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Abstrakt

Tématem této prace je lokalizace intrakranidlnich krvaceni na snimcich pocitacové
tomografie pomoci jednofazového a dvoufazového detektoru zalozenych na
konvolu¢nich neuronovych sitich. Prace mimo zékladni poznatky z umélé inteligence
klicové pro pochopeni procesu detekce objektii podava medicinské informace o patologii
a zobrazovani krvaceni. Znalosti ze zminénych okruhli se vyuZiji pro vlastni navrh
algoritmu pracujicim s vefejné dostupnymi databazemi CT snimki hlavy a jejich anotaci
CQ500 a BHX. Soucasti prace je vyhodnoceni vysledkt a jejich diskuse.

Klicova slova

Neuronové sité, konvolu¢ni neuronové sité, detekce objektli, YOLO, Faster-RCNN,
intrakranialni krvaceni

Abstract

This thesis is focused on detection of intracranial hemorrhage in CT images using both
one-stage and two-stage object detectors based on convolutional neural networks. The
fundamentals of intracranial hemorrhage pathology and CT imaging as well as essential
insight into computer vision and object detection are listed in this work. The knowledge
of these fields of studies is a starting point for the implemenation of hemorrhage detector.
The use of open-source CT image datasets is also discussed. The final part of this thesis
is a model evaluation on a test dataset and results examination.
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Convolutional neural networks, YOLO, Faster-RCNN, bounding box, object detection,
intracranial hemorrhage
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UvoD

Intrakranialni hemoragie je zavazny stav, pii kterém dochazi ke krvaceni uvniti lebky.
Diisledkem mohou byt celozivotni komplikace nebo V krajnich piipadech smrt.
Krvaceni se mize objevit spontdnné ¢i jeho pfi¢inou mohou byt traumata hlavy.
Celkové se rozlisuje pét typua: epidurdlni (EDH), subduralni (SDH), subarachnoidalni
(SAH), intraparenchymdlni (IPH) a nitrokomorové (IVH). VSechny typy vyZaduji
neodkladnou zdravotni péci, a pfedevsim rychlou diagnozu, na které je zavisla rychle se
ménici progndza pacienta [1].

Modalitou prvni volby pro diagnézu intrakranidlniho krvaceni je pocitatova
tomografie (CT). Ackoli pofizeni snimku touto metodou je rychlé a pomérné snadné,
velké naroky se zde kladou na zdravotnicky personal, ktery se pii hledani krvaceni
potykd s jeho vysokou variabilitou, a tudiz naro¢nou identifikaci. Jisté vychodisko
ptredstavuji podpurné diagnostické systémy (,,Computer aided diagnosis*). Jedna se o
technologie, které kombinuji poznatky z umélé inteligence a pocitatového vidéni se
zpracovanim medicinského obrazu. Soucasti pocitacového vidéni je zejména detekce
objektt, kde se v poslednich asi 10 letech uplatiiuji hlavné techniky zalozené na
konvoluénich neuronovych sitich. Ty dosahuji dobrych vysledki a umoziuji
rozpoznévat objekty prakticky v realném Case. Své uplatnéni postupné nachazi na poli
mediciny, zatim vSak pouze jako pomocny prvek pro profesionaly, jejichz usudek je
stale definitivni [2].

Prace se zabyva vyuzitim strojového uceni, konkrétné konvolu¢nich neuronovych
siti, k detekci intrakranialniho krvaceni na axialnich snimcich CT. Nachazi se zde
zakladni anatomické, patologické a radiologické poznatky. Popsané jsou zde principy
neuronovych siti spole¢né s publikovanymi metodami pro detekci objektl. Je zde
vypracovana reSerSe praci zabyvajicimi se detekci intrakranidlniho krvéaceni s vyuzitim
konvolu¢nich neuronovych siti. Popsané jsou vetejné dostupné databaze CT snimki
hlavy spole¢né s jejich anotacemi.

Prakticka ¢ast prace vychazi z provedené reSerSe a jejim cilem je navrhnout detektor
schopny lokalizovat a klasifikovat jednotlivé typy krvaceni na snimcich CT. Celkem
byli na databazich CT snimkt natrénovany dva detektory, u kterych byla nasledné podle
vhodnych metrik vyhodnocena uspésnost na testovaci databazi. Soucasti praktické ¢asti
je rozprava o predzpracovani dat a jejich postprocessingu. Na zavér prace se diskutuje
vyuziti detektortl na poli mediciny.
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1. ANATOMIE HLAVY

Hlava jakozto cast lidského t€la je mistem pribéhu vyznamnych lidskych funkci a
procesu, coz zni déla co do struktury pomérné komplikovany objekt. Je tak tfeba se
zaméfit na anatomicka fakta, ktera spole¢né s patologii a radiologii (popsanych
Vv nasledujicich kapitolach) tvori zaklad pro budouci praci.

1.1 Lebka

Z funk¢niho hlediska ma lebka ulohu pevné a zaroven pruzné schranky pro mozek a
smyslové organy. Jednotlivé kosti jsou mezi sebou pevné spojeny $vy, daji se od sebe
oddélit jen téZko. Vyjimku tvoii pouze dolni Celist, ktera je se sousednimi kostmi
spojena kloubng, a jazylka, které je zavéSena pomoci systému Slach a vaziv. Kosti
skladajici lebku jsou velmi variabilni a rozmanité, vyskytuji se zde jak ploché a
pneumatické, tak i nepravidelného tvaru. Ploché kosti pak zejména tvoii objemné dutiny
a jamy pro mozek se svymi obaly a smyslové organy [3][4][5],

Lebku celkové tvori 22 kosti, které se fadi do dvou oddili. Prvnim oddilem je
oblicejova ¢ast lebky (splanchnocranium), ktera vytvari kostény podklad pro oblice;.
Druhym oddilem je pak mozkova ¢ast lebky (neurocranium), ta vytvaii pouzdro kolem
mozku a smyslovych organti.

Ke splanchnocraniu se fadi horni ¢elist (maxilla), kost patrova (os palatinum), kost
licni (os zygomaticum), dolni ¢elist (mandibula), jazylka (os hyoideum), a kosti
sluchové: kladivko (malleus), kovadlinka (incus), t‘minek (stapes). K neurocraniu pak
patii kost tylni (os occipitale), kost klinova (os sphenoidale), kost ¢ichova (0s
ethmoidale), kost radlicna (vomer), kost ¢elni (0s frontale), kost spankova (os
temporale), kost temenni (os parietale), kost nosni (os nasale), kost slzni (os lacrimale),
a dolni skofepa nosni (concha nasalis inferior) [4].

Na lebku se mimo jiné upina velké mnozstvi piicné pruhovanych svald, coz
umoziuje pohyb hlavy jako celku [3].
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1.2 Mozek

Mozek je nenahraditelna soucast nervového systému, ktery se spolecné s endokrinnim
a imunitnim systémem stara o vyménu informaci mezi vnitinim a vné&j$im prostiedi
mnohobunéénych zivo€ichii. Jeho hlavni funkci je pfijem, analyza a integrace
informaci, které prisly z vnéjsiho nebo vnitiniho prostiedi, a vytvoieni odpovidajici
reakce na zmény v tomto prostiedi. Mozek je utvoren v kaudokranidlnim sméru z
mozkového kmene, na ktery z dorzdlniho sméru nasedd mozecek, mezimozku a
koncového mozku [6][7].

1.2.1 Mozkovy kmen

Mozkovy kmen (truncus encephalius) predstavuje pokracovani hibetni michy. V lebce
lezi v zadni jamé lebni a je prekryty mozeckem. Tvoii ho tii oddily. Nejkaudalnéji
sousedi s hibetni michou prodlouzena micha (medulla oblongata). Nad prodlouzenou
michou se nachazi Varltiv most (pons Varoli) a nejkranialnéjsi usek mozkového kmene
predstavuje stfedni mozek (mesencephalon). Jsou zde lokalizovana centra nutnd pro
zakladni vitalni funkce. Pro mozkovy kmen je typické uspotadani Sedé a bilé hmoty
mozkové. Seda hmota se zde vyskytuje ve formé jader, kdyzto bila odpovida spojiim

[61[7].

1.2.2 Mozeéek

Mozecek (cerebellum) je umistén v zadni jdmée lebni a kryje dorzalni stranu prodlouzené
michy a Varlova mostu, tvofi tak strop 4. mozkové komory. Od ostatnich ¢asti mozku
je kryt tvrdou plenou (tentorium cerebelli). Tvoii ho stfedni ¢ast (vermis cerebelli), na
kterou jsou z obou stran pfipojeny dvé hemisféry (hemisphaeria cerebelli). S mozkovym
kmenem je mozecek spojen pomoci tii paru svazkl bilé hmoty (pedunculli cerebellares
inferiores, medii et superiores). Povrch mozecku kryje $eda hmota, mozeckova kura,
ktera je roz¢lenéna do velkého mnozstvi folii. Bila hmota se nachazi hloubéji pod ktirou.

Hlavni ulohou mozecku je zpracovani informace z vestibularniho aparatu, drzeni
rovnovahy a vzptimené polohy, regulace svalového tonu [6][7].

1.2.3 Mezimozek

Mezi koncovym mozkem a mozkovym kmenem se nachazi mezimozek (diencephalon).
Jedna se o duty utvar uloZzeny mezi hemisférami koncového mozku obklopujici III.
mozkovou komoru. Cleni se na nasledujici struktury: thalamus a metathalamus,
epithalamus, subthalamus a hypothalamus.

Thalamus obsahuje mnozstvi jader, jejichz funkci je pfivadét a integrovat signaly
Z michy, mozkového kmene, mozecku a bazalnich ganglii. Tyto signaly pak nésledné
poslou do mozkového kmene a do striata. Epithalamus piedstavuje dorzokaudalni ¢ast
mezimozku. Je tvofen hubenularnimi jadry, ktera jsou soucasti kmenovych okruhii
limbického systému, a SiSinkou (corpus pineale, epifyza). Ta ma diky melatoninu,
hormonu, ktery se zde metabolizuje, vliv na sexualni chovani a spanek. Dalsi ¢asti
mezimozku je hypothalamus. Mal4, ale funkéné nenahraditelna ¢ast mezimozku se
nachazi na pod thalamem a predstavuje soubor jader, kterd skrz tzv. hypothalamo-
hypofyzarni systém podileji na fizeni celé fady funkci (napf. t€lesny rist, ¢innost Stitné
zlazy, produkce mléka v obdobi laktace). Mimo jiné je hypothalamus také povazovan
za pacemaker cirkadidnnich rytmi. Posledni ¢asti mezimozku je subthalamus. Jedna se
o nékolik svazkt vlaken spojujici bazalni ganglia s thalamem [6][7].
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1.2.4 Koncovy mozek

Koncovy mozek predstavuje nejrostralngjsi ¢ast mozku. Tvoii ho dvé hemisféry, které
jsou navzajem oddéleny zarezem, do kterého vybiha tvrda plena mozkova. Hloubéji jsou
ob¢ hemisféry spojeny mohutnym svazkem vlaken (corpus callosum). Po povrchu obou
hemisfér se tdhnou hluboké ryhy (sulci), které ohranicuji jednotlivé laloky (lobi).
Celkové rozeznavame 5 mozkovych laloki: ¢elni, temenni, tylni, spankovy a insularni.
Mensi brazdy pak na kazdém z laloki oddéluji samostatné mozkové zavity (gyri).

Povrch koncového mozku kryje Sedd mozkova kura. Jedna se o slozitou tkan o
nékolika vrstvach mezi sebou propojenych neuronti. Vétsina kiiry je ukryta uvniti brazd
mezi jednotlivymi zavity, zhruba jedna tfetina pfipada na volny povrch gyri. Vymezuji
se zde tzv. funk¢ni korové oblasti. Ty jsou bud’ motorické nebo senzorické, sensitivni.
Motorické tidi motorickou aktivitu organismu, senzorické a senzitivni pfijimaji
dostiedivou informaci z t€la. Pod povrchem hemisfér se nachazi bila hmota (corpus
medullare). Je sloZzena s myelinizovanych a nemyelinizovanych vlaken, glie, cévni a
kapilarni sité. V1dkna propojuji mozkovou kuru s prakticky kazdym utvarem mozku,
spojuji korové okrsky téze hemisféry, nebo spojuji kiiru pravé a levé hemisféry, a tim
zajist'uji jejich soucinnost.

Hluboko uvnitf bile hmoty se nachédzi bazalni ganglia. Tyto vyvojov¢ staré tvary
Sedé hmoty se uplatiuji pii koordinaci reflexni a tmysiné pohybové aktivity [6][7].
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1.3 Komorovy systém a likvor

Komorovy systém centralniho nervového systému tvoii 4 dutiny vyplnéné likvorem
(vnitini  likvorovy systém). Tato tekutina se mimo komory nachéazi téz
v subarachnoidalnim prostoru, ktery plastovité obklopuje CNS (zevni likvorovy
systém). Oba tyto systémy mezi sebou komunikuji skrz I\VV. mozkovou komoru.

Ctvrta komora mozkova piedstavuje rozsiteni Uzkého kanalku, ktery prostupuje
Sedou hmotou michy po celé jeji délce. Nachazi se mezi mozkovym kmenem a
mozeckem. Ve stropu komory je vytvoiena tenkéa lamela (tela choroidea), na kterou se
zvenku prikladaji pialni cévy, které se zde bohaté vétvi a vytvaii hustou sit’ (plexus
choroideus), jejich funkci je produkce mozkomisniho moku. Komoru opousti
mozkomi$ni mok do subarachnoidalniho prostoru tfemi otvory, jsou to parové lateralni
foramina Luschkea a neparovy medialni foraman Magendi. Kaudalng se komora zuzuje
a prechazi do misniho kanalku, kranialné¢ pak ptes aquaeductus mesencephali
komunikuje s I1I. mozkovou komorou. Tieti komora mozkova je uzka $térbina zasazena
mezi pravy a levy thalamus. Na sténé se podobné jako u IV. komory vyskytuje sit’ cév
pro produkci likvoru. Smérem ventrokranialné¢ se nachéazi dva otvory (foramina
ventricularia), z nichz kazdy vede do jedné z postrannich komor. I. a Il. mozkova
komora (postranni komory, ventriculi laterales) jsou zrcadlové identické dutiny
zasazené V hemisférach koncového mozku. Maji podkovity tvar a ze vSech jiz
uvedenych komor jsou to ty nejobjemné;jsi. Na vnitinich sténach v ¢astech komor, které
se nachazi ve spankovém laloku, se nachazi plexus choroideus.

Likvor je prizracna zluta tekutina, ve které se nachazi malé mnozstvi glukdzy,
proteint, soli a lymfocyti. Objem likvoru je asi 150 ml, z toho asi pétina se nachazi
v mozkovych komorach, zbytek ptfipadd na subarachnoidalni prostor. Denné plexus
choroideus vyprodukuje likvoru asi 500 ml, takze se kazdy den celkovy objem cca
tiikrat obméni. Jak jiz bylo zminéno, v§echen likvor vytvofeny v mozkovych komoréch
odtéka pres IV. komoru do subarachnoidalniho prostoru, ktery obklopuje mozku a
michu. Z oblasti baze mozku se likvor dostava smérem nahoru a obtéka stény hemisfér.
Vstiebava se do zilnich splavi v fasach tvrdé pleny mozkové. Likvor méa funkci
mechanické ochrany mekké pulsujici mozkové tkané. Komunikuje takeé
s extracelularnim prostfedi mozkové tkané, odvadi odtud metabolity, které by mohly
ohrozit spravnou ¢innost mozkovych bunék [3][6][7].
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1.4 Obaly mozku

Celkové rozliSujeme 3 vazivové obaly. NejbliZze povrchu se nachazi tvrda plena (dura
mater). Je to tuh& vazivovd membrana pevné srustajici se $vy kalvy, bazi lebni a okraji
otvoru pro michu. Sklada se ze dvou vrstev, které se na nékolika mistech od sebe
odd€luji a wvytvari tak prostory pro Zilni splavy. Tvrdd plena je vyZivovana
meningealnimi tepnami, zilni odtok je zajiStén stejnojmennymi Zilami, které Ustni do
zilnich splavi.

Hloubé&ji pod tvrdou plenou se nachazi pavucnice (arachnoidea). Tenka, mékka a na
rozdil od tvrdé pleny bezcévna blana pfiléha t€sné na dura mater. Pavuénice obaluje
mozek volné a nevnikd do hlubokych brazd. Spolecné s omozenici (nejhlubsi
Z mozkovych oball) vytvari subarachnoidalni prostor, ktery je vyplnény mozkomisnim
mokem. V oblasti zilnich splavt se vyklenuji vybézky subarachnoidalniho prostoru skrz
jejich sténu a dochazi zde k vstiebavani likvoru zpét do zilni krve.

Nejhlubsi blana pia mater (omozecnice) pronikd do nejhlubSich zafezii mozku a
ptesné sleduje jeho povrch, ke kterému tésné ptiléha. Obaluje a doprovazi vSechny cévy,
které vstupuji a vyzivuji mozkovou tkan. S pavucnici je spojena vazivovymi
tramecky [3][6][7].

1.5 Cévni zasobeni mozku

Pro spravnou ¢innost mozku, optimalni fizeni organismu a udrzeni samotného védomi
je prutok krve mozkem nezbytny. Lidsky mozek predstavuje sice 2 % hmotnosti celého
téla, ale spotiebuje az 20 % objemu kysliku uréeného pro cely organismus. Ptijem latek
z krve je korigovan hematoencefalickou bariérou, kterd zajiStuje, ze prochéazi pouze
kyslik, oxid uhli¢ity a voda, pro aminokyseliny a glukoézu existuji prenasece. Pti
stavech, kdy se snizi piivod arteridlni krve, dochéazi k ischemickym zméndm nebo
dokonce k odumrti dané oblasti.

Hlavnimi tepnami, které ptivadi krev do mozku jsou a. vertebralis a a. carotis
interna. Témito tepnami dohromady kazdou minutu pfitece asi 1 litr krve, z toho asi 700
ml pfipada na karotidy. Spole¢né jesté¢ s dalSimi arteriemi vytvari na bazi mozku
circulus arteriosus cerebri (Willisi), jeho tikolem je vyrovnat tlakové rozdily a prutok
krve v obou fecistich. Z tohoto okruhu vystupuji tfi typy tepen. Tepny korové jsou tfi,
arteria cerebri anterior, media et posterior. Miii smérem k povrchu mozku a v pia mater
vyzivuji mozkovou kiiru a bilou hmotu. Tepny centralni odstupuji z pocatecnich usekt
korovych tepen a zanofuji se do tkan¢ bezprostiedné u Willisova okruhu. Posledni
skupinou jsou tepny zasobujici plexus choroideus v mozkovych komoréach.

Mozkové zily odvadéjici odkyslicenou krev rozdélujeme na povrchové a hluboké.
Povrchové vychazeji z mozkové kiry a bilé hmoty jako malé Zilni vétvicky, vytvari
pidlni pletené, ze kterych krev mozkovymi zilami putuje pry¢. Hluboké zily jsou
situované kolem horni stény thalamu, kde sbiraji krev z okolnich struktur jako napiiklad
thalamu a plexus choroideus postrannich komor. Zilni splavy (sinus durae matris) jsou
prostory mezi fasami tvrdé pleny, které sbiraji krev z hlubokych a povrchovych zil

(61171
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2. KARDIOVASKULARNI ONEMOCNENI

Adekvatni ptisun krve je nezbytny pro kazdy orgéan a tkan v lidském téle. Hlavni roli
kardiovaskuldrniho systému je kontinudlné pfivadét okyslicenou a odvadét
odkyslicenou krev do, respektive z tkané. Nemoci kardiovaskuldrniho systému jsou
jednou z nejbéznéjsich piic¢in umrti v zapadnim svété a vétSina se zaklada na jednom
ze dvou zékladnich problémt.

Lokalni selhani cirkulace je zplisobeno zizenim (stenéza) nebo kompletnim
ucpanim (okluze) krevni cévy. Stav, kdy bunky nejsou zasobovany dostate¢nym
mnoZstvim krve nebo krev neni odvadéna, je znamy jako ischemie. Sok vlivem ztraty
nadmérného mnozstvi krve ¢i selhani srdce jako pumpy je druhou kategorii pro vétSinu
kardiovaskularnich onemocnéni, kterda vede k poSkozeni organii zplisobenym
nedostacujici perfuzi.

Mezi nejcastéjsi pojmy kardiovaskularnich onemocnéni patii tromboza a infarkt.
Trombdza je Castou pricinou okluze krevni cévy. Za normadlnich okolnosti
homeostaticky systém tvoii krevni sraZeniny pouze v mistech poranéni cévy. Miize vSak
nastat situace, kdy nastane nerovnovdha mezi hemokoagulaci a fibrinolyzou. Masa
krevnich desticek, fibrinu a zachycenych Cervenych krvinek formuji trombus, ktery
muze kompletné ucpat cévu. Trombus se vSak mize od cévni sténu urvat a putovat
krevnim fecistém jako embolus, ktery mize nyni blokovat jiné krevni cévy po celém
téle. Pokud je ischemie dlouhodobd, dochazi k nekrdze bungk, tento proces se nazyva
infarkt [8].

2.1 Cerebrovaskularni onemocnéni

Cerebrovaskularni onemocnéni je nazev pro skupinu onemocnéni, pti kterych jsou
okrsky mozku docasné ¢i trvale postihnuty ischemii ¢i krvacenim jedné nebo vice
mozkovych cév. Zakladni rozdéleni téchto onemocnéni je na ischemické ptihody a
krvaceni, pro obé skupiny pak existuje cela skala pfi¢in vzniku. U ischemickych ptihod
jsou to ateroskler6zy, embolie, zvySend srazlivost nebo viskozita krve ¢i disekce
karotidy. NejcastéjSimi pficinami krvaceni pak je zvySeny tlak, aneurysma, malformace
stén cév nebo komplikace pii uzivani antikoagula¢nich 1ékti. Ischemické piihody jsou
pak dale clenény na podskupiny podle mista, kde se symptomy objevily, a dob¢ jejich
trvani. V piipad¢ krvaceni mluvime o nitrolebnim krvaceni, které se dale déli na
epiduralni, subduralni, subarachnoidalni, intracerebralni a nitrokomorové [9][10].
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Epiduralni krvaceni byva zpravidla traumatického ptivodu, prochéazi do prostoru
mezi lebkou a tvrdou plenu. Hematom roste pomalu a v pribéhu nékolika dnd zacina
utlacovat mozek. Subduralni krvaceni vnikd mezi tvrdou plenu a arachnoideu, také byva
nejcastéji traumatického ptivodu. Nejcasteji se lokalizuje na konvexitach hemisfér ve
frontoparietalni oblasti. Subarachnoidalni krvaceni smétuje do subarachnoidéalniho
prostoru. Nejcastéjsi pfi¢inou byva ruptura aneurysmatu ¢i cévni malformace. Dochézi
k rozvoji intrakranialni hypertenze a drazdéni bazalnich nervovych struktur a cévnim
spasmtm. Symptomy jsou bolest hlavy, zvraceni, zmatenost a ztrata védomi. Mzou se
také vyskytovat srde¢ni arytmie. Intracerebralni krvaceni je masivni, vznikd nahle a
nasledky jsou vazné, sméfuje pfimo do mozkové tkané. Pfi¢inou ¢islo jedna je ruptura
cévy pii arteridlni hypertenzi. Za krvacenim muzou ale také stat aneurysmata, tumory,
traumata, abscesy ¢i hemangiomy. Lozisko krvéceni se sklad4 z krve a zbytkl tkané,
byva nepravidelného tvaru. Okolni tkan je Casto stlacena, dislokovana a prokrvacena.
Casto byva intracerebralni krvaceni doprovazeno nitrolebni hypertenzi a edémem.
Krvaceni se mize také dostat do mozkovych komor, pak se jednd o krvaceni
nitrokomorové. Tato komplikace nastdvd asi u 25-45 % piipadd. Asi polovina
postizenych pieziva [11].
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3. DIAGNOSTIKA HEMORRHAGII

Nitrolebni krvaceni miZe byt zivot ohrozujici stav. Zdravi pacienta je pak velmi poutané
na rychlou a pfesnou diagnézu, kterd je ale kvili vysoké vzhledové variabilité krve na
snimcich stale naro¢nym ukolem. Pocitatova tomografie je v této oblasti diky své
rychlosti vySetieni a dostupnosti diagnostickou metodou ¢islo jedna [12][13].

Objevuji se vsak statistiky, ze kterych vyplyva, Ze magneticka rezonance je
minimalné stejné senzitivni na odhaleni intrakranialniho krvaceni v akutnich ptipadech,
toho nové metody jako difuzni tenzorové zobrazovani nebo magnetickd rezonanéni
spektroskopie mohou ptinést v budoucnosti novy pohled na moznosti zobrazeni tohoto
zavazného onemocnéni [12][13].

3.1.1 CT zobrazovani mozku

Pii vySetieni se pracuje s tzv. radiologickymi okny. Jedné se o transformace kontrastu
ke zvyraznéni ur€itych struktur k lepsi interpretaci snimku. Kazdé radiologické okno
popisujeme dvéma parametry, jsou to Sifka okna a stfed [14]. Pouziva se okno pro
mozkovou tkan o Sifce 80 HU (Hounsfieldova jednotka) a stiedu 40 HU ke kontrole
tvari mozkovych zavitd a kontrole utlumu zafeni. Zvlastni pozornost si zaslouzi
subarachnoidalni prostor a mozkové komory. Pozoruje se nejen tvar a velikost, ale i zda
se Vtéchto prostorech nenachazi krev. DalSim oknem je subduralni okno o Sifce
vrozmezi 130-300 HU a stfedem mezi 50 a 100 HU. Pouziva se ke kontrole
subduralnich nebo extraduralnich oblasti. Ke zvyraznéni kostni tkané se vyuzije okno o
Sifce 2800 HU se sttedem v 600 HU. Sleduje se, zda nedoslo k traumatu, ktery by mohl
byt pii¢inou krvaceni [15].

Zobrazit patologie miizeme bud’ s kontrastni latkou nebo bez ni. Ve vétSin€ piipadt
se provadi bezkontrastni CT, ale existuji 1 indikace pro ptipady, kdy je pouziti kontrastni
latky vyhodné [16].

3.1.2 CT zobrazovani intrakranialnich krvéaceni

Pti dopadu zafeni na tkan, dochézi k jeho utlumu vlivem interakci rentgenovych fotoni
s elektrony v obalu atomu tkang&. Utlum je tim v&tsi, ¢im je hustota elektrontl v obalu
atomu v¢&tsi. V kontextu intrakranialniho krvaceni jsou vyznamnymi strukturami, na
kterych dochazi k Gtlumu, agregované molekuly globinu v hematomu. Existuje tedy
vztah mezi Utlumem rentgenového zafeni, proteinovou stavbou dané tkan¢ (pfedevsim
hemoglobinu) a hematokritem [17][18].
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Bezprostiedné po krvaceni se v oblasti okolo zasazené cévy formuje masa obsahujici
¢ervené a bilé krvinky spolu s krevnimi destickami obklopena krevnim sérem. Tuto
formaci lze na CT snimcich pozorovat jako lozisko o denzit¢ mezi 40-60
Hounsfieldovymi jednotkami, coZ ma za nasledek pomérné slozité rozeznani akutniho
krvaceni od okolni $edé (30—40 HU) a bilé (20-30) hmoty mozkové. V néasledujicich 12
krevniho trombu, ktery vychytdva denzni globin, a jeho naslednou retrakci. Dusledkem
tohoto procesu se hematom prvni tyden po krvaceni na snimcich CT jevi jako
hyperdenzni 1éze. V nasledujicich tydnech dochazi k proteolyze, proteiny hematomu
jsou degradovany a postupné odklizeny, krevni trombus ubyvéa na denzité. Tento proces
probihd smérem od periferie do centra hematomu. Po tydnech nebo dokonce mésicich
dochazi k aplnému vstiebani krevniho trombu. Jediny dikaz, co zbude po uz zhojeném
krvaceni je jizva smirné hyperdenznimi okraji. Pro zobrazeni epidiralniho a
subduralniho krvaceni se vyuziva subduralni okno, naopak intraparenchymalni krvéaceni
je detekovano nejlépe pomoci okna pro mozkovou tkan [17][18].

Obrazek 3.1: CT snimky jednotlivych typu krvaceni. a) SDH; b) SAH (vermis
mozecku); ¢) IVH (temporalni vybézek 3. a 4. mozkové komory); d) EDH; e) IPH [18].
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4. NEURONOVE SITE

Neuronové sité jsou vypocetni systémy oblasti umélé inteligence, které se do jisté miry
inspiruji biologickymi neuronovymi sitémi v mozku zivych organismul. Nejdulezitéjsi
vlastnosti neuronovych siti je schopnost se u¢it. Cini tak adaptaci své struktury takovym
zpusobem, aby vyhovovala zadanému problému. Aplikace neuronovych siti je rozsahla,

daji se pouzit pii feseni Klasifikacnich a predik¢énich ukola [19][20].

4.1 Model neuronu

Neurony piedstavuji zakladni vypocetni a stavebni jednotku neuronovych siti. Kazdy
neuron je definovan vektorem vah w = [wy, w,, ..., w,, ] a prahem b (bias). Na neuron je
pfiveden vektor vstupnich hodnot x = [xq, x5, ..., X,,] Z pfedes§lé vrstvy sité. Nasledné
se vSechny souciny vstupnich hodnot a korespondujicich vah sumuji a jsou predany
aktivacni funkci. Vystupem kazdého neuronu je pak pouze jedna hodnota, ktera smétuje
do nasledujici vrstvy neuronové sité. Pokud se jedna o neuron posledni vrstvy, odpovida
vystup neuronu vystupu celé sité. Neuron Ize popsat nasledujici rovnici:

y=f (Z Wi - 9), (@)
i=1

kde ¢len Y ¥, w;x; — @ je tzv. aktivace a a f(a) je aktivaéni funkce [20].

Obrézek 4.1: Model umélého neuronu se vstupnim vektorem hodnot, kde jsou jednotlivé
vstupy vynasobeny korespondujicimi vdhami. K sumé téchto hodnot je pticten bias b a
tato hodnota je dale pfedana aktivaéni funkci f. Vystupem neuronu je jedina hodnota y.
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4.2 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce jsou v neuronovych sitich vyuzivany za tucelem transformace
vstupniho signélu na signal vystupni. Uplatiiuji se v ptipadech, kdy je potieba mezi
vstup a vystup zanést nelinearni vztah. Existuje né€kolik druht aktiva¢nich funkeci.

Prahova funkce zavadi limitni hodnotu pro aktivaci daného neuronu. Je to
nejjednodussi aktivacni funkce. Své uplatnéni nachazi pfi binarni klasifikaci. Je
definovéana jako:

_(x prox =t

kde x je vstupni hodnota prahové funkce, a ¢ je prahova hodnota pro aktivaci
(,,treshold). Dal$im druhem aktivaéni funkce je sigmoidni. Je to nejvice se vyuzivajici
nelinearni funkce, ktera transformuje vstupni hodnoty na vystupni v intervalu (0, 1). Jeji
rovnici lze zapsat jako:

flx) = (4.3)

1+ex

kde x znac¢i vstupni hodnotu prahové funkce a eje Eulerovo ¢islo. Podobny sigmoidni
funkci je hyperbolicky tangens. Ten je na rozdil od sigmoidu symetricky kolem poc¢atku
a jeho vystup je v intervalu (-1, 1):

1— —-2x
Flx) = Tee_zx (4.4)

Problémem pfi pouzivani poslednich dvou zminénych aktiva¢nich funkci miize byt jev
zvany ,,vanishing gradient, ktery zabranuje se neuronové siti efektivné u¢it. V' posledni
dobé je mozné se setkat s ReLU (,,Rectified linear unit®). Tato aktiva¢ni funkce
nepodléha saturaci jako sigmoid a hyperbolicky tangens a zaroven zmensuje vypocetni
naroc¢nost sité. ReLu je definovano nasledujicim vztahem:

prox =0

prox <0’ (4.5)

fw =1,

Dalsi aktiva¢ni funkce, kterd se pouziva hlavné pro feseni klasifika¢nich problému do
vice tfid je ,,Softmax“. Umist'uje se hlavné do poslednich vrstev siti. Jejim vystupem je
vektor pravdépodobnosti, se kterymi vstup patii do danych tfid. VSechny
pravdépodobnosti ve vektoru maji soucet roven 1. ,,Softmax‘ lze zapsat nésledujici
rovnici:

e?i
O'(Z)j = W, (4.6)
pro j = 1, .. K kde ,Softmax“ normalizuje Arozmérny vstupni vektor zdo

Krozmérného vystupniho vektoru o(z) [21][22].
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Obrazek 4.2: Grafy aktiva¢énich funkci. a) Sigmoidni; b) Hyperbolicky tangens;
c) Prahova funkce; d) ReL.U.
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4.3 Uceni neuronové sité

Jakmile je navrZena architektura neuronové sité, nastava proces uceni, aby sit
poskytovala pozadované vysledky. Na pocatku ucéeni mizou byt parametry neuront
nastaveny nahodn¢, nebo mohou byt vyuzZity jiné inicializaéni metody
(viz kapitola 2.3.2). Existuji dva pfistupy uceni neuronovych siti: s u¢itelem a bez
ucitele, pticemz drtiva vétSina je prvniho typu.

Pti ucCeni s ucitelem poskytujeme siti vedle vstupi 1 pozadované vystupu a
hodnotime uspéSnost sité. Je zde pouzivany algoritmus, ktery pak systematicky
modifikuje parametry jednotlivych neuronti takovym zplisobem, aby se vystupy site a
pozadované vystupy liSily co neyméng.

Pfi uceni bez ucitele neposkytujeme neuronové sit€ pozadované vystupy. Sit’ musi
sama rozpoznat vzory v datech. Typickym Ukolem je zde shlukovani [23].

4.3.1 Inicializace vah

Pfed samotnym ucenim neuronové sité je potfeba néjakym zplisobem nastavit parametry
neurond a zavést tak vychozi pozici jejich optimalizace. Od této startovaci pozice se pak
odviji finalni stav parametri neuronové sit¢ po ukonceni uceni. Pokud jsou parametry
dobfe prednastaveny, mlize to pozitivné ovlivnit rychlost uceni a konecnou piesnost sité.
Jednim z mozZnych postupti je tzv. ,,fine-tuning*. Jako vychozi pozice parametri pred
samotnym ucenim slouzi hodnoty jiz z natrénované sit¢. Tato metoda vychazi
Z pozorovani, ze prvni vrstvy neuronovych siti vétSinou rozpoznavaji obecné prvky jako
jsou napiiklad hrany a barevné shluky, zatimco konecné vrstvy stoji za detekci
specifickych detaili pro dany dataset. Bézn¢ se da setkat s postupem, kdy se vahy
neurond ve finalni/findlnich vrstvé/vrstvach vynuluji a optimalizuji se pak aZ na cilovém
datasetu. Jako predtrénované sité se dnes pouzivaji publikované architektury predevsim
konvolu¢nich neuronovych sitich nau¢enych na rozsahlych datasetech se statisici obrazy
jako jsou napiiklad COCO dataset ¢i ImageNet. Lze se také setkat s postupem, Ze pii
»fine-tuningu* se vyberou z jiz natrénované architektury pouze nékteré vrstvy a zbylé
se na cilovem datasetu dotrenuji z poc¢ate¢nich nahodnych hodnot [24].

4.3.2 Chybové funkce

Chybové funkce (,,loss function®) se béhem trénovani vyuziva ke zjisténi, jak se lisi
vystup neuronové sité od skute¢né o¢ekavané hodnoty. Pozadujeme tedy, aby se béhem
uceni hodnota chybové funkce blizila co nejblize nulové hodnotg.

Jednou z chybovych funkci je stiedni kvadraticka chyba (MSE, ,,Mean squared
error). MSE je definovéana jako:

n
1v
MSE = ;Z(yi -v)’, (4.7)
i=1

kde ¥; je vektor predikci, ¥; je vektor skute¢nych pozadovanych vysledki a n je
velikost téchto vektort.

23



V dnesni dobé se da takeé pii feSeni problému setkat svzajemnou entropii
(CE, ,,Cross-entropy). Ta se pouziva v piipadech klasifikace, kdy se tfidy vzajemné
nevylucuji. CE se zapisuje vzorcem:

N
CE = — z y; -1og (5, (4.8)
i=1

kde y; je pozadované rozdé€leni pravdépodobnosti, ¥; je predikované rozdéleni
pravdépodobnosti a N je pocet klasifikac¢nich tiid [25][26].

4.3.3 Zpétné Sireni chyby

Algoritmus zpétného Sifeni chyby (,,Backpropagation®) hraje kli¢ovou roli pfi
samotném uceni sité. Jeho pomoci lze vypocitat, jak se jednotlivé neurony podileji na
celkovem chybovani neuronové sité. Jinymi optimaliza¢nimi algoritmy (viz kapitola
2.3.4) pak upravime parametry téchto neuront tak, aby neuronova sit’ poskytovala co
nejpresnéjsi predikce.

Samotny algoritmus se sklada ze tii etap. V prvni doptedné (,,feedforward™) etapé
se §ifi signdl siti na vystup. V druhé etapé je na vystupu pomoci chybové funkce
vypoc¢tena chyba mezi hodnotou ,,ground-truth“ a predikci sité. Tato chyba je pak
nasledn¢ S§ifena v opacném sméru a Vv posledni fazi jsou aktualizovany parametry
neurond.

Rovnici pro velikost chyby ve vystupni vrstvé lze zapsat ve tvaru:

6" =V, EQ f'(a") (4.9)
kde ¢len V,, E je gradient chybove funkce podle vystupti neurond y;, ve vystupni vrstvé
L a ¢len f'(al) je derivace aktiva¢ni funkce f podle aktivace a. Symbol © znadi

nasobeni prvek po prvku. Chyba se nasledné zpétné $iii do dalsi [-té vrstvy. Muzeme ji
zapsat nasledujici rovnici:

6l — ((Wl+1)T61+1) @f’(al), (410)

kde w je vektor vah neuronti ve vrstvé [ + 1. Z nasledujici rovnice pak je mozné ziskat
gradient chybové funkce ve vrstvé [ podle vektoru vah w:

Vy,E =y 16t (4.11)
[27][28].
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4.3.4 Optimalizacni algoritmy

Optimaliza¢ni algoritmy stoji za upravou parametrti jednotlivych neuronti béhem uceni.
Jednim z nejpouzivanéjsich algoritmi je tzv. ,,Gradient descend®. Ten vyuziva k upravé
parametri neuronu informaci o gradientu chybové funkce. Algoritmus iterativné
optimalizuje parametry proti sméru gradientu chybové funkce. Zména parametri se
vyjadii nasledujici rovnici:

witt =wt —nv, Ew"), (4.12)

kde t zna&i &islo epochy, w je vektor vah, ¢len VE(w') ptedstavuje gradient chybové
funkce a n je krok uceni (,,learning rate). Krok uceni udava, s jakou rychlosti budou
upravovany parametry neuronti. Pfi zvoleni ptili§ velké hodnoty ,,learning rate*, mize
model konvergovat pfili§ rychle k neoptimalnimu vysledku. Zatimco kdyZ je tato
hodnota pfili§ mal4, miize byt proces uéeni zaseknuty v lokalnim minimu. Castgji se da
setkat s variantou ,,Stochastic gradient descend®, kdy dochazi k Gpravé vah po kazdé
iteraci napii¢ vzorkem dat z trénovaci databaze (,,minibatch®). Vyhodou je snadngjsi
Unik z lokalniho minima a rychlejsi konvergence [29][30].
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5. KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Konvolué¢ni neuronové sité (CNN) jsou specialnim typem neuronovych siti popsanych
v pfedeslé kapitole. Stejné jako plné propojené neuronové sité se skladaji z neuront,
které provadéji skalarni souc¢in vstupnich hodnot s vahami a aplikuji aktiva¢ni funkci.
Sit¢ dostaly sviij ndzev po matematické operaci — konvoluci, ktera zde probiha v tzv.
konvoluénich vrstvach.

CNN v poslednim desetileti dosahly vybornych vysledkii v oblastech poc¢itacového
vidéni a zpracovani prirozeného jazyka. Nejpiinosnéjsim aspektem je oproti klasickym
neuronovym sitim redukce parametrl, které popisuji jednotlivé vrstvy. To umoznilo
navrhnout komplexni architektury k feseni slozitéjsich problému, které by v dne$ni
dobé pomoci pIné¢ propojenych siti z vypocetné kapacitnich divodi nebylo mozné

prekonat [31][32][33].

5.1 Architektura

Konvoluéni neuronové sit¢ jsou zpravidla tvofeny tfemi druhy vrstev. Jsou to
konvoluéni, podvzorkovaci (,,pooling“) a plné¢ propojené vrstvy. Z hlediska
funkcionality muze byt architektura CNN rozdélena do ¢tyt klicovych procest.
Vstupem je na rozdil od klasickych neuronovych siti obraz (nebo jiny signal)
reprezentovdn N-dimenzionalni matici. V druhé fazi je v neuronech konvoluénich
vrstev vypocitan skaldrni sou€in vah se vstupnimi hodnotami pixel. Tento vystup je
dale upraven aktiva¢ni funkei (u CNN typicky ReLU). Nasleduje ,,pooling“ vrstva, ktera
provede podvzorkovani. Nakonec plné propojena vrstva v zavislosti na feSeném
problému bud’ ur¢i skore tiid pro klasifikaci, nebo na vystup sité ptivede pouze jedinou
hodnotu v ptipad¢, Ze je jedna o regresi. [31][32][33].

5.1.1 Konvolué¢ni vrstva

Konvolu¢ni vrstva je zdkladnim stavebnim kamenem konvolu¢nich siti. Parametry
neuront jsou zde soustiedény do filtru. Filtr (,kernel”, jadro) ma obvykle oproti
vstupnimu obrazu mens$i horizontalni a vertikalni rozmér, avsak prostupuje jeho celou
hloubkou (v§emi kanaly). Kazdy neuron ma tedy h X d X w vah, kde h je vyska filtru,
w je Sitka a d je hloubka. Kdyz vstupni data pfijdou na konvolu¢ni vrstvu, nastane
konvoluce mezi filtrem a lokalni oblasti vstupniho obrazu o stejné velikosti, se kterou
je propojen. Vystupem jednoho neuronu je tedy pouze jedna hodnota, tzv. aktivace.
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U filtrt se mimo parametry definuje krok (,.stride*), ohraniceni (,,padding®) a
vystupni hloubka obrazu. Krok udava, o kolik pixeld je posunuty vedlejsi filtr propojeny
s dalsi lokalni oblasti. Obvykle nabyva hodnot jedna nebo dva, ale je mozné se setkat i
s véts§imi hodnotami. Ohrani¢eni znamena dopInéni vstupniho obrazu nulami. Vystupni
hloubka urcuje pocet k filtrti, které budou sledovat jednu lokalni oblast obrazu. Tento
tzv. hyperparametr se zavadi z divodu, ze je Zadouci sledovat v dané oblasti nékolik
atribut (napf. barva, tvar, hrany apod.) nejednou. Soucasné filtry v jedné hloubce sdileji
svoje vahy, coz vychazi z potieby sledovat tu samou vlastnost ve vSech oblastech
obrazu.

Krok a ohrani¢eni maji dopad na vyslednou $iiku a vysku aktivaéni mapy, ktera je
vystupem filtrace obrazu neurony se stejnymi vahami. Jeji rozméry se spocitaji pomoci
nasledujiciho vztahu:

_ (W —F+2P)
B S+1 '

x (5.1)

kde W je rozmér vstupniho obrazu, F je velikost filtru, P je ohraniceni a S je krok.
Vystupem jedné konvoluéni vrstvy je tedy aktivacni mapa o rozmérech popsanymi
vzorcem vySe a o dané hloubce. Aktiva¢ni mapy jsou dale transformovany pomoci
aktiva¢nich funkci [31][32][33].

e
il sy
// x’. i L
_____ 5 X2 / e,
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Vstup Filtr Aktivacni mapa

Obrazek 5.1: Konvoluce vstupni matice s krokem jedna bez ohraniceni s filtrem
produkuje aktivaéni mapu [33].
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51.2 ,Pooling*“vrstva

U architektury konvoluénich siti se bézné¢ mezi dvé po sob&€ nasledujici konvolu¢ni
vrstvy zavadi ,,pooling* vrstva. Slouzi k podvzorkovani aktiva¢nich map, tim redukuje
pocet parametra filtrl v nasledujicich vrstvach a snizuje vypocetni ndro€nost celé sité.
Vstupni aktivaéni mapa se rozdé€li na mensi oblasti (obvykle o velikosti 2 x 2 pixely),
ze kterych do vystupni matice piijde pouze jedna hodnota. Jednim z nejcastéji
pouzivanym typem poolingu je ,,max-pooling*, kde se z oblasti o definované velikosti
vybere maximéalni hodnota aktivace. V praxi je ale mozné se setkat i S ,avarage-
pooling®, zde se vybira primérna hodnota. Poolingové vrstvy obecné zmensuji rozmeéry
vstupnich map a soucasné zavad¢ji prostorovou invarianci. Neni tedy dulezitd poloha
aktivace, ale jeji existence sama o sobé [31][32][33].

Input tensor
(4x4)

Obrézek 5.2: ,,Max-pooling™ aktiva¢ni mapy [32].

5.1.3 PIné propojena vrstva

V plné propojené vrstvé jsou neurony uspotfadany stejné jako ve vrstvach standardnich
neuronovych siti. Kazdy neuron je tedy propojeny se vSemi neurony piedeslé a
nasledujici vrstvy. Pfed samotnych vstupem jsou trojrozmérné aktivacni mapy
pretransformovany (,,flattening”) do jednorozmérného vektoru, aby mohly byt plné
propojenou vrstvou zpracovany.

Je nutné podotknout, Ze se zavedeni pln¢ propojenych vrstev do architektury CNN
zpusobuje jisté komplikace. Obrovské navySeni poctu parametrti neuronti mize Vést k
,overfittingu®, tedy neschopnosti sité se ucit. K tomuto problému se v praxi piistupuje
aplikaci tzv. ,,dropout vrstvy [31][32][33].
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5.1.4 ,,Dropout“ vrstva

,,Dropout® vrstva se pouziva pfi trénovani sit¢ jako prevence proti jejimu ,,overfittingu*
na cilovém datasetu. Kazdy neuron skryté vrstvy je s pravdépodobnosti p vypnut a jeho
vystupni hodnota je uméle nastavena na hodnotu nula. Tyto neurony se nepodileji na
finalnim vystupu celé neuronové sité a béhem procesu zpétného Sifeni chyby se jejich
vahy neoptimalizuji. Pokazdé, kdyz je tedy na vstup sité pfiveden vzorek, pouZije se
k ziskani vystupu jina architektura, protoze jsou deaktivovany odlisné neurony. Tato
technika zamezuje komplexni adaptaci skupin neurond na vstupni data, jelikoZ se
neurony nemohou spolehnout na pfitomnost ostatnich neuronti v ramci dané skupiny.
Vsechny neurony jsou tak ptfinuceny se naucit reagovat na ruznoroda data. Vysledek
kazdého nevypnutého neuronu béhem uéeni kvuli zachovani energie je nutné vynasobit
hodnotou p. Béhem testovani nebo samotném nasazeni pak vypnuté neurony nejsou

74dné [34][35]

5.1.5 ,,BatchNormalization* vrstva (,,BatchNorm¢)

»Batch“ normalizace je vrstva, kterda umoziiuje rychlejsi a efektivngjsi trénovani
hlubokych neuronovych siti. Hlavni motivaci pro vyvoj tohoto mechanismu byla snaha
o snizeni vlivu ,jinternal covariate shift“ (ICS). Jedna se o zménu vstupnich hodnot
neuronové vrstvy vlivem optimalizace parametrii Vrstvy piedeslé. Neurony se tedy musi
stale ptizpusobovat na riizna rozdéleni. To zpomaluje a komplikuje proces uceni.

,BatchNorm* normalizuje hodnoty vystupti, respektive aktivaci predeslych vrstev
napfic¢ tzv. ,,mini-batch®. Aktivace maji tedy primeér 0 a standardni odchylku rovné 1.
Béhem procesu uceni dochazi k optimalizaci parametri posunu a Skalovani, které dale
upravuji normalizovanou hodnotu. ,BatchNorm*“ vrstva se u konvolu¢nich
neuronovych siti umistuje pfed vrstvu aktivacéni. ,,.BatchNorm“ mé také vlastnost
regularizace. Nevyhodou vrstvy je vétsi vypocetni naro¢nost [36][37].
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5.2 Detekce objekti pomoci CNN

Obecné se detekei objektll zabyva védni disciplina nazvana pocitatové vidéni. Vedle
detekce je oblasti zajmu v tomto oboru i klasifikace. Tyto dvé navzajem si blizké tlohy
jsou podmnozinou rozpoznavani objektt. U v§ech zminénych pojmu bylo v poslednich
nékolika letech zaznamenano prudké zdokonaleni, a to zejména diky postupu
v metodach strojového uceni a konvolu¢nich neuronovych siti [36].

Cilem klasifikace je na zakladé vstupnich dat predpovédét, do jaké tiidy objekt na
snimku spada. Jedna se o klasifikaci obrazu jako celku, vystupem tedy je dana tiida
objektu, nebo informace, Ze zadny objekt nebyl rozpoznén. Pti detekci se na snimek
nediva jako na celek, cilem je vyhledat jednotlivé objekty, pfifadit k nim tfidu a oznadit,
kde na snimku se nachazeji. Detekce je tedy predikce soufadnic vSech rozpoznanych
objektl a jejich klasifikace do tiid.

Publikované algortimy pro detekci objektt se déli do dvou hlavnich skupin.
Rozlisuji se dvoustupiiové detektory jako napiiklad Faster R-CNN (Region-based
Convolutional Neural Networks) a Mask R-CNN, které vyuzivaji komponentu Region
Proposal Network (RPN) ke generovani oblasti zajmu v prvni fazi, a nasledné tyto
oblasti zajmu v druhé fazi ptredaji ke klasifikaci tfid a regresi ohraniCujicich oblasti
(,,bounding box*‘). Druhou skupinou jsou jednostupiiové detektory YOLO (,,You only
look once) a SSD (,,Single Shot Multibox Detector*), které piistupuji k Uloze detekce
jako k obycejné klasifikaci a regresi. Vyznacuji se vysokou rychlosti, kterd umoziuje
detekovat objekty v realném case, v porovnani s dvoustupfiovymi detektory jsou
srovnatelng piesné [39][40][41].

5.3 YOLO (,,You Only Look Once“)

Vétsina publikovanych algoritmt pfistupuje K problému detekce ve dvou fazich. Jsou
nalezeny regiony zajma, které se nasledné pomoci konvolu¢ni sité uréené pro feseni
klasifika¢nich problému rozpoznaji. Model YOLO vyuziva jediné konvoluéni sité, kterd
soucasné piedpovida pozici ohraniujicich oblasti v obraze a pravdépodobnosti
prislusnosti k dané tiid¢é. Jelikoz je cely proces detekce provadén jednou siti, klesa
vypocetni naro¢nost a je mozné detekovat objekty i na videu v redlném case. DalSim
benefitem, ktery tento model pfinasi, je pohled na obraz jako na celek. Na rozdil od
metod zaloZzenych na posuvném okné nebo na RPN (Region Proposal Network) se
YOLO diva na cely obraz a dokaze tak krom¢ obecného vzhledu objektt zpracovat i
jejich kontextualni informace. Tento pfistup dodava robustnosti modelu a algoritmus
tak méné chybuje v situacich, kdy se setkal s uplné novym typem dat.

Samotna detekce objekti zafind rozdélenim vstupniho obrazu na miizku o
rozmérech S x S, jestlize stfed objektu spada do jedné z bun€k mfiZky, je tato buiika
zodpovédna za detekci objektu. Kazda bunka dale predikuje B ohranicujicich oblasti,
pro které zaroven ur¢i skore. Tyto skore reflektuji jistotu, sjakou model urcil
ohranicujici oblasti a jak pfesné toto ohrani¢eni kolem objektu je. Jestlize se tedy Zadny
objekt uvniti bunky nenachazi, odpovida skore nule.
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V opa¢ném piipadé se skore odviji od poméru pruniku a sjednoceni (IOU-
Intersection over Union) predikovane ohranicujici oblasti a anotace. Kazda ohranicujici
oblast je definovéna soutfadnicemi x a y, které udavaji jeji relativni stfed vzhledem
K hranicim butiky. Sitka a vyska ohrani¢ujici oblasti jsou predikovany relativné
Kk celému obrazu. Nakonec je vypocteno skore jistoty vychazejici z IOU predikované
ohranicujici oblasti a anotace. Dale kazdé bunka generuje C predikci tfid. Nehledé na
pocet ohraniCujicich oblasti B je pro kazdou buiku generovan pouze jeden vektor
predikci [40].

Obrézek 5.3: Detektor YOLO rozd¢li vstupni obraz na miizku o velikosti bunék. Pro
kazdou bunku vytvoii B ohraniCujicich oblasti, jejich jistotu a vektor predikci.
Vysledny tenzor ma pak velikost S X S X (5 X B+ C). 5 zde predstavuje Ctyfi
soutadnice ohranicujici oblasti a skore jistoty [40].

5.3.1 YOLOV2 (drivéjsi nazev YOLO9000)

Nejvetsim nedostatkem ptivodni verze je v porovnani s jinymi detektory jako jsou
napiiklad Faster-RCNN nebo Fast-RCNN velka chybovost pii lokalizaci objektt a
pomérné nizkd senzitivita. Autofi tedy publikuji optimalizovanou verzi ptivodniho
algoritmu nesouci nazev YOLO9000, ktera odstrafiuje nedostatky plivodniho modelu
pti zachovani jeho jednoduchosti a rychlosti.

Autofi do své sit¢ pridali ,,BatchNorm* vrstvu, ktera je podrobnéji popsana
v kapitole 3.1.5. Uvad¢ji, ze dosahli 2% zlepSeni v mMAP. Zaroven mohli odstranit
vSechny ,,dropout” vrstvy bez toho, aby doslo k pietrénovani modelu.

U puvodni verze YOLO se k trénovani klasifikacni sit€ pouzivaji vstupni obrazy o
velikost 256 x 256 pixell. Samotna detekce se uskuteciiuje na velikosti 448 x 448
pixelt. YOLOV2 se uz pii samotném tréninku klasifika¢ni sit€ po n¢kolik prvnich epoch
uci na velikostech 448 x 488 pixelll. Parametry filtri maji Cas se upravit tak, aby byla
sit’ schopna Iépe reagovat na vstupni obrazy o vétSich rozmérech.
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BatchNormalization#_

Asi nejvetsi zmeénou oproti piedeslé verzi piineslo pouziti tzv. ,,anchor boxes®.
Jedna se o oblasti zdjmu, kde se mize vyskytovat hledany objekt, a které se automaticky
generuji pro kazdou bunku aktiva¢ni mapy (podrobnéjsi popis v kapitole 5.4). Pro kazdy
»anchor box“ se predikuje klasifikacni tfida a skore, které je imérné priniku nad
sjednocenim (IOU) ,,anchor box* a skute¢nou ohranicujici oblasti. Tato zména si
vyzéadala uplné odstranéni poslednich pln¢ propojenych vrstev detektoru. Zaroven se
odstranila ,,maxpool* vrstva pateini sité k ziskani aktivacni mapy o vétsim rozliseni a
cela paterni sit' se prizptusobila na vstupni snimek o velikosti 416 X 416 pixelt.
Aktivaéni mapa ma nyni rozmér 13 X 13 a vznikd tak jedina bunka uprostied mapy.
Autofi uvadgéji, ze tato bunka zodpovida za detekci velkych objektt, které obvykle
okupuji prave stted obrazu. Uvedend tprava podle publikace mirn€ sniZzuje hodnotu
mAP, avSak vyrazné vylepsuje sensitivitu, a tudiz vznika prostor pro dalsi vylepSovani
detektoru [42].

5.3.2 YOLOv3

Nova verze YOLOvV3 piinasi dal§i optimalizaci ptivodni architektury YOLOv2. Pro
klasifikaci do tfidy se pro kazdé krabicové ohraniéeni jiz nepouziva funkce ,,Softmax®,
jako to bylo u ptedeslych verzi. Nahradila ji funkce binarni kiizové entropie. Autofi
uvadéji, Ze vyuzivani funkce ,,Softmax® jiZ nebylo nutné pro dosazeni dobrych
vysledki, a zaroven jim tato optimalizace umoziuje 1épe pracovat s komplexnéjSimi
datasety, kde se jednotlivé klasifikacni tfidy mohou u objektd piekryvat. Funkce
»Softmax® totiz kazdému krabicovému ohraniCeni pfifazuje pouze jednu klasifikacni
ttidu, coz vzdy neodpovida skutecnosti.

Zménila se také pateini sit’ pro extrakci pfiznakd. Nové se pouziva konvolucni
neuronova sit’ Darknet-53, kterou tvoifi 53 konvolu¢nich vrstev. Je inspirovana
rezidualnimi neuronovymi sit€émi [43].

5.3.3 YOLOv4

Hlavnim cilem autorl u ¢tvrté verze detektoru rodiny YOLO bylo nadale zdokonalovat
uspésnost a rychlost. Zaroven usiluji o to, aby bylo mozné sit’ natrénovat a testovat na
bézném GPU. Na zacatku své publikace autoti shrnuji tzv. ,,Bag of freebies. Patii sem
metody augmentace dat a rtizné varianty chybové funkce pro dosazeni lepsiho trénovani
sit¢. Dale jsou zde uvedeny i tzv. ,,Bag of specials®, coby plugin moduly, které maji
zlepsit presnost detektoru. Patii sem komponenty pro zvétSeni recepcniho pole sité,
komponenty pro dokonalejsi zpracovani pfiznaki a postprocessingové metody pro
sledovani predikeci site.

Nasledné¢ autofi provedli rozsahlé testovani a sledovali vliv ,,Bag of specials* a ,,Bag of
freebies® na trénovani a vysledky. Nakonec vychazejice z vysledkt piedstavili finalni
architekturu YOLOV4 [44].

32



5.3.4 YOLOvS

Ackoli je architektura YOLOV5 volné dostupna jako open source, vV dobé psani této
prace jesté nevysla zadna oficidlni publikace s prokazatelnymi vysledky. Spole¢nost
Ultralytics, kterd YOLOvVS implementovala, na svém Github repozitaii uvadi, Ze tento
model je v porovndni s YOLOV4 zabere asi 0 90 % méné paméti, pficemz dosahuje
podobnych vysledki. Mimo jiné je podle autorti asi tfikrat rychlej$i nez jeho
predchtidce. Existuje tedy jista kontroverze ohledné dosazenych vysledkii a nazvu
samotného [45]

Architekturu detektoru je mozné rozd¢lit na tii ¢asti: patetni sit’, krk a hlavu. Patetni
sit CSP Darknet, kterou detektor pouziva, je inspirovand tzv. ,,Cross Stage Partial
Network® [46]. Ta vyuziva postupného fetézeni vystupt jednotlivych konvolu¢nich
vrstev, které pti optimalizaci umoziuje sdileni gradientu chybové funkce, a tak vyrazné
snizuje vypocetni naro¢nost. Jako krk autofi pouzili PANet, kde dochazi k vhodné
kombinaci pifiznakovych vrstev [47]. Hlava je pak stejna jako u piedchozi verze
YOLOVvS.
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Obrazek 5.4: Schéma architektury YOLOvV5. Neuronové vrstvy patefni sité
(,,Backbone®) s menSim poctem neuronu (,,BottleNeck*) predavaji svlij vystup do
krku (,,Neck®), kde dochézi Kk jejich zfetézeni (,,Concat) a pievzorkovani
(,,UpSample®). Blok ,,Conv* ptedstavuje operaci konvoluce a blok ,,SPP* tzv.
»Spacial Pyramid Pooling®, ktery se umist'uje na konec patetni sit¢ a umoziuje, aby
na vstup detektoru mohl byt pfiveden obraz ruzné velikosti. Vystup z krku je dale
ptedan hlavé (,,Head”), kde probiha samotné klasifikace a regrese ohranicujicich

oblasti [45].
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5.4 Faster-RCNN

Dvoustupiiovy ,,State of art* detektor z rodiny RCNN predstavuje dalsi alternativu
k feSeni klasifika¢nich a lokaliza¢nich problému pocitacového vidéni. Na rozdil od jeho
predchtidcti pouziva noveé béhem detekovani objekta tzv. ,,Region Proposal Networks
(RPNs), kli¢ovy prvek architektury zkracujici dobu detekce pro snimek z 2 sekund (jak
tomu bylo u ptedchozich architektur z této rodiny detektor) na 10 ms a vyraznym
zpusobem regulujici vypocetni nadro¢nost.

Detektor Faster-RCNN se sklddd z dvou moduld. Prvnim je hluboka plné
konvolu¢ni neuronova sit, ktera generuje oblasti zajmu (,,region proposals*). Nasleduje
druhy modul, kterym je predchidce ze stejné rodiny detektorti: Fast-RCNN. Cely
systém piedstavuje jedinou sjednocenou sit’ schopnou detekce objekti.

RPN jako vstup pfijiméd mapu pfiznakli a na vystup pfivadi stovky tzv. ,,object
proposals“ (obdélnikové ohraniCujici oblasti zdjmu, ve kterych se muze vyskytovat
hledany objekt). Kazdy ,,object proposal® je navic ohodnocen skorem (,,objectness
score®), ktery popisuje jistotu detektoru, se kterou rozliSuje pozadi od skutecného
objektu. RPN pfijima piiznakovou mapu 2z patetni hluboké konvolucni sité
(,,backbone®), ktera za ucelem snizeni vypocetni naro¢nosti sdili vrstvy s hlubokou
konvolué¢ni siti Fast-RCNN. RPN se sklada z mensi konvolu¢ni sité, ktera klouze po
aktivacni map¢ a pii kazdém posunuti provadi konvoluci s danym okrskem aktivaéni
mapy (v publikaci uveden rozmér n X n X d, kde n = 3 ad je hloubka vysledné mapy).
Vysledek konvoluce nasledné putuje do dvou plné propojenych neuronovych vrstev:
,box-regression layer (,,reg“, vrstva pro regresi ohranicujicich oblasti) a ,box-
classification layer* (,,cls“, vrstva pro klasifikaci ohraniCujicich oblasti). Pfi posunu
okna pies aktiva¢ni mapu, se pro kazdy jeji pixel vygeneruje k oblasti zajma. Reg vrstva
ptivadi na vystup 4k soufadnic oblasti zajmu, cls vrstva potom na vystup dava 2k skore,
které popisuji pravdépodobnosti, Ze oblast zajmu je pozadi nebo hledany objekt.
k oblasti zajmu je odvozeno od referen¢nich obdélnikovych ohranicujicich oblasti
(,,anchor boxes*, ,,anchors®). Ty jsou vycentrovany pro kazdé posunuti ptes aktivacni
mapu. Autofi uvadéji, ze vychozi parametry pro ,,anchors* jsou tfi mozné pomery stran
a tfi mozné rozmeéry, celkove se tedy ziska 9 ,,anchor boxes®. Pro konvolu¢ni mapu o
rozmérech H X W je celkem vytvofeno HWk ,,anchors* [41][48].
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Obrazek 5.5: ,Region Proposal Network®. Mensi konvoluéni sit’ (,,intermediate
layer) o hloubce 256 klouza (,,sliding window*) po aktiva¢ni mapé (,,conv feature
map“) generované patefni siti. Pro kazdou pozici je vytvofeno k obdélnikovych
referen¢nich ohranicujicich oblasti (,,anchor boxes®). Oblasti z4jmu jsou piedany
vrstvam pro regresi krabicovych ohraniceni (,,reg layer®) a jejich klasifikaci (,,cls

layer®) [41].

RPN lze samostatné¢ trénovat pomoci algoritmu zpétného Sifeni chyby a
stochastického gradientniho sestupu. Nastava vSak komplikace v ptipadé¢, kdy se za
RPN dosadi neuronova sit, ktera dale zpracovava vsechny oblasti zajmu, které RPN
generuje. Jak bylo zminéno na zacatku kapitoly, druhym modulem, ktery pracuje praveé
s vystupem RPN je Fast-RCNN. Pokud se RPN a Fast-RCNN trénuji samostatné, vahy
filtrd se modifikuji odlisné. Je tedy nutny algoritmus, ktery umozni vzajemné sdileni
konvoluénich vrstev mezi dvéma sitémi. Autofi pfedstavuji pragmaticky ¢tyt-krokovy
algoritmus, ktery toto sdileni vrstev umoziiuje. Jeho popis je dostupny v [41][48].
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Oblasti zajmu vygenerované RPN spolecn¢ s aktivacni mapou ziskanou pomoci
paterni sit€ vstupuji spolecné do tzv. ,,Region of interest pooling layer* (,,ROI pooling*).
Jedna se o specialni podvzorkovaci vrstvu, kterd kazdou oblast zdjmu na aktivacni mapé
rozdéli na pevny pocet oken. Na kazdém okné nasledné provede ,,max-pooling™ a ziska
tak vystup o pozadované velikosti. Vystupem ,,ROI* vrstvy je pak vektor o velikosti
N X W x H X C, kde N je pocet oblasti zajmu, W a H jsou pocty oken v horizontalnim
a vertikalnim rozméru, C je hloubka aktiva¢ni mapy.

Tento vektor dale vstupuje do dvou pIn€ propojenych siti a nasledné do sité pro

findlni regresi ohranicujicich oblasti a do sité pro findlni klasifikaci tohoto ohraniceni
do t¥idy [41][48].

classifier

Rol pooling

feature maps

\
conv layers ’I

T 77—

Obrazek 5.6: Obrazek znazoriujici architekturu Faster-RCNN. Pateini sit’
~conv layers) ze vstupniho obrazu (,,image*) vytvoii aktivatni mapu
(,,feature map*). ,,Region Proposal Network® vygeneruje oblasti zajmu (,,proposals®),
které spoleéné s aktiva¢ni mapou vstupuji do ,,ROI pooling® vrstvy. Ta sviij vystup
pieda klasifikatoru a regresoru ohranicujicich oblasti [41].

36



6. PUBLIKOVANE METODY PRO DETEKCI A
KLASIFIKACI HEMORAGII

V poslednich letech bylo publikovdno mnoho praci zabyvajicich se detekci
intrakranialnich krvaceni zejména pomoci strojového uceni. V kapitole se nachazi
soupis nékolika z nich, ktery bude slouzit jako vychodisko k vlastnimi navrhu feseni.

Chilamkurthy a kol. (2018) publikuji rozsahlou préaci, jejiz soucasti jsou dva
datasety CT snimku hlavy a algoritmus provadéjici detekei intrakranialnich krvéaceni,
fraktur lebky, posunu stfedové linie a pfesunu mozkové tkané. Pro detekci krvaceni
pouzili autoii konvoluéni neuronovou sit’ o architektufe ResNetl8. Tutu sit’ autofi
modifikovali tak, aby u snimku ptedpovédéla pravdépodobnost vyskytu kazdého z typh
krvéceni. Dale byla provedena segmentace krvaceni pomoci architektury UNet. Pfi
ptedzpracovani dat byly vybrany pouze bezkontrastni snimky s rekonstrukénim filtrem
pro mékké tkané, nasledné se upravili na velikost 244 x 244 pixelt. Poslednim krokem
predzpracovani je transformace kontrastu podle mozkového, subduralniho a kostniho
okna. VSechny tfi transformace snimku byly néasledné pfivedeny na vstup konvoluéni
neuronové sité. Autofi uvadéji, ze nasbirali pres 300 tisic CT skent hlavy, ze kterych
nasledné sestavily datasety Qure25k a CQ500 (viz kapitola 5). Na nich pak testovali
uspésnost navrzeného algoritmu. Na datasetu CQ500 AUC (plocha pod ROC kiivkou)
zde pro nitrolebni krvéceni nabyvala hodnoty 0,9419 [49].

Ye a kol. (2019) ve své publikaci k detekci a klasifikaci intrakranialniho krvaceni
pouzili kaskadovy CNN-RNN model zalozeny na hlubokém uceni. Jedna se o
konvoluéni neuronovou sit’ ndsledovanou rekurentni neuronovou siti. Autoti uvadeji, ze
se algoritmem chtéli ptiblizit postupu, jakym radiologové interpretuji CT snimky. Prvni
neuronova sit’ provadi extrakci piiznaku a klasifikaci do dvou skupin podle piitomnosti,
respektive nepfitomnosti krvaceni. Druha sit’ na zéklad¢ ziskanych piiznaki urci, o jaky
typ krvéaceni se jedna. Pouzila se databaze o 2836 CT skenech, kde prevalence krvaceni
je 65 %. Cela databaze byla rozdélena na tii nestejné velké celky k uceni, validaci a
testovani v pomérech 8:1:1. Algoritmus dosahuje pfi urCovani ptitomnosti krvaceni
98% sensitivity a 99% specifity. Pti klasifikaci krvaceni dosahla specifita nad
80 % napii¢ vSemi typy krvaceni [50].

Pro detekci intrakranialniho krvaceni a jeho klasifikaci navrhli Cho. a kol. (2019)
diagnosticky systém skladajici se z dvou neuronovych konvoluénich siti (CNN)
provade¢jicich binarni klasifikaci podle (ne)ptitomnosti krvaceni, za kterymi v kaskade
nasleduji dudlni pIlné konvoluéni sit¢ (FCN). Ty vedle klasifikace krvaceni do
konkrétniho typu provadéji i segmentaci obrazu. Autofi se inspirovali béZznym postupem
radiologt, ktefi pouzivaji radiologické okna pro lepsi diagn6zu, a na vstup konvolu¢nich
neuronovych siti pfivedli CT snimky transformované jinym radiologickym oknem. Byla
pouzita databdze 135974 bezkontrastnich snimkii od 5702 pacientd. U binarni
klasifikace dosahoval algoritmus 98,28% ptesnosti (,,accuracy*). Pii klasifikaci
krvaceni do jednoho z péti typii a segmentaci se preciznost (,,precision®) pohybovala
mezi 70 a 90 % v zavislosti na danem typu krvéceni [51].
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Ertugiful a kol. (2021) vyuzili vefejné dostupného datasetu BHX coby rozsifeni
CQ500 o ohraniCujici oblasti anotovanych krvaceni k jejich detekci za pomoci
architektury YOLOv4. Provedli ,,fine-tuning® predtrénované architektury na cilovém
datasetu, pfi kterém sledovali vliv optimaliza¢nich algoritm, ,,batch-size* a uciciho
kroku na vysledky. Ke zhodnoceni uspéSnosti pouzili metriky sensitivitu, positivni
prediktivni hodnotu a F1 skore. Nejlepsich vysledku dosahli, pokud pfed samotnym
trénovanim cely dataset rozdé¢lili na ¢asti podle jednotlivych typt krvaceni a trénovali
detektor samostatné pro kazdy typ. V tomto piipad¢ pii detekci dosahli u kazdého typu
krvaceni sensitivity nad 85 % a prediktivni pozitivni hodnoty nad 89 %. F1 skore
nekleslo pod 87 % [52].
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/. DATABAZE CQ500

Jedna se o volné dostupnou databazi 491 CT skent hlavy s 193 317 2D tezy. VSechny
data byla pfi sbéru anonymizovana. Sbér dat probéhl ve dvou vlnach. Prvni vina
obsahuje vsechny CT skeny, které byly provedeny v konkrétnich 1ékaiskych centrech
po dobu 30 dnt pocinaje 20. listopadu 2017. Druha cast dat byla ziskdna pomoci
algoritmu na zpracovani piirozeného jazyka z radiologickych zprdv tak, aby byl
podtypy intrakranialniho krvéceni (IPH, SDH, EDH a SAH) zastoupeny 80 skeny.
Odebrany byly pak vSechny skeny, které porusuji zavedena kritéria. Pacient by nem¢l
mit Zadné postoperacni defekty a nemél by byt mladsi 7 let. M¢l by se zde nachazet taky
jeden bezkontrastni sken zahrnujici cely mozek s rekonstrukénim algoritmem pro
mekkou tkan.

Soucasti samotnych CT skenll jsou i1 anotace, které byly vytvofeny tfemi
nezévislymi radiology. Ti nebyli soucasti personalu, ktery se podilel na 1é¢bé danych
pacientl, a nemé&li piistup k jejich klinické historii. Kazdy z tiech radiologli hodnotil,
zda se na konkrétnich snimcich nevyskytuje, nebo vyskytuje intrakranialni krvaceni a
popiipadé o jaky podtyp krvéceni se jedna (epidurélni, subdurdlni, subarachnoidalni,
intracerebralni, nitrokomorové). Déle je v anotacich uvedeno, jestli se jedna o chronické
krvaceni ¢i nikoli. Hodnoti se, jakd hemisféra byla postihnuta. Nakonec radiologové
uvedli, zda se na snimku vyskytuje ¢i nevyskytuje posun stfedové linie, pfesun mozkové
tkan¢ a zlomenina. O posun se sttedové linie se jedna v piipadé, ze je vétsi nez 5 mm.
Ptesun mozkové tkan¢ je definovan jako lokalni piesuny, utlak mozkovych komor nebo
herniace. Pokud doslo k neshodé mezi tfemi radiology, finalni anotace je pak vétSinovy
nazor [49].

7.1 Brain hemorrhage extended (BHX)

Brain hemorrhage extended piedstavuje rozsifeni puvodni anotace databaze CQ500.
Autofi zvefejnili 39 668 ohranicujicich oblasti (v angl. ,,Bounding Box*) hemoragii ve
23 409 snimcich CT pro pét podtypt intrakranidlniho krvaceni vcetné dodatecného
Sestého oznaceni pro chronické subduralni krvaceni. Na vytvofeni anotace se podileli
tf1 neuroradiologové. Ti ru¢né oznacili hranice hematomu na 3 mm tlustych CT fezech.
Tato prace piinesla 6238 krabicovych ohrani¢eni na 3558 riznych CT snimcich. Pomoci
extrapolace krabicového ohrani¢eni na ten¢i 1 mm Siroké fezy dosSlo K rozsifeni
databaze na finalni velikost.

Dostupné jsou celkem tfi datasety. Prvni obsahuje pouze ru¢né vytvotrené anotace
pro 3 mm tlusté fezy. V druhém datasetu jsou navic zahrnuty extrapolace na 1 mm tlusté
fezy nehledé na to, jestli se jedna o kontrastni CT nebo jestli byl pouzit rekonstrukéni
filtr pro kosti. Posledni dataset na rozdil od druhého neobsahuje post-kontrastni CT a
nachazi se zde pouze snimky ziskané rekonstrukénim filtrem pro meékké tkané [53].
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8. PREDZPRACOVANI DAT A TRENOVANI
DETEKTORU

Tato kapitola se vénuje formulaci zadané¢ho problému a ndvrhu samotného feSeni
rozdéleného do dil¢ich nezavislych krok.

8.1 Obecny navrh

Cil praktické ¢asti piedstavuje presné klasifikovat a lokalizovat intrakranialni krvaceni
na axialnich CT snimcich hlavy. Pro feSeni tohoto problému budou jako zdroje dat
vyuzity vetejné dostupné databaze CQ500 a BHX podrobné&ji popsané v kapitole 7.
Samotna klasifikace a lokalizace bude provadéna detektory objektli zalozenymi na
konvolu¢nich neuronovych sitich popsanymi v kapitole 5.2.

Cely postup je vhodné rozdélit na n¢kolik dil¢ich krokti. Prvnim krokem pfi feSeni
zadaného problému bude surova data z databazi podrobit vhodnému piedzpracovani.
Nasledn¢ vybrat architekturu detektoru a implementovat odliSné postupy pro efektivni
douceni na cilové databazi (,,fine-tuning®, viz kapitola 4.2.1.).

8.2 Databéaze a predzpracovani dat

Jako surova data poslouzila vetejné dostupnd databaze CT skend hlavy CQS500 a
databaze ohranicujicich oblasti intrakranialnich krvaceni Brain Hemorrhage Extended
(BHX). Dulezitym krokem pfipravy dat je vyseparovani v§ech CT snimkt z databaze
CQ500, pro které existuje v databazi BHX anotace ve form¢ ohraniCujicich oblasti.
Pouze tyto snimky bude mozné pouZit pro trénovani, validaci a testovani detektoru.
Zastoupeni jednotlivych typu krvaceni v obou databazich je uvedeno v nasledujici
tabulce.

Tabulka 8.1: Pocty ohranicujicich oblasti a CT skent jednotlivych typt krvaceni

Typ krvaceni Pocet ohr,aniéujicich Pocet CT skent
oblasti (BHX) (CQ500)
Intraparenchymalni krvaceni 5264 134
Epiduralni krvaceni 548 13
Subduralni krvaceni 7906 53
Intraventrikularni krvaceni 2219 28
Subarachnoidalni krvaceni 7596 60
Chronickeé 3672 NA
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Po extrahovani v§ech potfebnych dat se tedy velikost databaze dostala na celkovych
27203 ohraniCujicich oblasti na 15979 obrazech. Néktefi pacienti maji anotovany
ohraniCujicimi oblastmi vice nez jeden CT sken. Pii pilotnich méfenich bylo vSak
zjisténo, Ze je vyhodné&jsi pro jednoho pacienta mit pouze snimky z jednoho skenu. To
udrzuje variabilitu dat a brani rychlému pieuceni sité, coz byl problém prvotnich méfeni.
Velikost databaze se tak zmensSila oproti hodnotam uvedenych v tabulce vyse asi 0

polovinu.

Pied trénovanim detektoru byl dataset rozdélen na trénovaci, testovaci a validaéni
¢ast v poméru 5: 1: 1. Rozdéleni prob&hlo na urovni pacientd, aby nedoslo k situaci, ze
snimky jednoho CT skenu pacienta budou Vv trénovaci i testovaci ¢asti. Trénovaci ¢ast
byla pouzita k trénovani detektoru, validacni ¢ast na sledovani chyby kriteridlni funkce
behem uceni a testovaci ¢ast na vyhodnoceni detekéni schopnosti modelu.

Tabulka 8.2: Pocty ohranicujicich oblasti napfi¢ ¢astmi databaze

Typ krvéaceni

Pocet ohranicujicich oblasti

Trénovaci ¢ast

Testovaci ¢ast

Validaéni ¢ast

Intraparenchymalni 1689 420 357
Subduralni 2509 1031 602
Epiduralni 108 29 54

Intraventrikularni 585 210 236
Subarachnoidalni 2573 707 694
Chronicky 1554 261 427
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Na zakladé reserSe provedené v kapitole 6 byl kazdy CT snimek pfed vstupem do
detektoru  podroben  nasledujicimu  pfedzpracovani.  Sedoténovy  12bitovy
dvourozmérny CT snimek o velikosti 514 x514 pixeld se transformoval pomoci
subduralniho, kostniho a mozkového radiologického okna. Kazda ze tii transformaci se
nasledné pouzila jako jeden kanal RGB obrazu, ktery je pak samotnym vstupem do
detektoru. Tento krok je vhodné provést z toho dtvodu, ze kazdy z typt nitrolebeéniho
krvaceni je snadnéj$i rozpoznat za pouziti jiného radiologického okna. Obraz béhem
faze predzpracovani nebylo nutné zadnym zptisobem podvzorkovat ¢i ofezat.

a) b)

/

Obrazek 8.1: Ptedzpracovani CT snimku. Transformace pomoci a) subdurélniho,
b) kostniho, ¢) mozkového radiologického okna. Obrazek d) predstavuje snimek privadéni
na vstup detektoru.
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V neposledni fadé¢ v zavislosti na zvoleném detektoru bylo nutné vstupni snimky a
anotace prevést do takového formatu, ktery detektor na vstupu pozaduje. V piipadé
detektoru YOLOvVS musi byt pro kazdy vstupni snimek zvlast' vytvofen textovy
dokument obsahujici ¢tyfi soufadnice a klasifika¢ni tfidu. Dvé soufadnice ukazuji na
stied ohraniCujici oblasti, zbylé dvé urcuji jeji vysku a Sitku. VSechny soufadnice jsou
navic normalizované od nuly do jedné relativné k velikosti celého snimku.
Detektor Faster-RCNN béhem faze uéeni pozaduje kromé& vstupniho snimku, ctyt
soufadnic (soufadnice zde ukazuji na levy horni a pravy spodni roh ohranicujici oblasti)
a klasifikacni tfidy také obsah jednotlivych ohranicujicich oblasti.

Subarachnoid

Obrazek 8.2: Snimky po piedzpracovani véetné ohranicujicich oblasti a klasifika¢nich tiid.
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8.3 Trénovani detektoru

Béhem trénovani detektoru probihd obrovské mnozstvi pomérné jednoduchych
matematickych vypo¢tt jako napiiklad nasobeni a sé¢itani matic. Tyto jednotlivé
vypocCty jsou na sob¢ nezavislé a vznika tak moznost je provadét paralelné. Grafické
karty, které v dnesni dob¢ obsahuji stovky az tisice jader, ptedstavuji idealni feSeni pro
problém paralelizace vypoéti a mohou az nékolikanasobné urychlit trénovani
neuronovych siti [54].

Pytorch, open-source framework podporujici akceleraci vypoéta pomoci
grafickych karet s podporou architektury CUDA, byl pouzit pro feSeni praktické ¢asti
bakalarské prace. Pytorch pfedstavuje velmi robustni ekosystém néstrojit a knihoven,
jazyka nebo video zaznamu [55].

Pro ucely hlubokého uceni nad architekturou CUDA stoji jest¢ knihovna cuDNN
(,,CUDA Deep Neural Network Library), ktera poskytuje perfektné¢ vyladéné
aoptimalizované implementace pro standardni uUlohy jako je konvoluce,
podvzorkovéani, normalizace a aktivace vrstev. Tyto API pak vyvojati knihoven
hlubokého uceni (napft. pravé Pytorch) piimo vyuZzivaji, aby se tak oprostili od ladéni
nizkouroviiového vykonu GPU [54].

Trénovani detektoru probihalo na stolnim pocitaci s grafickou kartou nVIDIA
GeForce GTX 1060 s1280 CUDA jadry. V piipadé detektoru YOLOV5 byly
vyzadovany knihovny Pytorch ve verzi 1.7.0 a Torchvision ve verzi 0.8.1 ¢i novéjsi. Pro
jejich spravnou funkci je nutné mit verzi CUDA alesponi 9.2. CUDA 9.2 pozaduje
ovlada¢ grafické karty verze 397, nebo novéjsi. VSe tedy muselo byt podiizeno témto
pozadavkum. Trénovani bylo realizovano na instalaci Windows 10 s ovladatéem GPU
511.23 a CUDA 11.6.
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8.3.1 Trénovani detektoru Faster-RCNN

Béhem procesu trénovani detektoru Faster-RCNN byla pouzita trénovaci a valida¢ni
¢ast celého datasetu. Trénovaci dataset ptimo slouzil k zisku chyb kriterialni funkci pti
dopfedném prichodu trénovacich vzorkt detektorem. Tyto chyby se nasledné zpétné
§ifili neuronovou siti a v poslednim kroku doslo k optimalizaci parametrti detektoru.

Béhem trénovani ,,Region Proposal Network® muze byt kazdy ,,anchor box“
(predikovana oblast ve které se mize nachazet objekt) zaradit do jedné ze dvou tiid
v zavislosti na tom, jak velky tvoii podil priniku nad sjednocenim se skute¢nou
ohranicujici oblasti (IOU, viz kapitola 9.1). Do positivni skupiny patii v§echny ,,anchor
boxes* s nejvétsimi IOU nebo takové s IOU nad 0.7. Do negativni skupiny jsou
zatazeny vSechny ,,anchor boxes“ s IOU mensim nez 0.3. Pokud nebyl ,,anchor box*
pfifazen ani do jedné ze skupin, nepodili se na optimalizaci parametrt. Chybové funkce
ma nasledujici tvar:

1 1
L) (8) = 5 2 Las(Pup) + A3

Z PilLreg(t;, t7), (8.1)
i

eg

kde i je index daného ,,anchor box“ v ramci ,,mini-batch* a p; je pravdépodobnost, ze
se v ném opravdu nachazi objekt. Pravdépodobnost existence objektu ve skutecné
ohranicujici oblasti p; nabyva hodnoty 1, pokud byl ,,anchor box* zafazen do positivni
skupiny, ¢i 0 v ptipad¢€, Ze patii do negativni skupiny. t; predstavuje vektor soutadnic
»anchor boxu“ a t;vektor soufadnic skutecné ohraniCujici oblasti, podle které byl
»anchor box“ zatazen bud'to do positivni nebo negativni t¥idy. Chybovou funkci pro
Klasifikaci L. je logaritmicka ztrata (,,log loss®). Pro regresi krabicovych ohraniéeni
autofi pouZili ,,robust loss function® popsanou podrobngji v [48]. Clen P;Lycq ZNamena,
ze chyba regrese bude deaktivovana pro ,,anchor boxes®, které byli diive pfifazeny do
negativni skupiny (p; zde nabyva hodnoty 0). N, je velikost ,,mini-batch* (N s =
256)a Ny¢4 je pocet piedpovézenych ,anchor boxes” (Ny.,~2400). 4 je balan¢ni
parametr, ktery zaru€uje, ze chyba klasifikace a chyba regrese budou zhruba stejné
vahovany [41].
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Pytorch umoziuje uzivatelim si detektor Faster-RCNN upravovat podle vlastnich
pozadavki. Je zde na vybér mezi nékolika patefnimi sit€émi, piizplsobit Ize 1 generator
»anchor boxes* ¢i Fast-RCNN. Pro potfeby feSeni této prace byl jako detektor pouzit
Faster-RCNN nauceny na COCO datasetu [56]. Regresor a klasifikator Fast-RCNN byl
ptizptisoben na pocet klasifika¢nich tfid v cilovém datasetu a jeho vahy byly
inicializovany podle vychoziho nastaveni Pytorch. Zbylé nastaveni Fast-RCNN a RPN
bylo ponechano na vychozich hodnotach. Jako patetni sit’ se zvolila ResNet-50 [57]
s FPN (,,Feature Pyramid Network®) [58].
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Obrazek 8.3: Bodovy graf velikosti ohraniCujicich oblasti krvaceni v trénovaci
databazi. Generator ,,anchor boxes* byl ponechan na vychozim nastaveni. ,,Anchor
boxes* maji velikost 32, 62, 256 a 512 pixelt pti pomérech stran 0.5, 1 a 2.
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Bylo také implementovano 5 transformacnich metod, které kazdy snimek pted
vstupem do detektoru upravi, a tak zvys$i variabilitu dat. Transformace byly zaroven
zakomponovany do cyklu uc¢eni takovym zplsobem, aby se kazdou epochu uplatiiovala
pouze jedna a navzajem se nepiekryvaly. Kazdou Sestou epochu vSak na vstup
prichazely netransformované originalni snimky. Vyhodou tohoto pfistupu je, ze béhem
jedné epochy ,,vidi* detektor kazdy snimek z trénovaci databaze pouze jednou.

Obrazek 8.4: Transformaéni funkce. a) origindlni snimek; b) impulsni Sum; c)
Gaussovské rozostieni; d) rotace v rozmezi (-30, 30) stupnit; e) Gprava jasu a odstinu
barvy; f) pfevraceni podle horizontdlni osy
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Jako optimaliza¢ni algoritmus byl zvolen stochasticky gradientni sestup s krokem

uceni 0.0005. ,Mini-batch®, pakl snimku pifivadénych na vstup detektoru v jeden
moment, se nastavil na velikost 4. Celkové byl detektor trénovan 12 epoch.
Valida¢ni dataset slouzil k pribéznému sledovani chyby kriteridlni funkce béhem
trénovani detektoru. V paméti jsou kontinualné ulozeny parametry z posledni epochy
a takové epochy, pfi kterych dosahoval model nejmensi chyby na validaénim datasetu.
Ty byly pak pouzity pii samotném testovani uspésnosti detektoru.
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Obrazek 8.5: Vyvoj chyby (,.train loss®) kriterialni funkce béhem iterace pies ,,mini-
batch®.

Trénovani detektoru YOLOvV5

Jako dalsi detektor pro klasifikaci a lokalizaci intrakranialniho krvéaceni byla
zvolena architektura YOLOVS5 vyvinuta spole¢nosti Ultralytics. Jedna se o open-source
projekt poprvé zvetejnény 25. cervna 2020. Kromé samotné architektury detektoru se
zde nachazi vsechny potiebné scripty pro trénovani, testovani a modifikaci parametrti
modelu. Mezi nejvétsi vyhody oproti Faster-RCNN patii kratka doba tréninku a jiz
integrované prostiedi pro rychlé douc¢eni modelu na cilové databazi.

Celkova chyba kriteridlni funkce je rozdélena mezi chybu regrese ohraniCujicich
oblasti, chybu jejich Kklasifikace a chybu jistoty existence objektu (,,objectness loss®).
Pti vychozim nastaveni YOLOvVS vyuziva pro urceni chyby regrese ohranicujicich
oblasti ,,GIoU loss®, pro chybu klasifikace a jistoty pak ,,Binary cross entropy with logits
loss*. Nastaveni pro chybové funkce pak bylo ponechano na vychozich hodnotéch.
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Kvuli malé velikosti cilového datasetu se podobné jako u ptedchoziho detektoru
YOLOVS netrénovalo od ndhodné inicializovanych vah, nybrz se pouzily vahy jiz
z natrénovaneho detektoru na COCO datasetu. Pfed trénovanim je jeSt€¢ potieba
definovat velikost ,,anchor boxes®, ktera muze mit zasadni vliv na efektivitu uceni a
finalnich vysledcich. Soucasti celého projektu s architekturou je vsak algoritmus, ktery
pomoci k-means shlukovani uréi zvySky a Sitky vSech ohranicujicich oblasti
Vv trénovacim datasetu konecné ptizptisobené rozmery ,,anchor boxes*.

Pii trénovani detektoru je mozné pouzit nékteré z implementovanych transformaci
snimkl. Nevyhodou vSak oproti postupu popsaném u detektoru Faster-RCNN je mensi
kontrola nad tim, kdy se jaka transformace bude uplatiiovat. UZivatel si zde mlze pouze
navolit pravdépodobnosti, se kterou transformace probéhne. Pfi trénovani na cilovém
datasetu intrakranialnich krvaceni se uplatiiovali nasledujici transformace: rotace
v rozmezi (-30, 30) stupiiti, pfevraceni podle horizontalni osy, Gprava jasu, odstinu a
sytosti barvy. Posledni transformaci snimkia je tzv. mozaikovani, kdy se 4 snimky
nerovnomérné spoji do jednoho finalniho. Tato augmentace dat se poprvé objevila u
ptedchozi verze YOLOV3 a podle autort zvysuje celkovou presnost detektoru [43]. Tato
transformace probihala s pravdépodobnosti 1.

Obrézek 8.6: Transformace mozaikovanim
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Detektor byl trénovan po 60 epoch, jako optimaliza¢ni algoritmus byl zvolen
stochasticky gradientni sestup s krokem uceni 0,001. Cely prub¢h trénovani 1ze sledovat
pomoci knihovny Weights and Biasis [59] Vv realném case na internetovém prohlizeéi.
Pokud chyba kriterialni funkce stagnuje ¢i dokonce stoupa, je na misté trénovani ukoncit
a zabranit tak pfeuceni detektoru.
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Obrazek 8.7: Hodnoty chybovych funkci béhem uéeni.
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9. DETEKCE A VYHODNOCENI USPESNOSTI

V této kapitole jsou popsany metriky, kterymi se posuzovala detekéni schopnost
architektur. Dale jsou zde uvedeny samotné dosazené vysledky pro kazdy z obou
detektort a v neposledni fadé také jejich diskuse.

9.1 Metriky pro vyhodnoceni vysledki

V komunité pocitatového vidéni se pravidelné potadaji soutéze, kde je Ukolem
natrénovat detektor objektl s cilem dosazeni nejlepSich vysledkii na piedlozeném
datasetu. Kazda soutéz ma zavedené vlastni metriky, které pouziva k ohodnoceni
daného detektoru. Tyto metriky jsou vesmés zalozené na podobném principu, ale
nachazi se zde malé odliSnosti Vv jejich interpretaci mezi jednotlivymi soutézemi. Mezi
nejznaméjsi soutéze, které v poslednim desetileti probéhly, patii COCO Detection
Challenge (2019) [56], ImageNet Challenge (2017) [60] a Pacal VOC Challenge (2012)
[61]. Asi nejaktualnéjsi prob&hlou nejvetsi soutézi v dobé psani této prace je LVIS 2021
Challenge [62].

Pro ohodnoceni natrénovanych detektorti v této bakalafské praci jsou pouzity
metriky inspirované témi, jezZ se pouzivaji vV soutézi COCO Detection Challenge. Pred
jejich samotnym uvedenim je nutné nejdiive definovat pojem ,,Intersection over Union*
(IOU), neboli podil pruniku a sjednoceni. Jedna se 0 metriku popisujici shodu mezi
»ground truth® ohranicujici oblasti a predikci modelu. Nejcastéji se pouziva jako
prahova hodnota pro uréeni, zdali detekce byla tspé$na nebo nikoli [63].

Detected box

Ground truth box

I0U =

Obrazek 9.1: TOU neboli prinik nad sjednocenim predikované (,,detected box*) a
skute¢né (,,ground truth*) ohranicujici oblasti [64].
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Pouzité metriky jsou sensitivita (,,recall), pozitivni prediktivni hodnota (PPV,
,precision) a tzv. ,,mean average precision (MAP). Pro vypocet uvedenych metrik je
potieba zaznamenat pocet spravné pozitivnich (TP, ,true positive*), faleSn€ positivnich
(FP, ,,false positive®) a falesné€ negativnich (FN, ,,false negative®) detekci. Sensitivita je
vyjadiena nasledujicim vztahem:

TP
P = 9.1
sensitivita TP T FN (9.2)

Pozitivni prediktivni hodnotu miizeme pak zapsat nasledujici rovnici:

PPV = —
TP+ FP (9.2)

Jako skutecné pozitivni detekce jsou oznaceny takové, kde IOU nabyva hodnoty vétsi
nez stanoveny prah. Obvykle se jako prah zavadi hodnota 0,5, ale je mozné se setkat
smensimi i vy$§imi hodnotami v zAvislosti na narocich na detektor [40][41][48].
Falesn¢ pozitivni jsou pak takové detekce, kde je IOU pod definovanym prahem. Jako
faleSn¢ negativni se povazuji ptipady, kdy objekt nebyl detekovan viibec. V ptipad¢, ze
se skutecnd a predikovana klasifikacni téida 1isi, je vysledek falesné pozitivni nehledé
na hodnotu IOU. Pokud detektor predikuje vice ohranicujicich oblasti (v§echny s IOU
nad prahovou hodnotou) na pouze jeden objekt, jedna se pouze o 1 spravné positivni
detekci, zbylé detekce jsou falesné positivni. Jako prah 10U na zaklad¢ reserSe pro tuto
préci byla zvolena hodnota 0,5, ktera piedstavuje stfedni cestu mezi striktnosti a
prilisnou volnosti [40][41][48].

Casto se da setkat i s kfivkou zavislosti PPV na sensitivité (,,Precision X
Recall Curve®). Vyhodou tohoto zptisobu ohodnoceni je informace o tom, jak se méni
detek¢ni schopnost sit¢ pii postupném snizovani skore jistoty, se kterou jsou
predikovany ohraniCujici oblasti objektd. Dobry detektor si zachovava vysokou
prediktivni positivni hodnotu, mezitim co sensitivita roste. Se snizovanim skore jistoty
tedy sensitivita a PPV zlstavaji pofad na vysokych hodnotach. Naopak Spatny detektor
musi predikovat vice ohranicujicich oblasti (nartist FP, pokles PPV), aby nakonec
hledany objekt spravné oznacil (nartst TP, narlst sensitivity). Z toho divodu kiivka
vétSinou zacne ve vysokych hodnotach PPV, které déle klesaji mezitim co sensitivita
roste.

»Mean average precision” (mAP) predstavuje plochu pod kiivkou zavislosti
pozitivni prediktivni hodnoty na sensitivité interpolovanou 101 body [63][65].
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9.2 Realizace detekce a dosazZené vysledky

Vyhodnoceni GspéSnosti probéhlo na testovaci ¢asti datasetu. Pro kazdy z detektorti
byla vytvofena tabulka dosazenych vysledki podle metrik uvedenych
v ptedchazejici kapitole. Nachazeji se zde téz piiklady snimkd s predikovanymi
krabicovymi ohrani¢enimi.

9.2.1 Faster-RCNN

Pokud se detektor ptepne z tréninkové faze do faze predikéni, privadi na svij vystup pro
kazdy vstupni snimek N vektorii o velikosti Sest, kde N je pocet predikovanych objekt
a vektor jsou Ctyfi soufadnice definujici levy horni a pravy spodni roh, predikovana tfida
a jistota, se kterou danou ohranicujici oblast urcil.

Pti ovétovani detekéni schopnosti sité bylo zpozorovano, Ze pfivadi na svlij vystup
mnoho nadbytecnych piekryvajicich se ohranicujicich oblasti. Je tedy nutné jeji vystup
podrobit n&jaké formé& postprocessingu. Nabizi se nékolik moznosti. Zaprvé je mozné
zavedeni prahu pro jistotu, s jakou detektor ohrani¢ujici oblast urcil, a nasledné odebrani
vSech detekci se skorem jistoty menSim, neZ je stanoveny prah. Druhou variantou je
pouziti techniky ,,Non-maximum supression. Posledni moznosti je zkombinovat tyto
dvé metody.

Chronic

Obrazek 9.2: Snimek se skute¢nymi ohraniCujicimi oblastmi (vlevo) a snimek
s predikcemi (vpravo) Faster-RCNN piivadi na sviij vystup mnoho nadbytecnych detekci,
které je nutné podrobit postprocessingu
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Pro postprocessing byla nakonec vybrana kombinace dvou zminénych ptistup,
kdy se nejprve odstranily predikce s nizkym skorem a na zbylé ohrani¢ujici oblasti se
aplikovala technika ,,Non-maximum supression®. Pomérné¢ dobrych vysledkl se
dosahovalo v piipadé, kdy se prah pro skoére nastavil na hodnotu 0,45 a préh 10U pro
NMS na hodnotu 0,4. Piiklad predikce s postprocessingem je zachycen na nasledujicim
obrézku.

Obréazek 9.3: Detekce po postprocessingu. Skute¢né ohraniCujici oblasti (vlevo) a
predikce (vpravo).

Predikce detektoru Faster-RCNN po postprocessingu byly nasledné pomoci metrik
popsanych v piedchozi kapitole evaluovany. Uspé$nost detekce napii¢ vSemi typy
intrakranialnich krvaceni je zaznamenana v tabulce nize.

Tabulka 9.1: Tabulka vysledkt detektoru Faster-RCNN

Pocet
Typ krvaceni | ohranicujicich Sensitivita PPV mAP
oblasti

IPH 419 0,619 0,447 0,558
EDH 29 0,333 0,0345 0,178
SDH 1031 0,193 0,0686 0,11
CHRONIC 261 0,391 0,0307 0,201
IVH 210 0,629 0,414 0,557
SAH 705 0,147 0,131 0,12
vSechny 2650 0,386 0,188 0,281
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Z tabulky 9.1 vyplyva, ze piesnost detekce je zavisla na tom, o jaky typ krvaceni se
pfesn¢ jedna. Nejlépe si detektor z pohledu mAP vedl u intraparenchymalniho a
intraventrikularniho krvaceni. Nejhute Faster-RCNN detekovalo subdurélni krvaceni,
ptestoze se u tohoto typu nachédzel nejvétsi pocet ohranicujicich oblasti. Celkové mAP
dosahovalo pro vSechny objekty hodnoty 0,311.

9.2.2 Detektor YOLOV5

Podobn¢ jako ptedchozi detektor YOLOVS po piepnuti do predikcni faze piivadi na svij
vystup soufadnice predikovanych ohranicujicich oblasti spole¢né s klasifikacni tfidou a
skérem jistoty. Mnoho z predikovanych oblasti ma malé skore nebo se piekryvaji, proto
je stejné jako u piedchoziho detektoru potieba protiidéni. Nejprve se z detekci odeberou
vSechny, které maji skore jistoty mensi nez stanoveny prah (0,45). V druhém kroku se
provede technika ,,Non-maximum supression®, kterd ponecha pouze ohranicujici oblasti
S nejvetSim skérem jistoty a odebere vSechny ostatni s IOU hodnotou vétsi nez
stanoveny prah (0,4). Tento algoritmus uz je soucasti samotné architektury (na rozdil od
Faster-RCNN), uzivatel mize pouze definovat pozadované prahy. Vysledky detekce
jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Tabulka 9.2: Tabulka vysledku detektoru YOLOV5

Pocet
Typ krvéceni | ohrani¢ujicich | Sensitivita PPV mMAP
oblasti
IPH 419 0,495 0,495 0,448
EDH 29 0 0 0
SDH 1031 0,339 0,216 0,181
CHRONIC 261 0,215 0,314 0,128
IVH 210 0,35 0,433 0,332
SAH 705 0,492 0,213 0,356
v§echny 2650 0,378 0,273 0,310

Nejlepsich ~ vysledki  dosdhnul  detektor u  intraparenchymalniho  a
intraventrikularniho typu krvaceni. U epiduralniho typu se nepodafilo detekovat ani
jedno krvaceni. Sensitivita, positivni prediktivni hodnota a mAP maji nulovou hodnotu.
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9.3 Diskuse dosaZzenych vysledkii

Jak mizeme vidét v pfilozenych tabulkach 9.1 a 9.2, detektory maji pti predikci
nékterych typtu krvaceni podobné tendence, jinde vSak dosahuji rozdilnych vysledka.
Sensitivita u Faster-RCNN nabyva vétsi hodnoty, ale nizsi hodnota positivni prediktivni
hodnoty zpusobuje, Ze celkové mAP je v porovnani s YOLOv5 mens$i. Pro oba
detektory vSak plati, Ze se jednotlivé metriky nap#ic¢ vSemi typy krvaceni velmi lisily.
chronického typu krvaceni se vyskytuji velmi malé hodnoty PPV. Sit' tedy m¢éla
tendenci tyto typy krvaceni Casto predikovat, avSak ohraniCujici oblasti méli bud’
nepiesnou pozici (IOU mensSi neZ prah) nebo Spatnou klasifikaéni tfidu, a byly tak
zafazeny mezi faleSné positivni detekce. V piipad¢ subduralniho krvaceni jich bylo
samo o sob& malo detekovano, coz vzhledem k faktu, Ze se jednd o nejvice zastoupeny
typ krvéceni v celé databazi, a detektor se mél tak $anci dobie natrénovat, je zajimava
informace. LepS$ich vysledki Faster-RCNN dosahovalo u intraparenchymalniho typu,
detektor zde zachytil pfes polovinu ze vSech hemoragii, pfi¢emz si zachoval 1 téméf
polovi¢ni PPV. Podobné vysledky je mozné pozorovat u intraventrikularniho krvaceni,
ale rozdil mezi sensitivitou a PPV hodnotou je zde oproti predeslému typu vetsi.
Detektor YOLOvV5 podle vysledki v tabulce 9.2 si v porovnani s predeslym
detektorem vedl o trochu 1épe. Nejvétsim rozdilem zde je vyssi hodnota PPV napfic
vSemi typy krvaceni vyjma epiduralniho, které nebylo detekovano vibec. Otazkou je,
kterou z uvedenych architektur by v kontextu detekce intrakranialnich krvaceni davalo
vetsi smysl pouzit. Pravdépodobné Faster-RCNN za cenu velkého mnozstvi falesné
positivnich detekci, které by sice radiologického pracovnika ¢i doktora zbytecné
zahltily, ale byla by zde mensi pravdépodobnost, Ze krvaceni unikne zpozorovani uplné.
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Jak uz bylo nastinéno diive, pozoruhodna je situace u subdurdlniho krvaceni.
V trénovaci databazi se vyskytuje 2509 ohranicujicich oblasti tohoto typu, coz ho déla
druhym nejzastoupenéjSim krvacenim. Presto jeho detekce u obou architektur
v porovnani s jinymi typy krvaceni nedosahuje zvlast' dobrych vysledkd. Za timto
problémem by mohla stat mala variabilita datasetu, kdy krvéaceni na nékolika po sob¢
jdoucich snimkl vypadaji velmi podobné. Situace je zndzornénd na nasledujicim
obrazku.

Obrézek 9.4: Snimky se subduralnim krvacenim jednoho pacienta. Tti velmi podobné
hemoragie snizuji variabilitu datasetu.

Tento jev je mozné taky dobie znazornit pomoci bodoveho grafu, kde na osach jsou
soufadnice stfedli ohraniCujicich oblasti hemoragii. Jednotlivé shluky jsou tvofeny
krvacenim zachycenym na nékolika po sobé¢ jdoucich snimcich. Graf je na nasledujicim
obrazku.
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Obrazek 9.5: Bodovy graf stiedovych soufadnic ohrani¢ujicich oblasti subduralniho
krvaceni s ohrani¢enymi shluky.
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Popsana situace by se dala v podstaté aplikovat na kazdy typ krvaceni, coz muze mit
vliv na nepfili§ dobré vysledky i pies pomérné velkou databazi. U subduralniho krvaceni
muze navic detekci komplikovat poloha v blizkosti lebky nebo podél vychlipku tvrdé
pleny. Tato skuteénost do budoucnosti komplikuje sbér dat s intrakranialnimi
hemoragiemi pro podobné ucely. Databdze, na kterych by bylo mozné efektivné
natrénovat detektor, by teoreticky musela obsahovat protiidéné snimky od tisicti ne-li
desetitisicli pacientli. Samotné snimky by pak navic musely byt ru¢né anotovany
kvalifikovanym personalem.
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Na nasledujicich obrdzcich jsou ukazky detekci obou architektur spole¢né
s kratkymi komentari.

Obrazek 9.6: Porovnani predikci obou detektorti. a) originalni snimek; b) Faster-RCNN;
¢) YOLOVS. YOLOVS5 spravné predikovalo chronické krvaceni, ale navic hned dvakréat
faleSné oznacilo pozadi jako subduralni krvaceni. Faster-RCNN piedpovédélo chronické
krvaceni hned dvakrat, které se v postprocessingu pravdépodobné kvuli malé hodnoté IOU
a velkému skore neodstranilo. Stejné¢ jako predchozi detektor nasledné faleSné oznacil
pozadi jako subdurélni krvéceni.
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Obrazek 9.7: Porovnani predikci obou detektorii. a) originalni snimek; b) Faster-
RCNN; ¢) YOLOVS. Priklad povedené detekce. Oba detektory presné lokalizovaly a
spravné klasifikovaly subarachnoidalni krvaceni

Pokud se vezmou Vv potaz vSechny skute¢nosti zminéné v této kapitole, dosahlo se
pomérné uctyhodnych vysledkl. Vyzkouselo se nékolik ptistupt pii feSeni zadani a byly
nauceny dva detektory, které nakonec dosahovaly srovnatelnych vysledkt. V oblasti
této bakalaiské prace je mnoho prostoru pro dalsi testovani a optimalizaci, které by samo
sobé mohlo byt pfedmétem nékolika dalSich bakalaiskych praci. Kdybych v dobé
odevzdavani této prace mél zacit od zacatku, pravdépodobné bych se zaméfit pouze na
jeden detektor (spise Faster-RCNN) a provedl detailngjsi analyzu parametrti na kone¢né
vysledky. Vyzkousel bych nékolik patetnich siti, implementoval dalsi transformacni
funkce, experimentoval s nastavenim ,,Region Proposal Network® ¢i Fast-RCNN.
Detektory objektli urcit€¢ maji na poli biomediciny své uplatnéni a byl zajimavy
experiment je pouzit na data s intrakranialnim krvacenim.
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9.4 Mozné vyuziti detektoru v 1ékaiské diagnostice

Podpiirné diagnostické systémy (,,Computer-aided diagnosis®, CAD) ptedstavuji jednu
Z moznych oblasti pro uplatnéni algoritmi hlubokého uceni. Jedna se o systémy, které
mohou I¢katskému personalu vyrazné napomoct pii vytvareni kone¢né¢ho usudku a
ovlivnit tak celkovou diagnozu.

Nitrolebec¢ni krvaceni je zd&vaznym onemocnénim, které vyzaduje rychlou a hlavné
pfesnou diagnozu. Vznika tak velky tlak na doktory a radiologické pracovniky, ktefi
V této situaci musi postupovat neomylné. Algoritmus popsany v této praci ma pomérné
velky potencial stat se coby pomocnikem lékatského personalu ptfi vyhodnocovani
snimkil pocitatoveé tomografie s podezienim na nitrolebni krvaceni. Nejvétsi prekazkou
v8ak ziistava pomérn¢ mald presnost detektoru, ktera se odviji zejména od neexistence
velké databaze snimkt CT dat s jejich anotacemi, na kterych by se detektor dal efektivné
naucit. V blizké budoucnosti je spiSe pravdépodobnéjsi pouziti klasifikacnich
hlubokych konvolu¢nich siti, které sice neozna¢i misto s teoretickym vyskytem
krvaceni ohraniCujicich oblasti, ale s vysokou ptesnosti (viz kapitola 6) dokazou
rozhodnout o tom, zda se na snimku krvaceni vyskytuje, ¢i nevyskytuje. Velkou
vyhodou dne$nich ,,State-of-the-art” detektorti je také rychlost, se kterou dokazou
lokalizovat hledané objekty. Zakomponovani detek¢niho algoritmu do nemocni¢niho
softwaru by tedy nijak znatelné neprodlouzilo celkovou dobu diagnostiky.
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ZAVER

Tato prace se zabyva lokalizaci intrakranialniho krvaceni na CT snimcich hlavy a
zkouma moznosti uplatnéni detektord objektd na poli mediciny. V teoretické Casti prace
je vypracovana zékladni reSerSe anatomie, patologie, konvolu¢nich neuronovych siti a
architektur samotnych detektori objekti. Tyto informace slouzily jako podklad pro
samostatnou praktickou praci, kterd tvori druhou ¢ast bakalarské prace.

Prakticka ¢ast zahrnovala ptipravu dat z dvou volné dostupnych databazi snimkt
hlav s intrakranidlnimi hemoragiemi a jejich anotacemi ve formé& soufadnic
ohraniCujicich oblasti. Tyto databaze slouzily k nauéeni jednofazového detektoru
YOLOV5 a dvoufazového detektoru Faster-RCNN za ucelem predikce hemoragii na
novych dosud nespatienych snimcich. V praci se také nachazi reserse jiz publikovanych
praci zabyvajicich se problematikou klasifikace a lokalizace intrakranialnich hemoragii
na CT snimcich, které slouzily jako zdroj inspirace pro navrh feSeni a samotny postup
implementace.

Prestoze pouzité databaze obsahovaly vice nez 27 tisic ohraniCujicich oblasti na
zhruba 16 tisic obrazech, kviili malé variabilité dat mély detektory tendenci se rychle
pteucit. Bylo proto implementovéano né€kolik transformacnich funkei, které snimek pied
vstupem do detektoru pii fazi u¢eni upravili. Usp&snost takto natrénovanych detektort
byla poté ohodnocena zvolenymi metrikami.

Ptesnost detekce se u obou detektori napti¢ typy krvaceni pomérné liSila, avsak
bylo zde mozné spatiit spole¢né tendence, které detektory vykazovaly. Pro oba
detektory plati, Ze Snejvétsi piesnosti detekovaly intraparenchymalni a
intraventrikularni typ. Nejhtife si pak vedly u subduralniho a epiduralniho typu, kde
detekce navic mohla byt zkomplikovana vyskytem krvaceni okolo tvrdé pleny mozkové.
Celkové YOLOVS dosahovalo vétsi PPV, predikovalo tedy méné faleSné positivnich
detekci. mAP pro vSechny typy krvaceni mélo pro Faster-RCNN a YOLOv5 hodnotu
0,281 a 0,310 respektive.

Tato bakalaiska prace dava skromny pohled na moznosti vyuziti detektor na poli
biomediciny, které maji do budoucna urcit¢ velky potencidl. V piipadé detekce
hemoragii ovSem piedstavuje problém sbér a anotace dat, kterd musi byt provedena
odborniky v oboru. Kazdym rokem se publikuji architektury detektoru, které dosahuji
stale lepSich vysledki. Zvefejnéni nové databaze CT snimkt hlav s hemoragiemi by pak
dalo novy impulz k badani v tomto sméru.
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Piiloha A - Obsah priloZenych soubort

Kopecny_ BP/

— data/ . slozka s daty
— demo.csv

— demo _filel.jpg

— demo_file2.jpg

— demo _file3.jpg

— dem2jpg/..ciiiiea slozka se skripty pro ptipravu surovych dat
— config.py
— data_split.py
— pydicom_to jpeg.py
— requirements.txt
— FasterRCNN/...................... implementace detektoru Faster-RCNN
— transforms/...........oocii transformacni fuknce
my _transforms.py
transforms_utils.py
__init__.py
— config.py
— cutom_ utils.py
— dataset.py S
— model.py
— model evaluation.py
— requirements.txt
— train.py
— YOLOVS/ oo, implementace detektoru YOLOVS5
— ¢q500.yaml
— params.yaml
— yolo.ipynb
— inference.ipynb.................notebook pro porovnani predikci detektorti
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