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ABSTRAKT

Bakalarska prace pojednava o problematice segmentace obrazli s vyuzitim modelu hlu-
bokého uceni. V teoretické Casti seznamuje Ctenare s anatomii a vybranymi patologiemi
mozku. Dale je zminéna konstrukce MR pfistroje a vznik obrazu pomoci MR. V za-
véru teoretické Casti jsou popsany moznosti segmentace obrazu s vyuzitim architektur
hlubokého uceni a vybrany verejné dostupny dataset. Cilem praktické Casti je otestovat
zminény dataset, predzpracovana data a ziskat vysledky segmentace snimk{ u jednot-
livych pacientl z prilozeného modelu neuronové sité. Zavérem jsou dosazené vysledky
vhodné diskutovany.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This bachelor thesis focuses on the issue of image segmentation by using a deep learning
model. The theoretical part describes the anatomy and selected pathology of brain. The
thesis also deals with the construction of MR device and creation of an MR image. In
the closing section of theoretical part, the main focus is on describing the possibilities
of image segmentation with the use of deep learning architectures and selected publicly
available dataset. The aim of the practical part is to put the mentioned dataset and
pre-processed data to the test and acquire results of image segmentations of individual
patients from attached model of neural network. In conclusion, the achieved results are
appropriately discussed.
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Uvod

Bakalarska prace pojednava o problematice hlubokého uceni pro segmentaci vybra-
nych patologickych tkani v MRI objemovych datech mozku. Svym obsahem spadé
do oblasti zpracovani medicinskych obrazl a jejich analyzy. Hluboké uceni mé velky
vyznam pro rozvoj soucasné mediciny a neustale se vylepsuji metody segmentace
s vyuzitim umélé inteligence, které vedou ke zdokonalovani diagnostiky patologii
mozku, ale také k detekci dalsich patologickych tkani v jinych organech lidského
téla.

Cilem teoretické ¢asti je seznameni ¢tenafe s anatomickou podstatou fungovani
mozku a jejim fyziologickym vyznamem s diirazem na patologické stavy pfi cévni
mozkové piihodé [I]. Déle je v préaci zminéna podstata vzniku obrazu pomoci magne-
tické rezonance, jeji zakladni sekvence, pristrojové ¢asti a jiné parametry. Nasledujici
teoretickou c¢ast vyplnuji metody segmentace obrazu patologickych tkani mozku na
podkladu vyuziti architektur hlubokého uceni a jejich vyhodnoceni pomoci hod-
noticich metrik segmentace. Zavérecnou cCast teoretické pasaze tvori popis verejné
dostupného datasetu (ISLES22) a sezndmeni ¢tenéfe se strukturou dat.

Praktickou ¢asti bakalarské prace, je vhodné predzpracovani volné dostupnych
dat z datasetu ISLES22, kde je vyuzito registracnich technik pro zpresnéni seg-
mentace obrazu. Nasledné je provedena predikce segmentace s vyuzitim modelu
hlubokého uceni a pomoci evalua¢nich metrik je spoc¢itana tispésnost pro jednotlivé
pacienty v datasetu. Dosazené vysledky hodnoticich metrik jsou zobrazeny pomoci
krabicovych grafii, vhodné interpretovany a porovnany s vysledky, které uvadi autor
natrénované sité Swin Factorizer. Pro dalsi porovnani tspésnosti segmentace, jsou
vyuzity dosazené vysledky autort, kteri se zucastnili vyzvy ISLES22.

Struktura prace méa 5 kapitol. Prvni seznamuje ¢tenafe o anatomii, fyziologii
a vybranych patologiich mozku. Druhé kapitola mé za cil priblizit ¢tenéri fungo-
vani a principy magnetické rezonance, vznik obrazu a vyuziti jednotlivych sekvenci
v 1ékarské diagnostice. Treti teoreticka kapitola se zaméruje na metody segmentace
obrazi s diirazem na metody hlubokého uceni, zejména pomoci neuronovych siti.
Ctvrté kapitola seznamuje Gtendfe s vefejné dostupnym datasetem a jeho struk-
turou. Zavéreéna kapitola je kapitolou praktickou a obsahuje metodiku postupu
zpracovani, vyhodnoceni, interpretaci dat a vhodnou diskuzi dosazenych vysledkii.
Diléi vysledky bakalafské praci byly publikovany a prezentovany v ramci odborné
konference EEICT.
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1 Anatomie mozku

V lidském téle patii mozek (cerebrum) mezi nejdilezitejsi organy, spolu s michou
(medulla spinalis) tvori zékladni pilife centralni nervové soustavy (CNS).

CNS vznika na dorzalni strané embrya z ektodermu, ktery se transformuje v ne-
uralni ryhu a nasledné v neuralni trubici. Zakladem CNS je kranidlni konec neurdlni
trubice, ktery se ddle vyviji jako mozek, a zbyvajici ¢dsti se stavaji michou (medulla
spinalis), jez se uzavird do paterniho kanélu béhem vyvoje. Mozek se sklada ze tif
zékladnich oddili, tvorenych vznikajicimi vacky: zadni mozek (rhombencephalon),
stfedni mozek (mesencephalon) a predni mozek (prosencephalon). Zadni mozek se
déle diferencuje na prodlouzenou michu (medulla oblongata), varoliv most (pons
Varoli) a mozecek (cerebellum). Stfedni mozek zustava beze zmén a predni mozek se
déle déli na mezimozek (diencephalon) a koncovy mozek (telencephalon). Tyto od-
dily CNS slouzi k zajisténi zakladnich fyziologickych funkei lidského organismu. [4§]

Bila a Seda hmota jsou duilezitymi strukturami v mozku, které maji diagnosticky
vyznam v metodach, jako je magnetic resonance imaging (MRI). Téla nervovych
bunék (neuronit) tvori sedou hmotu, kterd kryje povrch velkého mozku podobné
jako mozkova kiira a nachazi se v jadrech uvniti mozku. Na druhé strané bilou
hmotu tvori axony, vybézky nervovych bunék, které obsahuji mnoho myelinu. Tento
typ tkané je lokalizovan pod Sedou hmotou a v koncovém mozku. Nazvy bila a seda
hmota jsou odvozeny od barvy téchto struktur. [I5], 48]

1.1 Fyziologicky vyznam mozku

Podstatu funkce mozku lze chapat jako pfijimani a vyhodnocovani rtznych infor-

maci. V porovnani s ostatnimi organy v téle ma mozek nékolik zasadnich odlisnosti.

1.1.1 Hematoencefalicka bariéra

Hematoencefalicka bariéra oddéluje mozek od vnéjsiho prostiedi a umoznuje vol-
nou difuzi nizkomolekularnich latek a dychacich plynt, jako jsou napriklad: kyslik,
oxid uhli¢ity a voda. Ostatni latky jsou prenaseny pomoci transportnich mecha-
nismt v membranach, zejména transport glukézy a iontl je pro funkci mozku na-
prosto nezbytny. Dalsi funkci hematoencefalické bariéry je udrzovani optimalniho
prostiedi neuronii v mozku a ochrana jeho jednotlivych soucasti pred nepfiznivymi

vlivy z vnéjsiho prostiedi. [28] 43]
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1.1.2 Mozkomisni mok

Mozek je odlisny od ostatnich organt v distribuci extraceluldrnich tekutin, které za-
hrnuji mozkomisni mok (likvor), krev v cévach a tekutiny v mezibunééném prostoru.
Mozkomisni mok, ktery je vytvaren v plezus chorioideus v mozkovych komorach
a vstrebava se v arachnoidealnich granulacich, chrani mozek a michu pii pohybu
hlavy a je to ¢ird a zazloutla tekutina. Produkce likvoru mtze dosahnout az 650 ml
denné. [43]

V diagnostice, pTi subarchnoidalnim krvaceni, je pouzivana analyza likvoru spek-
trofotometrem, slouzici k urceni stari vzniku daného krvaceni. Dalsi vyuziti spociva
v provadéni lumbalni punkce, kde se mezi trny L3 a L4 vpichne jehlice a odebrany

mozkomis$ni mok se déle anaylzuje, naptiklad pro vylouceni meningitidy. [48]

1.1.3 Pruatok krve mozkem

U mozku je vice jak u kteréhokoliv jiného organu dilezita jeho prokrvenost, a tedy
jeho okysliceni. Nedostatek kysliku by omezil funkéni komponenty CNS, a pokud
by v ramci deficitu kysliku nastala mozkova smrt, tak by byla irelevantni funkc-
nost a ¢innost ostatnich organu (srdce, plice), protoze pri mozkové smrti je pacient
povazovan za mrtvého.

Nicméneé pro fyziologickou podstatu je dulezitd, jiz zminéna hematoencefaliticka
bariéra, kterou se reguluje transport latek z krve do mozku. Cévni zasobeni mozku
zajistuji mozkové tepny. Jsou to predevsim prava a leva a. vertebralis a prava a leva
a. carotis interna, které spolu s dalsimi cévami tvori Willistiv okruh. Zajimavosti je,
ze Willisuv okruh neni u vsech lidi stejny a vyskytuji se v ramci celé populace rizné
varianty a anomalie. Jeho funkéni vyznam spoc¢iva v ochrané mozku pred ischemit,

kde dokéze docasné nahradit cévy, pti jejich stenéze. [28] 48]

1.2 Vybrané patologie mozku

Dana prace pojednava o segmentaci patologii v MRI datech. Bylo by proto pova-
zovano za vhodné, seznameni se zdkladnimi patologiemi mozku. Patologii mozku je
hodné, price se zaméfuje na cévni mozkovou pithodu (CMP), konkrétné na seg-
mentaci ischemické cévni mozkové prihody. V praci je zminéno tedy jen nékolik

nejzakladnéjsich patologii a nemoci mozku.

1.2.1 Ischemicka a hemoragicka cévni mozkova pfihoda

Cévni mozkova prihoda (CMP) je akutni stav, pri kterém dochazi k poruse krevniho

zasobeni urcité ¢asti mozku a tato poskozend oblast nedostava adekvatni prisun kys-
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liku a zivin, ¢imz postupem casu odumira. Z hlediska etiologie, je rozeznavana CMP
na ischemickou a hemoragickou formu. Ischemickou formu CMP predstavuje zhruba
85 procent pripadi, je zpusobend ucpanim krevni cévy, nejcastéji trombem, nésled-
kem je nedostatecné mnozstvi krve v daném tseku mozku. Na druhou stranu zby-
piimo do mozku, ¢ do mozkovych obalti, tim opét dojde k nedostatecnému privodu
krve do dané mozkové oblasti a nazyva se hemoragickd CMP. Nehledé na formu
ischemickou ¢i hemoragickou, cévni mozkova prihoda vznika ptisobenim rizikovych
faktort, které se mohou rozdélit na ovlivnitelné a neovlivnitelné. Mezi ovlivnitelné
by byl zatazen zivotni styl pacienta, a to koufeni, nadmérné uzivani alkoholu, vy-
sokd hladina cholesterolu, krevniho tlaku a celkovy rozvoj metabolického syndromu.
Neovlivnitelné rizikové faktory jsou dany jednak vysokym veékem, ale i genetickymi
predispozicemi. Z pravidla plati, ¢im vice faktort ptisobi, tim je vétsi Sance na vznik
CMP. Nejcastéjsimi priznaky CMP jsou ochrnuti horni a dolni koncetiny na jedné
strané téla, ochrnuti poloviny oblic¢eje, pokles tstniho koutku, porucha rovnovahy,
bolest hlavy a zavraté. Pro laickou verejnost byla vytvorena metodika na rozpoznani
piiznakt pod pojmem FAST. [11 [, 23]

Na nasledujicich obrazcich Obr. a Obr. Ize vidét ukazku ischemické a he-
moragické cévni mozkové pithody. Snimky jsou porizeny pomoci magnetické rezo-

nance, pii sekvenci FLAIR.

Obr. 1.1: Ischemicka cévni mozkova prihoda, sekvence FLAIR, (upraveno z [39])
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Obr. 1.2: Hemoragicka cévni mozkova piihoda, sekvence FLAIR, (upraveno z [14])

1.2.2 Poruchy cévniho recisté mozku

Mezi dalsi patologie mozku na béazi poruchy krevniho zasobeni, mtze byt zarazeno
intrakranialni krvaceni. Mozek obaluji ti vrstvy: dura mater, kterd tésné priléha na
lebku, arachnoidea jako dalsi vrstva a na ni ptiléhd pia mater, kterd je pfimo na
mozku. Pokud se objevi krvaceni mezi tvrdou plenou a lebkou, tento stav se nazyva
epiduralni krvaceni. Tento typ krvaceni obvykle vznika po traumatu, kdy dochazi
k frakture lebec¢ni kosti. Epiduralni krvaceni mtze také vést k vyvoji epiduralniho he-
matomu, ktery se mize rozvijet nékolik dni a utlacovat mozek. Subduralni krvaceni
je dalsim typem nitrolebniho krvaceni, kdy krvaceni probiha do prostoru mezi durou
mater a arachnoideu. To byva obvykle zptusobeno traumatem s vysokym thlovym
zrychlenim hlavy. Akutni subduralni hematom postihuje frontoparietalni oblast a je
tvoren smési likvoru a krve. Tento hematom se miize bud zcela zhojit nebo prejit do
chronické formy. Subarachnoidalni krvaceni je posledni formou intrakranidlniho kr-
vaceni, jehoz pivod mtze byt z ruptury aneurysmatu nebo mize vzniknout trazem
hlavy. Krvaceni se vyskytuje v subarachnoidalnim prostoru mezi arachnoideu a pia
mater. [, 29, [38]

1.2.3 Patologické hromadéni tekutin v mozku

Dalsi patologii mozku, jez je tfeba zminit, je edém mozku, ktery je charakterizo-
van nahromadénim vody v mozkové tkani a mize byt ohrani¢eny nebo difuzni. Lze
rozlisit vazogenni edém, cytotoxicky edém, intersticialni edém a hydrocefalus. Vazo-

genni edém je asociovan s poruchou hematoencefalitické bariéry a provazi jej nadory
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a zanéty mozku. Cytotoxicky edém v mozku vznika, kdyz bunky nedostavaji do-
statek kysliku a dochézi k redukci objemu mozkomisniho moku. Intersticialni edém
je charakterizovan difuzi mozkomisniho moku do bilé hmoty v dusledku zvysujiciho
se hydrostatického tlaku v mozkovych komorach. Hydrocefalus je pojmenovani pro
vyznamné zvétseni mnozstvi cerebrospinalniho moku v mozkovych komorach, které

souvisi s rozsifenim samotnych komor. [25] 29]

1.2.4 Infekéni a zanétliva onemocnéni mozku

Mezi zanétliva a infekéni onemocnéni mozku se radi: meningitidy, encefalitidy a moz-
kovy absces. [6]

Meningitida je akutné, ¢i chronicky probihajici zanétlivé onemocnéni mékkych
plen mozkovych. Mezi zakladni typy meningitidy patii: purulentni a lymfocytarni
meningitida. Purulentni meningitidu zptisobuji pyogenni bakterie a u novorozenciu
je puvodcem Escherichia coli. [40]

Encefalitida je zanétlivé onemocnéni mozku, které zptisobuje predevsim virova in-
fekce, avsak v nékterych pripadech také bakterie nebo paraziti. Existuji dva zakladni
typy encefalitidy: primarni a sekundarni. Primarni typy jsou obvykle prenaseny na
lidi od zvitat a zpusobuji poskozeni nervovych bunék a zmény v glie. Sekundarni
typy se vyskytuji jako komplikace jiného onemocnéni a jsou zptsobeny virem, jako
jsou naptiklad herpesviry. Nejznaméjsim typem encefalitidy, pred kterym se lze chra-
nit ockovanim, je klistova encefalitida, zde dochazi k ndkaze z infikovaného klistéte
na cloveka. [29, [31]

Posledni zminkou o infekénim onemocnéni mozku je mozkovy absces. Puavodcem
jsou pyogenni bakterie a do mozku se dostavaji embolizaci, vlivem jinych zanétlivych

procesu v téle. [0]

1.2.5 Nadory mozku

Obecné lze nddory rozdélit na maligni a benigni. Nezhoubné nddory nemaji tendenci
metastazovat, vytvaret dcerinna loziska a jejich rist je omezen jen do okolni tkané.
Naproti tomu zhoubné nadory maji schopnost se rozsitovat do okolnich tkani a nicit
Nadortu mozku je nékolik, lze se zminit o nékolika zdkladnich typech. A sice
nadory odvozené z histogenické rady glie, gliomy. Sem patii napriklad astrocytom,
jedna se o nador, ktery ve zralé varianté tvori zhruba tretinu gliomu. Vyskytuje se
u vSech vékovych skupin, a také ve vétsiné topografickych oblastech CNS. [6, [31]
Na druhé strané jsou nadory z histogenetické fady neuronti. Spada sem naptiklad
meduloblastom a neuroblastom mozku. Meduloblastom je nejcastéjsi mozkovy nador

u déti, naproti tomu neuroblastom je vzacny a rychle rostouci tumor. [31]
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2 Zakladni specifika magnetické rezonance

Magneticka rezonance se v soucasné dobé prezentuje jako jedna z nejlepsich zob-
razovacich modalit, slouzicich k diagnostice. Vyhodou pro pacienta je, zZe na rozdil
od vysetfeni pomoci rentgenového pristroje, ¢i pocitacové tomografie, nedostava pa-
cient davku ionizacniho zareni. Avsak i vySetfeni magnetickou rezonanci mé sva
specifika, u nas zejména vysokou cenu a nizkou dostupnost. Kontraindikaci mohou
byt napriklad stenty koronarnich a perifernich tepen, pokud jsou vyrobené z fero-
magnetického materialu. V soucasnosti vsak jiz, velké mnozstvi vyrobct bere ohled
na moznou kontraindikaci a pouziva kompatibilni materialy, vhodné pro bezpecné
vySetieni pacienta. [9, [12]

Zobrazovaci systémy magnetické rezonance dale jen (MR), mohou pracovat v za-
vislosti na volbé snimani ve ¢tyfech zakladnich priméarnich parametrech zobrazeni.
A to, na zakladé hustoty protonovych jader nebo relaxacnich ¢ast T1 a T2, ¢i na

principu pritoku protont. [12]

2.1 Fyzikalni princip MR

7 fyzikalniho hlediska je zobrazovani pomoci magnetické rezonance popsano feno-
ménem nuklearni magnetické rezonance. Prvni magneticka rezonance byla v klinice
predstavena roku 1980. Za tucelem MRI se vyuzivaji vlastnosti atomi, které se skla-
daji z protoni a neutronti v atomovém jadre. Tyto protony se otaceji kolem své
vlastni osy a maji moment hybnosti oznacovany jako spin. Diky rotaci nabitych
castic vznika magneticky moment, ktery se vyuziva k vytvoreni obrazu. Pro dia-
gnostické ucely v 1ékatstvi se vyuziva, a proto je vhodny pro zobrazovani. [13, [16]

Pokud se ¢astice nachazi ve vnéjsim magnetickém poli, tak muze mit jen dveé
hodnoty potencidlni energie. Prvni, hodnota paralelni (pozitivni) a druhd hodnota
antiparalelni (negativni) orientaci magnetického dipélu, vzhledem k vnéjsimu poli
(viz Obr. 2.1)). [16]

Vysledny magneticky moment je poté urcen na zékladé vektorového souctu vsech
magnetickych moment, bud do paralelni nebo antiparalelni orientace os. Frekvence
precese je oznacovana jako Larmorova frekvence a je linearné zavisld na magnetické
indukci vnéjsiho pole a typu jadra. Nékdy je Larmorova frekvence oznacovana jako

rezonané¢ni frekvence. [12] [16] Popisuje ji nésledujici vztah:
Wy = ’)/B(), (21)

kde wqy je Larmorova frekvence, v predstavuje gyromagneticky pomér a By vy-
jadruje magnetickou indukci. Zmérit velikost vektoru magnetizace nelze, proto je

nutné zmeénit jeho orientaci. To l1ze dosdhnout dodanim energie do celého systému,
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Obr. 2.1: Dvé moznosti precese, vlevo nizkoenergeticky stav, vpravo vysokoenerge-

ticky, (pfevzato z [16])

za pomoci elektromagnetickych pulzii, oznacovanych jako pulzy radiofrekvencni. Je
vsak nutné, aby Larmorova frekvence precedujiciho protonu byla shodna s elektro-

magnetickym pulzem a poté dochézi k rezonanci. [13] 1]

2.1.1 Volné indukovany signal

Po aplikaci radiofrekven¢niho pulzu, dale jen (RF), na vySetfovanou tkan, se preklopi
cely vektor magnetizace do roviny (x, y). Bezprostiedné po ukonceni pulzu, mé
meéreny signal maximalni amplitudu, poté se za relativné kratkou dobu rozpadne.
Dle principu se nazyva signél volného indukéniho rozpadu (FID). Trvéd tak dlouho,

dokud nedojde k tplné ztraté fazové koherence v disledku pricné relaxace. [12 [16]

2.2 Relaxaéni mechanizmy jevu MR

Relaxaci u jevii MR popisuje proces, pri kterém se jaderna rotace vraci do termo-
dynamické rovnovahy po aplikaci elektromagnetického pulzu. Existuji tak dva typy

relaxace, a to spin-spinova a spin-mrizkova interakce. [12], [13]

2.2.1 T1 relaxace

Relaxacni cas T1, je oznacovan jako spin-mfizkova interakce, pti které dochazi k po-
délné relaxaci a energie se rozptyluje do mrizky. Déle je charakterizovan dobou, za
kterou se dany systém vrati do 63 % termodynamické rovnovahy po aplikaci vysoko-
frekvencniho pulzu. Rychlost relaxace zavisi na koncentraci jader, teploté a viskozité
prostiedi. V jednotlivych ¢astech lidského téla je relaxace T'1 rtizné dlouha. Pro dia-
gnostiku mozku je dilezity likvor, a ten ma dlouhou dobu T1 3000-5000 ms, a proto
se jevi na snimku jako tmavy. Zatimco tuk ma dobu zhruba 260 ms a na snimku je
svétly. Na Obr. 1ze vidét prubéh T1 relaxace. [13] [16]
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Obr. 2.2: Prubéh T1 relaxace, (pievzato z [12])

2.2.2 T2 relaxace

T2 relaxace, téz oznacovana jako spin-spinova interakce, je proces, pti kterém do-
chazi ke ztraté fazové koherence vektoru pricné magnetizace po vyslani elektromag-
netického RF pulzu, az se vektor vrati na nulovou hodnotu. Tento jev nastava diky
nehomogenité statického vnéjstho magnetického pole By, které postupné narusuje
fazovou koherenci. Relaxacni ¢as T2 urcuje rychlost pticné relaxace. Na rozdil od
T1 relaxace nemusi u T2 relaxace vzdy dochézet k pfenosu energie mezi spinujicimi
protony, ale muze se projevit flip-flop interakci s vyménou energie nebo bez ni. T2
relaxacni kiivka je obvykle kratsi nez T1 relaxacni ¢as a lze ji pozorovat na Obr. 2.3]
Napriklad relaxac¢ni ¢as T1 pro tuk ma hodnotu priblizné trikrat delsi nez cas T2,
ktery ma hodnotu 80 ms. [12] [13]

0%

t=0 t=12 Cas.

Obr. 2.3: Prubéh T2 relaxace, (pievzato z [12])
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2.2.3 Celkova relaxace

Vznika vyuzitim obou relaxacnich ¢ast T1 a T2, kde pro relaxa¢ni mechanismy T1
existuje tendence k navratu do termodynamické rovnovahy. Pro relaxaci T2 dochazi

k charakteristické ztraté fazové koherence v roviné (x, y). [12]

2.3 Zakladni mérici techniky, sekvence MR

2.3.1 Spinové echo

Spinové echo vznikd pouzitim 90° RF pulzu, nasledovanym 180° pulzem, zkracené
nazyvanym SE. Tento proces spoc¢iva v tom, ze po pouziti 90° RF pulzu se podélna
magnetizace okamzité preklopi do roviny transverzalni (x, y) a vznikd signal FID.
Fazova koherence elementarnich dip6la je vsak narusena vlivem ptitomné relaxace
T2*. Po aplikaci 180° pulzu dochézi k opétovnému preklopeni elementdrnich dipdlu
a jejich sfazovani, coz je dokonceno, kdyz dojde k sfazovani jader a vytvoreni echo
signalu. [12, [16]

2.3.2 Gradietni echo

Pouziti spinového echa vyzadovalo dlouhé ¢asy akvizice, coz vedlo k vyvoji novych
méricich technik, vyuzivajicich gradientnich poli. Gradientni echo techniky nahra-
zuji 180° pulzy gradientnim magnetickym polem, které modifikuje Larmorovu frek-
venci ve sméru gradientu. To vede ke rychlému rozfazovani transverzalni magnetizace
v FID signalu. Pokud se v pfesné definovaném case aplikuje stejné velky, ale opacné
polarizovany gradient, dojde k rychlému opétovnému sfazovani. Maximalni velikost
gradientniho echa se dosahne v okamziku, kdy délka trvani prvniho gradientu je

shodnd s inverznim druhym gradientem. [5], [12]

2.3.3 IR sekvence

Technika oznacovand jako IR (inversion recovery) se pouziva v MRI k ovlivnéni
kontrastu obrazu. Tento postup zahrnuje aplikaci 180° pulzu ptred spinovym echem,
coz vede k inverzi podélné magnetizace. Sekvence pulzii v IR metodé se sklada
z 180° + 90° pulzt. Pocatecni 180° pulz inverzuje podélnou magnetizaci, po ¢emz
nésleduje 90° pulz, ktery preklopi vektor magnetizace do roviny (x, y). Nésledné
je zmérena velikost magnetického pole pomoci prijimaci civky. IR metoda je silné
zavisla na T1 relaxaci a miize byt pouzita k potlaceni signalu z urcité tkané, pokud
je znam jeji T1 relaxacni ¢as. Jednim z prikladi této techniky je sekvence FLAIR,

kterd umoznuje potlacit signal likvoru. [12] [16]
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2.4 Konstrukce MR pristroje

Zékladni schéma konstrukce MR pristroje 1ze pozorovat na Obr. 2.4l Nezbytnou
soucasti kazdé magnetické rezonance jsou gradientni, radiofrekvencni civky a hlavni

magnet. Nize jsou uvedeny zakladni specifika konstrukce MR. [12]

2.4.1 Hlavni magnet

Z hlediska konfigurace muze byt hlavni magnet konstruovan jako otevieny (open-
bore), nebo uzavieny (closed-bore) systém. Otevieny ma vyhodu oproti uzavienému
systému v tom, ze je prijatelnéjsi pro pacienty s klaustrofobii, zejména u mladsich
pacientl.

Hlavni magnet muize byt v provedeni jako permanentni, rezistivni, supravodivy
nebo jako elektromagnet. Nejcastéji se v praxi pouziva hlavni magnet se supravo-
divou civkou, jako uzavireny systém. Nevyhodou supravodivé civky je pritomnost
neustélého chlazeni v podobé plynu helia, které je vSak finanéné narocné. [5], 12} [13]

Volba velikosti By, je rozhodujici pro dosazeni ideadlniho poméru signalu a Sumu.
Zakladnim pozadavkem na hlavni magnet je homogenita magnetického pole, toho
je docileno pomoci korekénich mechanismi. Rozlisuje se pasivni a aktivni korekce.
Pasivni slouzi k odstranéni vétsich nehomogenit magnetického pole pomoci kouskt
oceli, umisténych podél vnitini stény magnetu. Aktivni korekce spociva v umisténi

nezavisle napojenych civek do vhodnych mist magnetu. [12, [13]

2.4.2 Radiofrekvecni civky

Rozlisuji se dva druhy RF civek, a to vysilaci a prijimaci. Mohou byt bud jako
samostatné nebo jednotlivé kusy MR konstrukce, v zavislosti na zkoumané oblasti
téla. Ukolem vysilaci civky je generovani vhodného tvaru, sledu a energie RF pulzit
k vybuzeni jevu magnetické rezonance. Naproti tomu prijimaci civky, uskutecnuji

prijeti FID nebo echo signalu z excitované scény. [12} 13, [16]

2.4.3 Gradientni civky

Gradientni systém civek se vyuziva k celé radé funkei, zejména k vybéru tomografické
roviny, ¢i prostorovému kédovani. [12]

Tyto civky jsou umistény uvniti hlavniho magnetu, to ale vede ke vzniku vel-
kych sil mezi nimi a magnetem. Kvili tomuto problému jsou civky fixovany pevné

na svém misté. PTi jejich prepindni se vSsak mohou vyskytnout mechanické vibrace,
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které vytvareji neprijemny hluk pro pacienta. Moderni systémy magnetické rezo-
nance se snazi tento hluk minimalizovat pomoci riznych tlumicich mechanismi,
jako je napriklad hydraulicky tlumici systém. [12, [13]
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Obr. 2.4: Principidlni schéma konstrukce MR, (pfevzato z [12])

2.5 Zisk vysledného MR obrazu

2.56.1 Selekce tomografické roviny

Urceni roviny Tezu pri zobrazovani se provadi pomoci superpozice gradientniho mag-
netického pole na zakladni homogenni magnetické pole Bg béhem excitace jaderného
systému RF pulzem. Nejcastéji se pouziva selektivni excitace, pricemz hlavni mag-
netické pole By je orientovano ve sméru osy z a ve stejném sméru osy je pridano
gradientni pole G,. To vytvari rovinu urcujici gradient a intenzita G, roste ve sméru
osy pacienta. Pfidani magnetickych poli G, a G, umoznuje prostorové kdédovani to-
mografické roviny a linearni zména magnetického pole miize byt generovana buzenim
prislusnych civek.
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Velikost gradientniho pole G se spoc¢ita pomoci nasledujictho vztahu:

G=\(G2+G2+G2), (2.2)

kde G je velikost gradientniho pole, GG, je gradietni pole v ose x, déale pak G,
vyjadiuje gradientni pole v ose y a G, reprezentuje gradientni pole v ose z. Po
pridani gradietnich poli G, a G, se ziskd FID signal, reprezentujici jednu projekci

ve zvoleném sméru. [12]

2.5.2 Shbér a rekonstrukce obrazovych dat

Pro rekonstrukci obrazu se vyuziva dvou rekonstrukénich metod: projekéné rekon-
strukéni a dvojrozmérnéd Fourierova rekonstrukéni metoda. Projekéné rekonstrukéni
metoda se u MR pristroji jiz nepouziva kvili ¢asové narocnosti, avsak stéle je to
pouzivana metoda u pocitacové tomografie. Na druhé strané dvojrozmérna Fou-
rierova rekonstrukéni metoda 2DFT ziskava obraz prevedeny na stupné Sedi, a to
pomoci frekvenéniho a fazového kédovani. Vyhodou této metody je snadna rozsiti-
telnost na 3D akvizici obrazovych dat a mala citlivost na nehomogenity hlavniho
pole By. [5, 12], 13]

2.5.3 Difuzné vazené zobrazovani

Metoda difuzné vazeného zobrazovani je pouzita v praktické ¢asti prace, kazdy sni-
mek v datasetu obsahuje MR sekvenci ziskanou pomoci difuzné vazeného zobrazo-
vani. Proto by bylo vhodné a diilezité se o principu uvedené metody zminit.

Tato metoda vyuziva ke zobrazeni zmén signalu, zptisobenych difuzi molekul
vody ve tkanich. Difuzné vazené zobrazovani (DWI), se uplatnuje u detekce patologii
mozku, coz mize byt napiiklad CMP. [5] [13]
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3 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je vyznamnou a naro¢nou fazi pii analyze obrazovych dat. M4 za
cil vymezit oblasti obrazu, které jsou homogenni a splnuji vstupni podminky na za-
kladé zvolenych pozadavki segmentace. V medicinskych obrazech, ziskanych pomoci
diagnostickych zobrazovacich zarizenich, jako je naptiklad MR, na kterou se prace
blize zaméruje, to muze byt napriklad segmentace organi, kosti, svala, tkani a ji-
nych objekti zajmu. V soucasné dobé se u lékarského zobrazovani vyuziva zejména
pocitacovych technologii k dosazeni segmentace ve 2D nebo 3D zobrazeni. [16]
Segmentaci obrazu, lze popsat na zakladé znalosti teorie mnozin. Vystupuji zde
jednotlivé vztahy mezi medicinskym obrazem [ a mnozinou omezeni podobnosti,
definovanou jako C;(i = 1,2,...), kde se m& pomoci segmentace rozdélit vstupni

medicinsky obraz I dle vztahu nize:
=1
U R.=1,R. N R, =0,Va #y,z,ye[l, N], (3.1)
N

kde popsané symboly v uvedené rovnici, R, a Iz, spliuji podminku danou mnozi-
nou omezeni podobnosti C;(i = 1,2, ...) pro obé sady pixeli. Déle pak N znézornuje
celé kladné cislo a udava zbyly pocet oblasti obrazu po déleni. A zdvérem symboly
x,y slouzi k rozlieni riznych oblasti obrazu. [16, [24]

Mezi tradi¢ni segmentacni metody obrazu patii napiiklad prahova segmentacni
metoda, metoda segmentace zalozena na regionech, metoda segmentace zalozena na
detekei hran [26]. Zminéné metody jsou vsak jiz prekonané metodami, které vyuzivaji
umélé inteligence, jako je napiiklad vyuziti hlubokého uceni. [24]

Prahova segmentac¢ni metoda pracuje na principu porovnavani hodnot pixelt ¢i
voxell, na zakladé znalosti jejich intenzity nebo velikosti gradientu, s predem stano-
venym prahem pro segmentaci. Prahovou hodnotu Ize vybrat ruéné, bud z predcho-
zich zkusenosti s pouzivanim segmentac¢nich metod nebo se miize vybrat automaticky
z aktudlni obrazové informace. [20]

Mezi metody segmentace zalozené na regionech, se mize zaradit algoritmus ristu
regionu. Obecné lze tvrdit, ze zminéna metoda vychazi z predpokladu, ze pixely maji
v urc¢eném regionu velmi podobnou intenzitu. Nejdiive je nutné urcit si prahovou
hodnotu a na jejim zdkladu déle postupovat. Vybere se poc¢atecéni seminko, od kte-
rého se hledaji sousedni pixely, jejichz intenzita nalezi do intervalu predem definované
prahové hodnoty. Na zavér se odpovidajici pixely slouci a regiony se rozsiri. [26]

Metoda segmentace, vychazejici z detekce hran, je postavena na principu ma-
tematické morfologie. Dtive se pouzival podobny algoritmus pro rozpoznani hran
s vyuzitim gradientu u pixeld, avsak nastal problém se Sumem v oblasti okraje
medicinského snimku. Proto byl do algoritmu pridan nastroj na eliminaci Sumu
v obraze. [46]
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3.1 Uvod do hlubokého ué&eni

Hluboké uceni z anglického spojeni (deep-learning), spadd do oblasti umélé inteli-
gence a je schopno z velkého rozsahu dat urc¢it jejich hlavni rysy, coz mohou byt
ku prikladu zvukova data, textova data, ¢i rtizna obrazova a multimedidlni data.
Vyuziva struktury hluboké neuronové sité, kterd je zpravidla slozena z nékolika ti-
sic az miliont neuronti, jez jsou mezi sebou navzajem propojeny, a kde lze tvrdit,
ze kazdy neuron plni dlohu jednotky pro zpracovani informace a zminéné neurony
jsou organizované do desitek az stovek vrstev. V podstaté se hluboké uceni snazi
napodobit proces uceni u lidského mozku. [24]

Takto vzniklé neuronové sité umoznuji kvalitni zpracovani obrazu a algoritmy na
bazi hlubokého uceni vychazi ze zminénych neuronovych siti, a sice dopredného nebo
rekurzivniho typu. Mezi hlavni vyhody hlubokého uceni je urcité vhodné zaradit,
vicevrstvé zpracovani dat, nelinearni vlastnosti vrstev a zavérem tzv. uceni pod
dohledem, na zakladé trénovacich anotovanych dat nebo ve formé nekontrolovatelné,
a to s neoznacenymi daty. [I7] V soucasné dobé lze tvrdit, ze algoritmy zalozené
na principu hlubokého uceni maji vysokou uc¢innost a lze je pouzit naptiklad pro

klasifikaci obrazu, restauraci obrazu, ¢i segmentaci obrazu. [24]

3.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit predstavuje v soucasnosti jednu z nejpouzivanéjsich neuro-
novych siti v ramei technologie hlubokého uceni [24]. Zminéna sit ¢ini velky pokrok
v oblasti zpracovani a analyzy obrazu. Primarni cil konvoluéni neuronové sité spo-
¢iva ve sdileni hodnot vah jednotlivych neuront, které jsou v kazdé vrstvé jiné, ale
neurony v jedné vrstve sdili vahy ve vztahu k pozici. Konvoluéni neuronova sit, tak
usnadnuje trénovani dané sité pomoci redukce poc¢tu parametru. [17], 24]

Pro préci s konvoluéni neuronovou siti je dilezité vhodnym zptisobem predzpra-
data tvori vstup pro konkrétni konvolu¢ni neuronovou sit, kde predzpracovanim se
rozumi, ze vstupni snimky maji uréitym zpusobem redukované rozméry. Pouziva se
vstupni obraz se tfemi dimenzemi, coz jsou vyska, Sitka a pocet kanali nebo je

uvedena intenzita jednotlivych barev. [20]

3.3 Struktura konvoluénich siti

Zaklad architektury konvolué¢nich siti tvori: konvolucni vrstvy (convolution layers),

sdruzovaci vrstvy (pooling layers) a plné propojené vrstvy (fully connected layers).
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3.3.1 Konvoluéni vrstvy

Pro spravné fungovani konvoluc¢ni vrstvy je tfeba zminit princip konvoluce. Jedna se
o linearni matematickou operaci, ktera se sklada ze tii ¢asti: vstupni tenzor, jadro,
mapa priznakti. Jddro miize byt nékdy nazyvano jako konvoluéni maska nebo filtr,
projizdi vstupni data s predem urc¢enym krokem a provadi se suma bodovych soucin,
ktera se zapise do odpovidajiciho pole v mapé priznakt. V praxi se vétsinou vyuziva
vice nez jedno jadro, a proto kazdé z nich vytvori samostatnou mapu priznakt. Po
konvoluc¢ni vrstvé mohou nasledovat dalsi konvoluéni vrstvy nebo vrstvy sdruzujici
pooling layers. [8, 45]

Vystupni mapa prvka se jinak nazyva aktivacni mapa, nebo také priznakova

mapa a jeji vypocet je popsan nasledujicim vztahem [18]:

kde vstupni obraz je oznacen jako f a konvolu¢ni maska jako h a vystupni obraz
je oznacen jako g. Na nasledujicim Obr. je vyznacen princip vypoctu aktivacni

mapy, kde probiha konvoluce vstupniho tenzoru s jadrem o velikosti 3 x 3. [§]
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Obr. 3.1: Priklad vypoctu konvoluce, (prevzato z [45])

3.3.2 Nelinearni vrstvy

Po konvoluéni vrstvé nasleduje na jejim vystupu nelinedrni vrstva v podobé akti-
vacni funkce, kdy jsou v ojedinélych ptripadech vrstvy bodovych nelinearit zobrazeny
explicitné za kazdou konvoluc¢ni vrstvou, ¢i blokem v dané strukture konvolu¢ni neu-

ronové sité. [17, [45]

25



Co se tyce typu nelinearity, jedné se o nelinearni monoténni a obecné diferenco-
vatelnou funkci aktivace. Diive byly pozivany sigmodialni a hyperbolické nelinearni
funkce, protoze presné simulovaly chovani biologického neuronu, avsak ¢as ukazal, ze
pouziti funkce ReLLU, neboli rektifikovanych linearnich jednotek je vhodnéjsi. Zmi-

nénd funkce poskytuje lepsi podminky pro uceni sité. [17]

3.3.3 Sdruzovaci vrstvy

Sdruzovaci vrstva, neboli pooling layer, navazuje na vystup z konvoluc¢ni vrstvy a ma
za cil redukovat rozmeéry snimku z konvoluc¢ni vrstvy, tim omezuje pocCet parametri
a vypoctu v konvolu¢ni neuronové siti [I7]. Pracuje tak, Ze vstupni snimek pod-
vzorkuje pomoci priumérovaci, ¢i maximalni sdruzovaci operace, za tucelem snizeni
prostorové velikosti. Obecné lze tvrdit, ze sdruzovaci vrstva usnadnuje a zrychluje
proces fungovani konvoluéni neuronové sité. [8), 20]

Nejvice v praxi pouzivanou formou sdruzovani je maximélni sdruzovani, z an-
glického slova (mazx pooling), jeho princip spocivd v extrakei jednotlivych shluku
(patches) z mapy priznaki, jez je vystupem konvoluc¢ni vrstvy, poté v kazdém shluku
ponecha maximalni hodnotu a vSechny ostatni nebere v potaz, protoze s nimi ne-
pracuje. Na Obr. , Ize vidét priklad maximalniho sdruzovéni. [45]

Dalsi sdruzovaci operaci, ktera stoji za zminku, je prumérovaci sdruzovani z ang-
lického spojeni (average pooling), kde na rozdil od maximalniho sdruzovéani se z da-
ného vybraného shluku (patch) spoc¢ita primér a ten se ponechd jako vysledek. Totéz
se provede u kazdého shluku v mapé priznakii. Typicky se prumérovaci sdruzovaci
operace pouzivaji jako vstup do plné propojené vrstvy. Na Obr. [3.2] 1ze vidét priklad

prumeérujiciho sdruzovani. [45]

aktivaéni mapa maximalni sdruzovani

9 8
1 2 6 8
___— 8 8
8 9 5 5
5 8 0 3
\ 5 6
6 1 8 5
5 4

prumérové sdruzovani

Obr. 3.2: Piiklad maximalniho a prumérujiciho sdruzovani, (upraveno z [§])
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3.3.4 PIné propojené vrstvy

Jak jiz sim nazev napovidd, jedna se o vrstvu, ktera je plné propojend, coz v praxi
znamena, ze kazdy neuron dané vstupni vrstvy je propojen s vystupnim neuronem
prislusné vrstvy. Je zajimavé, ze ReLLU aktivac¢ni funkce se obvykle pouziva po konvo-
lu¢nich a sdruzovacich vrstvach, ale u plné propojenych vrstev se pouzivaji jiné typy
aktivacnich funkci, které jsou specifické pro dany ucel. Plné propojené vrstvy jsou
obvykle umistény na vystupu sdruzovaci vrstvy v architekture konvoluéni neuronové
sits. [47, 5]

3.4 Segmentacni algoritmy patologii mozku

Algoritmti na bazi hlubokého uceni pro segmentaci je mnoho, proto jsou zde uve-
deny jen ty nejaktualnéjsi pro segmentaci patologii mozku v MRI objemovych da-
tech. Prace je zamérena konkrétné na segmentaci CMP, nebot i vybrany dataset
(ISLES22) obsahuje data o pacientech s prodélanou ischemickou CMP.

Hlavnim motivem, pro¢ vyvijet automatické segmentacni algoritmy pro mozkové
patologie, je usnadnéni prace pro lékare s rychlejsim diagnostikovanim CMP, protoze

v poslednich letech dochdzi k vyraznému narustu pacienti s CMP. [32]

3.4.1 U-Net

Segmentacni sif U-Net patii k nejpouzivanéjsim algoritmtim pro segmentaci obrazu
a také z jeho struktury mnoho segmentacnich algoritmii vychéazi. Jednd se o univer-
zalni segmentacni nastroj, vyuzitelny k riznym aplikacim, a proto lze povazovat za
vhodné predstaveni U-Net architektury, kterd je zakladem pro specifické segmentacni
algoritmy, konkrétné, v této praci algoritmy zamérené na segmentaci CMP. [34]

Architektura sité U-Net se pouziva pro biomedicinské aplikace, zejména pro seg-
mentaci 1ékarskych obrazi a ve své podstaté vychazi z plné propojenych konvoluc-
nich neuronovych siti. V minulosti byl U-Net predstaven na mezinarodni konferenci
pro analyzu obrazu roku 2015. Od té doby byl mnohokrat citovan a jeho zakladni
myslenka je pouzivana i do soucasnosti u novych metod s integraci, ¢i vylepSenim
nékterych moduli U-Net architektury. [24), [34]

Zde na Obr. 3.3} je prezentovana struktura sité U-Net. Obsahuje bloky kdderu
a dekdderu, které jsou propojené pomoci preskokového spojeni. Zminény blok kéderu
obsahuje ¢tyri submoduly a v kazdém z nich jsou dvé konvoluéni vrstvy, pricemz za
kazdym submodulem je maximalni sdruzovaci vrstva, kterd zde provadi podvzorko-
vani. [34]

Blok dekéderu obsahuje také ¢tyri submoduly, kde se nejprve rozliseni v kazdém

submodulu zvysuje pomoci prevzorkovani o velikosti jadra 2 x 2, a zavérem tak
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poskytuje predikci pro kazdy pixel. Vystup je rozmérové mensi nez vstup, z diavodu

potteby lékarské segmentace, kterd je poté presnéjsi. [34]
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Obr. 3.3: Architektura sité U-Net, (prevzato z [24])

Predstaveny algorimtus U-Net dosahuje segmentacni tspésnosti 46 % Dice score

a je porovnavan s ostatnimi algoritmy pro segmentaci CMP.

3.4.2 X-Net

V dnesni dobé maji soucasné algoritmy pro automatickou segmentaci patologickych
1éz1 v mozku problém hlavné s jejich raznymi tvary a lokalizaci. Druhy problém spo-
¢iva ve velkém mnozstvi trénovacich parametrii, které zatézuji a zpomaluji funkénost
dané neuronové sité. Z tohoto diivodu byl vyvinut segmentacni algoritmus X-Net, na
rozdil od siti jako je napiiklad U-Net, SegNet [24] a dalsich, tak architektura X-Net
prichdzi s mnohem mensim mnozstvim trénovacich parametri a nahrazeni klasické
konvoluce s hloubkové separovatelnou konvoluci (DSC), kterd pomédha snizovat pa-
rametry u konvoluéni masky. Autori sité X-Net déle pridali modul podobnosti prvku
(FSM), ktery ma za 1kol zpracovavat prostorové informace s takzvanym dlouhym
dosahem, coz predeslé modely jako U-Net, SegNet neumély. Vyhodou zminéného
modulu podobnosti prvkii je moznost pouziti u plné konvolucnich siti. [22], 32,

vyuziva prednosti hloubkové separovatelné konvoluce s modulem podobnosti prvki,

diky kterym dosahuje lepsich vysledki, nez architektury v predchozich letech. Na

28



nasledujicim Obr. lze vidét architekturu navrzené sité X-Net. Je zde vidét blok
koderu a dekdderu, kde v kdderu je modul podobnosti prvki, ktery bude nize po-
drobnéji popsan. Cisla na Obr. 64, 128, 256, 512 a 1024 maji za cil zduraznit
pocet filtri ve zndzornéné siti X-Net. [32]

______________________________________________

Encoder

X-Block

. Maxpooling Z x Z

Upsampling 2 % 2 and Conv 3 % 3

Feature Map
@8 Convolution Layer
L Skip and Concate

Obr. 3.4: Struktura sité X-Net, (pfevzato z [32])

HW X HW

Reshape
HXWXC
HXWXC HXWXC

Obr. 3.5: Detailni struktura modulu FSM, (pfevzato z [32])

Po Modulu podobnosti prvki FSM néasleduje blok dekéderu, ktery zajistuje
zpétné prostorové rozliseni. Jak jiz bylo zminéno vyse, FSM pracuje s prostorovymi
informacemi, které maji dlouhy dosah a tyto informace pak extrahuje a zakdéduje je
do map prvkii. Detail vybraného modulu FSM je znazornén na Obr. kde jsou de-
tailné popsané jednotlivé prvky modulu FSM. Dalsim prvkem ve strukture X-Netu
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jsou takzvané X bloky, které plni rtzné funkce na zakladé hloubkové oddélitelné
konvoluce. [32]
Ve srovnéani se segmentacni siti U-Net, ze které vychazi, dosahuje X-Net tspés-

nosti 48 %, zatimco U-Net tspésnosti 46 % Dice score.

3.4.3 Swin Factorizer

Dataset, ktery obsahuje data o pacientech s CMP, je v praktické ¢asti otestovan
verejné dostupnym modelem, ktery vychazi ze sité Factorizer [2]. Je jim algoritmus
Swin Factorizer, ktery byl zvolen z diivodu vetfejné dostupnosti a snadnému pristupu
k popisum jednotlivych ¢asti kodu a ostatnich nalezitosti potrebnych k radnému
spusténi a implementaci modelu. Od modelu Factorizer se lisi pouze tim, ze vyuziva
jiné matice, konkrétné shifted window, ¢ili matice posunutého okna. [2]

K samotnému navrzenému modelu Factorizer by mélo byt uvedeno, ze vyuziva
faktoriza¢ni matice nizké arovné matriz factorization (MF), které vedou ke snizeni
dimenzionality a ke zlepseni reprezentacniho uceni. Zejména v tomto konkrétnim
modelu, autofi sité pouzivaji zdporné faktorizacni matice (NMF), nebot dokazi spo-
lehlivé komprimovat data a extrahovat dalsi dulezité parametry. [2]

Architektura Factorizer je svym zptisobem podobné jako architektura sité U-Net,
také obsahuje bloky kéderu a dekdéderu, mezi kterymi se prepind v ramci stejného
rozliseni, avsak je obohacena o factorizer bloky. Vyuziva vizualni transformator, je-
hoz prednost spoc¢iva v tom, ze dokaze pracovat s celou svou paméti. Struktura
vizualniho transformatoru obsahuje, jak zaporné faktorizacni matice, tak i vicevrs-
tvy perceptron multilayer perceptron (MLP), jenz dokaze provadét prevzorkovaci
operace, potiebné pro spravné fungovani sité. [2], [11]

Na nésledujicim Obr. [3.6, 1ze vidét architekturu sité Factorizer, ktery je imple-
mentovan ve formé Swin Factorizer v praktické ¢asti a jsou na ném otestovana ve-
rejné pristupna data. Architektura sité Factorizer obsahuje kdder a dekdder, pricemz
spojeni mezi nimi maji ¢tyfi irovné a postupné se snizuje az na 1/16, kde v rdmci
podvzorkovani je zde pouzita konvolu¢ni maska o velikosti 2 x 2 x 2 s krokem 2 a po-
kud se jedna o nadvzorkovani, jsou u néj stejné parametry jako u podvzorkovani.
Naproti tomu Stem blok pouziva konvolu¢ni masku o velikosti 3 x 3 x 3 a slouzi
v architekture Factorizer k navyseni poc¢tu kanéli. Poslednim blokem ve zminéném
algoritmu je head blok, ktery vyuziva bodovou konvoluci, tedy s jadrem 1 x 1 x 1
pro ziskani vystupu u tfech nejvyssich trovni dané sité.

Hovori-li se o tspésnosti, autor architektury Swin Factorizer uvadi tspésnost
80,6 % Dice score, coz je v porovnani s uspésnosti sité U-net 46 % Dice score az dvoj-

nasobny rozdil.[2]
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Obr. 3.6: Architektura sité Factorizer, (upraveno z [2])

3.4.4 MUDCap3

Dalsim algoritmem pro segmentaci cévni mozkové prihody je MUDCap3, ktery byl
vybran jako vhodny a spolehlivy algoritmus z divodu vysoké tispésnosti segmentace
az 67 % Dice score. Segmentace CMP radiologickym specialistou je ¢asové narocna,
pricemz zde hraje velkou roli lidsky faktor, ktery je za urcitych okolnosti chybovy.
Zminény fakt védce vede k neustalému zlepSovani automatickych segmentac¢nich
technik, které jsou casové méné naroc¢né. Potvrzuje to skutecnost, ze segmentace
odbornikem trvé asi (4,8-9,6) hodin na jednoho pacienta, zatimco automatické seg-
mentace zabere pouze (24,9) minut na jednoho pacienta, coz je vyznamny rozdil,
ktery muze zachranovat zivoty. [22], 37]

Architektura sit¢e MUDCap3 na Obr. je velice podobna 3D U-Net siti, s tim
rozdilem, ze misto sdruzovacich vrstev a konvoluc¢nich vrstev je zde takzvana kon-
voluéni kapsle (convolution capsules).

Predstavuje skupinu neuronti s uréitym vektorem aktivity, popisujici objekt nebo
cast objektu. Pomoci délky zminéného vektoru aktivity se vyjadiuje pravdépodob-
nost, zda dany objekt existuje, ¢i neexistuje. Vyhodou pouziti konvoluc¢nich kapsli je
lepsi reprezentace obrazu, nebot na rozdil od maximélniho sdruzovani se informace
o poloze vybraného objektu nenahrazuje, ale pouze zakoéduje, a tim se postupné

zvysuje dimenzionalita kapsli. [30]
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Obr. 3.7: Architektura sité MUDCap3, (prevzato z [37])

Na Obr. [3.7] 1ze pozorovat architekturu sité MUDCap3, kterd obsahuje podobné
jako sit 3D U-Net blok koéderu a dekdderu, avsak oproti tomu je sit MUDCap3
obohacena o konvoluéni a dekonvolu¢ni kapslové bloky.

Vyhodou architektury je zde to, Ze lze na vstup posilat pfimo obraz ve 3D a neni
nutné jako vstup posilat sekvenci jednotlivych fezi ve 2D. Pokud jde o popis konvo-
luc¢nich kapslovych blokt, tak musi byt zminéno, ze jeden konvoluéni blok se skladé
ze dvou konvolucnich kapslovych vrstev, kde jedna vrstva provadi zaroven 3D konvo-
luci a zménu tvaru obrazu. Model sité obsahuje také blok dekonvolu¢nich bloki, kde
jeden dekonvoluéni blok je prakticky analogicky, jako u sité 3D U-Net. [37] Zminény
model byl predstaven z hlediska velké tispésnosti segmentace, konkrétné Dice score,
kterého dosdhl na verejné dostupném datasetu ATLAS a to 67 %, kde prevysuje
architekturu U-Net s tispésnosti 46 %.

3.5 Hodnotici metriky segmentace

vvvvvv

razu. Jednotlivych evaluacnich metrik je nékolik, ovSem v praktické casti prace je

vyuzito celkem Sesti metrik. A sice Dice score, Jaccard score, Hausdorff distance,
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Absolute volume difference, Absolute lesion count difference toto jsou segmentacni
metriky. Déle je v praci vyuzita klasifikacni metrika F; score. Dulezité je zminit,
ze kazda z metrik ma své vyhody a nevyhody, proto nelze jednoznac¢né urcit, ktera
z nich je nejpfesnéjsi pro vyhodnoceni tspésnosti segmentace. V praxi se pro ana-
Iyzu obrazu vyuziva kombinace vétstho poctu metrik, které se navzajem doplnuji

a poskytuji tak nejlepsi mozné reseni konkrétniho problému.

3.5.1 Dice skoére

Dice skore, také nazyvano Diceovo skore nebo Dicetiv koeficient, je metrika vyuzi-
vana pro hodnoceni presnosti segmentace obrazu. Tato metrika se vypocitava jako
dvojnasobek prekryvu segmentované oblasti a referen¢ni oblasti déleny souctem ve-
likosti téchto oblasti. Vysledné skore se pohybuje v intervalu 0 az 1, kde hodnota 1
znaci dokonalou shodu mezi segmentovanou a referenéni oblasti. [27], 33]
Dice = 2. 1P ) (3.3)
2- TP+ FP+ FN

kde (true positive - TP) zna¢i pocet pixelt, které jsou spravné klasifikovany jako

pozitivni, (false positive - FP) oznacuje pocet pixeld, které jsou nespravné klasifi-
kovény jako pozitivni a (false negative - FN) predstavuje pocet pixeli, které jsou

nespravné klasifikovany jako negativni. Dice skore je bézné pouzivano v oblasti me-

| Anctovana data | | Predikce 1 | | Predikee 2 |

[]

]
[ T] 1]

Obr. 3.8: Znazornéni vlivu ruzné predikce pro hodnotu Dice skore, (upraveno z [33])

dicinského zobrazovani, zejména pti segmentaci organt a nadorti. Mezi dalsi vyhody
této metriky patii robustnost proti nevyvazenosti tiid a schopnost vyhodnocovat
segmentac¢ni algoritmy bez ohledu na jejich prahovani [27]. Nicméné je dilezité po-
znamenat, ze Dice skore muze byt citlivé na zmény velikosti segmentovanych oblasti
a miuze byt ovlivnéno Sumem v datech. Pokud se napriklad segmentované oblasti

zméni velikost, mlze se zménit prinik téchto oblasti a tim i hodnota Dice skére. To
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znamend, ze hodnota Dice skére nemusi nutné odrazet skutec¢nou kvalitu segmen-
tace, protoze muze byt ovlivnéna pouze zménou velikosti segmentovanych oblasti.

Dalsim faktorem, ktery muze ovlivnit Dice skore, je Sum v datech. Pokud jsou
v obraze necistoty nebo jiné artefakty, mohou ovlivnit segmentaci a tim i hodnotu
Dice skére. V tomto pripadé mize byt hodnota Dice skére nizka, i kdyz je segmen-
tace relativné presna. Na Obr. je ukazan priklad, ktery ilustruje tuto citlivost
Dice skére na zmény velikosti segmentovanych oblasti. Na levé strané obrazku je
zobrazen vzor segmentace, na dalsich dvou ¢astech obrazku jsou znazornény pre-
dikce segmentace. V prvnim pripadé byl zachycen pouze jeden ze tii objekti, coz
vedlo k vyssi hodnoté Dice skore nez v druhém ptipadé, kdy byly zachyceny dva ze
ti1 objekti a hodnota Dice skére byla nizsi.

7 toho vyplyva, ze pri pouziti Dice skére jako metriky pro vyhodnoceni kva-
lity segmentace, je tfeba dbat opatrnosti a zohlednit citlivost na zmény velikosti

segmentovanych oblasti a sum v datech. [27]

3.5.2 Jaccard skoére

Jaccard skore je dalsi metrikou, ktera se pouziva k vyhodnoceni tspésnosti segmen-
tace. Tato metrika se ¢asto nazyva také jako Jaccardova podobnost. Jaccard skore je
definovano jako pomér velikosti priniku predikované a referencéni masky ku velikosti
sjednoceni téchto masek [41]:
TP
Jaccard = , 3.4
TP+ FP+ FN (34)

kde (true positive - TP) predstavuje pocet pixeli, které jsou spravné klasifikovany

jako pozitivni, (false positive - FP) oznacuje pocet pixeli, které jsou nespravné
klasifikovany jako pozitivni a (false negative - FN) znaé¢i pocet pixelt, které jsou
nespravné klasifikovany jako negativni.

Podobné jako u Dice skére, hodnoty Jaccard skére se pohybuji na intervalu [0, 1]
a hodnota 1 znamend dokonalé prekryti mezi predikovanou a referenéni maskou.
Jaccard skére je vyhodné pouzivat zejména v pripadech, kdy jsou kladné hodnoceny

vysledky segmentace, ale negativni pripady jsou povazovany za zanedbatelné. [4]

3.5.3 Hausdorffova vzdalenost

Hausdorffova vzdalenost je segmentacni metrika, kterd slouzi k porovnani dvou mno-
zin boda v euklidovském prostoru. V kontextu se segmentaci obrazu se pouziva
k vyhodnoceni podobnosti mezi referenc¢ni a predikovanou maskou. Tato metrika
udéava vzdalenost nejvzdalenéjsiho bodu v jedné mnoziné ke svému nejblizsimu sou-

sedovi v druhé mnoziné. V segmentaci obrazu se Hausdorffova vzdalenost pouziva ke
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kvantifikaci maximalni chyby v urcéeni hranice segmentované oblasti. Hausdorffova
vzdélenost mezi dvéma mnozinami X a Y je definovana jako:
H(X,Y) = max(sup inf |z — y|a,sup inf |z — yl2), (3.5)
reX YEY yey rzeX

kde inf a sup znac¢i infimum a supremum mnoziny, tedy nejmensi a nejvétsi pr-
vek mnoziny. Tento vztah umoznuje vypocitat Hausdorffovu vzdalenost pro neroz-
lisitelné objekty X a Y pomoci infima a suprema vzdalenosti mezi body téchto ob-
jektu. Vystupem vypoctu Hausdorffovy vzdélenosti je jedno realné ¢islo, které udava
maximalni vzdalenost mezi nejblizsimi body v mnozinach X a Y. Tento vysledek
Ize interpretovat jako miru odlidnosti mezi dvéma mnozinami. Cim vyssf hodnota
Hausdorffovy vzdalenosti, tim vice jsou mnoziny odlisné. [19)]

Nevyhodou Hausdorffovy vzdalenosti je jeji nachylnost k Sumu a neregularnim
tvarim objekti. Tuto nevyhodu lze c¢astecné eliminovat pouzitim tzv. hladkych ope-
raci na predikované masce pred vypoctem této metriky. Vyhodou je, ze Hausdortf-
fova vzdalenost poskytuje jednoznacné cislo, které vyjadiuje podobnost mezi dvéma
mnozinami bod1, ¢imz lze zachytit vyskyt i malych rozdila v podobé mezi referenéni
a predikovanou maskou. [19, 33]

Obr. 3.9, zobrazuje grafické schéma vzdélenosti dvou mnozin bodi X a Y pomoci

Hausdorffovy vzdalenosti.

Obr. 3.9: Schéma znazornujici Hausdorffovu vzdalenost mezi mnozinami bodi X
a'Y, (prevzato z [19])

3.5.4 Absolutni objemovy rozdil

Absolutni objemovy rozdil Absolute Volume Difference (AVD) je metrika pouzivand
k vyhodnoceni pfesnosti segmentace v oblasti mediciny. Tato metrika spociva v po-
rovnani objemu segmentovaného objektu S s objemem referenéniho objektu 7', pro
ktery je znamo, zda patii do t¥idy objektt nebo ne [41]. Absolutni objemovy rozdil
je definovan nasledovneé:

AVD = |V — Vi, (3.6)
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kde Vs a Vp jsou objemy segmentovaného objektu S a referenéniho objektu
T. [10] Hodnota AVD se pohybuje v rozmezi [0, 00), pficemz nulova hodnota oznacuje
dokonalou shodu mezi segmentovanym a referenénim objektem. Cim je hodnota
AVD vyssi, tim horsi je kvalita segmentace. AVD je velmi jednoducha a intuitivni
metrika, coz ji ¢ini snadno pouzitelnou a interpretovatelnou. Nicméné v pripadeé, ze
segmentovany objekt m&a vyrazné jinou geometrii nez referencni objekt, muze byt

hodnota AVD nerealisticky vysokd, coz je nevyhoda této metriky. [41]

3.5.5 Absolutni rozdil v poctu lézi

Absolutni rozdil v poctu 1ézi (Absolute lesion count difference) mezi dvéma snimky
je definovan jako soucet absolutnich hodnot rozdili poctu 1ézi v téchto snimcich.
Ptesnéji feceno, necht Lg a Ly jsou mnoziny 1ézi ve vysegmentovaném snimku a re-
ferenénim snimku, resp. potom absolutni rozdil absolute difference (AD) v poctu

16z mezi témito snimky lze definovat jako [35]:
AD(Ls, Lr) = ||Ls| = [Lz|l; (3.7)

kde |Lg| a |Ly| zna¢i pocet 1ézi v mnozinach Lg a Ly [30]. Tento ukazatel se po-
uziva k porovnani dvou snimkti a urceni, zda se na nich vyskytuji stejné léze. Pokud
je rozdil v poctu lézi maly, znamenda to, ze oba snimky maji podobnou patologii.
Pokud je rozdil v poctu 1ézi velky, znamena to, ze se patologie vyskytuje v rtznych
oblastech nebo v ruznych stadiich. [35]

Je tfeba mit na paméti, ze tato metrika bere v ivahu pouze pocet lézi a nikoli
jejich velikost a umisténi. Proto je dilezité v kombinaci se zminénou metrikou pouzit

i dalsi metody porovnani obrazti, napriklad ty, které byly zminény vyse.

3.5.6 F; skore

F skore je klasifikacni metrika, coz znamena, Ze se pouziva pro vyhodnoceni kvality
klasifikacnitho modelu, ktery mé za tkol priradit vstupnim dattim (napiiklad ob-
razkum) urcitou tfidu. Oproti segmenta¢nim metrikam, jako je napiiklad absolutni
objemovy rozdil nebo Dice skore, kde se srovnavaji dva obrazy a hleda se podob-
nost mezi nimi, zde jde o porovnani vystupu klasifikatoru s predem definovanymi
tridami. [27], 41]

F) skére je zalozeno na poc¢tu spravné klasifikovanych vzorka (true positive - TP),
spatné klasifikovanych vzorku (false positive - FP) a na vzorcich, které klasifikator
nespravné oznadil jako negativni (false negative - FN). Fy skére lze poté spocitat

jako harmonicky prumér presnosti (precision) a nalezené pozitivtiy (recall):

precision - recall

F =2 (3.8)

precision + recall’
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precision méri, jak casto klasifikdtor oznacil vysledek jako pozitivni, kdyz byl
skutecné pozitivni, zatimco recall méti, jak casto klasifikdtor spravné identifiko-
val pozitivni priklady. V idedlnim ptipadé by mély byt obé hodnoty rovny 1, coz
znamena, ze klasifikdtor je schopen spravné rozpoznat vsechny pozitivni priklady
a oznacovat pouze ty piiklady, které jsou skuteéné pozitivni. Cim vétsi je F skoére,
tim lepsi je kvalita klasifikdtoru. [27, 33]
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4 Popis datasetu

Volné dostupny dataset je prevzaty z probihajici vyzvy segmentace 1ézi ischemické
cévni mozkové prihody roku 2022 (ISLES22). Obsahuje objemova data mozku poti-
zené pomoci magnetické rezonance.

Cilem této vyzvy je vytvorit referencéni metody pro identifikaci 1ézi akutni a suba-
kutni ischemické cévni mozkové prihody. Dataset je rozdélen na trénovaci a testovaci
sadu. Sada pro trénovani obsahuje data od 250 pacient1 s ischemickou CMP a sada
pro testovani data od 150 pacient rovnéz s ischemickou CMP. Nicméné, dle popisu
vyzvy, testovaci data nejsou volné dostupna a slouzi pouze pro validaci natrénova-
nych modela ve vyzvé ISLES22. [30]

Kazdy pacient je zobrazen pomoci sekvenci MR, a to konkrétné sekvencemi DWI,
ADC a FLAIR. Kromé téchto tii sekvenci dataset také obsahuje ground truth, tedy
vzor segmentace pro kazdého pacienta. Rozmeéry jednotlivych sekvenci jsou nasle-
dujici: vyska, sitka a hloubka. U DWI a ADC snimk je vyska 112 pixelu, sitka
112 pixelt a hloubka 73 fezti. FLAIR snimek méa vysku 512 pixelu, sitku 512 pixeli
a hloubku 29 fezii. Data jsou k dispozici ve formatu NIfTT pro zobrazovani medi-
cinskych dat. Je nutné poznamenat, ze u snimki v tomto datasetu bylo odstranéno
pozadi a lebka pro kazdého pacienta. [22] [30]

4.1 Schéma datasetu

Organizace dat ve vefejné dostupném datasetu je vysvétlena na nasledujicim Obr. [£.1]

kde se pfevazné pracuje s nezpracovanymi daty.

—» sub-strokecase0001 ———» sub-strokecase0001

Obr. 4.1: Schéma datasetu a organizace dat
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5 Prakticka cast

5.1 Predzpracovani dat

Kazdy pacient v datasetu ISLES22, je nasniman pomoci tfi modalit. A sice DWI,
ADC a FLAIR. Do natrénované sité hlubokého uceni Swin Factorizer vstupuji
vsechny 3 modality, aby bylo zachovano co nejvice patologickych informaci pro pro-
vedeni predikce. Je vSak nutné provedeni predzpracovani dat, nebot snimky ADC
a DWI jsou zarovnany spolu s anotovanou maskou ground truth, ale snimek FLAIR
je zarovnan do jedné nativni roviny. Na Obr. lze vidét priklad fezu snimki
u konkrétniho pacienta ve FLAIR, DWI, ADC sekvencich a také ground truth, ¢ili

anotovanou masku pro konkrétniho pacienta.

DWI ADC FLAIR Ground Truth

Obr. 5.1: Priklad zobrazeni snimkt konkrétniho fezu pacienta v jednotlivych sek-
vencich DWI, ADC, FLAIR a anotované masky ground truth

5.1.1 Elasticka registrace

Pro predzpracovani dat byla zvolena elasticka registrace, kterd vyuziva knihovnu
SimpleITK [3], jenz slouzi pro medicinské zobrazovani a zpracovani obrazu. Elasticka
registrace je proces, kdy se dva nebo vice obrazkiu slicuji tak, aby odpovidaly stejné
geometrické konfiguraci. K tomu se pouzivaji rtizné transformacni parametry, které
umoznuji upravu tvaru a polohy obrazi. Elasticka registrace byla aplikovana na
snimek FLAIR. Nejprve se snimek FLAIR nastavil jako fized image a DWI snimek
jako mowving image. Za pomoci nastroje Elastix [21] bylo docileno slicovani fized
image a moving image za vzniku registrovaného FLAIR snimku. Tento postup byl

aplikovan na celém datasetu, pomoci automatického skriptu na provadéni registrace
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u jednotlivych pacientii. Zobrazeni bylo realizovano v 1ékarském obrazovém prostredi
The Medical Imaging Interaction Toolkit [44].
Na nasledujicim Obr. [5.2|1ze vidét piiklad zobrazeni axidlniho, sagitalniho a koro-

narniho fezu u pacienta ve verejné dostupném datasetu. V tomto konkrétnim pripadé

Obr. 5.2: Priklad zobrazeni registrovaného FLAIR snimku konkrétniho fezu pacienta

predzpracovani, je pouzita kombinace tii typt transformaci: Afinni transformace,
BSpline transformace a translacni transformace. Uvedené transformace umoznuji
prizpiisobit obrazy tak, aby odpovidaly stejné geometrii, aniz by doslo k deformaci
dilezitych anatomickych struktur. Afinni transformace se pouziva k provedeni za-
kladnich tprav polohy a orientace obrazii. V afinnim transforma¢nim souboru jsou
jednotlivé parametry uvedeny v fadcich TransformParameters. Tyto parametry spe-
cifikuji posunuti, natoceni, zkoseni a zménu velikosti obrazu. BSpline transformacni
soubor obsahuje informace o poctu parametru transformace (36504), poc¢atecnim
nastaveni parametriu transformace a také o velikosti, indexu a vlastnostech sité
bodi, které jsou pouzity k deformaci obrazu. Dale obsahuje informace o interpo-
laci a prevzorkovani, véetné typu interpolatoru a rddu BSpline interpolace pouzité
pro prevzorkovani vysledného obrazu. Posledni transformacni soubor, ktery se tyka
translacni transformace popisuje transformaci, ktera se sklada z posunu v prostoru ve
trech osach, a to x, y, z sméru. Tyto hodnoty popisuji, jak moc se ma pohybovat jeden
obraz vzhledem k druhému, aby se dosahlo maximalni shody mezi obrazy. Dale jsou
v textu uvedeny dalsi informace o obrazech, jako jsou rozméry, typ interniho pixelu,
vzorkovani, puvod a smér. Tyto informace jsou dulezité pro dalsi zpracovani a porov-
nani obrazt. Parametry Resamplelnterpolator a Resampler popisuji zpusob, jakym
se maji obrazy zpracovat pro dosazeni konec¢ného vysledku. V tomto pripadé se pou-
ziva interpolator FinalBSplinelnterpolator a resampler DefaultResampler. Zminéné
parametry ovliviuji vyslednou kvalitu registrace. Jednotlivé transformacni soubory

parametri jsou k dispozici v priloze bakalarské prace.
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5.1.2 Problematickad geometrie afinnich matic

Jak bylo zminéno vyse, predzpracovani ve formé elastické registrace bylo provedeno
na vsech 250 pacientech v datasetu. Ovsem u 68 pacient nastal problém ve formé
nedokonalého slicovani snimktu DWI a FLAIR, coz vedlo k nepfesné registraci a zmi-
néni pacienti poté méli vliv na zhorseni provedeni predikce. Na Obr. [5.3], lze vidét

ukazku nepresné registrace u konkrétniho pacienta.

Obr. 5.3: Priklad zobrazeni registrovaného FLAIR snimku u konkrétniho fezu paci-
enta, u kterého doslo vlivem nedokonalého slicovani snimku DWI a FLAIR k velmi

nepresné registraci

Po dalsi analyze bylo zjisténo, ze 68 pacientii z datasetu ma u snimku DWI
a registrovaného FLAIRu rozdilnou geometrii afinnich matic, respektive hodnoty
uvnit? afinni matice, které uvadi celkovou geometrii snimku, jsou u téchto pacientii
odlisné a nejsou tedy zcela shodné jako u pacientl s presnou registraci.

Po tomto zjisténi byla snaha o prepsani afinnich matic, pomoci implementace
skriptu affine rewrite.py, ktery je k dispozici spolu se zdrojovymi kédy v priloze
bakalarské prace. Uvedeny skript prepisuje hodnoty registrovaného FLAIR snimku
na hodnoty DWI snimku, coz umozni provedeni nasledné predikce, ovSem presnost
registrace zlepsena nebyla a sam autor Pooya Ashtari natrénované sité Swin Fac-
torizer neuvadi, pti provedeni elastické registrace, problémy se slicovanim u urcité

casti pacientti v datasetu.

5.2 Implementace modelu pro segmentaci

K implementaci modelu pro segmentaci byl zvolen segmentac¢ni algoritmus Swin
factorizer, jehoz architektura je dikladné popsand v reSersi segmentacnich algo-
ritmil pro patologie mozku. Implementace modelu byla uskuteénénd pomoci ja-
zyku Python ve vyvojovém prostfedi PyCharm, na pocitaci s procesorem AMD
Ryzen 7 5700U, 16 GB RAM a grafickou kartou Radeon Graphics. Veskeré prevzaté
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a upravené zdrojové kddy jsou volné k dispozici na uvedeném autorové internetovém
odkazu: https://github.com/pashtari/factorizer-isles22.

Autor zvolené sité pouziva k predikci segmentace 2 natrénované modely: Swin
Factroizer a Res-U-Net, které natrénoval pomoci kiizové validace. Tedy z 250 pa-
cientii v datasetu, vytvoril 5 foldi, kde kazdy fold obsahoval 50 pacienti a vzdy
jeden z foldu slouzil jako testovaci sada dat a zbyvajici foldy jako trénovaci. Timto
postupem autor ziskal 10 natrénovanych siti pro 2 vyse uvedené modely.

V této praci je, na zdkladé zadani prace a provedené resSerse, zvolen pouze 1
model Swin factorizer, tedy je zde vyuzito celkem 5 natrénovanych siti.

Pro spusténi vybraného modelu bylo nutné stahnout JSON file, ktery popisuje
informace o kazdém pacientovi v datasetu, napriklad podava informaci o jeho ID,
cesté k vybranému snimku a hlavné uvadi informaci, do kterého z péti foldi byl zara-
zen, coz je dulezité pro provadéni predikce u jednotlivych foldi. Dalsim nezbytnym
souborem byly natrénované vahy pro pét siti Swin Factorizer, umisténé ve slozce
s nazvem logs, které dal autor Pooya Ashtari k dispozici ve svém zdrojovém kédu.
Bylo proto nezbytné nastaveni adresare pro spravné fungovani vSech natrénovanych

siti.

5.2.1 Automatizace provedeni predikce segmentace

Cilem automatizace provedeni predikce je zautomatizovani celého procesu segmen-
tace, poc¢inaje nacitanim dat, ipravou a modifikaci segmentac¢niho modelu a samotné
ulozeni vysledku segmentace. Automaticky skript ma za tikol provést inferenci mo-
delu pro segmentaci patologickych oblasti v MRI snimcich pacientii, které jsou ulo-
zeny v adresari path. K tomu pouziva neuronovou sit vytvorenou pomoci knihovny
monai a zpracovava MRI snimky v nékolika krocich. Nasledujici diagram by mél
popsat jednotlivé kroky automatizace, které vedly k provedeni predikce a ulozeni
vysledki. Na Obr. lze vidét postup k provedeni automatické predikce ze vstup-
nich dat. Automaticky skript vyuziva dvé funkce, a sice funkci main a get args.
Funkce main je hlavni funkci celého skriptu, provadi cely proces segmentace. Funkce
get args zpracovava argumenty z prikazové radky. Nejprve hlavni funkce provadi re-
gistraci slicovainim DWI a FLAIR snimkt, nasledné provede inicializaci datového
modulu pro testovani neuronové sité a nacteni modelu pro segmentaci. Na zavér je
spustén inferenecni proces, respektive provedeni segmentace pomoci neuronové sité
a vysledek segmentace je ulozen. Finalni ipravou bylo provedeni postprocessingu ve
formé souboru modeli ensemble, kde doslo ke kombinaci natrénovanych siti Swin
Factorizer, coz poté zapricinilo presnéjsi vysledek predikce. K provedeni automa-
tické predikce byl vyuzit skript predict.py, ktery obsahuje natrénované neuronové

sité z jednotlivych 5 foldt, jenz byly ziskané trénovanim pomoci kiizové validace.
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Zminény skript predict.py byl vylepsen automatizaci, takze pomoci knihovny glob,
byly na¢teny modality (ADC, FLAIR, DWI) pro kazdého pacienta automaticky a ne-
bylo tak nutné zadavat cestu pro kazdého pacienta zvlast. Pro zpracovani souboru
byla vyuzita knihovna argparse.

Nacteni vstupnich modalit

(ADC, FLAIR, DW1) pro
kaZdého pacienta

Elasficka registrace FLAIR
snimku

Provedeni inference a
konfigurace segmentacniho
modelu

UloZeni predikovaného
soubonu

Obr. 5.4: Schéma popisujici postup k dosazeni automatické predikce u jednotlivych

pacient

5.2.2 Neuspésné provedeni predikce

P1i testovani automatického skriptu, doslo k chybé u 68 pacienti. Jde o stejné paci-
enty, u kterych vlivem $patné geometrie afinnich matic doslo k nepresnému slicovani
DWTI a FLAIR snimku. U téchto pacient bylo nutné vyuzit skript affine rewrite.py,
ktery zprostiedkoval prepsani afinni matice u registrovaného FLAIRu, tak aby byly
hodnoty uvnitt matice shodné s témi u ostatnich modalit (ADC, DWI), coz umoznilo
nasledné provést predikei i u téchto 68 pacientti, ovSem s témér nulovou tspésnosti,
coz bylo vidét zobrazenim anotované masky a vysledné predikce, kde nedoslo k zad-
nému pruniku a celkova tspésnost byla nulova. Jednotliva ID pacientti jsou uvedena
v priloze bakalarské prace v ramci textového souboru.

7 duvodu nulové uspésnosti predikce byla vyzkousena modifikace sité za tuce-

lem lepsich vysledki, kde u pacientii, spravné predzpracovanych pomoci elastické
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registrace, funguje sit tak, ze vstupem je registrovany FLAIR, DWI a ADC snimek.
Modifikace sité spocivala v tpravé vstupnich parametrii, kdy namisto registrova-
ného FLAIRu, byla nastavena cesta k DWI snimku. Tento postup ma nevyhodu,
ze vyuziva pouze modality ADC, DWI a informace z registrovaného FLAIRu se
nepodili na vysledné predikci. Tato modifikace sité vSak prinesla mirné zlepseni vy-
sledki predikce segmentace, zejména u téch pacienttt s ptivodni nulovou tspésnosti

predikce.

5.2.3 Vizualizace vysledki

Vysledek segmentace je zde vizualné porovnan s ground truth snimkem, avSak pouze
opticky, Uispésnost segmentace je spocitana a popsdna pomoci evaluacnich metrik
v nasledujici podkapitole 5.3|

Na Obr. 5.5 1ze vidét registrovany FLAIR snimek konkrétniho pacienta pred

provedenim predikce.

Obr. 5.5: Priklad zobrazeni registrovaného snimku v axialnim, sagitalnim a koronér-

nim fezu u konkrétniho pacienta

Na nésledujicim Obr. [5.6, 1ze vidét porovnani predikce s anotovanou maskou

u konkrétniho pacienta na registrovaném FLAIRu.

Obr. 5.6: Priklad zobrazeni vysledné predikce (¢ervend barva) a anotované masky

(zeleny obrys) v axidlnim, sagitalnim a koronarnim fezu.
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Pro detailnéjsi vizualizaci, jsou zde uvedeny pohledy v axidlnim, sagitalnim a ko-
ronarnim fezu. Nasledné na Obr. [5.7] 1ze vidét srovnani predikce a anotované masky

pro axialni Tez.

Obr. 5.7: Priklad zobrazeni vysledné predikce (Cervenad barva) a anotované masky

(zeleny obrys) v axidlnim fezu.

Nasledné na Obr. lze pozorovat detailnéjsi srovnani pro predikci a anotova-

nou masku v sagitalnim fezu.

Obr. 5.8: Priklad zobrazeni vysledné predikce (¢ervend barva) a anotované masky

(zeleny obrys) v sagitalnim fezu.

45



A na Obr.[5.9] 1ze vidét detailnéjsi pohled srovnani predikce s anotovanou maskou

v koronarnim frezu.

Obr. 5.9: Priklad zobrazeni vysledné predikce (¢ervend barva) a anotované masky

(zeleny obrys) v koronarnim fezu.

5.3 Statisticka analyza

V ramci statistické analyzy byla provedena evaluace tspésnosti segmentace na zvo-
leném datasetu ISLES22 s vyuzitim evalua¢nich metrik pro jednotlivé foldy (0-4).
Déle byl pro kazdou metriku vyhodnocen soubor modelu (ensemble). Je dilezité po-
dotknout, ze v kazdém foldu byl pouzit stejny pocet pacienti (50 pacienti1), nicméné
soubor modeli byl vyhodnocen na celkovém poctu 250 pacientti. Bylo by ovSem
vhodnéjsi soubor modelu (ensemble) otestovat na novych datech, které nebyly sou-
casti trénovacich dat, aby byla ziskana redlna predstava o vykonosti souboru modeli,
stejné jako v pripadé jednotlivych folda. Celkové lze tvrdit, Ze pouziti souboru mo-
delt na novych datech umoznuje lepsi a robustnéjsi predikci, protoze kombinuje vice
pristupt k vypoctu predikci nez jednotlivé natrénované sité.

Pro kazdou zvolenou metriku byla provedena analyza popisné statistiky, tj. pri-
meéru, medianu a smérodatné odchylky, v ramci jednotlivych foldi a souboru modelii.
Tyto vypocty byly realizovany skriptem statistics folds.py, ktery vyuziva implemen-
tované hodnotici metriky ve skriptu eval wutils.py. Konkrétné byly pouzity metriky
Dice score, Absolute volume difference, Absolute lesion count difference a Fy score
z vyzvy ISLES22 [30]. Pro Jaccard score a Hausdorff distance byly implementovany
hodnotici metriky na zakladé provedené reserse.
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Skript statistics folds.py, nejprve nacita knihovnu pro zpracovani NIfTT snimkai,
provede vypocty jednotlivych metrik u pacienti a vysledek ulozi do textového sou-
boru, ktery obsahuje popisnou statistiku pro kazdou metriku u jednotlivych folda
a souboru modelil. Zminény textovy soubor je k dispozici v priloze bakalarské prace.

V ramci dalsi statistiky byla provedena vizualizace tispésnosti segmentace pro
jednotlivé pacienty pomoci krabicovych grafi, které znazornuji ispésnost pro kazdou
hodnotici metriku a jednotlivé foldy a soubor modelti. Tato analyza byla provedena
pomoci skriptu final results.py. Tento skript nejprve nacte potrebné knihovny, poté
vypocita tspésnost pro jednotlivé pacienty v datasetu a z téchto informaci vykresli
pro kazdou metriku krabicovy graf.

Vysledky evaluace tispésnosti segmentace, které jsou pouzity k vykresleni krabi-
covych grafi u jednotlivych pacienttt pro kazdou hodnotici metriku, byly zapsany

do textového souboru, jenz je rovnéz k dispozici v priloze bakalarské prace.

5.3.1 Vyhodnoceni pomoci Dice skére

Pro vyhodnoceni Dice skore byla pouzita popisna statistika, zahrnujici median, pri-
mér a smeérodatnou odchylku. V dalsi ¢asti pak byla provedena analyza pomoci
krabicovych grafi pro jednotlivé foldy a soubor modelt.

V nasledujici Tab. lze vidét, ze prumérné Dice skére pro jednotlivé foldy
se pohybuje v rozmezi od 70,470 % do 75,664 %, lze tvrdit, ze modely dosahovaly
srovnatelnych vysledkii ve vSech c¢astech dat. Zaroven c¢tenar muze pozorovat, ze
median vysledku se pohybuje v rozmezi od 81,054 % do 84,932 %, coz ukazuje, 7Ze

vysledky nejsou prilis ovlivnény extrémnimi hodnotami a jsou relativné stabilni.

Tab. 5.1: Hodnoty Dice skére uvedené v procentech

Median | Primeér | Smérodatna odchylka
fold_0 84,932 | 70,470 29,344
fold 1 81,695 | 72,763 24,378
fold 2 81,054 | 71,298 24,882
fold 3 83,465 | 74,295 21,324
fold 4 83,208 | 70,814 25,909
Soubor modelt | 84,221 | 75,664 21,991

Se zamérenim se na smérodatnou odchylku, lze interpretovat, ze v prvnim foldu
byla zaznamendna nejvétsi odlisSnost vysledki s hodnotou smérodatné odchylky
29,344%, ktera signalizuje vétsi variabilitu vysledki. Naopak ve tietim foldu byla

zaznamenana nejmensi odlisnost s hodnotou smérodatné odchylky 21,324%, kde lze

47



pozorovat vétsi konzistenci vysledki. Celkové lze tedy ftici, ze kazdy z natrénova-
nych modelii dosahuje uspokojivych vysledku a zadny z nich neméa extrémné malou
uspésnost predikce.

Na néasledujicim Obr. lze vidét srovnani jednotlivych foldd a souboru mo-
delti, pomoci krabicového grafu Dice skére.
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Obr. 5.10: Vizualizace krabicového grafu Dice skére pro jednotlivé foldy a soubor

modelti. Kazdy fold obsahuje 50 pacientti a soubor modeli 250 pacientii

V krabicovém grafu se u vSech skupin vyskytuji odlehlé hodnoty v rozmezi od
slicovani k nedokonalé registraci FLAIR snimki. Tito pacienti méli vliv na celkové
snizeni uspésnosti predikce v ramci jednotlivych foldi a souboru modeli.

Hodnoty medianii jsou u vsech skupin vcelku podobné, avsak nejlepsiho vysledku
dosahuje soubor modeli, coz lze pozorovat z Obr. . Vousky (whiskery) u jed-
notlivych foldi a souboru modelt jsou v intervalu (35-100) %. Celkové interpretace

krabicového grafu pro Dice skére odpovida ¢asti s popisnou statistikou.

5.3.2 Vyhodnoceni pomoci Jaccard skére

Pro vyhodnoceni pomoci Jaccard skore byla vyuzita také popisnd statistika, uvedena

v néasledujici Tab. [5.2] kterd obsahuje hodnoty medidnu, praméru a smérodatné
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odchylky a vizualizace pomoci krabicového grafu na Obr. [5.11]

Tab. 5.2: Hodnoty Jaccard skére uvedené v procentech

Median | Primeér | Smérodatnad odchylka
fold_0 73,811 | 60,664 27,935
fold 1 69,064 | 61,806 24,606
fold 2 68,143 | 59,982 24,096
fold_ 3 71,623 | 62,844 22,441
fold_4 71,245 | 59,922 25,741
Soubor modela | 72,742 | 64,755 22,457
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Obr. 5.11: Vizualizace krabicového grafu Jaccard skore pro jednotlivé foldy a soubor

modelti. Kazdy fold obsahuje 50 pacient a soubor modeli 250 pacient

Hodnota medianu pro fold 0 je 73,811 %, zatimco prumeér je 60,664 % a sméro-
datné odchylka je 27,935 %. Podobné hodnoty jsou zaznamenany pro fold 1, fold 3
a fold 4. Hodnota medidnu pro fold 2 je 68,143 %, coz je nizs$i nez u ostatnich foldu.
Prumérnd hodnota pro fold 2 je 59,982 % a smérodatnéd odchylka je 24,096 %.

Soubor modeli ukazuje vyssi hodnoty pro median 72,742 % a prumér 64,755 %

nez pro kazdy jednotlivy fold, coz naznacuje, ze kombinace jednotlivych modelit mé
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obecné lepsi vykon nez jednotlivé foldy, ale jak uz bylo zminéno v podkapitole [5.3]
tato skutecnost muze byt zkreslena vyhodnocenim souboru modelu na ¢asti trénova-
cich dat. Smérodatné odchylka pro soubor modeli je 22,457 %. Celkové lze z uvedené
Tab. pozorovat, jak dobre se modely prizptisobuji dattim v rtiznych rozdélenich
a jak se lisi vykonnost jednotlivych modelt a souboru modelt.

Na uvedeném Obr. [5.11] lze vidét srovnani jednotlivych foldi a souboru mo-
delt1, pomoci krabicového grafu Jaccard skore. Stejné jako v pripadé Dice skére lze
z grafu pozorovat u jednotlivych skupin odlehlé hodnoty, jenz jsou zptisobené vli-
vem pacientli, u kterych se predzpracovani ve formé elastické registrace nezdaftilo.
Nejlepsi vysledek lze pozorovat u foldu 0, ale stejné jako v pripadé u Dice skore
jsou vysledky uspokojivé u vsech natrénovanych modelt. Interkvartilové rozpéti se

pohybuje u vsech foldt a souboru modelll v rozmezi zhruba od 50 % do 80 %.

5.3.3 Vyhodnoceni pomoci Hausdorffovy vzdalenosti

Vyhodnoceni Hausdorffovy vzdalenosti je provedené pomoci popisné statistiky, kte-
rou lze pozorovat v Tab. [5.3] jenz obsahuje hodnoty medidnu, priméru a smérodatné
odchylky pro pét riuznych rozdéleni dat (oznacenych jako fold 0 az fold 4) a pro sou-
bor model.

Hodnota medidnu pro fold 0 je 18,130 mm, zatimco priamérna hodnota je 21,858 mm
a smérodatna odchylka je 16,862 mm. Hodnoty Hausdorffovy vzdélenosti pro fold 1,
fold 2, fold 4 a soubor modelu jsou oznaceny jako inf (nekoneéno) nebo nan (neurcend
hodnota). To znamend, Ze v téchto pripadech nebylo mozné spocitat Hausdorffovu
vzdalenost. Nekonecné hodnoty a neurcené hodnoty poukazuji na pacienty, u kterych
byla provedena netuspésna predikce.

Hodnota medianu pro fold 3 je 15,137 mm a prumérna hodnota je 17,956 mm,
pricemz smérodatna odchylka je 14,617 mm. Celkové lze z této Tab. vidét, ze

Tab. 5.3: Hodnoty Hausdorffovy vzdalenosti uvedené v milimetrech

‘ Median ‘ Prameér ‘ Smérodatna odchylka ‘

fold_0 18,130 | 21,858 16,862
fold 1 19,415 00 nan
fold 2 19,069 00 nan
fold_3 15,137 | 17,956 14,617
fold 4 17,116 00 nan
Soubor modelta | 16,688 00 nan

v nékterych pripadech nebylo mozné spocitat Hausdorffovu vzdalenost, ackoli se
to podarilo v jinych pripadech. Konkrétné se jednalo o pacienty ID: 13, ID: 150
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a ID: 170. Pokud se podarilo vzdéalenost spocitat, hodnoty medianu a primeéru se
pohybuji v rozmezi od 15,137 mm do 21,858 mm, coz naznacuje, ze modely maji
riznou schopnost aproximace obrazovych dat v zavislosti na rozdéleni dat.

Dals{ analyza byla provedena pomoci krabicového grafu na Obr. [5.12], ktery srov-
nava jednotlivé foldy a soubor modelt. Nutno zminit, Ze ispésnost segmentace vy-
hodnocena pomoci Hausdorffovy vzdalenosti je tim vétsi, ¢im je jeji hodnota mensi.
Nejlepsi vysledek dosahuje soubor modeli spolu s foldem 3. Z grafu lze také vidét
odlehlé hodnoty v intervalu od 60 mm do 80 mm. Interkvartilové rozmezi se pohy-

buje v rozmezi zhruba od 10 mm do 35 mm a vousky v rozmezi od 0 mm do 65 mm.
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Obr. 5.12: Vizualizace krabicového grafu Hausdorffovy vzdalenosti pro jednotlivé
foldy a soubor modelt. Kazdy fold obsahuje 50 pacienti a soubor modeli 250 paci-

entu

5.3.4 Vyhodnoceni pomoci absolutniho objemového rozdilu

Vyhodnoceni pomoci absolutniho objemového rozdilu je rovnéz provedeno pomoci
popisné statistiky, kterou lze vidét v Tab.[5.4] Jsou zde uvedeny vysledky medidnt,

praméri a smérodatnych odchylek pro jednotlivé foldy a soubor modelu.
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Tab. 5.4: Hodnoty absolutniho objemového rozdilu uvedené v mililitrech

Median | Primeér | Smérodatna odchylka
fold_0 0,616 9,331 37,311
fold_1 0,928 10,092 41,674
fold_ 2 0,868 3,413 5,169
fold 3 1,008 | 2,494 3,841
fold 4 2,104 6,553 13,930
Soubor modela | 0,827 4,793 19,594
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Obr. 5.13: Vizualizace krabicového grafu absolutniho objemového rozdilu pro jed-
notlivé foldy a soubor modeli. Kazdy fold obsahuje 50 pacientii a soubor modelt

250 pacientti

Tab. [5.4] obsahuje hodnoty absolutniho objemového rozdilu pro jednotlivé foldy
a soubor modelt. Cilem této metriky je mérit, jak se lisi objem predikovaného ob-
jektu od objemu referenéniho objektu. Absolutni objemovy rozdil muze nabyvat
hodnot od 0 do nekonecna, kde nizsi hodnoty indikuji mensi rozdily v objemu. Hod-
nota medianu pro fold 0 je 0,616 ml, coz znamena, ze median objemového rozdilu pro
tuto skupinu pacient je 0,616 ml a polovina hodnot je mensi nez 0,616 ml a druha
polovina vétsi. Pro fold 1, fold 2 a fold 3 jsou mediany v rozmezi 0,868 ml a 0,928 ml,

52



coz znamena, ze tyto foldy maji podobné malé rozdily v objemu jako fold 0. Vyrazné
vyssi hodnoty medianu jsou zaznamenany pro fold 4 a soubor modeli s hodnotami
2,104 ml a 0,827 ml, toto znaci skutecnost, ze objemové rozdily jsou v téchto pri-
padech vyrazné veétsi nez v predchozich foldech. Primérné hodnoty jsou vseobecné
vyssi nez medidany a smérodatna odchylka je také vysoka, coz ukazuje na vysokou
variabilitu vysledku a jelikoz je absolutni objemovy rozdil uveden v tomto pripadé
v ecm3, tak velikost chyby roste se tfeti mocninou. Cilem je tedy minimalizovat hod-
noty absolutniho objemového rozdilu, protoze nizké hodnoty indikuji mensi rozdily
v objemu mezi predikovanym a referen¢nim modelem.

Co se tyce krabicového grafu na Obr. [5.13] 1ze pozorovat odlehlé hodnoty, zpi-
sobené pacienty, u kterych se predzpracovani ve formé elastické registrace nezdafrilo.
Nejlepsi dosazené vysledky lze pozorovat u foldu 0 a souboru modelii. Vousky jsou
v rozmezi od 0,01 do 10. Nejhorsi vysledek ukazuje fold 4, coz je nejspis zptisobeno

pritomnosti vétsiho poctu pacientii s nepresné provedenou elastickou registraci.

5.3.5 Vyhodnoceni pomoci absolutniho rozdilu v poctu lézi

Vyhodnoceni pomoci absolutniho rozdilu v poétu 1ézi probéhlo pomoci popisné sta-
tistiky konkrétné pomoci medianu, priméru a smérodatné odchylky. Vysledky pro
jednotlivé foldy a soubor modelu jsou v Tab. [5.5] ktera obsahuje hodnoty absolut-
niho rozdilu v poctu 1ézi pro jednotlivé foldy a pro cely soubor modeli. Absolutni
rozdil v poctu lézi vyjadiuje rozdil mezi poctem predikovanych a referenc¢nich 1ézi

bez ohledu na jejich velikost. Median udava hodnotu, pod niZz se nachazi polovina

Tab. 5.5: Hodnoty absolutniho rozdilu v poctu 1ézi

Median | Pramér | Smérodatna odchylka
fold_0 2,000 5,660 15,621
fold 1 2,500 5,020 6,313
fold 2 3,000 5,440 7,923
fold_3 2,000 4,720 7,743
fold 4 2,500 4,860 7,977
Soubor modela | 2,000 4,952 9,595

hodnot v daném souboru, primér a smérodatna odchylka udava miru variability
dat. Napriklad pro fold 0 je median 2,000, coz znamend, ze polovina hodnot abso-
lutniho rozdilu v poc¢tu lézi byla rovna nebo mensi nez 2,000. Primér pro tento fold
je 5,660, coz znamend, ze prumérny rozdil mezi poétem predikovanych a referenc-
nich 1ézi byl 5,660. Smérodatna odchylka je pro tento fold 15,621, coz znamena, ze

hodnoty absolutniho rozdilu v poctu 1ézi pro tento fold se vyrazné lisily od praméru.
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Celkove je cilem minimalizovat hodnoty absolutniho rozdilu v poctu 1ézi, protoze to
znamena, ze pocet predikovanych a referencnich 1ézi se co nejvice blizi a tedy, ze
model spravné detekuje 1éze.

Na néasledujicim Obr. [5.14], 1ze vidét vizualizaci krabicového grafu absolutniho
rozdilu v poctu lézi pro jednotlivé foldy a soubor modeli. Nejlepsiho vysledku dosa-
huje opét soubor modelt spolu s foldem 0. Interkvartilové rozpéti je u foldu 1 zhruba
od 0 do 5 a u zbylych foldi od 1 do 9. Take se zde vyskytuji odlehlé hodnoty zpu-
sobené vlivem nepresné predikce u skupiny pacientii, u kterych se predzpracovani

nezdarilo.
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Obr. 5.14: Vizualizace krabicového grafu absolutniho rozdilu v poétu 1ézi pro jed-
notlivé foldy a soubor modeli. Kazdy fold obsahuje 50 pacienti a soubor modeli

250 pacientt

5.3.6 Vyhodnoceni pomoci F; skore

Posledni hodnotici metrika je metrika klasifikac¢ni a vyhodnoceni bylo také za pomoci
popisné statistiky. V Tab.[5.6], 1ze vidét hodnoty F} skére v procentech pro jednotlivé
foldy a soubor modeli. Median F; skore pro jednotlivé slozky se pohybuje mezi
66,667 % a 71,429 %. Prumérné F; skére pro jednotlivé slozky se pohybuje mezi
62,545 % a 68,99 %. Smérodatné odchylka Fy skére pro jednotlivé slozky se pohybuje
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Tab. 5.6: Hodnoty F) skére uvedené v procentech

Median | Primeér | Smérodatna odchylka
fold_0 67,619 | 63,476 29,092
fold_1 66,667 | 64,171 29,086
fold_ 2 66,667 | 62,545 27,489
fold 3 70,294 | 68,99 23,739
fold 4 67,949 | 64,124 27,399
Soubor modelt | 71,429 | 67,122 26,820

mezi 23,739 % a 29,092 %. Cilem je maximalizovat hodnotu F; skore, takze vyssi
hodnoty jsou lepsi. Vzhledem k tomu, ze median F; skore se pohybuje v rozmezi od
66,667 % do 71,429 %, lze Tici, ze kazdy natrénovany model dosahuje uspokojivych

vysledki, jelikoz mezi nimi nejsou extrémni rozdily. Nicméné, smérodatna odchylka
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Obr. 5.15: Vizualizace krabicového grafu F} skére pro jednotlivé foldy a soubor mo-

delti. Kazdy fold obsahuje 50 pacientii a soubor modelt 250 pacientii

je vysoka, coz znaci, ze vysledky pro jednotlivé foldy v datasetu se mohou vyrazné

lisit a tedy, ze model se v nékterych pripadech nedokéze dobre generalizovat.
Na Obrf5.15| lze vidét vizualizaci krabicového grafu pro klasifikacni metriku F}

skére u jednotlivych fold a souboru modeli.
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7 grafu lze vycist, ze nejlepsiho vysledku dosahuje opét soubor modelt. Vousky
zabiraji celé rozmezi od 0 % do 100 % a interkvartilové rozpéti je v rozmezi u vSech
skupin zhruba od 40 % do 90 %. Na rozdil od ostatnich metrik se zde nevyskytuji
odlehlé hodnoty.

5.4 Diskuze a porovnani dosazenych vysledki

Na zékladé dosazenych vysledki u jednotlivych metrik, je provedené porovnani do-
sazenych vysledkil v rdmci bakalarské prace a vysledki, které uvadi autor natréno-
vanych siti Swin Factorizer, Pooya Ashtari na trénovacich datech.

Zminény autor uvadi vysledky pouze v ramci pruméri hodnot Dice skore pro
jednotlivé foldy. A déle neuvadi na svém internetovém odkazu: https://github.com/
pashtari/factorizer-isles22 vyhodnoceni souboru modeli (ensemble), ale je mozné, ze
soubor modelt ovéroval v ramci vyzvy ISLES22, nebotf se zminéné soutéze zucastnil.
V Tab. lze pozorovat srovnani dosazenych vysledkti v ramci bakalaiské préace

s porovnanim vysledki, jenz uvedl autor Pooya Ashtari.

Tab. 5.7: Porovnani vysledkt Dice skore s autorem modelu hlubokého uceni uvedené
v procentech

Pramér - Pooya Ashtari | Primér - vlastni implementace
fold_0 76,200 70,470
fold 1 78,900 72,763
fold 2 78,500 71,298
fold_3 80,600 74,295
fold_4 78,600 70,814
Soubor modela nan 75,664

Tab. zobrazuje srovnani vysledki Dice skore mezi autorem Pooyou Ashtarim
a vlastnich dosazenych vysledkt. V Tab. jsou uvedeny prumérné hodnoty pro
kazdy z péti modeli oznacenych jako fold 0 az fold 4 a také pro soubor modeli obou
autor.

Dale 1ze konstatovat, ze prumérné hodnoty Dice skére pro Pooyu Ashtariho jsou
v rozmezi 76,2 % az 80,6 %, zatimco prumérné hodnoty pro vlastni implementaci
modelu se pohybuji od 70,47 % do 75,664 %. VSechny prumérné hodnoty Dice skore
pro Pooyu Ashtariho jsou vyssi nez prumérné hodnoty pro vlastni implementaci
modelu.

Je tfeba poznamenat, Ze pro soubor model nebyla uvedena v ptipadé autora Po-
oya Ashtariho hodnota Dice skére, kde je tato hodnota oznacena jako nan (neurcend

hodnota), protoze neni zfejmé, zda ensemble implementoval.
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Hodnoty pruméru Dice skére uvedené autorem Pooya Ashtarim jsou lepsi, jeli-
koz autor nikde nepopisuje a neuvadi problém s predzpracovanim u ¢asti pacienti,
kteri meéli vliv na snizeni celkové tspésnosti predikce u jednotlivych foldia a sou-
boru modeli. Autor uvedl pouze prumérné vysledky pro jednotlivé foldy, a tudiz
nelze napiiklad srovnat vyhodnoceni tspésnosti pro jednotlivé pacienty. Toto by
umoznilo srovnat detailnéji dosazené vysledky v bakalarské praci s vysledky autora
natrénované site.

Co se tyce diskuze dosazenych vysledkii pomoci zminénych evalua¢nich metrik,
tak lze celkové konstatovat, ze tyto vysledky dosahuji fadové srovnatelnych hod-
not s existujicimi algoritmy, od autorii uvedenych v nasledujici Tab. Jsou zde
porovnany dosazené vysledky na testovacim datasetu vyzvy ISLES22 s vysledky
dosazenymi v ramci vlastni implementace na trénovacim datasetu. Nutno pozname-
nat, ze testovaci dataset ISLES22 (150 pacientti) je pro vefejnost nedostupny a slouzi

pouze k vyhodnoceni tispésnosti algoritmii.

Tab. 5.8: Porovnani vysledkti ¢tyi evaluacnich metrik pouzitych pro vyzvu ISLES22

na testovacim datasetu, s vysledky ziskané vlastni implementaci na trénovacim da-

tasetu
‘ Park Kimin | Sangwon Park | Vlastni implementace
Dice skére [%] 89,770 85,530 75,664
Fy skore [%] 89,680 52,340 67,122
Absolutni objemovy rozdil [ml] 0,560 21,666 4,793
Absolutni rozdil v poctu 1ézi |-] 6,333 1,322 4,952

Tab.[5.8srovnava vysledky primeérua pro ¢tyti evaluaéni metriky pouzivané v ramci
vyhodnoceni algoritmt vyzvy ISLES22. Autori Park Kimin a Sangwon Park maji
vysledky vyhodnocené na testovacim datasetu ISLES22, ale vlastni implementace je
vyhodnocena na trénovacim datasetu. Nicméné pro porovnani vysledki dosazenych
pomoci jinych algoritmi je tato metoda naprosto adekvatni.

V ramci prvni metriky Dice skére dosahuje nejlepsiho vysledku Park Kimin
s 89,770 %, nasledovanym Sangwonem Parkem s hodnotou 85,530 % a vlastni im-
plementace s hodnotou 75,664 %.

U druhé metriky F skére lze pozorovat lepsiho vysledku v ramci vlastni imple-
mentace s priumérnou hodnotou Fy skore 67,122 % nez uvadi autor Sangwon Park
s hodnotou 52,340 %. Nejlepsiho vysledku, stejné jako v pripadé Dice skore dosahuje
autor Park Kimin.

Treti metrikou je absolutni objemovy rozdil, u kterého méa jednoznacné nejlepsi

vysledek autor Park Kimin, avsak vysledek vlastni implementace je také v tadech
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jednotek mililitrii. Naopak autor Sangwon Park uvadi primérnou hodnotu absolut-
niho objemového rozdilu v fadech desitek mililitri.

Posledni metrika je absolutni rozdil v poc¢tu 1ézi, kde ma naopak nejlepsi vysledek
Sangwon Park s hodnotou 1,322, ovsem nutno podotknout, ze vlastni implementace
a autor Park Kimin dosahuji vysledki ve srovnatelnych fadech jako autor Sangwon
Park.

Autor Park Kimin se v ramci vyzvy ISLES22 umistil na 56. pozici, autor San-
gwon Park na 62. pricce a autor sité Swin Factorizer, Pooya Ashtari se umis-
til na 64. pozici v soutéznim zebricku. Tyto vysledky jsou k dispozici na nasle-
dujicim odkazu: https://isles22.grand-challenge.org/evaluation/preliminary-docker-
evaluation /leaderboard

Zavérem lze konstatovat, ze implementace sité Swin Factorizer se zdarila, nebof

dosahuje srovnatelnych vysledki jako ostatni existujici algoritmy od autort zminé-

nych v Tab. 5.8
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Zavér

Bakalarska prace byla vénovana problematice segmentace patologickych tkani v MRI
objemovych datech mozku, pomoci hlubokého uceni. Cilem préace bylo implemen-
tovat vefejné dostupny model hlubokého uceni pro segmentaci patologickych lézi
v mozku. Za timto ucelem byla bakalarska prace rozdélena do péti kapitol.

Teoreticka ¢ast prace se zaméruje na anatomickou podstatu fungovani mozku,
fyziologicky vyznam s dirazem na patologické stavy pri cévni mozkové prihodé,
principy magnetické rezonance, metody segmentace obrazi s vyuzitim neuronovych
siti a jejich moznou evaluaci pomoci metrik na vyhodnoceni kvality provedené seg-
mentace.

Prakticka cast prace se vénuje predzpracovani volné dostupnych dat z datasetu
ISLES22, kde je popsan princip a podstata predzpracovani snimkd u jednotlivych
pacienti pomoci elastické registrace. V dalsi c¢asti je blize popsdana implementace
modelu Swin Factorizer a vysvétlen postup dosazeni predikce pomoci automatizo-
vaného skriptu. Dosazené vysledky ve formé predikovanych vysegmentovanych 1ézi,
jsou poté vyhodnoceny za pomoci 5 segmentacnich a 1 klasifika¢ni metriky. Na za-
vér praktické c¢asti je provedena statisticka analyza pomoci krabicovych grafii pro
kazdou evalua¢ni metriku a je vypocitdna popisna statistika ve formé primeéru,
medidnu a smérodatné odchylky pro jednotlivé foldy a soubor modeli, jenz jsou
nasledné vhodné diskutovany.

Dosazené vysledky jsou srovnany s vysledky ostatnich existujicich algoritm hlu-
bokého uceni v ramci vyhodnoceni vyzvy ISLES22, a lze pozorovat, ze vysledky do-
sazené v bakalarské praci jsou vuci zminénym algoritmtim konkurenceschopné, coz
je patrné z prilozené Tab. [5.8

Tyto vysledky v bakalarské praci ukazuji, ze pouziti hlubokého uceni a vhod-
ného predzpracovani dat mohou vést k vylepseni segmentace obrazu patologickych
tkani mozku. Zaroven jsou zminéné vysledky dulezité pro dalsi vyvoj diagnostickych
a terapeutickych postupt v oblasti 1ékarského zobrazovani.

Celkové lze Tici, ze tato bakalarska prace poskytuje uceleny pohled na proble-
matiku segmentace patologickych tkani v MRI objemovych datech s vyuzitim hlu-

bokého uceni a prinasi nové poznatky do této oblasti.
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Seznam symboli a zkratek

ADC
AD
AVD
CNS
CMP
2DFT
DSC
DWI
FAST
FCN
FID
FLAIR
FN
FSM
IR

L3

L4
MF
MLP
MRI
MR
NMF
RF
SE

T1

T2

TI
TN
TP

Apparent diffusion coefficient
Absolute difference,

Absolute volume difference
Centralni nervova soustava
Cévni mozkova prihoda
Dvojrozmérnéd Fourierova rekonstrukéni metoda
Depthwise separable convolution
Diffusion-weighted imaging

Face, Arm, Speech, Time

Fully convolutional networks
Free induction delay

Fluid attenuated inversion recovery
False negative

Feature Similarity Module
Inversion recovery

3. bederni obratel

4. bederni obratel

Matrix factorization

Multilayer perceptron

Magnetic resonance imaging
Magneticka rezonance
Nonnegative matrix factorization
Radiofrekvencni echo

Spinové echo

Relaxacni ¢as T'1

Relaxacni ¢as T2

Time inversion

True negative

True positive
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