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ABSTRAKT

Cilem této prace byl vyvoj algoritmi pro detekci, segmentaci a klasifikaci obtizné defi-
novatelnych kostnich metastatickych nadorovych lézi v oblasti patefe z obrazovych CT
dat. Pro tyto Gcely byla vytvorena pacientska databaze anotovana Iékarskymi experty.
Postupné byly navrzeny tfi metody, z nichZ prvni je zaloZzena na prepracovani a kombinaci
metod dostupnych z predchoziho feseni projektu, druha je velmi rychla varianta zaloZena
na fuzzy k-means shlukové analyze, tfeti metoda vyuzivd modernich metod strojového
uceni, konkrétné hluboké uceni konvoluénich neuronovych siti. Déle byla navrzena mo-
difikace upresnujici vysledky naslednou meta-analyzou nalezenych kandidatd |ézi pomoci
nahodného lesa. Dosazené vysledky byly objektivné vyhodnoceny a porovnany s vysledky
algoritmil publikovanych jinymi autory. Pro hodnoceni byly pouZity dva pristupy: tech-
nicky, voxelové zalozeny a klinicky, objektové zalozeny. Dosazené vysledky byly nasledné
zhodnoceny a diskutovany.

KLICOVA SLOVA

segmentace, klasifikace, detekce, nador, |éze, metastaza, obratel, pater, CT, strojové
uceni, CNN, hluboké uceni

ABSTRACT

The aim of this work was the development of algorithms for detection segmentation
and classification of difficult to define bone metastatic cancerous lesions from spinal
CT image data. For this purpose, the patient database was created and annotated
by medical experts. Successively, three methods were proposed and developed; the
first of them is based on the reworking and combination of methods developed during
the preceding project phase, the second method is a fast variant based on the fuzzy
k-means cluster analysis, the third method uses modern machine learning algorithms,
specifically deep learning of convolutional neural networks. Further, an approach that
elaborates the results by a subsequent random forest based meta-analysis of detected
lesion candidates was proposed. The achieved results were objectively evaluated and
compared with results achieved by algorithms published by other authors. The evaluation
was done by two objective methodologies, technical voxel-based and clinical object-based
ones. The achieved results were subsequently evaluated and discussed.

KEYWORDS

segmentation, classification, detection, tumour, lesion, metastasis, vertebra, spine, CT,
machine learning, CNN, deep learning
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Uvod

Vysledky dizertacni prace jsou soucasti komplexniho projektu feseného ve spolu-
praci s firmou Philips® divize Philips® Healthcare Eindhoven (Nizozemi), jeho# ci-
lem je vyvoj pokrocilych algoritmt a metod pro pocitacové zpracovani obrazovych
dat se zamérenim na analyzu skeletdlnich ¢asti lidského téla s pomoci pocitacové
tomografie (CTED Momentalnim zamérenim projektu je automaticka analyza kost-
nich metastatickych 1ézi v oblastech patere a sledovani jejich odezvy na aplikova-
nou lécbu. Z tohoto hlediska bylo mozné projekt rozdélit na diléi ¢asti: prvni cast
resi detekci, identifikaci a segmentaci obratli z celotélovych CT dat, a byla fe-
sena v ramci dizerta¢ni prace a publikaci |Jakubicek| (2020)); Jakubicek a kol.| (2020,
2019ab); [Jakubicek a kol| (2019¢) Romanem Jakubickem, druha ¢ést se zabyva de-
tekei, segmentaci a klasifikaci kostnich nadorovych 1ézi v obratlich, a byla fesena
v této dizertacni praci a publikovdna autory Chmelik a kol (20188, 2019). Tato
cast je doplnéna algoritmem pro zjednodusovani tvart binarnich objekti vytvorené
Petrem Walkem a byla publikovana také v |Chmelik a kol.| (20185). Dalsi ¢asti jsou
moduly pro automatickou analyzu mineralni hustoty kosti (BM[ﬂ) z CT dat, které
byly feSeny v ramci diplomovych praci Jakuba Salplachty a Oldiicha Kodyma pro
automatickou segmentaci specifickych tkdni (tuk a paraspinalni sval) (Salplachtay,
2017) a automaticky vypocet BMD spolu s analyzou tloustky kortikdlni ¢asti ob-
ratli (Kodym), [2017; Jakubicek a kol., 2020). Posledni ¢ast se zaméfuje na analyzu
casovych tad obrazovych dat, sledovanim vyvoje 1ézi a odezvy na aplikovanou lécbu,
kterd bude Tesena v navaznosti na obé dizertacni prace.

Specialisty, zabyvajicimi se expertni anotaci dat a odbornymi konzultacemi, jsou
prof. Giampaolo Gavell{f, doc. MUDr. Ing. et Ing. Lukas Lambert, Ph.D[a MUDr.
Petr Outedni¢ek, Ph.D ]

U onkologicky nemocnych pacientu se kromé primarniho nadorového loziska (ob-
last prvotniho vzniku nddorovych bunék) mohou objevit také sekundérni nédory
(metastaze, dcefina loziska). Tato loziska vznikaji Sifenim nadorovych bunék z pri-
marniho nadoru krevnim fecistém nebo lymfatickymi cestami do dalsich oblasti

v téle pacienta, kde se mohou usazovat a zacit formovat nador (Gasbarrini a kol.|

1z anglického Computed Tomography
2z anglického Bone Mineral Density
3Radiologia, Istituto Scientifico Romagnolo per lo Studio e la Cura dei Tumori (IRST) Srl

a Istituto di Ricovero e Cura a Carattere Scientifico (IRCCS), Meldola, Itdlie
4Radiodiagnostické klinika 1. 1ékaiské fakulty Univerzity Karlovy a VSeobecné fakultni nemoc-
nice v Praze (VFN)
5Klinika zobrazovacich metod Lékaiské fakulty Masarykovy univerzity v Brné a Fakultni ne-
mocnice u sv. Anny v Brné (FNUSA); International Clinical Research Center (ICRC) FNUSA;
Philips, Philips Healthcare, Eindhoven, Nizozemi
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2004; Kakhki a kol., 2013). Z uvedenych statistickych studii (Gasbarrini a kol., [2004;
Kakhki a kol., [2013)) vyplyva, ze 30 az 70 % metastiz vznikd v oblasti kosti (kostni
metastéze) v zavislosti na anatomickém umisténi primarniho nddoru. Mezi nejéastéji
zasazené kosti patii zejména pater (priblizné 20 % vsech kostnich metastaz), zebra
(15 %), panev (10 %), sternum (7 %), femur (5 %), lopatky a lebe¢ni kost (4 %). Pr-
votnim podezienim na pritomnost metastatickych nadori mohou byt projevujici se
symptomy spojené jak s primarnim nadorem, tak se samotnymi metastazami, jako
napriklad bolesti, fraktury kosti, poskozeni michy, vysoky obsah vapniku v krvi,
apod. Pro potvrzeni diagnozy se provadéji laboratorni a zobrazovaci testy a biop-
sie. Mezi laboratorni vysetfeni patii rizné krevni a mocové testy, pripadné podéani
tzv. nddorovych marker (The American Cancer Society|, 2016).

Nejjednodussimi a nejdostupnéjsimi diagnostickymi technikami jsou konvencéni
planarni rentgen, planarni gamagrafie a jejich kombinace, pricemz tyto techniky ne-
sou nejméné diagnostické informace pro odhaleni metastaz v kostech a pripadné
sledovani odezvy na aplikovanou 1écbu (Rybak a Rosenthal, |2001; Costelloe a kol.|
2009; [Tokuhashi a kol., 2014} Evangelista a kol., [2016). Nejvhodnéjsi zobrazovaci
technikou z hlediska schopnosti odhaleni metastaz véetné sledovani jejich progrese
a nulové radiacni zatizeni pacienta i persondlu je celotélovy sken magnetickou re-
zonanci (MR]@. Tato vsak neni prili§ rozsitena z diavoda vysoké ceny pristroje
i vysetfeni, horsi dostupnosti na pracovistich a dlouhé dobé vySetreni (Rybak a
Rosenthal, 2001; Costelloe a kol., 2009; 'Tokuhashi a kol., 2014; Evangelista a kol.,
2016). Nejcastéji pouzivané jsou techniky kombinace CT a jednofotonové emisni
tomografie (SPEC’IE]) nebo pozitronové emisni tomografie (PE’IE]), které nesou do-
statek diagnostické informace, za cenu vysoké davky radiace samotného CT, jesté
navysené o davku z aplikovaného radionuklidu. Cena je velmi zavisla na pouzitém
radionuklidu (Rybak a Rosenthal, 2001; |Costelloe a kol., 2009; [ Tokuhashi a kol.|
2014; |Evangelista a kol., 2016]).

Kosti obsahuji dva hlavni typy bunék; osteoblasty, které provadéji syntézu nové
kostni tkdné (tzv. kostni matrice) vyluovanim kolagenu, a osteoklasty plnici funkci
degradace staré kostni matrice rozkladanim kolagenu. Za normélnich podminek tyto
bunky zajistuji regeneraci a dortstani kosti. V pripadé ovlivnéni kostnich bunék me-
tastatickymi bunkami, dochazi k naruseni jejich spravné funkce, coz vede na vznik
kostniho nadoru. V zésadé se rozlisuji dva typy téchto 1ézi, podle druhu zasazenych
kostnich bunék. Prvni typ (osteolytické/lytické 1éze) vznika pii postiZeni osteoklastit
(jejich zvysena aktivita a rust), kdy dochazi k degradaci kostni matrice bez vzniku

nové. Oblasti lytickych 1ézi se vyznacuji snizenou denzitou, a tim padem oslabenim

67 anglického Magnetic Resonance Imaging
"z anglického Single-Photon Emission Computed Tomography
87 anglického Positron Emission Tomography
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kostni tkané, kde hrozi nebezpeci zhrouceni nebo zlomeni kosti. V CT obrazech se
projevuji jako oblasti s nizsi jasovou hodnotou (Obr. a Obr. [1(b)]). Druhym
typem jsou léze (osteoblastické /blastické /sklerotické) vzniklé zvysenou aktivitou os-
teoblastii, kde dochéazi k vyrazné tvorbé kostni matrice bez odpovidajici degradace.
Tyto oblasti se vyznacuji zvysenou denzitou a tvrdosti (tzv. skleréza), nicméné jsou
také mnohem kiehéi nez normélni kostni tkan, a z tohoto diivodu jsou nachylnéjsi
ke zlomeni nebo odstipnuti (The American Cancer Society, [2016). V CT obrazech
se projevuji jako oblasti s vy$si hodnotou jasu (Obr. a Obr. [1(d)).

()

Obr. 1: Ukézka kostnich metastaz v obratli v CT obrazech: ostolytické léze — 1épe
@ a obtizné @ definovatelné; osteoblastické 1éze — 1épe a obtizné definovatelné

()]

Vzhledem k relativné ¢astému vyskytu metastatickych 1ézi v patefi a jejich vlivu
na kvalitu a dobu zivota takto postizenych pacientii, byl vyvinut hodnotici systém

k zjisténi zavaznosti onemocnéni a k vyhodnoceni dalsiho postupu péce o pacienta
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(Tokuhashi a kol.l 2005; |Zou a kol., 2006; |Zeng a kol., [2007). Tento systém vyuziva
k vypoctu velkého mnozstvi apriornich informaci o stavu pacienta, pricemz infor-
mace ze zobrazovacich modalit je jejich podstatnou ¢asti. Nevyhodou téchto infor-
maci je vSak jejich velké mnozstvi (2D /3D data) a jejich ¢asové néroéné hodnoceni
lékarskym persondlem (radiologicky technik, klinicky radiolog, osetrujici 1ékar, pii-
padné chirurg). Z tohoto duvodu je snaha o automatizaci nékterych rutinnich kroku
a extrakci co nejvétsiho mnozstvi diagnosticky uzitecné informace, pfi co nejvétsim
zjednoduseni jeji interpretace. Segmentace a analyza samotnych metastatickych lézi
z obrazovych dat a sledovani jejich ¢asového vyvoje se jevi jako vhodny nastroj.

V této dizertacni préaci je navrzeno a testovano nékolik moznosti feseni segmen-
tace a klasifikace metastatickych 1ézi v pateri ve 3D CT datech. Zakladnim problé-
mem je vysoky rozptyl mezi experty anotovanymi daty, kdy se ¢asto anotované léze
neshoduji. Rozhodnuti nejen o tvaru, ale dokonce i o samotné existenci nebo klasi-
fikaci léze je i pro zkusené radiology nejednoznacné. Béhem feSeni byly s ohledem
na tuto problematiku navrzeny, modifikovany, prepracovavany a testovany klasické
pristupy klasifikace zalozené na statistickych modelech nebo na extrakci expertné
navrzenych texturnich a tvarovych priznaki s jejich naslednou redukei a klasifikaci
umeélou neuronovou siti. Z divodu prilis slozitého a neurc¢itého navrhu pouzitelnych
priznaki byl jako alternativni navrzen pristup zalozeny na modernich metodach
hlubokého uceni, konkrétné konvolu¢ni neuronové sité s puvodni strukturou. Toto
se ukézalo jako vhodnéjsi feseni, protoze nejrelevantnéjsi priznaky jsou automaticky
ziskavany samotnym procesem uceni. Dosazené vysledky vsech testovanych metod
jsou v praci diskutovany a porovnavany s publikacemi v impaktovanych casopisech;
navrzené teseni s vyuzitim konvoluéni neuronové sité dosahuje slibnych vysledkt
(vyrazné lepsich nez klasické pristupy) a i v porovndni s meziexpertnimi rozdily

se jevi jako potencidlné pouzitelné v klinické praxi.
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1 Vychozi stav reSeni

V této kapitole jsou struéné popsany dostupné publikované metody a pristupy zaby-
vajici se problematikou detekce, segmentace a klasifikace kostnich 1ézi se zamérenim
na obrazova data patere snimana pomoci CT. Dale jsou uvedeny nejcastéji pouzivané
metodiky vyhodnoceni vysledkiu dosazenych automatickymi metodami v porovnani
s experty anotovanymi daty. Obsah této kapitoly byl v rozsitené podobé publikovan

jako prehledovy ¢lanek v impaktovaném casopise (Chmelik a kol., [2018a).

1.1 Detekce, segmentace a klasifikace lézi

Yao a kol. (2006, [2007) a |(O’Connor a kol.| (2007)) predstavili metodu segmentace
a klasifikace lytickych 1ézi ze 2D CT obrazovych tezii. V prvnim kroku aplikovali
metodu rozvodi na gradientni parametrickou mapu, ¢imz ziskali presegmentovany
obraz, kde byla dale jednotliva sousedici povodi na zakladé priimérné intenzity slu-
covana. Pro jednotlivé kandidaty bylo poté vypocteno 26 kvantitativnich priznakt
vybranych na zakladé pozorovani a expertnich znalosti; vyuzito bylo 13 tvarovych
ptiznaku (prostorové momenty bindrnich objekti), 9 jasovych piiznaki (statistické
momenty z jasovych histogramu) a 4 pozi¢ni priznaky. Nésledné byli kandidati filtro-
vani pomoci ptiznakovych filtru (tvarovy, velikostni a denzitni) s pevné nastavenymi
prahovymi hodnotami, ¢imz bylo odstranéno velké mnozstvi falesnych detekei. Zbyli
kandidati poté vstupovali do souboru sedmi binarnich SVMD klasifikatoru s radidlni
bazi, kde kazdy klasifikator obsahoval podmnozinu trech priznaki. Soubor SVM
a piislusné piiznakové vektory byly uréeny na zdkladé dvoustranné ANOVAP| ana-
Iyzy. Vysledna klasifikace byla dana vétsinovym hlasovanim. Za spravné pozitivni
autori povazovali jakoukoliv detekci, ktera meéla alespon jeden pixel spole¢ny s ex-
pertni anotaci.

Whyne a kol.| (2007) testovali hypotézu o mozZnosti segmentace a odliSeni ly-
tickych a blastickych 1ézi a néasledného sledovani jejich vyvoje na zakladé analyzy
histogramt zdravych a nemocnych obratl. Nejprve provedli analyzu trabekularnich
casti zdravych obratli, kde zjistili Gaussovské rozlozeni Hounsfieldovych jednotek.
Nésledné testovali rizné hodnoty prahi, kde experimentalné byly urceny prahy jako
[t — o pro lytické 1éze a p + 20 pro blastické léze, pricemz p byla stfedni hodnota
jasovych hodnot zdravé tkdné daného pacienta a o jejich rozptyl.

Wiese a kol.| (2011)) upravili metodu od autort Yao a kol| (2007) pro detekci

sklerotickych 1ézi. Zménéna byla metodika slucovani 2D oblasti rozsitenim o dalsi

1z anglického Support Vector Machine
27 anglického ANalysis Of VAriance (analyza rozptylu)
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podminky (rozdil smérodatnych odchylek, pozi¢nich soutadnicich a velikosti kandi-
détt; vsechny hodnoty byly stanoveny experimentélné). Déle byl algoritmus rozsiten
o slucovani 2D kandidatt do 3D ,kapek* na zakladé vzajemného prekryvu a rozdilu
intenzit 2D kandidati v sousednich CT tezech; hodnoty byly opét stanoveny expe-
rimentalné. Déle bylo vypocteno 30 kvantitativnich priznakii zvolenych na zédkladé
pozorovani a expertnich znalosti, které byly dale filtrovany pomoci priznakovych
filtrti s experimentalné nastavenymi prahy a nasledné klasifikovany souborem SVM.
Za spravné pozitivni autori povazovali jakoukoliv detekci, kterda méla alespon jeden
pixel spolecny s expertni anotaci.

Huang a Chian| (2012) publikovali metodu klasifikace trabekularnich ¢asti obratli
do dvou tfid — zdrava nebo obsahujici metastaze (bez rozliseni jejich typu). Metoda
byla zalozena na analyze texturnich priznakt z 2D Sedotonovych matic vzajemného
vyskytu (GLCMED, konkrétné 9 Haralickovych priznaki a 2 lokdlnich statistickych
pfiznakt (prumér a smérodatnd odchylka). Jejich pouzitelnost byla ovéfena nepa-
rovym Studentovym t-testem. Ke snizeni poctu falesné negativnich vysledkia byly
zahrnuty také sousedni CT fezy tak, ze pro kazdy ez byly vypocteny rozdily mezi
texturnimi priznaky. Celkové je tedy dostupny 33prvkovy priznakovy vektor pro
kazdou 2D oblast zajmu (ROIED. Samotna klasifikace je provedena pomoci obecné
vicevrstvé perceptronové neuronové sité se zpétnym sifenim chyby. Byla pouzita
3vrstva sif, kde v prvni vstupni vrstvé bylo 33 neuront, ve druhé skryté vrstvé
18 neuront a vystupni vrstva obsahovala 2 neurony. Uceni probihalo 500 epoch
s uc¢ebnim krokem nastavenym na 0,01 a hybnosti 0, 01.

Wels a kol.| (2012) predstavili metodu detekce lytickych 1ézi pomoci vicestupiio-
vého detektoru s vnitini kontrolou senzitivity se tfemi diskriminativnimi modely.
Vsechny modely byly tvoreny klasifikatory nahodného lesa (RFE]), vytvorené na za-
kladé podmnoziny komponent z priznakového souboru, ktery byl tvoren pouze pri-
znaky vykazujicimi vysoky Pearsonuv korela¢ni koeficient s danou klasifikac¢ni tii-
dou. Vstupni data byla nejprve prostorové normovana. Vicestupnovy detektor vyu-
zival pyramidovy pristup detekce, kde prvni model vyuzival pouze vypocetné méné
narocné 3D Haarovy priznaky pro hrubou detekci sttedt prvotnich kandidatt. Na-
sledujici dva modely jiz vyuzivaly ke klasifikaci jednotlivych kandidati celou rele-
vantni databazi priznakt. Takto byly ziskany pouze stredy jednotlivych kandidatu,
proto byl poté implementovan detektor skalovani zalozeny na strojovém uceni, kte-
rym bylo detekovano prostorové rozsiteni kandidat na zakladé skalovaci hypotézy
(scale hypothesis) ziskanych na zdkladé uc¢ebnich dat. Tim byly ziskdany hranice de-

tekovanych 1ézi. Poté bylo provedeno aglomerativni shlukovani, jehoz pomoci byly

3z anglického Gray-Level Co-occurence Matrix
4z anglického Region Of Interest
5z anglického Random forest
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eliminovany redundantni detekce slouc¢enim blizkych detekei. Poslednim krokem bylo
odstranéni kandidati, jejichz stfedové voxely neméli dostatecné nizké jasové hod-
noty oproti okolnim voxeltim. Za spravné pozitivni byly povazovany detekce, jejichz
stfed se vyskytoval uvniti expertem oznaceného hrani¢niho boxu.

Wiese a kol.| (2012) upravili metody autort|Yao a kol.| (2006) a Wiese a kol.| (2011))
pro detekci a klasifikaci sklerotickych 1ézi v pateri. Segmentaci provedli 2D meto-
dou rozvodi s naslednym slucovanim oblasti pomoci grafovych metod. Pro kazdého
2D kandidata bylo vypocteno 30 charakteristickych priznaki. Findlni klasifikace
kandidatt je poté provedena pomoci SVM klasifikatoru. Za spravné pozitivni autoti
povazovali jakoukoliv detekci, kterd méla alespon jeden pixel spoleény s expertni
anotaci.

Hammon a kol.| (2013)) pouzili dfive publikovanou metodu autory Wels a kol.
(2012) a rozsitili ji o detekei sklerotickych 1ézi. Rozsifeni spoéivalo v pouziti dvou
identickych, na sobé nezavislych pristupi dle autor Wels a kol.| (2012), avsak kazdy
byl naucen na odlisny typ lézi. Za spravné pozitivni byly povazovany detekce, jejichz
stfed se vyskytoval uvnitt expertem oznaceného hrani¢niho boxu.

Burns a kol .| (2013) a|Yao a kol.| (2015]) vyuzili a upravili metody autortYao a kol.
(2006)); [Wiese a kol.| (2011)) a [Wiese a kol.| (2012)) pro detekei a klasifikaci sklerotic-
kych 1ézi v pateri. Segmentaci provedli 2D metodou rozvodi s naslednym slucovanim
oblasti pomoci grafovych metod k ziskani 2D kandidat. Nésledné bylo provedeno
sluovani do 3D kandidatu s vyuzitim analyzy spojenych komponent (connected
zito jako inicializa¢ni bod (seed point) pro segmentaci metodou geodezickych kontur
level set. Pro kazdého 3D kandidata bylo vypocteno 25 charakteristickych priznakii
(jasova hodnota, morfologické priznaky, pozi¢ni priznaky), které byly dale filtrovany
s pevné danymi experimentalné zjisténymi prahy. Finalni klasifikace kandidata byla
provedena pomoci souboru SVM Kklasifikatorti. Za spravné pozitivni autofi povazo-
vali jakoukoliv detekei, ktera méla alespon jednovoxelovy spolecny prekryv s expertni
anotaci, stejné tak pokud na jednu expertem oznacenou lézi pripadlo vice automa-
ticky detekovanych lézi.

Peter a kol.| (2013) predstavili metodu detekce a segmentace sklerotickych a ly-
tickych lézi na zakladé klasifikacniho modelu zalozeného na Bayesové vété kombino-
vané s pristupem Markovskych ndhodnych poli (MRP@ K vytvoreni pravdépodob-
nostniho modelu vyuzili znalosti o rozlozeni intenzity zdravé tkané aproximované
Gaussovou funkci. Pro kazdy individualni typ obratle vypocitali parametry apro-
ximované Gaussovy funkce (primérné intenzita a prumérny rozptyl), které tvorily

model zdravé tkané pro dany typ obratle. Optimalizace kriteridlni funkce zalozend

67 anglického Markov Random Field
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na modelované distribuci kombinované s MRF byla fesena metodou Modified Met-
ropolis dynamic. Jednotlivé voxely byly klasifikovany do 3 t¥id: skleroticka, zdrava
a lyticka tkan. Hodnoceni senzitivit a specificit bylo pocitano voxelové.

Munoz a kol.| (2013 publikovali metodu pro detekci degenerativniho onemocnéni
meziobratlovych diski (DDDE]) na kortikalni c¢asti tél obratli z thorakolumbalni
patere. Prvnim krokem autori segmentovali kortikalni ¢ast obratle pomoci defor-
movatelnych dudlnich ploch (deformable dual surfaces) (prvni plocha je uvniti téla
obratle, druhd z vnéjsku) za pouziti vnitinich sil (internal forces), obrazovych po-
tencidlovych sil (image potential forces) a omezenich odvozenych z vlastnosti mezi
vnitini a vnéjsi plochou. Poté byla kortikalni ¢ast rozvinuta do 2D mapy podle
cylindrickych souradnic, pricemz byly brany primérné jasové hodnoty mezi odpovi-
dajicimi si body dualnich ploch. Poté byla vypoc¢tena gradientni mapa, ktera byla
prahovana, ¢imz byla ziskdna binarni maska predstavujici hyperdenzni oblasti na
kortikalni c¢asti tvorici kandidaty na DDD. Z takto ziskanych oblasti byly vypoc-
teny 2D charakteristické pfiznaky (tvarové, poziéni, jasové). Vzhledem k nepiesnos-
tem segmentace kortikalni c¢asti, byla presnost detekce ve 2D prostoru limitovana,
proto byly tyto oblasti zpétné mapovany do 3D prostoru za pouziti parovani odpo-
vidajicich si hodnot mezi ziskanou parametrickou mapou a dudlnimi plochami. Zde
bylo vyuzito geodezickych kontur level set, které oblast nasledné rozsitily do celé ob-
lasti DDD. Poté byly vypocteny dalsi priznaky ve 3D prostoru. Celkem bylo ziskdno
54 priznaki, které vstupovaly do souboru SVM klasifikatort pro provedeni finalni
klasifikace.

Roth a kol.| (2015, [2016) rozsitili metodu publikovanou autory Burns a kol.| (2013))
o krok vyuzivajici hlubokého uceni konvolu¢nich neuronovych siti (CNNED pro sni-
zeni falesnych detekei sklerotickych 1ézi. Vystupy po SVM Kklasifikaci ze stavajici
metody zde byly brany jako vstupni 2D ROI. K umélému rozsifeni uc¢ebni mno-
ziny z divodu omezeni preuceni neuronové sité autori vyuzili pristupy rozsirovani
(augmentation) databaze, kde kazdé ROI bylo posunuto podél ndhodného vektoru
v axialni roviné, rotovano kolem stfedu o nahodny thel a skalovano s ndhodnym
skalovacim faktorem. Z kazdého takto upraveného ROI byl poté vytiznut 2D vzorek
o velikost 32 x 32 pixelid. Pro klasifikaci byla pouzita CNN se dvéma konvoluc-
nimi vrstvami dvéma sdruzovacimi (maz-pool) vrstvami, dvéma plné propojenymi
vrstvami, DropConnect vrstvou a vystupni softmaz vrstvou. Pouzity byly ReLU
aktivacni funkce neuronti. Za spravné pozitivni autori povazovali jakoukoliv detekci,
kterd méla alespon jednovoxelovy spoleény prekryv s expertni anotaci, stejné tak

pokud na jednu expertem oznacenou lézi pripadlo vice automaticky detekovanych

7z anglického Disc Degenerative Disease
87 anglického Convolutional Neural Network
97 anglického Rectified Linear Unit
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lézi.

Jan a kol| (2015)) prezentovali dva nové piistupy segmentace a klasifikace me-
tastatickych 1ézi v télech obratli. Anotace dat i hodnoceni u¢innosti metod bylo
provedeno voxelové pro lytické i sklerotické tkané.

Prvni metoda byla zalozena na texturni a tvarové analyze, kde autori otesto-
vali celkem 27 236 charakteristickych 2D a 3D pfiznakt. Texturni priznaky byly
ziskdny tadou metod texturni analyzy, zatimco tvarové priznaky byly obdrzeny
za prvotni segmentace metodou rozvodi, naslednym slu¢ovanim oblasti a tvarové
analyzy takto ziskanych objektl. Priznakovy prostor byl nasledné redukovan po-
moci Kruskal-Wallisova testu za pouziti expertné oznacenych dat na 118 texturnich
a 30 tvarovych statisticky relevantnich priznakt. Déle na zdkladé genetickych algo-
ritmi byly priznaky dale redukovany na 43 relevantnich a neredundantnich ptiznaki.
Jako klasifikdtor byla vyuzita uméla neuronova sit, ktera byla experimentalné opa-
kované ucena na redukovaném ptiznakovém vektoru po dobu 100 ucebnich epoch.
Pro kazdou naucenou sit byla poté urcena hodnota efektivity experimentalné sta-
novenym kritériem na zakladé senzitivity a specificity kazdé klasifikované tkané.
7 tohoto hlediska nejefektivnéjsi neuronova sif byla pouzita jako findlni klasifikator.

Druhy pristup byl zalozen na metodé grafovych tezi vyuzivajicich hledani mini-
maélniho fezu grafem pomoci maximalniho toku (min-cut maz-flow theorem). Jako
apriorni znalosti byly pouzity prumérné hodnoty jasti a smérodatnych odchylek jed-
notlivych typu tkani (lyticka, zdrava, sklerotickd) pro kazdy typ obratle. Tyto hod-
noty byly ziskany z expertné oznacenych dat. Nasledné byla provedena dvoufazova
segmentace obrazovych dat, kdy v prvni fazi byl hledan minimalni fez grafem zkon-
struovanym ze 3D obrazovych dat téla obratle, pricemz byly oddéleny oblasti skle-
rotickych 1ézi od ostatnich tkani. Poté byl zkonstruovan novy graf ze zbyvajicich
obrazovych dat (bez sklerotické tkané) a opét byl hleddn minimalni fez grafem,
ktery oddélil oblasti lytickych 1ézi od zdravé tkané.

1.2 Pristupy k hodnoceni aspésnosti metod

Ovéreni spravnosti a presnosti detekce, segmentace a klasifikace 1ézi provadéné sys-
témy pro pocitacem podporovanou detekci/diagnézu (CADED je nejcastéji prova-
déno metodami, které vyzaduji referencni, Iékarskym expertem anotovana data. Tato
data jsou poté riznymi zplisoby porovnavana s vysledky automatické metody a jsou
vypoditany rizné hodnoty statistického méreni (napiiklad senzitivita, specificita,
FROqzr] analyza, apod.). Nasleduje prehled zptusobti porovnavani vysledku s ex-

pertnimi daty, které jsou casto pouzivané v publikovanych metodach popsanych

107 anglického Computer Aided Detection/Diagnosis
11z anglického Free-response Reciever Operating Characteristic
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v Kap. [1.1
»ROI metodika“ — nejjednodussi metodou pouzitou autory Wels a kol (2012)

je hodnoceni celého 3D snimku obratle, jednoho 2D ftezu, pripadné objem zajmu
(VOIED nebo ROI. Lékarsky expert pouze uré¢i, zda hodnoceny objem nebo tez je
zdravy ¢i obsahuje néjaky typ lézi. Automatickd metoda také hodnoti dany vzorek
jako celek, a za spravné detekce se povazuji ty, které se shoduji s expertem. Ukazka
tohoto piistupu je ilustrovana na Obr. [I.1]

Obr. 1.1: Vysvétleni 2D ,ROI metodiky“ hodnoceni: vlevo — CAD generuje jeden vy-
sledek spravné klasifikace (stejné rozhodnuti jako radiolog pro cely snimek), vpravo
— generovan je jeden falesné pozitivni a falesné negativni vysledek (CAD uréi jiné

rozhodnuti nez radiolog). Dalsi informace o 1ézich zde neni dostupna.

,Bodova metodika“ — dalsi jednoduchou metodou hodnoceni vyuzitou autory
Mufioz a kol (2013) je uréenf jednoho bodu piiblizné ve stfedu léze (focq™) lékai-

skym expertem. Vystupem automatické metody mohou byt také jednotlivé ,foci“,

pricemz za spravnou detekci je povazovana takova léze, kde napt. Eukleidovska
vzdalenost mezi jednotlivymi foci lezi v urcité toleranci, pripadné jsou data ovérena
pouze subjektivné. Pokud je vystupem automatické metody 2D /3D boundz’ng—bozEl
nebo pixelové/voxelové segmentovany objekt, jsou za spravnou detekci povazovany
ty, kde expertem urcené foci lezi uvnitt bounding-bozi nebo objektii. Ukazka tohoto
pristupu je ilustrovana na Obr.

,2Bounding-box metodika“ — metoda hodnoceni detekce a klasifikace 1ézi, kdy
lékarsky expert oznaci 3D bounding-box kolem dané 1éze je pouzita autory
a kol. (2012)) a Burns a kol.| (2013). Expert také ur¢i typ takto oznacené léze. Vy-

sledkem automatické metody je také 3D bounding-box. Za spravné detekované léze

jsou poté povazovany takové detekce, kdy stfed automatického bounding-boxu lezi

127 anglického Volume of Interest

Bplurdl z anglického Focus (ohisko)
Mohrani¢ujici rAmecek
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DRadjolog — hypodenzni léze DCAD —hypodenzni léze
DCAD — hyperdenzni 1éze

Obr. 1.2: Vysvétleni 2D , bodové metodiky“ hodnoceni: vlevo — CAD generuje dva
vysledky spravnych detekei (bod uréeny CAD metodou je uvniti toleranéni zény
kolem bodu urceného radiologem), vpravo — hypodenzni detekce neni na spravné
pozici, nicméné je stale pocitana jako spravna detekce kviili toleranéni zoéné, hyper-
denzni léze generuje jeden falesné pozitivni a jeden falesné negativni vysledek. Zde

je dostupnd alespon ptiblizna pozice 1ézi.

kdekoliv uvnitt bounding-boxu urceného expertem. Pokud na jednu expertni oblast
pripadd vétsi pocet automatickych detekei, jsou pocitany jako jedna spravna de-
tekce. Ukazka tohoto piistupu je ilustrovdna na Obr. [I.3]

,Objektova metodika“ — obdobna metoda s presnéjsim urcenim lézi segmen-
taci byla pouzita autory [Yao a kol.| (2006, 2007, [2015); |O’Connor a kol.| (2007);
‘Wiese a kol (2011); [Huang a Chian (2012); Hammon a kol.| (2013); Munoz a kol.
(2013) a Roth a kol.| (2015} 2016)), pricemz misto 3D bounding-bozi vyuziva k hod-

noceni konkrétni objekty. Lékarskym expertem jsou oznaceny voxely kazdé 1éze, tak

aby vznikly jednotlivé kompaktni objekty, a je urcen typ léze. Automatickd metoda
zde neprovadi pouze detekci a klasifikaci, ale presnéjsi segmentaci, ¢imz vzniknou
jednotlivé objekty. Stejné jako v predchozim pripadé jsou poté tyto objekty porov-
nany s objekty oznacenymi expertem, pricemz jejich prekryv jedinym voxelem znaci
spravné urc¢enou lézi. Pokud na jeden expertem urceny objekt ptripada veétsi pocet
automaticky nalezenych objekti, jsou poc¢itany jako jedna spravna detekce. Ukéazka
tohoto pristupu je ilustrovana na Obr. [1.4]

, Voxelova metodika“ — odlisna metoda pouzitd autory [Peter a kol (2013) a Jan|
vyuziva k hodnoceni voxelové ozna¢end data lékaiskym expertem. Ex-
pert tedy oznaci kazdy voxel, ktery nalezi dané 1ézi; zaroven vystupem automatické

metody jsou primo klasifikované jednotlivé voxely. Za spravné urcené se povazuji

voxely prekryvajici se s expertnim znacenim. Rozdilem této metody od predchozi
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DRadjolo ¢ — hypodenzni 1éze DCAD — hypodenzni léze
DCAD — hyperdenzni léze

Obr. 1.3: Vysvétleni 2D , bounding-box metodiky“ hodnoceni: vlevo — oba vysledky
generuji spravné detekce (i kdyz je hypodenzni 1éze detekovana vétsi a hyperdenzni je
mirné mimo spravnou pozici), vpravo — hypodenzni detekce neni na spravné pozici,
nicméné je stale pocitana jako spravna detekce, protoze jeji stied lezi uvnitt anoto-
vaného ,bounding-boxu®, hyperdenzni léze generuje jeden falesné pozitivni a jeden

falesné negativni vysledek. Dostupna je priblizna pozice 1ézi a jejich velikost.

,objektové metodiky“ je to, ze na vystupy CAD systému i experta je pohlizeno z hle-
diska jednotlivych voxeli a nikoliv jako celych objektii. Princip znaceni expertem
i CAD systémem vsSak muze byt v obou metodach stejny. Ukdzka tohoto pristupu
je ilustrovana na Obr.
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DRadjolog — hypodenzni 1éze DCAD — hypodenzni léze
DCAD — hyperdenzni léze

Obr. 1.4: Vysvétleni 2D ,,objektové metodiky“ hodnoceni: vlevo — oba vysledky ge-
neruji spravné detekce (hypodenzni 1éze je detekovana vétsi a hyperdenzni je mirné
mimo spravnou pozici), vpravo — hypodenzni detekce neni na spravné pozici, nicméné
je stale pocitana jako spravna detekce, protoze je prekryta s anotovanym objektem,
hyperdenzni 1éze generuje jeden falesné pozitivni a jeden falesné negativni vysledek.

Presna pozice a tvar 1ézi jsou dostupné, velikost 1ézi je mozné odhadnout.

.Radiolog —hypodenzni 1éze D CAD - hypodenzni 1éze
D CAD — hyperdenzni 1éze

Obr. 1.5: Vysvétleni 2D, voxelové metodiky“ hodnoceni: Tento pristup umoznuje
nejpresnéjsi mozné urceni pozic, tvart a velikosti 1ézi oproti dalsim zminénym me-
todikam, a navic umoznuje presny vypocet senzitivity, specificity, apod. pro kazdy

hodnoceny voxel.
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2 Cile prace

Cilem dizertac¢ni prace byl ndvrh vhodnych analytickych metod a realizace automa-
tického algoritmu pro detekci, segmentaci a klasifikaci tézko definovatelnych kostnich
metastatickych 1ézi v obratlich, ktery ma slouzit jako soucast komplexniho automa-
tického klinicky vyuzitelného poéitacem podporovaného detekéniho/diagnostického
(CAD[D systému pro analyzu kostnich patologii a sledovani jejich vyvoje a odezvy
na aplikovanou lécbu. Cile prace a struc¢nou charakteristiku pristupt je mozné roz-
délit do nasledujicich tkolt:
1. Tvorba pacientské databaze
Soucasti dizertacni prace bylo prvotni vytvoreni kompletni databaze pacient-
skych dat véetné anotace metastatickych 1ézi (DATABAZE A). Tato databaze
vznikala ve spolupréci s firmou Philips® divize Philips Healthcare, Eindho-
ven (Nizozemi) a nemocnici s vyzkumnym onkologickym pracovistém (IRST)
v Meldole (Itélie). Data pro nase ucely hodnotili tito specialisté: prof. Giam-
paolo Gavelli (IRST), doc. MUDr. Ing. et Ing. Lukds Lambert, Ph.D. (radi-
odiagnostickd klinika 1. LF UK a VFN v Praze) a MUDr. Petr Oufednicek,
Ph.D. (klinika zobrazovacich metod LF MU v Brné a FNUSA v Brné; Phi-
lips Healthcare Eindhoven, Nizozemi). Piiprava pacientskych databézi byla
v rovnocenné spolupraci fesena s Ing. Romanem Jakubickem.
2. Detekce, segmentace a klasifikace metastatickych lézi
Stézejni casti dizertacni prace byl navrh a realizace vhodné metodologie a vy-
tvoreni automatického algoritmu pro detekei, segmentaci a klasifikaci tézko de-
finovatelnych metastatickych 1ézi v obratlich, ktery byl pripraven jako néastroj
komplexntho CAD systému pro klinické pouziti. Vyvoj tohoto algoritmu spoci-
val v aplikaci a testovani znamych jednoduchych i komplexnich metod z oblasti
zpracovani a analyzy obrazii, které byly v dizertacni praci s ohledem na cha-
rakter metastatickych 1ézi, jejich obtiznou definovatelnost a rozlisitelnost od
jinych kostnich struktur dale modifikovany a prepracovavany. Vstupem do al-
goritmu byly detailné segmentované obratle obdrzené z prvni ¢asti projektu,
resené Ing. Romanem Jakubickem v ramci jeho dizertacni prace (Jakubicek,
2020).
3. Vyhodnoceni vysledku pro klinickou vyuzitelnost
Dosazené vysledky navrzenych algoritmt byly porovnany z pohledu tuspés-
nosti na dostupnych pacientskych databazich, véetné porovnani se soucasnym
stavem Teseni daného problému jinymi autory. Vyhodnoceni bylo diskutovano
s lékarskymi specialisty a byla zhodnocena vyuzitelnost algoritmu v klinické

praxi.

17 anglického Computer Aided Detection/Diagnosis
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3 Ptehled pouzivanych metod

Tato kapitola se zabyva strucnou resersi metod v préaci pouzivanych pro klasifikaci
a segmentaci obrazovych dat a jejich publikovanych rozsiteni ¢i modifikaci. Prvni
¢ast je vénovana extrakci obrazovych priznaki, véetné vycétu nejbéznéji pouzivanych
priznaki, jejich jednoduchého déleni a pouziti. Druha ¢ast shrnuje bézné pouzivané
klasifikatory ¢i sofistikovanéjsi segmentacni metody. Segmentacéni pristupy mohou
byt déleny do dvou zékladnich kategorii — regionové a hranové orientované. Velkéa
¢ast modernich segmentacnich ptistupi vsak tyto dvé oblasti kombinuje riznymi
zpusoby. Dizertacni prace se zabyva zejména segmentaci a klasifikaci vyuzivajici
priznakového prostoru, proto je tomuto tématu vénovana vétsinova cast teoretického
rozboru. Priznakovy prostor vyuzity k nasledné segmentaci a klasifikaci je obecné

N-dimenzionalni, kde velikost dimenze zavisi na po¢tu pouzitych priznak.

3.1 Extrakce obrazovych priznakui

Zékladnimi obrazovymi priznaky mohou byt informace o globédlnich nebo lokélnich
hodnotéch intenzity, barvy a jejich distribuci, ddle rizné texturni vlastnosti a in-
formace o tvaru objekt v obraze. Obecné je textura velmi obtizné definovatelna,
avsak lidskym okem rozpoznatelna. Textura miize byt chdpana jako oblast obrazu,
ve které maji zmény intenzity jisté charakteristické vlastnosti, jevici se pozorova-
teli jako uniformni. Zakladnimi prvky kazdé textury jsou tzv. primitiva, coz jsou
vzajemné podobné utvary, které svym prostorovym usporadanim tvori strukturu
textury. Na zakladé vlastnosti primitiv je mozné textury rozdélit do nékolika ka-
tegorii, a to podle velikosti primitiv (hrubé a jemné), podle smérovosti (izotropni
a smeérové) a podle prostorového usporadani (silné a slabé) (Jan), 2019; Theodoridis
a Koutroumbas, [2008; |Sonka a kol., [2015)). Uéelem texturnich pifznakt je popsat
analyzovanou texturu pomoci objektivnich parametri. Tvarové priznaky jsou vétsi-
nou pocitany z binarizovanych obrazl, naptiklad z binarnich objekt, kontur objektii
nebo jejich hranové reprezentace (Costa a Cesar Jr, 2001; |Neal a Russ, [2012), a slouzi
k objektivnimu popisu tvaru objekti.

Texturni priznaky mohou byt déleny na statistické, strukturalni, filtracné odvo-
zené, modelové zalozené a tvarové (Costa a Cesar Jr, 2001; |Jan) 2019; [Sonka a kol.|
2015; Theodoridis a Koutroumbas, [2008; Mirmehdi a kol., |2008; Neal a Russ, [2012).

3.1.1 Statistické priznaky

Statistické priznaky vypovidaji obecné o prostorovém rozlozeni (distribuci) intenzit

nebo priznakl voxelii. Obecné rozliSujeme statistické priznaky podle radu.
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Statistiky prvniho fadu (statistické momenty) lze ziskat z analyzy lokédlnich his-

togramu obrazu podle
1 K-1

My = 2 > (b= p)"h(), (3.1)

k=0

kde K je dynamicky rozsah intenzit, k je aktualni hodnota intenzity, i je stredni
hodnota, h(k) je histogram a n udava rad momentu. Takto lze ziskat lokalni rozptyl
(2. Tadu), sikmost (3. fadu) a Spicatost (4. Ffadu). Dalsimi priznaky jsou napiiklad
medidn, rozsah, modus, smérodatna odchylka, stfedni hodnoty, pripadné energie
a entropie. V pripadé znalosti vice rozlozeni je mozné zjistit také korelacni koeficient,
Euklidovskou vzdalenost, kosinové kritérium, Chi kvadrat nebo vzajemnou informaci
(Jan, 2019; Theodoridis a Koutroumbas, 2008; Mirmehdi a kol., 2008} Sonka a kol.|
2015)).

Statistiky druhého radu vypovidaji o relativni pozici paru voxel. Do této kate-
gorie jsou zarazeny tzv. matice vzajemného vyskytu sedoténovych hodnot (GLCME]),
které udavaji cetnosti vyskytu dvou voxell se stejnou hodnotou intenzity v presné
definované vzajemné relativni pozici. Pozice je obecné kédovana dvéma parametry:
orientaci 0, ktera udava smér v prostoru a relativni vzdalenosti d. Pro kazdou kom-
binaci uvazovanych prostorovych parametru je vypocitana matice Cetnosti H(d,0)
s prvky h;;, kde i (j) je jasova hodnota prvnitho (druhého) porovnévaného voxelu.
Velikost téchto matic je dana poctem trovni Sedi K v obraze; kazda matice H tedy
bude mit rozmér K x K. Nasledné jsou vypocéteny normované matice relativnich

¢etnosti C'(d, ), pricemz jeji prvky ¢; ; jsou dny jako

hi
Cij = 7z (3.2)
> hij
ij

Z téchto matic je mozné vypocitat fadu texturnich ptiznaki (Haralickovi priznaky):
Angular Second Moment, Contrast, Inverse Difference Moment, Entropy, Corre-
lation, Sum Average, Difference Average, Sum Entropy, Difference entropy, Vari-
ance, Sum Variance, Difference Variance, Information Measures of Correlation,
Maximal Correlation Coefficient (Haralick a kol 1973 [Jan, |2019; [Theodoridis a
Koutroumbas|, 2008; [Mirmehdi a kol., 2008; Sonka a kol., [2015)).

Mezi statistiky vyssich rad, které vysettuji vztahy mezi vétsim poctem voxeli,
je mozné zaradit matice délky béhu Sedotéonovych hodnot (GRLMED. Tato metoda
hodnoti pocty sousedicich voxeli v fadé o stejné intenzité v uréitém sméru (tzv.
délka béhu). Vystupem je tedy mnozina matic Hy(m, k), kde 6 je smér v prostoru

a elementy matice hy, ,, jsou pocty béhii dané délky m pii intenzité k. Kazda matice

17 anglického Gray-Level Co-Occurrence Matrices
27 anglického Gray-Level Run-Length Matrices
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ma tedy rozmér K x M, kde K je pocet trovni Sedi a M je maximalni mozna délka
béhu (nejvétsi rozmeér obrazu). Z téchto matic je opét mozné ziskat fadu texturnich
priznaka: Short Run Emphasis, Long Run Emphasis, Gray-Level Nonuniformity,
Run Length Nonuniformity, Run Percentage, Low Gray-Level Run Emphasis, High
Gray-Level Emphasis, Short Run Low Gray-Level Emphasis, Long Run Low Gray-
Level Emphasis, Short Run High Gray-Level Emphasis, Long Run High Gray-Level
Emphasis (Jan, 2019; Sonka a kol., 2015; Theodoridis a Koutroumbas, [2008; |Mir-
mehdi a kol., |2008)).

Dalsi metodou razenou mezi statistiky vyssich rada jsou lokalni binarni vzory
(LBPED. Zékladnim principem této metody je binarni kédovani definovaného lo-
kalniho okoli voxelu. Nejdiive jsou podle centralniho prvku ohodnoceny vsSechny
uvazované okolni voxely, a to tak, ze voxely s nizsi intenzitou nez méa centralni vo-
xel jsou nahrazeny 0 a voxely s vysSsi nebo rovnou intenzitou pak 1. Nasledné je
takto vznikld matice vynasobena s maskou binarniho kédu (napf. pro 26okoli bude
maska tvofena prvky 2° — 225). Nakonec jsou vSechny hodnoty sec¢teny a vlozeny
na misto centralniho prvku. Existuji riizné modifikace této metody jako NI-LBP[]
CI-LBPP| CS-LBPf, RD-LBP] AD-LBPFf|, VARP| a (¥ Rozdily téchto metod spo-
¢ivaji v odliSném hodnoceni okolnich voxel podle rtznych kritérii. Vyhodou LBP
metod je jejich nizka vypocetni naro¢nost a robustnost vuci linedrnim jasovym zmé-
nam (Jan, 2019;|Theodoridis a Koutroumbas|, 2008; Mirmehdi a kol., 2008; Brahnam
a kol., |2013; Sonka a kol., 2015).

3.1.2 Strukturalni ptiznaky

Strukturalnimi priznaky je mozné ziskat informace o texturnich primitivech a jejich
prostorovém rozlozeni.

Nejbéznéjsi metodou je mikrostrukturni analyza, ktera je zalozena na filtraci ob-
razu souborem 2D filtra (konvoluénich masek) s kone¢nou impulsni charakteristikou
(FIRED. Pro kazdy voxel je tak ziskdn priznakovy vektor, jehoz délka je zavisla na
poctu pouzitych masek. Zakladem je soubor 1D filtra o délce impulzni charakteris-
tiky 3 nebo 5. Jmenovité jsou to filtry L3 a L5 pro vypocet lokdlniho priméru, £3
a 5 pro zvyraznéni hran, S3 a S5 zajistujicich detekci bodt, W5 detekujicich viny

37 anglického Local Binary Pattern

47 anglického Neighboring Intensities (sousedici intenzity)
5z anglického Central Intensity (centralni intenzita)

67 anglického Circular Symmetric (kruhové symetrické)
7z anglického Radial Differences (radialné diferenénf)

87 anglického Angular Differences (tthlové diferenénf)

97 anglického Variance (rozptylové)

107 anglického Contrast (kontrastni)

1z anglického Finite Impulse Response
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a R5 pro detekci vinéni. Vzajemnou konvoluci impulsnich charakteristik jednotlivych
1D filtra je mozné ziskat konvoluéni masky pro vicerozmérna obrazy (9 a 25 masek
pro 2D, 27 a 125 masek pro 3D). Kazda z téchto masek popisuje odlisné charak-
teristiky textury. Vzhledem k velikosti masek je tato metoda vhodna zejména pro
jemné textury s malymi primitivy (Suzuki a kol., 2006; |Jan|, 2019; Theodoridis a
Koutroumbas, |2008; Sonka a kol., [2015)).

Dalsi metodou fazenou do odvétvi strukturalnich priznaku je napriklad analyza
texturniho spektra, kde je mozné ve spektru pozorovat rtizné charakteristické zmény
zavislé na charakteru textury, pripadné pozorovat zmény lokalnich spekter obrazu
(Jan, 2019; Theodoridis a Koutroumbas|, |2008)). Dfive zminéna LPB se také da pova-
zovat za metodu popisujici strukturalni priznaky. Déale zde muze byt zminéna také
metoda TEXEMST_ZI, kterd vyuziva predpokladu, ze kazdy obraz je tvoren super-
pozici ruzného mnozstvi razné velkych sub-obrazu (,texemy*) s uré¢itym rozptylem
na kazdém voxelu. Tyto sub-obrazy jsou vytvoreny s vyuzitim vicetiroviiové ana-
Iyzy, mixacnich modeli apod. Nasledné je méfena podobnost ,texemt“ s ¢astmi
obrazu, ptripadné je vyuzito nékterych klasifikac¢nich ptistupi. Tato metoda se vyu-

ziva zejména v detekei defekttt materiali apod. (Xie a Mirmehdi, 2007)).

3.1.3 Filtra¢né odvozené priznaky

Tyto priznaky jsou ziskany na zakladé aplikace filtrii rizného typu nebo bank filtra
na obraz a nasledné analyzy. Podle ptivodu téchto priznakt je mozné je rozdeélit
na priznaky ziskané z prostorové oblasti, z frekvencéni oblasti nebo z prostorove
frekvencni oblasti (Jan, 2019; Theodoridis a Koutroumbas|, |2008; Mirmehdi a kol.,
2008; [Sonka a kol., [2015)).

Prikladem priznakt z prostorové oblasti miize byt aplikace gradientnich filtr,
hranovych nebo rohovych detektorii, primérujicich filtri, prizptisobenych filtri,
apod. Dalsimi pouzivanymi metodami je vyuziti Gaborové analyzy nebo vypocet au-
tokorelacni funkce (Jan) 2019; [Theodoridis a Koutroumbas, 2008; [Mirmehdi a kol.,
2008; |Sonka a kol [2015)). Zarazeny zde mohou byt i vysSe zminéné strukturdlni
priznaky.

Priznaky z frekvenc¢ni oblasti jsou ziskany analyzou spektra pripadné vykono-
vého spektra. Vyuziva se ruznych tvara a sméru frekvencnich charakteristik filtra
a porovnava se vykon slozek v riznych pasmech vykonového spektra. Prikladem
mohou byt kulovité (radidlni) filtry, kde vykony koresponduji zejména s velikosti
primitiv (vétsi primitiva maji vétsi vykon blize stfedu vykonového spektra a nao-

pak). Pomoci klinovych (dhlovych) filtru lze ziskat informace o smérovosti textury

127 anglického Textural Exemplars (texturni vzory)

27



(Jan, |2019; Theodoridis a Koutroumbas, 2008; Mirmehdi a kol., 2008} Sonka a kol.|
2015)).

Prostorové frekvencni vlastnosti 1ze z obrazu ziskat za pouziti Fourierovy trans-
formace s proménnou velikosti okna nebo vinkové transformace s proménnou dila-
taci vlnky. Nejznaméjsimi priznaky jsou Haarovy priznaky, kdy jsme schopni ziskat
informace o lokalnich frekvencich (Jan| |2019; Theodoridis a Koutroumbas, 2008}
Mirmehdi a kol., 2008; [Sonka a kol., 2015).

3.1.4 Modelové zalozené priznaky

Vyuziti modelové zalozenych metod vede ke dvéma praktickym vysledkiim: za prvé
je mozné vytvorit popisny model textury nebo tvaru, a za druhé je mozné tex-
turu ¢ tvar syntetizovat. Kazdy model je popsan urcitym mnozstvim parametri,
které mohou slouzit také jako priznaky obrazové analyzy (Jan, 2019, Theodoridis a
Koutroumbas| 2008; Mirmehdi a kol., [2008; [Sonka a kol., [2015)).

Mezi modelové zalozené metody patti napriklad fraktalni geometrie, matema-
ticky popisujici slozité tvary, které nemohou byt jednoduse popsany. Fraktalni ob-
jekty, pokud jsou zobrazeny v jiném méritku, mohou byt invariantni, sobépodobné,
statisticky sobépodobné nebo sobépribuzné. Téchto vlastnosti objekt je vyuzito pti
odhadu fraktalni dimenze, jejiz hodnota udava slozitost objektu. Zakladni metodou
odhadu fraktélni dimenze je mfizkova (krabicova) metoda (boz-counting), kde odhad
fraktalni dimenze Dpg je dan podilem logaritmu poc¢tu objektii potfebnych k pokryti
ptuvodniho objektu N a logaritmem méfitkového faktoru e (zmensSeni objektu) dle

_ log N

Dp = . 3.3
& log € (33)

Pti pouziti této metody je mozné uvazovat n topologickych dimenzi, kde ¢tvrtym
rozmérem muze byt jasovd hodnota voxeli ve 3D prostoru. Existuje mnoho dalsich
metod odhadu fraktalni dimenze, napriklad Range/Standard Deviation Analysis, Va-
riance Method, 2D Variation Procedure, Triangular Prism Surface Area Procedure,
Cumulative — Intersection Method, Parallel — Lines Method, Mass — Radius Method,
a dalsi (Theodoridis a Koutroumbas, [2008; Mirmehdi a kol., [2008; Bedin a kol., 2010
Sonka a kol., 2015).

Dalsi skupinou metod zalozenych na vyuziti modelt jsou naptiklad Gibbsova na-
hodnd pole (GRH) a Markovska nahodnd pole (MRFM)). Tyto metody vyuzivaji k
analyze prostorovych zavislosti jednotlivych voxeli pravdépodobnostni (statistické)
teorie. MRF umoznuji popsat a modelovat vzajemné vztahy mezi voxely a jejich cha-

rakter na zakladé podminénych pravdépodobnosti. Praktické pouziti MRF ve velké

135 anglického Gibbs Random Fields
147 anglického Markov Random Fields
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mife vychazi z véty o ekvivalenci mezi MRF a Gibbsovou distribuci. Je to dano
tim, ze ve vétsiné praktickych pripadil je nutné znat rozlozeni pravdépodobnosti
vzajemného vyskytu jevi, pricemz jeji ziskani z podminéné pravdépodobnosti MRF
je mnohdy velmi obtizné. Vétou o MRF-GRF ekvivalenci je dokazano, ze distri-
buce pravdépodobnosti vzajemného vyskytu jevi v MRF je Gibbsovou distribuci
(Berthod a kol., 1996} Li, |2000, [2009).

Mame tedy originalni obraz, ve kterém S je mnozina jeho voxeli. Vztahy mezi

voxely jsou dany systémem sousedtl, ktery je definovan jako
N ={N,|V € S}, (3.4)

kde N; je mnozina voxell sousedicich s voxelem 7. Zaroven pro kazdou tuto mnoZinu
plati, Ze i ¢ N; ai € Ny < i’ € N;. Podet prvkii v kazdé mnoziné N; je dan velikosti
uvazovaného okoli a urcuje tzv. fad sousedného systému (napr. 6okoli = 6 prvku =
1. ¥4d, 260koli = 26 prvkii = 2. ¥ad, atd.). Par (S,N)) & G piedstavuje graf, kde
S obsahuje uzly a N urcuje spoje mezi jednotlivymi uzly v zavislosti na definovaném
okoli. Nésledné muze byt pro (S,N) vytvoren tzv. clicque (,klik*) ¢, ktery je defi-
novan jako podmnozina voxell z S. Teoreticky miize existovat jednoprvkovy , klik*
¢ = {i} az n prvkovy klik“ ¢ = {i,4,i",...,i"}. Soubory téchto ,kliki“ jsou pak
znacCeny Cy pro jednoprvkové az C, pro n prvkové ,kliky“. Podminkou je, ze vSechny
prvky v libovolném , kliku“ museji byt vzajemné sousedici. Déle jsou vSechny prvky
v kazdém kliku“ pevné usporddané; je tedy rozdil mezi ,klikem*“ s prvky {i,d'}
a {i',i}. Soubor vsech ,kliku“ pro (S,N) je poté dén sjednocenim vsSech soubort
Skliki“ C =C; UCy U ... UC,. (Berthod a kol., |1996} Li, 2000, 2009))

Méjme néhodné pole F', které mé pravdépodobnost konfigurace P(F; = f;), kde
F; je index voxelu a f; je funkéni hodnota (intenzita voxelu). Pro zjednoduseni zépisu
uvazujme, ze P(F; = f;) = P(f). Aby toto ndhodné pole mohlo byt souc¢asné MRF,
musi byt splnény dvé podminky (Berthod a kol., [1996)). Prvni je podminka pozitivity

P(f) > 0,Yf €F, (3.5)

kde F je mnozina vSech moznych stavi, kterych mize ndhodné pole nabyvat (Berthod

a kol., [1996). Druhou podminkou je Markovska podminka

P(fi’fs—{i}) = P(fl|sz)7 (36)

kde § — {i} je rozdil od indexu S, fy, jsou hodnoty v sousednich voxelech (Berthod
a kol.| [1996). MRF miuze mit i dalsi vlastnosti jako homogenitu a izotropii. Pokud je
MRF homogenni znamena to, ze pravdépodobnost P(f;|fx,) je nezavisla na pozici
v S. Izotropni MRF ma pravdépodobnost nezévislou na sméru (relativni pozici)
Kliku v S (Berthod a kol., [1996).
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Pokud bude konfigurace ndhodného pole F' fizena Gibbsovou (Rov. distri-

buci, bude oznacovano jako GREF.

P(f)=2"1 e 1V, (3.7)
kde
Z=3 etV (3.8)
fEF

je normaliza¢ni konstanta (partition function), T je konstanta nazyvand jako teplota
a U(f) je energeticka funkce (Berthod a kol., |1996])

U(f) =2 Velf)- (3.9)
cec

Energie je dana souctem ,klikovych“ potencialu V,(f) pres vSechny mozné , kliky*“
C. Hodnota téchto potenciali je zavisla na konfiguraci v kazdém ,kliku“ ¢ (Berthod
a kol., [1996). Gaussovské rozlozeni je specidlnim pripadem Gibbsova rozlozeni. Du-
lezitou casti vypoctu téchto modell je vypocet normalizacni konstanty Z. V praxi
je jeji presné vycisleni nemozné z diivodu sumy pres vSechny mozné konformace na-
hodného pole, proto se tato konstanta vétsinou pouze odhaduje. Dalsi obtiznosti pri
modelovani textur a ziskavani parametrta texturnich priznaka je také to, ze v téchto
pripadech nemusi byt pole homogenni ani izotropni. Tyto parametry dale ovlivni
jak normaliza¢ni konstantu Z, tak i samotnou energetickou funkci U(f) a jejich
distribuce pravdépodobnosti. Tento problém vede na vyuziti fady optimalizac¢nich
algoritmt, pomoci kterych jsou postupné vsechny parametry odhadovany. Vysled-
kem je tedy sada odhadnutych parametrii, popisujicich model textury. K tomuto
ucelu jsou vyuzivany algoritmy Maximum Likelihood, Maximum Entropy, Maximum
Description Length, Maximum A Posteriori Probability Estimate, Monte Carlo si-
mulation, Simulated Anealing, Metropolis Dynamic, apod. (Berthod a kol., [1996; |Li,
2000, 2009).

3.1.5 Tvarové pfiznaky

Tvarové priznaky (deskriptory) jsou skupinou, kterd popisuje parametry tvaru ob-
jektu, jez mohou byt vyjadreny napiiklad na zédkladé kontury objektu a jeho povrchu.
lomér (prameér), hlavni a vedlejsi osy, tloustka, apod. Dalsi specidlni deskriptory
popisuji topologii (pocet dér, pocet spojenych prvka v objektu), symetrii, ihlové
cholti, konvexnost, distanc¢ni vlastnosti, kulatost, hranatost, a fadu dalsich. Specidlni
skupinou jsou ptiznaky vychazejici z fraktalni geometrie (viz Kap.|3.1.4), analyzy za-

ktivenosti, Fourierovské deskriptory, analyza zalozena na skalovacich transformacich
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(multiscale shape characterization), Zernikovy momenty, analyza skeletont, analyza
stiedové osy a dalsi morfologicky zalozené metody, vinkové deskriptory, apod. (Costa
a Cesar Jr, 2001; |Neal a Russ, 2012)).

3.2 Klasifikacni pristupy

Vysledna segmentace obrazu miize byt, mimo jiné pristupy, dédna také zarazenim
jednotlivych voxeli do t¥id s vyuzitim klasifikac¢nich algoritmt. Vstupem do téchto
algoritmi muze byt pouze jasova hodnota voxeli (jako nejjednodussi pfiznak) nebo
celé vektory riznych priznaki. Klasifikaci objektt provadi tzv. klasifikator. Jeho
ukolem je pritadit kazdému objektu danou tridu na zakladé vstupnich dat a para-
metru samotného klasifikatoru. Tyto parametry jsou urcovany trénovanim (uc¢enim),
pricemz mohou byt rozlisSeny dva zakladni pristupy uceni: uceni s ucitelem, kdy je
klasifikatoru predkladana uc¢ebni mnozina a odpovidajici zndmy vystup prislusnosti
k dané tridé, nebo uceni bez ucitele, kdy je predkladan pouze vstupni vektor bez
znalosti prislusnosti. Podminkou témér kazdého klasifikatoru je, ze vstupni priznaky
by nemély byt korelované. Zaroven je vhodné, aby jednotlivé priznaky prinasely co
nejvice informace (maximalni vzdalenost mezi tfidami a minimalni rozptyl uvnitt
trid). Pred ucenim klasifikitoru je tedy vhodné provést test korelace mezi priznaky,
statistické testy relevantnosti priznakil a pripadné provést analyzu hlavnich kom-
ponent (PCAE]) s vycerpanim maximalni variability nebo diskriminac¢ni analyzu
(Hol¢ik, 2012 Harustiakoval, [2012).

Nejzakladnéjsimi klasifikacnimi metodami jsou napiiklad diskriminacéni funkce,
kdy je vektor priznaki prirazovan do tridy pro kterou je diskriminac¢ni funkce nej-
vétsi, nebo metoda nejmensi vzdalenosti, kdy je vektor pritazen do tiidy s nejmensi
nepodobnosti. Obé tyto metody jsou v principu podobné pouze se lisi v typu hle-
daného extrému funkce (maximum/minimum). Dalsim klasifikitorem je Bayestiv
(Bayesovsky) klasifikator, ktery pracuje se znalosti apriorni pravdépodobnosti pii-
slusnosti objektu do dané tfidy, a hleda takové reseni, kdy aposteriorni pravdépo-
dobnost bude maximalni a chyba minimalni.

Specialnimi klasifikatory jsou takové, které oddéluji priznakovy prostor urcitymi
hranicemi (nadrovinami). Do této skupiny patii naptiklad umélé neuronové sité,
rozhodovaci stromy, ndhodné lesy a SVM| klasifikatory. Dale existuji klasifikatory,
které dokazi vhodné priznaky extrahovat automaticky. Prikladem mohou byt auto-
enkodéry, které obsahuji dvé hlavni ¢asti: prvni ¢ast prevadi vstupni data na zakédo-
vana data (pfiznaky) a druhd ¢ast se na zakladé téchto pfiznaki snazi zrekonstruovat

vstupni data. Uceni probiha na zakladé minimalizace chyby rekonstrukce. Vyuzit se

157 anglického Principal Component Analysis

167 anglického Support Vector Machine

31



poté da autoenkodér jako celek pro klasifikaci, nebo pouze prvni ¢ast pro extrakci
priznakt v kombinaci s jinym klasifikdtorem. Dalsim ptikladem klasifikatort s au-

tomatickou extrakef pifznaki mohou byt konvoluén{ neuronové sité (CNNT).

3.2.1 Shlukova analyza

Moznou klasifika¢ni metodou je shlukova analyza. Principem metody je zatfazovani
objektti do urcitych shlukit na zékladé jejich vlastnosti. Existuje nékolik pristupt
shlukové analyzy, které lze rozdélit na hierarchické a nehierarchické.

Hierarchické shlukovani je tvoreno systémem podmnozin, pricemz prunikem dvou
mnozin je bud prazdnad mnozina nebo jedna z téchto mnozin. Kazda podmnozina
muze obsahovat dalsi podmnoziny. Podle sméru pristupu jsou definovany dvé moz-
nosti hierarchického shlukovani: aglomerativni, kde shlukovani zac¢ind od jednotli-
vych objekttu (spodni konec hierarchie) a postupné dochazi k jejich slu¢ovani, dokud
nejsou vsSechny objekty zarazeny do jednoho shluku. Druhou moznosti je divizni
pristup, kde shlukovani za¢ind od celé mnoziny (vrchol hierarchie) a postupuje po-
moci déleni shluki smérem k jednotlivym objektiim. Proces déleni nebo slucovani
objektl a podmnozin je dan riznymi metrikami; prikladem mize byt Fukleidovska,
Manhattanovska, maximalni, Mahalanobisova, Hammingova nebo Levenstheinova
vzdalenost. Vysledkem hierarchického shlukovani je tzv. dendrogram, ktery mapuje
hierarchii objektt. Vysledného rozdéleni do disjunktnich shlukti pokryvajici celou
mnozinu je dosazeno metodami fezu dendrogramu. Hierarchické shlukovani je vsak
vypocetné narocné a neni proto vhodné pro velké objemy dat, kde vypocetni naroc-
nost exponencidlné stoupa (Harustiakova, 2012)).

Do skupiny nehierarchickych metod se tadi k—meanﬂ shlukovani, shlukovani
zalozené na rozlozeni objekti, shlukovani zalozené na hustoté objektu a dalsi. Vy-
sledkem nehierarchického shlukovani je skupina vzajemné disjunktnich mnozin, které
obsahuji vsechny ptivodni objekty (Harustiakova, 2012). K-means algoritmus shluko-
vani probiha iterativné. Inicializacnim krokem je ndhodné vygenerovani k& primeért
z pozorovanych dat. Na zakladé téchto priméri je prostor rozdélen na k shluki
Nésledné je prostor opét rozdélen a takto se pokracuje dokud bude dochazet k vy-
znamné zméné pozice pruméri/tézist. Existuji rizné obmény tohoto algoritmu,
napt. k-medians, k-medoids, fuzzy k-means, apod. (Bezdek a kol., |1984; Ahmed
a kol., 2002} Harustiakova, 2012)) Fuzzy k-means algoritmus (Bezdek a kol., |1984)

17

z anglického Convolutional Neural Network
Bshlukovan{ k-priiméri (shlukovan{ zaloZené na hledan{ k-priméri)
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hled4 minimum kriteridlni funkce:

c

N
Jm = Z Zugz i — vxl%, (3.10)
k=1i=1

Vviev

niho poctu ¢, a p je exponent vahovani (1 < p < oo) funkei piislusnosti uy ;, pricemz
musi dle Bezdek a kol.| (1984) platit, ze

c N
u; € (0,1) Y wp; =1Vk A 0<D w; <NVi. (3.11)

k=1 i=1

3.2.2 Grafové metody

Obraz muze byt popsan pomoci grafu tak, ze jednotlivé voxely obrazu predstavuji
jeho uzly (nodes) a vazby se sousednimi voxely definuji tzv. hrany (edges). Tyto
hrany se oznacuji také jako n hrany (n-links). Dale jsou vsechny vrcholy obrazo-
vého grafu spojeny se specidlnimi terminalnimi vrcholy, zdrojem (source) a stokem
(sink). Tyto spoje jsou oznacovany jako ¢ hrany (¢-links) (Sonka a kol., 2015; Lézoray
a Grady, 2012). Kazd4 hrana a kazdy vrchol ma své vahy, které mohou byt urceny
vztahy vychézejicimi z riznych obrazovych priznaki, tvarovymi odchylkami, pozic-
nimi odchylkami, apod. V nejjednodussi varianté jsou vahy vrcholt uvazovany jako
rovny jedné, existuje jeden zdroj a jeden stok a vahy hran jsou definovany dvéma
vztahy:
o regiondlni vztah (region term) — slozka energie vyjadiujici celkovou penalizaci
R zatazeni voxelll do oblasti objektu nebo pozadi na zakladé jasové hodnoty

daného voxelu a apriorni znalosti obou histogramu (objektu a pozadi) dle
R(A) = Z Ri(As), (3.12)
k

kde A je bindrni vektor vsSech voxelti v obraze a ¢ je index daného voxelu.
Hodnoty vektoru mohou nabyvat hodnot 1 pro objekt a 0 pro pozadi, pricemz

penalizace R; pro dany voxel i je ddna rovnicemi

Ri(1) = —Inp(L]1), (3.13)
R;(0) = —Inp(I;]0), (3.14)
kde I; je intenzita daného voxelu, p je pravdépodobnost prislusnosti daného
voxelu do dané klasifika¢ni skupiny podle apriorniho histogramu. Vahy ¢ hran

mezi voxely a zdrojem jsou dany R;(1) a mezi voxely a stokem R;(0) (Boykov
a Jolly, 2001; Sonka a kol., |2015; Lézoray a Grady, 2012).
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e hrani¢éni vztah (boundary term) — slozka B(A) energie penalizujici vzajemné
propojeni N sousednich voxeli k lezicich na hranicich mezi objektem a poza-

dim je definovana jako

B(A)= > Bjk-daza, (3.15)
{i,k}eN
{ 1 pokud A; # A,
Oa, 24, =

, (3.16)
0 pokud A; = Ay

kde 4 je funkce urcujici, zda dvojice voxelu {i, k} lezi na rozhrani mezi objektem

a pozadim. Mira penalizace B, je pak ddna vztahem

1 I—1p)2
Biy = =~ 27, 3.17
* dist(i, k) © (3.17)
vyjadiujicim podobnost jasovych hodnot dvou voxelt lezicich na rozhrani
(Boykov a Jolly, 2001} Sonka a kol., 2015} Lézoray a Grady, [2012).

Celkova energie slucuje obé penalizacni slozky dle vztahu
E(A)=X-R(A)+ B(A), (3.18)

kde A je parametr tidici pomér obou energetickych slozek prispivajicich do celkové
energie. Optimalni segmentace takto reprezentovaného obrazu muze byt provedena
napiiklad nékterou z metod hledani minimalniho fezu grafem pomoci maximalniho
toku tak, aby byl uplné oddélen zdroj od stoku (Boykov a Jolly, 2001; Boykov a
Kolmogorov, [2004; |[Sonka a kol.| 2015; |Lézoray a Grady, [2012).

3.2.3 Nahodny les

Algoritmus nahodného lesa (RFF_gD (Breiman, 2001)) vyuziva vyhod vychazejicich
z kombinace mnoziny slabych klasifikitort, napf. rozhodovacich stromt (DTP)) (Bre-
iman|, (1984), a tvori tzv. silny klasifikdtor. Nejpouzivanéjsi metodou uceni RF je
brute-force optimalizace v kombinaci se vzorkovanim ucebnich dat tzv. ,bagging ‘P
a s ndhodnym vybérem vstupnich priznakt pro kazdy uzel kazdého DT. Timto zpt-
sobem je nauc¢ena mnozina odlisnych (s rtznou u¢ebni podmnozinou a jen nékte-
rymi ndhodné vybranymi priznaky) DT, které v klasifikaéni fazi poskytuji odlisné
vysledky z okoli hledané hodnoty. Celkovy vysledek RF klasifikdtoru je poté dan
naprt. vétsinovym pravidlem nebo primérem vystupnich pravdépodobnosti mnoziny

naucenych DT.

19
20

z anglického Random Forest
z anglického Decision Trees
21z anglického Bootstrap AGGregation
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3.2.4 AdaBoost algortimus

AdaBoostMl@ (Freund a Schapire, 1995) je algoritmus uceni s ucitelem, na jehoz
zakladé je vytvoren binarni klasifikdtor s vyuzitim ucebni mnoziny. Vysledny klasi-
fikdtor H(z) (Rov. [3.19) je linedrni kombinaci tzv. slabych klasifikatoru hy(z).

H(z) = sign <i ar - ht(m)> , (3.19)

t=1

pricemz T je pocet pouzitych slabych klasifikator, o, je koeficient daného slabého
klasifikatoru a z je vstupni hodnota. V kazdém kroku uceni je do této linearni kom-
binace pridan jeden slaby klasifikator z mnoziny klasifikatori H. Vybér v kazdém
kroku uceni je realizovan hladovym (greedy) zpusobem tak, aby byl minimalizovan
horni odhad chyby klasifikdtoru. U¢ebni mnozina se sklada ze dvojic (z,,y,), kde
x, je jeden bod vstupnich dat a y, vystupni (zndma) hodnota prislusnosti k jedné
ze dvou t¥id {—1,1}. AdaBoost vyuziva pfi uceni vahovani indikétorové funkce I(-)
vahami D® tak, Ze kazdy prvek vstupnich dat je na pocatku inicializovan stejnou
hodnotou (D) = 1/N, kde N je délka celého ucebniho vektoru). Uceni probih4
iterativné s poc¢tem T krokt, pricemz v kazdém cyklu jsou provedeny nasledujici
kroky:

1. nejdiive je nalezen nejlepsi slaby klasifikdtor h; pti danych vahach D® 7z uceb-

nich dat podle

N

— i — ®) .

h; = arg }IL?G]%(Q), kde ¢ ngl Dy - Iy, # he(xy)), (3.20)
kde ¢; je vahovan4 klasifika¢ni chyba a I(-) je indikdtorova funkce nabyvajicich
hodnot {0, 1} podle pravdivosti vyroku,

2. dale je ovétena velikost chyby nalezeného klasifikatoru jako zastavovaciho kri-

téria zajistujici konvergenci algoritmu podle pravidla

pokud € > stop, (3.21)

N | —

3. poté je spocitan koeficient slabého klasifikdtoru jako

at:;-ln<1_€t), (3.22)

€t

4. a jsou aktualizovany vahy dle

D®) . g—tyn-hi(zn)
D(t+1) _ n

n

(3.23)

7]7JV:1 D’glt) ° e_at'yn‘ht($n) .

224 anglického Adaptive Boosting
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Aktualizace vah v kroku 4. zpusobi, ze vaha spatné klasifikovanych vstupu je zvét-
sena a vaha spravné klasifikovanych zmensena. V nésledujicim kroku bude tedy
hledan slaby klasifikator, ktery bude muset lépe klasifikovat doposud nespravneé kla-
sifikované vstupy. Pro klasifikaci do vice t¥id byl tento algoritmus rozsiten a je ozna-
¢ovan jako AdaBoostM2. (Freund a Schapire, [1995])

3.2.5 Umélé neuronové sité

Neuronové sité se skladaji z neuronti, coz jsou procesni prvky s nékolika vstupy

a jednim vystupem. Neuron je obecné popsan rovnici:

y=fla)=7r" @;wi-xi—ﬁ), (3.24)

kde y je vystup neuronu, x jsou prvky vstupniho vektoru, w jsou prvky vah neuronu,
¥ je prah neuronu, N je pocet vstupt a f(a) je aktivacni funkce (charakteristika)
neuronu, pricemz « je oznacena jako aktivace neuronu. Aktivacni funkce neuronu
popisuje jeho chovani na vstupni hodnoty a jeho moznosti vystupu. Miuze byt defino-
vana linedrni, po ¢astech linearni nebo nelinearni funkci. Kazdy neuron dokaze pro-
stor priznaki rozdélit na dvé oblasti. Uc¢enim neuronovych siti dochazi ke zméndm
vah a prahi vSech neuront na zékladé definovanych pravidel/algoritmu. Prikladem
mohou byt Hebbovo pravidlo, ¢ pravidlo, gradientni optimalizace, evolu¢ni metody,
Ezxpectation-Maximization, simulované zihani, Particle Swarm Optimization, a dalsi.
Kromé klasickych doptednych perceptronovych siti (jednovrstvé a vicevrstvé sité slo-
zené z neuront) existuji také odlisné sité: sité s radialni bazi (RBP@, Kohonenovy
samoorganizujici se mapy, rekurentni neuronové sité (RNNED (napt. Hopfieldova
sit), konvoluéni neuronové sité (CNNE]), apod. (Jan, 2002; Hol¢ikl, [2012; LeCun
a kol., [2015; Jan, [2019).

3.2.6 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvolu¢éni neuronové sité jsou zalozené na velmi zjednodusené predstavé funkce
primarniho vizudlniho kortexu (Vl@ mozku, kterd byla zjisténa mérenim aktivity
neuronu (Hubel a Wiesel, 1959, 1962, |1968), kde bylo zjisténo, ze kazdy jednotlivy
neuron dava odlisnou miru odezvy na odlisné prostorové orientovany stimul. Déle
bylo ukazano, ze V1 je usporadan do jakési 2D prostorové struktury, ktera odrazi ob-

raz ze sitnice oka (analogii je myslenka 2D konvoluce na 2D obrazech) (LeCun a kol.|

23
24
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z anglického Radial Basis Function

z anglického Recurrent Neural Network

z anglického Convolutional Neural Network
26primary visual cortex
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2015)). V1 obsahuje tzv. ,jednoduché bunky“, jejichz aktivita mize byt zjednodu-
sené charakterizovany linearni funkci obrazu v malém prostorové umisténém recep-
tivnim poli (analogicky je pouzita mald konvoluéni maska, kterd ,pozoruje“ pouze
definovanou ¢ast obrazu; vysledek konvoluce je poté preveden pres aktivacni funkci
jednoho neuronu). Dale V1 obsahuje tzv. komplexni buriky “, které jsou svou funkei
podobné ,jednoduchym bunkam®, ale reaguji na ptiznaky ziskané ,jednoduchymi
bunkami® a jsou soucasné invariantni k malym pozi¢nim posuntim vstupnich pri-
znaku (analogii jsou tzv. slucovaci vrstvy — pooling). Obecnd myslenka konvoluénich
siti je pak tvorena predstavou, ze tento postup je opakované aplikovan nékolikrat po
sobé, jako bychom prochézeli pres nékolik anatomickych vrstev hloubéji do mozku.
Na konci této cesty jsou bunky nazyvané ,grandmother cells“, které odpovidaji ak-
tivaci na néjaky specificky globdlni stimul (napf. konkrétni osoba) a jsou invariantni
na rizné geometrické transformace vstupniho obrazu. V. CNN je jejich ekvivalen-
tem posledni klasifikac¢ni vrstva, kde kazdy neuron odpovida dané klasifikacni tiidé
(LeCun a kol., [2015]).

V poslednich letech je vyvoj strojového uceni s vyuzitim CNN a hlubokého uceni
velmi znatelny, a to nejen v oblastech zpracovani obrazi ale také signali, bioinfor-
matickych a socidlnich dat. Ve zpracovani obrazii o tom svédéi velké mmnozstvi vy-
danych publikaci na toto téma v ruznych oblastech vyzkumu a vyvoje (Arel a kol.|
2010; LeCun a kol.l 2015} [Litjens a kol.l 2017). Prvni pouziti CNN bylo predsta-
veno autory LeCun a kol. (1989), kde autofi porovnavaji rizné architektury siti
a porovnavaji jeji efektivitu se standardni neuronovou siti v problematice klasifikace
pismen. Nejzndméjsimi navrzenymi sitémi jsou napriklad LeNet (LeCun a kol.,|1998)
pro rozpoznavani ¢islic v dokumentech z databaze MNIST, déle vitézna sit AlexNet
(Krizhevsky a kol.l |2012) pro klasifikaci fotografickych obrazt do tisice riznych t¥id
vV rdmci vyzvy ILSVRC—ZOlqﬂ vitézna sit GoogLeNet (Szegedy a kol., 2013|2015,
2017) na vyzve ILSVRC-2014, kde byly predstaveny tzv. inception moduly, VGG
sit (Simonyan a Zisserman, [2014]) vitéznd sit ResNet Microsoft (He a kol., [2016))
na vyzvé ILSVRC-2015 (Russakovsky a kol., 2015)) se zavedenim rezidualniho uceni
fesicim problematiku zpétného siteni gradientu u velmi hlubokych siti, a mnoho
dalsich. Zvlastnim typem CNN mohou byt tzv. image-to-image architektury, které
vstupni obraz prevadéji primo na vystupni obraz o stejné velikosti. Vystupni ob-
raz muze nabyvat néjakych redlnych hodnot nebo i binarnich ¢i indexovych hodnot.
Tyto architektury jsou dnes velmi populérni pro feseni riznych regresnich nebo seg-
mentac¢nich problémi. Nejznaméjsi jsou CNN typu U-Net (Ronneberger a kol., |2015)
nebo SegNet (Badrinarayanan a kol., [2017) a jejich nejruznéjsi modifikace.

Ucebni proces CNN je velmi podobny jako u standardnich neuronovych siti

27y, anglického ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
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(je mozné pouzit klasicky pristup zpétného sifeni chyby), avsak zésadnim rozdi-
lem je samotna architektura sité a jeji usporadani. Standardni neuronové sité maji
kazdy neuron propojeny se vSemi neurony v predchozi vrstvé (oznacovéano jako fully-
connected), a navic maji pro kazdy tento spoj unikdtni parametr (tzv. vahu), coZ
vede na velké mnozstvi parametru sité. Pocet parametri rychle nartsta s nartsta-
jici velikosti vstupniho vektoru (coz mize byt velky problém pravé u obrazovych
dat) a se zvétsujicim se poctem skrytych vrstev a skrytych neuront. Mimo vysoké
pamétové (uloZeni velkého mnoZstvi parametri) a vypocetni naroky (tprava vel-
kého mnozstvi parametri béhem kazdého ucebniho cyklu) je hlavnim problémem
vysoka pravdépodobnost preuceni sité (over-fitting). CNN sité jsou oproti tomu
usporadany do 3D objemt neuronti, kazda vrstva ma tedy kromé poctu neuront
také dany rozmeéry sitky (width), vysky (height) a hloubky (depth) vrstvy. SniZeni
poctu parametrii je provedeno tak, Ze jeden neuron je spojen pouze s omezenym po-
¢tem lokalnich neuront v predchozi vrstvé (oznacovano jako localy-connected). Dalsi
vyrazné snizeni poctu parametri je dano jejich sdilenim mezi neurony ve stejném
hloubkovém tezu (depth slice) dané vrstvy sité.

Zakladnimi typy vrstev CNN jsou konvolu¢ni vrstva (convolutional layer), ak-
tivaéni vrstva (activation layer), slucovaci vrstva (pooling layer) a standardni plné
propojenou (Fqﬁ) vrstvou (Jan, 2019).

Konvoluéni vrstva provadi konvoluci vstupnich dat se sadou masek filtri (né-
kdy oznacovano jako kernels), pfiCemz impulsni charakteristiky téchto filtri jsou
dany jednotlivymi vahami neuront, které se béhem ucebniho procesu upravuji. Tato
vrstva ma ¢tyti zadkladni hyper-parametry:

e receptivni pole neuronu (receptive field) — odpovida velikosti konvolu¢niho fil-

tru (jeho sitce a vysce); vyjadiuje, jak velkd oblast predchozi vrstvy je spojena
s neuronem; velikost ve sméru hloubkové osy je vzdy stejné velka jako hloubka
predchozi vrstvy,

 vystupni hloubka (depth) — definuje pocet pouzitych filtri v dané vrstvé sité

a tedy hloubku vystupu z této vrstvy; mnozina neuront, ktera sleduje stejnou
vstupni oblast je oznacovana jako hloubkovy fadek (depth column) nebo vldkno
(fibre),

o krok (stride) — urcuje o kolik prvki se dany filtr posouva po vstupnich datech,

o rozsiteni nulami (zero-padding) — urcuje, o kolik nulovych fadki/sloupci bude

vstupni obraz rozsiten; umoznuje tak ridit velikost vystupu.

Aktivacni vrstva pocita vystup kazdého neuronu na zakladé hodnot vychazejicich
z konvolucni vrstvy a definované aktivacni funkce. Nejznaméjsi jsou aktivacni funkce

s prubéhem:

284, anglického Fully-Connected
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o sigmoidy, které jsou oblibeny pro jejich obor funkénich hodnot, ktery je v in-
tervalu (0, 1); v dnesni dobeé se tento typ aktivacni funkce opousti, protoze trpi
dvéma nevyhodami. Pti vysokych kladnych nebo zapornych vstupech dochazi
k jejich saturaci, a béhem ucebniho procesu pti zpétném siteni chyby je poté
gradient velmi maly nebo nulovy a dochézi k velmi malym nebo zaddnym tpra-
vam vah neuront. S tim je spojeno také nebezpeci saturace pri inicializaci vah
na zacatku uceni. Druhou nevyhodou je, ze funkce neni centrovana na nule;
to muze zpusobit problém béhem uceni, pokud hodnoty vstupnich dat také
nebudou centrovany.

e hyperbolické tangenty, stale trpi nevyhodou saturace, ale byva pouzivana cas-
téji nez sigmoidalni funkce; je centrovana na nule a nabyva hodnot z intervalu
(=1,1),

« ReLU%] je definovana jako kladna stoupajici linedrni funkce pro kladné vstu-
pni hodnoty a nulova pro zaporné; v poslednich letech byva casto pouzivana
pro své vyhody: nedochézi k saturaci, jednoduchd programova implementace
a rychly vypocet gradientu i aktivace, velka rychlost konvergence pri pou-
ziti metody stochastického gradientniho sestupu (SGD@ (Krizhevsky a kol.|
2012). Nevyhodou je, ze béhem trénovani muze dojit ke ,smrti“ téchto jedno-
tek pokud dojde k velkému toku gradientu a nasledné nevhodné tpravé odpovi-
dajicich vah, které budou generovat vzdy zaporny vystup. Béhem celého uceni
pak nedojde k aktivaci na zadny vstupni prvek, pricemz gradient prochazejici
timto neuronem bude vzdy nevratné nulovy. Vétsinou je tento jev zptisoben
nevhodné zvolenym (piilis vysokym) parametrem rychlosti uc¢eni (LR@

o Leaky ReLU, je definovan podobné jako ReLU, s tim rozdilem, ze zaporna
oblast neni nulova, ale nabyva zapornych hodnot s mirnym linedrnim poklesem;
tim je omezena nevyhoda ,smrti“ ReLLU. Nevyhodou je pritomnost uc¢itelného
parametru navic, ktery ovliviiuje strmost zaporného poklesu. Tento pristup
byl déle upraven tak, ze parametr strmosti je adaptivné ucen spolu s dalsimi
parametry neuronu (He a kol., [2015)).

Slucovaci vrstva slouzi ke snizeni prostorové velikosti dat v osach sitky a vysky
ve vnitinich vrstvach sité, ¢imz jsou redukovany pocty parametrt v dalsich vrstvach.
Hloubkovy rozmér zustava nezménén. Tato vrstva také zvysSuje robustnost sité na lo-
kalni posun objektti v obraze. V praxi v podstaté dochazi ke specifickému podvzor-
kovani dat (vetSinou aktivac¢nich map), které je ovlivnéno tfemi hyper-parametry:

» pouzitd operace (pooling operation) — matematickd operace, kterd je provadéna

pii podvzorkovani; nejcastéji se pouziva maximum, jedna se tedy o nelinearni

297 anglického Rectified Linear Unit
307 anglického Stochastic Gradient Descent
31z anglického Learning Rate
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maximovy filtr; obecné mohou byt pouzity také operace prumérovani, L2 vzda-
lenost, apod.,

« receptivni pole (receptive field) — odpovida velikosti masky filtru (jeho Sifce

a vysce); vyjadiuje, jak velkéa oblast predchozi vrstvy je brana v potaz,

o krok (stride) — urcuje o kolik prvku se dany filtr posouva po vstupnich datech.

Kromé zakladnich typt vrstev se také bézné pouzivaji tzv. Dropout regularizacni
vrstvy ((Hinton a kol., 2012; Krizhevsky a kol., 2012; Srivastava a kol.,|2014))), ktera
béhem ucéebniho procesu v kazdé epose ndhodné ,vypina“ urcité procento neuronti
(v praxi kolem 50 %), ¢imz pro kazdou epochu u¢eni je uméle vyuzita pouze ¢ast dané
vrstvy sité. Pouzitim téchto vrstev se zamezuje preuceni sité na trénovaci mnoziné,
pricemz pro vybavovani sité je jiz pouzita celd sit, ktera dosahuje lepsiho zobecnéni
problému. V podstaté je nauceno vétsi mnozstvi riznych mensich siti, které poté
provadi klasifikaci spolecné. Tato myslenka byla déle zobecnéna do DropConnect
vrstvy (Wan a kol.| [2013), kterd misto celych neuront ,vypind“ ndhodné jednotlivé
spoje mezi vrstvami.

Dalsim specidlnim typem vrstvy je normaliza¢ni vrstva, kterda normalizuje data
pred vstupem do dalsi vrstvy sité. Pti pouziti tzv. Batch normalization, je béhem
uceni kazdy vstupni prvek z trénovaciho mini-batch (omezeny pocet prvku z tréno-
vaci mnoziny — rfadové desitky az stovky) v kazdé vrstvé normalizovan odectenim
prumérné hodnoty z daného mini-batch z dané vrstvy a dané dimenze (piiznaku)
a podélen jeho smérodatnou odchylkou (loffe a Szegedy), 2015)). Takto normalizované

hodnoty jsou poté linearné transformovany podle vztahu
Ry = 4z 3.25
d ="y + Pa, (3.25)

kde .ig) je 1 prvek d ptiznaku z normalizovaného mini-batch, ﬁfj) je linearné trans-
formovany vystupni prvek, 74 a Sy jsou transformac¢ni parametry, které se béhem
uceni sité upravuji obdobné jako vahy neuronu v jinych vrstvach (loffe a Szegedyl
2015). Timto krokem je eliminovan problém, kdy se béhem uceni méni distribuce
vstupnich hodnot v kazdé vrstveé sité, podle toho, jak se méni parametry vah vrstvy
predchozi. Normalizace také umoznuje pouziti vyssich hodnot uc¢ebniho kroku a pri-
spiva k rychlejsi konvergenci algoritmu (dosazeni stejné presnosti sité za mensi pocet
trénovacich epoch); soucasné také slouzi jako regularizace a zamezuje tak preuceni
sité a eliminuje problematiku pocatecniho nastaveni hyperparametru (loffe a Sze-
gedy|, 2015]).

Béhem ucebniho procesu dochédzi k hledani optima kriteridlni funkce (loss fun-
ction, cost function, objective function), kterd odrazi tspésnost klasifikace dat. Pro
zjednoduseni definujme vstupni vektory jako x;, y; jsou one-hot encoded (vektor nul
s jedinou jednic¢kou na pozici spravné tiidy c¢) vektory spravné tiidy z C' moznych

ttid a W je matice vsech vah v neuronové siti.
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Nyni mtzeme definovat jednu z nejpouzivanéjsich kriterialnich funkei, tzv. cross-

entropy loss:

Li=— Z_: Yie - n(p(Yic)) + (1 = wic) - In(1 — p(yic)), (3.26)

Celkova hodnota kriteridlni funkce je pak dana primérem pres vSechna ¢, a je
snaha nalézt takové hodnoty matice W, které budou odpovidat globalnimu minimu
této funkce (idedlné hodnota 0). Problémem je, Ze pokud existuji takové hodnoty
W, které spravneé klasifikuji vSechny tfidy, nemusi tyto hodnoty byt nutné unikatni
(prikladem muze byt napriklad vyndsobeni celé matice libovolnou skaldrni hodnotu).
Aby se zamezilo nejednoznacnosti reseni, pridava se ke kriterialni funkci regularizac¢ni
vztah. Nejbéznéji pouzivand je L2 regularizace, kterd upravuje celkovou hodnotu

kriteridlni funkce takto:

1 N
L=+ > L;+ AR(W), (3.27)

pficemz N je pocet vstupnich prvki, A je hyper-parametr miry regularizace a R(W)

je regularizacni vztah definovany jako

R(W) = W, (3.28)

kde k je pocet prvki matice W. Vztah tak k hodnoté kriterialni funkce pri¢ita hod-
notu danou souc¢tem kvadrati vSech prvki matice W, ktera neni zavisla na vstupnich
datech a spravnosti jejich klasifikace; ti¢elem je penalizovat vysoké hodnoty vah. Je
nutné si také uvédomit, ze pri pouziti regularizacniho vztahu jiz nelze dosahnout
nulové hodnoty kriterialni funkce.

Existuje cela rada kriteridlnich funkei a moznosti jejich regularizace, napt. hin-
ge/SVM loss, Dice loss, weighted cross-entropy loss, generalized Dice loss (Sudre
a kol.l 2017), mean squared error/L2 loss, apod.

Ucenti sité, a tim také hledani optima kriterialni funkce probiha standardné zpét-
nym sitenim chyby celou siti na zakladé gradientu kriterialni funkce, obdobné jako
u klasickych neuronovych siti. Uprava parametril vah tedy probiha v zavislosti na
velikosti gradientu chyby, tak aby bylo dosazeno jeji minimalizace. Vahy mohou byt
iterativné ménény naptiklad pomoci nékterého z nasledujicich pouzivanych pristupt:

o metoda gradientniho sestupu (GDED (Robbins a Monro, |1951; |Amari, 1998)

— nejprve je vypocitana celkova hodnota kriteridlni funkce Lepoen pro vsechny
prvky ucebni mnozZiny pii danych vahach v dané epose uceni Wepoen, a jeji

gradient V Lepocn, a nasledné je provedena tprava vah podle

Wepoch—H = Wepoch - aVLepoch, (329)

327 anglického Gradient Descent
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kde « je koeficient rychlosti u¢eni (uc¢ebni krok). V praxi se tento piistup vét-
sinou nevyuziva, protoze v kazdé epose uceni je nutné neuronové siti predlozit
celou ucebni mnozinu, kterd pro uceni CNN byva velmi rozsahla, aby doslo
k jednomu kroku tupravy vah.
metoda stochastického gradientniho sestupu (SGDE’T) (Robbins a Monro|, 1951}
Amari), |1998)) — gradient je aproximovan pomoci pouze jednoho nahodné vy-
braného prvku z uc¢ebni mnoziny a na jeho zakladé je provedena tprava vah
podle

Wity1 = Wy — aV L, (3.30)

coz vede na efektivnéjsi uceni z hlediska casové a vypocetni naroc¢nosti, nez
pri pouziti GD algoritmu. V praxi se vétsinou vyuziva tzv. Mini-Batch Gra-
dient Descent, ktery je z aplikacniho hlediska totozny s SGD, ale pro vypocet
aproximace gradientu vyuziva misto jednoho prvku sadu nékolika (desitky az
stovky) ndhodné vybranych vzorki. Vyhodou je moznost vyuziti paralelizace
a urychleni vypoctu.

SGD s hybnosti (SGD with Momentum) (Yu,|1993) — ptidava do rovnice upravy
vah koeficient hybnosti p a rychlost v podle

Vit+1 = HVUjt -+ OéVLi, (331)
Witg1 = Wip — V41 (3.32)

Jak je patrné, pohyb po kriterialni funkci ve sméru sestupu gradientu je nyni
upravovan v zavislosti na velikosti rychlosti (tedy v podstaté gradientu) z pred-
chozi iterace upraveny koeficientem hybnosti u (vétsinou v intervalu (0,5 , 1)).
To vede k moznosti pohybovat se ¢astecné ve sméru, ve kterém byl gradient
v predchozi iteraci; vyhodu je urcité zbrzdéni ptisobici ve sméru predchoziho
gradientu, coz umoznuje prekonavat urcéité lokalni extrémy a poskytuje urci-
tou odolnost proti oscilacim na lokalnich vychylkach gradientu. Pro problémy
hloubkového uceni (deep learning) vykazuje vétsi rychlost konvergence nez
SGD metoda.

Nesteroviv adaptivni gradient (NAGED (Nesterov, [1983) — obdobny princip
jako u SGD s hybnosti, avsak s tim rozdilem, Ze nova hodnota rychlosti je

vypocitana na zakladé gradientu v misté kroku hybnosti
Vity1 = i + aV Li(Wiy — vig), (3.33)
I/Vz‘t+1 =Wy — Vit+1, (3-34)

V soucasné dobé je tento pristup Casto pouzivan a vykazuje mirné lepsi vy-
sledky nez standardni SGD s hybnosti.

33

z anglického Stochastic Gradient Descent

347 anglického Nesterov Adaptive Gradient
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o Adagrad (Duchi a kol |2011)) — metoda vyuzivajici sledovani gradientu béhem
celého uceni k adaptivnimu urcovani u¢ebniho kroku pro kazdy parametr vah
W individualné. Pro vahy s vysokym gradientem je ucebni krok sniZen a nao-

pak, pokud je gradient nizky, uéebni krok je zvysen. Uprava probihd podle
Cits1 = Ciy + VL3, (3.35)

(0%
Y oV, .
Tt OV (3:36)

kde C' je matice sou¢ti umocnénych gradientt za cely pribéh uceni, ktery

Wit+1 = VVi -

je v kazdém kroku pouzit k normalizaci (s nartstajicim C' bude mira upravy
parametri vah snizovana), eps je malé ¢islo zamezujici déleni nulou, a ® je
nasobeni prvek po prvku. Nevyhodou je, ze v pripadé hlubokého uc¢eni muze
dojit k predcasnému zastaveni uceni z diivodu rychlého poklesu u¢ebniho kroku
zpusobeného neustalym nartstanim hodnot matice C.

o AdaDelta (Zeiler, 2012) — tesi problematiku rychlého poklesu u¢ebniho kroku
a predcasného zastaveni metody Adagrad tak, Ze exponencidlné snizuje hod-

noty matice C' podle rovnice
o
Wipr =Wy — ——=———— O VL, 3.38
i \/Cit+1 + eps ( )

kde p je koeficient exponencialniho poklesu.
o Adam (Kingma a Ba| 2014)) — jedna z nejpouzivanéjsich metod v posledni dobé

vyuzivajici automaticky se adaptujici u¢ebni krok, jejiz vypocet probiha podle

rovnic

Mit+1 = Pima + (1 — 1) VL, (3.39)
Vigr1 = Bavie + (1 — Bo) VLZ, (3.40)

_— Mit4+1
Mit+1 = ma (3'41)

~ Vit+1
Vit+1 = Wa (3-42)
Wi = Wi - (3.43)

¢ — ———— O Mj41,
VUits1 + eps

kde m a v jsou exponencialné plovouci primér gradientu VIL; a umocnéného
gradientu VL?, 3; a (35 jsou hyper-parametry ¥idici exponencidlni pokles m a v,
a m a v jsou upravené hodnoty z divodu nestability na zacatku uceni, kdy
jsou m a v inicializovany jako nulové.

e Metody druhého fadu — mezi tyto metody lze zaradit napriklad ty, jez jsou
zalozené na Newtonoveé metodé, pricemz je nutné pocitat inverzni Hessovu ma-

tici. Pro uceni velkych siti s velkym poctem parametri nebo velkymi u¢ebnimi
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mnozinami nejsou ani quazi-Newtonovské (Likas a Stafylopatis, 2000) metody
témer pouzivany z diivodu velké pamétové a vypocetni narocnosti. V posledni
dobé zejména z duvodu rozvoje grafickych jader s vysokou paralelizovatelnosti
se jiz tyto metody zacinaji vyuzivat a vznikaji rizné modifikace metod druhého
radu (Martens| 2010).

o Negradientni metody — nevyuzivaji k ipravam vah zpétné siteni chyby pomoci
gradientu, ale jiné pristupy. Piikladem mohou byt metody evolu¢nich algo-
ritmu (Angeline a kol [1994; |D’Ambrosio a Stanley|, 2007; |James a kol.| 2011;
Sinha a kol., |2017; |Chhachhiya a kol., 2017) apod. Tyto metody se s vyhodou
pouzivaji pro uceni rekurentnich neuronovych siti, napriklad v oblastech po-
¢itacového vidéni pro fizeni autonomnich roboti. Jejich vyhodou je rychlost

optimalizace parametrii.

Moderni aplikace hlubokého uc¢eni v mediciné

Metody hlubokého uceni jsou momentalné ve fazi rozvoje ve vsech oblastech zpraco-
vani medicinskych (i nemedicinskych) obrazovych dat v rtuznych vyzkumnych a kli-
nickych odvétvich (Litjens a kol., 2017)). Prikladem mohou byt nejnovéjsi aplikace
CNN pro segmentaci (Dou a kol., |2017)) a detekci mozkovych nadori z MRI ob-
razi s vyuzitim dvoucestné CNN s dvoufazovym ucenim (Havaei a kol., 2017) nebo
pristup s 11lvrstvou pyramidalni 3D CNN (Kamnitsas a kol., 2017)). Dal$i metoda
segmentujici nddory prostaty z MRI dat byla navrzena autory Yang a kol.| (20175),
kter{ vyuzili metod slabého uceni (weekly supervised learning). Segmentace plicnich
noduli zalozend na CNN vyuzivajici viceuroviové 2D + 3D priznaky a centralni slu-
¢ovaci vrstvu byla implementovana autory Wang a kol. (2017)). Autoti Charbonnier
a kol (2017) navrhli metodu segmentace dychacich cest, kterou rozsifili o detekci
a opravu neuzavienych ploch pomoci CNN. Ngo a kol.| (2017) navrhli metodu pro
detekci a segmentaci levé srdecni komory pomoci kombinace deep belief network
a geometrickych kontur (level-sets). Odlisny pristup segmentace srde¢ni komory po-
psali autori Tan a kol. (2017)), ktery byl zalozen na dvou oddélenych CNN; prvni pro
lokalizaci tézisté a druhou pro vymezeni okraji komory. Metoda segmentace objektti
z histologickych obrazi vyuzivajici viceuroviiovou Fully Convolutional Network byl
prezentovan autory (Chen a kol. (2017). CAD metody vyuzivajici CNN byly také
navrzeny pro segmentaci novotvari prsu (Dhungel a kol 2017 |[Kooi a kol., [2017)).
Metoda segmentace tepennych kalcifikaci a jejich nasledného hodnoceni (Wolterink
a kol., 2016) byla navrzena za pomoci dvojice CNN. Metody hlubokého uceni jsou
vyuzivany v mnoha dalsich oblastech, napt. pro detekei patologii sitnice (Quellec
a kol., 2017), znamkovani patologii deformace patere (Jamaludin a kol., 2017), di-

agnostiku onemocnéni mozku (Suk a kol., 2017), potlaceni Sumu (Benou a kol.,
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2017)), nebo pro potlaceni nezdadoucich anatomickych struktur v analyzovanych ob-
razech (Yang a kol., 2017d), a fada dalsich. V budoucnu se da predpokladat dalsi

rozvoj, nové aplikace a vyuzitelnost téchto metod.
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4 \Vlastni reseni

Tato kapitola pojednava o navrzenych a realizovanych pristupech feseni dané proble-
matiky, véetné pripravy pacientské databaze, anotace dostupnych dat experty a na-
vrhu metodik hodnoceni dosazenych vysledki. Béhem feseni bylo nejprve provedeno
prepracovani dostupnych algoritmii vytvorenych béhem drivéjsiho feseni projektu
pro aktualni dostupnou pacientskou databazi. Nasledoval navrh a realizace nékolika
puvodnich pristupi a jejich vzajemné porovnani a zhodnoceni dosazenych vysledkii.

Veskeré algoritmy byly realizovany na osobnim pocitaci se 4jadrovym proceso-
rem Intel® Core™ i5-3330 s frekvenci jader 3 GHz, 32 GB operaéni paméti, stan-
dardnim magnetickym diskem, grafickym procesorem NVIDIA® GeForce® GT X970
se 4 GB GDDR5 paméti, 1664 CUDA[! jadry a taktem 1050 M Hz a s Microsoft®
Windows® 10 opera¢nim systémem. Déle bylo pouZito programovaci prostfedi Math-
Works® MATLAB® 2017b, Microsoft® Visual Studio® 2015, volné dostupny tool-
box MatConvNet v.1.0-beta25 (Vedaldi a Lenc, 2015), NVIDIA® CUDA toolkit 9.0
a knihovny NVIDIA® cuDNN 7.

4.1 Pacientska databaze a expertni znaceni dat

Soucasti dizertacni prace bylo vytvoreni pacientské databaze s expertnim znacenim
metastatickych 1ézi. Béhem feseni byly ziskdny databaze 25 onkologicky nemocnych
pacientt s celkové 49 vySetfenimi (¢asovy vyvoj) s experimentalnim CT protokolem
(Obr. , dale databaze 14 onkologicky nemocnych pacientt se standardnim proto-
kolem pro snimén téla (standard body protocol) (Obr.[4.1)), databdze 29 pacientit bez
onkologickych patologii se standardnim protokolem, a databaze 7 pacientti s riznymi
parametry rekonstrukce (Obr. . Vsechny databaze byly anonymizovany a obsa-
huji pro kazdé vysettreni informace o skenovacim protokolu, véku, pohlavi, pripadné
druh a mnozstvi podané kontrastni latky, rekonstrukéni parametry, pripadné infor-
mace o diagndze primarniho nadoru a aplikované 1écbé. Data byla ziskana pomoci
Philips Healthcare Brilliance iCT skeneru s 256vrstvym detektorem (pfipadné GE
LightSpeed VCT a Siemens SOMATOM Definition AS) z IRST Meldola, Itélie,
dale z Fakultni nemocnice u svaté Anny v Brné, a Vseobecné fakultni nemocnice
v Praze. VSechna data byla ziskana v souladu s Helsinskou deklaraci Svétova lékarska
asociace (WMAED aktualizované roku 2008 a s informovanym souhlasem pacientii.
Experimentélni data byla ziskana se souhlasem etické komise onkologického centra
IRST a IRCCS Meldola, Prot. N. 343/V.3 z 10. ledna 2012.

1z anglického Compute Unified Device Architecture
27 anglického World Medical Association
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Protokol

Philips iCT 256

U = 120 kVp

Brno (CRZ GE LightSpeedVCT
7 pacientu | y=100kVp
15 vysetreni | ~ 200 mA (mod.)
34 rekonstrukef DLP = 85 - 236mGy-cm

Rezl ~ 500
E¢ v v v
s 2 Aortalni faze Portélni faze Nativni
§ g 3 vysetreni 7 vysetreni 5 vysetreni
>
E_, a y ) 4 ) 4
2E Philips iDose5 Philips FBP GE ASiR
@« T
5 25 rekonstrukci 5 rekonstrukei 4 rekonstrukce
£
3
:5 ) 4 4 ) 4
B 5 Philips B filter Philips YB filter GE Soft Body
g = 20 rekonstrukei 10 rekonstrukci 4 rekonstrukce
]
3
= y \ 4
£ 512x512 768x768
%% (0,68x0,68 - 0,76x0,76 mm) (0,45x0,45 — 0,51x0,51 mm)
% E 21 rekonstrukci 13 rekonstrukeci
3
. \ 2 2 v | 4
Zg § 0,45 mm 0,50 mm 0,90 mm 5,00 mm
e | 16 rekonstrukci | | 13 rekonstrukei | | 1 rekonstrukce | | 4 rekonstrukce

Obr. 4.2: Informace o pacientskych datech: CT data s riznymi rekonstrukénimi pa-

rametry.
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K realizaci znaceni obrazovych dat lékafskymi experty byl pouzivin ndmi (ve
spolupraci s Ing. Romanem Jakubickem) v ramci projektu navrzeny a realizovany
software ,Marker“, ktery obsahuje prvky usnadnujici expertni znaceni a byl vyvijen
dle pozadavku lékaiského personalu (Obr. . Soucasti programu je moznost volby
radiologického okna, moznost pohledu i znaceni v axidlnim, koronalnim i sagitalnim
rezu, moznosti zmény velikosti znaciciho nastroje a moznost znac¢eni metodou narts-
tanf oblasti. Cilem této Gdsti bylo vytvofeni kompletni databize (DATABAZE A)
obsahujici voxelové oznacena data radiologickymi experty. Tato databdze byla ne-
zbytna pro analyzu efektivity segmentacnich a klasifikac¢nich algoritmi, jako ucebni
podklad pro uceni klasifikatoru s uc¢itelem, jako nastroj pro ziskani mezi-expertnich
rozdili a pro dalsi statistické hodnoceni z pohledu technického i lékarského.

DATABAZE A byla dale rozdélena na trénovaci (11 vySetieni, 220 obratlit) a tes-
tovaci Cast (20 vySetfeni, 406 obratlil) — vSechny dosazené objektivni vysledky jsou

vzdy prezentovany na testovaci casti databaze.

Original Data Segmented canditates Original data

Window Width (W): 4096

4 »

Window Level (L): 1024

K| —

Brush Size & Color

Seed Treshhold: 5%

Sagital view

Obr. 4.3: Ukéazka softwaru ,,Marker“ pro expertni voxelové znaceni nadorovych tkani

v pateri.

Dalsim krokem byl névrh a realizace softwaru ,Validator“ umoznujictho do-
datecnou validaci dosazenych vysledkt segmentace a klasifikace nadorovych tkéani.
Koncepce programu je podobna ,Markeru“, s tim rozdilem, Ze program pracuje
s klasifikovanymi tkanémi jako s objekty (kandidaty) namisto jednotlivych voxelt

a umoznuje experttim urcité objekty pridat ¢i odstranit.
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4.2 Prepracovani metod predchazejiciho projektu

Béhem fteseni projektu predchozimi skupinami, na které tato prace navazuje, byly
vyvinuty algoritmy pro segmentaci a klasifikaci lytickych, sklerotickych a zdravych
kostnich tkani pomoci tfech metodik, z nichz prvni (Malinsky} |2012; Peter a kol.|
2013; |Jan a kol., 2015) byla zalozena na optimalizaci energie Markovskych ndhod-
nych poli (Kap. metodou Modified Metropolis Dynamic (Berthod a kol., [1996)
s apriorni znalosti distribuce jasovych hodnot pro kazdou z fesenych tkani ziskanych
z medicinsky oznacenych dat (ddle znaceno jako MRF metoda). Druhd pouzitd me-
toda (Demel, |2014; Jan a kol., 2015)) pracovala na zakladé dvoukrokového hledéni
optimélniho fezu grafem (prvni krok oddéluje sklerotickou (hyperdenzni) tkan od
ostatnich, a druhy odlisuje zdravou od lytické (hypodenzni)), pficemz opét vyuzival
apriorni statistické znalosti o distribuci jasovych hodnot (dale znac¢eno jako GRAF
metoda). Posledni difve navrzend metoda (Novosadova, [2014; Jan a kol., 2015) Te-
sila problém pomoci extrakce a ovéreni relevantnosti fady texturnich a tvarovych
priznaki, které byly klasifikovany standardni t¥ivrstvou neuronovou siti, u¢enou na
voxelové medicinsky oznacenych datech (déle znac¢eno jako TEX metoda).

7 hlediska pouzitelnosti metod se vSechny jevily jako efektivni, avsak nebyly
ovéfeny na vetsi pacientské databazi. V dobé vzniku téchto t1i metod byla dostupna
pouze omezena pacientské databaze a nékolik 1ékarsky oznacenych dat (DATABAZE
0a pro MRF a DATABAZE 0b pro GRAF a TEX (viz Obr. ) Z tohoto divodil
bylo pristoupeno k rozsireni pacientské databaze a doznaceni dat vice lékarskymi
experty (DATABAZE A), aby bylo dostupné objektivni porovnani téchto metod
a ovérena jejich vyuzitelnost. Po otestovani se ukazalo, ze vSechny t¥i metody do-
sahovaly na rozsitené databazi urcitych vysledki (z nichz nejlépe se jevila metoda
texturni a tvarové analyzy), které ale nebyly pro praktické vyuziti dostatecné, a za-
roven trpély velkou vypocetni a ¢asovou narocnosti, ktera byla z pohledu klinického
pouziti neakceptovatelnd (viz Tab. . Hlavnim nedostatkem byl odhad apriornich
znalosti a nékterych parametri ¢i postupt vypoctu pouze na zadkladé omezené pa-
cientské databaze. Proto byly metody prepracovany tak, aby jejich potencial mohl
byt maximalné vyuzit. Soucasti zmén byla tprava statistickych parametrii na nove
ziskané z DATABAZE A (Obr. [4.4(a)|(b)), pFicems byly zvl&st hodnoceni pacienti
kterym nebyla béhem sniménf{ aplikovina kontrastn{ litka (CMf)) (nativni), a zv1ast
pacienti s CM (kontrastni).

Hodnoty denzit pro jednotlivé zajmové tkané byly ziskany z expertné oznace-
nych dat dvéma klinickymi radiology celkem ze 31 vysetfeni (26 bez CM a 5 s CM).
Jak je vidét z Obr. [4.4] jsou zde patrné tii zdsadni vlastnosti: za prvé, hodnoty

maji pomérné velky rozptyl v ramci jednoho typu obratle (to muze byt zptsobeno

37 anglického Contrast Media
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Obr. 4.4: Karabicové grafy denzity jednotlivych tkani pro jednotlivé typy obratli
uréené z DATABAZE A: bez aplikace @ a s aplikaci @ kontrastniho média.
Spodni/horni hrana boxu znaci 25/75procentni percentil, spodni/horni vousy znadci
hodnoty pod/nad 25/75procentnim percentilem, konce voustt minimalni/maximalni
hodnotu z 1,5 ndsobku mezikvartilového rozpéti (mimo odlehlé hodnoty), ter¢ uvnitt

boxu znac¢i medidn, kruznice prameér a malé kruznice odlehlé hodnoty.

mezi-pacientskou, pripadné mezi-expertni variabilitou); za druhé, pramérné hodnoty
i rozptyly se velmi lisi v zavislosti na typu obratle (muze byt zptsobeno, rozdilnym
jevem utvrzovani rentgenového svazku v dusledku pritomnosti riznych struktur —
ramenni klouby, tuk, apod., ddle skuteéné rozdilnou denzitou spongiézni ¢asti ob-
ratlil); za tieti, dochdzi k vyraznému prekryvu hodnot denzity mezi jednotlivymi
tkdnémi (zejména pri pohledu na graf pro data s CM je patrné, ze hodnoty lytic-
kych tkani jsou v disledku CM vyrazné zvysené).

V zavislosti na rozsitené databazi byly také upraveny dalsi parametry dostup-
nych metod a soucasné byly hledany moznosti optimalizace vypocetni naroc¢nosti
dostupnych algoritm.

Dalsim problémem byla dostupnost tfech riznych pristupt, které v riznych pii-
padech poskytovaly velmi odlisné vysledky, pricemz v nékterych z nich byly metody
MRF a GRAF ucinngjsi nez klasifikator TEX. Zaroven pro vyuziti metody v kli-
nické praxi je vhodné predlozit pouze jeden vysledek misto tfech odlisnych, aby byla
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zjednodusena jeho interpretace. Z téchto divodi bylo pristoupenu k navrhu vhodné

kombinace vsech t¥{ dostupnych vysledkii v jeden celek.

4.2.1 Uprava statistickych modelii

Navrzené metody MRF (Malinsky, [2012; Peter a kol) 2013; |Jan a kol., |2015)
a GRAF (Demel, 2014; Jan a kol 2015 vyuzivaji ve svych algoritmech modely
vytvorené na zakladé analyzy distribuce jasovych hodnot v jednotlivych klasifikova-
nych tkanich.

MRF metoda zde vyuziva apriorni model v podobé funkei s normalnim rozlo-
zenim, pomoci kterych jsou generovany pravdépodobnostni mapy p zarazeni voxelu
s danou jasovou hodnotou do dané klasifikacni tfidy L, které mohou byt definovany

jako
1 —(Ii_g[,)2
p(L|L)=——-¢e *1 | (4.1)

2moy,

kde I; je jasova hodnota ¢ voxelu, uy je stfedni hodnota jasu dané tridy a o je
smérodatna odchylka jasovych hodnot pro danou tiidu. Pro vytvoreni pravdépo-
dobnostnich map p je tedy zapotiebi apriorni znalost vSech parametri pp a op.
V navrzeném algoritmu podle autora Malinsky| (2012) byly tyto parametry pro zdra-
vou trabekularni tkan experimentalné odvozeny z databaze 114 dostupnych obratli
z CT snimktt (DATABAZE 0a — Obr. . Zéaroven byly tyto parametry experi-
mentélné odhadnuty pro kazdy typ obratle (C3 — L4) zvlast dle doporuceni autoru
Whyne a kol.| (2007). Parametry byly odhadnuty pro oba typy nadorovych tkéni
zv1ast. Uprava metody zde spocivala v aktualizaci téchto parametrit podle nové zfs-
kané DATABAZE A dle Obr. [4.4]

Metoda GRAF vyuziva stejného apriorniho modelu daného funkei s normalnim
rozlozenim s parametry pp a o jako metoda MRF. Tento model je zde vyuzit
pro vypocet regionalniho vztahu R(A). Vysledna segmentace je ddna dvoukrokove,
pricemz v prvnim kroku je segmentovana sklerotickéd tkan od ostatnich tkani. Regi-

onalni vztahy jsou tedy v prvnim kroku dany jako

Rl<1) - = lnp(li‘[/hyper)a (42)
R,L(O) = — lnp([l-|Lhypo) - lnp([l-|Lhealthy). (43)

Ve druhém kroku je segmentovana tkan lyticka od zdravé, pricemz vstupnim obra-
zem je jiz pouze oblast ostatnich tkani ziskand v predchozim kroku. Obdobné jsou

tedy regionalni vztahy ve druhém kroku dany jako

R;(1) = —Inp(Li| Lhypo): (4.4)
Rz(O) = — lnp(]i|Lhealthy). (45)
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Uprava metody zde spocivala opét v aktualizaci parametrit podle nové ziskané
DATABAZE A dle Obr. [£.4]

4.2.2 Snizeni vypocetni naroc€nosti

Za ucelem klinického vyuziti dostupnych metod bylo pristoupeno k tpravam, smé-
fujicim ke snizeni vypocetni narocnosti, a tim také ke zkraceni doby potiebné pro
ziskani vysledki aplikovanych metod. Vyrazného urychleni bylo dosazeno u metod

MRF a TEX prepracovanim nésledujicich algoritm:

Metoda vyuzivajici Markovskych nahodnych poli (MRF)

V navrzeném algoritmu (Malinsky, |2012; Peter a kol., 2013; [Jan a kol., 2015|) bylo
vyuzito Rov. z Kap. pro vypocet globalni energie Markovského nahodného
pole, pricemz pokud globalni energii rozdélime na sumy lokalnich energii ve vztahu
k pozicnim souradnicim pocitaného voxelu ve 3D datech s omezenim na systém
okoli druhého radu (260koli voxelu) a s uvdzenim pouze jednovoxelovych a parovych

,kliki“, potom ziskame vztah

U(f) :Zvl(fi)‘i‘z Z Va(fis for), (4.6)
€S i€S i'EN;
kde U je energie MRF, V] je potencial jednovoxelového ,kliku“, V5 potencial paro-
vého ,kliku“, 7 je index voxelu z mnoziny vSech voxelt v obraze S, i’ je index voxelu
z 260koli N; kolem voxelu i, pticemz i ¢ N;. Pokud bude uvazovan viceiroviiovy
logisticky model (MLLF) (Elliott a kol 1984} [Derin a Colél [1986; Derin a Elliott]
1987 |Li, [2009), potom potencial V; bude definovan jako

Vi(fi) = oy pokud fi=1€ Ly, (4.7)

kde o je potencial pro dany voxel 7, zatazeny do tridy nabyvajici hodnoty [, s inde-
xem ttidy d z mnoziny tiid £. V nasem ptipadé je index tiidy d shodny s hodnotou
[ pro dany index (d = L;). V praxi a; vyjadiuje penalizaci/zvyhodnéni zarazeni

voxelu do dané ttidy. Dale bude potencidl V5 definovan jako

Be  pokud  fi= fs

, (4.8)
—B. pokud f; # fu

Vé (f’u fz’) = {
kde (. je parametr penalizujici rozdilné hodnoty indexu tiidy mezi pocitanym voxe-
lem i a voxelem ¢’ v jeho okoli v daném kliku ¢ v urc¢itém sméru, a naopak zvyhodnu-

jici hodnoty stejné. V praxi je tento parametr oznacovan jako parametr homogenity.

47 anglického Multi-Level Logistic model
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Obecné je mozné matici energii U ( f) ziskat postupnym prochazenim vsech voxelu
a jejich lokalnich okoli, coz bylo provedeno v pivodni verzi algoritmu. Znacéného
urychleni bylo dosazeno upravou c¢asti vypoctu Vs klikového potencidlu s vyuzitim
maticovych operaci a 3D konvoluce se specialné navrzenou konvoluéni maskou. Tento

postup muze byt formalizovan takto:

S Valfi, fo) = D (Caxhg) ®Cy, (4.9)
i'EN; deLy

kde Cy je binarni matice o velikost f, obsahujici nenulové hodnoty na pozicich, kde
fi = d, D je celkovy pocet tiid a hg je 3 x 3 x 3 konvolu¢ni maska v jednotlivych

fezech z definovana jako

Pz Bz Bro Bs B2 B3 P13 Po On
F=2Bs B Br|hF=2-|B =B Bi|hd=2-|Br B Bs |,
Bii Bo Pis Bz B2 P Bro B Prz
(4.10)

ktera pro 26o0koli obsahuje 13 parametri homogenity pro rizné sméry. Jak je vidét
za Rov. [4.9] tento postup vypoctu je vhodny zejména pro aplikace s malym poc¢tem
uvazovanych t¥id (v této aplikaci 3 t¥idy), protoZe s jejich narustajicim poc¢tem bude
umérné stoupat vypocetni narocnost v zavislosti na zvysujicim se poc¢tu aplikova-
nych operaci 3D konvoluce. Obecné lze také tento postup vyuzit i pri aplikacich
s vyssim tadem systému okoli, pripadné s viceprvkovymi kliky, kdy by byla ptidana
vzdy obdobna konvolu¢ni maska vétsich rozméru (napr. 5 x 5 x 5) obsahujici dalsi
parametry. Soucasné s nartistajici velikosti masky nebo aplikaci na obrazova data
vétsich rozmérta by bylo mozné vyuzit vypoctu 3D konvoluce ve frekvencéni oblasti.
Dalsi ¢asti vypoctu a optimalizace zustali oproti metoddam autorta [Malinsky (2012);

Peter a kol.| (2013) a|Jan a kol.| (2015]) nezménény. Konkrétni hodnoty zrychleni jsou
uvedeny v Kap. 4.2.4]

Metoda vyuzivajici texturni a tvarové analyzy (TEX)

Navrzena metoda (Novosadovay, 2014; |Jan a kol., 2015) vyuziva ke klasifikaci voxeli
neuronovou sit, jejimz vstupem je vektor lokalné pocitanych texturnich a tvarovych
ptriznakua (viz Kap. . Kromé paralelizace jednotlivych vypoc¢ti bylo zasadniho
urychleni dosazeno v ¢asti algoritmu pro extrakci tvarovych priznakta. Pavodni po-
stup vytvari oddélené objekty z originalnich 3D obrazovych Sedoténovych dat na
zakladé iterativni segmentace 3D metodou rozvodi (watershed) a nasledného sluco-
vani jednotlivych segmentovanych oblasti podle jejich jasové podobnosti. Tvarové
priznaky jsou poté odvozeny pro kazdy takto vznikly objekt a jejich hodnoty prira-

zeny kazdému voxelu nalezicimu do daného objektu.
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Vzhledem k c¢asové narocnosti nékolikrat opakované 3D metody rozvodi a slu-
covani oblasti, bylo pristoupeno k vytvoreni aproximovanych objekti s vyuzitim
filtrace obrazovych dat dolnopropustnim Gaussovskym 3D filtrem ve frekvencéni ob-
lasti, podkvantovani obrazovych dat, a naslednou analyzou spojenych komponent
(CCAP) (He a kol 2009). Konkrétn{ hodnoty zrychlen{ jsou uvedeny v Kap. [4.2.4]

Soucasné s urychlenim vypoctu byly také upraveny nékteré pouzité texturni pri-
znaky, kde v ptivodn{ verzi byl pouzit pouze jeden smér vypoctu GLRM (Kap. [3.1)),
v upravené verzi tii sméry — axialni, koronalni a sagitalni. Dale byla zménéna veli-
kost masky pouzité pro vypocet lokalnich spektralnich vlastnosti z velikosti 3 x 3 x 3
na 9 x 9 x 9, ¢cimz bylo zlepseno frekvenéni rozliseni téchto priznakii za cenu horsiho
prostorového rozliseni.

S provedenymi Gpravami pouzitych ptriznakt byly soucasné nauceny nové neuro-
nové sité pro klasifikaci voxeli do tfid odpovidajicim zajmovym patologiim (osteo-

litickd, osteoblasticka, zdrava tkan).

4.2.3 Kombinace predchozich metod

7 duvodu klinické vyuzitelnosti a jednoznacnosti interpretace vysledkt ziskanych
vsemi tremi upravenymi metodami bylo pristoupeno ke kombinaci jejich vysledki
(metoda CMB). Pro tyto ucely byly navrzeny dvé slucovaci metody; prvni metoda
vyuzivd algoritmu AdaBoostM2 (viz Kap.[3.2.4), a druhd logického vétsinového pra-
vidla.

Vyuziti algoritmu AdaBoostM2

Pro kombinaci dostupnych vysledku bylo vyuzito algoritmu AdaBoostM2 pro kla-
sifikaci do vice trid, pricemz vstupem do algoritmu byl vektor tfech vystupt pred-
chozich klasifikator spolu s expertné urcenou klasifikaci pro kazdy prvek ucebni
mnoziny. Jako slabé klasifikdtory byly zvoleny rozhodovaci stromy (decision trees).
Ucebni mnozina obsahovala 100 000 ndhodné vybranych voxeli z pacientské data-
baze s rovnomérnym zastoupenim klasifikovanych tkani. Nauceno bylo celkem 1500
klasifikatora se zménou permutace uc¢ebni mnoziny a zménami v poc¢tu slabych klasi-
fikatorti v rozmezi 1 — 150, a kazdy byl testovan na rovnomérné zastoupené testovaci
mnoziné o velikosti 1 000 000 ndhodné vybranych prvkt mimo uéebni mnozinu. Vy-

bran byl klasifikator s nejvétsi tispésnosti.

5conected component analysis
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Vyuziti vétSinového pravidla — modus

Druhou moznosti kombinace metod bylo jednoduché logické rozhodnuti na zakladé
vétsinového pravidla:
1. pokud 2 ze 3 nebo vsSechny klasifikdtory maji na vystupu stejnou tiidu, je tato
ttida findlnim vysledkem,
2. pokud ma kazdy z klasifikator na vystupu jinou tfidu, je za finalni vysledek

povazovana volba z AdaBoostM2 algoritmu.

4.2.4 Dosazené vysledky — prepracované verze puvodnich metod

Vyse popsané metody dosahovaly bez jakychkoliv zmén po otestovani na DATA-
BAZI A vysledki, které se jevily jako nevhodné pro pouziti v klinické praxi, jak
podle dosazenych hodnot senzitivity a specificity dle voxelové zalozené metodiky
(viz Kap. , tak i z hlediska ¢asové narocnosti vypoctu, coz je patrné z Tab. .

Tab. 4.1: Porovnani vysledki puvodnich a prepracovanych verzi dostupnych me-
tod (voxelové) — prumérné hodnoty. Jednotlivé sloupcové bloky rozdéluji tfi rizné
pristupy, sloupce poté urcuji typ tkané a primérnou hodnotu pres vSechny tkané.
Na fadcich jsou postupné prumérné hodnoty senzitivity (TPR), specificity (TNR),
Youndenova indexu (YI) a ¢asu vypocétu na pacienta. Radky jsou rozdéleny na pii-

vodni metody (puv.) a metody prepracované v ramci dizertacéni prace (pfe.).

Metoda MRF GRAF TEX
Tkan Hypo ‘ Hyper ‘ Zdravd ‘ Pramér || Hypo ‘ Hyper ‘ Zdravd ‘ Priameér || Hypo ‘ Hyper ‘ Zdravd ‘ Primér

TPR puav. [%] 10,5 24,0 94,3 42,9 20,1 19,8 44,2 28,0 30,9 16,2 62,7 36,6
TPR pfe. [%] 294 41,6 76,2 49,1 32,7 39,8 79,3 50,6 32,2 35,0 81,0 49,4
TNR puv. [%] || 99.0 95,7 20,9 71,9 74,2 73,5 70,7 72,8 80,9 83,4 57,2 73,8
TNR pre. [%)] 83,8 93,7 38,8 72,2 86,6 94,0 39,1 73,2 87,5 94,3 38,0 73,2

YI pav. [-] 9,5 19,7 15,2 14,8 -5,7 -6,7 14,9 0,8 11,8 -0,4 19,9 10,4

YI pre. [] 13,2 35,3 15,0 21,2 19,3 33,8 18,4 23,8 19,7 29,3 19,0 22,7
Cas/pac. puav. 42,1 min 6,0 min 13,1 hod
Cas/pac. pre. 1,5 min 6,0 min 6,6 hod

Podle dosazenych hodnot je patrné, Ze nejrychlejsim ptivodnim algoritmem byla
je déle patrné, ze po prepracovani algoritmii doslo ke zna¢nému snizeni vypocetni
naroc¢nosti metod MRF a TEX, za soucasného zvyseni ispésnosti vSsech tii metod.
Vzhledem k vzajemné velmi podobnym tspésnostem prepracovanych metod byla nej-
vhodnéjsi samostatnd metoda MRF pro jeji nizkou narocnost. Jednotlivé metody
vsak pres podobné tspésnosti vykazovaly subjektivné odlisné vysledky segmentace
a klasifikace, coz je patrné z ukazkovych sagitalnich vysledkti na Obr. @
Z tohoto duvodu byla provedena kombinace vsech metod (CMB), ¢imz doslo k nepa-

trnému zvyseni Gspésnosti (viz Tab. 4.2)) oproti jednotlivym samostatnym metoddm.

26



Ukazka tkani, které byly klasifikovany metodou CMB lépe je patrné na Obr.
v porovnani s expertné oznacenymi daty (Obr. . Zelena sipka zde ukazuje
lytickou 1ézi, kterd byla spravné segmentovana a klasifikovana pouze metodou TEX
(metoda MRF tuto 1ézi nesegmentuje vibec; metoda GRAF segmentuje a klasifi-
kuje jako lytickou tkan chybné témér cely obratel), na druhou stranu ¢ervena Sipka
ukazuje chybnou segmentaci lytické léze uvnitt 1ézi blastickych opét metodou TEX
(metoda GRAF tyto 1éze segmentuje bez chybnych lytickych 1ézi; metoda MRF

provede jejich segmentaci spravné, avsak s chybnou lytickou tkéni v jejich okoli).
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Obr. 4.5: Ukazka segmentace a klasifikace nddorovych tkani prepracovanymi meto-
dami (DATABAZE A - pacient 4): MRF [(a)) GRAF[(b)) TEX [(c)] jejich kombi-
nace pomoci AdaBoostM2 algoritmu s vétsinovym rozhodovanim CMB a ukazka
expertné oznacenych dat expertem 1 @ (modré — lytické tkané, oranzova — blastické

tkéné, Sipky — priklady rozdili v detekcich mezi metodami).
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V pripadé pouziti metody CMB jsou oba tyto pripady vyhodnoceny spravné.
Cenou je vsak velkd vypocetni narocnost, kterda je nyni slozena z cast vSech tii

metod navySenym o ¢as potfebny pro jejich kombinaci (viz Tab. [£.2).

Tab. 4.2: Dosazené vysledky kombinaci metod (voxelové) — prumérné hodnoty.
Sloupce urcuji typ tkédné a primérnou hodnotu pres vSechny tkané. Na tadcich
jsou postupné prumérné hodnoty senzitivity (TPR), specificity (TNR), Youndenova

indexu (YI) a Casu vypoctu na pacienta.

CMB
Tkan Hypo | Hyper | Zdravd Priamer
TPR [%] 33,2 41,1 78,5 50,9
TNR [%] || 86,0 93,7 40,5 73,4
YI [ 19,2 34,8 19,0 24,3

‘ Cas/pac. H 1,5 min 4+ 6,0 min + 6,6 hod + 0,6 min ~ 6,7 hod ‘

4.2.5 Zavér k vysledkiim prepracovanych piuvodnich metod

V prvni fizi price byla vytvofena pacientski DATABAZE A (Kap. |4.1) obsahu-
jici 31 CT wvysSetreni, kterd byla dale oznac¢ena dvéma nezavislymi lékarskymi ex-
perty se zamérenim na radiologii a onkologii pomoci navrzeného softwaru ,Marker*
(Kap. [4.1). Déle byly difve vyvinuté algoritmy MRF (vyuZivajici Markovskych né-
hodnych poli), GRAF (vyuZivajici optimédlniho fezu grafem) a TEX (vyuzivajic
texturni a tvarovou analyzu) otestovany na této databézi, pricemz bylo dokazano,
ze nejsou pro primé klinické pouziti vhodné z divodu vysoké vypocetni narocnosti
a pomeérné nizké tspésnosti segmentace a klasifikace hledanych 1ézi.

Pro zlepseni jejich vyuzitelnosti bylo pristoupeno k tupravé parametri téchto
algoritmt na zékladé DATABAZE A, vedouci na zlepsen{ jejich Gspésnosti a vyraz-
nému sniZzeni vypocetni ndrocnosti (viz Tab. [4.1)). Vzhledem k dosazenym vysledkiim
jednotlivych prepracovanych metod, a jejich zna¢né subjektivni rozdilnosti (metody
dosahuji srovnatelnych hodnot tspésnosti, avsak pri pohledu na vysledné vystupy
segmentace a klasifikace dosahuji rozdilnych vysledki — kazda nalezne jinou 1ézi nebo
ma falesné pozitivni ndlezy na riuznych pozicich), byl navrzen postup pro kombinaci
jejich vystupu v jediny vysledek s vyuzitim AdaBoostM2 algoritmu a logické kom-
binace vétsinovou volbou (CMB). Touto kombinaci bylo dosazeno mirného zlepseni
uspésnosti, avsak za cenu nutnosti vypoctu vysledkt pomoci vSech tii prepracova-
nych pifstupt (viz Tab. [£.2).

I pres provedené tipravy nebylo dosazeno dostatecné ispésnosti segmentace a kla-

sifikace (prumér (voxelové): senzitivita 50,9 %, specificita 73,4 %, Youndenuv index
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24,3) v dobé vhodné pro rutinni klinické vyuziti (pramérné 6,7 hod/pac.). Tato faze
vsak byla nutna ke zlepseni ndhledu na danou problematiku. Ukéazalo se, zZe jak sa-
motna jasova hodnota v obrazovych datech, tak rizné texturni a tvarové priznaky
prinaseji dulezitou informaci potfebnou pro tspésnou segmentaci a klasifikaci kost-
nich nddorovych lézi. Dalsim dilezitym poznatkem byl pristup, jakym lékati hodnoti
hledané léze — spise globalnéjsim pohledem, nez po jednotlivych voxelech. Také bylo
zjisténo, ze neni mozné vyuzit exaktniho vybéru obrazovych priznakt na zdkladé
expertnich znalosti; dana problematika je prilis neurc¢ita, aby bylo mozné vytvorit

automaticky expertni systém na zakladé urcitych presné definovanych pravidel.

4.3 Fuzzy k-means rychla klasifikace lézi

Vzhledem k pozadavkim spolupracujicich klinickych 1ékaiii na nizkou ¢asovou na-
ro¢nost algoritmu pro segmentaci a klasifikaci nadorovych tkani byla navrzena me-
toda pracujici pouze s jasovymi hodnotami obrazu. Podle poznatkti ziskanych z pred-
chozich metod z Kap. lze ocekavat, ze pri zahrnuti pouze jasovych hodnot nebude
dosazeno takové tspésnosti jako s metodami vyuzivajici dalsi tvarové a texturni pri-
znaky, a proto byla tato metoda navrzena pouze pro predbézné vyhodnoceni tkani.
Podle vysledku rychlé metody muze lékar zhodnotit, zda ma smysl aplikovat nékte-
potieby dostatecny.

Pro tyto tcely byl navrzen algoritmus vyuzivajici fuzzy k-means (FCM) podle
Rov. [3.10] ktery byl dédle ¢dstecnd upraven podle autorti [Ahmed a kol (2002)). Vy-
sledna kriterialni funkce pro klasifikaci, ktera je tvorena navic jasovou informaci

z okoli daného voxelu, je dana jako:

C

c N N
I = Z ZUZZ llyi — Uk||2 + Ni . Z Zuﬁz ( Z |y — vk||2> , (4.11)
k=1i=1 R g=1i=1 yr€N;

kde N; je mnozina prvku z definovaného okoli prvku u;, v, je prvek z mnoZziny
N;, Ng je pocet prvki v mnoziné N; a a je parametr Fidici vliv okoli. Optimum
kriterialni funkce je nalezeno iterativné, kde odhady v jednotlivych krocich jsou
odvozeny pomoci Lagrangeovych multiplikatori. Postup vypoctu je nasledujici:

1. volba inicializac¢nich hodnot prameéra v;—g,

2. vypocet odhadu funkci prislusnosti uy,

3. vypocet novych pozic primérta vy, z odhadnutych funkci prislusnosti uy,

4. kontrola zastavovacich podminek ||v;; — vi—1|| < € a it < M.
Kroky 2 az 4 se opakuji, dokud nedojde ke splnéni alespon jedné ze zastavovacich

podminek. Hodnota € je malé kladné c¢islo odpovidajici Eukleidovské vzdélenosti
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mezi pozicemi priméri v, v aktudlnim a predchozim itera¢nim kroku it, a M je
kladné celé ¢islo vyjadiujici maximalni pocet iteracnich kroki.

Pro tcely reseni problému segmentace a klasifikace nadorovych tkani byl nasta-
ven parametr ¢ = 4, tedy rozdéleni do ¢tyT klasifikacnich t¥id (pozadi, lytickd, zdrava
a sklerotickd tkan). Vstupem do algoritmu jsou objemova CT data (Obr. ,
kterd jsou nejprve prevedena z Hounsfieldovych jednotek do intervalu (0, 1) podéle-
nim bitovou hloubkou CT dat a filtrovédna (Obr. pomoci 3D filtru typu dolni
propust se symetrickou Gaussovskou impulsni charakteristikou (se smérodatnou od-
chylkou ¢ a velikosti impulsni charakteristiky /). Déale jsou predzpracovand data
maskovana bindrni maskou téla obratle (v okoli kazdého obratle je hodnota nula);
masky obratli jsou ziskdny algoritmem podle autort |Jakubicek (2020); |Jakubicek
a kol (20198, 2020} [2019d). Vymaskovana data odpovidaji vstupu y (Obr. [4.6(c)).
Inicializacni pozice prumeéri v;—g byly nastaveny jako primérné hodnoty z vytvo-
feného apriorniho jasového modelu s normélnim rozloZenim z Kap. [4.2] (Obr.
a Obr. . Do vypoctu bylo zahrnuta 26okoli kazdého voxelu. Dalsi parametry
metody byly nastaveny experimentalné podle dosazenych vysledkt a jsou dostupné
v Tab. . Findlni klasifika¢ni vysledek (Obr. je ziskan tak, ze na odpovida-
jici pozici je ulozena hodnota tiidy s maximalni hodnotou ptislusnosti k dané tridé
(Obr. [4.6(d)H(g)). Vzhledem k moznosti zdmény pozic jednotlivych priméri béhem
itera¢niho cyklu je na konci vypoctu provedeno ovéreni spravnosti pozic prumeért,

podle podminky:

v < Vg < U3 < V4. (4.12)

Pokud tato podminka neni splnéna, jsou nasledné vysledné tiidy vzajemné preskla-
dany. Senzitivita a specificita metody miuize byt rizena pomoci prahovani matic pri-

slusnosti namisto vybéru tiidy s maximalni prislusnosti.

Tab. 4.3: Tabulka parametrii rychlé klasifikacni metody

Parametr || c | p | N | « € M| o | K
Hodnota || 42| 26 | 2]0,03| 4 | 0,85 ] 5

4.3.1 Dosazené vysledky — fuzzy k-means

Vzhledem k pozadavkim na velkou rychlost vypoctu byla navrzena a testovana
metoda zalozena na fuzzy k-means nehierarchickém shlukovani, ktera vyuziva stejné
apriorni statistické modely jako metody MRF a GRAF z Kap. (Obr.
a Obr. [£.4(D)). Navic byla priddna znalost o jasovych hodnotéch okolnich voxeli.
Vysledky dosazené navrzenou metodou FCM jsou patrné v Tab. [4.4] kde oproti
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Obr. 4.6: Ukazka segmentace a klasifikace nadorovych tkani rychlou fuzzy k-means
metodou: vstupni data , data po predzpracovani maskované data|(c), matice
prislusnosti tidy pozadi (modrd — 0, zlutd — 1) [(d)] lytické tkdné [(e)] zdravé tkané
(f)}, sklerotické tkané a vysledny vystup (¢ernd — pozadi, modra — hypodenzni,

zelena — zdrava, oranzova — hyperdenzni) |(h)]

kombinované CMB metodé stoupla prumérnd senzitivita priblizné o 9 % a specificita
o1 %.

Tento narust samotny neni nijak vyrazny, avsak dulezity je zejména nartst sen-
zitivity pro lytickou (ze 33,2 % na 69,7 %) a sklerotickou (ze 41,1 % na 55,0 %)
tkan, i za cenu snizeni senzitivity pro zdravou (ze 78,5 % na 54,8 %) tkan, coz
zvysuje sanci na odhaleni nadorovych tkani béhem rychlé segmentace. Nejdilezitéj-
sim prinosem této metody je zna¢nd rychlost (48 s na pacienta), umoznujici vyuziti

metody v klinické praxi.

4.3.2 Zavér k metodé fuzzy k-means

V dalsi fazi prace byl navrzen a realizovan algoritmus pro rychlou segmentaci a kla-
sifikaci nddorovych tkani (FCM), zalozeny na fuzzy k-means algoritmu vyuziva-
jici znalosti o jasovych hodnotach okolnich voxeli a statistického modelu rozlozeni
denzity jednotlivich tkdni v obratlich. Testovani bylo provedeno na DATABAZI A
(Kap. [4.1)), kde bylo dosazeno priamérnych hodnot (voxelové) senzitivity 59,8 %,
specificity 74,8 % a Youndenova indexu 34, 7. Spolu s dosazenou prumérnou dobou

vypoctu 48 s/pac. je tento algoritmus vhodny jako néstroj pro predbéznou piehledo-
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Tab. 4.4: Dosazené vysledky fuzzy k-means (voxelové) — pramérné hodnoty. Sloupce
urcuji typ tkané a primérnou hodnotu pres vsechny tkané. Na radcich jsou postupné
pramérné hodnoty senzitivity (TPR), specificity (TNR), Youndenova indexu (YI)

a Casu vypoctu na pacienta.

FCM
Tkan Hypo | Hyper | Zdravd | Prumér
TPR [%] 69,7 55,0 54,8 59,8
TNR [%] | 69,8 87,8 66,9 74,8
YT [] 39,5 42,8 21,7 34,7
Cas/pac. 48 s

vou segmentaci a klasifikaci zajmovych tkani. Z hlediska presné segmentace ovsem

stale nedosahoval pozadovanych vysledkt tspésnosti.

4.4 Klasifikace lézi konvolucni neuronovou siti

Zjisténi ziskand béhem feSeni projektu vedla k navrhu metody (CNN) vyuziva-
jici hlubokého uceni (Deep Learning), konkrétné hluboké konvoluéni neuronové sité
(CNN@. Prvnim divodem byla nedostateéna informace pro klasifikaci voxelu (pfi-
padné jeho blizkého okoli) pouze na zékladé jeho jasové hodnoty, a soucasné pred-
pokladana vyhoda pouziti metod vyuZivajicich texturnich a tvarovych pfiznaki (viz
Kap. a Kap. . Druhym divodem byl expertné komplexni a obtizné de-
finovatelny problém klasifikace. Po konzultaci s 1ékarskymi experty bylo zjisténo,
ze na dany problém nahlizeji z globalnéjsiho hlediska nez je klasifikace jednotlivych
voxelt, a zaroven hodnoti, kromé jasové hodnoty, rizna kritéria (pozice 1éze, celkovy
stav obratle, apod.), ktera vSsak nemohou byt vsechna konkrétné explicitné popsana
(napriklad pro vytvoreni expertniho systému nebo navrhu konkrétnich priznakiu).
Tretim divodem byla dostupnost expertné oznacenych dat, kterd lze s vyhodou
vyuzit pro uceni a ovéreni neuronové sité s ucitelem. Predpokladem tedy bylo, Ze
CNN si na zakladé dostupnych ucebnich dat béhem ucebniho procesu automaticky
vytvori sady priznaki potfebné pro vhodnou klasifikaci dat. Obecné blokové schéma
navrzené metodiky je zndzornéno na Obr. pricemz jednotlivé bloky jsou popsany
detailné v nésledujicich podkapitolach.

67 anglického Convolutional Neural Network
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Obr. 4.7: Blokové schéma navrzené metody vyuzivajici CNN klasifikator a meta-

analyzu lézi. Vstupnimi daty jsou ptivodni 3D CT data a soucasné 3D masky obratli

a misniho kanalu poskytnuté algoritmem Romana Jakubicka (Jakubicek, 2020).

4.4.1 Ptedzpracovani obrazovych dat

Pred dalsim pouzitim jakychkoliv CT dat bylo provedeno predzpracovani obrazovych
dat (Obr. slozené z kroku:

e (i) centrovani dat na nulovou hodnotu v oblasti michy odectenim jeji pru-
meérné hodnoty — toto je provadéno individualné pro kazdy rez C'T dat. Micha
byla zvolena pro jeji nejstabilnéjsi hodnoty Hounsfiledovych jednotek (HUED
z dostupnych tkani a soucasné je prostorove nejblizsi tkani k analyzovanym ob-
ratlim (nejvhodnéjsi by byla tkan zdravé kostni tkdné v obratli, ale jeji urceni
neni z duvodu patologickych zmén v této fazi mozné). Tim mohou byt ¢astecné
potlaceny vlivy jevu utvrzovani svazku a globalni rozdily mezi pacienty,

(ii) normalizace dat do intervalu (—1,1) délenim hodnot bitovou hloubkou
snimanych dat (neni upravovan tvar histogramu),

(iii) filtrace dat dolni propusti typu 3D izotropicky Gaussovsky filtr (velikost
5 x 5 x 5 se smérodatnou odchylkou ¢ = 0,75) — voleno experimentalné jako
kompromis dostatecného potlaceni sSumu v CT datech pri zachovani detailt
textury potiebnych pro extrakei pfiznaku (v pripadé odlisného rozliseni analy-
zovanych dat od ucebnich neni tento filtr vyuzit — dochézi zde k prevzorkovani
dat na stejny fyzikalni rozmér voxelu v zavislosti na rozliseni, pricemz dochazi
k interpolaci kubickym splajnem),

(iv) kvadrovy vytez daného obratle (kazdy obratel je zpracovavan individu-
alné),

(v) vzhledem k velké vypocetni narocnosti nasledného uceni CNN; i s ohledem
na pocet vah sité, kterd je také znacné zavisla na poctu vstupnich hodnot,

byly misto objemovych dat pouzity pouze tfi vzajemné ortogonalni 2D fezy,

7z anglického Hounsfiled Unit
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pricemz klasifikovany voxel lezi ve stfedu téchto fezi (viz Obr. . Pro kazdy
klasifikovany voxel je tedy vstupem N x N x 3 voxeltl misto N x N x N, kde
N je velikost okoli klasifikovaného voxelu. Toto okoli bylo heuristicky zvoleno
(N = 16) kompromisem mezi dostatecné globalnim pohledem s dostatkem
informace, vypocetni narocnosti, velikosti obrazovych dat a faktem, ze tcelem
vysledné sité je segmentace obrazu pomoci klasifikace jednotlivych voxeli,

o (vi) a nésledné sefazeni téchto trojic ortogonalnich vytezi do mini-batch s ve-
likosti K (mini-batch obsahuje K ndhodnych vzorku uéebni mnoziny — fadové
desitky az stovky).

7 dtvodu obecné vyuzitelnosti naucené CNN béhem vybavovaci faze jsou data
vzdy prevzorkovana dle aktualniho rozliseni CT dat tak, aby fyzikdlni rozmeéry od-
povidaly datim pouzitym k uceni sité (pokud je rozliSeni ptivodnich dat horsi nez
ucebnich, jsou data nadvzorkovana, a naopak — toto je provadéno pouze pro funké-
nost vytvorené sité a prirozené nemtize dojit k doplnéni neexistujicich informaci;

napf. léze mensi nez nativni rozliSeni dat nemohou byt detekovany).

Originalni 3D CT obraz [-1024, 3072] 3D masky michy a obratla

et - N
—~ D¢ 2

[ (i) Centrovani dat [-4096, 4096]
v
| (i) Pfevod dat[-1,1] |
v

I (iii) Prevzorkovani/filtrace I © s0g 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Slice Number [-]

ord Intensity [HU]

le

| (iv) 3D vyiez obratle |«

NxNx3 soubor vyfezti pro voxel

60 20
40 o9 6040

. 0% .
x-axis [vx] y-axis [vx] (v) TFi ortogonalni vyrezy
3D vyfez obratle NxN pro kazdy voxel

Obr. 4.8: Blokové schéma piedzpracovani dat pred vstupem do CNN. Rimské ¢slice
odpovidaji bodim v Kap. £.4.1] Blok CNN je déle popsan detailnéji v Kap.

4.4.2 Navrh pavodni architektury specializované sité

P1i navrhu vhodného feseni byla uvazovana rada existujicich standardnich architek-
tur CNN a jejich preducenych verzi, jako napt. AlexNet (Krizhevsky a kol., 2012),
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VGG (Simonyan a Zisserman, |2014), GoogLeNet (Szegedy a kol., 2015), ResNet (He
a kol [2016)), Inception-v4 (Szegedy a kol., [2017)) a podobné. Tyto architektury byly
preduceny na databazich 2D RGB obrazi forméatu N x N x 3 pro ucely detekce
objektl v obrazech. Téchto architektur by se teoreticky dalo vyuzit i pro nase ucely,
a to tak, ze nase vzajemné ortogonalni fezy ze 3D CT dat by byly vkladany na misto
RGB kanalt. Problémem vsak je, ze vyzadovana vstupni velikost vyrezi je radove
ve stovkach pixeli, coz je prilis mnoho v poméru k dostupnym CT datim, kde celd
obratlova téla maji rozmeér fadoveé v desitkach voxelia v kazdém sméru (v zavislosti
na rozliseni CT dat a typu obratle). Tento problém by bylo mozné obejit napii-
klad prevzorkovanim CT dat na odpovidajici velikost nebo doplnénim okoli vyrezu
nulami, nicméné to by vedlo k mnohonasobné vyssim vypocetnim narokiam. Navic,
zminéné architektury obsahuji velké mnozstvi vah a vyzaduji mnoho vypocetnich
operaci béhem jednoho doptedného pruchodu dat siti, napt. sit VGG-19 (Simonyan
a Zisserman, 2014) obsahuje ~ 125-10° parametrii (vah) a provede ~ 39-10° operaci
nasobeni a séitani (detailni rozbor naroku jednotlivych architektur byl publikovan
autory Bianco a kol.| (2018)).

Dalsi moznosti by bylo vyuziti architektur pfimo navrzenych pro segmentaci/re-
gresi obrazu (tzv. image-to-image), jako je napiiklad U-Net (Ronneberger a kol.,
2015)), avsak tyto sité umoznuji vyuzit pouze 2D vstupni data. Z nasich experi-
mentl vychéazela senzitivita testované sité typu U-Net v rozmezi od 16% do 66%
a specificita od 6% do 31% v zavislosti na typu 1ézi, ucebni databdzi, a dalsim
nastaveni architektury (pocet urovni, pocty filtri, ucebni algoritmus, augmentace
dat, atd.). Béhem testovani se tedy ukazalo, ze objemova informace je pro spravnou
segmentaci nepostradatelna, a proto tyto architektury sité nebyly dale vyuzity. Exis-
tuji také 3D varianty téchto architektur (napf. Cigek a kol. (2016)), kdy vstupem
jsou ptfimo objemova data, avsak paméfové a vypocetni naroky téchto architektur
jsou enormni a pro nasledné vyuziti v klinické praxi jsou prozatim z téchto divodu
nepouzitelné. Dalsim problémem je zde dostupnost vhodnych ucebnich dat — v pri-
padé, ze by vstupem byl cely objem jednoho obratle, tak by bylo k dispozici pouze
1.264 obratlti a z toho méné nez 626 s metastatickymi lézemi. Navic pfi rozdéleni na
trénovaci a testovaci data by bylo k uceni sité redlné pouzito naptiklad pouze 400
obratli.

7 téchto duvodi bylo pristoupeno k navrhu, uceni a testovani vlastni ptvodni
specializované architektury CNN, které je popsana dale. Vysledna sit méa pouze
~ 850 - 10® parametrii a provede ~ 5 - 10° operaci béhem jednoho dopiedného
pruchodu, coz je v obou pripadech radové méné nez u znamych preducenych siti.

Podle danych predpokladt byla navrzena CNN pro klasifikaci jednotlivych voxeli
predzpracovanych dat do t¥ech t¥id (hypodenzni, zdrava, hyperdenzni) podle ramco-
vého schématu na Obr. . Sit byla navrZzena v programovém prostiedi MATLAB®
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s vyuzitim volné dostupnych knihoven MatConvNet (Vedaldi a Lenc, 2015)). Béhem

feseni prace vznikla a byla testovana tfada rtznych architektur, ptricemz vysledné

navrzend sit je zobrazena na Obr. [£.10]

|:> Vrsltva uu|:>

CNN

Vrstva
M

Ortogonalni
fezy
NxNx3

Obr. 4.9: Ramcové schéma CNN klasifikatoru pro jeden klasifikovany voxel: zleva
— vstupni objemova data po zakladnim predzpracovani, tfi vzajemné ortogonalni
fezy N x N (klasifikovany voxel lezi uprostied), M vrstva konvoluéni neuronova sit,

vystupy klasifikatoru.
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Obr. 4.10: Detailni schéma navrzené konvolu¢ni neuronové sité pro klasifikaci voxelt.

Navrzend CNN je tvofena 17 vrstvami pro fazi uceni (14 pro fazi vybavovéni).
Vstupni obrazova data obsahuji pro kazdy klasifikovany voxel tfi ortogonalni fezy
o velikosti 16 x 16, jez se ukazaly dostatecné k charakterizaci struktury v okoli
hodnoceného voxelu. Tato data dale prochazi prvnimi péti vrstvami, kde dochéazi
k extrakci tzv. nizkourovnovych obrazovych priznakt (LLFEI). Zde je opakované vy-
uzit standardni sled operaci konvoluce, ReLUﬂ aktivacni funkce a operace slucovani
(pooling) pomoci lokélntho maximového filtru. Vzhledem k relativné malym vstup-
nim datim je operace slucovani pouzita pouze po prvnich vrstvach, aby bylo mozno
vyuzit vyhod vice vrstev. V této ¢asti CNN jsou vyuzity konvolucni masky s veli-

kostmi 5 x 5 pro prvni konvoluéni vrstvu a 3 x 3 pro druhou, jejiz aplikaci dochazi

8z anglického Low Level Features
97 anglického Rectified Linear Unit
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ke zmenseni dat v osadch x a y. Soucasné je v prvni konvolu¢ni vrstvé pouzito 64
riznych masek, 128 ve druhé; timto je zajisténa tvorba rtznych nizkotrovnovych
priznaki a nartstani dat ve sméru hloubky:.

Druhou ¢asti CNN je dalsi kombinace konvoluéni, ReLLU aktivacni a slucovaci
vrstvy, avsak s tim rozdilem, ze kovoluéni vrstva je slozena z 256 masek o velikosti
1 x 1. Toto usporadani ma za tkol vytvorit priznaky, které vzniknou kombinaci
predchozich nizkourovinovych priznaki mezi sebou. Po samotné konvoluci zde tedy
nedojde ke zmenseni dat v osach z a y, avSak dojde k jejich nartistu do hloubky.
abstrakce.

Dalsi cast sité je slozena ze dvou sledu konvoluce, aktivace a DropQut vrstvy.
Zvlastnosti téchto konvoluénich vrstev je stejnd velikost jejich konvolu¢nich masek
jako je velikost vstupnich dat. Jedna se tedy v podstaté o plné propojené (FCE-D
vrstvy, stejné jako u klasickych neuronovych siti. Jejich vystupem je vzdy priznakovy
vektor hodnot, velikosti odpovidajici poctu pouzitych masek. DropQut vrstvy maji
za ukol ,vypinat® urcité procento vstupt do nasledujici vrstvy sité; které vstupy
maji byt vypnuty je ndhodné ménéno v kazdé epose uceni. Vyhodou je, ze béhem
ucebniho procesu je siti vyuzivana pouze ¢ast vytvarenych priznaki, coz pomaha
regulovat jev preuceni sité a zvysuje jeji vyslednou robustnost. Jinymi slovy sit je
ucena na nahodné zvolenych ,neiplnych* informacich, coz vede ke snizené efektivité
sité béhem jejiho uceni. V globdlnim méritku je vysledna naucena sit ekvivalentem
velkého mnozstvi mensich siti. Piinos se poté projevi v lepsim zobecnéni sité, jez
mohla byt ucena po vice epoch bez preuceni, kde pro vybaveni sité jsou poté jiz
vyuzity vSechny dostupné informace (obé DropQut vrstvy jsou vyrazeny).

V dalsi vrstvé sité je pouzita konvoluc¢ni vrstva opét jako FC vrstva, pricemz je
navrzena jako standardni klasifikator. Vstupem do sité je cely vystupni priznakovy
vektor z predchozi ¢asti a vystupem 3 hodnoty (skore) ziskané konvoluci se tiemi
maskami (v podstaté vrstva se tfemi neurony). Nejvyssi z jejich vystupnich hodnot
odpovida vysledné klasifikac¢ni trideé.

Posledni dvé ze tii vrstev jsou vyuzity pouze v procesu uceni, kde SoftMaz
vrstva obsahuje funkci pro vypocet normalizované pravdépodobnosti prislusnosti
vstupu k dané klasifikac¢ni tridé. Déle je tato hodnota logaritmovana prirozenym
logaritmem a nasobena hodnotou —1, ¢imz je ziskdna hodnota vzajemné entropie
(cross-entropy) mezi vstupem a danou klasifika¢ni t¥idou. Tato funkce je pouzita
jako kriteridlni béhem ucéebniho procesu a je hledéano jeji minimum. ClassErr vrstva
ma pouze informacni charakter a slouzi pro kontrolu u¢ebniho procesu; je zde vypoc-
tena relativni chyba klasifikace sité béhem kazdé epochy uceni. Tteti vrstva Class

10, anglického High Level Features

1y anglického Fully Connected
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je naopak pouzita pouze ve fazi vybavovani sité. Zde je mozné misto maxima urco-
vat vystup sité pomoci ti{ prahi a preferovat tak uréitou klasifikacni t¥idu/y nad
ostatnimi — timto je mo#né se pohybovat po vysledné RO(™ kiivce klasifikitoru —
a zvysovat tak senzitivitu klasifikatoru jedné jedné tiidy na tikor specificity ke stejné
tridé a senzitivity k t¥idam ostatnim.

Pro vSechny ReLU aktivac¢ni funkce byla pouzita uprava na tzv. Leaky ReLU,
kde pro zaporné vstupni hodnoty neni vystupni hodnota nulova, ale zavislost ma
mirny zaporny sklon dany konstantou. Tato tiprava omezuje mnozstvi ,zemfelych “
jednotek v dtsledku nasobeni zpétné sitené chyby nulou, a tim vymizeni gradientu.
Detailni popis hyperparametri jednotlivych vrstev sité, véetné velikosti dat v kazdé
vrstvé, je uveden v Tab.

127 anglického Reciever Operating Characteristic
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4.4.3 Uceni sité a optimalizace parametrti

Pro uc¢eni CNN byl zvolen algoritmus Mini-Batch Gradient Descent with Momen-
tum (viz Kap. pro jeho jednoduchost a snadnou vyuzitelnost v kombinaci
s grafickou vypocetni jednotkou (GPUIT_gD — paralelizace vypoctu a riditelné pamé-
tové naroky. Uceni bylo realizovano v programovém prostiedi MATLAB® s vyuzitim
volné dostupnych knihoven MatConvNet (Vedaldi a Lenc| 2015). Dale byla pouzita
kriterialni funkce vzajemné entropie s L2 regularizaci vah pro zabranéni preuceni
sité. VSechny vahy byly inicializovany ndhodné s normalnim rozloZzenim s nulovou
stfedni hodnotou a rozptylem (dle doporuéeni pti pouziti ReLLU aktiva¢nich funkci
podle |He a kol.| (2015))), danym vztahem

o =/2/ny, (4.13)

kde n; je celkova velikost vstupniho vektoru z predchozi vrstvy a [ je index dané
vrstvy sité. Toto nastaveni zrychluje konvergenci u¢ebniho procesu a zajistuje ho-
mogenni rozlozeni aktivaci ve vsech vrstvach sité, zejména u velmi hlubokych ar-
chitektur. Vsechny hodnoty prahii byly na pocatku uceni nastaveny na nulu. Hy-
perparametry hybnosti p, L2 regularizace A a pocateéniho u¢ebniho kroku ag byly
optimalizovany na zakladé ndhodného prohledavani parametrického prostoru béhem
ucebniho procesu: uceni probihalo po dobu 100 epoch, byly ndhodné vygenerovany
mnoziny téchto hyperparametri z omezenych intervalti, a nasledné hodnocena tspés-
nost naucené sité po 100 epochéach a celkové chovani sité béhem uceni dle prubéhu
jeji klasifikacni chyby. Tento proces byl poté opakovan s mensim rozptylem para-
metri kolem nalezeného optimalniho nastaveni z predchoziho kroku. Velikost sady
vyrezii pouzité pro jednu tpravu vah (mini-batch) [ byla zvolena s ohledem na

pamétové naroky. Optimalni nalezené hyperparametry jsou uvedeny v Tab. [4.6]

Tab. 4.6: Tabulka globédlnich hyperparametri konvolu¢ni neuronové sité

Parametr A 1 % 6]
Hodnota | 0,002 | 0,97 | 107* | 512

Ucebni krok pro tpravu praht neuront byl nastaven na dvojnasobek standard-
niho kroku a pro upravu vah. Pro FC vrstvy sité byl ucebni krok pomérové sni-
zen oproti standardnimu kroku, a to z divodu prubéhu tpravy vah v jednotlivych
vrstvach béhem uceni — vzhledem k potiebé vytvoreni masek filtrii pro extrakci
priznaki prvnimi konvoluénimi vrstvami je vhodné zpoc¢atku upravovat zpétnym si-
renim zejména tyto vahy bez vyraznych zmén vah klasifika¢nich FC vrstev. Jakmile

jsou vahy v prvnich vrstvich témér neménné, je mozné doucit vahy v poslednich

137 anglického Graphical Processor Unit
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vrstvach na zakladé témeér stabilnich vystupnich priznakt z predchozich vrstev. Toto
by bylo mozné provést také dvoukrokové — tedy nejprve naucit vrstvy extrahujici
priznaky a poté na tyto priznaky naucit klasifika¢ni vrstvy — nicméné postup se
snizenym uc¢ebnim krokem ve vystupnich vrstvach je méné casové narocny. Hyper-
parametry specifické pro jednotlivé vrstvy sité jsou uvedeny v Tab. Ucebni krok
a byl v priabéhu uceni vzdy po nékolika epochach experimentalné snizovan, pripadné
zvysovan podle chovani pribéhu hodnot kriteridlni funkce. Snizovani uc¢ebniho kroku
umoznuje dosahnout presnéjsi pozice hledaného extrému, zatimco zvyseni u¢ebniho
kroku vede k rychlejsi konvergenci a umoznuje opustit lokalni extrémy. Pribéhy
chybové a kriterialni funkce béhem epoch uceni véetné aktualniho uc¢ebniho kroku
jsou znazornény na Obr. 7 obrazku je patrné vzdy postupné snizovani kroku
a po nekolika epochach; jakmile dojde ke stagnaci hodnot kriteralni funkce, je krok
skokové zvysen. Dale je patrny vliv DropOut vrstev v jejichz disledku je chyba na
valida¢ni mnoziné témér po celou dobu uceni netradi¢né o néco mensi nez na mnoziné
ucebni (pro ucebni mnozinu je pouzita pouze ¢ast priznaku pro klasifikaci). Uceni
bylo zastaveno jakmile hodnota kriterialni funkce u¢ebni mnoziny zacala dosahovat

stejné hodnoty jako na valida¢ni mnoziné.
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Obr. 4.11: Grafy pribéhu uceni: prubéh klasifikaéni chyby béhem jednotlivych epoch
a velikost ucebniho kroku v dané epose (vlevo), pribéh hodnot kriteridlni funkce

béhem jednotlivych epoch a velikost u¢ebniho kroku v dané epose (vpravo).

Ucebni mnozina pouzitd ve vsech fazich uceni byla tvorena 120 000 nadhodné

vybranymi vzorky z trénovaci ¢asti DATABAZE A. Mnozina obsahovala 1/3 vzorkt
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od kazdé klasifikované tkané; byly vybirany pouze vzorky, kde byla shoda obou
lékafskych expertu. Data byla dale ndhodné rozdélena na trénovaci (60%), validacni
(20%) a testovaci (20%) podmnoziny. Trénovaci a validacni data byla pouzita béhem
ucebniho procesu, testovaci po nauceni sité k prvotnimu ovéreni jeji funkcnosti.
Ukéazka ¢asti ucebni podmnoziny je znazornéna na Obr.

Obr. 4.12: Ukazka uc¢ebni mnoziny: 25 vstupnich vzorki predzpracovanych ortogo-
nélnich fezu (slupce jsou jednotlivé vzorky, fadky odpovidaji ortogonalnim fezim)
@ a odpovidajicich ocekavanych vystupu (modré — lytickd, zelend — zdrava a oran-
zova, — sklerotickd tkan) @

Pro snizeni vypocetniho ¢asu pro uceni a vybavovani sité byl algoritmus optima-
lizovan pro vyuziti grafickych jader s vyuzitim NVIDIA® CUDA toolkitu, NVIDIA®
cuDNN knihoven pro hluboké uceni a MatConvNet toolboxu.

4.4.4 Interpretace neuronové sité

Subjektivné byla posuzovana naucena CNN z hlediska vizualizace filtri. Na ukazce
(Obr. 64 filtrt 5x5x 3 v prvni konvolucéni vrstvé naucené CNN je patrny cha-
rakter pouzitych ucebnich dat; interpretace filtri neni v tomto pripadé jednoznacné
(jako v pripadé béznych fotografii), avsak muzeme pozorovat jisté ,tvarové“ vlast-
nosti klasifikovanych dat. Filtry v dalsich vrstvach jsou méné interpretovatelné, pro-
toze jejich ucelem je filtrovat a propojovat extrahované parametrické mapy z pred-
chozich vrstev. Ukazka naucenych filtrii z druhé konvoluéni vrstvy je na Obr. ,
kde je 128 filtrti 3 x 3 x 64.

Dalsi ukézka (Obr. znazornuje obrazy ziskané pri maximalni aktivaci da-
ného neuronu v dané vrstvé sité. K ziskani téchto obrazi bylo vyuzito Fizeného
zpétného Sireni chyby (GBPED, s vyuzitim operaci dekonvoluce a nadvzorkovani
(unpooling). Na Obr. jsou ukazany odhady nejjednodussich priznaki odpovi-
dajici obraztim, které by teoreticky maximalné aktivovaly jednotlivé neurony v prvni

konvolucni vrstvé (jejich pocet odpovida poctu filtra v dané vrstvé, velikost obrazu

147 anglického Guided Back-Propagation
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(b)

Obr. 4.13: Vizualizace naucenych filtri CNN: prvni konvolué¢ni vrstva @ a druha
konvolu¢ni vrstva[(b)] (sloupce odpovidaji jednotlivym maskdm filtrd, fadky jednot-

livym ortogonalnim vstuptim @ / vstupnim vrstvam z predchozi vrstvy @

poté velikosti receptivniho pole aktivovaného neuronu). V kazdé vrstvé jsou zob-
razeny 3 sady priznaki, vzhledem k ortogonalnimu uspotrddani vstupnich dat (pro
RGB (barevné) obrazy se s vyhodou tyto priznaky zobrazuji v barevném provedeni
znazornujicim také barevné vlastnosti). Jak je patrné, v prvni vrstvé nejvétsi ode-
zva neuront odpovida jednoduchym smérovym prechodiim s riznou orientaci — tedy
zejména ruzné orientovanym hranam, rohtim, apod. V dalsich konvoluénich vrstvach
(Obr. 4.14(b)|a Obr. jsou poté extrahovany slozitéjsi priznaky vzniklé kom-
binacemi predchozich jednodussich — tedy naptiklad rtizné predstavy kortikalni casti
obratle, téméf homogennich struktur, textur s trabekularnim charakterem, nizko-
denzni homogenni struktury, kapkovité vysokodenzni struktury, apod. Obr.

zobrazuje struktury, které nejvice aktivuji neurony v posledni FC vrstve.

4.4.5 Dosazené vysledky — konvolu¢ni neuronova sit

Pro konec¢nou segmentaci a klasifikaci nadorovych tkani byla navrzena metoda vyu-
zivajici konvoluéni neuronové sité. Uceni probihalo na mnoziné 120 000 ndhodné vy-
branych voxelovych vzorki z trénovaci ¢asti DATABAZE A s rovnomérnym zastou-

penim vsech tii klasifikovanych tkani. Objemové toto mnozstvi odpovida priblizné
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Obr. 4.14: Vizualizace priznaki nauc¢ené CNN: aktivace neuronti v prvni konvolu¢ni
vrstve @, druhé konvoluc¢ni vrstveé , treti konvoluc¢ni vrstve , a posledni kla-
sifikacni vrstve (pro kazdou vrstvu jsou ukézany 3 sady priznaku; vlevo axialni,
uprostted sagitdlni, vpravo korondlni ortogonalni vrstva). Kazdy priznak odpovida

obrazu ziskaného pti maximalni aktivaci daného neuronu v dané vrstveé sité.

pouze jednomu prumérnému hrudnimu obratli. Bylo dosazeno primeérné voxelové
senzitivity 82,2 % na trénovaci ¢asti (60 % z celé mnoziny), 81,3 % na validacni
c¢asti (20 % z celé mnoziny) a 81,2 % na testovaci ¢asti (20 % z celé mnoziny). Na
testovaci ¢asti mnoziny byla senzitivita 87,8 % pro lytickou, 87,9 % pro sklerotickou
a 67,8 % pro zdravou tkan. Tyto vysledky slouzily pouze pro vybér nejvhodnéjsich
naucenych siti, které byly ddle testovany na testovaci ¢asti DATABAZE A, a né-
sledné byla vybrana sif s nejlepsi tispésnosti. Dosazené vysledky na realné validac¢ni
databdzi jsou shrnuty v Tab. [£.7] kde dle pfedpokladu doslo ke sniZeni senzitivity
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oproti testovani na uéebni mnoziné priblizné o 10 az 15 %. Zaroven je patrné, ze
v porovnani se vSemi metodami z predchozich kapitol bylo dosazeno vyrazné lepsi
senzitivity i specificity u vsech zajmovych tkani. Odpovidajici ROC kfivka je na
Obr. Soucasné je ¢asova naroc¢nost vypoctu pri vyuziti grafickych procesorti
dostatecné nizké pro klinické pouziti (hodnota v zévorce plati pri vyuziti pouze jader

pocitacového procesoru).

Tab. 4.7: Dosazené vysledky CNN (voxelové) — prumérné hodnoty. Sloupce urcuji
typ tkané a primérnou hodnotu pres vSechny tkané. Na radcich jsou postupné pri-
mérné hodnoty senzitivity (TPR), specificity (TNR), Youndenova indexu (YI) a casu
vypoctu na pacienta. Hodnota ¢asu v zavorce byla ziskdana bez vyuziti paralelizace

na grafickém procesoru.

CNN
Tkan Hypo ‘ Hyper ‘ Zdrava | Primér
TPR [%] || 71,0 74,2 61,5 68,9
TNR [%] || 88,0 82,2 78,5 82,9
YT [] 59,0 56,4 40,0 51,8
Cas/pac. 4 min (19 min)

Ukéazka vysledné segmentace a klasifikace a odpovidajicich expertnich znaceni je
zobrazena na Obr. |4.16; soucasné jsou patrné rozdilnosti mezi dvéma experty (viz

Obr. [L.1¢(b)] a [(c)). S prihlédnutim k patrnym mezi-expertnim rozdilim je vidét
velmi dobré subjektivni shoda navrzené CNN metody s obéma lékarskymi experty.

4.4.6 Meta-analyza detekovanych lézi

Po predchozi segmentaci 1ézi postavené na zakladé klasifikace jednotlivych voxeli
byly vysledné voxely spojeny do objektii pomoci 3D analyzy spojenych komponent
(CCAED (He a kol [2009) s pouzitym 26okolim. Za tcelem omezeni poc¢tu falesné
detekovanych 1ézi byla pro kazdy takto vznikly objekt vypoctena rada tvarovych,
jasovych a texturnich priznaki, které byly zpracovany binarnim klasifika¢nim mo-
delem typu nahodny les (RFY) realizovanym v programu (CNN+RF). Piiznaky
byly voleny heuristicky z hlediska jejich nizké vypocetni ndroc¢nosti a relevantnosti

dle spolupracujicich lékarskych experti. Pouzito bylo celkem 17 priznaki, z toho:

157 anglického Connected Component Analysis

167 anglického Random Forest
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Obr. 4.15: Voxelové hodnoty ROC ktivky pro jednotlivé klasifikované tkdné metodou
CNN: pro kazdy operacni bod specificity je vytvoren krabicovy graf senzitivity pro
danou tkaf; testovaci mnozina z DATABAZE A. Spodni/horni hrana boxu znaci
25 /75procentni percentil, konce vousi minimalni/maximalni hodnotu z 1,5 ndsobku
mezikvartilového rozpéti (mimo odlehlé hodnoty), ter¢ uvnitt boxu zna¢i median,

kruznice prumér a malé kruznice odlehlé hodnoty.

o 4 ziskané z originalnich vstupnich dat — pramérnd, maximalni a minimalni
jasova hodnota a smérodatna odchylka jasovych hodnot daného analyzovaného
objektu,

e 8 ziskanych z vystuptu pouzité CNN — pramérnd, maximalni a minimalni
SoftMax hodnota pro lytickou a sklerotickou tkan a smérodatné odchylky ja-
sovych hodnot téchto tkani pro kazdy objekt,

o 5 ziskanych z vysledkii segmentace a binarni masky obratli — Eukleidovska

vzdalenost mezi tézistém objektu a hranici obratle, tato vzdalenost normovana

vvvvvvvv

vV

Uceni RF klasifikatoru bylo provedeno na stejné ucebni databézi jako byla pou-
zita pro uc¢eni CNN.
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Obr. 4.16: Ukéazka segmentace a klasifikace nddorovych tkani (DATABAZE A -
pacient 4): vysledek CNN metody @, ukazka expertné oznacenych dat expertem
1[(b)] a expertem 2 (modra — lytické tkané, oranzova — blastické tkéné).

4.4.7 Zavér k metodé vyuzivajici konvolu€ni neuronové sité

Jako findlni metoda pro automatickou segmentaci byla navrzena hluboka konvolu¢ni
neuronova sit, ktera byla naucena metodou mini-batch gradientniho sestupu s hyb-
nost{ na ucebni mnoziné vytvorené z DATABAZE A (Kap. . Vysledny pristup
(CNN) byl testovan na zbytku databdze. Pro upfesnéni: u¢ebni mnozina byla tvo-
fena voxelovymi vzorky s odpovidajicimi ortogonalnimi 2D tezy a odpovidajicimi
hodnotami spravné klasifikace ziskanymi ze shody mezi expertné oznacenymi daty.
Vysledné testovani probéhlo na 64,86 % DATABAZE A odpovidajici jeji testovaci
casti. Na testovaci Casti databaze bylo dosazeno prumérnych (voxelovych) hodnot
senzitivity 70,5 %, specificity 81,9 % a Youndenova indexu 52,5. Tato metoda do-

sahovala z vySe navrzenych a testovanych metod nejlepsi tspésnosti (oproti metodé
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FCM priblizné o 10 % vyssi senzitivita a o 6 % vyssi specificita, a oproti CMB
0 20 % vySsi senzitivita a o 7 % vySSi specificita).

Casova néaro¢nost navrzené CNN metody byla piiblizné 19 min na celotélovy
sken pacienta, coz nebylo pro klinické vyuziti vhodné, a proto byl algoritmus realizo-
van s vyuzitim paralelizace na grafickych procesorech. Po této tpravé bylo dosazeno
podstatné nizsitho ¢asu 4 min na pacienta, ktera jiz vyhovuje zamyslenému vyuziti.
Obdobné casové tspory bylo dosazeno také v ucebni fazi, kdy pavodni doba uceni
sité (pro 1550 epoch) byla pfiblizné 10 x 24 hod, a doba po provedeni paralelizace
cca 12 hod.

Déle byla navrzena modifikace této metody zalozend na odstranovani segmen-
tovanych falesnych objekti na zdkladé jejich meta-analyzy (CNN+RF). Piinos
této modifikace je dale diskutovan az v Kap. a Kap. [5.4] protoze vzhledem
k charakteru klasifikace zalozené na objektech nema hodnoceni této modifikace po

jednotlivych voxelech vyznam.

4.5 Finalni realizovany algoritmus

Vysledny algoritmus je realizovan v ramci komplexniho tymové vytvoreného experi-
mentalniho softwaru, ktery umoznuje ovérovani na realnych klinickych datech. Po-
psané navrzené metody byly po ovéreni implementovany jako soucast komplexniho
softwaru slozeného z dil¢ich krokti:
1. nacteni a predzpracovani obrazovych dat ve formatech DICOM nebo MHD/
RAW,
2. detekce patere a paterni osy, detekce obratli, identifikace obratlii a segmentace
obratlu (Jan a kol., 2018} |Jakubicek|, 2020; |Jakubicek a kol., 2020, [2019b,a),
3. detekce, segmentace a klasifikace lytickych a blastickych 1ézi a ex-
trakce pravdépodobnostni mapy vyskytu zdravé tkané (metody FCM
nebo CNN (Jan a kol.| |2018; |(Chmelik a kol., [2018b, |2019))),
4. meta-analyza (CNN+RF) a post-processing 1ézi (Chmelik a kol.| 2018b),
5. analyzy tloustky kortikdlni c¢asti obratli (Kodym), [2017; |Jakubicek a kol.,
2020),
6. a segmentace kalibra¢nich tkani (paraspinalni sval a tuk) s naslednou analyzou
mineralni hustoty kosti (BMDED (Kodym, [2017} Salplachta, |2017)).
Tucné jsou uvedeny kroky, jejichz feseni je predmétem této dizertace.
Software je ovladan jednoduchym uzivatelskym rozhranim (Obr. , které
umoznuje volbu pacientské slozky a zda ma byt vyuzito zjednodusovani tvart seg-

mentovanych 1ézi. Postup béhu softwaru je zobrazovan v hlavnim okné rozhrani

177 anglického Bone Mineral Density
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spolu s odhadovanym zbyvajicim ¢asem. Pres toto rozhrani je také pristup k zobra-

zeni vysledkl a analyze BMD.

4 GUI_mainBMD - x

Located Run

Fully Automatic Run Shape Smpiify Conirast

Display Results BMD
Obr. 4.17: Ukazka hlavniho grafického rozhrani pro ovladani realizovaného softwaru.

Grafické rozhrani pro zobrazeni vysledka (Obr. umoznuje volit mezi vy-
sledky detekce a identifikace meziobratlovych diskil, segmentace obratli a segmen-
tace a klasifikace 1ézi. Rozhrani obsahuje bézné prvky aplikaci pro vizualizaci medi-
cinskych obrazi, jako zobrazeni originalnich dat pomoci volby radiologického okna
a zobrazeni ve trech zakladnich rovinidch spolu se dvéma prehledovymi snimky
a dvéma informacénimi tabulkami (informace o kazdé 1ézi a mite postiZzeni pétere
lézemi). Dale umoznuje lékarskému personalu odstranit detekované léze na zakladé
velikosti absolutniho rozdilu z-skére mezi zdravou a patologickou tkani, velikosti
1ézi, ménit operacni bod na FRO(™| kiivce RF klasifikitoru nebo nastavit sitku
tzv. ochranného pasma v okoli kortikalnich ¢asti obratlti. Rozhrani déle slouzi k va-
lidaci aktudlnich vysledku, kde je mozné prijmout/zamitnout automaticky ziskané
vysledky pro celého pacienta, kazdy obratel nebo individualni 1ézi. Program umoz-
nuje vypocet, zobrazeni a export hodnot miry zasazeni jednotlivych obratli i celého
pacienta lézemi, a tim napomoci k diagnostice a sledovani vyvoje nemoci, ¢i reakce

lézi na aplikovanou léc¢bu.

4.6 Pouzité metody hodnoceni Gspésnosti

Dosazené tspésnosti navrzenych pocitacem podporovanych detekénich/diagnostic-
kych (CAD@ algoritmi z Kap. 4| z pohledu detekce, segmentace a klasifikace na-
dorovych tkani byly objektivné hodnoceny na zakladé standardné pouzivanych pri-

stupt zalozenych na porovnani vystupu algoritmil s expertné oznac¢enymi daty. Pro

187 anglického Free-Response Reciever Operating Characteristic

9Computer Aided Detection/Diagnosis
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Obr. 4.18: Ukazka grafického rozhrani umoznujiciho zobrazit, validovat a exportovat
ziskané vysledky.

hodnoceni byly vyuzity dva ptistupy: prvni (spiSe technicky) zalozeny na vyhod-
noceni spravnosti klasifikace jednotlivych voxeli, a druhy (spise klinicky) feseny
porovnavanim celych detekovanych objektii. K vyhodnoceni obou pristupt byly vy-
uzity bézné pouzivané metriky (napf.: senzitivita, specificita, ROC/FROC analyza,
apod.).

Pro vyhodnoceni navrzenych metod byl zlaty standard tvoren daty anotovanymi
kazdym expertem a tspésnost metod byla hodnocena v porovnani s kazdym exper-
tem zvlast — findlni hodnoty byly pak dany jako priimér mezi obéma vysledky.

Pro zjisténi mezi-expertnich rozdili bylo vyuzito obdobného pristupu jako pro
vyhodnoceni navrzenych metod, pricemz byl vzdy jeden expert povazovan za zlaty
standard a druhy expert jako porovnavana metoda. Poté byly role zlatého standardu

a experta vyménény a jako vysledné hodnoty byly vzaty priméry z téchto méreni.

4.6.1 Voxelové zalozend metodika

7, technického pohledu je hodnoceni vsech jednotlivych klasifikovanych nejmensich
prvki (voxeli) nejpresnéjsim méfitkem miry tspésnosti segmentacnich algoritmi.
Jejich vyhodami jsou moznosti jednoduchého porovnani riznych algoritmi navza-
jem, jednoznac¢na definice hodnocenych prvki a jednoduchy vypocet. Nevyhodou je
problematika a ¢asova narocnost expertniho znaceni dat a klinicky ne prilis interpre-

tovatelné vysledky (lékar v klinické praxi vétsinou nesleduje a nehodnoti jednotlivé
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voxely). Tato metodika tedy vypovida o kvalité a presnosti segmentace a klasifikace

hodnocenych tkani.

Vzhledem k dostupnosti voxelové oznacené DATABAZE A (Kap. 4.1)) nezavisle

dvéma lékarskymi experty, bylo mozné vypocitat shodu mezi experty a soucasné

shodu testovanych metod s experty. Pro vyhodnoceni byly vyuzity nékteré z bézné

pouzivanych metrik vyuzivajici poc¢tt spravné klasifikovanych pozitivnich vzorkiu
(TPED, spravné klasifikovanych negativnich vzorki (TNED, vzorkil urc¢enych falesné
jako pozitivni (FPE[) a vzorkl urcenych jako falesné negativni (FNED Jmenovité

byly vyuzity nasledujici metriky:
« senzitivita (TPRP)

TP
TPR= ———
(TP+ FN)’
« specificita (TNRP)
TN
TNR = ——F———
(I'N + FP)’
e pozitivni prediktivni hodnota (PPVED
TP
PPV = ———
(I'P+ FP)’
e negativni prediktivni hodnota (NPVED
TN
NPV = ————
(I'N + FN)’
« mira pozitivn{ vérohodnosti (LR*[)
TPR
LR" = — ——
(1—TNR)’
» mira negativni vérohodnosti (LR‘@
_ (1=TPR)
LR = ~————=
R TNR
« spravnost (ACF)
TP+TN
ACC = (TP+TN) ,
('P+TN+ FP+ FN)

207 anglického True Positive

21y anglického True Negative

225 anglického False Positive

237 anglického False Negative

245 anglického True Positive Rate

257 anglického True Negative Rate

267 anglického Positive Predictive Value

27y, anglického Negative Predictive Value
287, anglického Positive Likelihood Ratio

297 anglického Negative Likelihood Ratio
307 anglického Accuracy
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. FL-
SCOI'dg_T] OT P
Fl= , (4.21)
(2TP + FP + FN)

« RO analyza,
« plocha pod ROC krivkou (AUCED,
« vyvazena spravnost (AUCH) (Brodersen a kol [2010)

TP TN
AvCh = R; k). (4.22)
+ Youndenitv index (YI9)
YI=TPR+TNR -1, (4.23)

o diskriminaénf sfla (DPFY) (Sokolova a koll, [2006} [Taha a Hanbury}, 2015)

pp— V3 log(LR + LR—), (4.24)
m

a koeficient diagnostické sance (DORPT) (Glas a kol., [2003).
DOR = LR+ /LR—, (4.25)

Tyto voxelové zalozené metriky byly pouzity pro prvotni (technické) vyhodnoceni

uspésnosti navrzenych metod.

4.6.2 Objektové zalozena metodika

Vyhodnoceni tspésnosti CAD algoritmu vhodnéjsi pro klinickou praxi je zfejmé zalo-
zeno na hodnoceni jednotlivych detekovanych a klasifikovanych kandidata jako celku
namisto jednotlivych voxeli. Vysledky tohoto hodnoceni jsou lépe interpretovatelné
z hlediska poctu, typu a velikosti detekovanych 1ézi. Problematicka je vsak definice
objektl v pfipadé tvarové velmi komplikovanych 1ézi (nemaji kompaktni tvar). Tato
metodika vyhodnocuje spise kvalitu detekce hledanych 1ézi.

Aby bylo mozno vyuzit voxelové oznacené DATABAZE A, bylo nutné pievést
expertné oznacend data i vysledky testovanych metod na objektové oznacend data.
K tomuto tcelu bylo vyzito algoritmu 3D CCAP¥| (Ronse a Devijver], [1984) ve 260kol{

31
32
33
34
35
36

oznacovano také jako Dice koeficient

z anglického Reciever Operating Characteristic

z anglického Area Under Curve

z anglického Balanced Accuracy

z anglického Younden’s index

z anglického Discriminant Power

37z anglického Diagnostic Odds Ratio

387 anglického Conected Components Analysis (analyzy spojenych komponent)
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voxelu pro kazdou klasifikovanou patologickou tkan, ktery byl aplikovan na anoto-
vana i CAD metodami oznacena data. Dale byly ze vSech dat odstranény objekty
mensi nez 10 voxeltt (objem ~ 1,40 mm?, polomér koule ekvivalentniho objemu
~ 0,70 mm), které byly ¢asto generovany pritomnym Sumem v datech. Nésledné vy-
hodnoceni tispésnosti poté probihalo v zavislosti na mite prekryvu objektt ziskanych
CAD metodou s objekty uré¢enymi expertem, pricemz vyhodnoceni bylo provedeno
pro ruzné hodnoty prahu ptrekryvu. Hodnoceni bylo rozdéleno do trech kategorii
velikosti 16z (malé: V' < 14,20 mm3 (r < 1,50 mm), stiedni: V < 300,00 mm?
(r < 4,15 mm) a velké: V' > 300,00 mm? (r > 4,15 mm)) a také dle typu léze (niz-
kodenzni, vysokodenzni). Pro zjednoduseni je princip pristupu hodnoceni vysvétlen
pouze na 2D piikladu na Obr. [4.19] Vysledkem tohoto pfistupu jsou pocty spravné
a falesné detekovanych a klasifikovanych objekti v zavislosti na jejich velikosti, typu
a nastavené hodnoté prahu prekryvu. Déle byly opét vypocteny metriky vhodné pro
detekei podobné jako v Kap. [1.6.1]

Objektové zalozené metodiky byly vyuzity pro hodnoceni klinické aplikovatel-
nosti navrzenych metod a pro objektivni porovnéani s dalsimi dostupnymi publika-
cemi, protoze tento pristup hodnoceni je vyuzivan ve vétsiné publikovanych ¢lanki

(viz Kap. |1.2)).
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Obr. 4.19: Princip objektového hodnoceni ve 2D pro prah prekryvu = 80 %: svétle
modre je znazornén zlaty standard, tmaveé modie vysledek hodnocené CAD metody,
procenta v obrazcich vyjadiuji prekryv kazdého objektu. Spravné detekce @ @,
spravna a soucasné falesna detekce ; falesné negativni detekce@ ; falesné
negativni a soucasné falesné pozitivni detekce , .
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5 Vysledky a diskuze

V této kapitole jsou shrnuty a diskutovany detailni vysledky vSech navrzenych metod
detekce, segmentace a klasifikace 1ézi podle obou navrzenych metodik hodnoceni
(4.6). Vysledky hodnoceni jsou poté v dalsi ¢asti vyuzity pro porovnani navrzenych

metod s vysledky algoritmt publikovanych jinymi autory.

5.1 Voxelové hodnoceni

7 technického hlediska bylo provedeno objektivni porovnani navrzenych metod po-
moci bé&Zné pouzivanych metrik (viz Kap. [£.6.1)). Dosazené vysledky jsou vyjadreny
prumérnymi hodnotami vypoctenymi pres vsechny dostupné voxely z testovaci casti
DATABAZE A (priblizné 406 obratli x 120 000 voxeli na prumérny obratel, tedy
~ 48,9 miliont voxeli), véetné mezi-expertnich hodnot ziskanych stejnou metodi-
kou, na Obr. 5.1 Prevalence (procentudlni zastoupeni) lytické tkdn¢ v celé dostupné
DATABAZI A je 2,6 % a sklerotické 8,0 %.

Pri blizsim pohledu na jednotlivé hodnoty je na Obr. patrna vyssi senzi-
tivita metody CININ pro patologické tkané nez u ostatnich automatickych metod,
vletné senzitivity vypoctené mezi experty (viz Kap. . Lze tedy predpokladat, ze
CNN metoda dokéaze s vyssi mirou odhalit zajmové patologické tkané nez ostatni
testované metody; soucasné dosahuje vyssi senzitivity vypoctené mezi metodou a ex-
perty nez experti mezi sebou. Naopak pro zdravou tkan je senzitivita CNN nizsi, coz
je zptisobeno zvysenou mirou falesné oznacené zdravé tkané jako patologické, kde je
tento jev patrny také v grafu specificity na Obr. . Snizend specificita metody
CNN pro patologické tkané ukazuje na vyssi miru faleSné pozitivnich pripadi nez
u metody CMB a mezi experty. Vyssi hodnota specificity CNIN pro zdravou tkan
je provazana prave s vyssi senzitivitou pro patologické tkané.

Dalsimi hodnocenymi metrikami byla spravnost (accuracy) na Obr. [5.1f(c)] kterd
vyjadiuje celkovou tspésnost algoritmu (vSechny spravné zarazené voxely ku vsem
hodnocenym), a F'1-skore (Dice koeficient) na Obr. — zde jsou testované au-
tomatické metody na podobné trovni, a ve vsech pripadech o néco horsi nez mezi-
expertni hodnoty. Divodem muze byt metodika pouzita pti expertnim znaceni, kdy
oba experti pouzivali totozny znacici nastroj ,Marker“ s implementovanou segmen-
tacni metodou narustani seminka (Kap. , ¢imz mohlo dochéazet k podobné vy-
sledné segmentaci stejné léze, kterou experti anotovali. Naproti tomu, automatické
metody vyuzivaji kazda odlisny ptistup segmentace, a dochazi napriklad k rozdilim
ve tvaru a perforaci detekovanych 1ézi oproti expertné oznacenym tkanim.

Déle jsou ukazany hodnoty, shrnujici senzitivitu a specificitu, které vyjadiuji cel-
kovou efektivitu metod pomoci vyvazené spravnosti (balanced accuracy) (Obr.
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a schopnosti algoritmu vyhnout se chybam podle Youndenova indexu (Obr. [5.1(e)]).
Mezi obéma témito parametry je linearni prevodni vztah; vyjadiuji tedy jinym c¢is-
lem podobnou vlastnost. Vyssi hodnota Youndenova indexu (v intervalu (—1,1))
znaci lepsi schopnost metody vyhnout se chybam, obdobné vyssi hodnota vyvazené
presnosti (v intervalu (0, 1)) vyjadiuje vétsi pocet spravné zarazenych voxeli. Vyho-
dou téchto parametrii je nezavislost na prevalenci tkani. Pro oba parametry vychazi
metoda CNN nejlépe, véetné porovnani s mezi-expertnimi hodnotami.

Hodnotami vyjadiujicimi schopnost testované metody rozlisovat mezi klasifiko-
vanymi tkanémi jsou mira pozitivni a negativni vérohodnosti, koeficient diagnostické
sance a diskriminac¢ni sila. Mira pozitivni vérohodnosti (Obr. [5.1f(g)) vyjadiuje, jak
davéryhodny je pozitivni vysledek klasifikace voxelu tkané, pricemz rozsah hodnot
je v intervalu (1, +o00). Vy$si hodnota znamend vyssi duvéryhodnost pozitivniho
vysledku. Zde je patrné, ze experti maji pro obé patologické tkané radove veétsi di-
véryhodnost nez vsechny metody (osa y je v logaritmickém méritku), coz je dano
také jejich vysokou specificitou pro patologické tkéné (minimalné oznacuji zdravou
tkan jako patologickou). Oproti tomu, mira negativni vérohodnosti (Obr. Vy-
jadfuje duvéryhodnost negativnich vysledku klasifikace, kde interval hodnot je (0, 1)
a nizsi hodnota znaci vyssi divéryhodnost. Pokud metoda c¢asto urcuje nékteré tkané
falesné jako patologické, je jeji mira negativni divéryhodnosti vysoka. Je patrné, ze
CNN metoda ma nizsi miru negativni divéryhodnosti pro vSechny typy tkané nez
ostatni automatické metody, coz znaci, ze pokud metoda CNN poda negativni vy-
sledek o dané tkéani je davéryhodnost tohoto vysledku vyssi nez u ostatnich metod.
Vyssi hodnoty miry negativnich vérohodnosti pro patologické tkané u mezi-expertné
hodnocenych dat jsou pravdépodobné dany vysokou mirou neurcitosti patologickych
lézi, pripadné moznosti, ze jeden z experti 1ézi ve velkém mnozstvi dat prehlédne.
Naopak nizka mira negativni diivéryhodnosti pro zdravou tkan je u experti nejvyssi,
coz znamena, ze 1ékari se casto shoduji v rozhodnuti v oblastech zdravé tkané.

Koeficient diagnostické sance (Obr. [5.1(i)|) je pFenesen a pouzit pro miru ,klasifi-
kacni“ Ssance. Vyjadruje kolikrat je vétsi Ssance na danou pozitivni klasifikaci voxelu
v pripadé, Ze je voxel skutecné pozitivni oproti Sanci na pozitivni klasifikaci nega-
tivniho voxelu. Vyssi hodnota znaci vyssi sanci spravné klasifikace (napt. hodnota
diagnostické sance CNN metody je cca 80, coz 1ika, ze Sance na klasifikaci skle-
rotického voxelu jako skleroticky je 80 krat vétsi nez Ssance na klasifikaci voxelu
jiné tkané jako sklerotické). Z testovanych automatickych metod je CNN z tohoto
hlediska nejlepsi pro vSechny typy tkané. Z divodu vyrazné vyssi miry pozitivni
vérohodnosti (a specificity) patologickych tkéni a nizsi miry negativni vérohodnosti
(a senzitivity) zdravé tkéné je koeficient diagnostické sance fadové vyssi mezi ex-
perty nez u automatickych metod (osa y je zde v logaritmickém méFitku). Sance

spravné klasifikovat dany voxel je tedy pro experty vyssi nez u vSech automatickych
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metod.

Diskriminac¢ni sila (Obr. vyjadiuje schopnost odlisovat klasifikované tka-
né. Vyssi hodnota znacéi vyssi schopnost diskriminovat danou tkan. Zde metoda
CNN opét prevysuje ostatni automatické metody, a soucasné jsou mezi-expertni
hodnoty vyssi nez vSechny porovnavané automatické metody. Pro tento parametr byl
urcen rozsah hodnot, kdy hodnota < 1 je Spatna, (1,2) limitovana (2, 3) uchézejici
a > 3 dobré schopnost diskriminace (Sokolova a kol., [2006). Dle tohoto parametru
ani mezi-expertni hodnoceni nedosahuje dostatecné diskriminacni schopnosti, coz
lézi jednim z experti. Pro nase tucely jsou tedy hodnoty vypoctené mezi experty
povazovany za maximalné dosazitelné na danych datech a dané zobrazovaci modalité.
Metoda CNN pro patologické 1éze dosahuje v porovnani s experty vysokych hodnot

a jednoznacné je z testovanych automatickych metod pro dany problém nejvhodnéjsi.
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Obr. 5.1: Porovnani dosazenych primérnych vysledkt podle voxelové zalozené meto-
diky (Kap. [£.6.1)): senzitivita [(a)] specificita [(b)] spravnost F1-skére [(d)} Youn-
denuv index @7 vyvazena spravnost , mira pozitivni vérohodnosti , mira ne-
gativni vérohodnosti [(h)} koeficient diagnostické Sance [(i)] a diskriminaéni sila [(j)
(na ose x jsou navrzené metody CMB, FCM a CNN, I-E vyjadiuje mezi-expertni
hodnoty, jednotlivé sloupce vyjadiuji typ klasifikované tkané).
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5.2 Objektové hodnoceni

7Z klinického hlediska neni voxelové zalozené hodnoceni prilis vypovidajici, proto byly
testované metody dale objektivné zhodnoceny také objektové (viz Kap. a prin-
cip metodiky na Obr. , coz je vice podobné lékarské praxi, kdy 1ékar hodnoti,
zda je léze vlibec pritomna, jak je velkd a jakého je typu. Rozhodnout o tom, zda
je dany objekt léze ¢i nikoliv je pro lékare 1épe definovany problém, nez hodnoceni,
zda dany voxel je jesté patologicka tkan ¢i nikoliv. Hodnocena byla testovaci cast
DATABAZE A s celkem 406 obratli. Vzhledem k nemoznosti uréen{ poctu spravné
negativnich objekti touto metodikou, byly pro vyhodnoceni uvazovany jen parame-
try senzitivity a poc¢tu falesné detekovanych 1ézi. Dosazené vysledky jsou zobrazeny
na Obr. 5.2, Obr. [5.3]a Obr. kde v kazdém krabicovém grafu je na ose x mira
prekryvu automaticky segmentované a klasifikované léze s expertné anotovanou, pri
kterém je léze brana jako spravna detekce. Alternativni interpretaci grafii lze zjistit,
ze hodnota objektové vypoctené senzitivity pri daném prahu odpovida relativnimu
poctu 1ézi z celé hodnocené databaze, které dosahuji voxelové zjisténé senzitivity
rovné alespon zvolenému prahu (pokud je tedy primérna objektova senzitivita napr.
0, 6 pri prahu prekryvu 75 %, lze vysledek interpretovat tak, ze prumérné 60 % hod-
nocenych 1ézi dosahuje voxelové senzitivity alespon 0, 75). Jednotlivé sloupce (boxy)
vyjadiuji jednotlivé testované metody a mezi-expertni shodu.

Pti detailnim pohledu na Obr. , je patrné nejvyssi senzitivita metody CNN
oproti ostatnim metodam pri vSech hodnotiach prahového prekryvu. Déle je vidét
také vyssi hodnota senzitivity v porovnani s mezi-expertni shodou. Vyrazné nizsi je
také rozptyl hodnot senzitivity pfes vSechny testované obratle a minimalni hodnoty
senzitivity. Dle ocekavani je ovSsem nejvyssi pocet falesnych detekei také u metody
P1i zprisnéni kritéria spravné detekce (tedy pfi zvyseni minimalni hodnoty pozado-
vaného prekryvu 1ézi) je patrny pokles senzitivity u vSech metod véetné expertniho
znaceni a narust poctu faleSnych detekei.

V dalsich grafech (Obr. @ a Obr. je mozné porovnat ti¢innost
metod samostatné pro lytické a sklerotické léze, pticemz je patrné, ze jak navrzend
metoda CNN, tak i mezi-expertni shoda je lepsi pro sklerotické 1éze podle senzitivity
i poctu falesnych detekci. Metoda CMB dosahuje ve vSech ptipadech nizsiho poctu
falesnych detekei, avSsak za cenu vyrazné nizsi senzitivity, coz je z hlediska CAD
systému nezadouci.

Chovéani testovanych metod v zavislosti na velikosti i typu lézi je shrnuto v
Tab. 5.1 a Tab. [5.2] kde dle ocekévani pro velmi malé 1éze o velikosti od 10 vz
do 100 vz (objem od ~ 1,40 mm? do ~ 14,20 mm?3, polomér koule o ekvivalent-

nim objemu od ~ 0,70 mm do ~ 1,50 mm) je senzitivita nizsi a soucasné je vétsi
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pocet falesnych detekei nez u stiedné velkych 1ézi od 100 vx do 2133 vz (objem
~ 14,20 + 300,00 mm?, polomér ~ 1,50 + 4,15 mm) a velkych 1ézi nad 2.133 vz
(objem nad ~ 300,00 mm3, polomér nad ~ 4,15 mm).

7 téchto vysledka vyplyva, ze jak navrzena metoda CNN, tak FCM dosahuji
uspokojivych vysledkti z pohledu objektové senzitivity pro oba typy patologickych
tkani, a to zejména pro stredni a velké léze. Senzitivita obou navrzenych metod také
prevysuje senzitivitu ziskanou pfi vzajemném mezi-expertnim hodnoceni, coz uka-
zuje ze automatické metody detekuji velkou ¢éast lézi, které byly oznaceny obéma
experty. Cenou je vsak vyssi pocet falesnych detekei automatickych metod oproti
expertiim, nicméné pro vyuziti jako CAD algoritmu je vyssi senzitivita prefero-
vana pred nizkym poctem falesnych detekci, protoze je vhodnéjsi upozornit na vice
moznych kandidat s moznosti jejich pripadného zamitnuti, nez nékteré kandidaty
nedetekovat viibec.

Snizeni poc¢tu falesnych detekei 1ézi bylo dale provedeno s vyuzitim meta-analyzy
CNN+4RF aplikované na metodu CNN. Dosazené vysledky jsou dale komentovany
v nésledujici kapitole [5.3]
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Obr. 5.2: Porovnani dosazenych vysledki navrzenych metod podle objektové zalo-
zené metodiky (Kap. bez uvazeni typu lézi: senzitivita a pocet falesnych de-
tekei @ testovaci mnozina DATABAZE A. Na ose z je minimaln{ hranién{ prekryv
CAD metody s expertnim znac¢enim, kdy je 1éze pocitana jako spravné detekovana
jednotlivé sloupce vyjadiuji testovanou metodu CMB (Kap. , FCM (Kap. [4.3)
a CNN (Kap. , pricemz Inter-Expert jsou meziexpertni hodnoty. Kazdy slou-
pec obsahuje 406 hodnot (obratli) z DATABAZE A. Spodni/horn{ hrana boxu znadi
25 /75procentni percentil, konce vousi minimalni/maximalni hodnotu z 1,5 ndsobku
mezikvartilového rozpéti (mimo odlehlé hodnoty), ter¢ uvniti boxu zna¢i median,

kruznice prumér a malé kruznice odlehlé hodnoty.
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Obr. 5.3: Porovnani dosazenych vysledki navrzenych metod podle objektové zalo-
zené metodiky (Kap. pro nizkodenzni 1éze: senzitivita a pocet falesnych de-
tekel @ testovaci mnozina DATABAZE A. Na ose z je miniméln{ hrani¢ni prekryv
CAD metody s expertnim znacenim, kdy je 1éze pocitana jako spravné detekovana
jednotlivé sloupce vyjadiuji testovanou metodu CMB (Kap. , FCM (Kap. [4.3)
a CNN (Kap. , pricemz Inter-Expert jsou meziexpertni hodnoty. Kazdy slou-
pec obsahuje 406 hodnot (obratli) z DATABAZE A. Spodni/horn{ hrana boxu znadi
25 /75procentni percentil, konce vousi minimalni/maximalni hodnotu z 1,5 ndsobku
mezikvartilového rozpéti (mimo odlehlé hodnoty), teré uvnit¥ boxu zna¢i medidn,

kruznice prumér a malé kruznice odlehlé hodnoty.
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Obr. 5.4: Porovnani dosazenych vysledk navrzenych metod podle objektové zalo-
zené metodiky (Kap. pro vysokodenzni 1éze: senzitivita a pocet falesnych
detekci @; testovaci mnozina DATABAZE A. Na ose 2 je minimalni hrani¢n{ p¥e-
kryv CAD metody s expertnim znacenim, kdy je léze pocitana jako spravné de-
tekovand jednotlivé sloupce vyjadiuji testovanou metodu CMB (Kap. 4.2), FCM
(Kap. a CNN (Kap. [1.4), pficemz Inter-Expert jsou meziexpertni hodnoty.
Kazdy sloupec obsahuje 406 hodnot (obratli) z DATABAZE A. Spodni /horni hrana
boxu znac¢i 25/75procentni percentil, konce vousi minimélni/maximalni hodnotu
z 1,5 ndsobku mezikvartilového rozpéti (mimo odlehlé hodnoty), ter¢ uvniti boxu

znaci median, kruznice primér a malé kruznice odlehlé hodnoty.
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5.3 Porovnani s dalSimi autory

V dalsi fazi objektivniho hodnoceni byly navrzené metody porovnany s publikacemi
zabyvajicimi se obdobnou problematikou v impaktovanych casopisech (jejich reserse
je provedena v Kap. . Vzhledem k nedostupnosti verejné databaze s expertné
anotovanym zlatym standardem klasifikovanych a segmentovanych 1ézi je primé ob-
jektivni srovnani nemozné, avSak s prihlédnutim ke vSsem aspektiim autory pouzi-
vanych dat (pocty pacientu, 1ézi, parametry CT a metodikou hodnoceni) je mozné
alespon ¢astecné porovnani a diskuze.

Srovnani je provedeno vzdy metodikou, ktera byla vyuzita autory dané publikace
— tedy voxelové vypoctené vysledky byly porovnany s publikacemi s voxelovym
hodnocenim a objektové s objektovym (,boundig-box“ metodika hodnoceni byla
zatazena do objektového znaceni pro jeji podobnost, avsak je nutné si uvédomit, ze
presnost tohoto hodnoceni je potencidlné nizsi nez u objektového). Protoze autori
publikaci uvadéji vysledky hodnocené pouze pro prah prekryvu detekované léze se
skutecnou ~ 1 % (prekryv jedinym voxelem je bran jako spravné detekce), jsou v této
praci z divodu moznosti objektivniho porovnani uvadény také vysledky dosazené
s timto prahem. Tyto hodnoty mohou byt pro klinické hodnoceni velmi zavadéjici
(vhodnéjsi by byly napt. hodnoty dosazené pii prekryvu alespon 75 %, jako viz
Kap. , nicméné autori zminénych publikaci jiné dosazené hodnoty neuvadéji.

Tabulky Tab. a Tab. shrnuji autory uvadéné vysledky senzitivity a fales-
nych detekci spolu s minimalnimi velikostmi hodnocenych 1ézi a pocty anotovanych
lézi, obratli a pripadii, pokud jsou tyto informace dostupné, pro nizkodenzni a vy-
sokodenzni 1éze. Tuéné jsou v obou tabulkach uvedeny navrzené metody a jejich
dosazené vysledky. Pro navrzené metody byly uvedeny vysledné hodnoty pro rizné
velikosti 1ézi.

Jak je patrné z obou tabulek (Tab. a Tab. p.2), velikost velkych 1ézi (>
300 mm?) odpovid4 velikosti hodnocenych 1ézi pouZité ve vSech zminénych publi-
kacich vyuzivajicich objektové hodnoceni. Pfi porovnani dosazenych vysledk pro
nizkodenzni léze (Tab. je zrejmé, ze pri hodnoceni pouze velkych 1ézi dosahuji
vSechny t¥i navrzené metody senzitivity blizké 100 % a do 10 falesné detekovanych
lézi na pacienta, a dosahuji tedy vyssi nebo srovnatelné tspésnosti s jinymi me-
todami. Je nutné si uvédomit, ze vétsina autorti vyuzila data s mnohem horsim
rozlisenim v ose z (priblizné 15krat, tloustka fezu az 5,000 mm oproti 0,335 mm
v DATABAZI A), proto je vhodn&jsi porovnavat vysledky dosaZené navrzenymi me-
todami pro stiedni léze (> 14,20 mm?). Zde je znatelny mirny pokles senzitivity
(CNN na 97,9 %) a zna¢ény narust poctu falesnych detekci na pacienta (CINN
na 73,03). Zejména pocet falesnych detekci je v porovnani s jinymi autory o rad

vyssi, avSak je vhodné zahrnout objektivnéjsi hodnoceni poctu falesnych deteket,
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ktery vezme v tivahu také pocty anotovanych pripadi a lézi. Pri blizsim pohledu je
patrné, ze dle idaji o poctu anotovanych 1ézi jsou nami navrzené metody hodno-
ceny na fadové vétsi databézi nez pouzivaji jini autori (619 anotovanych 1ézi stiedni
velikosti oproti napft. 16 velkym 1ézim). Z téchto idaju je patrné, ze dostupna DA-
TABAZE A obsahuje celkové mnohem vice patologif nez databdze pouzité dalsimi
autory.

Oproti jinym metodam jsou navrzené metody FCM a CNN schopné uspoko-
jivé detekovat, segmentovat a klasifikovat také velmi malé léze (> 1,40 mm?) se
senzitivitou ~ 90,0 % ovsem s vyrazné vyssim poctem falesnych detekei.

Vzhledem k tomu, ze ve vétsiné autory uvadénych publikacich chybi veskeré udaje
o poctech hodnocenych dat, prevalenci patologickych voxel, celkovém poc¢tu hodno-
cenych voxeli, apod., tak ptimé voxelové hodnoceni neni mozné. Nicméné, voxelové
hodnoceni bylo provedeno alespon na publikované metody dalsich autort, jejichz
algoritmy byly v ramci projektu dostupné a byly tedy piimo testovany a prepra-
covany v Kap. [£.2] Objektivni vysledky jak ptuvodnich, tak pfepracovanych metod
jsou dostupné v Kap. v Tab. [{.1] Tab. poté uvadi hodnoty prezentované
primo v dostupnych publikacich na autory pouzitych datech.

Obdobné srovnani metod bylo provedeno v Tab. pro vysokodenzni léze. Me-
toda CNN zde opét dosahuje nejvyssich hodnot senzitivity (~ 99,4 %) s fddové
obdobnym poctem falesnych detekci. Velmi dobré vysledky z hlediska nizkého poctu
falesnych detekci na srovnatelné velké databazi anotovanych 1ézi dosahuje algorit-
mus publikovany autory Roth a kol.| (2015} |2016) s hodnotou 3 falesnych detekci na
pacienta, coz je fadové lepsi nez navrzend metoda CNIN; cenou je ovSem znatelné
nizsi senzitivita (70,0 %). Pro voxelové hodnoceni vysokodenznich 1ézi plati totéz,
co pro hodnoceni nizkodenznich 1ézi v predchozim odstavci.

Porovnanim dosazenych vysledki navrzenych metod s vysledky metod publiko-
vanymi dalsimi autory bylo ukézano, ze navrzené metody dosahuji srovnatelnych
a casto lepsich vysledku senzitivity a poctu falesnych detekci pro resenou proble-
matiku velkych lézi. Navrzené metody jsou, oproti ostatnim, zaroven schopny de-
tekovat a klasifikovat léze mensi nez 300,00 mm? téméf se zachovanim efektivity
metod, a také detekovat a klasifikovat léze mensi nez 14,20 mm? s odpovidajicim
poklesem senzitivity a nartstem poctu falesnych detekci. Dosazené vysledky navr-
zenych metod byly ziskany na zdkladé porovnani se dvéma nezavislymi lékarskymi
experty, coz u fady jinych publikovanych algoritmt neplati; dalsi autofi casto dis-
ponuji pouze anotacemi od jednoho experta, pripadné vice expertli na anotacich
spolupracuje a své znaceni mezi sebou sdili nebo navzajem koriguji.

V pripadé navrzené metody kombinujici CNN segmentaci a RF meta-analyzu
(CNN+RF) bylo opét provedeno hodnoceni na DATABAZI A. Jak je patrné
v Tab. a Tab. ve vsech pripadech doslo k vyraznému poklesu falesné de-
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tekovanych 1ézi, pricemz v pripadé hire definovatelnych nizkodenznich 1ézi doslo
ke snizeni senzitivity az o 10 %. Obdobnych vysledku poctu falesnych detekei bylo
dosazeno také na kontrolni DATABAZI C.
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5.4 Subjektivni hodnoceni

Vzhledem k dostupnosti expertné anotovanych dat pouze z nasi DATABAZE A bylo
pro zbylé neoznacené pacienty z dalSich databazi provedeno subjektivni hodnoceni
na zakladé experty stanovenych pravidel — takto byly vyhodnoceny nejcastéjsi chyby
navrzené automatické metody. Dale byla subjektivné zhodnocena naucena CNN
vizualizaci filtrii a obrazi maximélné aktivujicich urcité neurony ziskané s vyuzitim
GBPH (Simonyan a kol., 2013} Zeiler a Fergus, [2014; Yosinski a kol., 2015)) techniky.

5.4.1 Hodnoceni na neanotovanych datech

Béhem testovani byla vyzkousena data ziskana s jinymi rozliSenimi, akvizi¢nimi
parametry, a s ruznymi pouzitymi rekonstrukénimi filtry. Dle navrzeného subjek-
tivniho hodnoceni experty jsou dosazené vysledky CINN srovnatelné (kromé YB
rekonstrukc¢niho filtru — viz déle) s vysledky ziskanymi na datech z DATABAZE A.
Nejcastéjsimi chybami navrzenych metod je oznacovani kortikalni ¢asti obratla jako
sklerotické léze (Obr. , Obr. a Obr. , Obr. , Obr.
— A), obdobné se vyskytuji problémy s falesnou detekei sklerotickych 1ézi v oblas-
tech kalcifikovanych tkani, ve zhusténych oblastech v dusledku patologické komprese
obratlii nebo v oblastech, kde dochézi k pozitivni odezvé na 1é¢bu lytické tkéané (do-
chazi zde k prestavbé kostni matrice provazené zvysenou denzitou (Obr. -
B)).

Falesné detekované lytické léze se nejcastéji vyskytuji v oblastech téla obratle
smérem k obratlovému otvoru, kde jsou napojeny cévy, které maji vyrazné nizsi den-
zitu nez spongiézni st obratle (Obr. [5.G(b)] Obr. p.g(d)|a Obr. p.7(b)| Obr. . q(d)]
Obr. — C). Dale jsou falesné detekce zptsobovany poklesem denzity v dusledku

osteopenie nebo osteoporozy. Dalsimi diivody mohou byt nedokonalosti v segmen-

taci obratli, kde se falesné detekce mohou vyskytovat v okoli kortikalni ¢asti obratle

nebo v intervertebréalnich discich (Obr. [5.6(d)|a Obr. [5.7(b)|— D). Dalsi vyskyt fa-

lesné detekovanych lytickych 1ézi vznika v disledku pouziti YB rekonstrukéniho
filtru u nizkodavkovych snimacich protokola (Obr. 5.§(d)| - E). Na Obr. je vi-
det priklad segmentace aplikované na nizkodavkova CT data totozného pacienta
s totoznymi akvizi¢nimi parametry, pricemz pro Obr. byl pouzit Philips B
rekonstrukéni filtr, zatimco pro Obr. Philips YB rekonstrukeni filtr; rozdil
v poméru signdl /Sum je znacny, stejné tak i vysledek segmentacéniho algoritmu. Pro
data rekonstruovana s YB filtrem tedy navrzena metoda CNN neni vhodna.
Vzhledem k charakteru vyse popsanych falesnych detekci bylo mozné jejich pocet

dale snizit jejich dodatecnym odstranovanim pomoci klasifikatoru, ktery je zalozen

17 anglického Guided Backpropagation (f{zené zpé&tné sifen)
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na formé meta-analyzy jednotlivych objekti (CNN+4RF). Ukdzka vysledku je pa-
trné na obrazku Obr. 5.9
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Obr. 5.5: Priklady segmentace a klasifikace nadorovych tkédni na datech s experi-
mentalim protokolem (Meldola — Obr. — sagitalni: pacient 16 s vysokou mirou
osteolytickych zmén, patrné jsou komprese a deformace fady obratli — origindlni
obraz @ a vysledek CNN metody @; pacient 25 s vysokou mirou smiSenych zmén
s naslednou prestavbou tkané v oblasti osteolytickych 1ézi v reakci na aplikovanou
lécbu — originalni obraz a vysledek CNN metody @ (modréa — lytickd tkan,
oranzova — blasticka tkan, cervené Sipky oznacuji priklady nejcastéjsich pripadu fa-
lesnych detekei, pismena znac¢i druh chyby).
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Obr. 5.6: Priklady segmentace a klasifikace nadorovych tkani na datech se stan-
dardnim protokolem (Praha — Obr. [4.1)) — sagitalni: pacient S33850 s vicendsobnymi
osteoblastickymi lézemi — originalni obraz a vysledek CNN metody @ pacient
516080 s pocatecnimi metastazami obou typti — originalni obraz|(c)|a vysledek CNN
metody (modré — lytickd tkan, oranzova — blasticka tkan, cervené Sipky oznacuji
priklady nejcastéjsich pripadu falesnych detekei, pismena znaci druh chyby).
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Obr. 5.7: Priklady segmentace a klasifikace nadorovych tkani na datech se standard-
nim protokolem (Praha — Obr. — sagitalni: pacient S33880 s osteoblastickou 1ézi
v jednom obratli — originalni obraz @ a vysledek CNN metody @; pacient 532350
s vicenasobnymi osteoblastickymi lézemi — originalni obraz|(c)|a vysledek CNIN me-
tody (modré — lyticka tkan, oranzova — blastickd tkan, ¢ervené Sipky oznacuji
priklady nejcastéjsich pripadu falesnych detekei, pismena znaci druh chyby).
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Obr. 5.8: Priklady segmentace a klasifikace nadorovych tkani na datech s nizkodav-
kovym protokolem (Brno — Obr. — sagitalni: pacient 5143970 bez diagnosti-
kovanych 1ézi rekonstruovany s B filtrem — originalni obraz @ a vysledek CNN
metody @ totozny snimek pacienta S143970, pouze rekonstruovany s YB filtrem
— originalni obraz |(c)|a vysledek CNN metody @ (modré — lyticka tkan, oranzova
— blasticka tkan, Cervené Sipky oznacuji priklady nejcastéjsich pripadi falesnych

detekei, pismena zna¢i druh chyby).
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Obr. 5.9: Piiklad vysledku sniZeni poctu falesné detekovanych 1ézi (Praha — Obr.
— sagitalni: pacient S32350 s vicendsobnymi osteoblastickymi lézemi — vysledek
CNN metody a vysledek CNN+RF metody |(b)| (modré — lytickd tkan, oran-
zova — blasticka tkan, zluté Sipky oznacuji ptriklady spravné odstranénych falesnych
detekef).
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5.5 Shrnuti dosazenych vysledkii

Hlavni ¢asti dizertacni prace byl navrh a realizace vypocetnich metod pro automa-
tickou detekci, segmentaci a klasifikaci kostnich metastatickych 1ézi v obratlich. Pro
tyto tcely byly nejprve na vytvorené DATABAZI A otestovany algoritmy dostupné
z predchoziho FeSeni projektu (metody vyuzivajici k segmentaci 1ézi Markovskych
nahodnych poli — MRF, algoritmu Tezu obrazovym grafem — GRAF, a klasifikaci
voxelli umélou neuronovou siti se vstupnimi daty v podobé texturnich a tvarovych
priznakia — TEX), abychom zjistili jejich spolehlivost. Prumérné vysledky dosazené
témito metodami jsou shrnuty v Tab. [5.3

Tab. 5.3: Prehled pramérnych vysledku nemodifikovanych metod (voxelove).

Metoda || Senzitivita | Specificita | Youndenuv index | Vypocetni ¢as/pac.
MRF 429 71,9 14,8 42,1 min
GRAF 28,0 72,8 0,8 6,0 min
TEX 36,6 73,8 10,4 13,1 hod

Vzhledem k relativné nizkym hodnotam tuspésnosti a vysoké ¢asové narocnosti
téchto metod bylo provedeno jejich prepracovani a optimalizace algoritmu z hlediska
upravy pouzitych statistickych modelii a apriornich znalosti, paralelizace vypocti
a zjednoduseni zdrojového kédu. Nasledné probéhlo opétovné testovani, které uka-

zalo zlepsSeni vSech ti1 dostupnych algoritmu z hlediska tspésnosti i vyrazného snizeni

¢asové narocnosti. Dosazené pramérné vysledky jsou shrnuty v Tab. [5.4]

Tab. 5.4: Piehled prumérnych vysledku modifikovanych metod (voxelové).

Metoda || Senzitivita | Specificita | Youndentuv index | Vypocetni ¢as/pac.
MRF 49,1 72,2 21,2 1,5 min
GRAF 50,6 73,2 23,8 6,0 min
TEX 49,4 73,2 22,7 6,6 hod

Vzhledem k tomu, ze kazdy z prepracovanych algoritmti dosahoval obdobné ob-
jektivni Gspésnosti a soucasné vzajemné rozdilnych vysledki (odlisné segmentované
léze a falesné detekce na odlisnych mistech), bylo pristoupeno k jejich kombinaci
do jediného algoritmu (CMB) a jeho realizaci v podobé experimentélniho softwaru.
Tento krok se ukazal jako vhodny, coz dokazuje mirné zlepseni ispésnosti (Tab. ;
timto pristupem doslo k navyseni casové narocnosti v disledku nutnosti vypoctu

vSech 3 metod a jejich kombinace (Tab. .
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Tab. 5.5: Vysledek kombinace modifikovanych metod (voxelové).

Metoda || Senzitivita | Specificita | Youndenuv index | Vypocetni ¢as/pac.

CMB 50,9 73,4 24.3 6,7 hod

7 diavodu pozadavku projektu na algoritmus pro rychlou predbéznou segmen-
taci a klasifikaci byla navrzena metoda zalozend na fuzzy k-means shlukové ana-
Iyze s vyuzitim znalosti intenzit okolnich voxelil a statistického modelu distribuci
intenzit jednotlivych klasifikovanych tkani (FCM). Touto metodou bylo dosazeno
nejvetsi efektivity dle poméru ¢asové narocnosti k tispésnosti segmentace (Tab. .
Uspésnost vak stdle nebyla dostatetnd pro splnéni pozadavki 1ékaftl na presnou

segmentaci a klasifikaci nadorovych tkani.

Tab. 5.6: Vysledek rychlé metody s vyuzitim fuzzy k-means (voxeloveé).

Metoda || Senzitivita | Specificita | Youndentuv index | Vypocetni ¢as/pac.
FCM 59,8 74,8 34,7 48,0 s

Z predchoziho Teseni projektu (zejména TEX metody) vyplynulo, Ze tvarové
a texturni priznaky prinaseji podstatnou informaci potfebnou pro spravnou klasi-
fikaci 1ézi. Problémem vsSak bylo obtizné definovani relevantnich priznakt, jejichz
urceni nebylo na zakladé konzultace s lékatfi mozné vzhledem k velké mite nejistoty.
Bylo tedy nutné extrahovat velké mnozstvi riznych piiznak a provést rozsahlou
statistickou analyzu jejich relevantnosti a diskriminacnich vlastnosti. Tento postup
byl vyuzit prave v ptipadé TEX metody v ramci diplomové prace Novosadova, (2014)
a dale v rdmci jejiho prepracovani v této dizertacni praci. Vysledkem vsak vzdy byl
algoritmus s vysokou vypocetni naroc¢nosti zptisobenou vypoctem slozitych priznaki,
které vsak stale nevedly na pozadovanou vyssi uspésnost segmentace a klasifikace
1ézi.

7 vyse zminénych divodi bylo navrzeno vyuziti modernich metod strojového
uceni s ucitelem, konkrétné konvoluénich neuronovych siti, které dokazi relevantni
priznaky samy extrahovat béhem procesu uceni a nasledné tyto priznaky vyuzit
pro klasifikaci. Vysledkem je ptvodni, realizovana a naucena 17 vrstva konvoluc¢ni
neuronova sit (metoda CINN), kterd dosahuje nejlepsich vysledka (Tab. pri
case 19 min na analyzu celé patere. Dale byla tato sit optimalizovana pro paralelni
vypocet na grafické karté, ¢cimz bylo dosazeno ¢asu 4 min na pacienta. Uceni sité
trvalo 10 dni bez pouziti grafického procesoru, s jejim vyuzitim pouze 12 hod.

Navrzena metoda CNN byla dale doplnéna néaslednou meta-analyzou lézi uzi-
vajici klasifikatoru typu ndhodného lesa (metoda CNN+RF). Hodnoceni klinické

vyuzitelnosti tohoto algoritmu bylo s ohledem na objektovy charakter meta-analyzy
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Tab. 5.7: Vysledek metody vyuzivajici konvoluéni neuronové sité (voxelove).

Metoda || Senzitivita | Specificita | Youndentv index Vypocetni ¢as/pac.

CNN 68,9 82,9 51,8 19 (CPU) 4 (GPU) min

provedeno na jednotlivych segmentovanych a klasifikovanych 1ézich rovnéz objek-
tové; nebyly tedy hodnoceny jednotlivé voxely zvlast. Automaticky detekované ob-
jekty byly hodnoceny na zakladé miry prekryvu s expertné anotovanymi objekty.
Oddélené byly hodnoceny rtizné velikosti objektl a rizné typy nadorové tkané. Do-
sazené vysledky navrzenych metod byly objektivné porovnany s mezi-expertnimi
rozdily (rozdily v nezéavislé anotaci dat ruznymi lékari), a také s algoritmy publiko-
vanymi dalSimi autory a dale diskutovany se spolupracujicimi lékarskymi specialisty.
Dle objektového hodnoceni pro jednovoxelovy (z divodu zachovani stejného kritéria
hodnoceni jako v jinych publikacich) prekryv dosahuje nejlepsi navrzena CNN+RF
metoda pro lytické (sklerotické) 1éze pro velikosti 16z{ > 1,40 mm? a > 300, 00 mm?
nésledujicich pramérnych vysledka (Tab. 5.8). Detailngjsi vysledky s analyzou do-
padu miry prekryvu na vyslednou tspésnost metody jsou popsany v Kap.

Tab. 5.8: Vysledek metody vyuzivajici konvoluéni neuronové sité v kombinaci s meta-
analyzou 16z pomoci klasifikdtoru ndhodného lesa (objektové s rozdélenim vysledku

dle typu 1ézi).

Typ lézi Senzitivita | Pocet falesné pozitivnich detekei/pac.
Lytické — vSechny 80,0 31,02
Lytické — jen velké 89,2 2,87
Sklerotické — vSechny 92,0 45,63
Sklerotické — jen velké 99,5 5,92

Dosazené vysledky jsou lepsi nebo srovnatelné s vysledky algoritmi publikova-
nych dalsimi autory a také dosahuji vyssich hodnot senzitivity nez byla vypoctena
mezi experty (kdy byl vzdy jeden z experti urcen jako zlaty standard a druhy byl
k nému porovnavan — vysledné hodnoty jsou poté dany prumérem z téchto dvou
vypocti). Pocet falesné pozitivnich detekei je u vSech automatickych metod v po-
rovnani s mezi-expertnimi hodnotami vyrazné vyssi. Za ticelem vyuziti metody jako
systému pocitacem podporované detekce/diagnostiky je vsak preferovana vyssi sen-
zitivita a nasledny vyssi pocet falesné pozitivnich detekei je tolerovan (pro lékarského
experta je snazsi odstranit nebo ignorovat presné dané falesné pozitivni detekce nez
dohleddvat chybéjici léze v celych datech).

V porovnani s metodami jinych autor je vyhodou nami navrzené metody schop-

nost analyzovat také kréni (cervikalni) obratle, které v jinych publikacich nebyly
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testovany z diivodl nizkého rozliseni v ose z a malych rozméra téchto obratlia. Pri
dostupnosti segmentovanych masek je z principu mozna aplikace navrzené metody
také na obratlové vybézky ¢i zebra, avsak tspésnost metody v téchto oblastech
nebyla testovana.

Dale byly vysledky zhodnoceny také subjektivné na neanotovanych databézich
a konzultovany se spolupracujicimi specialisty; dle expertniho subjektivniho pohledu
nebyly mezi vysledky ziskanymi na experimentalnich (onkologickych) i rutinnich da-
tech vyrazné rozdily. Vyhodou je tedy vyuzitelnost metody také na data ziskana pri
jinych vySetienich (prikladem muze byt analyza hrudnich obratla pii vySetieni pri-
marniho nadoru plic), bez navyseni pacientské davky. Pro dalsi klinické testovani byl
realizovan komplexni experimentalni software, zahrnujici detekci, identifikaci a seg-
mentaci obratlu (Jakubicek, |2020), detekei, segmentaci a klasifikaci lytickych a skle-
rotickych 1ézi v obratlich (tato dizertac¢ni prace), analyzu tloustky kortikalni casti
obratli (Kodym, [2017), a segmentaci kalibra¢nich tkéni pro ucely nasledného od-
hadu mineralni hustoty trabekuldrni ¢asti obratli (Kodym), 2017; [Salplachtal [2017)).
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6 Zavér

V ramci TeSeni dizertacni prace byla ziskdna fada pacientskych obrazovych CT dat.
Dostupna 3D CT obrazova data byla anotovana nezavisle dvéma radiology. Déle
byl vytvoren software pro pozdéjsi ovérovani funkénosti automatickych pocitacem
podporovanych detekénich/diagnostickych metod (CAD). Vytvorend databéze ano-
tovanych obrazovych dat byla po oddélenych ¢astech pouzita béhem navrhu auto-
matickych metod a jako zlaty standard pro jejich vyhodnoceni.

Hlavni ¢asti dizertac¢ni prace byl navrh a realizace metod pro automatickou de-
tekei, segmentaci a klasifikaci kostnich metastatickych 1ézi v obratlich. Pro tyto tcely
byly nejprve na ziskané databazi otestovany algoritmy dostupné z predchoziho te-
seni projektu, abychom zjistili jejich spolehlivost. Nékteré ¢asti téchto algoritmi byly
prepracovany a optimalizovany ke zlepsSeni jejich efektivity. Pro rychlou predbéznou
segmentaci a klasifikaci byla dale navrzena metoda zalozenda na fuzzy k-means shlu-
kové analyze s vyuzitim znalosti intenzit okolnich voxeli a statistického modelu
distribuci intenzit jednotlivych klasifikovanych tkani. Touto metodou bylo dosazeno
nejvetsi efektivity dle poméru casové narocnosti k tspésnosti segmentace.

7 ptredchoziho Teseni projektu vyplynulo, zZe tvarové a texturni priznaky prinaseji
podstatnou informaci potfebnou pro spravnou klasifikaci 1ézi. Problémem vsak bylo
obtizné definovani relevantnich priznakt, jejichz urceni nebylo na zdkladé konzul-
tace s 1ékari mozné vzhledem k velké mite nejistoty. Z tohoto divodu bylo navr-
zeno vyuziti modernich metod strojového uceni s ucitelem, konkrétné konvoluénich
neuronovych siti, které dokazi relevantni priznaky samy extrahovat béhem procesu
uceni a dale tyto priznaky vyuzit pro klasifikaci. Vysledkem je navrzend, realizované
a naucena puvodni 17 vrstva konvoluéni neuronova sit. Navrzend metoda byla déle
doplnéna meta-analyzou kandidatl 1ézi klasifikatorem ve formé nahodného lesa za
ucelem redukce falesné pozitivnich detekei 1ézi.

Dosazené vysledky navrzenych a realizovanych metod byly objektivné porovnany
s algoritmy publikovanymi jinymi autory, a dale diskutovany se spolupracujicimi spe-
cialisty. Dosazené vysledky jsou lepsi nebo porovnatelné s algoritmy publikovanymi
jinymi autory. Hlavni vysledky dizertace byly publikovany (Chmelik a kol., |2018b)
v recenzovaném impaktovaném casopise Medical Image Analysis (JIF 2018: 8,880 —
Q1, D1 dle WoS). Predbézné vysledky ptvodni konvolu¢ni neuronové sité byly pub-
likovany v konferenénim prispévku (Chmelik a kol., |2019) ve sborniku mezinarodni
konference ITUPESM 2018. Ptehled vychoziho stavu feseni problému ve svété byl
rovnéz publikovan jako prehledovy ¢lanek (Chmelik a kol.| (2018a).

7 vyse uvedeného prehledu vyplyva, ze vSechny tii definované cile dizertacni

prace lze povazovat za dosazené.
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