-
ida na vystupni vrstvé zajistuje, ze vystupni data obsahuji hodnoty na intervalu od

Yevs

jednotlivych vrstev je vytvorena podle popisu v sekci (3.1.2.2). [GP17]

Pro své potreby jsem vytvorila nékolik modeld obou architektur sité U-Net a nechala
jsem je trénovat na riznych objemech dat nejdéle po dobu okolo jednoho tydne.
Trénovaci data zabiraji velké mnozstvi paméti, z toho dtivodu jsem vytvorila metodu
"img_generator()" podle predlohy v dokumentaci knihovny Keras, kterd poskytuje
obrazky souboru postupné, dokud neprojde cely dataset.

Po zvolené dobé¢ jsem natrénované modely ulozila pro budouci pouziti. U siti vy-
tvorenych pomoci knihovny Keras, 1ze obvykle ulozit cely model jako jediny soubor
(model.dat), ale pro mé potreby bylo nutné vytvorit vlastni vihové a ztratové funkce.
To mi znemoznilo ukladat modely standartni metodou. Z tohoto divodu jsem pro
kazdy model vytvorila dva soubory: zdznam prubéhu trénovani (history_model.json)
a natrénované vahy modelu (weights_model.h5).

Vsechny modely jsou pojmenovany podle jednotného formatu. Prvni tfi pismena
nazvu znadi adresar, ze kterého se brala trénovaci data: cen (centerline), seg (seg), bif
(bif), a tedy i segmentacni ulohu. Nasleduje ¢islo (1 nebo 2) udéavajici architekturu
U-Netu a podtrzitko, za kterym je mnozstvi dat v trénovaci mnozin¢. Napr. nazev

33



4.2.2. Uceni a vyhodnoceni na datasetu Deepvesselnet

modelu: cen1_200 znamen4d, ze model je natrénovan pro segmentaci centralnich
linii cév, pomoci adresare centerline architekturou UN ET'1 na trénovaci mnoziné
o rozsahu 200 soubort.

Ulozené modely jsem otestovala metodou "evaluate()" knihovny Keras pomoci
datasetu dataset_test.h5. V nasledujici tabulkach (4.1, 4.2) jsou zobrazeny finalni vy-
sledky uceni jednotlivych modelt na trénovacim a valida¢nim datasetu, spolu s vy-
sledky testovani uz nauceného modelu na testovaci mnoziné. Na obrazcich (4.6)

UNET1
Train Validation Test
Model Loss Dice Accur| Loss Dice Accur | Loss Dice Accur

segl_10 || 0.02 75% 98% | 0.69 69% 99% 1.89 37% 99%
segl_50 || 0.00 93% 99% | 085 85% 99% |0.11 54% 97%
segl_100 || 0.00 97% 99% | 085 88% 99% |945 55% 99%
segl_200 || 0.00 99% 99% | 088 81% 99% | 739 82% 99%
segl_300 || 0.00 98% 99% | 091 90% 99% | 001 93% 99%

bif1_10 n 2% 0% n 1% 0% n 3% 0%

bif1_50 n n% 99% |n n% 99% |n n% 99%
bif1_100 || n n% 99% |n n% 99% |n n% 99%
bif1_200 || n n% 99% |n n% 99% |n n% 99%

cenl_10 || 0.01 59% 99% | 0.05 51% 99% | 9955 0% 99%
cenl_50 || 0.00 94% 99% | 076 66% 99% | 7705 0% 99%
cenl_100| 543 99% 99% | 0.18 83% 99% | 0.00 98% 100 %
cenl_200 0.06 99% 99% | 034 8% 99% | 025 97% 99%
cenl_300( 0.00 90% 99% | 026 78% 99% | 004 74% 99%

Tabulka 4.1: Pfehled modela s architekturou UNET1 (Loss - weighted binary cross-
entropy loss, Dice - krychlovy koeficient, Accur - pixelova presnost)

vvvvvv

obé architektury U-Net. [GP17]

Z vysledkd je patrné, ze architektura U-Net se nehodi pro segmentaci bifurkaci.
Hodnota n znaéi pocitacem nevycislitelnou hodnotu, coz je velmi negativni vysledek.
U-Net se da ale velmi dobre pouzit pro segmentaci stredovych linii cév a segmentaci
celych cévnich stromt. Z vyslednych hodnot je také patrné, jak je dilezité pouzit
spravnou metrickou funkci. Metrika presnost (Accur) dava velmi dobré vysledky i
pres to, ze model evidentné nefunguje podle metrik weighted binary cross-entropy
loss (Loss) a krychlovy koeficient (Dice). To je zptisobeno nevyvazenosti tfid v datech.
Segmentavand data v souboru adresare bif zabiraji kolem 1% celkového obrazu.

Architektura UNET2 ma sice podle tabulky horsi vysledky, je ale lepsi v nalézani
celkové povahy sruktury cév. Protoze ma architektura UNET2 vice vrstev, potrebuje
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4.2.2. Uceni a vyhodnoceni na datasetu Deepvesselnet

UNET2
Train Validation Test
Model Loss Dice Accur | Loss Dice Accur | Loss Dice Accur

seg2_10 || 0.00 78% 99% | 007 77% 99% | 027 32% 99%
seg2_50 || 0.01 85% 99% | 007 82% 99% | 2211 74% 99%
seg2_100 || 0.00 97% 99% |0.32 82% 99% 167.71 85% 98 %
seg2_200 || 0.00 99% 99% |0.76 86% 99% | 739 73% 99%
seg2_300 || 0.00 88% 99% |0.03 88% 99% | 0.2 82% 99%
bif2_10 n 2% 0% n 1% 0% n 3% 0%
bif2_50 n n% 99% |n n% 99% |n n% 99%
cen2_10 || 0.00 75% 99% | 021 61% 99% | 021 12% 94%
cen2_50 || 0.00 97% 99% |0.13 67% 99% | 3.17 56% 99%
cen2_100 6.59 99% 99% | 022 66% 99% | 6.44 59% 100%

Tabulka 4.2: Prehled modela s architekturou UNET2 (Loss - weighted binary cross-
entropy loss, Dice - krychlovy koeficient, Accur - pixelova presnost)

delsi cas na zpracovani jednoho souboru. To vyrazné prodluzuje dobu, kterou model
potrebuje na jednu epochu uceni. Zaroven je u obou architektur potreba pomérné
velkého mnozstvi dat, aby nedochazelo k pretrénovani modelu. Tento fenomén je vi-
dét na rozdilnych vysledcich pro metriku Dice u trénovaciho a testovaciho datasetu.
Je patrné zZe neuronova sit s vétsi hloubkou UNET2 ma lepsi schopnost nachazet
obecné priznaky pro segmentaci cév. U model@ s malym poctem dat v trénovaci
mnoziné ma architektura UNET I prevazné horsi vysledky nez UNET2. S rostoucim
poctem soubort, se tento rozdil snizuje. U modeld s velkou trénovaci mnozinou se
1épe jevi architektura UNET1, to mize byt ovSem zpusebeno kratkou dobou uceni.
Modely jsou s rostouci velikosti trénovaci mnoziny schopny segmentovat vstup
obecnéji a nedochazi k jejich specializaci na data poskytnuta pro proces uceni.

Na obrazku (4.8) je vidét vyvoj vsech metrik po epochach pro model seg1_50. Je
protoze ostatni metriky se pomérné rychle ustali i pres to, Ze segmentace nedosahuje
pozadované kvality. Na obrazku (4.9) je zobrazeno porovnani prabéhu metriky Dice
pro rizné modely architektury UNET 1 béhem pocatku trénovani. Jelikoz model
provadi tim vice operaci natrénovani v jedné epose, ¢im je vétsi trénovaci mnozina,
nabizi se zavér, ze ¢im je vétsi trénovaci mnozina dat, tim méné epoch model potre-
buje ke kvalitnimu natrénovani. Doba trvani jedné epochy bude odpovidat velikosti
trénovaci mnoziny.
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4.3. Aplikace na snimcich jaternich cév prasat

Nesegmentovana data
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Obrazek 4.6: Ukazka segmentace cév na datech adresare seg projektu Deepvesselnet

4.3 Aplikace na snimcich jaternich cév
prasat

V predeslé kapitole byly predstaveny natrénované a otestované modely pro dlohy
segmentace cév a segmentace jejich stredovych linii, které dosahly na testovaci mno-
Ziné uspésnosti 93 % (seg1_300) a 98 % (cen1_100) dle metriky Dice. Nyni je tieba
otestovat, zda lze natrénované modely pouzit pro segmentaci dat, ktera byla poskyt-
nuta jinym zdrojem. Mikro-CT snimky jater prasat jsou prilis velké a porizené za
rtznych podminek. Z toho diivodu je treba nejprve kazdy individualné upravit. Pri
upraveé rozmért snizenim rozliSeni dochézelo k prilis velké ztraté informaci, proto
bylo nutné soubor rozdélit do mensich ¢asti. Segmentace se provadéla po ¢astech
na maticich o rozméru (50x50x50). Pro kazdou tlohu segmentace prasecich jater
jsem vybrala dva nejlépe natrénované modely kazdé architektury nasledovneé:
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4.3. Aplikace na snimcich jaternich cév prasat

Nesegmentovana data
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Obrazek 4.7: Ukazka segmentace centralnich linii cév na datech adresare centerline
projektu Deepvesselnet
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Obrazek 4.8: Ukazka ¢asového vyvoje metrik béhem trénovani modelu seg1_50
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4.3. Aplikace na snimcich jaternich cév prasat
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Obrazek 4.9: Porovnani pribehi krychlové metriky pro rizné modely architektury
UNET1

« UNETI: segmentace cév — segl_200, segl_300 — obr.(4.10),

« UNET1: segmentace stiedovych linii — cen1_100, cen1_200 — obr.(4.11),

UNET?2: segmentace cév — seg2_50, seg2_100 — obr.(4.12),

UNET?2: segmentace stredovych linii — cen2_50, cen2_100 — obr.(4.13).

Nesegmentovana data
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Obrazek 4.10: Segmentace cév na snimkcich prasecich jater pomoci architektury
UNET1

Z obrazk je vidét, Ze segmentace na snimcich jaternich cév prasat neni srovna-
telna se segmentaci na datasetech od projektu Deepvesselnet. Vysledek ale poskytuje
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4.4 Shrnuti a ndvrh moznych vylepseni

Nesegmentovana data
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Obrazek 4.11: Segmentace stredovych linii cév na snimkcich prasecich jater pomoci
architektury UNET1

pribliznou predstavu o poloze cév i cévnich stiedovych linii. Zkresleni vysledkt
muze byt zptisobeno jak nedostate¢nym natrénovanim sité, tak skutecnosti, ze tré-
novaci data obsahuji pouze snimky cév lidského mozku, zatimco segmentovana
data pochazeji z prasete a zobrazuji jatra. Pro lepsi vysledky by bylo nutné modely
dotrénovat na segmentovanych snimcich jaternich cév prasat.

4.4 Shrnuti a navrh moznych vylepseni

Architektura U-Net je schopna segmentace cév a centréalnich linii po relativné kratké
dobé uceni na pomérné malém datasetu ve 3D rozméru, nehodi se ale viibec k seg-
mentaci bifurkaci neboli mist, kde se cévy rozvétvuji. Velkou vyhodou je schopnost
neuronové sité hledat si vlastni obecné priznaky, diky ¢emuz ji je mozné pouzit na
segmentaci velmi specifickych oblasti pouze s poskytnutim obecnych dat. Na ob-
razku (4.14) je vidét, ze segmentace jaternich cév provedena neuronovou siti seg2_50
odpovida segmentaci, kterou by provedl clovék intuitivné i pres to, Ze se neuronové
sité ucily na snimcich lidskych cévnich struktur v raznych oblastech lidského téla.
Ukazuje se, ze vysledky modelt jsou tim lepsi, ¢cim déle se nechaji trénovat,
pokud ovsem maji dostatecné rozsahlé datasety pro trénovani. Z vyse uvedenych
tabulek se zda, ze architektura s mensim poctem vrstev ma lepsi vysledky pro
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4.4 Shrnuti a ndvrh moznych vylepseni
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Obrazek 4.12: Segmentace cév na snimkcich prasecich jater pomoci architektury
UNET2

vétsi mnozstvi dat (UNET 1) v trénovaci mnozing, ackoli teoreticky by to mélo
byt naopak. To mutize byt zptisobeno potiebou delsi doby pro kvalitni natrénovani
hlubsi architektury UNET2. V ukazce segmentovanych obraza jater prasat
(4.10,4.12,4.11,4.13) ma UNET?2 srovnatelné vysledky s architekturou UNET 1.
Z tabulek (4.1) a (4.2) je patrné, ze hlubsi architektura (UN ET?2) je schopna najit
obecné priznaky pro segmentaci pozadované struktury i na mensim mnozstvi dat
v porovnani s méné hlubokou architekturou UNET I (modely seg1_50 vs. seg2_50,
seg1_100 vs. seg2_100, cen1_10 vs. cen2_10 a cen1_50 vs. cen2_50).

Ukazka programu: V adresafi GitHub (https://github.com/romova/
UNet-Segmentace-cev.git) jsou zverejnény ukazky dvou skriptt jupyer notebook.
Soubor U-Net.ipynb slouzi k vytvoreni nového modelu, zatimco soubor Vyhod-
noceni.ipynb je vhodny pro nacteni jiz natrénovaného modelu a jeho pouziti pro
segmentaci na vlastnich datech. Adresar dale obsahuje odkazy na dva archivy ke
stazeni, soubor data.zip, ktery obsahuje trénovaci datasety, a soubor modely.zip,
ktery obsahuje jiz natrénované modely diskutované drive.

Za zminku také stoji, Ze tato bakalarska prace byla vytvorena pomoci $ablony
predstavené v diplomové praci Ing. Kamila Eksteina, Ph.D. [Eks22]
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4.4 Shrnuti a ndvrh moznych vylepseni
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Obrazek 4.13: Segmentace stredovych linii cév na snimkcich prasecich jater pomoci
architektury UNET2
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Obrazek 4.14: Zpétné slozeny obraz po provedeni segmentace cév modelem seg2_50
na mensich ¢astech Mikro-CT snimku prasecich jater (vlevo: segmentace, vpravo:
puvodni snimek)
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4.4 Shrnuti a ndvrh moznych vylepseni

Pro vétsi prehlednost vysledkd je mozné vytvorit metodu prahovani. Takto upra-
vend data by davala jasné vysledky (ano, ne) ohledné lokalit cév, pripravili bychom
se ovSem o informaci, jak moc si je neuronova sit jista svou predpoveédi. Dalsimi
metodami vylepseni segmentacni schopnosti neuronové sité jsou napfr. tyto metody:

+ Vicevrstvy U-Net: Pokud se architektury UNET1 a UNET2 zdaji nedo-
state¢né pro zachyceni slozitych vzort a struktur v obraze, mtizeme zvazit
vytvoreni nové architektury U-Net. Vyslednd architektura by mohla zahrno-
vat vice vrstev nebo dalsi bloky pro zvyseni kapacity a schopnosti modelu.

+ Predzpracovani dat: V této dloze jsem diky kvalitnim datasetim projektu
Deepvesselnet neprovadéla zadné dpravy. Metody jako kontrastovani, nor-
malizace nebo odstranéni Sumu, by mohly pomoci zvysit kvalitu vstupnich
dat a tim i segmentac¢nich vysledki.

+ Transfer Learning:Vyuziti predtrénovanych model na obecnych obrazech
ajejich naslednym prizptisobenim pro segmentaci cév v jatrech mutize urychlit
trénink a zlep$it vykon modelu.

« Ensemble Learning: Kombinovani vice model, napt. architektury U-Net
s jinymi architekturami projektu Deepvesselnet, mtize vést k vétsi stabilité a
presnosti segmentace. Projekt Deepvesselnet tuto metodu vyslovné doporu-

cuje.

« Vétsi datové sady a delsi doba uceni: Rozsiteni a diversifikace trénovacich
datovych sad mize pomoci modelu lépe se prizpusobit riznorodym situacim.
V této praci doba trénovéani nepresahla jeden tyden. Delsi doba trénovani bude
vést k lep$imu nastaveni vdhovych funkci.

Kazda z téchto moznosti maze prinést dalsi vylepseni segmentac¢niho procesu

Yoy,
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Segmentace cév v jatrech ma kli¢ovy vyznam v diagnostice a planovani chirurgic-
kych zakrokd na jatrech. Kvalitni a presna segmentace umoznuje lékaram lépe po-
rozumét anatomii pacienta a ziskat dilezité informace pro rozhodnuti o vhodném
lécebném postupu. Vysledky této bakalarské prace naznacuji dtlezitost tohoto pro-
cesu a ukazuji, ze segmentace cév je nezbytnym krokem smérem k vylepseni 1é¢by
pacientt trpicich onemocnénim jater.

V ramci této prace jsem uskutecnila diikladné zkoumani vyuziti architektury
neuronovych siti U-Net v kontextu segmentace jaternich cév v medicinském zob-
razovani. Vysvétlila jsem zakladni pojmy z oboru neuronovych siti, proces jejich
inicializace, trénovani, vyhodnoceni a testovani. Krok za krokem jsem demonstro-
vala vytvoreni hluboké neuronové sité 3D U-Net a jeji pouziti pri segmentaci CT
snimkt prasat doméacich. Diskutovala jsem dtlezitost zachovani 3D povahy segmen-
tovanych dat, v¢etné nevyhod, které to prinasi v porovnani se segmentaci na 2D
datech. Analyza a experimenty ukazaly, ze U-Net je vhodnou volbou pro tuto dlohu.
Jeho schopnost zachytit jak globalni, tak lokalni kontext 3D obrazu umoznuje presné
a presvédcivé vysledky v oblasti segmentace cév v jatrech a cévnich centralnich linii.
Bylo dosazeno 93% dspésnosti pri testovani modelu ur¢eného pro segmentaci cév
a 98% uspésnosti pri testovani modelu specializovaného na segmentaci stredovych
linii cév. Z téchto vysledkd je patrné, ze s technologickym pokrokem ve vypocetni
technice bude vyuzivani neuronovych siti v mediciné stale castéjsi.

Vzhledem k tomu, Ze medicinské zobrazovani a 1é¢ebné postupy se neustale
vyvijeji, je tato prace pouze prvnim krokem smérem k dal$im vylepsenim a ino-
vacim v oblasti segmentace cév v jatrech. Vérim, ze zjisténi a doporuceni v této
praci poskytnou zaklad pro dalsi vyzkum a rozvoj této problematiky, coz mtize mit
vyznamny dopad na zlep$eni zdravotni péce a diagnostiky.
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