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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se vénuje problematice segmentace obratld v CT datech s vyuzitim
hlubokého uceni. Nejprve je vytvorena teoreticka reserSe zamérena na anatomii a patolo-
gie patere a obratl(i, na CT systémy a na modely hlubokého uceni pro segmentaci obratli
z 3D dat. Dalsi ¢ast obsahuje podrobnéjsi popis vybraného modelu pro segmentaci ob-
ratld. V paté Casti je popsana samotna implementace vybraného modelu a navrzena
modifikace spole¢né s vysledky na prislusné databazi. Nakonec je model s modifikaci

pouzit na klinicka data poskytnutd vedoucim a popsana jeho Uspésnost na nich.

KLICOVA SLOVA

hluboké uceni, konvolu¢ni neuronové sit€, segmentace obratlil, segmentace, pater, obra-
tel, CT, vypocetni tomografie

ABSTRACT

This bachelor’s thesis deals with the problem of vertebrae segmentation in CT data with
the use of deep learning. Firstly, there is a theoretical review focused on the anatomy and
the pathologies of the spine and the vertebrae, the CT systems, and the deep learning
models for vertebrae segmentation in 3D data. The following section contains a more
detailed description of the chosen model. The fifth section describes the implementation
of the chosen model and the proposed modification, together with the results on the
relevant database. In the end, the model with the modification is used on the clinical
data provided by the supervisor and its evaluation is described.
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deep learning, convolutional neural networks, vertebrae segmentation, segmentation,
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Uvod

Pater jako celek je hlavni soucasti lidského pohybového systému, a tedy dilezitou
oporou lidského téla. Soucasné také zastava ochranou funkci vic¢i mise, a proto mé
analyza struktury patere vyznamnou tlohu pravé v mediciné. Automaticka segmen-
tace obratli patere by byla piinosnym uleh¢enim prace lékaitm, kteri by ji mohli
vyuzivat naptiklad pri diagnostice riznych onemocnéni, planovani terapii ¢i pla-
novani a vedeni operaci. Jednotlivé struktury patetfe jsou ale fyziologicky tvarove
velmi proménlivé i bez vyskytu zavaznych patologii, a pravé proto je automatizace
segmentace slozitym problémem.

Tato bakalarska prace se zabyva implementaci modelu pro automatickou segmen-
taci obratlil patere z 3D dat ziskanych pomoci vypocetni tomografie a to s vyuzitim
hlubokého uceni, presnéji konvolu¢nich neuronovych siti. Cela prace je rozdélena do
nekolika casti.

Prvni ¢tyfi ¢asti se zabyvaji teoretickou literarni resersi, kterd je zamérena na
anatomii patefe a obratli spolecné s nékterymi jejich patologiemi, na vypocetni
tomografii, pomoci které byla nasnimana analyzovand data, na publikované metody
hlubokého uéeni pro segmentaci obratli z 3D dat a jejich hodnoceni a nakonec na
podrobny popis vybraného modelu segmentace, ktery je ddle implementovan, a jemu
prislusné databéze.

Pata cast se zabyva jiz praktickou strankou prace, tedy samotnou implementaci
vybraného modelu od C. Payera a kolektivu [28] vyzivajici kombinaci konvolué-
nich neuronovych siti U-Net a SpatialConfiguration-Net. Model je testovan na jemu
prislusné databazi a jeho tispésnost je hodnocena nékolika metrikami. Soucasné je
navrzena také modifikace modelu pro zlepseni vysledkii segmentace. V posledni Sesté
casti prace je popsano testovani vybraného modelu na klinickych datech poskytnu-

tych vedoucim a jeho fungovani na tato data.
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1 Anatomie patere

Pater (lat. columna vertebralis) je ¢asti zakladni osové kostry trupu ¢lovéka. Je k ni
pripojena lebka spolu s kloubnimi pletenci hornich a dolnich koncetin. Jejim za-
kladnim stavebnim prvkem je jeden obratel (lat. vertebra). Jednotlivé obratle jsou
k sobé navzajem pohyblivé a zaroven pevné spojeny pomoci vazii a meziobratlovych
plotének. Tato spojeni zprostiedkovavaji hybnost patere a jeji pruznost, ktera je za-
roven podporena sagitalnim dvojesovitym zakiivenim (kréni lordéza, hrudni kyféza,

bederni lordéza a kiizova kyféza), viz Obr. (vpravo). [1} 2]

Cl-C7 S Kréni
renl
lord6za
Th1 — Th12 -
hrudni
kyf6za
L1-LS5 A
bederni
lord6za
S1-S5 4
kiizova .
kyféza
Col — Co4/5 4

Obr. 1.1: Struktura pétefe: pohled zepfedu (vlevo), zezadu (uprostied) a zboku

(vpravo), upraveno z

Pocet obratli u cloveka je obvykle 33 az 34, ale je i ¢aste¢né variabilni. Ob-
ratle mizeme rozdélit do péti skupin: kréni obratle (C1-C7, lat. vertebrae cervica-
les), hrudni obratle (Th1-Th12, lat. vertebrae thoracicae), bederni obratle (L1-L5,
lat. vertebrae lumbales), kiizové obratle (S1-S5, lat. vertebrae sacrales) srostlé v kost
kifzovou (lat. os sacrum) a kostréni obratle (Col-Co4/5, lat. vertebrae coccygeae)
spojené v kost kostréni (lat. os coccygis), viz Obr. (vlevo). Prvni t¥i skupiny spo-
le¢né tvori pohyblivou c¢ast patefe a muzeme je souhrnné nazyvat obratli volnymi

nebo presakralnimi. [T}, 2

12



1.1 Stavba obratle

Obratel se skldda ze tii hlavnich ¢asti: téla, oblouku a vybézku. Télo obratle (lat. cor-
pus vertebrae) je ulozeno ventralné a na jeho spodni a horni stranu naléhaji meziob-
ratlové ploténky, které oddéluji jednotlivé obratle. K télu obratle je pripojen obrat-
lovy oblouk (lat. arcus vertebrae). Mezi timto obloukem a télem obratle je vytvoren
otvor (lat. foramen vertebrale), ktery ohrani¢uje pateini kandl (lat. canalis vertebra-
lis). Z oblouku obratle vystupuje také nékolik obratlovych vybézka (lat. processus).
Popis jednotlivych ¢asti hrudniho obratle je vyobrazen na Obr. . [1, 2]

Obr. 1.2: Pohled na hrudni obratel shora (vlevo) a zboku (vpravo): 1 — corpus verte-
brae, 2 — fovea costalis superior, 3 — processus spinosus, 4 — arcus vertebrae, 5 — pro-
cessus transversus, 6 — fovea costalis processus transversi, 7 — processus articularis
superior, 8 — foramen vertebrale, 9 — fovea costalis inferior, 10 — processus articularis

inferior, upraveno z [1]

Presna stavba obratli je ale variabilni podle presného postaveni v pateri. Lisi se
ve velikosti téla, tvaru otvoru pro paterni kanal ¢i tvaru, velikosti a poctu obratlovych
vybézkt atd. Uplnou vyjimkou jsou prvni dva kréni obratle: nosi¢ (C1, lat. atlas),
jehoz télo je nahrazeno druhym obratlovym obloukem, a ¢epovec (C2, lat. axis),

ktery ma télo naopak vysoké. [1I 2]

1.2 Patologie patere a tél obratli

Rzné patologie patere mohou byt nalezeny v odliSnych tvarech patete a také jejich
vytoceni. Mezi né miize byt zarazena naptiklad skolidza, kterda vznikd nejcastéji
kvili nesoumérnému zatizeni patere a jeho nasledné kompenzaci, nadmérné zakriveni
(hyperlordéza a hyperkyféza), zakulaceni nebo zplosténi. [I]

Dalsimi typy patologii mohou byt rtizné fraktury ¢i nadorova a nenadorova one-
mocnéni. Mezi nenadorova onemocnéni patii osteopordza, kterd je nejcastéjsim one-

mocnénim kosti. Je definovana tbytkem kostni hmoty a porusenim jeji architektury.
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Néadorova onemocnéni muzou byt rozdélena na osteolytickd a osteoblasticka. Oste-
Postizené kosti jsou zdrojem silnych bolesti a také patologickych fraktur, zpiisobe-
nych v disledku ibytku kostni tkané. Osteogenni nddory naopak vznikaji kviili ne-
kontrolovatelné proliferaci kostnich bunék. Mohou byt benigni, nebo dokonce i silné
maligni. [3]

V poctu obratli a jejich tvarech existuji také urcité patologie ¢i variace. Nejvice
variantni je pocet obratli tvorici kost kostréni, naopak invariantni je pocet obratli
krénich. V hrudni oblasti mtize dochézet k pripojeni prvniho bederniho obratle L1
diky vyvinutému 13. paru zeber. Stejné tak se muze posledni bederni obratel L5
pripojit k prvnimu kiizovému obratli S1 nebo naopak. Zavaznou poruchou je také
vyskyt pouze jedné poloviny obratle, zapric¢inujici skolidzu, nebo neuzavteni obrat-

lového oblouku, zpisobujici rozstép patete. [1]
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2 Vypocetni tomografie

Rentgenova vypocetni tomografie (CT, angl. Computed Tomography) je dnes nej-
vice rozsitenou zobrazovaci metodou s vybornym prostorovym rozlisenim a vysokou
rychlosti skenovani, coz jsou jeji hlavni vyhody. Nevyhodou je naopak davka absor-

bovaného rentgenového zareni télem pacienta. |4, [5]

2.1 CT obraz

Zobrazovani pomoci CT systému vyuziva odlisného dtlumu rentgenového zareni
v riznych tkanich, ktery je nasledné pomoci matematické rekonstrukce, tzv. Ra-
donovy transformace, preveden na 3D obraz neboli tomogram. Kazda tkan ma svij
specificky linedrni koeficient ttlumu, ktery ovliviiuje intenzitu prochazejiciho a utlu-

meného zareni v tkanich. D4 se odvodit ze vzorce
. — T
I = I(] e M s (21)

kde I je vysledna intenzita proslého zareni, Iy je puvodni intenzita dopadajiciho
zateni, p je linedrni koeficient utlumu dané tkané a x je tloustka vrstvy tkaneé,
kterou zareni prochézi. [5]

Pro ptfehlednéjsi zobrazeni koeficientu utlumu byla zavedena tzv. Hounsfieldova

jednotka HU neboli CT ¢islo, které mtzeme urcit pomoci vzorce

OT éislo = HU = Hthin — fleoda 4 (2.2)
Hvoda

kde pisrsn je linearni koeficient dtlumu dané tkédné, fi,0q, linearni koeficient itlumu
vody a k je konstanta, standardné 1000. Diky této konstanté k je CT c¢islo pro vodu
rovno 0, pro vzduch -1000 a pro kompaktni kost je uvadéno jako ptiblizné +1000.

Soucasné se vyuziva tzv. radiologické okno, které zobrazuje hodnoty CT cisel
pouze v uré¢itém rozsahu pro lepsi subjektivni zobrazeni, protoze CT obraz o dy-
namickém rozsahu cca 2000 stupni Sedi by nebyl prehledny. V praxi se vyuzivaji
radiologicka okna napriklad kostni, plicni nebo pro hodnoceni mozku a dalsich mék-
kych tkani. [5] [6]

2.2 Princip funkce CT

CT systém se skldda z prstencového vysetrovaciho tunelu (gantry) v jehoz stredu
je posuvny pacientsky stil. V ramci gantry je ulozen zdroj rentgenového zareni
(rentgenka), filtry, kolimacni clony a detektor/detektory zafeni, viz Obr. [2.1] [6]
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Rentgenka
Filtr

Primarni clona

Gantry

Pacient

Sekundarni clona

Rada detektort

Obr. 2.1: Schematické zobrazeni CT systému treti generace

Soustava rentgenka-detektor pro snimani dat se postupem casu vyvijela a vzniklo
nékolik generaci CT systémii. Dnes je nejpouzivanéjsi generace treti vyuzivajici mati-
cové detektory, které jsou ozarovany véjirovitym svazkem rentgenového zareni. Diky
dalsim vylepSenim puvodni tieti generace doslo napriklad ke zkraceni skenovaciho
¢asu a zvyseni prostorového rozliseni vysledného obrazu. [4] 5]

Diivodem je vyuzivani tzv. slip-ring technologie, helikdlntho snimani a multi-
slice systému. Slip-ring technologie zajistuje bezdratové napajeni otocného gantry.
Helikalni neboli spiralni sniméni je princip skenovani, pti kterém dochézi ke kon-
tinualni rotaci gantry soucasné s axidlnim posuvem pacientského stolu. Multi-slice
neboli vicevrstvové systémy zajistuji snimani vice fezil zaroven pri jedné rotaci, ce-
hoz je docileno ozarovanim matice detektoru kuzelovitym paprskem. Také je casto
vyuzivano spojovani detektorti, naptiklad pro vyssi rychlost skenovani s potiebou

pouze nizstho rozliseni. [4] [5]
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3 Modely hlubokého uceni pro segmentaci
obratlu

Hluboké uceni (angl. Deep Learning) je dnes Siroce vyuzivané pro zpracovani ob-
razovych dat. Je podskupinou strojového uceni, jenz je soucasti umélé inteligence.
Strojové uceni (angl. Machine Learning) je zalozeno na principu, kdy jsou do uréi-
tého ,,programu® vkladana vstupni data s pozadovanymi vysledky a jeho vystupem
jsou urcitd pravidla/véhy, s nimiz je mozno danych vysledki docilit. [7]

Rozdilem mezi hlubokym ucenim a ostatnimi typy strojového uceni, naptiklad
mélkym ucenim (angl. Shallow Learning), je ptistup ke zpracovani dat. Data pii
hlubokém uceni jsou ucena v nékolika vrstvach a samotné uceni je rozdéleno tak, aby
v kazdé nésledujici vrstvé dochazelo k zisku stéle vice reprezentativnich informaci. [7]

Modely hlubokého uceni nejcastéji vyuzivaji neuronové sité (NN, angl. Neural
Networks), presnéji hluboké neuronové sité s desitkami az stovkami vrstev, desitkami
tisic az miliony neuronti a stovkami tisic az miliardami vah. Nicméné, jak by se mohlo
predpokladat, nejsou fesenim pro komplikovanéjsi pripady, ale jsou vice efektivni
a nedochézi k jejich preuceni (angl. overfitting) nebo zisku nevyhovujicich vysledki.
Tyto sité mizeme rozdélit na dva druhy: vicevrstvé dopredné NN a rekurzivni NN.
Pro analyzu obrazi jsou vyuzivany predevsim vicevrstvé dopfedné sité, zejména

konvoluc¢ni neuronové sité, viz Kap. , které byvaji rizné modifikované. |4l [§]

3.1 Konvolué¢ni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité (CNN, angl. Convolutional Neural Networks) jsou zé-
kladni architekturou, ze které jsou odvozeny dalsi modely siti, z nichz nékteré jsou
popsany v Kap. a Kap.[3.3] Elementarni struktura CNN je zalozena na nékolika
rizné po sobé jdoucich konvolucnich a pooling vrstviach zakoncenych plné propoje-

nou vrstvou. Tyto vrstvy jsou podrobnéji popsany déle. [9] 8]

Konvolucni vrstvy

Dilezitou ¢asti CNN jsou konvoluéni vrstvy. V jednotlivych vrstvach nejsou vSechny
neurony propojeny v ramci celé predchazejici vrstvy, ale v prvni konvoluéni vrstve je
kazdy neuron spojen pouze s pixely vstupnich dat v jeho receptivnim poli. Neurony
v druhé a v dalsich vrstvach jsou obdobné spojeny s neurony v jejich receptivnich
polich predchézejici vrstvy, viz Obr. [3.1] Tato architektura dovoluje zaméfit se na
tzv. low-level pTiznaky v prvni skryté vrstvé a postupné na dalsi tzv. high-level

komplexnéjsi piznaky v néasledujicich skrytych a zaroven hlubsich vrstvach. [9, §]
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V kazdé konvoluéni vrstvé je vyuzivana sada filtrii (konvoluénich masek/vah),
které ze vstupniho obrazu extrahuji ur¢ité priznaky pro zisk priznakovych map. Z to-
hoto duvodu jsou vystupy kazdé takové vrstvy trojrozmérné, dvojrozmérny vystup
z kazdého filtru v poc¢tu podle mnozstvi uzitych filtru. [9, [§]

Volitelnymi parametry konvoluc¢ni vrstvy je jiz zminény pocet filtri, a dale pak
také tzv. zero padding a stride, viz Obr. [3.1] Pti zero paddingu jde o dopliovéni
nul po obvodu vstupniho obrazu, tedy ptredchazejici vrstvy, aby nedochézelo ke
zmenseni vystupniho obrazu. Hodnota stride popisuje velikost kroku, se kterym
dochéazi k posuvu jednotlivych receptivnich poli neuronti, a je vyuzivana napiiklad
pro snizeni vypocetni narocnosti. [9, [§]

Kazda z konvoluc¢nich vrstev je obvykle nasledovana jeji aktivacni funkei pro
sjednoceni vystupt dil¢ich neuronti. Nejéastéji pouzivanou je funkce ReL U (Rectified
Linear Unit) s predpisem f(z) = max(0,z). Jeji alternativou muze byt naptiklad:

sigmoida, hyperbolicky tangens nebo Leaky ReLU. [8, 9]

Obr. 3.1: Propojeni 3x3 konvolu¢ni vrstvy CNN s jednim filtrem (3x3), zero pad-
dingem (Sedd pole) a hodnotou stride (s = 2)

Pooling vrstvy

Dalsimi dtilezitymi vrstvami jsou tzv. pooling vrstvy, jejichz tikolem je podvzorkovani
vstupniho obrazu, zmenseni jeho rozméri. Divodem je snizeni vypocetni narocnosti,
mensi vyuziti pameéti, s ¢imz souvisi i redukce poctu parametri, a tedy i zabranéni

overfittingu. [9, [§]
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Stejné jako u konvoluc¢nich vrstev jsou tyto vrstvy propojeny s neurony piredchozi
vrstvy v rdmci receptivnich poli postupné posouvajicich se o uréity krok, nicméné
tyto vrstvy nekoresponduji zddnymi vahami/filtry. Jejich funkei je pouze podvzorko-
vani vstupnich dat s vyuzitim néjaké funkce. Nejcastéji je vyuzivan tzv. maz-pooling,
ktery z daného pole vybere maximalni hodnotu, viz Obr. nebo tzv. average-

pooling neboli prumérovaci pooling, ktery nasledné vyuziva prumeér daného pole. [9] §]

Obr. 3.2: Propojeni 2x2 maz-pooling vrstvy CNN (krok = 2)

Plné propojené vrstvy

CNN mohou obsahovat také plné propojené konvoluéni vrstvy s vlastni aktivacni
funkci. Tyto vrstvy se skladaji z neuront, kdy kazdy jeden neuron je propojen
se vSemi neurony predchazejici vrstvy a jejichz vystupem je finalni predikce, tedy

vysledné zatazeni do urcité predem znamé tiidy. [9, [§]

3.2 Sit U-Net

Sit U-Net je modifikaci klasické CNN a také je jednou z nejvyuzivanéjsich metod
pro segmentaci obrazii v mediciné, takze i obratli. Zaroven je ale i nadale rozvi-
jena a doplilovana, coz zapric¢inuje vznik mnoha dalsich segmentac¢nich modela. Jeji
architektura je zaloZena na symetricnosti. Sklada se ze dvou zdkladnich casti: en-

kodéru a dekodéru, které jsou spojeny do specifického tvaru pripominajici pismeno

,U*, viz Obr. B.3] [10 1]
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Obr. 3.3: Architektura sité U-Net, upraveno z [11]

Jednotlivé stupné enkodéru se skladaji z nékolika opakujicich se bloki, které
jsou slozeny z konvolucnich vrstev, zpravidla s velikosti filtru 3x3, nasledovanych
aktivacni funkei ReL U a 2x2 max-pooling vrstvou s krokem 2. Cilem této casti sité
je extrakce priznakt ze vstupniho obrazu. Dekodér vyuziva 2x2 up-konvoluci pro
spojeni aktudlni mapy priznaki s mapou z enkodéru a dalsi 3x3 konvoluéni vrstvy
s ReLU. Na konci dekodéru je zavérecna 1x1 konvoluce, ze které vystupuje findlni
segmenta¢ni mapa. [111 [7]

V nasledujicich podkapitolach jsou podrobnéji popsany nékteré modifikace ar-
chitektury sité U-Net, které se vyuzivajl pravé pro segmentaci obratli: Attention
U-Net, ResUNet++4, TransUNet a MiniSeg.

3.2.1 Attention U-Net

Sit Attention U-Net [12] je zaloZena na propojeni sité U-Net spolu s pozornost-
nim modulem (angl. attention modul), presnéji je vyuzivana samoadaptabilni jemna
pozornostni technika (angl. soft-attention) s vyuzitim mfizky pro vice specifické
pozornostni koeficienty v jednotlivych lokalitach. Vysledkem je tedy zvyraznéni du-
lezitych oblasti a potlaceni Sumu a irelevantnich oblasti béhem up-konvoluce v rdmci
dekodéru. Jeji hlavni vyhodou je moznost dosahnout vybornych vysledki bez nut-
nosti vyuziti dalsich CNN pro urceni vyznamnych oblasti a soucasné i s minimalni

vypocetni naroc¢nosti. [12]

20



3.2.2 ResUNet++

ResUNet++ model [I3] mé typickou U-Net architekturu doplnénou o tii dalsi ¢asti:
SE jednotky (angl. Squeeze and Excitation Units), ASPP modul (angl. Atrous Spa-
tial Pyramidal Pooling Module) a pozornostni jednotky (angl. Attention Units). SE
jednotky a pozornostni jednotky jsou vyuzivany pro zvyseni schopnosti modelu vy-
uzit relevantni priznaky obrazu a potlac¢it ty nedulezité, hlavné tedy pozadi. Modul
ASPP je pouzivan jako propojeni enkodéru a dekodéru, pro prevzorkovani a soucasné

pro presné zachovani vSech znamych informaci. [13]

3.2.3 TransUNet

Architektura sité TransUNet [14] vychéazi ze spojeni metod Transformer a U-Net.
Jejim cilem je propojeni dat z CNN s vysokym rozlisenim a z globalniho kontextu
dat ziskanych pomoci sité Transformer s vyuzitim samopozornostniho mechanismu
(angl. self-attention). V enkodéru jsou nejprve ziskavany low-level piiznaky. Na en-
kodér nésledné navazuje architektura Transformer, ktera naopak ziskava celkovy
kontext dat. V dekodéru dochazi ke kaskadovitému nadvzorkovavani priznakovych

map a spojeni s daty z enkodéru az na plné finalni rozliseni. [14]

3.2.4 MiniSeg

Model sité MiniSeg [I5] je taktéz zaloZen na architekture sité U-Net. M4 vysokou
ucinnost, i prestoze pracuje pouze s malym poctem parametri, az o dva rady méné
nez klasické segmentacni metody. Pravé diky tomu je vhodny pro préaci s omezenym
poctem dat, aby nedochézelo k overfittingu. [15]

Enkodér se sklada se dvou vétvi, které jsou vicekrat vzajemné propojeny. Ob-
sahuje konvolu¢ni bloky, podvzorkovavaci bloky a modul AHSP (angl. Attentive
Hiearchical Spatial Pyramid). Tento modul je prostorova pyramida slozend z riz-
nych konvolucnich vrstev, které jsou hierarchicky propojeny pro zvyseni rozliSeni.
Dekodér je slozen z blokii, které jednoduse postupné nadvzorkovavaji a spojuji mapy
ptriznaku z enkodéru, také s pomoci FFM (angl. Feature Fusion Module), ktery spo-

juje prubézné mapy piiznaku. [15]

3.3 Sité Backbone — ResNet a Res2Net

Sité Backbone jsou vyuzivany také pri praci s medicinskymi obrazy patere a obratli.
Tato sif je pro segmentaci bézné vyuzivana ve dvou podobach, ResNet a Res2Net,

viz nize. Tyto dveé sité jsou dale taktéz pouzivany v dalsich modifikovanych modelech,
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které jsou komplexnéjsi: PSPNet, DeepLabv++, DenseASPP, DANet, EMANet, Inf-
Net a PSANet, které jsou popsany v nasledujicich podkapitoléch [10]

Resnet

Sit ResNet (angl. Residual Network) se postupné vyvijela. Zac¢inala s nékolika kon-
voluénimi vrstvami, pozdéji byla doplnéna o tzv. skip connection neboli ,zkratku“
mezi pary konvoluc¢nich vrstev az do nynéjsi podoby. Dnes je tato sit slozena z néko-
lika , bottleneck blokti, kdy kazdy tento blok je tvoren tfemi konvoluénimi vrstvami
(Ix1,3x3 a 1x1) s jednou skip connection pro soucet vstupnich a vystupnich hod-
not bloku, viz Obr. (vlevo). Toto propojeni zarucuje linearni transformaci kazdé
trénované NN, z ¢ehoz vyplyva, ze vysledky se nezhorsuji se zvysujicim se poctem

vrstev a dovoluji tedy trénovani hlubsich NN. [16]

—

1x1 konvoluéni vrstva 1x1 konvoluéni vrstva

EREAEAEN

3x3

3x3 konvoluéni vrstva @3

3x3

v [ 2 [ v3 [ va |

1x1 konvolué¢ni vrstva 1x1 konvolucni vrstva

e B

Obr. 3.4: Porovnani architektury , bottleneck* bloku sité ResNet (vlevo) a modulu
Res2Net (vpravo)

Res2net

Res2Net se vyvinul z architektury sité ResNet. Ve svém bloku neboli Res2Net mo-
dulu vyuziva skip connection a obdobnou pocatecni a zavérecnou 1x1 konvoluci,
mezi nimi je ale misto jednoho 3x3 filtru pouzita jejich skupina. Vstupni data jsou
rozdélena do nékolika dil¢ich skupin, které jsou postupné filtrovany jednotlivymi
3x3 filtry a vystupy jsou vzdy hierarchicky propojeny s nésledujicimi skupinami
rocnéjsi, ale jeji vysledky se zlepsuji s vyssim poctem dil¢ich skupin pro filtraci
skupinou 3x3 filtri. Celkové Res2Net dosahuje lepsich vysledkii nez predchazejic
ResNet. [17]
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3.3.1 PSPNet

PSPNet (angl. Pyramid Scene Parsing Network) [18] byl navrzen pro rozpoznavani
globalnimu primérovacimu poolingu vyuziva tato sit tzv. pyramidovy sdruzovaci mo-
dul (angl. pyramid pooling module), ktery ziskava a propojuje priznaky v ruznych
pyramidovych drovnich. Prvni droven byva o rozméru 1x1, a déale se pak podre-
giony postupné zvétsuji. Vystupy jednotlivych trovni jsou mapy priznakl ritiznych
velikosti, jejichz hloubka je pomoci jednoduché konvoluce snizena. Poté nasleduje
nadvzorkovani map na puvodni velikost pro spojeni vSech map pomoci zavérecné

konvoluce a zisk findlni mapy ptiznaku. [1§]

3.3.2 Deeplabv3+

Architektura DeepLabv3+ [19] je rozsifenim DeepLabv3 o jednoduchy a soucasné
efektivni dekodér pro zachyceni hran pii segmentaci. Enkodér obsahuje ASPP mo-
dul, ktery se sklada z nékolika paralelnich dilatovanych konvoluc¢nich vrstev s riz-
nymi koeficienty a méa modifikovatelné nastaveni hustoty, pravé pro zobrazeni de-
tailnéjsich informaci pii segmentaci. Dekodér poté postupné nadvzorkovava data

s vyuzitim priznakt z ASPP modulu a vyuziva dalsi konvoluéni vrstvy. [19]

3.3.3 DenseASPP

Tento model [20] je zaloZen na ,dense“ ASPP modulu, ktery vyuziva hustého pro-
pojeni jeho jednotlivych dilatovanych konvolu¢nich vrstev. V kazdé nasledujici kon-
volucni vrstvé se postupneé zvétsuji koeficienty rozsiteni a jejich vstupy jsou vsechny
mapy priznakl ze vSech predchazejicich vrstev, ¢imz vznika dané propojeni. Dense-
ASPP model diky tomu poskytuje zisk vice priznakt bez ztraty potiebnych infor-

maci, s vétsim receptivnim polem a bez vysstho po¢tu parametri. [20]

3.3.4 DANet

DANet (angl. Dual Attention Network) [21] dokéze zachytit vice zévislosti pomoci
vyuzivaného samopozornostniho mechanismu, ktery je kombinaci pozi¢niho a ka-
nalového pozornostniho modulu. Poziéni modul zabezpecuje stejny vliv podobnych
priznaktl v riznych vzdalenostech vysledné mapy priznaki. Kanalovy modul po-
uziva samopozornostniho mechanismus pro spojovani priznak mezi jednotlivymi
kanaly. Oba vystupy jsou nakonec spojovany pro dalsi vylepseni, coz nasledné pri-

spiva i k presnéjsi segmentaci. [21]
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3.3.5 EMANet

Model sité EMANet (angl. Ezpectation-Mazimization Attention Network) [22] je
zalozen na pozornostnim mechanismu a soucasné je inspirovan algoritmem ocekéa-
vané hodnoty a maximalizace (EM, angl. Expectation-Mazimization algoritm). Pro
rekonstrukei nevyuziva pouze pixely jako baze, ale EM algoritmus vyhledava vice
kompaktni skupinu béazi, snazi se urcit jejich maximéalné pravdépodobnostni odhad
(angl. mazimum likelihood estimate), ¢imz je souCasné snizovana vypocetni naroc-
nost modelu. [22]

Jeho zdkladem je EMA jednotka (angl. FEzpectation-Mazimization Attention
Unit), kterd pfipomind ,bottleneck® blok sité ResNet, pouze misto 3x3 konvo-
luce vyuziva EM operace. Sklada se ze dvou ¢asti ,, Ezpectation” a ,,Mazimization®,
které pracuji oddélené. , Fxpectation® kroky slouzi pro odhad ocekavanych pozor-
nostnich map a ,,Maximization* kroky aktualizuji parametry pomoci maximalizace
pravdépodobnosti dat. Po jejich konvergenci dochazi k vypoctu vystupu jako va-
hované sumaci parametri, kde jsou vyuzité vahy vlastné normalizované vysledné

pozornostni mapy. [22]

3.3.6 Inf-Net

Inf-Net [23] byl navrzen pro spravnéjsi urcovani rozdili mezi jednotlivymi tfidami.
Jde o model vyuzivajici ¢asteény paralelni dekodér (PPD, angl. Parallel Partial De-
coder), reverzni pozornostni modul a pozornostni modul pro detekci hran. PPD je
vyuzivan pro zisk hrubé globalni mapy priznakit, pomoci sdruzovani high-level infor-
maci, a nasleduji ho moduly k urc¢eni a vylepSeni hran pro rozdéleni do vyslednych
trid. [23]

3.3.7 PSANet

PSANet (angl. Point-wise Spatial Attention Network) [24] vyuziva samoadaptivni
pozornostni mapy pro zachyceni komplexnéjsich zavislosti. Tento model rozdéluje
vstupni data do dvou vétvi: shérné a distribucni, které pracuji s daty praveé ve dvou
perspektivach. Obé tyto vétve shrnuji celkové informace do globalnich pozornostnich
map pro kazdou pozici mapy priznaki, které propojuji vSechny pozice se vSemi. Sou-
casné nejsou ale filtry vyuzitych konvolu¢nich vrstev pro jednotlivé pozice stejné, aby
kvili adaptabilnim vaham nedochazelo k zaznamenavani relativnich pozic. Nakonec
dochézi k propojeni obou cest, k redukci rozmért a spojeni jednotlivych priznakt

pro zisk findlnich priznakovych map. [24]
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3.4 Algoritmy vyuzivané pro segmentaci obratli

Nésledujici algoritmy byly vytvofeny a zvefejnény v ramci vyzvy VerSe (, Large
Scale Vertebrae Segmentation Challenge“) [25, 26], 27], ktera byla usporadéna ve
spojeni s mezinarodni konferenci MICCAI ( ,Medical Image Computing and Com-
puter Assisted Intervention ) v letech 2019 a 2020. Cilem této vyzvy bylo vytvorit
algoritmy pro znaceni a segmentaci obratlt z CT dat ze souvisejici databaze, ktera
je podrobnéji popsana v Kap. [4.6]

Jednotlivé algoritmy byly hodnoceny na verejné valida¢ni databéazi a doplnujici
skryté testovaci databazi. Vysledky nékolika vybranych algoritmi jsou zobrazeny
v Tab.|3.1]a v nasledujicich podkapitolach podrobnéji popsany spolu s jejich vysledky

v rameci VerSe’20.

Tab. 3.1: Hodnoceni tspésnosti segmentace algoritmii ve VerSe’20 na vefejnych va-
lidacnich a skrytych testovacich datech pomoci priumérného Dice skére, prevzato

a upraveno z [25]

, . Dice skére [%] Dice skore [%]
Skupina autoru oL , Odkaz
na verejnych datech | na skrytych datech
Chen D. a kol. 91,72 91,23 viz |3.4.1
Payer C. a kol. 91,65 89,71 viz |3.4.2
Zhang A. a kol. 88,82 89,36 viz [3.4.3
Yeah T. a kol. 88,88 87,91 viz [3.4.4
Xiangshang Z. a kol. 83,58 85,07 viz |3.4.5
Hou F. a kol. 83,99 84,92 viz [3.4.6

3.4.1 Chen D. a kolektiv

Skupina D. Chena a kol. vytvorila algoritmus pro segmentaci a lokalizaci obratli pro-
stfednictvim hlubokého uceni (,, Vertebrae Segmentation and Localization via Deep
Reasoning “) [25], ktery vyuziva vice fazi pristupu k dattim. Nejprve pracuje se siti
U-Net pro zisk priblizného umisténi patere v datech. Poté dalsi sit U-Net provadi bi-
narni segmentaci obratli a CNN klasifikaci, jejich vysledky jsou nakonec propojeny
do vice-tfidni segmentace pro vypocet jednotlivych centroidii. Primérné Dice skore
tohoto algoritmu bylo uréeno s hodnotou 91,72 % na vetrejnych datech a 91,23 % na
skrytych datech. [25]

25



3.4.2 Payer C. a kolektiv

Algoritmus poskytnuty skupinou C. Payera a kol. do VerSe’20 byl inovaci algoritmu
z VerSe’l9, tedy zlepsenim lokalizace a segmentace obratli s vyuzitim siti
SpatialConfiguration-Net and U-Net (, Improving Coarse to Fine Vertebrae Loca-
lization and Segmentation with SpatialConfiguration-Net and U-Net*) [25]. Tento
algoritmus je slozen ze tii ¢asti: lokalizace patere pomoci sité U-Net, lokalizace
a identifikace obratli pomoci sité SpatialConfiguration-Net a zavéreéné binarni seg-
mentace pomoci druhé sité U-Net. Primérné Dice skére tohoto algoritmu na vetej-
nych datech bylo urceno jako 91,65 % a na skrytych datech 89,71 %. Tento algoritmus
je podrobnéji popsén v ¢dsti[4 [25] 28]

3.4.3 Zhang A. a kolektiv

Skupina A. Zhanga a kol. vytvorila algoritmus pro lokalizaci a segmentaci ob-
ratli (,,A Segmentation-Based Framework for Vertebrae Localization and Segmenta-
tion“) [25], ktery pracuje ve ¢tyfech krocich. Prvnim krokem je lokalizace patere
s vyuzitim sité V-Net. Druhym krokem je jednotiidni lokalizace kli¢ovych bodl pro
hledani moznych obratli pomoci obdobné sité. Tretim krokem je segmentace obratli
podle tii skupin (kréni, hrudni a bederni obratle), taktéz s vyuzitim sité V-Net.
Ctvrtym a poslednim krokem je zavéretna tiprava dat. Pramérné Dice skére tohoto

algoritmu bylo urceno jako 88,82 % a 89,36 % na verejnych a skrytych datech. [25]

3.4.4 Yeah T. a kolektiv

Tento dvoustupnovy algoritmus s vyuzitim hrubé a jemné identifikace a segmen-
tace obratli (,A Coarse-to-Fine Two-stage Framework for Vertebra Labeling and
Segmentation ) [25] vyuziva sité 3D U-Net s malym rozliSenim pro urceni pfibliz-
ného umisténi obratli, které je vstupem druhé sité 3D U-Net s vysokym rozliSenim
pro presnéjsi klasifikaci a segmentaci. Primérné Dice skére algoritmu od skupiny
T. Yeaha a kol. bylo urceno pro verejna data 88,88 % a 87,91 % pro ta skryta. [25]

3.4.5 Xiangshang Z. a kolektiv

Skupina Z. Xiangshanga a kol. vytvorila algoritmus pro znaceni a segmentaci ob-
ratli s vyuzitim siti Btrfly-Net a nnU-Net (,, Vertebra Labelling and Segmentation
using the Btrfly-net and the nnU-net“) [25]. Tento algoritmus pracuje ve dvou sa-
mostatnych ¢astech. Jednou z nich je vylepsena sit Btrfly pro detekci hlavnich bodt
obratli a druhou je sit nnU-Net zajistujici segmentaci jednotlivych obratli. Pro
tento algoritmus bylo prumérné Dice skére urceno o hodnoté 83,58 % na vefejnych
datech a 85,07 % na skrytych datech. [25]
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3.4.6 Hou F. a kolektiv

V tomto algoritmu od skupiny autorta F. Houa a kol. je vyuzivan plné automaticky
pristup pro lokalizaci a segmentaci obratlii zalozeny na kaskadovitych sitich U-Net
(,Fully Automatic Localization and Segmentation of Vertebrae Based on Cascaded
U-Nets“) [25]. Nejprve je pomoci prvni variantni sité U-Net lokalizovdna stiedova
linie patere, ze které je nasledné s vyuzitim druhé sité U-Net urcena poloha jednotli-
vych obratlii. Pomoci dalsi U-Net sité jsou segmentovany jednotlivé obratle v jejich

predikovanych oblastech. Na verejnych datech bylo primérné Dice skore urc¢eno jako
83,99 % a na skrytych jako 84,92 %. [25]

3.5 Hodnoceni segmentace obratlii

Pro hodnoceni jednotlivych modelt, které se zabyvaji pravé segmentaci obratlt z CT
nebo jinych 3D dat, je nejéastéji vyuzivano tzv. Dice skére (Dice). Pro jednoduché

hodnoceni binarnich masek segmentace je vyuzivano Dice skére podle vzorce

2|PNT|

Dice(P,T) = Pl

(3.1)
kde P predstavuje predikované hodnoty umisténi patefe s vyuzitim modelu
a T spravné hodnoty urcené lékatem (tzv. ground truth). Vysledné Dice skére je
bezrozmérné [-] a nabyva hodnot v rozmezi od 0 do 1 (nejlepsi), ¢asto ale byva také
prepocitdvano na procenta [%].

Toto skére miize byt vyuzivano i v upravenych podobéach, napiiklad pro zohled-
néni klasifikace obratli soucasné se segmentaci a to s vyuzitim pramérného Dice
skore jednotlivych obratlii nebo jejich medidnu. Zde je uveden vzorec pro vypocet
prumérného Dice skore zahrnujici i identifikaci obratli:

1 X 2|PNT

Dicen (P, T) Z P TI] (3.2)

kde P predstavuje predikované hodnoty modelem, 7" spravné hodnoty a 7 je vyuzi-
vano pro indexaci N diléich obratlu. [25]

Alternativou pro hodnoceni segmentace by mohla byt napriklad Hausdorffova
vzddlenost (HD), kterd vyjadiuje nejvétsi vzdélenost povrchit dvou porovnévanych
objektt, segmentacnich masek. Nabyva hodnot od 0 mm (nejlepsi) do nekonecna.
Tato metrika miize byt urcovana pro segmentacni masku jako celek, coz by v pripadé
obratli a patere nemélo velmi vysokou vypovédni hodnotu, nebo v lepsi podobé jako

napiiklad primér nebo median uréené vzdélenosti pro jednotlivé obratle. [25]
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4 \Vybrany model pro segmentaci obratli

Pro segmentaci obratlii s vyuzitim hlubokého uceni je implementovan model, ktery
byl sou¢asti VerSe’20, spolu s ostatnimi modely zminénymi v Kap. [3.4], a jehoz kod
pro implementaci a ptislusnéd databdze snimkt byly volné dostupné. Tento model
byl navrzen Christianem Payerem a jeho skupinou a ma nazev , Vertabrae loca-
lization and segmentation with SpatialConfiguration-Net and U-Net“ [28], 25]. Byl
zverejnén jiz v roce 2019 v ramci VerSe’l9 a nasledné znovu v roce 2020 s urci-
tymi zménami/vylepSenimi, které jsou jiz zakomponovany v jeho nasledujicim po-
pisu. Veskery prevzaty a upraveny zdrojovy kod tohoto modelu je dostupny také na
https://github.com/christianpayer/MedicalDataAugmentationTool-VerSe.
Vybrany model je plné automaticky a je tvoren tfemi po sobé jdoucimi CNN, sou-
casné s prvotnim predzpracovanim dat a jejich zavérecnou tpravou. Nejprve dochazi
k priblizné lokalizaci patere v celém objemu CT dat, poté jsou lokalizovany a identi-
fikovany stfedy jednotlivych obratli a je provedena bindrni segmentace obratli pro
zisk findlni segmentacni masky, viz Obr. Implementovany model byl trénovan
dvéma zptisoby, pomoci trojnasobné krizové validace (angl. k-fold cross-validation)

a s vyuzitim celé trénovaci databaze. [28]

. Lokalizace
. Lokalizace . . Segmentace .
—> Preprocessing Stere a identifikace obratli Postprocessing —>
p obratli

Obr. 4.1: Blokové schéma vybraného modelu pro segmentaci obratla

4.1 Predzpracovani dat

Pro sjednoceni orientace vsech vstupnich dat a jejich filtraci model nejprve vyu-
ziva predzpracovani vstupnich dat, tzv. preprocessing, viz Obr. £.2] Jednotliva 3D
data jsou preorientovana do tzv. RAI zobrazeni, které vyobrazuje data v posta-
veni ,, Right—Anterior—Inferior*, pohled na skenovanou pater z pravé strany, zezadu
a shora. Déle je provedena gaussovska filtrace s hodnotou o = 0, 75 pro potlaceni na-
hodného Sumu v obraze. Nakonec je ovlivnén dynamicky rozsah CT snimk pomoci

transformace kontrastu.

4.2 Lokalizace patere

Nejprve je provadéna lokalizace patere pro zmenseni oblasti zajmu v dals$im zpraco-

vani, viz Obr. [4.3] Vstupni data jsou prevzorkovdna na voxely o jednotné velikosti
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Obr. 4.2: Znazornéni predzpracovani dat: (a) ptuvodni data, (b) upravend data

s hranou 8 mm, tedy na celkovou velikost 64 x64x 128 voxelu (512x512x1024 mm),
proto, aby bylo mozné predikovat umisténi patere pro vsechna riznd CT data.

Je vyuzivano varianty sité U-Net pro zmenseni oblasti zajmu vstupnich CT
dat pouze na péater. Jeji obménou je vyuziti primérovaciho poolingu a linedrniho
nadvzorkovavani. Architektura sité je zalozena na péti irovnich, v nichz je vyuzivano
konvoluci s filtry o velikosti 3x3x3 a 96 vystupy spolu se zero paddingem a akti-
vacni funkci Leaky ReL U. Vysledkem lokalizace patete je tedy vytvoreni gaussovské
pravdépodobnostni heatmapy stfedové cary patere, ktera vede priblizné stredy jed-

notlivych obratla.

()

Obr. 4.3: Znazornéni lokalizace patefe: (a) vstupni data, (b) prevzorkovana data,

(c) vysledné pravdépodobnostni heatmapa pro lokalizaci patere (bild — vysoka prav-

dépodobnost umisténi patere, cernd — mald pravdépodobnost umisténi patefe)
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4.3 Lokalizace a identifikace obratla

Pro lokalizaci a identifikaci obratli je vyuzivino SpatialConfiguration sité (SC-
Net) s cilem ziskat umisténi vSech obratli v CT datech, viz Obr. Vstupnimi
daty sité je prevzorkovany snimek s voxely o velikosti hrany 2 mm, tedy o roz-
mérech 96x96x128 voxeli, a proto muze byt maximalni rozmér vstupnich dat
192x192x256 mm. Snimky, které jsou vétsi nez tyto rozmeéry, nemohou byt seg-
mentovany najednou, proto jsou rozdéleny na casti, které se castecné prekryvaji
a na vystupu jsou opét propojeny.

Po prevzorkovani dat nasleduje jiz zminovana sit SC-Net. Prvni ¢ast site, ktera
se zabyva umisténim jednotlivych stfedi obratli a ¢éstecné se podoba siti U-Net,
se skladé ze ¢tyt drovni. Kazda z trovni enkodéru se sklada ze dvou konvoluc¢nich
vrstev s Leaky ReLU a 3x3x3 filtrem s 96 vystupy mezi jednotlivymi podvzorko-
vavanimi a kazda z drovni dekodéru také ze dvou konvolucnich vrstev se stejnymi
parametry. Druhd ¢ast sité pro prostorové usporadani pracuje se ¢tvrtinovym pro-
storovym rozliSenim nez c¢ast prvni a vyuziva ¢ty po sobé jdoucich konvoluc¢nich
vrstev s filtry 7x7x7.

Tyto dvé ¢asti jsou poté spojeny a vznikaji z nich gaussovské pravdépodobnostni
heatmapy jednotlivych obratli, které jsou pro zisk findlni heatmapy propojeny po-
moci prahovani a urc¢itych pravidel. Mezi tato pravidla patii: uréeni nejvyse a nejnize
polozeného obratle a identifikace obratlii mezi nimi; soucasné s podminkou, ze po
sobé jdouci obratle musi byt od sebe vzdaleny minimélné 12,5 mm a maximalné

50 mm.

()

Obr. 4.4: Znézornéni lokalizace a identifikace obratli: (a) vstupni data, (b) pre-

vzorkovana data, (c¢) vyslednd pravdépodobnostni heatmapa pro lokalizaci obratli
(bila — vysoka pravdépodobnost umisténi obratle, cernd — mald pravdépodobnost

umisténi obratle)
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4.4 Segmentace obratli

Zavérecna binarni segmentace obratlii je propojena s predchazejici lokalizaci ob-
ratli, viz Kap. K segmentaci dochazi postupné pro jednotlivé obratle s vyuzitim
vystupu z predeslé sité, viz Obr. [4.5] Nejprve dochédzi k offznuti oblasti pfedpoklé-
daného vyskytu dil¢itho obratle ze vstupnich dat, ktera je prevzorkovana na voxely
o velikosti 1x1x1 mm, vstupni data této sité maji velikost 128x128x96 voxeli
(128x128x96 mm).

Pro samotnou segmentaci obratlii od jejich okoli je vyuzivana sif U-Net se stejnou
architekturou jako v Kap. [£.2] Vystupem této sité je segmentacni maska jednoho
obratle, ktera je transformovana a prevzorkovana do puvodni pozice ve vstupnich
CT datech sité. Na zavér jsou segmentacni masky jednotlivych obratli spojeny do

jedné finalni segmentacni masky.

(d)

Obr. 4.5: Znazornéni segmentace obratli: (a) vstupni data, (b) prevzorkovana a ofiz-

nuté data pro jeden obratel, (c) segmentacni maska jednoho obratle, (d) segmentac¢ni

maska obratle prevzorkovand na puvodni pozici, (e) vyslednd segmentacni maska
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4.5 Zavérecna uprava dat

Zéavérecna uprava dat, tzv. post-processing, je slozena z transformace a prevzorkovani
vytvorené segmentacni masky na zobrazeni odpovidajici pivodnim vstupnim CT

dattm, viz Obr.

Obr. 4.6: Znazornéni zavérecné tpravy dat: (a) vyslednd segmentacni maska na

predzpracovanych datech, (b) vyslednd segmenta¢ni maska na ptuvodnich datech

4.6 Databaze CT dat

Databaze, na které byl popsany model natrénovan, byla ¢astecné zverejnéna v ramci
jiz dfive zminéného VerSe’20. Tato databéze je spolu s databazi VerSe'19 soucasti
celkové databdze VerSe [27, 25] 20], kterd je souborem 374 snimki od 355 pacienti
s prumérnym vékem 59 let, viz Tab. [£.1] Databaze jsou rozdéleny vzdy do ti{ skupin

priblizné stejné velikosti: trénovaci data, verejna validacni data a skrytd testovaci

data. [25]

Tab. 4.1: Struktura a vlastnosti databaze VerSe, upraveno z [25]

VerSe | Pocet pacientit | Pocet snimkt | Pocet obratli

2019 141 160 1725
2020 300 319 4141
celkem 355 374 4505
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CT data obsazenda v databazi jsou rtzné orientovanda a ziskana pomoci CT sys-
tému od ruznych vyrobet (GE, Siemens, Philiphs a Toshiba) a s rozdilnymi akvizi¢-
nimi parametry. Vyskytuji se v ni snimky s riznymi oblastmi zdjmu, od kréni patete
az po bederni ¢i celotélové, fyziologické i patologické snimky, at uz s mimoradnym
pocCtem obratli, frakturami, implantaty ¢i dalsimi cizimi materidly, jak je to bézné
i v medicinské praxi. [25]

Databaze soucasné obsahuje i dva typy anotaci, které byly ziskany s pomoci
pocitacovych algoritmi a nékolika lidskych experti. Prvnim typem jsou soutradnice
umisténi stfedt obratli, které maji pridélené hodnoty (1-24, 25 a 28), které zastupuji
nazvy jednotlivych obratli C1-L5 a extra obratle L6 a T13. Druhym typem anotace
je oznaceni jednotlivych voxeli obrazi jako spravny vystup segmentace (tzv. ground
truth, referneéni maska).

Vsechna 3D data byla zobrazovana pomoci volné dostupného softwaru The Me-
dical Imaging Interaction Toolkit (MITK ﬂ a jeho aplikace MITK Workbench, ktera

je vhodnym prostredim pravé pro zobrazovani 3D dat, jejich tipravu a ukladani.

"https://www.mitk.org/wiki/The_Medical_Imaging_Interaction_Toolkit_(MITK)
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5 Vysledky modelu na prislusné databazi

V praktické ¢asti bakalarské prace byla provedena implementace a posléze i modifi-
kace vybraného modelu od C. Payera a kol. [28] popsaného v predeslé ¢asti . Pre-
vzaty zdrojovy kéd tohoto modelu i s natrénovanymi vahami CNN je dostupny na:
https://github.com/christianpayer/MedicalDataAugmentationTool-VerSe.

Model byl testovan na validac¢nich a testovacich datech ptislusné databdze VerSe’20,
viz Kap. a kazda z téchto skupin obsahovala 103 CT snimkii od 100 pacientii.

5.1 Implementace vybraného modelu

Nejprve byla provedena implementace modelu pomoci softwaru Docker[l] Soubory
Docker image pro jeho spusténi byly soucasti verejné dostupného modelu, a proto
bylo jeho vyuziti vhodné. Pti tomto pristupu probiha celd segmentace automaticky;,
vysledkem jsou ale pouze findlni vystupni segmentacni mapy ze vstupnich CT dat
bez mezikrokt. P1i této implementaci tedy nelze vyhodnotit, kde algoritmus selhava,
nebo ménit urcité parametry.

Pravé proto, ze tento druh implementace modelu by se dal povazovat za
tzv. ,black boz*, byl model implementovan také primo v programovacim prostiedi
PyCharnf?] v programovacim jazyce Python, kde bylo v jednotlivych vyuZivanych
skriptech mozno provést tpravy, napriklad pro ulozeni mezikrok modelu a vyuzi-
vanych siti.

Po provedeni segmentace pomoci vybraného modelu byla vyhodnocena ptresnost
jednotlivych vytvorenych segmentacnich masek vii¢i poskytnutym anotacim. Hod-
noceni bylo provedeno vypoctem Dice skére binarnich segmentacnich masek celé
patere a je pro jednotlivé snimky uvedeno v Tab. a Tab. Dice skére masek
vsech CT snimkt ze skupiny validac¢nich dat bylo po implementaci modelu v pru-
meéru 0,9045 s odchylkou 0,0818. Pro testovaci data byl primér Dice skore 0,8957
s odchylkou 0,0897. Souhrnné vysledky jsou i s dalSimi statistickymi hodnotami
a metrikami prehledné vyobrazeny v tabulce findlnich vysledka Tab. [5.1]

Po podrobnéjsi analyze vysledkii Dice skére binarnich masek pomoci krabico-
vych graft, viz Obr.[5.1] a taktéz vytvorenych segmentac¢nich masek samotnych bylo
zjisténo, ze po pouhé implementaci modelu se vyskytuji v urcitych segmentacnich
maskach jisté nepresnosti, které stoji za nizkymi hodnotami tispésnosti segmentace.
Po dalsim prezkoumani bylo zjisténo, ze za nizkym Dice skore stoji tii hlavni divody

nepresnosti.

"https://hub.docker.com/
’https://www.jetbrains.com/pycharm/
3https://www.python.org/
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Hodnoceni modelu po implementaci
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Obr. 5.1: Krabicové grafy hodnot Dice skére bindrnich segmentacnich masek po
implementaci vybraného modelu na validacnich a testovacich datech: pramér (ze-
leny x), medidn (Cervend ¢ara), mezikvartilovy rozptyl (modry obdélnik), 1,5naso-

bek mezikvartilového rozptylu (¢erné vousy) a odlehlé hodnoty (¢ervené +)

Prvnim divodem nizkého Dice skére segmentacni masky je vysegmentovani vice
obratlii nez je anotovano pro dané snimky. Tato nepresnost by ale nemusela byt
povazovana za chybu, protoze se vlastné jedna o nastavbu modelu, ktera pri seg-
mentaci obratli dosahuje lepsich vysledku nez je puivodni anotace, referencni maska.
Napriklad na snimku GL352 je vidét, ze byl vysegmentovan navic obratel T6 oproti
referencni masce, viz Obr. [5.2a] Stejné tak i na snimku verse609 byly navic deteko-
vany obratle T11 a L6, viz Obr. [5.2b]

Druhym dtvodem byla Spatna, nedostatecnd nebo zadna segmentace urcitych
obratla kvili vyskytujicim se patologiim. Naptiklad u snimku verse705 byly Spatné
vysegmentovany obratle L4 a L5, viz Obr. [5.3a], coz bylo zptisobeno tim, Ze prilehlé
meziobratlové ploténky téchto obratlii byly nahrazeny ploténkovymi implantaty, se
kterymi si model pti segmentaci nedokazal poradit, a proto zde segmentace selhala.
U snimku verse758 kvili pritomné patologii nedoslo k segmentaci obratle T6 viibec,
viz Obr. (.30

Tretim hlavnim divodem nizkého Dice skére bylo vysegmentovani jen ¢asti pa-
tefe, tedy pouze nékterych obratli, které se vyskytlo napriklad u snimka verse602
a verse598, viz Obr. [5.4] Tyto nepresnosti nebyly zptisobeny chybou samotné seg-
mentace, ale jiz pri lokalizaci a identifikaci jednotlivych obratli v druhé CNN
(Kap. , coz je ukdzano na snimku verse759 na Obr. .
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referencni maska po implementaci referen¢ni maska  po implementaci

(a) GL352 (Dice = 0,8804) (b) verse609 (Dice = 0,8206)

Obr. 5.2: Piiklady navic vysegmentovanych obratli vuci referenéni masce (zvyraz-

nény ¢ervenymi Sipkami)

referencni maska po implementaci referen¢ni maska po implementaci

(a) verse705 (Dice = 0,8991) (b) verse758 (Dice = 0,7365)

Obr. 5.3: Priklady chybné vysegmentovanych obratli vuci referen¢ni masce (zvyraz-

nény Cervenymi Sipkami)
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referen¢ni maska  po implementaci referencéni maska po implementaci

(a) verse602 (Dice = 0,7251) (b) verse598 (Dice = 0,8956)

Obr. 5.4: Piiklady nevysegmentovanych ¢asti patere vuci referenéni masce (zvyraz-

nény Cervenymi Sipkami)

(b) (c)
Obr. 5.5: Priklad chybného pribéhu lokalizace a identifikace obratlii pii segmentaci

snimku verse759 (Dice = 0,6760): (a) predzpracovana data, (b) pravdépodobnostni
heatmapa pro lokalizaci patefe, (c) necelistva pravdépodobnostni heatmapa pro lo-

kalizaci obratli, (d) segmenta¢ni mapa pouze lokalizovanych obratli
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Na Obr. je vidét, ze byla pater nejprve spravné lokalizovana, posléze byly ale
nalezeny a identifikovany pouze obratle ¢asti patere, viz Obr. , a to bylo diivodem
segmentace pouze obratli C1-T11 zobrazenych na Obr. [5.5d. Pro vylepSeni téchto
nepresnosti bylo pristoupeno k vytvoreni dodatecné modifikace modelu pro zlepSeni

segmentace v téchto pripadech, viz Kap. |5.2]

5.2 Modifikace vybraného modelu

Po vyhodnoceni tspésnosti segmentace implementaci modelu bylo zjisténo, ze v ur-
c¢itych pripadech nizké Dice skore neni chybou segmentace, ale nespravné lokalizace
a identifikace obratli na daném snimk. U téchto problémovych snimki byla proto
navrzena modifikace algoritmu.

Nejprve byl dany CT objem rozdélen do dvou ¢asti podél osy z snimku s pie-
kryvem 96 fezii. Tyto dva objemy byly poté samostatné segmentovany. Vystupem
byly dvé samostatné segmentacni masky, které byly nakonec propojeny v jednu fi-
nalni masku, ktera jiz zahrnovala ,,vSechny“ vysegmentované obratle. Tento postup
je schématicky naznacen na Obr. na snimku verse759, u kterého se po navrzené
modifikaci Dice skére zlepsilo z ptvodnich 0,6760 na 0,9459.

Na Obr. jsou vyobrazeny vysledky plivodné necelistvé segmentace patete
po modifikaci modelu v porovnani s referenéni maskou a maskou po pouhé imple-
mentaci modelu. Jsou zde zobrazeny snimky wverse602 a wverse598, zminované jiz
v predchéazejici kapitole na Obr. [5.4]

Na Obr. snimku verse602 je vidét, ze po modifikaci doslo k zlepseni vy-
sledné segmentacni mapy a vysegmentovani vSech obratlit C1-L5. U tohoto snimku
ale muselo dojit jesté k dodatecné upravé mista rozdéleni ptivodniho snimku pti mo-
difikaci. Tento snimek je totiz celotélovy a po jeho rozdéleni na priblizné poloviny
by segmentace probéhla znovu necelistvé. Vysledného Dice skére tohoto snimku se
zlepsilo z 0,7251 na 0,9563. Na Obr. je zobrazend vysegmentovana pater snimku
verse598, u které byly nejprve po implementaci vysegmetovany obratle T1-L5 a Dice
skére segmentacni masky bylo 0,8956. Po modifikaci byl vysegmentovan i obratel L6
a Dice skore se zvysilo na 0,9439.

Po této modifikaci bylo dosazeno zlepseni primérného Dice skére binarnich ma-
sek pro validac¢ni data na 0,9308 s odchylkou 0,0343 a v ramci hodnoceni segmentace
dat z testovaci ¢asti databaze doslo k zlepseni primeérného Dice skére na 0,9299
a jeho smérodatné odchylky na 0,0309. Tyto vysledky i s dalsimi statistickymi hod-
notami a metrikami jsou uvedeny v tabulce findlnich vysledka Tab. a vysledky
pro jednotlivé snimky v Tab. a Tab. Vizualné je vidét vylepseni vysledki
Dice skére také na Obr. [5.8] kde v obou skupindch dat doslo k vymizen{ odlehlych

hodnot a ke zvyseni prumérného Dice skore.
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(b2) (c2)

Obr. 5.6: Schéma modifikace modelu na snimku verse759: (a) puvodni data, (b) data
rozdélend na dvé ¢asti, (c¢) segmentacni masky obou ¢asti, (d) propojena finalni

segmentacni maska
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referen¢éni maska po implementaci po modifikaci

(a) verse602 (Dice = 0,7251; Dice = 0,9563)

referenéni maska po implementaci po modifikaci

(b) verse598 (Dice = 0,8956; Dice = 0,9439)

Obr. 5.7: Priklady vysledkti spravné segmentace pred a po modifikaci vybraného

modelu vudi referenéni masce
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Obr. 5.8: Krabicové grafy hodnot Dice skore binarnich segmentacnich masek na
valida¢nich a testovacich datech po implementaci vybraného modelu a po jeho mo-
difikaci: priamér (zeleny x), median (¢ervena ¢ara), mezikvartilovy rozptyl (modry
obdélnik), 1,5ndsobek mezikvartilového rozptylu (Cerné vousy) a odlehlé hodnoty

(Cervené +)

5.3 Publikované vysledky vybraného modelu

Presnost automatické segmentace a identifikace tohoto modelu byla publikovana
v [25] a byla hodnocena pomoci Dice skére a Hausdorffovy vzdélenosti. Uvadéné
Dice skére by mélo byt podle [25] uréeno podle vzorce , které soucasné s vyhod-
nocenim segmentace zahrnuje také informace o identifikaci obratli. Ve zverejnéném
kodu pro hodnoceni prihlasenych modelt v rdmci VerSe je ale uveden vzorec pro
Dice skére bindrni masky segmentace celé patefe podle vzorce [3.1} Kvili tomu neni
uplné jasné, o jaky druh publikovaného Dice skére se jedna. Pro validacni data
bylo publikovano tedy primeérné Dice skére 0,9165 a jeho median 0,9572. Pro data
testovaci byl publikovan primérny vysledek 0,8971 a medidn 0,9565.

Publikované vysledky hodnoceni segmentace pomoci prumérné Hausdorffovy
vzdalenosti byly pro valida¢ni data v priméru 5,80 mm a median 4,06 mm a pro
testovaci data byly 6,06 mm a 3,94 mm. V téchto vysledcich nejsou ale zahrnuty
vzdalenosti pro pripady obratli, kdy nebyl dany obratel detekovan modelem viibec
nebo naopak nebyl zahrnut v referenc¢ni masce, a proto tyto vysledky mohou byt

castecné zkresleny.
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5.4 Diskuze vysledkii vybraného modelu

Vysledné testovani vybraného modelu a jeho modifikace bylo provedeno na dvou
skupinach dat: validacnich a testovacich. Pro segmentaci bylo vyuzito zafizeni s pro-
cesorem Intel Core 15-8600 3,60 GHz, s paméti RAM o velikosti 32 GB, Windows 10
a grafickou kartou ASUS GeForce GTX 1070Ti s paméti 8 GB GDDR5. GPU nebylo
ale vyuzivano kviili nekompatibilité knihoven. Casova narocnost celého algoritmu pro
segmentaci patere s vyuzitim vsech kroku algoritmu se na CPU pohybovala pro je-
den snimek celé patere zhruba okolo 5-6 minut, ostatni snimky se ¢asové pohybovaly
v rozmezi zhruba od 4 do 10 minut.

Hodnoceni samotné segmentace bylo provadéno pomoci Dice skére (Dice) bi-
narnich segmentacnich masek. Jak je vidét ve findlni tabulce vysledkia Tab. [5.1]
po implementaci modelu bylo na validac¢nich datech dosazeno vysledkii primérného
Dice skére 0,9045. Jenze po pouhé implementaci modelu se mezi vysledky vysky-
tovaly snimky s nizkymi hodnotami Dice skére, tyto nepresnosti byly ale prevazné
odstranény pomoci vytvorené modifikace modelu, ¢imz doslo k vylepseni Dice skore
jednotlivych snimki o 5-40 %, v pruméru tedy na 0,9308. Stejny trend byl pozoro-
van i na testovacich datech, u kterych se primérné Dice skore zvysilo z ptivodnich
0,8957 po implementaci na 0,9299 po modifikaci modelu. Samotna segmentace po-
moci vybraného modelu méla tedy velmi vysokou tspésnost.

Déle bylo realizovano hodnoceni segmentace spojené se spravnosti identifikace
a klasifikace obratli patere. V téchto vysledcich se ale projevuji jisté nepresnosti,
protoze klasifikace obratlii nebyla hlavnim cilem prace. Jako metriky pro tento typ
hodnoceni byly vyuzity priamérné Dice skore (Dicey) vSech obratli na snimku podle
vzorce a prumeérnad Hausdorfova vzdélenost (H D). Samostatné vyhodnocovani
klasifikace obratl nebylo vice rozvadéno, i prestoze byly dostupné anotace pozic cen-
troida obratlii na snimcich. Pri urcovani stfeda obratli, presnéji sttedu tél obratla,
by byly totiz ziskdny soutradnice s vyznamnym zkreslenim polohy kviili obratlovému
oblouku a obratlovym vybézktm.

Pro valida¢ni data bylo primérné Dice skére po implementaci modelu vypocteno
jako 0,8425 se smérodatnou odchylkou 0,1713, kvili nespravné klasifikaci nékterych
obratla ¢i dokonce i nékterych celych snimki. Po modifikaci se tato hodnota zvysila
na prumérné 0,8606 s odchylkou 0,1668. Nedoslo k markantnimu zlepseni tohoto
skore, protoze samotna modifikace byla zamérena hlavné na segmentaci ,,vSech“ ob-
ratli, ne jejich spravnou klasifikaci. Taktéz tomu bylo i u dat testovacich, kdy se
prumeérné skére zvysilo z ptuvodnich 0,8365 s odchylkou 0,2039 na 0,8531 s odchyl-
kou 0,1975.

Vysledky hodnoceni tspésnosti pomoci primérné Hausdorfovy vzdalenosti byly

po implementaci modelu v priméru rovny 5,15 mm s odchylkou 5,31 mm na validac-
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nich datech a 5,24 mm s odchylkou 6,47 mm na testovacich datech. Po modifikaci
u této metriky nedoslo ke zlepseni. To je znovu zpusobeno nezamérovanim se na
klasifikaci obratli, na kterou je tato metrika vazana, a také tim, ze Hausdorffova
vzdalenost byla pocitana pouze u obratli, které byly pritomny soucasné jak v ano-
taci, tak ve vytvorené segmentacni masce, coz zpusobuje urcité zkresleni.

Soucasné byla provedena analyza hodnoceni ispésnosti segmentace riznych ¢asti
pétere, presnéji uspésnost pro pater kréni (C1-C7), hrudni (T1-T12) a bederni
(L1-L5). Prfed modifikaci byla nejvyssi tspésnost segmentace u obratli krénich,
poté nasledovaly obratle hrudni a nakonec bederni, coz bylo zptisobeno prevazné
necelistvou segmentaci patere u nékterych snimki zptsobenou nespravnou lokalizaci
vsech obratli. Po modifikaci se hodnoty primérného Dice skore totiz u vsech c¢asti
patete vyrovnaly na hodnoty okolo 0,85-0,88. Podrobnéjsi vysledky této analyzy
jsou uvedeny v Tab. 5.2
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Tab. 5.1: Souhrnné vysledky hodnoceni tispésnosti segmentace obratli pomoci Dice skore (Dice) bindrnich masek a prumérného Dice

skére (Dicey) a prumérné Hausdorffovy vzdalenosti (H D) masek jednotlivych obratli

(a) Hodnoceni uspésnosti modelu na valida¢nich datech

Hodnoceni segmentace po implementaci po modifikaci publikované
| Dice [-] | Dicey [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dicey [-] | HD [mm] | Dicey [-] | HD [mm] |
prameér 0,9045 0,8425 5,1484 0,9308 0,8606 5,4031 0,9165 5,80
smérodatna odchylka 0,0818 0,1713 5,3124 0,0343 0,1668 5,5275 - -
median 0,9363 0,8946 3,5713 0,9414 0,9035 3,7560 0,9572 4,06
maximum 0,9679 0,9657 40,9801 0,9678 0,9657 40,9802 - -
minimum 0,5072 0,0001 2,0315 0,7675 0,0001 2,0786 - -
(b) Hodnoceni tspésnosti modelu na testovacich datech
Hodnoceni segmentace po implementaci po modifikaci publikované
Dice [-] | Dicey [] | HD [mm)] || Dice [-] | Dicey [-] | HD [mm] | Dicey [-] | HD [mm]
primeér 0,8957 0,8265 5,2380 0,9299 0,8531 5,6081 0,8971 6,06
smérodatna odchylka 0,0897 0,2039 6,4661 0,0309 0,1975 7,0682 - -
medidn 0,9272 0,8909 3,5830 0,9391 0,9061 3,5830 0,9565 3,94
maximum 0,9724 0,9714 39,5603 0,9724 0,9736 39,5603 - -
minimum 0,5327 0,0001 1,8734 0,8355 0,0001 1,8734 - -




¥

Tab. 5.2: Vysledky hodnoceni tspésnosti segmentace obratli pomoci prumérného Dice skére (Dicey) pro obratle kréni, hrudni

a bederni patere

(a) Hodnoceni uspésnosti modelu na valida¢nich datech

Hodnoceni segmentace

po implementaci

po modifikaci

Diceci—c7 [] | Dicerni—1i2 [-] | Diceri—15 [-] || Diceci—cr [-] | Dicerpi—ri2 [-] | Dicepi—rs [-]
prumeér 0,8872 0,8677 0,7632 0,8816 0,8712 0,8501
smérodatna odchylka 0,0587 0,0446 0,0545 0,0576 0,0411 0,0402

(b) Hodnoceni tspésnosti modelu na testovacich datech

Hodnoceni segmentace po implementaci po modifikaci

Diceci—cr [-] | Dicerpi—rmz [-] | Dicepi—rs [-] | Diceci—cr [-] | Dicerpi—me [-] | Dicepi—rs [-]
prumeér 0,8624 0,8489 0,7559 0,8631 0,8640 0,8752
smérodatna odchylka 0,0285 0,0478 0,0689 0,0310 0,0362 0,0376




6 Vysledky modelu na klinickych datech

Pro vyzkouseni vybraného modelu na klinickych datech bylo vedoucim poskytnuto
jedenact anonymizovanych snimkt pacienti. U deseti z nich se vyskytovaly mnoho-

cetné myelomy a jeden pacient timto onemocnénim netrpél.

6.1 Popis klinickych dat a jejich aprava pro imple-
mentaci modelu

Vyuzivana klinickd data byla ziskana se souhlasem etické komise pod registracnim
c¢islem zadosti NU23J-08-00027 a s informovanym souhlasem vSech pacienti. U deseti
pacientii s mnohocetnymi myelomy bylo toto onemocnéni taktéz diagnostikovano po-
moci krevnich testt1, diky zvysené hladiné monoklonalniho imunoglobinu, a zvysené
hladiny plazmatickych bunék v kostni dreni.

Jednotlivé snimky byly ziskany pomoci CT systému Philips Healthcare 1Qon
spectral CT [29] s nésledujicimi parametry: napéti rentgenky 100 kV, proud rent-
genky 10 mA, vykon rentgenky 120 kW, pokryti detektoru 40 mm, maximélni rozsah
snimani 2100 mm, c¢as jedné rotace 0,27 s, snimani az 256 vrstev zaroven, prameér ot-
voru gantry 700 mm, rychlost konvenéni rekonstrukce méné nez 1 minuta a rychlost
spektralni rekonstrukce 3-5 minut. Vytvorené snimky byly poskytnuty ve formatu
DICOM s velikosti jednoho fezu 512x512 voxeli a jeho tloustkou 0,9 mm.

Vybrany model vyuziva vstupni data ve formatu NIfTI, proto musela byt pied
dalsim zpracovanim data transformovana do tohoto formatu. Poté byla jiz klinicka
data zpracovavana navrzenym automatizovanym postupem, ktery vyuzival vybra-
ného modelu soucasné s navrzenou modifikaci. Modifikace byla vyuzita v pripadeé,
kdy mél vstupni snimek vice jak 650 fezli, coz by odpovidalo velikosti snimku vétsi

nez 585 mm a bylo ur¢eno po odvozeni presnosti lokalizace a identifikace obratli.

6.2 Diskuze vysledkii vybraného modelu

Pro segmentaci patere musela byt vyuzita vytvorena modifikace modelu s moznosti
segmentace C'T snimkt po Castech, protoze se jednalo také o snimky celé patere. Po
provedené segmentaci vSech snimki byla provedena analyza finalnich segmentacnich
masek.

Nejprve byl model vyzkousen na hrudnim CT snimku ,,zdravého* pacienta, u kte-
rého probéhla segmentace spravné, viz Obr. Na vytvorenych segmentacnich
maskach celotélovych snimkt patient s onemocnénim se vyskytovaly ¢tyti hlavni

anomalie, z nichz s nékterymi si vybrany model poradit dokazal a s nékterymi ne.
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Obr. 6.1: Spravna segmentace snimku ,,zdravého“ pacienta

Lokalizace obratlti probéhla u snimkt tspésné, pouze u pacienta ¢. 2 mél model
problém s identifikaci obratli horni ¢asti patere, kviili jejimu nadmérnému zakiiveni
v hrudnf oblasti v dusledku vyskytu zkolabovanych obratli, viz Obr. [6.2] Na tomto
snimku je ale zaroven vidét, ze si model dokazal spravné poradit se segmentaci
téchto zborcenych obratli. Uré¢ité zhroucené obratle se vyskytovaly také napriklad
u pacienta ¢. 9 (Obr. [6.3).

Dalsi anomalii na snimcich byl vyskyt implantatu v oblasti obratli Th12 az L2
u pacienta ¢. 1, viz Obr. [6.4] Na snimku je vidét, Ze i pfes piitomnost kovového
implantatu doslo k presné segmentaci obratli az na bilé nevysegmentované ¢asti tél
obratli v primém kontaktu s implantatem.

Posledni zminovanou anomalii je vyskyt samotnych patologickych lytickych lo-
zisek. U pacienta ¢. 2 (Obr. a pacienta ¢. 5 (Obr. v misté téchto lozi-
sek segmentace selhala a nedoslo k jejich vysegmentovani. Naopak u pacienta ¢. 7
(Obr. doslo k jejich spravnému vysegmentovani, lozisko bylo tedy zahrnuto do

segmentacni masky obratle.
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Obr. 6.2: Snimek pacienta ¢. 2: priklad nevysegmentovani obratli pfi nadmérném
zakiiveni pétefe (oznaceno zelenou Sipkou), spravné segmentace zkolabovanych ob-
ratli (oznac¢eno modrymi Sipkami) a selhani segmentace pti vyskytu lytickych lozisek

(oznaceno zlutou Sipkou)

Obr. 6.3: Snimek pacienta ¢. 9: priklad spravné segmentace zkolabovanych obratla

(oznaceno modrymi Sipkami)
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Obr. 6.4: Snimek pacienta ¢. 1: priklad segmentace obratli v okoli kovového im-
plantdtu (nevysegmentované ¢asti obratli v okoli implantdtu oznaCeny Cervenymi

sipkami)

Obr. 6.5: Snimek pacienta ¢. 5: priklad selhani segmentace pti vyskytu lytickych

lozisek (oznaceno zlutou Sipkou)

Obr. 6.6: Snimek pacienta ¢. 7: priklad spravné segmentace pii vyskytu lytickych

lozisek (oznaceno zlutou Sipkou)
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Zavér

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou segmentace obratli z 3D CT dat
s vyuzitim hlubokého uéeni. Jejim cilem bylo zpracovat teoretickou literarni resersi,
kterd je zamérena na anatomii patere a obratlii, vypocetni tomografii a publikované
metody vyuzivané pro segmentaci obratli se zamérenim na hluboké uceni. Cela tato
reserse je vyobrazena v prvnich ¢tyfech ¢astech prace.

V ramci reserse a analyzy publikovanych metod byl také do treti ¢asti prace
zatrazen prehled dostupnych algoritmii zamérenych na problematiku bakalarské prace
a pristupy k jejich moznému hodnoceni. Jeden vybrany model od C. Payera a kol. [2§]
skladajici se z péti zakladnich kroki a vyuzivajici kombinaci konvoluénich siti U-Net
a SpatialConfiguration-Net byl spolu s jemu prislusnou databazi popsan podrobnéji
ve Ctvrté casti.

Cilem praktické c¢asti prace bylo implementovat tento vybrany model hlubokého
uceni pro segmentaci obratlii v ptislusném programovacim prostiedi a zautomatizo-
vat praci z CT daty od jejich nacitani, pres jejich segmentaci az po jejich ukladani.
Vybrany model byl poté testovan na validac¢nich a testovacich datech ptislusné da-
tabaze.

Hodnoceni tuspésnosti segmentace modelu bylo provedeno pomoci Dice skére
vytvorenych binarnich segmentacnich masek. Priumérné Dice skore bylo pro valida¢ni
data vypocteno jako 0,9045 se smérodatnou odchylkou 0,0818 a medianem 0,9363.
Pro testovaci data bylo toto skére uceno v priaméru jako 0,8957 se smérodatnou
odchylkou 0,0897 a median jako 0,9272.

Pti dalsi analyze vyslednych segmentacnich masek byly nalezeny urc¢ité nepres-
nosti, a proto byla vytvorena modifikace vybraného modelu. Po této modifikaci se
zvysilo primérné Dice skére na 0,9308 s odchylkou 0,0343 a medidnem 0,9414 na
validac¢nich datech, a taktéz na testovacich datech se priamér Dice skére zvysil na
0,9299 se smérodatnou odchylkou 0,0309 a medidnem 0,9391.

Vysledky tuspésnosti segmentace byly také doplnény o vyhodnoceni pomoci me-
trik zahrnujici informace o spravnosti klasifikace obratlii. Pro toto hodnoceni bylo
zvoleno prumeérné Dice skore jednotlivych obratli segmentac¢ni masky patere a také
prumérnd Hausdorffova vzdalenost téchto obratli.

V posledni Sesté ¢asti byl vybrany model spolec¢né s vytvorenou modifikaci im-
plementovan na klinicka data poskytnuta vedoucim. Bylo zjisténo, ze vybrany model
na tato data funguje velmi dobte. Dokaze si velmi dobfe poradit se zkolabovanymi
obratli patere a k drobnym nepresnostem dochazi pri vyskytu kovovych implantati
a lytickych lozisek. Pouze pti velkém zaktiveni hrudni patere nedochazi k segmentaci

kréni patere vibec.
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Seznam symboli a zkratek

C1 nosic, lat. atlas

C2 cepovec, lat. axis

C3-C7 kréni obratle

Th1-Th12 hrudni obratle

L1-L5 bederni obratle

Co01-Co4/5 kostréni obratle

CT vypocetni tomografie, z angl. Computed Tomography
NN neuronova sit, z angl. Neural Network

CNN konvoluéni neuronova sit, z angl. Convolutional Neural Network
ReLU typ aktivacni funkce, z angl. Rectified Linear Unit
ASPP z angl. Atrous Spatial Pyramid Pooling

AHSP 7z angl. Attentive Hiearchical Spatial Pyramid
FFM z angl. Feature Fusion Module

EM z angl. Expectation-Mazimization

EMA 7z angl. Expectation-Mazimization Attention Unit

PPD castecna paralelni rozsitovaci cesta, z angl. Parallel Partial Decoder
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Seznam priloh

IA° Hodnoceni uspésnosti segmentace obratla na databazi VerSe’20| 57

IB Obsah elektronické prilohy | 64
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A Hodnoceni uspésnosti segmentace obratli
na databazi VerSe’20

Tab. A.1: Hodnoceni tispésnosti segmentace obratlii na snimcich ze skupiny validac-
nich dat databdze VerSe’20

Zacatek tabulky

po implementaci po modifikaci
snimek Dice [] | Dicey [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dice [-] | HD [mm]
GLO17 0,9393 0,9361 3,2083 0,9393 | 0,9361 3,2083
GLO4S 0,9330 0,4619 14,7512 0,9330 | 0,4619 14,7512
GL059 0,9042 0,8916 6,1423 0,9042 | 0,8916 6,1423
GL068 0,9349 0,9288 3,3699 0,9349 | 0,9288 3,3699
GL099 0,9258 0,9193 2,9170 0,9258 | 0,9193 2,9170
GL144 0,9332 0,9280 3,1534 0,9332 | 0,9280 3,1534
GL153 0,8720 0,8372 4,3790 0,8720 | 0,8372 4,3790
GL352 0,8804 0,8454 4,9550 0,8804 | 0,8454 4,9550
GL380 0,9350 0,9271 4,2463 0,9350 | 0,9271 4,2463
GL479 0,9363 0,9297 3,5787 0,9363 | 0,9297 3,5787
verse013 || 0,9412 0,8942 4,8314 0,9412 | 0,8942 4,8314
verse016 || 0,9637 0,9594 41174 0,9637 | 0,9594 4,1174
verse018 || 0,9026 0,8468 4,1714 0,9026 | 0,8468 4,1714
verse022 || 0,7675 0,4671 15,8347 0,7675 | 0,4671 15,8347
verse023 || 0,9679 0,9657 5,1923 0,9679 | 0,9657 5,1923
verse024 || 0,9564 0,9529 4,3978 0,9564 | 0,9529 4,3978
verse041 || 0,8427 0,8391 4,6414 0,9505 | 0,9448 4,7949
verse047 || 0,9488 0,9439 4,8587 0,9488 | 0,9439 4,8587
verse067 || 0,9523 0,9494 4,9319 0,9523 | 0,9494 4,9319
verse073 || 0,8869 0,7933 4,3922 0,8869 | 0,7933 4,3922
verse080 || 0,9365 0,8770 6,5719 0,9365 | 0,8770 6,5719
verse093 || 0,9098 0,9055 9,8325 0,9098 | 0,9055 9,8325
versel125 || 0,9353 0,8833 3,3324 0,9353 | 0,8833 3,3324
verse252 || 0,9570 0,6085 13,0064 0,9570 | 0,6085 13,0064
verse264 || 0,9609 0,9586 3,2134 0,9609 | 0,9586 3,2134
verse269 || 0,9523 0,9095 2,9935 0,9523 | 0,9095 2,9935
verse276 || 0,9402 0,8946 4,5410 0,9402 | 0,8946 4,5410
verse090 || 0,9416 0,9339 4,8252 0,9416 | 0,9339 4,8252

o7



Pokracovani tabulky |A.1

po implementaci

po modifikaci

snimek Dice [-] | Dicen [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dice [-] | HD [mm]
verselbd || 0,9477 0,9043 3,4239 0,9477 0,9043 3,4239
verse209 || 0,9442 0,9395 2,7012 0,9442 0,9395 2,7012
verse256 || 0,9658 0,9622 3,8748 0,9658 0,9622 3,8748
verse235 || 0,9454 0,9425 2,8864 0,9454 0,9425 2,8864
verse290 || 0,8694 0,8632 3,3433 0,8694 0,8632 3,3433
versedb05 || 0,9639 0,9626 2,7742 0,9639 0,9626 2,7742
versedb08 || 0,9491 0,9045 2,0786 0,9491 0,9045 2,0786
verse511 | 0.8408 | 07849 | 35478 | 09427 | 08984 | 3,8968
verse513 | 0,9050 | 08884 | 58059 | 09050 | 08884 | 5.8059
versed22 || 0,9562 0,9553 3,7761 0,9562 0,9553 3,7761
verseb29 || 0,8904 0,0003 32,2793 0,8904 0,0003 32,2793
versedb30 || 0,9096 0,8410 3,2432 0,9096 0,8410 3,2432
verseds1 0,7103 0,7254 3,0683 0,9583 0,6925 12,7049
versed4d || 0,8527 0,7499 3,3080 0,8527 | 0,7499 3,3080
versed47 || 0,5072 0,5492 9,4555 0,9393 0,6893 12,3891
versed49 || 0,7056 0,7339 2,2724 0,9484 0,9420 2,1492
versed53 || 0,9428 0,9011 3,3223 0,9428 0,9011 3,3223
verse554 | 07644 | 07143 | 23081 | 09231 | 08824 | 2.4582
versed56 || 0,8999 0,8748 2,9931 0,8999 0,8748 2,9931
versed59 || 0,9030 0,9012 2,9601 0,9030 0,9012 2,9601
verse569 || 0,9504 0,9474 2,7218 0,9504 0,9474 2,7218
versed 71 0,9039 0,8959 3,5673 0,9039 0,8959 3,5673
versed73 || 0,6190 0,6512 2,0315 0,8923 0,9017 2,3037
verseb76 || 0,9536 0,3032 19,2820 0,9536 0,3032 19,2820
versed80 || 0,9615 0,9613 2,6616 0,9615 0,9613 2,6616
verse585 || 0,6408 0,6841 2,3068 0,9605 0,9547 2,2304
verse592 | 0.8559 | 07713 | 3,5665 | 0.8559 | 07713 | 3,5665
verseb98 || 0,8956 0,8857 2,7080 0,9439 0,9389 2,6753
verse600 || 0,9625 0,9619 3,6021 0,9625 0,9619 3,6021
verse601 0,8884 0,5708 11,5804 0,8884 0,5708 11,5804
verse603 || 0,8907 0,8469 5,0349 0,8907 0,8469 5,0349
verse606 || 0,8987 0,6417 8,7591 0,8835 0,6415 12,8209
verse609 || 0,8206 0,7213 2,2168 0,8206 0,7213 2,2168
verse612 || 0,9597 0,9592 3,8802 0,9597 | 0,9592 3,8802
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Pokracovani tabulky |A.1

po implementaci

po modifikaci

snimek Dice [-] | Dicen [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dice [-] | HD [mm]
verseb14 0,9538 0,9537 2,1285 0,9538 0,9537 2,1285
verse615 || 0,9548 0,9527 3,3378 0,9548 0,9527 3,3378
verse618 || 0,7404 0,7349 2,7998 0,8798 0,8396 2,6988
verse621 0,9615 0,9618 4,4380 0,9615 0,9618 4,4380
verse623 || 0,8187 0,6465 7,8637 0,9545 0,6602 16,3571
verse627 || 0,8758 0,8546 2,7246 0,8758 0,8546 2,7246
verse635 || 0,9589 0,9588 2,8881 0,9589 0,9588 2,8881
verse636 | 09398 | 09334 | 23063 | 09398 | 09334 | 2.3063
verse640 || 0,9151 0,8871 2,9917 0,9151 0,8871 2,9917
verse643 || 0,9398 0,9372 3,4781 0,9398 0,9372 3,4781
verseb44 0,8031 0,8177 3,4623 0,9485 0,9379 3,9425
verse64d || 0,8945 0,8732 2,8179 0,8945 0,8732 2,8179
verse701 0,9314 0,8576 3,7560 0,9314 0,8576 3,7560
verse703 || 0,9318 0,8556 2,9837 0,9318 0,8556 2,9837
verse705 || 0,8991 0,9035 95,3985 0,8991 0,9035 95,3985
verse707 || 0,9063 0,0001 40,9802 0,9063 0,0001 40,9802
verse709 | 09587 | 0,9559 | 52190 | 09587 | 09559 | 5.2190
verse711 0,9369 0,8589 4.,4276 0,9369 0,8589 4.4276
verse713 || 0,9272 0,9217 45278 0,9272 0,9217 4,5278
verse715 || 0,9578 0,9567 4,3213 0,9578 0,9567 4,3213
verse717 || 0,9518 0,8964 3,7710 0,9518 0,8964 3,7710
verse719 | 0,9262 0,8396 4,6550 0,9262 0,8396 4,6550
verse750 || 0,9414 0,8995 44163 0,9414 0,8995 4,4163
verse753 || 0,9608 0,8536 2,9988 0,9608 0,8536 2,9988
verse755 || 0,9422 0,8926 5,8245 0,9422 0,8926 5,8245
verse757 | 0,9375 | 0,8851 | 33564 | 09375 | 08851 | 3,3564
verse759 || 0,6760 0,6923 6,2982 0,9459 0,9320 5,7974
verse761 0,9495 0,9038 3,5498 0,9495 0,9038 3,5498
verse763 || 0,9331 0,8658 3,2496 0,9331 0,8658 3,2496
verse76H || 0,9561 0,9518 4,3350 0,9561 0,9518 4,3350
verse767 || 0,8878 0,8618 45514 0,8878 0,8618 4,5514
verse769 || 0,9638 0,9620 95,3801 0,9638 0,9620 5,3801
verse802 || 0,9595 0,9575 3,3183 0,9595 0,9575 3,3183
verseS805 || 0,9594 0,9589 2,8295 0,9594 0,9589 2,8295
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Pokracovani tabulky

Al

po implementact po modifikaci
snimek Dice [-] | Dicen [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dice [-] | HD [mm]
verse806 || 0,9636 0,9634 7,1246 0,9636 | 0,9634 7,1246
verseS814 || 0,9513 0,9473 3,5713 0,9513 | 0,9473 3,5713
verse§815 || 0,9650 0,9646 3,0983 0,9650 | 0,9646 3,0983
verse§16 || 0,9385 0,8674 3,0172 0,9385 | 0,8674 3,0172
verse§17 || 0,9599 0,9588 2,8442 0,9599 | 0,9588 2,8442
verse821 || 0,9594 0,9568 6,5611 0,9594 | 0,9568 6,5611
verse826 || 0,8407 0,7840 2,9526 0,9416 | 0,8967 3,4907
Konec tabulky

Tab. A.2: Hodnoceni tspésnosti segmentace obratli na snimcich ze skupiny testo-

vacich dat databaze VerSe’20

Zacatek tabulky
po implementaci po modifikaci
snimek Dice [] | Dicey [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dice [-] | HD [mm]
GL108 0,9391 0,9338 3,1097 0,9391 | 0,9338 3,1097
GL146 0,9211 0,9075 4,7408 0,9211 | 0,9075 4,7408
GL195 0,9328 0,9299 3,7032 0,9328 | 0,9299 3,7032
GL216 0,9225 0,9126 5,6312 0,9225 | 0,9126 5,6312
GL217 0,8746 0,8378 4,4652 0,8746 | 0,8378 4,4652
GL279 0,9349 0,1470 28,1476 0,9349 | 0,1470 28,1476
GL348 0,9316 0,9274 4,0890 0,9316 | 0,9274 4,0890
GL419 0,9043 0,8984 5,4409 0,9043 | 0,8984 5,4409
GL428 0,8706 0,6096 15,0046 0,8706 | 0,6096 15,0046
GL492 0,8721 0,8165 5,0950 0,8721 | 0,8165 5,0950
verse020 || 0,8965 0,1695 23,2313 0,9388 | 0,1576 24,8645
verse029 || 0,9602 0,9547 4,6611 0,9602 | 0,9547 4,6611
verse050 || 0,9652 0,9603 4,6163 0,9652 | 0,9603 4,6163
verse0s4 || 10,9242 0,8085 5,2791 0,9242 | 0,8085 5,2791
verse055 || 0,9438 0,8817 5,9104 0,9438 | 0,8817 5,9104
verse066 || 0,9058 0,8035 6,8219 0,9058 | 0,8035 6,8219
verse070 || 0,9252 0,8615 6,6461 0,9252 | 0,8615 6,6461
verse083 || 0,9342 0,8325 3,4262 0,9342 | 0,8325 3,4262
verse085 || 0,8599 0,8031 4,8528 0,8599 | 0,8031 4,8528

60




Pokracovani tabulky |A.2

po implementaci

po modifikaci

snimek Dice [-] | Dicen [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dice [-] | HD [mm]
verse()89 || 0,9724 0,9714 4,0262 0,9724 0,9714 4,0262
verse092 || 0,8060 0,7955 4,4916 0,9675 0,9655 5,5835
versel01 0,9612 0,9576 3,4666 0,9612 0,9576 3,4666
versel08 || 0,8236 0,8350 3,0037 0,9634 0,9568 3,0987
versel19 || 0,9533 0,9501 95,5223 0,9533 0,9501 95,5223
versel30 || 0,9337 0,8736 3,6019 0,9337 | 0,8736 3,6019
versel31 || 0,9637 0,9630 5,2245 0,9637 | 0,9630 5,2245
versel38 || 0,9681 0,9677 5,3814 0,9681 0,9677 95,3814
versel43 || 0,8915 0,7904 5,2723 0,8915 0,7904 5,2723
versel49 || 0,9154 0,0007 34,8453 0,9154 0,0007 34,8453
verseldy 0,9351 0,8705 47024 0,9351 0,8705 4,7024
verse217 || 0,6559 0,4157 3,7457 0,8970 0,4177 32,7945
verse236 || 0,5436 0,5833 4,4857 0,9561 0,9439 4,9991
verse260 || 0,9528 0,9048 3,0820 0,9528 0,9048 3,5820
verse271 || 0,9655 0,9615 4,3475 0,9655 0,9615 4,3475
verse241 || 0,9467 0,9453 3,6631 0,9467 | 0,9453 3,6631
verse273 | 0.9656 | 0,9594 | 3.9925 | 09656 | 09594 | 3,9925
verse247 | 09536 | 0,9506 | 3,3195 | 09536 | 09506 | 3,3195
verse279 || 0,9531 0,9071 4,2817 0,9531 0,9071 4,2817
verse277 || 0,9103 0,9084 2,7645 0,9103 0,9084 2,7645
verse278 || 0,8678 0,8353 2,8867 0,8678 0,8353 2,8867
verseb02 || 0,8822 0,8792 2,8020 0,8822 0,8792 2,8020
verseb09 || 0,9539 0,9503 3,56830 0,9539 0,9503 3,5830
verseb12 || 0,9010 0,8909 4,9805 0,9010 0,8909 4,9805
verseb17 || 0,9536 0,9518 2,1882 0,9536 0,9518 2,1882
versed24 09114 0,8982 2,4367 09114 0,8982 2,4367
verse526 | 0.8946 | 0,8829 | 32826 | 0.8931 | 08867 | 3,3977
versed40 || 0,8640 0,8455 3,0277 0,9559 0,9522 3,0352
versed46 || 0,9121 0,8302 3,0145 0,9121 0,8302 3,0145
verseddl0 || 0,9396 0,9387 2,6846 0,9396 0,9387 2,6846
verseddl 0,9592 0,9558 5,3861 0,9592 0,9558 5,3861
verseb52 || 0,9503 0,9479 3,8679 0,9503 0,9479 3,8679
versebbd || 0,8887 0,8603 2,1575 0,8887 | 0,8603 2,1575
verseb58 || 0,9502 0,9061 3,6772 0,9502 0,9061 3,6772
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Pokracovani tabulky |A.2

po implementaci

po modifikaci

snimek Dice [-] | Dicen [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dice [-] | HD [mm]
verse560 || 0,8518 0,8087 2,8387 0,9532 0,9095 3,2177
verseb63 || 0,5327 0,5604 5,1154 0,8980 0,8949 4,4617
versed70 || 0,9583 0,9559 2,5944 0,9583 0,9559 2,5944
versed72 || 0,8547 0,8241 2,2903 0,8547 0,8241 2,2903
versed78 || 0,9606 0,9601 3,0910 0,9606 0,9601 3,0910
versed82 || 0,7175 0,6739 4,8603 0,9535 0,6431 12,3631
versed87 || 0,9521 0,9492 3,7091 0,9521 0,9492 3,7091
verse590 || 0,8923 0,8532 2,6334 0,8923 0,8532 2,6334
verse591 | 0.8670 | 0,0001 | 39,5603 | 0,8670 | 0,0001 | 39,5603
verse597 || 0,9187 0,8518 3,0214 0,9187 0,8518 3,0214
verseb99 || 0,8073 0,7930 2,6290 0,8995 0,8922 2,5852
verse602 || 0,7251 0,7570 2,7989 0,9563 0,8592 5,7246
verse60/ 0,9289 0,8625 1,9972 0,9289 0,8625 1,9972
verse607 || 0,5493 0,5706 2,5009 0,9422 0,8796 2,7024
verse613 || 0,9394 0,8981 2,3301 0,9394 0,8981 2,3301
verse616 || 0,9495 0,9492 3,9960 0,9495 0,9492 3,9960
verse617 || 0,8618 0,8359 2,0214 0,8618 0,8359 2,0214
verse620 | 0,9506 | 0,9477 | 20797 | 0,9506 | 09477 | 2,0797
verse626 || 0,9541 0,9516 3,4971 0,9541 0,9516 3,4971
verse647 || 0,9393 0,9372 2,7886 0,9393 0,9372 2,7886
verse648 || 0,8923 0,8427 2,6567 0,8923 0,8427 2,6567
verse649 || 0,7241 0,7102 95,1615 0,9572 0,9506 3,5341
verse650 || 0,9110 0,8997 5,5743 0,9110 0,8997 5,5743
verse651 || 00,9282 0,9260 3,0352 0,9282 0,9260 3,5352
verse700 || 0,9393 0,8806 3,3699 0,9393 0,8806 3,3699
verse702 | 09272 | 08632 | 34089 | 09272 | 08632 | 83,4089
verse704 || 09481 | 09440 | 21144 | 09481 | 0,9440 | 21144
verse706 || 0,9055 0,8948 3,7621 0,9055 0,8948 3,7621
verse708 || 0,9541 0,9518 1,8734 0,9541 0,9518 1,8734
verse710 || 0,9524 0,9513 2,6229 0,9524 0,9513 2,6229
verse712 || 0,9580 0,9565 3,3716 0,9580 0,9565 3,3716
verse714 || 0,9378 0,9349 4,0736 0,9378 0,9349 4,0736
verse716 || 0,9026 0,8276 47735 0,9026 0,8276 47735
verse718 || 0,9122 0,8364 2,2280 0,9122 0,8364 2,2280
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Pokracovani tabulky |A.2

po implementaci po modifikaci

snimek || Dice [-] | Dicey [-] | HD [mm] || Dice [-] | Dice [-] | HD [mm]

verse751 || 0,9621 0,9610 4,0782 0,9621 | 0,9610 4,0782

verse752 || 0,8433 0,7847 2,2384 0,9412 | 0,8974 2,3381

verse754 || 0,8355 0,7446 3,5157 0,8355 | 0,7446 3,5157

verse750 || 0,9529 0,9498 2,2870 0,9529 | 0,9498 2,2870

verse758 || 0,7365 0,5046 10,3203 0,9340 | 0,7442 8,6467

verse760 || 0,9589 0,9572 3,8775 0,9589 | 0,9572 3,8775

verse7062 || 0,9380 0,9360 3,2434 0,9380 | 0,9360 3,2434

verse764 | 0,8921 0,8583 3,0113 0,8921 | 0,8583 3,0113

verse766 || 0,7231 0,6985 6,1171 0,9483 | 0,9364 4,3794

verse768 || 0,9347 0,0003 34,8835 0,9347 | 0,0003 34,8835

verse801 || 0,9125 0,8319 2,4436 0,9125 | 0,8319 2,4436

verse803 || 0,8956 0,8993 2,8311 0,8956 | 0,8993 2,8311

verse804 || 0,9391 0,9376 2,6414 0,9391 | 0,9376 2,6414

verse809 || 0,6898 0,7097 2,9050 0,9579 | 0,9512 3,1479

verse810 || 0,9630 0,9627 2,8236 0,9630 | 0,9627 2,8236

verse813 || 0,9545 0,9540 2,8543 0,9545 | 0,9540 2,8543

Konec tabulky
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B Obsah elektronické prilohy

Elektronicka priloha této prace obsahuje vybrany model pro segmentaci obratli od
C. Payera a kolektivu s urc¢itymi zménami a dalsi vytvorené soubory. Vsechny kody
pro segmentaci a jeji hodnoceni jsou vytvoreny v programovacim jazyce Python 3.10
a byly spoustény v programovacim prostredi PyCharm verze 2022.2.2.

V priloze nejsou obsazeny samotné natrénované modely z divodu své velikosti,
proto je nutné je pred samotnym spousténim algoritmu stahnout, odkaz na modely:
https://github.com/christianpayer/MedicalDataAugmentationTool-VerSe/

tree/master/verse2020/docker/models.

L kofenovy adresar
dOCKET « ittt soubory pro spusténi Docker Image
Lg,models ................................................ natrénované modely

LA,README_models.txt
interference. ... ..ouuiiiiiiiiiiiiiiiiiiaaan... soubory pro testovani modelu
OLheT o e soubory pro preprocessing
Pickle ..ot soubory pro analyzu znaceni obratli
Braining . ...oooviiiiii e soubory pro trénovani modelu
LU v 0 A soubory pro postprocessing
Verse2020 _dataset vt ttinn e i e e slozky s daty

o -1 v PP vstupni data

LA,README_data.txt

173 113 o T mezikroky jednotlivych siti

results_christian payer..........coeeiiiimmmnnnnnnnnnnn.. vystupni data

SELUP . ¢ttt soubory pro analyzu anotaci a rozdéleni dat
MAIN _SCript.py.eee it hlavni skript pro segmentaci

evaluation.py
evaluation_analysis.py
analysis_for_modification.py

modification_for_chosen_data.py............... skript pro modifikaci modelu
transform_data_dicom-nifti.py
clinical_data_MAIN_script.py............. skript pro segmentaci s modifikaci
README. txt
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