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ABSTRAKT

Manualni segmentace chrupavcité tkané v mikro CT snimcich mysich embryi je velice
Casové narocCna a znacné zvysuje Cas potrebny pro vyzkum vyvoje oblicejové Casti lebky
savcl. Jako fesSeni tohoto problému se jevi vyuziti automatickych segmentacnich algo-
ritmd. V této praci navrzena plné automatickd segmentacni metoda vyuzivajici konvo-
lu¢ni neuronovou sit naucenou na manualné segmentovanych obrazech. Architektura této
konvolu¢ni neuronové sité vychazi z architektury U-Net, jejiz enkdderova Cast je nahra-
zena za enkdderovou Cast klasifikacni neuronové sité VGG16 s vahami byly preducenymi
na databazi oznacenych obrazii ImageNet. Bylo dokazéano, Ze navrzeny postup segmen-
tace dosahuje pti porovnani s obrazy manualné segmentovanymi expertem v priiméru
Dice koeficientu 0,8731 + 0,0326.

KLICOVA SLOVA

segmentace, chrupavdita tkan, konvoluéni neuronové sité, hluboké ucenfi

ABSTRACT

Manual segmentation of cartilage tissue in micro CT images of mouse embryos is a very
time—consuming process and significantly increases the time required for the research
of mammal facial structure development. This problem might be solved by using a
fully—automatic segmentation algorithm. In this diploma thesis a fully-automatic seg-
mentation method is proposed using a convolutional neural network trained on manu-
ally segmented data. The architecture of the proposed convolutional network is based
on the U-Net architecture with it's encoding part substituted for the encoding part of the
VGG16 classification convolutional neural network pretrained on the ImageNet database
of labeled images. The proposed network achieves Dice coefficient 0.8731 £ 0.0326 in
comparison to manually segmented images.

KEYWORDS

segmentation, cartilage tissue, convolutional neural networks, deep learning

MATULA, Jan. Segmentace chrupavcité tkané ve 3D mikro CT snimcich mysich embryi.
Brno, 2019, 68 s. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotech-
niky a komunikaénich technologii, Ustav biomedicinského inZenyrstvi. Vedouci prace:
Ing. Jiti Chmelik

Vyséazeno pomoci balicku thesis verze 3.03; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz

PROHLASENI

Prohlasuji, ze svou diplomovou praci na téma ,Segmentace chrupavcité tkané ve 3D
mikro CT snimcich mysich embryi* jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho
diplomové prace a s pouzitim odborné literatury a dalsich informacnich zdroji, které jsou
vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené diplomové prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvorenim
této diplomové prace jsem neporusil autorska prava tretich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetkovych
a jsem si plné védom nasledk( poruseni ustanoveni §11 a nasledujicich autorského za-
kona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym
a o zméné nékterych zakonid (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpist, véetné
moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4
Trestniho zakoniku ¢.40,/2009 Sb.

podpis autora



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu diplomové prace panu Ing. Jitimu Chmelikovi a konzul-
tantovi panu Ing. Jakubu Salplachtovi za odborné konzultace a podnétné navrhy k praci.
Pani Ing. Markété Tesarové dékuji za poskytnuti dat k analyze.

podpis autora



Obsah

Uvod 11
1 Segmentace obrazovych dat 12
1.1  Vybrané zakladni segmentac¢ni postupy . . . . . ... .. .. ... .. 13
1.1.1 Manudlni segmentace . . . . . . . .. ... 13

1.1.2 Prahovani . . . . . . . ... 13

1.1.3 Metoda nartistani oblasti . . . . . .. ... ... 14

1.2 Segmentace chrupav¢cité tkané v CT snimecich . . . . . . .. ... .. 14

2 Strojové uceni v segmentaci obrazovych dat 17
2.1 Nahodnyles . . . . . . . . . . 18
2.2 Konvoluéni neuronové sité . . . . . .. ... oL 19
2.2.1 Obecné teorie neuronovych siti . . . . . .. ... .. ... .. 19

2.2.2  Prvky architektury konvolu¢nich neuronovych siti . . . . . .. 23

3 Analyzovana data 26

4 Segmentace chrupavéité tkané v mikro—CT snimcich mysich embryi
s vyuzitim konvoluénich neuronovych siti 29

4.1 Vybér vhodné architektury, kriterialni funkce a optimaliza¢niho algo-

ritmu konvoluéni neuronové sité . . . . . .. ... L. 29

4.2 Predzpracovanidat . . . . . .. .. ... Lo 36
4.3 Implementace neuronové sité . . . . . . . . ... ... 38
4.4 Uceni neuronové sit€ . . . . . . . . . .. .. 39

5 Vysledky a diskuse 44

5.1 Kvantitativni vyhodnoceni kvality navrzené segmentace v porovnani
s manualné segmentovanymi obrazy . . . . . .. ... ... L. 44
5.1.1 Metriky pro hodnoceni kvality binarni segmentace obrazovych
dat . . .. 44
5.1.2  Vyhodnoceni kvality segmentace navrzenymi metrikami . . . . 46

5.2 Porovnani presnosti navrzené metody segmentace s presnosti jinych

bézné pouzivanych segmentacnich technik . . . . .. .. ... .. .. 46
5.2.1 Metody segmentace vyuzité ke srovnani . . . . . . .. ... .. 46
5.2.2 Vysledky srovndni. . . . . . . ... oo 47
5.3 Zhodnoceni kvality segmentace navrzenou metodou . . . . . ... .. 51
5.3.1 Vzorek Kontrola 1. . .. ... .. .. .. ... .. ....... 51

5.3.2 Vzorek Kontrola 3. . . . . . . . . . . . . ... 54



5.3.3 Vzorek Mutant 2 . . . . . . . .. ...,

6 Zavér
Literatura

Seznam symbolii, veli¢in a zkratek
Seznam priloh
A Obsah prilozeného CD

B Databaze vzorku

58

60

65

66

67

68



Seznam obrazku

1.1
2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
3.1

3.2

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11

4.12

5.1

5.2

9.3

Princip globalniho prahovani se dvéma prahy. . . . . .. .. ... ..
Princip fungovani algoritmu ndhodny les. . . . . . . . .. .. ... ..
Schéma perceptronu. . . . . . . ... ...
Schéma vicevrstvého perceptronu. . . . . . . . ...
Obecné blokové schéma uceni neuronové sité. . . . . . . . .. ... ..
Grafické znazornéni ReLU. . . . . . . . ... ... ... ... . ....
Max pooling s oknem 2x2 a krokem 2. . . . .. ... ... ... ...
3D model chrupavéité tkané oblicejové c¢asti mysiho embrya v kon-
textucelé hlavy. . . . .. .. . o
Vybrané fezy mikro-CT snimku mysiho embrya s vyznacenou manu-
alné segmentovanou chrupavéitou tkani. . . . . . . ... .. ... .
Architektura konvoluéni neuronové sité U-Net. . . . . . . . . ... ..
Architektura TernausNet. . . . . . ... .. ... ... ... .....
Architektura sité navrzend pro problematiku segmentace chrupavcité
tkdné. . . . .
Porovnani primeérné uspésnosti segmentace uc¢ebni mnoziny v jed-
notlivych epochach siti s nahodné inicializovanymi vahami a siti s
preducenymi vahami. . . . . . . .. ... ..o
Optimalizovand architektura sité navrzend pro problematiku segmen-
tace chrupavéité tkané. . . . . . . .. ...
Transformace CT fezt na uniformni velikost. . . . . . .. .. ... ..
Vliv podvzorkovani na kvalitu vstupu do neuronové sité. . . . . . ..
Postup predzpracovani obrazi pred vstupem do neuronové sité.
Primernd tspésnost segmentace siti v jednotlivych epochach uceni.
Augmentace u¢ebni mnoziny s vyuzitim elastickych deformaci.
Augmentace ucebni mnoziny s vyuzitim horizontalniho preklopeni a
nahodné rotace. . . . . . . ...
Porovnani vyvoje tspésnosti segmentace testovaci mnoziny dat pfi
vyuziti navrzenych metod augmentace uc¢ebni mnoziny a bez aug-
mentace u¢ebni mnoziny. . . . . .. ..o
Krabicovy graf srovnani pfesnosti ruznych segmentacnich technik na
analyzovanych datech s manualné segmentovanymi obrazy podle Dice
koeficientu. . . . . . ...
Vizualizace segmentacnich masek ziskanych riznymi metodami seg-
mentace. . . . . ..o Lo o e e e e e e e
3D model automaticky segmentované chrupavcité tkané oblicejové

¢asti lebky vzorku Kontrola 1. . . . . . . .. . ... ... ... ....

43



5.4

9.5

5.6

2.7

0.8

2.9

5.10

Vybrany fez vzorku Kontrola 1 ukazujici schopnost sité segmentovat
i slozité chrupavcité struktury s malych kontrastem k okolni tkani. . . 52
Vybrany fez vzorku Kontrola 1 ukazujici schopnost sité segmentovat
chrupavcitou tkan v CT Tezech centralni ¢asti obliceje mysiho embrya. 53
Vybrany fez vzorku Kontrola 1 znazornujici nedostatky sité pri seg-
mentaci nepravidelné rozttisténé chrupavcité tkané s malym kontras-
tem vzhledem k okolnim tkanim. . . . . .. .. ... ... ... ... 54
3D model automaticky segmentované chrupavcité tkané oblicejové
casti lebky vzorku Kontrola 3, ¢ervena Sipka ukazuje na oblast, kde
jsou vyrazné viditelné jednotlivé segmentované tezy. . . . . . . . . .. 55
Vybrany ez vzorku Kontrola 3 znazornujici schopnost sité segmento-
vat struktury z vyrazné nizkym kontrastem k pozadi. . . . . .. . .. 55
3D model automaticky segmentované chrupavcité tkané oblicejové
casti lebky vzorku Mutant 2, cervené jsou vyznacené nedostatecné
segmentované tseky. . . .. ..o Lo 56
Vybrany tez vzorku Mutant 2 znazornujici nedostatky sité pri seg-

mentaci silné mutovanych vzorka. . . . . .. ..o 57



Seznam tabulek

4.1

5.1
5.2
B.1

Prehled pouzitych metod augmentace u¢ebni mnoziny véetné pravdé-

podobnosti jejich aplikace na dany obraz. . . . . . .. .. .. ... .. 43
Vyhodnoceni kvality vysledné segmentace. . . . . .. .. .. ... .. 46
Srovnani vysledku segmentace. . . . . . . .. ..o oL 48

Databdze vzorkt . . . . . . .. 68



Uvod

Rentgenova vypocetni mikro—tomografie (mikro-CT) je zobrazovaci metoda, kterd
je schopna s vysokym rozliSenim zobrazit i velice malé vzorky. Jelikoz vyzkum vyvoje
oblicejové c¢asti lebky savet probiha prevazné na mysich embryich, jejichz oblicejova
¢ast lebky mé v 15. dni vyvoje velikost pouze v fadu jednotek milimetri [46] jevi se
vyuziti mikro-CT jako velice vyhodné. Zpracovani takto nasnimanych trojrozmeér-
nych obrazl vsak prinasi radu problémi.

Klicovym krokem v analyze mikro—CT snimkt mysich embryi ve vyzkumu vyvoje
oblicejové casti lebky je segmentace chrupavéité tkané. 3D data vzorkt se skladaji
z tisict 2D fezi. Manualni segmentace chrupavéité tkané je velice ¢asové narocna,
proto se zde jevi vyhodné vyuziti automatickych segmentacnich algoritmi, které by
byly schopny znac¢né redukovat ¢as potiebny pro analyzu snimkt. Chrupavcita tkan
zkoumanych vzorkil je tvarové velice komplexni a jeji kontrast vzhledem k okolnim
tkanim neumoznuje vyuziti zdkladnich metod segmentace.

Cilem této prace je porozumeéni principim segmentace obrazovych dat a jejich
vyuziti pro tlohu segmentace chrupavcité tkané v CT datech. Soucasti prace je
také reserse publikovanych postupt segmentace chrupavéité tkané v CT obrazech.
Zvlastni diraz je kladen na vyuziti metod strojového uceni, konkrétné konvoluénich
neuronovych siti, pro segmentaci obrazu. S vyuzitim téchto znalosti byla navrzena
automatickd metoda segmentace chrupavcité tkané v mikro—CT snimcich mysich
embryi s vyuzitim konvoluéni neuronové sité.

Byla navrzena architektura konvoluc¢ni neuronové sité vhodna pro dany segmen-
tacni problém. Dale byla diskutovana volba vhodné kriteridlni funkce a optimalizac-
niho algoritmu. Dalsim problémem, kterym bylo nutno se zabyvat je regularizace
ucebni mnoziny obrazti z divodu zamezeni preuceni vah sité na pomérné malém
mnozstvi manualné segmentovanych vzorki. Byla navrzena vhodna metoda aug-
mentace u¢ebni mnoziny pro segmentovand data. Navrzena konvolu¢ni neuronova
sit véetné pomocnych casti programu byla implementovana v programovacim jazyce
Python.

Na dostupné databazi manualné segmentovanych mikro-CT snimki je navrzena
konvolu¢ni neuronova sif naucena a nasledné vyuzita pro segmentaci chrupavcité
tkédné v ji nezndmém vzorku. UspéSnost této segmentace je vyhodnocena oproti
manualné segmentované chrupavcité tkani a jsou diskutovany pripadné chyby seg-
mentace a jejich mozna TeSeni. Navrzend metoda je také srovnana s jinymi bézné

vyuzivanymi segmentac¢nimi postupy.
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1

Segmentace obrazovych dat

Segmentace obrazu je klicovym krokem k jeho dalsi analyze. Jde o proces, ktery

slouzi k prirazeni t¥idy k pixelu ¢i voxelu obrazu [24]. V medicinskych datech muze

jit naptiklad o kosti, chrupavky ¢i organy. K segmentaci bylo navrzeno obrovské

mnozstvi algoritmu s tim, Ze ne vSechny jsou vhodné pro kazdy segmentacni tikol.

V nésledujicich kapitolach jsou pfiblizeny nékteré vybrané segmentacéni postupy.

Segmentacni metody muzeme dle jejich piistupu rozdélit do nékolika skupin [17]:

1.

Segmentace na zikladé homogenity oblasti

Jde o nejjednodussi skupinu segmentacnich postupt, které obraz segmentuji
na zakladé predpokladu homogenity oblasti zajmu v obraze. V nejjednodussim
pripadé jde o jasovou hodnotu pixeli. Segmentace vSsak miize probihat i na za-
zastupcem je prosté prahovani. Predpoklad homogenity je ale zaroven slabi-
nou této skupiny metod, kdy miize napriklad nerovnomérnym osvétlenim nebo
rozdilnymi texturami v oblastech nélezejicich jedné t¥idé dochazet k chybam

segmentace.

Regionové orientovani segmentace

Nehomogenitu oblasti nalezicich stejné tridé v ramci celého obrazu se snazi
fesit skupina metod zaloZenych na vlastnostech regionti obrazu, kdy jsou apli-
kovany podobné principy jako v predchozim bodé, avsak lokalné. Prikladem

miize byt metoda nartstani oblasti ¢i metoda rozvodi.

Hranové orientovana segmentace

Tato skupina metod vychézi ze sledovani prudkych zmén intenzit pixelt v ob-
raze. Cilem je najit uzavienou hranici segmentu v obraze. Na homogenitu
v oblasti segmentu nejsou kladeny takové naroky jako u predchozich metod,
pouze je nutné aby zmény intenzit uvnitt hledaného segmentu byly mensi, nez
na jeho hranici [17].

Metody vyuzivajici aktivnich a pruznych kontur

Tyto segmentacni postupy vychézi z néjakym zptusobem (napt. manualné) de-
finovanych hranic objekt, které jsou nasledné upravovany tak, aby co nejlépe
odpovidaly hranicim skutecnych objektim v obraze. Vyuziva se zde tedy ruz-
nych forem optimalizace. Vyhoda téchto metod spoc¢iva v tom, ze vhodnou
definici parametri kontur Ize omezit vliv Sumu v obraze na vyslednou segmen-
taci [17].

Metody strojového uceni

Jde o moderni skupinu metod, které v soucasné dobé v obrazové segmentaci

dosahuji nejlepsich vysledki. Vyuziti strojového uceni v segmentaci obrazovych
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dat se podrobné vénuje kapitola 2.

1.1 Vybrané zakladni segmentacni postupy

V této kapitole jsou predstaveny nékteré zakladni obecné vyuzivané segmentacni
postupy. Oproti vysledkiim vybranych segmentacnich algoritmt je v praktické ¢asti

prace statisticky hodnocena ispésnost navrzené metody segmentace.

1.1.1 Manualni segmentace

Jak jiz samotny nazev napovida, pti manualni segmentaci expert rucné vyznacuje
oblasti zajmu v obrazech. Jde o zlaty standart segmentace a vysledky riaznych au-
tomatickych segmentacnich postupt jsou vétsinou porovnavany praveé s manualni
segmentaci. Manualni segmentace je casto nejpresnéjsi, ale za cenu obrovské ¢asové
narocnosti, kdy se u vétsich datasetu casto vyplati pouzit spise automatickych seg-
mentacnich metod i za cenu nizsi presnosti. I pfes tuto nevyhodu vsak jde o stéle
pouzivanou metodu, predevsim v oblastech kde je vyzadovana co nejvétsi presnost,

které automatické algoritmy nejsou v nékterych ptipadech schopny dosahnout [29].

1.1.2 Prahovani

Prahovaci algoritmy patii mezi nejjednodussi metody segmentace. Predpokladem
pro vyuziti prahovani je, ze vSechny pixely, jejichz intenzita lezi v daném rozsahu,
néalezi urcité t¥idé [2]. Pixely jsou tedy do jednotlivych t¥id zafazeny na zakladé
jejich intenzity. Z toho vyplyva, Ze prahovani mtze byt vyuzito pouze v situaci,
kdy ma oblast zajmu jiné intenzitni vlastnosti nez jeji okoli. Princip této metody
je jednoduchy: je manualné nebo automaticky je zvolen prah, pripadné vice praht,
a intenzita pixell je s timto prahem porovnévana. Pixely s intenzitou nizsi nez je
hodnota prahu jsou zarazeny do t¥idy A, pixely s intenzitou vyssi do tiidy B, pri-
padné do vice trid, pokud je vyuzivano vice prahovych hodnot. Obr. 1.1 znazornuje

priklad globalni prahovani se dvéma prahy.
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Obr. 1.1: Princip globédlniho prahovani se dvéma prahy.

1.1.3 Metoda naruastani oblasti

Jde o velice jednoduchou metodu segmentace obrazu. Do oblasti zajmu je umisténo
tzv. seminko. Jde o pixel nebo skupinu pixeld, jejichz intenzita je typicka pro segmen-
tovanou oblast. Toto seminko mtize byt umisténo automaticky, nebo byva typicky
umisténo uzivatelem. Jde tedy o pocateéni body segmentace. Na zakladé urcitého
pravidla je u pixelt sousedicich s pixely jiz vysegmentovanymi rozhodnuto, zda bu-
dou pripojeny k vysegmentované oblasti ¢i nikoli [2].

Podminky pro pripojeni pixelu k oblasti mohou byt rtizné. Nejjednodussi pod-
minkou je naptiklad to, ze rozdil intenzit hodnoceného pixelu a seminka je mensi
nez predem nastaveny prah. Slozitéjsi implementace pracuji s adaptivnimi prahy.
Tyto adaptivni prahy mohou byt stanoveny na zakladé jasovych hodnot pixelt,
které sousedi s evaluovanym pixelem a zaroven byly do segmentované oblasti jiz
zarazeny. Algoritmus je ukonCen v momentu, kdy do vysegmentované oblasti neni

pfidan zadny novy pixel [17].

1.2 Segmentace chrupavcité tkané v CT snimcich

Jelikoz cilem této prace je navrhnout metodu automatické segmentace chrupavcéité
tkdné v mikro—CT snimcich mysich embryi, je nutné se nejprve seznamit s vyzku-
mem, ktery v této oblasti jiz probéhl. V této ¢asti prace je uveden prehled nékterych

aktualnich védeckych praci, ve kterych je provedena segmentace chrupavcité tkane
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v CT snimcich. Chrupavka byva s vyuzitim pocitacové tomografie zkoumana pre-
devsim v souvislosti s osteoartritidou (degratativni onemocnéni kloubni chrupavéité
tkané [10]), proto se vétSina metod navrzenych konkrétné pro segmentaci chrupavéité
tkané soustfedi predevsim na kloubni chrupavky. Vzhledem k tomu, ze v aplika-
cich, ve kterych je nutno segmentovat chrupavcitou tkan je skoro vzdy vyzadovana
co mozna nejvyssi presnost, je stale nejrozsitenéjsi metodou manudalni segmentace.
Manualni segmentace je vyuzivana napiiklad v [44], kde jsou zkoumény vlastnosti
kolenni chrupavky.

V [26] je zkoumdana degradace artikularni chrupavky u mysich modelti posttrau-
matické osteoartritidy z mikro—CT snimkt. Chrupavka je zde segmentovan za tce-
lem ziskani metrik povrchové drsnosti a tloustky. Autofi pro segmentaci artikularni
chrupavky pouzivaji kombinaci manualni segmentace a 3D nartistani oblasti. Ex-
pert nejprve vysegmentuje oblast zajmu zahrnujici artikularni chrupavku, okolni
vzduch a kost pod chrupavkou, avsak bez zahrnuti kostni drené. Nasledné je vy-
uzita metoda narustani oblasti, kdy je manudlné do oblasti artikularni chrupavky
umisténo seminko. Nartistani oblasti s pevné definovanym prahem je jiz schopno,
vzhledem k velkym rozdilim ttlumu mezi chrupavéitou tkani a okolni kosti a vzdu-
chem, s vysokou presnosti vysegmentovat chrupavéitou tkan [26]. Expert nasledné
jesté provede klasifikaci vysegmentovaného objemu chrupavky do tiid definovanych
dle kosti, k nimz chrupavéitd tkan néalezi.

Vliv osteoartritidy na hyalinni chrupavéitou tkan je s vyuzitim mikro—CT zkou-
man i v [19]. Autoii se zabyvaji vlivem osteoartritidy na morfologii prechodu mezi
kalcifikovanou a nekalcifikovanou ¢asti kloubni chrupavky. K tomu je potfeba seg-
mentovat ve snimcich prave kalcifikovanou chrupavku. K této segmentaci je v [19]
vyuzito fuzzy k-means shlukovani s prahem pravdépodobnosti prislusnosti voxelu
do oblasti kalcifikované chrupavky 0,64. Nasledné je povedena analyza spojitych
komponent a pouze nejvétsi komponenta je ponechana jako vysledek segmentace.

V [11] je navrzena metoda segmentace chrupavcité tkané pately. Metoda je zalo-
zena na konstrukci atlasu z trénovaciho datasetu. Segmentacni metody vyuzivajici
atlas pracuji tim zpusobem, Ze je nejprve z obrazl s expertem vysegmentovanou
oblasti zajmu sestaven atlas. Segmentovany obraz je nasledné s vyuzitim metod re-
gistrace obrazil registrovan na obrazy v atlasu. Je tedy hledana sada obrazovych
deformaci, ktera zlepsuje metriku hodnotici shodu obrazu atlasu se segmentovanym
obrazem. Po nalezeni optimalni sady deformaci je mozné vysegmentovanou oblast
zdjmu obrazu z atlasu vyuzit pro segmentaci oblasti zajmu v neznamém obrazu [48].
Metoda segmentace zalozena na atlasu je vyuzita i v [22], kde je icelem segmentace
chrupavcité tkané lidského kolene.

PIné automatickd metodu segmentace rtznych typu tkani v medicinském CT

s vyuzitim algoritmu ndhodného lesa je navrzena v [33]. Ve snimcich je segmento-
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vano pozadi, vzduch v plicich, tukova tkan, svaly, organovy parenchym, krev obo-
hacena kontrastni latkou a kostni tkan s chrupavkou. Jako priznaky pro nahodny
les jsou v ¢lanku vybrany minimum, maximum, primér a rozptyl hodnot voxelt
ve skupiné s polomérem 2™ pro n v rozmezi 0 az 4. Jako dalsi priznaky byly pou-
zity obrazy filtrovany Gaussovym, bilateralnim, Kuwahara a anizotropnim filtrem.
Pocet stromt v ndhodném lese byl zvolen 200. Metoda dle autorii dosahuje oproti
manuélni segmentaci Dice koeficientu 0.85 [33].
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2 Strojové uceni v segmentaci obrazovych
dat

S modernimi zobrazovacimi prostiedky jsme schopni produkovat v pomérné kratkém
case obrovsky objem obrazovych dat. Velké mnozstvi metod segmentace obrazu
vyzaduje pomérné netrivialni a casové naroc¢nou obsluhu uzivatelem, coz je cini
nevhodnymi naptiklad pro segmentaci struktur s obtizné definovatelnymi parametry
v objemnych 3D obrazech z CT nebo MRI. Z tohoto hlediska je vhodné vyuzit plné
automatickych segmentacnich metod. Jednu z moznych cest k plné automatizované
segmentaci tvori algoritmy strojového uceni.

Strojové uceni tvori podoblast umélé inteligence. Miizeme jej definovat jako sku-
pinu metod, které jsou schopny automaticky detekovat vzory v datech a nasledné
tyto vzory vyuzit pro predikci budouciho vyvoje ¢i pro klasifikaci neznamych dat [30].
Segmentace obrazovych dat je problém klasifikace na trovni pixelu ¢i voxelu. Cilem
strojového uceni v segmentaci obrazu je vytvorit model, ktery na zakladé priznaka
vyextrahovanych z obrazi zaradi kazdy pixel ¢i voxel do spravné tiidy. V zavislosti
na tom, jakym zptisobem je tento model tvofen, muzeme rozlisit tii zakladni typy
algoritmu strojového uceni: uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a posilované uceni
(,reinforcement learning*) [30].

Pri uceni s ucitelem je nasim cilem priradit vstupu z vystup y na zakladé mno-
ziny dat s definovanym vystupem y. Tuto mnozinu dat nazyvame trénovaci mnozinou
[30]. V pripadé obrazové segmentace to znamena, ze mame k dispozici obrazy a k nim
nalezejici vysegmentované masky. Zjednodusené muzeme popsat postup segmentace
strojového uceni s ucitelem tak, ze parametry modelu jsou nejprve nahodné inici-
alizovany, segmentovany obraz je vlozen do modelu a vystup modelu je porovnan
s maskou nalezejici obrazu. Na zakladé chyby segmentace jsou upraveny parametry
modelu a takto se iterativné postupuje dokud neni chyba segmentace co nejnizsi.

Uceni bez ucitele tvori model pouze na zakladé vstupi z. Jeho tkolem je nalézt
v mnoziné vstupu zajimavé vzory. Tento problém je obtizné definovat, protoze vzory,
které maji metody strojového uceni bez ucitele hledat, jsou jim neznamé. Proto je
také problematické definovat kriteridlni funkci vyjadiujici chybu vystupu. Pro tcely
segmentace jsou z této skupiny algoritmu strojového uceni vyuzity predevsim shlu-
kovaci algoritmy (napt. k-means), nebo algoritmy pro redukci dimenzionality (PCA,
autoenkodéry) [30].

Tretim typem strojového uceni je tzv. zpétnovazebni uceni. Jde o typ algoritmai,
které se uc¢i metodou pokus omyl pfi interakei s dynamickym prostredim [18]. V seg-
mentaci obrazl v soucasné dobé zpétnovazebni uceni neni vyuzivano, ale probiha

zde aktivni vyzkum [49].
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Naroc¢nou c¢asti segmentace obrazovych dat s vyuzitim vétSiny algoritmu stro-
jového uceni je selekce relevantnich priznakii pro dany segmentac¢ni problém, ktera
musi byt provedena expertem. Priznaky mohou byt napriklad barevné slozky ob-
razu, okolni body klasifikovaného pixelu nebo mize byt pro ziskani priznaki byt
vyuzita texturni analyza (napft. lokdlni pramér ¢i lokdlni smérodatnd odchylka).
Takto mohou byt pro kazdy klasifikovany pixel byt vybrany stovky priznaki, coz
vsak logicky vede k obrovské vypocetni a paméfové narocnosti procesu segmentace.
Proto je mnohdy nutné redukce dimenzionality souboru priznaki, napriklad analy-
zou hlavnich komponent.

2.1 Nahodny les

Néahodny les je flexibilni algoritmus strojového uceni, ktery muze byt vyuzit jak pro
ucely klasifikace, tak pro tcely regrese. Principem je vystavéni sady rozhodovacich
stromli a vysledné rozhodnuti vznikd kombinaci rozhodnuti jednotlivych stromni,
naptiklad majoritnim hlasovanim.

V pripadé segmentace obrazovych dat je algoritmus vyuzit pravé jako klasifika-
tor na trovni pixelu ¢i voxelu. Jelikoz jde o metodu strojového uceni s ucitelem,
lze proces segmentace rozdélit na dvé faze: fazi trénovani a fazi testovani [51]. Pri
trénovani je stavéna sada rozhodovacich stromii. V této fazi je pravé zavedena na-
hodnost. Zdroje ndhodnosti jsou dva [51]. Prvnim zdrojem ndhodnosti je nahodny
vybér vzorku pro trénovani kazdého stromu (tzv. bagging). Druhym zdrojem ndhod-
nosti je nahodny vybér podmnoziny priznakt obrazu pro tvorbu uzlu ve stromech.
Pro kazdy priznak je nalezen vhodny parametr, ktery rozdéli vybér pixeli obrazu
do trid, naptiklad prah ¢i vice praht. Priznak, jehoZz nalezené parametry nejlépe
nahodny rozdéli vybér pixelt obrazu do pozadovanych tiid, je nasledné vybran jako
klasifikdtor pro dany uzel stromu. Mezi kritéria urcujici, ktery ptiznak je pro dany
uzel zvolen, patii naptiklad predpoklddany informacni zisk (AFE), Giniho koeficient
a jiné [51]. Tato ndhodnost vede k vyssi diverzité jednotlivych rozhodovacich stromt
a k postaveni robustnéjsiho modelu [23]. Vysledkem trénovani je T rozhodovacich
stromtli. Kazdy uzel kazdého stromu obsahuje klasifikdtor: priznak a parametr roz-
délujici vybér pixeli obrazu do tiid.

V testovaci fazi algoritmu kazdy klasifikovany objekt(pixel/voxel) projde kazdym
rozhodovacim stromem. Z vysledk vSech téchto prichodi je nésledné pro dany pixel
¢i voxel vypoctena pravdépodobnost prislusnosti do urcité tridy [51]. Princip urceni

tridy neznamého vstupu znazornuje Obr. 2.1.
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Obr. 2.1: Princip fungovani algoritmu ndhodny les.

2.2 Konvoluéni neuronové sité

V této kapitole jsou popsany konvoluéni neuronové sité, které patii v soucasné dobé
k metoddm segmentace dlouhodobé dosahujicim nejlepsich vysledka [12]. Jiz byla
nastinéna problematika vybéru relevantnich priznakit pro segmentaci. Idealni by
bylo, kdyby si segmentacni algoritmus byl schopen sdm z obrazu vyextrahovat pravé
ty priznaky, které povedou pri segmentaci k nejlepsim vysledkim. Zde prichazi na
fadu metody hlubokého uceni, pro segmentaci konkrétné konvoluéni neuronové sité.
Hlubokym ucenim nazyvame vyuziti neuronovych siti s vice skrytymi vrstvami [13].

Konvoluéni neuronové sité patii v soucasné dobé k metodam zpracovani obrazu
dosahujicich nejlepsich vysledki. Roku 2012 byla Alexem Krizhevskym navrzena
konvoluc¢ni neuronova sit [21], ktera zvitézila v soutézi v rozpoznavani objektt v ob-
razech ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [38]. Chyba
klasifikace byla sniZena z tehdejsich 26,1 % na 15,3 %. Od té doby je tento typ

soutézi konzistentné vyhravan postupy vyuzivanymi konvolu¢ni neuronové sité.

2.2.1 Obecna teorie neuronovych siti

Abychom byli schopni porozumét problematice konvolucnich neuronovych siti, je

nutno popsat princip fungovani zakladnich neuronovych siti.
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Neuronové sité se v soucasné dobé tési velké oblibé predevsim v oblastech po-
¢itacového vidéni, rozpoznavani fe¢i, zpracovani piirozeného jazyka a dalsich [12].
Nejjednodussim modelem umélé neuronové sité je jednovrstvy perceptron navrzeny
Francem Rosenblattem v 50. letech minulého stoleti [36]. Perceptron zndzornuje
Obr. 2.2. Tato neuronova sit se sklada pouze z jednoho neuronu. Do neuronu vstu-
puji vstupy z1 az x,. Tyto vstupy jsou vahovany vahami w, az w, a je provedena
jejich suma. Tato suma nasledné vstupuje do aktivacni funkce, ktera je v pripadé
perceptronu skokova. Perceptron tedy na zakladé vstupt vrati bud cislo 0, nebo 1.
Jde tedy o linearni binarni klasifikator [12].

Vstupy

Suma a
pfenosova
funkce

Prah

Obr. 2.2: Schéma perceptronu.

Moznosti jednoduchého perceptronu jsou vsak velice omezené. Jiz z jeho definice
blémy vyzaduji vyuziti vicevrstvych neuronovych siti s vice neurony v jednotlivych
vrstvach. Jako ptiklad takovéto vicevrstvé neuronové sité mizeme uvést vicevrs-
tvy perceptron (viz Obr. 2.3). Vicevrstvé neuronové sité obsahuji mezi vstupni a
vystupni vrstvou jednu ¢i vice skrytych vrstev neuront. Obecné plati Zze vystup

neuronu predchozi vrstvy je vstupem pro vSechny neurony vrstvy nasledujici.
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Obr. 2.3: Schéma vicevrstvého perceptronu.

Aktiva¢éni funkce neuront je velice dulezitym parametrem ovliviiujicim chovani
sité. Jde o funkci, ktera je aplikovana na vystup kazdého neuronu. V pripadé jedno-
vrstvého perceptronu slo o funkci skokovou. Dalsimi znamymi aktivacnimi funkcemi
jsou naptiklad funkce sigmoidalni ¢i hyperbolicka tangenta. Obecné plati, ze aby byla
neuronova sit schopna aproximovat nelinearni zavislost, musi jeji aktivacni funkce
byt také nelinedrni [13]. Diive se také pouzivaly pouze spojité aktivacni funkce,
které jsou v celém svém defini¢nim oboru derivovatelné. To vSak o dnes nejpouzi-
vanéjsi aktivacni funkei, ReLU (,Rectified Linear Unit“), fict nemtzeme. ReLU se
podrobnéji zabyva prislusna sekce kapitoly 2.2.2.

Béhem uceni neuronovych siti jsou optimalizovany praveé vahy jednotlivych neu-
ront. Zjednodusené muzeme fici, Ze vahy neuronii jsou nejprve ndhodné inicializo-
vany a nasledné je sif ucena na trénovaci mnoziné dat. Vystup neuronové sité je
ohodnocen tzv. kriteridlni funkei. Kriteridlni funkce vyjadiuje, jak moc se realny
vystup sité v dané iteraci lisi od ocekdvaného vystupu. Cilem uceni je minimali-
zace této kriteridlni funkce. Kriteridlni funkce je volena s ohledem na tilohu, kterou
ma neuronova sit fesit. Na zdkladé hodnoty této kriteridlni funkce jsou algoritmem
zpétného siteni chyby upraveny vahy a znovu je do neuronové sité vlozena trénovaci
mnozina dat. Timto zptisobem jsou vahy neuronové sité iterativné upravovany a
kriteridlni funkce je minimalizovana.

Optimalizace parametri sité podle kriterialni funkce probiha metodou gradient-
niho sestupu, kdy se vahy upravuji tak, abychom v jednotlivych iteracich postupovali
proti sméru gradientu kriteridlni funkce. Vzhledem ke slozitosti kriteridlni funkce
daného systému neni vypocet jejiho gradientu trivialni. Jde o funkci mnohodimenzi-

onalni, kdy kazdy optimalizovany parametr sité predstavuje novou dimenzi. Dalsim
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problémem je fakt, ze kriteridlni funkce typicky obsahuje velké mnozstvi lokalnich
extrému, coz optimalizaci vah neuronové sité znacné komplikuje. Jednim z nejdi-
slouzi pravé pro tpravu vah dle gradientu kriterialni funkce.

Algoritmus zpétného siteni chyby slouzi k vypocteni parcidlni derivace kriteri-
alni funkce pro kazdou vadhu. S ohledem na velikost a znaménko této derivace je
provedena uprava kazdé vahy proti sméru gradientu. Tyto tpravy vah provadi tzv.
optimaliza¢ni algoritmy:.

Volba optimaliza¢niho algoritmu méa velky vliv na konvergenci kriteridlni funkce
k optimu. Zakladnim optimaliza¢nim algoritmem pouzivanym pii uceni neuronovych
siti je gradientni sestup. Parametry sité jsou upraveny po prichodu celé ucebni
mnoziny siti s pevné danym krokem uceni. Jde o exaktni urc¢eni gradientu kriterialni
funkce v daném bodé, ale konvergence k optimu s vyuzitim klasického gradientniho
sestupu je velice pomald [37]. Modifikaci zakladniho gradientniho sestupu je SGD
(stochasticky gradientni sestup). Namisto toho, aby se parametry sité upravovaly
az po pruchodu celé u¢ebni mnoziny dat siti, jsou upraveny po prichodu ndhodné
zvolené podmnoziny u¢ebni mnoziny. To zplisobuje rychlejsi konvergenci k optimu,
avsak za cenu vétsiho Sumu pri uceni parametri, protoze jde o pouhou aproximaci
gradientu kriteridlni funkce v daném bodé [5].

Stochasticky gradientni sestup s sebou prinasi fadu problémiu. Jednim z nich je
obtizné urceni optimalniho u¢ebniho kroku. Pokud by byl uc¢ebni krok zvolen maly,
dochézelo by k pomalé konvergenci k minimu kriteridlni funkce. Prili§ velky krok
uceni zase muze zpuisobit preskoceni tohoto minima. Déle je stochasticky gradientni
sestup velice nachylny k uviznuti v lokalnich minimech a sedlovych bodech kriterialni
funkce [37]. ReSeni téchto problémii se snaz poskytnout riizné modifikace tohoto
optimalizacniho algoritmu, jako napriklad SGD s momentem, Adagrad, Adam a
dalsi [37].

Obr. 2.4 obecné shrnuje jednotlivé kroky uceni neuronovych siti. Souc¢asné vypo-
¢etni prostiedky, predevsim moderni grafické karty, umoznuji vyuziti mnohovrstvych
neuronovych siti s obrovskym mnozstvim neuront [13]. Specidlnim typem neurono-
vych siti vhodnych pro zpracovani obrazovych dat jsou konvoluéni neuronové sité,

kterym se podrobnéji vénuje nasledujici kapitola.
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Ukonceni uceni

Obr. 2.4: Obecné blokové schéma uceni neuronové sité.

2.2.2 Prvky architektury konvoluénich neuronovych siti

Architektur konvolu¢nich neuronovych siti existuje velké mnozstvi, 1ze vSak obecné

popsat jejich jednotlivé stavebni kameny.

Konvolucni vrstvy

Konvolu¢ni neuronové sité jsou idealni pro praci s daty, kterd maji miizkovou to-
pologii [13], jako napriklad pravé obrazova data ¢i casové rady. Klicovou operaci
téchto neuronovych siti je konvoluce. Vystupni prvek konvoluce je vahovanou sumou
vstupnich prvkl vymezenych tzv. konvoluéni maskou. U obrazovych dat je pixel vy-
stupniho obrazu na pozici centralniho prvku masky ur¢en vahovanou sumou pixela
vstupniho obrazu. Rovnice 2.1 znazortuje operaci konvoluce [17], kde f je vstupni

obraz, g vystupni obraz a h konvolu¢ni maska.

ik = S X fli—mk—mh(-m,—n) =heflik)  (21)

m=—00 n=—oo
V rovnici 2.1 lze vidét, ze konvolu¢ni maska je pri konvoluci rotovana o 180°. To
vsak pti praktické implementaci konvoluce ¢asto nema zadny vyznam. Proto se misto
konvoluce mnohdy pouziva kiizova korelace, jejiz princip je stejny jako u konvoluce,
jen nedochézi k rotaci masky [13]. Rovnice 2.2 ukazuje pravé krizovou korelaci
vstupniho obrazu f s konvolu¢ni maskou h. Pravé hodnoty vah v konvolu¢ni masce

h jsou prvky, které se béhem uceni konvoluc¢nich neuronovych siti optimalizuji.
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g(i, k) = i i fa+m,k+n)h(m,n) =hx f|(i, k) (2.2)

m=—00 n=—00
V aplikacich vyuzivajicich konvolu¢ni neuronové sité se mizeme setkat i se speci-
alnimi typy konvoluce. Jednou z téchto specialnich konvoluci je tzv. transponovana
konvoluce. Ta je vyuzivana v pripadech, kdy je v konvoluéni neuronové siti vyzado-

vano optimélni prevzorkovani priznakovych map na vyssi velikost.

Aktivaéni funkce

Na vystupy z konvolucni vrstvy je stejné jako u klasickych neuronovych siti apliko-
vana aktivacni funkce. V modernich neuronovych sitich se upousti od sigmoidalnich
funkeci nebo hyperbolickych tangent a vyuzivaji se prevazné funkce ReLU (,Recti-
fied Linear Unit“) a jeji modifikace [50]. Vyuziti ReLU ma oproti jinym aktivaénim
funkcim vyhodu v tom, ze feseni rychleji konverguje k optimu, je velice vypocetné
jednoduchou a snadno diferencovatelnou [50].

ReLU je velice jednoduchou aktiva¢ni funkei (viz rovnice 2.3). Pokud je vstupem
do aktivacni funkce ¢islo mensi nebo rovno 0, je jejich vystupem také 0. Pokud je
vstupem c¢islo vétsi nez 0, je vystup identicky se vstupem. Graficky ReLU znazornuje
Obr. 2.5).

f(x) = max(0,z) (2.3)
4t 1
3r 1
2t 1
1+ 1
) o -
At 1
2t |
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a4t |
®s 4 3 2 4 o0 1 2 3 4 s
X

Obr. 2.5: Grafické zndzornéni ReL.U.
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V praxi jsou vyuzivany i rizné pokrocilé modifikace RelLU, jako napriklad le-
akyReLU [8], kde je pro z = (—oo , 0) zaveden mirny sklon fizeny parametrem

Q.

Pooling vrstvy

Pooling vrstvy jsou typicky umistény za aktivaéni funkci konvoluéni vrstvy. Ope-
race poolingu nahradi vystup konvoluc¢ni vrstvy v urc¢itém misté za statisticky souhrn
vystupu v jeho blizkém okoli. Tento souhrn muze byt napriklad maximum v obdelni-
kovém okné, prumér obdelnikového okna a jiné [13]. Jednim z tcel vyuziti pooling
vrstev je zavedeni prostorové invariance vici malym posunim v jednotkach pixeli
do modelu [40].

Dalsi vyhodou pri vyuziti poolingu je fakt, ze pokud do operace poolingu zave-
deme krok, se kterym je okno pro vypocet hodnoty na dané pozici posouvano, dojde
k redukci prostorovych dimenzi dané priznakové mapy (viz Obr. 2.6). To mize byt
vyhodné z hlediska snizeni celkového poctu parametri, tedy nizsi pamétové a vypo-
¢etni narocnosti [13].

Posledni, ale neméné dulezitou funkci poolingu je, Ze zmensovani poc¢tu para-
metri funguje jako forma regularizace. Zc¢asti tedy omezuje moznost preuceni sité
[13].

Vystup konvoluéni vrstvy

Max pooling s oknem 2x2
a krokem 2

—

P N O N O
A 00NN B
u N B W
Wk B O O
O O O N N O
O O O B =
o O O
Ul O o0
O N N

Obr. 2.6: Max pooling s oknem 2x2 a krokem 2.
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3 Analyzovana data

Jednou z doposud zcela neobjasnénych oblasti vyvojové biologie je porozumeéni pro-
cesim probihajicich béhem vyvoje oblicejové ¢asti lebky. Tento vyzkum probiha
prevazné na mysich embryich [46]. Jelikoz se velikost oblicejové Casti mysiho em-
brya v 15. dni vyvoje pohybuje v fadu jednotek milimetrii, je potfeba pro zobrazeni
rozdill mezi jednotlivymi vzorky zvolit modalitu s dostate¢nou rozliSovaci schop-
nosti. Do nedavné doby vyzkum v této oblasti probihal vyhradné na histologickych
fezech s vyuzitim svételné a pozdéji elektronové mikroskopie [46]. Pri téchto meto-
dach analyzy vsak dochazi k destrukci vzorku a zobrazeni volumetrickych vlastnosti
je velice naroc¢né. 7 téchto hledisek se jako vyhodnéjsi jevi vyuziti tomografickych
zobrazovacich metod [27].

Rentgenova vypocetni mikro—tomografie je vhodna pro vizualizaci mineralizova-
nych tkani [27]. Pro zobrazovani mékkych tkéni vsak bylo dokazano, ze vhodnéjsi
jsou jiné tomografické metody, jako mikro magnetickd rezonance nebo opticka pro-
jekéni tomografie [27]. Rentgenova vypocetni tomografie s vyuzitim fazového kon-
trastu se vyuziva spise pro vzorky s vyraznymi hranami, a ne pro zobrazeni tkani
embryi, kde pfechody mezi jednotlivymi typy tkani nejsou tak ostré [27]. Vyuziti kla-
sické vypocetni rentgenové tomografie pro analyzu mékkych tkani je tedy vyrazné
omezeno jejich kontrastem ve vysledném obrazu.

Resenfm tohoto problému s maljm kontrastem mékkych tkdni u rentgenové vy-
pocetni tomografie mohou byt rizné metody barveni vzorkt. Jednim z vyuzivanych
kontrastnich barviv je kyselina fosfowolframova (PTA). Jde o kontrastni latku stan-
dardné vyuzivanou ve svételné a elektronové mikroskopii [46]. V [46] bylo dokéazano,
ze PTA barvi chrupavcitou tkan vyrazné slabéji, nez jiny typ mékkych tkani, takze
je pri snimani vzorku mysiho embrya rentgenovu vypocetni mikro—tomografii zob-
razena kontrastnéji nez u nebarveného vzorku.

Analyzovana mysi embrya byla nejprve obarvena s vyuzitim PTA. Experimen-
talné bylo uréeno, Ze nejlepsich vysledku bylo dosazeno s PTA rozpusténé v 90%
roztoku methanolu [46]. Cely protokol barveni je detailné popsan v [46].

Samotna akvizice dat probéhla na laboratornim mikro-CT systému GE Phoenix
v|[tome||x L 240 od spolecnosti GE Sensing & Inspection Technologies. Napéti na
rentgence bylo zvoleno 60 kV, anodovy proud potom 200 pA. Rentgenovy svazek byl
filtrovan beryliovym oknem a nasledné 0,2mm hlinikovym plechem.

Pro tucely segmentace je v této praci k dispozici 25 vzorkt, v nichz byla chru-
pavcita tkan oblicejové ¢asti lebky manualné vysegmentovand expertem s vyuzitim
profesionalniho software Avizo. Bitova jednotlivych CT fezu je 16 bitt. Velikost ezt
u ruznych vzorkl se pohybuje v rozmezi od 1084x789 pixeli do 2073x1478 pixelu.

Pocet CT rezu se u vsech vzorkt pohybuje kolem 1500. Manualni segmentace chru-
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pavky je poskytnuta ve formé binarnich obrazt nélezicich jednotlivym CT feztm.
3D model chrupavcité tkané oblicejové ¢asti lebky mysiho embrya v kontextu celé

hlavy zobrazuje Obr. 3.1.

Obr. 3.1: 3D model chrupavcité tkané oblicejové ¢asti mysiho embrya v kontextu

celé hlavy.

Je dilezité, Zze cast vzorkt jsou mutanti, jejichz chrupavéita tkan je rtznym
zpusobem deformovéna. Jedna se o 9 vzorkl z celkovych 25. Ostatni vzorky jsou
kontrolni, u nichz vyvoj chrupavéité tkané probihal fyziologicky.

Pr1i rozdélovani mnoziny dat na trénovaci a testovaci byl bran ohled na pritom-
nost mutovanych vzorkiu jak v trénovaci, tak v testovaci sadé dat. Pro uceni navrzené
konvoluéni neuronové sité bylo z databaze nahodné vybrano 12 kontrolnich a 6 mu-
tovanych vzorkt. Zbylé 4 kontrolni a 3 mutované vzorky byly vyuzity pro testovani
kvality vysledné automatické segmentace. Prehled vsech vzorka znézornuje Tab. B
v priloze této prace, kde jsou vzorky testovaci mnoziny obrazti oznaceny tucné.

Obr. 3.2 zobrazuje vybrané fezy vzorku vybrané fezy mikro—CT snimu mysiho
embrya, kde je ¢ervenou konturou vyznacena manualné segmentovana chrupavcita
tkan.
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Obr. 3.2: Vybrané rezy mikro—CT snimku mysiho embrya s vyznac¢enou manualné

segmentovanou chrupavcéitou tkani.
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4 Segmentace chrupavcéité tkané v mikro—
CT snimcich mysich embryi s vyuzitim kon-
volucnich neuronovych siti

V této casti prace je navrzena metoda segmentace chrupavcité tkané v mikro-CT
snimcich mysich embryi s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti. Je popsan postup
navrhu architektury sité a jejich parametri. Dale je popsan postup predzpracovani
obrazovych dat. Je rozebrana implementace navrzené neuronové sité a postup jejiho

uceni.

4.1 Vybér vhodné architektury, kriteridlni funkce a
optimalizacniho algoritmu konvolu¢ni neuronové
sité

Vybér vhodné architektury neuronové sité pro reseni daného problému je klicové.
Vétsina vyuzivanych architektur neuronovych siti byla navrzena pro klasifikaci ob-
razi, kdy je cilem modelu pritadit tfidu celému obrazu [35] (napf. ,pes* pro obraz
psa, ,kocka® pro obraz kocky). V problematice segmentace vsak chceme t¥idu ptira-
dit kazdému pixelu analyzovaného obrazu, proto jsou tyto architektury pro segmen-
taci nevhodné. Vzhledem k hardwarovym omezenim bylo také pristoupeno k navrhu
sité pro segmentaci obrazi ve 2D CT fezech a ne v celém 3D objemu CT snimku.

Naivnim pfistupem k segmentaci obrazii s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych
siti by bylo pouhé naskladani jednotlivych konvolucnich vrstev za sebe. Vystupni
obraz sité by mél stejnou velikost jako vstupni, ale za cenu toho, Ze tyto dimenze
by byly zachovany v celé hloubce sité, coz by bylo u hlubsich siti a obrazt s vyssim
rozliSenim znamenalo obrovskou vypocetni a pamétovou narocnost [25].

V [25] je pro segmentaci navrzen pristup enkodéru a dekodéru. Enkodérova ¢ast
sité se sklada ze stridajicich se konvolucénich a pooling vrstev. To znamend, ze di-
menze obrazu jsou postupné zmensovany, coz prinasi vyssi vypocetni efektivitu ar-
chitektury a je mozné vyuzit veétsi pocet priznakovych map v hlubsich vrstvach
sité. Ucelem dekodérové &dsti je vystup sité prevzorkovat na velikost vstupu, pro-
toze v segmentaci je nezbytné aby vysegmentovana maska méla stejné dimenze jako
segmentovany obraz. Toto prevzorkovani obrazu na veétsi velikost muze byt bud
provedeno s vyuzitim klasickych interpolaci (napf. bilinearni) nebo lze vyuzit tzv.
transponovanou konvoluci. Vyhodou transponované konvoluce oproti klasickym in-

terpolacim je to, Ze parametry jeji masky mohou byt optimalizovany béhem faze
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uceni sité [25].

Rozsiteni dekbderové ¢asti piinasi [35] se svou architekturou U-Net (viz Obr. 4.1,
¢isla znamenaji pocet priznakovych map v prislusné ¢asti sité). V enkoderové ¢asti
dochézi k redukci dimenzi obrazl. V kazdém kroku sité je pooling vrstvou redu-
kovana velikost obrazu na polovinu. Zaroven je vSak dvojnasobné zvySovan pocet
konvoluénich masek v konvoluénich vrstvach. Dekodérova ¢ast sité je slozena z kon-
voluc¢nich a transponované-konvolucnich vrstev. Tyto vrstvy postupné zvysuji veli-
kost ptiznakovych map na velikost vstupniho obrazu. Zde naopak s rostouci velikosti
priznakovych map klesd pocet konvolu¢nich masek. Zaroven jsou ptriznakové mapy
z vrstev enkodérové casti sité kopirovany k priznakovym mapam dekodérové casti.
Disledkem tohoto je, ze vrstvy dekdderové ¢asti sité maji k dispozici prostorové in-

formace o obrazu z vrstev ¢asti enkodérové, coz vede k dokonalejsimu prevzorkovani.

164 64 1286464 1

Bl priznakové mapy

D 3x3 konvoluce, RelLU

P 1x1 konvoluce, sigmoida

Vstupni obraz
>
Segmentovany obraz

Vizs 126 == zkopirovani 256

V¥ 2x2 max pooling

64 Y2625 A 2x2 trans. konvoluce 52 128128

128 ! 512 512 1024 '256 256
256 ! D 512 512

512 1024 1024

Obr. 4.1: Architektura konvolu¢ni neuronové sité U-Net.

Tato architektura je dobfe trénovatelnd i s malou mnozinou uc¢ebnich obrazi, je
tedy vhodna pro segmentaci medicinskych dat s ¢asové naro¢nou manudlni segmen-
taci, kdy neni pro uceni k dispozici velké mnozstvi obrazti. V tomto pripadé je vsak

nezbytné zvolit vhodné metody augmentace datasetu [35].
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Dalsi moznosti, jak zlepsit vykon sité i pfi uceni na mensim datasetu, je vyuzit
jiz. preducenych konvolucénich masek [15]. Enkodérova ¢ast sité U-Net se technicky
nelisi od klasifika¢nich konvolu¢nich neuronovych siti, jejichz preducené vahy jsou
volné k dispozici na internetu. V [15] je navrzena architektura TernausNet, kde je
enkodérova c¢ast sité U-Net nahrazena za enkodérovou cast sité VGG11 s vahami
preducenymi na databazi obrazu ImageNet [9]. ImageNet je databaze, kterd v sou-
casné dobé obsahuje 14 197 122 oznacenych obrazii roztiidénych do riznych kategorii
[9]. Jde o zlaty standard klasifikace obrazu s vyuzitim metod hlubokého uceni. Ter-
nausNet vychazi z predpokladu, Ze enkodér sité nauceny na takto obrovské ucebni
mnoziné bude schopen z obrazi extrahovat priznakové mapy lépe, nez kdyby byl

naucen pouze na malé mnoziné dat. Architektura této sité je zobrazena na Obr. 4.2.

3 64 9664 1

B priznakové mapy

I

}3x3 konvoluce, ReLU, preducené vahy

Vstupni obraz

D3x3 konvoluce, ReLU

Segmentovany obraz

vlz! 1x1 konvoluce, sigmoida 02 A

== zkopirovani

4

¥V 2x2 max pooling

64y 256 256 A 2x2 trans. konvoluce 128

768 ' 256

68 512

512 7
L

128 512 512
12 512

D
oy

512 512

Obr. 4.2: Architektura TernausNet.

Vzhledem k poznatkum ziskanym v [15] je v této praci piistoupeno k podob-
nému Treseni. Enkodérova c¢ast architektury U-Net je nahrazena za enkodérovou c¢ast

klasifika¢ni neuronové sité VGG16 [42] s vahami naucenymi na databazi ImageNet.
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VGG16 ma oproti architekture VGG11, kterd je vyuzita v [15], v kazdém konvoluc-
nim bloku jednu konvolu¢ni vrstvu navic. Architektura navrzené sité pro problema-

tiku segmentace chrupavcité tkané v CT snimcich mysich embryi je zndzornéna na
Obr. 4.3.

164 64 9664641

B priznakové mapy

D 3x3 konvoluce, RelU, pfeducené vahy

> 3x3 konvoluce, RelU

Vstupni obraz
Segmentovany obraz

Vizs12e P 1x1 konvoluce, sigmoida

== zkopirovani

V¥ 2x2 max pooling

64 256 256 256

A 2x2 trans. konvoluce

256 256

512 512 512

512 512

512 512

256 512

512 512 512

Obr. 4.3: Architektura sité navrzend pro problematiku segmentace chrupavcité

tkané.

Na grafu znazornéném na Obr. 4.4 lze sledovat efekt, ktery vyuziti jiz takto pre-
ducenych vah prinasi. Graf vykresluje pribéznou primérnou tspésnost segmentace
ucebni mnoziny dat v jednotlivych epochéch. Lze vidét, ze sit jejiz vahy byly pre-
duceny na ImageNetu ma mnohem rychlejsi inicialni fazi uceni a ve vyssim poctu

epoch se dostava na vyssi hodnoty presnosti dle kriterialni funkce uceni sité.
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Obr. 4.4: Porovnani prumeérné uspésnosti segmentace ucebni mnoziny v jednotlivych

epochéch siti s ndhodné inicializovanymi vahami a siti s preduc¢enymi vahami.

Obrazy, v nichz je v této praci segmentovana chrupavcita tkan, maji pomérné
velkou velikost v fadech tisicti pixelti. VSechny uvedené sité byly navrzeny pro seg-
mentaci struktur v obrazech mnohem mensich (napt. 572x572 pixeltu v pfipadé ori-
ginalniho U-Netu, 768x768 v pripadé TernausNetu). Pro vyuziti GPU hardwarové
akcelerace jsme limitovani pameéti grafické karty. Z tohoto divodu byla takto navr-
zena konvoluéni neuronova sit déle optimalizovana pro segmentaci dat v origindlnim
rozliseni i s omezenymi vypocetnimi prostredky v podobé malé paméti grafické karty.
Jesté pred vstupem do neuronové sité jsou obrazy 4 krat podvzorkovany, pricemz
manualné segmentované masky jsou zachovany v jejich origindlnim rozliSeni. Jako
kompenzace za toto podvzorkovani jsou do sité pridany 2 transponované konvoluc¢ni
vrstvy s dalsimi konvoluénimi vrstvami mezi nimi. Tyto vrstvy slouzi k optimalnimu
prevzorkovani findlnich priznakovych map v siti na originalni rozliseni masky. Tento
optimalizacni krok zaroven funguje jako forma regularizace. Vysledna architektura

je zobrazena na Obr. 4.3.
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Obr. 4.5: Optimalizovana architektura sité navrzena pro problematiku segmentace

chrupavcité tkané.

Jelikoz je chrupavcitd tkan zastoupena v obrazu v malém poméru k okoli, je ne-
zbytné pro jeji segmentaci zvolit vhodnou kriteridlni funkci. Pro segmentaci je bézné
volena Dice kriteridlni funkce, ktera vychéazi z Dice koeficientu (viz rovnice 4.1 [39]).
Dice koeficient je casto pouzivan také pro hodnoceni kvality segmentace vzhledem
k referenci [28]. Dice skére segmentace je urceno jako dvojnasobek poctu pouze
spolecnych vysegmentovanych pixelt vystupu sité P a k nému nalezejicimu rucné
segmentovanému obrazu G vydéleny poc¢tem vsech vysegmentovanych pixeli v ob-
razech P a G.

2| PG|
D(P,G) = e (4.1)

Nezadoucim jevem, ktery pti pouziti Dice kriteridlni funkce mize nastat, je nizka
senzitivita vysledné segmentace [39]. V [39] je navrzena Tversky kriteralni funkce,
ktera podle autori dosahuje lepsich vysledki segmentace pro vysoce nevyvazené da-

tasety, kde objem pozadi vysoce prevysuje objem segmentované oblasti zajmu. Tato

34



kriteridlni funkce vychazi z Tversky koeficientu (viz rov. 4.2 [39]). Jde o zobecnény
Dice koeficient kde parametry « a g vahuji vliv falesné pozitivné a falesné negativneé
segmentovanych pixelil na vysledné skére.
PG|
D(P,G) = 4.2
PO = PaTralP\ G5 G\ P 2

Pro nebinarni vystup aktivacni funkce neuronové sité je z Tversky koeficientu

néasledné definovana Tversky kriteridlni funkce T (viz rov. 4.3 [39]) pro pixely i od
1 do N, kde py;, je pravdépodobnost, ze pixel nalezi chrupavcité tkani a pi; pravdeé-
podobnost, ze je pixel pozadim. Déle, go; ma hodnotu 1 pro pixely skutecné nalezici
chrupavcité tkani podle manualni segmentace a hodnotu 0 pro pixely skutecné na-
lezici pozadi. Opacné tato zakonitost plati pro ¢i;. Koeficienty o a § vahuji vliv

falesné pozitivné a falesné negativné segmentovanych pixelil na vysledné skére.

N
;1 Poidoi

T(a, ) = - _ (4.3)

DPoigoi + @ ;Pm’gu’ + 4 ;1 D1i9oi

M=

i=1

Pro a = g = 0,5 je hodnota Tversky koeficientu funkce shodna s Dice koefici-
entem. V [39] je doporuceno nastavit parametr o na hodnotu 0,3 a parametr § na
hodnotu 0,7. S témito hodnotami bylo v [39] dosazeno nejkvalitnéjsi segmentace.
Z téchto duvodu je v této praci vyuzita pravé Tversky kriteridlni funkce s dopo-
ru¢enymi hodnotami parametri a a 5. Optimalizaci parametri Tversky kriteridlni
funkce v a  pro dany segmentacni problém by mohlo byt dosazeno kvalitnéjsi seg-
mentace.

V originalni implementaci architektury U-Net autori vyuzivaji jako optimalizacni
algoritmus zakladni stochasticky gradientni sestup [35]. V nasledujicich letech vsak
bylo dokazano, ze rychlejsi konvergence k optimu lze dosahnout s vyuzitim nékteré
z modifikaci tohoto algoritmu. Jednou takovou modifikaci je optimalizacni algorit-
mus Adam [20]. Nevyhodou stochastického gradientniho sestupu je fakt, Ze rychlost
uceni je konstantni. To muze pti malé rychlosti uceni vést k pomalé konvergenci
feSeni k optimu a naopak pri vysoké rychlosti u¢eni muze dojit k preskoceni opti-
malniho feseni. Adam ma rychlost uc¢eni adaptivni pro kazdy parametr sité. S vyuzi-
tim klouzavého okna s exponencidlnim zapominanim Adam upravuje rychlost uceni
pro parametr sité v zavislosti na gradientech z predchozich kroka uceni. Rychlost
uceni je tedy adaptivné zvysovana pro parametry, jejichz gradient je v po sobé jdou-
cich krocich uceni maly a naopak snizovana pro parametry, jejichz gradient je v po
sobé jdoucich krocich uceni vysoky. Zaroven Adam pro upravu parametri vyuziva
prumeérnou hodnotu exponencialné zapominanych gradienti predchozich ucebnich
kroku [37].
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V [20] je proveden experiment, kdy je testovana konvergence hodnoty kriterialni
funkce k minimu s vyuzitim riznych modifikaci stochastického gradientniho sestupu.
Je testovana konvoluéni neuronova sit uc¢enou na MNIST datasetu, coz je databéaze
obrazi ru¢né psanych ¢islic. Autori [20] dosli k zévéru, ze Adam, oproti jinym op-
timalizacnim algoritmim, k minimu kriterialni funkce konverguje rychleji. Z téchto

duvodu je v této praci vyuzit optimalizac¢ni algoritmus Adam.

4.2 Predzpracovani dat

Jednotlivé 2D CT fezy jsou k dispozici ve formatu DICOM. Z divodu usnadnéni
préce s témito obrazy bylo v prvni ¢asti jejich analyzy ptistoupeno k jejich prevedeni
do forméatu TIFF.

V soucasné dobé je typické v neuronovych sitich vyuzivat tzv. batch normalizaci
[16], kdy je normalizace dat provedena v ramci kazdého mini-batche ve vstupni
vrstvé konvoluéni neuronové sité. Jelikoz vsak je sif ucena s vyuzitim grafické karty
s omezenou kapacitou paméti, lze predpokladat, ze velikost mini—batche nebude
dostatecna pro to, aby batch normalizace méla pozadovany efekt. Namisto batch
normalizace je tedy pristoupeno k normalizaci a standardizaci obrazii jesté pred
jejich vstupem do navrzené konvolu¢ni neuronové sité.

Nejprve je vhodné obrazy normalizovat, aby byl eliminovan intenzitni posun
riznych typt tkani mezi jednotlivymi datasety. Je provedena tzv. min—max norma-
lizace, kdy je v celém objemu CT snimku nalezena maximalni a minimalni voxelu.
Od hodnoty vSech voxeli (z;) je nasledné odectena minimélni hodnota (min(z)) a
tento rozdil je vydélen rozdilem maximalni (maz(z)) a minimalni hodnoty (min(z))

(viz rovnice 4.4).

x; — min(x)

(4.4)

norm; =
" maz(z) — min(x)

Béznou praxi je standardizovat data tak, aby jejich primérna hodnota byla 0
a smérodatna odchylka 1 [3], coz by mélo vést k rychlejsi konvergenci uceni sité
k optimu. Toho je dosazeno tak, Ze z celého objemu CT snimku je ur¢ena primérna
hodnota a smérodatnd odchylka. Od hodnoty vSech voxelu (z;) je nasledné pru-
mérnd hodnota p odectena a tento rozdil je vydélen smérodatnou odchylkou o (viz
rovnice 4.5).

stand; = LT H (4.5)
o

Navrzena konvoluéni neuronova sit vyzaduje, aby mély vsechny jeji vstupy stej-
nou velikost. To je vSak vzhledem k rozdilné velikosti vzork problematické. K te-

seni problému s rozdilnou velikosti vstupti bylo pristoupeno empirickym uréenim
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nejmensi mozné velikosti, na kterou je mozno CT tezy ofezat, tak aby nebyla zasa-
zena chrupavéita tkan. Vzorky, u nichz je velikost CT Tezii mensi, nez tato uréena
velikost, jsou na tuto velikost doplnény pixely s nulovou hodnotou. Tento proces zna-
zornuje Obr. 4.6. Takto dojde k zachovani vlastnosti obrazt bez zkresleni vzniklym
naptiklad zménami velikosti s vyuzitim riznych interpolaci. Zaroven je nauceny mo-
del robustni pro vstupy s rtznou velikosti struktur v obraze. Tato empiricky urcena
velikost fezu byla stanovena na 1792x1280. Po segmentaci s vyuzitim navrzené sité
je nutno automaticky vytvorené masky opacnou operaci transformovat na originalni

velikost.

Orez

Doplnéni nulami

Obr. 4.6: Transformace CT fezi na uniformni velikost.

Poslednim krokem predzpracovani dat pro vstup do neuronové sité je podvzor-
kovani CT feztl na 4 krat mensi velikost, tedy 448x320 pixeld. Manudlné segmen-
tované masky jsou ponechany ve velikosti 1792x1280 pixelil a stejnou velikost ma
nasledné i vystup navrzené neuronové sité. Dochézi tedy k inteligentnimu prevzorko-
vani vstupu na c¢tyrnasobné vyssi velikost vystupu. Pii tomto podvzorkovani nevy-
hnutelné dochézi ke ztraté informace v obraze (viz Obr. 4.7), avSak zaroven je proces

uceni i segmentace rychlejsi a je mozny i na méné vykoném hardware vzhledem k
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nizsi pamétové narocnosti. Zaroven tato redukce vstupniho ptiznakového prostoru

funguje jako forma regularizace.

Originalni rozliSeni  Podvzorkovany obraz Maska chrupavdité tkané

Obr. 4.7: Vliv podvzorkovani na kvalitu vstupu do neuronové sité.

Celkovy postup predzpracovani 2D CT fezl je znazonén na Obr. 4.8.

CT fezy ve
formatu
DICOM

Prevod na
format TIFF

Min-max
normalizace

Standardizace

Orezani Ci
doplnéni
nulami

Uceni
Podvzorkovani konvolucni
CT rezl neuronové
sité

Obr. 4.8: Postup predzpracovani obrazt pred vstupem do neuronové sité.

4.3 Implementace neuronové sité

Pro implementaci navrzené neuronové sité a vsSech dalsich pomocnych c¢asti pro-
gramu byl zvolen programovaci jazyk Python verze 3.6.5 ve volné distribuci Ana-
conda, kterd poskytuje vétsinu knihoven nutnych pro védecké vypocty a praci s daty.
Pro praci s neuronovymi sitémi byly vyuzity knihnovny Tensorflow verze 1.8.0 [1]

s podporou vypoc¢ti na grafické karté a API Keras verze 2.2.0 [8].
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Pro préci s obrazovymi daty byly vyuzity knihovny Pillow, OpenCV [6] a scikit-
image [47]. Pro praci s daty knihovna NumPy [31] a pro vizualizaci vysledkt knihovna
matplotlib [14].

Sit byla ucena a testovana na PC s procesorem Intel Core i7-950 se ¢tyimi
fyzickymi jadry o frekvenci 3,06 GHz, grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX 980
Ti se 6 GB grafické paméti a 16 GB RAM.

K samotné siti byl navrzen program, ktery je schopen dynamicky nacitat data
z ulozisté a na zakladé urcené pravdépodobnosti provadét jejich augmentaci. Za-
roven lze s vyuzitim ptrehledného grafu zobrazit pribéh hodnoty kriterialni funkce
béhem uceni sité. Vahy sité lze jednoduse ulozit nebo do sité nacist jiz naucené vahy.

Soucésti programu jsou i funkce pro vyhodnoceni kvality segmentace.

4.4 Uceni neuronoveé sité

Uceni navrzené konvoluéni neuronové sité probihd na 18 vzorcich. Na zbylych 7
vzorcich je néasledné vyhodnocovana tspésnost automatické segmentace navrzenou
konvoluéni neuronovou siti.

Uceni neuronové sité probihd v tzv. mini-batchich. Uceni sité s vyuzitim mini-
batchl znamen4, Ze jeji vahy nejsou upravovany az po prichodu celé ué¢ebni mnoziny
siti, ale po priichodu ndhodné zvolené podmnoziny uc¢ebnich dat o pfedem dané ve-
likosti. Pri vyuziti grafické karty pro uceni sité je velikost mini-batche omezena jeji
paméti. V pripadé této prace jsou vyuzity mini-batche o velikosti 4. To znamen4,
ze v kazdém ucebnim kroku jsou z celé ucebni mnoziny nahodné vybrano pouze
4 CT tezy, projdou siti a optimalizacnim algoritmem jsou upraveny vahy sité. Na-
sledné jsou vybrany dalsi 4 fezy dokud siti neprojde cela uc¢ebni mnozina. Prichod
celé ucebni mnoziny siti je jednou epochou uceni sité. Sif je ucena 30 epoch. Toto
¢islo bylo empiricky urceno podle grafu na Obr. 4.9, ktery znazornuje primérnou
uspésnost segmentace siti v jednotlivych epochach jak na ucebni, tak na testovaci
mnoziné obrazi. Lze sledovat, Ze po tiicaté epose jiz nedochazi k vyraznému narustu
presnosti segmentace na testovaci mnoziné a dalsi uceni je tedy zbyteéné a mohlo
by vést az k pfeuceni sité na uc¢ebni mnoziné dat. Pfesnost segmentace podle Tver-
sky koeficientu ve 30. epose uceni je 0,9181, pricemz maximalni hodnoty presnosti
0,9205 je dosazeno v 74. epose uceni neuronové sité. Rozdil téchto hodnot 0,0024 je
zanedbatelny a z divodu vice nez dvojnasobné casové tspory je uceni konvoluc¢ni

neuronové sité zastaveno jiz po 30. epose.
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Presnost segmentace na uebni a testovaci mnoziné
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Obr. 4.9: Primerna tspésnost segmentace siti v jednotlivych epochach uceni.

Vzhledem k omezenému poctu vzorkt, které lze vyuzit pro uceni sité, je nutno
pristoupit k vyrazné augmentaci u¢ebni mnoziny. Augmentaci ucebni mnoziny si
miizeme predstavit jako sadu rtznych operaci, které uméle navysi jeji variabilitu a
tim omezi preucovani sité na malém datasetu.

V programovém feseni této prace je implementovana dynamickd augmentace.
Po nacteni mini—batche obrazi z disku jsou kazdy obraz a jeho rucné segmentovana
maska s urcitou pravdépodobnosti né¢jakym zptsobem transformovany.

Hlavni implementovanou metodou augmentace jsou elastické transformace ob-
razu. Obraz a maska jsou transformovany s vyuzitim dvou ndhodné vygenerovanych
dvourozmérnych harmonickych funkei, jejichz amplituda v daném bodé urc¢uje posun
daného pixelu vstupniho obrazu v dané ose. Timto zptusobem vznikne transformo-
vany obraz. Parametry funkci jsou nastaveny tak, aby byly co nejlépe modelovany
realné jevy nastavajici u realnych mutovanych vzorkt, tzn. zkraceni nosni ¢asti em-
brya, zizeni nosni ¢asti atd. Obr. 4.10 znazornuje priklad takovéto deformace na-

hodné generovanymi 2D harmonickymi funkcemi.
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Originalni obraz Deformovany obraz
a maska

Funkce posunu
pixelu obrazu v
horizontalni ose

a maska

Funkce posunu
pixelu obrazu ve
vertikalni ose

Obr. 4.10: Augmentace ucebni mnoziny s vyuzitim elastickych deformaci.

Aby byla naucend neuronova sit robustni vié¢i orientaci snimaného embrya v
obraze, jsou zavedeny dalsi 2 jednoduché metody augmentace uc¢ebni mnoziny: rotace
s ndhodnym thlem od -10° do 10° a preklopenim obrazu a masky v horizontalnim
sméru (viz Obr. 4.11).

41



Originalni obraz a maska

Horizontalni preklopeni Nahodna rotace

Obr. 4.11: Augmentace u¢ebni mnoziny s vyuzitim horizontalniho preklopeni a na-

hodné rotace.
Mize dojit k libovolné kombinaci téchto navrzenych metod augmentace ucebni

mnoziny. Pfehled vSech moznych augmentaci zavedenych do ucebni faze, vcéetné

pravdépodobnosti jejich aplikace na dany obraz, znazornuje Tab. 4.4.
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Tab. 4.1: Prehled pouzitych metod augmentace u¢ebni mnoziny vcéetné pravdépo-

dobnosti jejich aplikace na dany obraz.

Transformace Pravdépodobnost aplikace
nahodna rotace 0,06
preklopeni 0,12
elasticka transformace 0,09
rotace + preklopeni 0,09
rotace + elasticka transformace 0,09
preklopeni + elasticka transformace 0,09
rotace + preklopeni + elastickd transformace 0,09
zadna 0,37

Na Obr. 4.12 je znazornén graf sledujici vyvoj tispésnosti segmentace chrupavcité
tkané v testovaci mnoziné dat s rostoucim poctem epoch. Lze sledovat, ze pri vyuziti
augmentované uc¢ebni mnoziny je sit schopna lepsi genereralizace, coz se projevuje

vyssi hodnotou presnosti segmentace dle Tversky kriteridlni funkce.
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Obr. 4.12: Porovnani vyvoje ispésnosti segmentace testovaci mnoziny dat pii vyuziti

navrzenych metod augmentace ucebni mnoziny a bez augmentace uc¢ebni mnoziny.

43



5 Vysledky a diskuse

V této kapitole je vyhodnocena presnost automatické segmentace navrzenou kon-
volu¢ni neuronovou siti. Tato presnost je vyhodnocena na sedmi vzorcich testovaci
mnoziny, z nichz 3 vzorky jsou mutanti se zdeformovanou obli¢ejovou ¢asti lebky a
zbylé 4 vzorky jsou kontrolni, u nichz vyvoj lebky probihal fyziologicky.

Presnost segmentace je vyhodnocena kvantitativnim porovnanim s manualné seg-
mentovanymi daty s vyuzitim nékterych bézné pouzivanych metrik hodnoceni kvality
binarni segmentace obrazovych dat. Déle je navrzena metoda segmentace porovnana
s jinymi bézné pouzivanymi automatickymi ¢i semi-automatickymi segmentac¢nimi
metodami. Nasledné je provedeno subjektivni hodnoceni tspésnosti segmentace. Vy-

sledky jsou diskutovany a jsou navrzena mozné zlepseni metody segmentace.

5.1 Kvantitativni vyhodnoceni kvality navrzené seg-
mentace v porovnani s manualné segmentova-
nymi obrazy

V této kapitole jsou predstaveny nékteré bézné pouzivané metriky vyhodnoceni kva-
lity segmentace porovnanim s manualné segmentovanymi obrazy. Tyto metriky jsou
nasledné pouzity pro vyhodnoceni presnosti segmentace chrupavcité tkané oblicejové

¢asti lebky mysich embryi v mikro—CT datech navrzenou metodou.

5.1.1 Metriky pro hodnoceni kvality binarni segmentace obrazo-
vych dat

V této praci je ke zhodnoceni kvality segmentace vyuzita reference v podobé ma-
nualné segmentovanych obrazli. Kritériem pro tuto evaluaci je mira prekryvu mezi
objekty segmentovanymi manualné a objekty vysegmentovanymi hodnocenou me-
todou. Tato mira prekryvu se da vypocitat mnoha riiznymi zptisoby. Tato kapitola
predstavi nékteré z téch nejpouzivanéjsich.

Vsechny dale uvedené metody hodnoceni presnosti segmentace vychazi se stej-
nych statistickych ukazateli. Pocet skutecné pozitivnich pixela (TP z anglického
True Positive) udava, kolik pixeli bylo vzhledem k referen¢ni segmentacni masce
oznacCeno spravné jako soucast segmentovaného objektu. Pocet falesné pozitivnich
pixeli (FP z anglického False Positive) udavd, kolik pixeli bylo neprdvné ozna-
¢eno za soucast segmentovaného objektu. Pocet skuteéné negativnich pixela (TN
z anglického True Negative) udava kolik pixelt bylo spravné oznaceno za pozadi

segmentovaného objektu. Poslednim ukazatelem je pocet falesné negativnich pixelt
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(FN z anglického False Negative), ktery fika kolik pixeli bylo nespravné oznaceno

za pozadi segmentovaného objektu.

Dice koeficient (DSC)

Dice koeficient je obecné pouzivanou metrikou hodnoceni kvality segmentace vzhle-
dem k referenci[28]. Jeho zobecnénd verze byla vyuzita i jako kriteralni funkce pro
uceni navrzené neuronové sité. Maximalni hodnota je 1, coz znaci absolutni pre-
kryv obou segmentac¢nich masek. Hodnota 0 zase 1ika, Ze se segmentované masky

neprekryvaji viibec [52]. Vzorec pro vypocet Dice koeficientu znazornuje rov. 5.1

B 2T P
TP+ FP+FN

DSC (5.1)

Jaccardiiv koeficient (JSC)

Jaccarduv koeficient je prisnéjsi metrikou kvality segmentace nez Dice koeficient
[41]. V rov. 5.2 lze vidét, ze pocet skutecné pozitivnich pixelt neni na rozdil od Dice

vynasoben 2.
TP

‘mc:TP+FP+FN

(5.2)

Sensitivita (SN)

Sensitivita v pripadé segmentace obrazi méri procento spravné vysegmentovanych

pixelt ze vSech vysegmentovanych pixelu [4]. Vypocet zndzornuje rov 5.3.

TP

N=—" _
N = TP N

(5.3)

Specificita (SP)

Specificita je podobnou metrikou jako specificita, ale méri naopak procento spravné
nevysegmentovanych pixeld ze vSech nevysegmentovanych pixela [34]. Vypocet zna-

zornuje rov 5.4.

TN

P=—-"__
P = TN FP

(5.4)

Pfesnost (ACC)

Presnost (angl. accuracy) v segmentaci definuje podil spravné zatazenych pixela ze

vSech pixelt (viz rov. 5.5) [34].

TP+TN
A = .
ce TP +TN+ FP+ FN (5:5)
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5.1.2 Vyhodnoceni kvality segmentace navrzenymi metrikami

Vyslednou kvalitu segmentace podle predstavenych metrik znazornuje Tab. 5.1.2.
Hodnoty metrik byly vypocteny z celého 3D objemu segmentovanych masek. Podle
Dice koeficientu, navrzena metoda dosahuje primeérné uspésnosti 0,8731 + 0,0326,
coz se da povazovat za dobry vysledek. Podrobnéji se jednotlivym vysledktim v ta-
bulce vénuje kapitola 5.3.

Tab. 5.1: Vyhodnoceni kvality vysledné segmentace s vyuzitim navrzené konvolucni

neuronové sité.

Vzorek DSC JSC SN SpP ACC

Kontrola 1 | 0,9171 | 0,8470 | 0,9533 | 0,9995 | 0,9993
Kontrola 2 | 0,8875 | 0,7977 | 0,9090 | 0,9995 | 0,9991
Kontrola 3 | 0,8444 | 0,7308 | 0,8698 | 0,9992 | 0,9987
Kontrola 4 | 0,8479 | 0,7360 | 0,9433 | 0,9999 | 0,9988
Mutant 1 0,8902 | 0,8021 | 0,8932 | 0,9995 | 0,9991
Mutant 2 0,8214 | 0,6970 | 0,8081 | 0,9994 | 0,9987
Mutant 3 0,9029 | 0,8230 | 0,8934 | 0,9990 | 0,9990
Primér 0,8731 | 0,7762 | 0,8957 | 0,9995 | 0,9990
Sm. odch. | 0,0326 | 0,0511 | 0,0449 | 0,0002 | 0,0002

5.2 Porovnani presnosti navrzené metody segmentace
s presnosti jinych bézné pouzivanych segmentac-

nich technik

V této kapitole je na vybranych fezech porovnana tspésnost segmentace navrzenou
automatickou metodou s dalsimi obecné pouzivanymi segmentacnimi metodami. Je-
likoz navrzena metoda pracuje s 2D CT Tezy, pro objektivni srovnani jsou vybrany

také 2D metody segmentace.

5.2.1 Metody segmentace vyuzité ke srovnani
Metoda nartistani oblasti s adaptivnim prahem

Jako nejjednodussi segmentacni metoda pro srovnani byl zvolen algoritmus narts-
tani oblasti s adaptivnim prahem (viz kapitola 1.1.3). Uzivatel manuélné zvoli vy-

chozi seminka. Kritérium pro pridani dalsitho pixelii do oblasti bylo zvoleno tak, ze
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hodnota intenzity hodnoceného pixelu se nesmi od primérné hodnoty intenzit pi-
xeltl do oblasti jiz pridanych ligit o vice nez 5 %. Algoritmus a interaktivni volba

seminka uzivatelem byly implementovany s vyuzitim knihovny OpenCV [6].

Morfologické aktivni kontury s manualni inicializaci

Druha metoda segmentace byla vybrana z oblasti segmentacnich algoritmt pracuji-
cich s aktivnimi konturami. Konkrétné byl zvolen algoritmus MorphGAC (Morpho-
logical Geodesic Active Contours) [7], a to z toho duvodu, ze kontura je v tomto
algoritmu pritahovana k hranam, které jsou v analyzovanych mikro-CT fezech ¢as-
tecné viditelné.

Algoritmus byl implementovan v interaktivni formé, kdy je uzivatelem definovana
incialni kontura, ktera je nasledné algoritmem upravovana. Segmentovany obraz je
nejprve predzpracovan tak, Ze je z néj vypocten inverzni gradient jeho gaussianu

(GoG).

Nahodné lesy

Posledni metodou segmentace, ktera byla pro srovnani navrzena, je zakladni imple-
mentace algoritmu ndhodny les (viz kapitola 2.1). Z 2D CT fezu byly extrahovany
zékladni priznaky: primérnd hodnota v okné 10x10 pixelt, smérodatna odchylka
v okné 10x10 pixelti, lokalni entropie v okoli definovaném kruhem o poloméru 10
pixelt a 2D Lawsovy texturni pfiznaky s hranou o velikosti 5 pixeli [45]. Vzhledem
k velkému mnozstvi 2D fezt byly pro uceni klasifikatoru vyuzity nahodné vytezy
o velikosti 256x256 pixelil obsahujici segmentovanou chrupavcitou tkan. Nahodny les
byl implementovan s vyuzitim knihovny scikit-learn [32]. Pocet stromu byl zvolen
100.

5.2.2 Vysledky srovnani

Navrzené metody segmentace byly aplikovany na 105 ndhodné zvolenych fez testo-
vaci mnoziny mikro—CT snimkt mysich embryi obsahujicich chrupavéitou tkan (15
fezii z kazdého vzorku). K tomuto feseni bylo pristoupeno z duvodu nezbytného
uzivatelského vstupu u dvou z porovnavanych metod (narustani oblasti a geodesické
aktivni konutry), coz segmentaci s nimi ¢ini velice ¢asové narocnou, a nebylo tedy
mozné vysegmentovat vSechny snimky testovaci mnoziny dat. Nasledné byly takto
segmentované fezy porovnany s rezy manualné segmentovanymi a pro kazdou me-
todu byl vypocten prumérny Dice koeficient, ktery se v soucasné dobé da povazovat
za zlaty standard pro evaluaci presnosti segmentace. Vysledky srovnani zobrazuje
Tab. 5.2.2.
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Tab. 5.2: Srovnani vysledki segmentace s jinymi navrzenymi segmentac¢nimi meto-

dami.
Metoda Priamérny Dice
Nartstani oblasti s adaptivnim prahem (RG) 0,5497 + 0,1410
Morfologické aktivni kontury s manuélni inicializaci (GAC) | 0,5781 £ 0,0796
Nahodny les (RF) 0,5865 + 0,2182
Navrzena konvoluéni neuronova sit (CNN) 0,8535 + 0,1638

Uspésnost segmentace navrzenou metodou na ndhodné zvoleném vybéru 105
fezi vyrazné prevysuje ostatni vyuzité segmentacni algoritmy. Vzhledem k rozdiltim
mezi jednotlivymi vzorky je obtizné navrhnout robustni metodu segmentace, ktera
by univerzalné kvalitné segmentovala chrupavcitou tkan vsech mikro—CT obrazech
mysich embryi. Nejvétsi smérodatnou odchylku mizeme sledovat u algoritmu na-
hodny les, ktery neni schopen konzistentné segmentovat CT fezy rtznych vzorku.
Vzhledem k inicializaci uzivatelem maji algoritmy nartistani oblasti a geodesické ak-
tivni kontury smérodatnou odchylku relativné nizkou, protoze pti spravné incializaci
je vzdy chrupavcita tkan alespon ¢astecné segmentovana.

Pro dalsi vizualizaci vysledku byl generovan krabicovy graf (viz Obr. 5.1), ve
kterém jsou potvrzeny zavéry z Tab. 5.2.2. I pfes pomérné vysokou smérodatnou
odchylku je u navrzené konvoluéni neuronové sité nejmensi rozptyl hodnot presnosti
segmentace, zatimco u navrzené implementace ndhodného lesa je rozptyl hodnot
nejvétsi, hlavné z divodu falesné pozitivnich segmentaci, které snizuji Dice koefici-

ent.
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Obr. 5.1: Krabicovy graf srovnéni presnosti riznych segmentacnich technik na ana-
lyzovanych datech s manualné segmentovanymi obrazy podle Dice koeficientu.

Na Obr. 5.2 jsou znazornény segmentace vybraného rezu navrzenymi metodami.
Jde o Tez s vyraznym kontrastem mezi chrupavéitou tkani a okolim a pomérné

homogenni hodnotou jasu pixelt chrupavcité tkaneé.
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Obr. 5.2: Vizualizace segmentacnich masek ziskanych riznymi metodami segmen-

tace: a) VyTez originalniho mikro—CT fezu, b) Manuélné segmentovand chrupavcita
tkan, c¢) Metoda narustani oblasti, d) Morfologické aktivni kontury, e) Nahodné lesy,

f) Konvoluéni neuronova sit.

Lze vidét, Ze metoda narustani oblasti (Obr. 5.2 (c¢)) je schopna chrupavéitou
strukturu segmentovat, ale tato schopnost segmentace je velice zavisla na inicidlnim
umisténi seminek uzivatelem. Lze zaroven vidét diry v segmentované masce, které
jsou zptisobeny ostrivky pixelt s jasovymi hodnotami nespliujicimi podminku pro
pridani do oblasti. Segmentace by mohla byt dale zkvalitnéna upravou vysledné
masky vhodné zvolenymi morfologickymi operacemi.

V pripadé navrzené segmentace morfologickymi aktivnimi konturami (Obr. 5.2
(d)) je vysledek zavisly na vhodné umisténé inicidlni konture, a také na vyraznych
hranéch v obraze. U méné vyraznych hran kontura nartista i mimo chrupavcitou tkan
a dchazi tak k falesné pozitivnim segmentacim. Obraz byl predzpracovan vypoctem
jeho inverzniho gradientu gaussianu (GoG), avsak to je pouze jedna z moznosti, jak
obraz pro segmentaci touto metodou predzpracovat. Dalsi optimalizaci tohoto kroku
by bylo mozno dosdhnou presnéjsi segmentace, kdy by se kontura presnéji primykala
k hrandm chrupavcité tkaneé.

V pripadé vyuzité implementace algoritmu ndhodny les (Obr. 5.2 (e)) je proble-
maticka volba priznakt. Lze sledovat, zZe algoritmus neni ani na pomérné jednodu-

chém tezu pro segmentaci chrupavcitou strukturu segmentovat celou. Jako priznaky
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byly vyuzity priznaky obecné vyuzivané pro zpracovani obrazu metodami strojo-
vého uceni. Vhodnéjsi volbou priznakt, které by byly optimalni pro predstaveny
segmentacni problém, by mohlo byt dosazeno mnohem presnéjsi segmentace. Ome-
zenim priznakového prostoru vzhledem k obrovskym pamétovym naroktim pro uceni
klasifikdtoru a velkém mnozstvi fezii uéebni mnoziny také mohlo dojit ke zhorseni
kvality vysledné segmentace algoritmem nahodného lesa.

Na zékladé vysledkti v Tab. 5.2.2, Obr. 5.1 a Obr. 5.2 lze konstatovat, ze ze
vsech navrzenych metod dokéze chrupavcitou tkan nejlépe segmentovat predsta-
vena konvolu¢ni neuronova sit, a to i pres to, ze jde o plné automatickou metodu,
kde nedochéazi k zadnému zasahu uzivatele do procesu segmentace. Zaroven si je
neuronova sit béhem procesu uceni sama schopna vyextrahovat priznaky relevantni
pro dany segmentacni problém, ¢imz odpada naro¢ny krok volby a extrakce priznaki
obrazu, jako napriklad u algoritmu nadhodného lesa.

Za nevyhodu navrzené metody oproti ostatnim je casové narocna faze uceni sité,
kdy naucit sit ve 30 epochach na 18 vzorcich na dostupném hardware (procesor Intel
Core i7-950 se ¢tyfmi fyzickymi jadry o frekvenci 3,06 GHz, graficka karta NVIDIA
GeForce GTX 980 Ti se 6 GB grafické paméti a 16 GB RAM) trva priblizné 20 hodin.
Jakmile je vsak model naucen, samotna segmentace jednoho vzorku trva méné nez
5 minut. Manualni segmentace mikro-CT snimku o stejné velikosti trva priblizné 10
hodin. Déle, tim ze je ve fazi predzpracovani dat zaveden krok podvzorkovani, mtize

dojit ke ztraté nékterych detailti ve vysledné segmentacni masce.

5.3 Zhodnoceni kvality segmentace navrzenou meto-

dou

V této kapitole jsou na vybranych 3D modelech a vybranych fezech testovaci mno-
ziny CT snimkd mysich embryi demonstrovany kvality a nedostatky navrzené me-
tody segmentace. Vysledky jsou diskutovany a jsou navrzena mozna zlepSeni navr-
zené metody.

5.3.1 Vzorek Kontrola 1

Na Obr. 5.3 je zobrazen trojrozmérny model vzorku Kontrola 1. S Dice koeficientem
0,915 jde pri porovnani s manualné segmentovanymi daty o nejlépe segmentovany
vzorek. I pfes tento fakt miizeme vidét nékteré falesné pozitivné segmentované utvary
v okoli chrupavéité oblicejové ¢asti lebky vzorku (oznacené ¢ervené). Tyto utvary by
mohly pro presnéjsi vysledek segmentace byt v dalsi fazi zpracovani odstranény na-

priklad analyzou spojitych komponent, nebo néjakym jednoduchym klasifikdtorem.
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Obr. 5.3: 3D model automaticky segmentované chrupavcité tkané oblicejové casti
lebky vzorku Kontrola 1., ¢ervené jsou v ném vyznaceny falesné pozitivné segmen-

tované chrupavcité tutvary.

Na Obr. 5.4 je zobrazeno porovnani kontur manualni segmentace a automatické
segmentace vybraného fezu vzorku Kontrola 1. Lze sledovat, Ze navrzena sit je s vel-

kou presnosti schopna vysegmentovat i malé slozité chrupavcité utvary.

neuronova sit

manualni segmentace

Obr. 5.4: Vybrany rez vzorku Kontrola 1 ukazujici schopnost sité segmentovat i slo-

zité chrupavcité struktury s malych kontrastem k okolni tkani.

Na dalsim fezu (viz Obr. 5.5) vidime centralni ¢ast obli¢ejové ¢asti mysiho em-

brya. Chrupav¢itou tkan lze vyrazné odlisit od okoli a i pfes pomérné slozitou struk-
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turu nema navrzena neuronova sit s jeji segmentaci vyraznéjsi problém. Jde o ¢ast
oblicejové casti lebky mysSich embryi, jejiz tvar se napric¢ vzorky prilis nemeéni, takze

naucend sit je tuto oblast Tezii schopna velice dobre odlisit od okolnich tkani.

neuronova sit

manualni segmentace

Obr. 5.5: Vybrany rez vzorku Kontrola 1 ukazujici schopnost sité segmentovat chru-

pavéitou tkan v CT Tezech centralni ¢asti obliceje mysiho embrya.

Navrzena metoda ma rezervy v pripadé, kdy je chrupavéita tkan ve sledované ob-
lasti nepravidelné roztiisténa a kontrast vzhledem k okolnim tkédnim neni dostateéné
vysoky (viz Obr. 5.6). Tento fakt muze také byt zpusoben krokem podvzorkovani
vstupnich obrazu sité, kdy rozliseni obrazti neni dostatecné pro odliseni takto ma-
Iych nepravidelnych struktur ve vysledné masce segmentace. Jako reSeni se nabizi
segmentace obrazu v plném rozliseni, které by vsak bylo mnohem casové a pamétove

narocnéjsi nez navrzend metoda.
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neuronova sit

manualni segmentace

Obr. 5.6: Vybrany fez vzorku Kontrola 1 znazornujici nedostatky sité pti segmentaci
nepravidelné roztristéné chrupavcité tkané s malym kontrastem vzhledem k okolnim

tkanim.

5.3.2 Vzorek Kontrola 3

Tento vzorek je pro ucely segmentace problematicky z divodu extrémné nizkého
kontrastu mezi chrupavéitou tkani a okolim. Také hodnota intenzit voxel v oblasti
chrupavcité tkané neni homogenni. To miize byt zpusobeno naptiklad nedostatecnym
proniknutim kontrastniho barviva do tkané nebo Spatné nastavenymi parametry
sniméani. Takovéto vzorky jsou narocné i pro manuélni segmentaci. Ve 3D modelu
slozeném z 2D automaticky segmentovanych masek chrupavcité tkané oblicejové
¢asti lebky vzorku lze pomérné vyrazné vidét jednotlivé fezy (viz Obr. 5.7), coz je
jev vznikly pravé nejistotou naucené neuronové sité v nejasnych prechodech mezi
chrupavcitou tkani a okolim.

o4



Obr. 5.7: 3D model automaticky segmentované chrupavcité tkané oblicejové casti
lebky vzorku Kontrola 3, ¢ervena sipka ukazuje na oblast, kde jsou vyrazné viditelné

jednotlivé segmentované rezy.

I pres tento problém je navrzena neuronova sit schopna chrupavéitou tkan seg-
mentovat presnosti 0.8444 dle Dice koeficientu (viz Tab. 5.1.2). Schopnost sité seg-
mentovat i chrupavcité struktury s nizkym kontrastem je demonstrovana také na
vybraném CT fezu na Obr. 5.8. Zaroven lze sledovat nejasny prechod mezi chru-
pavcitou tkani a okolim, coz vede k pomérné vyraznému rozdilu mezi automaticky

a manualné segmentovanou chrupavéitou strukturou.

neuronova sit

manualni segmentace

Obr. 5.8: Vybrany Tez vzorku Kontrola 3 znazornujici schopnost sité segmentovat

struktury z vyrazné nizkym kontrastem k pozadi.

V tomto pripadé by bylo vhodné vyuzit v neuronové siti informaci o sousednich
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fezech, nebo navrhnout konvoluéni neuronovou sit vyuzivajici 3D konvoluci. Dalsim
moznym TeSeni problému s rozdily v segmentaci v ramci sousedicich fezi by mohlo
byt nésledné zpracovani segmentac¢nich masek mimo neuronovou sit, kdy by také
mohla byt vyuzita 3D informace, avsak s mnohem nizsimi vypocetnimi naroky.

Je také mozné, ze chrupavcita tkan je v referencnich datech segmentovana ne-
presné. I pres kontroly expertem neni mozné zarucit, ze manudlné segmentovana
maska vzdy presné kopiruje hrany skutecné chrupavcité tkané v mikro—CT obrazech.
Toto zvlaste plati u vzorki, kde je problém rozlisit presné prechod mezi jednotlivymi
typy tkani. V tom pripadé je mozné, ze je béhem faze uceni zavedena do navrzené
konvolu¢ni neuronové sité chyba, ktera je poté reflektovana ve vysledcich. Vyuziti
manualné segmentovanych rezl, kdy segmentovana maska nemusi presné odpovidat

skutecnosti, je také problematické.

5.3.3 Vzorek Mutant 2

V Tab. 5.1.2 1ze vidét, Ze tento vzorek byl podle vypoctenych metrik vysegmentovan
nejhufe. Tento fakt lze vizualné demonstrovat na 3D modelu (viz Obr. 5.9), kde jsou
viditelné vyrazné mezery v povrchu chrupavcité tkané oblicejové ¢asti lebky tohoto
vzorku (vyznacené ¢ervené). Tato nedokonald segmentace je pravdépodobné zpiso-
bena vyraznou mutaci embrya, kdy se v ucebni mnoziné sité nenachazely snimky

s podobnou tvarovou deformaci lebky.

Obr. 5.9: 3D model automaticky segmentované chrupavcité tkané oblicejové casti

lebky vzorku Mutant 2, ¢ervené jsou vyznacené nedostatecné segmentované useky:.

Vybrany fez na Obr. 5.10 znazornuje problematickou ¢ast segmentace chrupavcité
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tkané nosni c¢asti daného vzorku. Vidime, ze sit, i pres dostatecny kontrast mezi chru-

pavcitou a okolni tkani, neni schopna chrupavéitou strukturu nélezité segmentovat.

neuronova sit

manualni segmentace

Obr. 5.10: Vybrany fez vzorku Mutant 2 znazornujici nedostatky sité pti segmentaci

silné mutovanych vzork.

Pomérné silnd deformace oblicejové ¢asti lebky vzorku zptsobend mutaci vede
k tomu, zZe sif, u niz vétsinu u¢ebni mnoziny tvorily vzorky nemutované, neni schopna
s dostatec¢nou presnosti rozeznat tvarové odlisné chrupavcité struktury. Zde se jako
ocividné Teseni jevi zvétseni ucebni mnoziny, kdy by do ni mélo byt zahrnuto vétsi
mnozstvi vzorki, jejichz oblicejova ¢ast je srovnatelné deformovana. Ke kvalitnéjsi
segmentaci by také mohly vést dalsi formy regularizace, jako napiiklad Dropout [43]
nebo pokrocilejsi forma augmentace ucéebni mnoziny elastickymi transformacemi,
které by 1épe modelovaly redlné jevy, které nastavaji pti mutacich ovliviiujicich vyvoj

oblicejové ¢asti lebky mysich embryi.
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6 Zavér

Cilem této diplomové prace byl navrh automatické metody segmentace chrupavcité
tkané v mikro-CT snimcich mysich embryi. Nejprve byla rozebrana problematika
segmentace obrazovych dat. Zvlastni diraz byl kladen na segmentaci chrupavcité
tkané v CT snimcich, kde byla vypracovana reserse v soucasnosti vyuzivanych metod
segmentace v této oblasti.

Podstatna ¢ast prace je vénovana vyuziti metod strojového uceni, zvlasté neuro-
novych siti, za icelem segmentace obrazovych dat. Bylo nezbytné nastudovat teorii
neuronovych siti a obzvlasté potom jejich specialniho typu: konvolu¢nich neurono-
vych siti, které byly vyuzity v praktické ¢asti pro automatickou segmentaci chru-
pavéité tkané v mikro-CT snimcich mysich embryi. Je popsan princip vyuziti konvo-
lu¢nich neuronovych siti a zakladni komponenty, ze kterych se konvolu¢ni neuronové
sité skladaji.

Dalsi cast prace se zabyva obrazovymi daty, kterd budou vyuzita v praktické casti
prace. V této kapitole je také nastinéna problematika akvizice mikro—CT snimkti niz-
kokontrastnich tkani mysich embryi. Je predstavena databaze manualné segmentova-
nych snimki, které budou v praktické ¢asti vyuzity pro uceni a testovani konvoluc¢ni
neuronové sité.

Nasleduje prakticka cast prace, kde je popsana volba vhodné architektury kon-
volu¢ni neuronové sité pro danou problematiku. Je zde predstavena konvoluéni neu-
ronova sit vznikld kombinaci segmentacéni konvoluéni neuronové sité U-Net [35] a
klasifika¢ni konvoluéni neuronové sité VGG16 [42] pfeducené na databdzi obrazu
ImageNet. Také je zde popsana volba kriteridlni funkce a optimaliza¢niho algoritmu
sité. Také je popsan postup predzpracovani obrazovych dat, zptisob uceni neuronové
sité a augmentace uc¢ebni mnoziny dat.

Navrzena konvolu¢ni neuronova sif je implementovana v programovacim jazyce
Python s vyuzitim knihovny Keras a je naucena na zvolené ucebni mnoziné dat.
Néasledné je tato naucend sit vyuzita pro segmentaci testovaci mnoziny dat.

V posledni ¢asti prace je vyhodnocena tspésnost segmentace chrupavcité tkané
oblicejové c¢asti lebky mysich embryi. K vyhodnoceni tispésnosti segmentace oproti
manuélné segmentované chrupavcité tkani jsou vyuzity bézné vyuzivané metriky pro
hodnoceni kvality binarni segmentace obrazovych dat. Kvalita podle Dice koeficientu
pro sedm vzorku testovaci mnoziny dosahuje primérné hodnoty 0,8731 4+ 0,0326.
Déle je uspésnost segmentace navrzenou metodou porovnana s jinymi bézné pouziva-
nymi automatickymi a semi—automatickymi segmentac¢nimi metodami na vybranych
CT tezech. Vysledky jsou dale diskutovany a jsou navrzena mozna vylepseni, ktera
by mohla vést ke kvalitnéji segmentované chrupavcité tkani v mikro—CT obrazech.

Naucena konvoluéni neuronova sit je schopna v celém objemu mikro—CT snimku
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plné automaticky segmentovat chrupavcitou tkan oblicejové c¢asti lebky mysiho em-
brya za priblizné 5 minut na dostupném hardware s presnosti potfebnou pro dalsi
analyzu. Manudlni segmentace stejného CT snimku trva ptiblizné 10 hodin. Metoda
je tedy uzitecna pro rychlou analyzu novych vzorki bez nutnosti ¢asové naroc¢ného
uzivatelského vstupu.

Vystupem diplomové prace je konvoluéni neuronova sit implementovana v pro-
gramovacim jazyce Python vcéetné vah naucenych na trénovaci mnoziné 17 vzork,
ktera je vhodna pro segmentaci chrupavéité tkané v mikro CT snimcich mysich

embryi.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

ACC presnost — Accuracy

API rozhrani pro programovani aplikaci — Application Programming
Interface

CNN konvoluéni neuronova sit — Convolutional Neural Network

CT computed tomography

DSC Dice koeficient — Dice Similarity Coefficient

GAC geodesické aktivni kontury — Geodesic Active Contours

GoG gradient gaussidanu — Gradient of Gaussian

JSC Jaccardiv koeficient — Jaccard Similarity Coefficient

MSE Mean-squared Error

PCA analyza hlavnich komponent — Principal Component Analysis

PTA kyselina fosfowolframova — Phosphotungstic acid

SB sensitivita

SP specificita

ReLU Rectified Linear Unit

RF nahodny les — Random Forest

RG nartstani oblasti — Region Growing

65



Seznam priloh

A Obsah prilozeného CD

B Databaze vzorku

66

67

68



A Obsah prilozeného CD

L e korenovy adresar prilozeného CD
B o5 o o - o1 KR programové kédy vyuzité v praci
| _generator_dat.py............. dynamické nacitani dat z disku a augmentace
| MetTiky . Py eeeeiii i i vypocteni metrik kvality segmentace
| nahodne_lesy.py......cceevvunnn. implementace nahodnych lest pro srovnéani
| _narustani_a_kontury.py.............. interaktivni nartstani oblasti a GAC
| neuronova_sit.py.....ceeiiiiiiiin.... implementace navrzené neuronové sité
| _predzpracovani_dat.py.........c.ciiiiiiinnn.. predzpracovani dat pro uceni
| segmentace_siti.py............oinn.. kéd pro segmentaci s navrzenou siti
| uceni_Site.pPy...eiiiiiiiiiiiiiiiiiia kéd pro nauceni neuronové sité
L vahy. hG L e naucené vahy sité
L readme. tXt ..o e O programu
| jan_matula DP.pdf .......cciiiiiiiii i text diplomové prace
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B Databaze vzorku

Tab. B.1: Databéaze vzorki pro uceni a testovani navrzené metody segmentace (tes-

tovaci mnozina tucné)

ID Oznaceni vzorku Velikost ezl | Pocet Tezt
Kontrola 1 | Green_ 25280e5 1906x1262 | 1462
Kontrola 2 | Green_ WT__25280e6 1801x1344 | 1344
Kontrola 3 | Blue_12761-6++_ Chd7g+ 1936x1372 | 1436
Kontrola 4 | Yellow_ Del(90-cz)xInv(6b-cz) 1926x1351 | 1441
Kontrola 5 | Ascl-CreERT-E165-ctrl 1579x1050 1003
Kontrola 6 | Blue 12761-1g++ Chd7g+6+Chd 1637x1158 1257
Kontrola 7 | Green_ Inv(-500)xInv(-500) 25377e4 | 1783x1244 1158
Kontrola 8 | Red Del(-90-cz)xInv(-33-cz) 24783e5 | 1961x1406 1429
Kontrola 9 Semade WT 1157x995 765
Kontrola 10 | Blue 12761-2g++ Chd7g+GT 2073x1478 1379
Kontrola 11 | Blue 12769-14++_ Chd7g+Chd7+ 1946x1267 1386
Kontrola 12 | Yellow dell(-90)x(inv6-cz) 25246e3 1934x1350 1586
Kontrola 13 | 1197_7 2015x1398 1774
Kontrola 14 | SHH E15 5 ctrl 1271x1053 2031
Kontrola 15 | SIX_SIX++_ WT E185 1981x1473 1438
Kontrola 16 | Col2DTA_E155_ ctrl_5037_ 2 1341x1158 983
Mutant 1 | Green_ inv(-500)x(inv-500)HOM | 1786x1346 | 1409
Mutant 2 | Red_ 24722el 1886x1408 | 1536
Mutant 3 Ascl _1mut_CreERT2 E165 1877x1418 | 1279
Mutant 4 mut 19 3 1699x1401 1665
Mutant 5 Semade mut 1252x1000 776
Mutant 6 Green__inv(-33)xinv(-33)HOM 1854x1340 1395
Mutant 7 Six1- K185 1642x1069 1116
Mutant 8 Col2DTA__E155 mut_ 5037 1 1100x824 968
Mutant 9 Col2DTA__E155 mut_ 5037 _6 1084x789 848
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