VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

DIPLOMOVA PRACE

Brno, 2020 Bc. Jakub Nemcek



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV BIOMEDICINSKEHO INZENYRSTVI

DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

DETEKCE INTRAKRANIALNICH HEMORAGII V CT
SNIMCICH HLAVY

DETECTION OF INTRACRANIAL HEMORRHAGES IN HEAD CT DATA

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Jakub Neméek
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Roman Jakubigek
SUPERVISOR

BRNO 2020



VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

Diplomova prace
magistersky navazujici studijni program Biomedicinské inzenyrstvi a bioinformatika

Ustav biomedicinského inZzenyrstvi
Student: Bc. Jakub Nemcek ID: 185952
Rocnik: 2 Akademicky rok: 2019/20

NAZEV TEMATU:
Detekce intrakranialnich hemoragii v CT snimcich hlavy

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

1) Nastudujte anatomii mozku a moznosti zobrazeni pomoci CT modality pro diagnostiku intrakranialnich
hemoragii. Seznamte se s metodami zpracovani obrazi pro detekci a klasifikaci, zejména s moznostmi vyuziti
strojového uceni. 2) Vypracujte reSersi metod pro detekci hemoragii a jejich klasifikaci v CT snimcich hlavy.
Seznamte se a popiste volné dostupnou databazi CT skend mozki s |ékarskou anotaci. 3) Navrhnéte postup
detekce patologii s vyuzitim strojového uéeni; vytvoreni ucebni databaze, jeji augmentace, vybér metody a navrh
jeji architektury. 4) Implementujte navrzeny pristup ve vhodném programovém prostfedi. 5) Optimalizujte
architekturu a hyperparametry navrzeného algoritmu. Provedte statistické vyhodnoceni Uspésnosti. 6) Diskutujte
dosazené vysledky a jejich mozné vyuziti v Iékarské diagnostice.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] LECUN, Yann, BENGIO Yoshua a HINTON Geoffrey. Deep learning. Nature. 2015-5-27, 521(7553), 436-444.
DOI: 10.1038/nature14539. ISSN 0028-0836.

[2] CHILAMKURTHY, Sasank, Rohit GHOSH, Swetha TANAMALA, Mustafa BIVIJI, Norbert G CAMPEAU,
Vasantha Kumar VENUGOPAL, Vidur MAHAJAN, Pooja RAO a Prashant WARIER. Development and Validation
of Deep Learning Algorithms for Detection of Critical Findings in Head CT Scans. ArXiv. 2018, abs/1803.05854.

Termin zadani: 3.2.2020 Termin odevzdani: 29.5.2020

Vedouci prace: Ing. Roman Jakubicek

prof. Ing. Ivo Provaznik, Ph.D.
predseda rady studijniho programu

UPOZORNENi:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt pIné védom nasledkl porudeni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zékona ¢&. 121/2000 Sb., v&etn& moznych trestnépravnich disledkl vyplyvajicich z ustanoveni &asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

Fakulta elektrotechniky a komunikacénich technologii, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 3058/10 /616 00 / Brno



ABSTRAKT

Préaca sa zaobera detekciou intrakranidlnych hemoragii a urcenim ich typov v CT snim-
kach hlavy. Popisand metdda detekcie hemoragii je zalozend na vyuziti série klasifika-
torov pritomnosti a typu hemoragie v 2D CT rezoch z axialnej, sagitalnej a koronarnej
roviny, ¢o nasledne umoznuje tiez ich lokalizaciu. Klasifikatory vychadzaju z architektiry
konvolucnej neurdénovej siete Inception-ResNet-v2. Praca popisuje vyuzitie a pridavni
manuélnu anotéciu dat z verejne dostupnej databaze CT skenov hlavy CQ500, ktorej za-
hrnuté anotacie nie st pre Ucely prace dostacujice. V praci je zahrnuty teoreticky popis
zakladnych lekarskych poznatkov, klasifikacnych a detekénych metéd strojového ucenia,
a dalej navrh, realizacia a testovanie detekéného algoritmu. Presnost funkcnosti algo-
ritmu je kvantitativne ohodnotena a diskutovana, vratane moznosti vyuZitia navrhnutej
metddy v lekarskej diagnostike.

KLUCOVE SLOVA
Intrakranidlna hemoragia, klasifikacia, detekcia, CT, hibkové uenie, konvoluéna neuré-
nova siet, CQ500

ABSTRACT

This thesis deals with the detection of intracranial haemorrhages and their type classifi-
cation in head CT images. The method of haemorrhages detection is based on a series
of classifiers of the presence and type of haemorrhages in 2D CT slices in axial, sagittal
and coronal plane, that may localise the bleedings and determine their types. The clas-
sifiers are based on the convolutional neural network architecture Inception-ResNet-v2.
The head CT dataset CQ500 which is made available for public access, is used for the
experiments. The thesis describes an additional manual annotation of the data, as the
available annotations are insufficient for the purposes of the experiments. This thesis
includes a theoretical basis of the essential medical knowledge, machine learning based
classification and detection methods, and the detection algorithm proposal, realisation
and testing. The algorithm performance is evaluated and discussed together with the
potential implementation of the algorithm in computer-aided diagnosis systems.

KEYWORDS

Intracranial hemorrhage, classification, detection, CT, deep learning, convolutional neural
network, CQ500
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Uvod

V hlave st umiestnené struktiry nevyhnutné k funkcénosti Iudského tela a jeho kon-
trolujuce systémy, a dalej organy umoznujice zakladne zmysly a emécie. Lekéarske
vedy popisuju mnozstvo patologii postihujtcich struktiry mozgu, ktoré mézu mat
vazne nasledky. Intrakranidlne hemoragie predstavuju zavaznu diagnézu s pomerne
vysokou incidenciou (25 pripadov na 100 000 Iudi celosvetovo [1]). Jedna sa o vnit-
rolebkové krvacanie, ktoré mozno podla postihnutej oblasti rozdelit na péaf typov:
intraparenchymalna (IPH), intraventrikularna (IVH), subduralna (SDH), epiduralna
(EDH) a subarachnoidalna hemoragia (SAH).

NajcastejSou zobrazovacou modalitou pre diagnostiku intrakranialnych hemo-
ragii je vypoctova tomografia (CT). Diagnostika musi byt extrémne rychla, kedze
uz oneskorenie radovo v minitach méze viest k zavaznym dosledkom az dmrtiu
pacienta. Hodnotenie CT obrazov je pritom proces narocny na sistredenie radi-
oléga. Z toho dovodu su vyvijané podporné diagnostické systémy schopné detekovat
ochorenie v CT skene, ktoré mozu dopomoct k rychlemu a spravnemu lekarskemu
usudku. Podporné detekéné systémy (CAD) st v dnesnej dobe Casto zaloZené na
modernych metédach hibkového uéenia vdaka ich schopnosti rychleho rieSenia kom-
plexnych tloh. [51] Konvolu¢né neurénové siete (CNN) predstavuji obrovsky prinos
v oblasti detekcie a klasifikacie obrazov vdaka schopnosti dosahovat dobré vysledky
bez nutnosti volby relevantnych priznakov pre popis dat. [31]

Tato praca sa zaobera navrhom a overenim algoritmov detekcie intrakranialnych
hemoragii v 3D CT snimkach hlavy pomocou metéd hibkového uéenia. Popisané
su zakladné teoretické anatomické a patologické vychodiskd spolu s moznostami
zobrazenia intrakranidlnych hemoragii pomocou CT modality. Praca zahina resers
publikovanej literatiry v oblasti detekcie intrakranidlnych hemoragii a popisuje ve-
rejne dostupnu anotovanu databazu CT snimok hlavy CQ500. Hlavnymi cielmi prace
st navrh, realizacia a testovanie algoritmu pre detekciu hemoragii s vyuzitim me-
tod strojového ucenia. Navrhnutym riesenim je systém klasifikatorov 2D rezov za-
lozenych na architektire CNN Inception-ResNet-v2. Systém lokalizuje hemoragiu
a urcuje jej typ tak, ze v rezoch CT skenu v troch kolmych anatomickych rovinach
(axidlnej, sagitdlnej a koronarnej) je najskor urcéena pritomnost hemoragie a nésledne
jednotlivé typy. Praca popisuje realizaciu algoritmu, vytvorenie a augmentaciu tré-
novacich dat, trénovanie sieti a testovanie na testovacich databazach. V préaci su
popisané dosiahnuté vysledky, ich diskusia a dalej diskusia mozného vyuzitia me-

tody detekcie hemoragii v lekarskej diagnostike.



1 Anatomické, patologické a radiologické vy-
chodiska

Hlava je miestom operacného strediska tela, ¢o vypoveda o dolezitosti jednotlivych
struktir v nej obsiahnutych. Tato kapitola popisuje zakladné anatomické, patolo-
gické a radiologické znalosti nutné pre zakladnt orientaciu v oblasti hladania pato-

16gii v CT snimkach.

1.1 Anatoémia hlavy

Hlava je z anatomického pohladu komplexnym objektom. Je zlozena z lebky, 1t-
robnych organov nevyhnutnych k funkcénosti ludského tela a zo svalov pouzivanych
k mastikacii a mimike. V ramci struktiry hlavy mozno taktiez popisat organy kon-
trolujice funkcie celého tela, rovnako ako organy sprostredkujice zakladné zmysly

ako zrak, sluch, ¢uch, chut, a tiez rovnovahu. [2]

1.1.1 Lebka

Lebka je pevna a pruzna kostend schranka sltziaca na ochranu a podporu mozgu
a hlavnych zmyslovych organov, a taktiez sluzi ako ukotvujtice miesto na tpon
svalov. Je tvorend lebeénymi kostami, ktoré mozno z hladiska pévodu a uplatnenia
rozdelit na tvarové kosti (tzv. viscerocranium) a kosti mozgovej Casti lebky (tzv.
neurocranium). Mozgova Cast je eSte dalej rozdelend na lebeént spodinu, alebo tiez

bézu (z lat. basis), a na lebe¢ni klenbu (z lat. calvaria alebo calva). [2, 3]

Tvarova cast

Tvarova cast lebky urcuje ¢rty tvare, poskytuje miesta na pripojenie svalov a formuje
oCnicu, nosnu a ustnu dutinu, a dalej tvori oporu pre zuby. Na jej tvorbe sa podiela
Sest parovych a dve neparové kosti. Medzi parové kosti patri nosna kost (os nasale),
ktorej prava a lava cast tvoria nosnu striesku. Za nou je na vnitornej strane ocnice
umiestnend parova slzna kost (os lacrimale). Kost licna (o0s zygomaticus) je parova
kost prispievajuca k urcovaniu tvaru tvare a taktiez, spolu s temporalnou kostou,
svojim vybezkom tvori jarmovy oblik (arcus zygomaticus). Parova podnebna kost
(0s palatinum) tvori zadni ¢ast tvrdého podnebia a skladd sa z vertikdlnej a hori-
zontalnej lamely. DalSou parovou kostou patriacou do tvarovej asti je parova hornd
celust (mazilla), ktorej vybezky vybiehaji k Celnej, podnebnej a licnej kosti. V po-
slednom, alveoldarnom, vybezku si umiestnené zuby hornej ¢eluste. Medidlna stena

tvori bo¢nu stenu nosnej dutiny a telo hornej ¢eluste je vyplnené jednou z nosnych
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dutin, dutinou hornej ¢eluste (tzv. sinus maxillaris). Spominané kosti boli vsetky
parové. Tvarova cast lebky zahftia dve neparové kosti: radlicovéd kost (vomer), ktora
tvori zadnu Cast nosnej prepazky, a dolna ¢elust (mandibula). Podkovité telo dolnej
Celuste prechadza dozadu hore do pravého a lavého ramena. Na tele st vybezky (pro-
cessus alveolares), v ktorych su zasadené zuby. Ramend su zakoncené vybezkom pre
upon spankového svalu (processus coronoideus) a kibovym vybezkom pre Celustny
kib (processus condylaris). Spojenie jednotlivych kosti vedie k vzniku dutin: o¢nica

(orbita), nosnéd dutina (cavum nasi), a dalej jamky: spankova a podspankova. [3, 4]

Lebecna spodina

Bazélna cast mozgovej ¢asti lebky tvori struktiru, na ktorej lezi mozog. [2] Spredu
do zadu ju tvoria kost ¢elna (os frontale), cuchova kost (o0s ethmoidale), klinové kosti
(0s sphenoidale), spankové kosti (ossa temporalia) a zahlavna kost (os occipitale).
Lebecnou bazou prechddza mnoZstvo ciev a nervov. Celnd kost je na ¢ele tvorena
¢elnou Supinou a ¢astami tvoriacimi strop o¢nic. Kaudalne sa Svom napaja na nosné
kosticky a dolnd ¢ast Supiny obsahuje vedlajsie nosné dutiny (sinus frontales). Cu-
chova kost je neparovou kostou medzi o¢nicovymi ¢astami frontalnej kosti. Prispieva
k formovaniu stropu, prepazky a horno-bo¢nych stien nosnej dutiny. Okrem toho for-
muje nosné dosky: ,concha nasalis superior“ a ,media“. Klinova kost je komplexna
kost o tvare motyla umiestnena medzi frontdlnou a temporéalnou kostou. Sklada sa
z tela, malého a velkého kridla a vybezkov (processus pterygoidei). Malym kridlom
prechadza opticky kanal, velkymi kridlami prestupuji cez otvory: ,foramen rotun-
dum*® a ,foramen ovale® vetvy trojklaného nervu. Otvorom , foramen spinosum®
prechadza tepna ,arteria meningea media“ vyzivujica ¢ast mozgovych obalov. Po
stranach tela lezi ,arteria carotis interna“, ktora vyzivuje mozog. Spankova kost je
parova kost, ktora sa sklada z niekolkych casti. Prvou castou je Supina, po ktorej
vnutornej ploche prebieha , arteria meningea media“ a v dolnom okraji je jamka pre
skibenie s dolnou ¢elustou. Druhou ¢astou je kost skalnd (0s petrosum), v ktorej je
ulozené sluchové a rovnovazne tstrojenstvo a prebieha nou VII. hlavovy nerv. Tretou
castou je vonkajsi zvukovod. Jeho kostent ¢ast tvori bubienkova kost (os tympani-
cum) a za¢ina tu Eustachova trubica. Temporalna kost vybieha dozadu a von do
vybezku , processus mastoideus” a kaudalne do , processus styloideus”. Zahlavna kost
tvori zadnu dolni ¢ast lebky a je umiestnena medzi pravou a lavou spankovou kostou.
V jej baze je otvor , foramen magnum“, ktorym do lebecnej dutiny vstupuje miecha
a dalej dve ,arteriae vertebrales®. Po bokoch otvoru sa nachadzaji vyvyseniny pre
skibenie s atlasom. Dozadu hore postupuje Supina zahlavnej kosti. Kosti bazdlnej
casti si spojené chrupavkami. Vnatorna cast je nerovna a tvori 3 jamy. V telach

celnej, cuchovej, klinovej kosti a hornej celuste st vytvorené vedlajsie nosné dutiny

11



otvarajuice sa do vlastnej dutiny nosnej. [2, 4]

Lebec¢na klenba

Lebecna klenba je tvorena castami celnej, spankovej, zahlavnej a klinovej kosti, ktoré
sa napajaju na temennu kost (os parietalis). Temenné kosti maji tvar Stvorhran-
nych dosticiek. [4] Kosti lebecnej klenby st navzdjom pospajané lebkovymi Svami
(suturae cranii), ¢o s vazivové spojenia, ktoré, pokial nedochddza k ich osifikacii,
zvySuju pruznost lebky. [3] ,Sutura coronalis“ spaja frontalnu a temenné kosti, ,,Su-
tura saggitalis“ je medzi temennymi kostami, , Sutura lambdoidea” spaja zahlavnua
kost a temenné kosti, a , Sutura sphenoidalis® sa nachadza medzi velkymi kridlami

klinovej kosti a supinou spankovej kosti. [2, 4]

1.1.2 Obaly mozgu

Kostena lebka je len jednym z ochrannych obalov mozgu. Centralny nervovy systém
je chraneny i vazivovymi obalmi, tzv. mozgovymi plénami, pricom rozliSujeme tri
vrstvy: tvrdd plénu (tzv. dura mater), pavicnicu (tzv. arachnoidea) a makkd plénu
(tzv. pia mater).

Dura mater sa skladé z hustého kolagénového véziva.[5] Zaklad tvrdej plény v le-
becnej dutine splyva s vnutornym periostom lebecnych kosti. Medzi obe hemisféry
potom v stredovej ¢iare odstupuje velka srpovita riasa , falr cerebri®, ktora zac¢ina od
celnej a ¢uchovej kosti a je pripojend v strednej c¢iare lebecnej klenby az po zahlavnu
kost, kde sa rozbieha na obe strany ako ,tentorium cerebelli®, ¢o je riasa kryjuca
mozocek. Dura mater od seba oddeluje supratentoridlny priestor (kde lezi koncovy
mozog a medzimozog), a infratentorialny priestor (kde lezi mozgovy kmen).[4, 5]

Arachnoidea je obal tvoreny véizivom s jemnou sietou kolagénovych vlékien. [5]
Jedna sa o tenkd blanu bez ciev, ktora je prilozena k tvrdej pléne a volne oba-
[uje mozog. Z vonkajsej strany ohranic¢uje subdurdlny priestor, ktory je fyziologicky
iba pomysleny, pretoze arachnoidea s tvrdou plénou k sebe priliehaji. Z vnutornej
strany je tzv. subarachnoidalny priestor, kde sa nachadza mozgomiechovy mok. Na
niektorych miestach vznikaji rozsirené miesta subarachniodalneho priestoru. Jed-
nym z takychto miest je , cisterna cerebellomedullaris“ medzi kmenom a mozockom.
Arachnoidea vytvara drobné vybezky, do dura mater, kde dochddza k resorpcii moz-
gomiechového moku do krvi. [4, 5]

Makka pléna je tvorena jemnym vézivom s fibrocytmi, histiocytmi, mastocytmi
a lymfocytmi. [5] Tato blana prilieha tesne k povrchu mozgu a teda kopiruje vsetky
zarezy a zahyby. Obaluje tiez cievy na povrchu mozgu a spolu s nimi tiez prenika
do uréitej hibky pod povrch. 4, 5]
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1.1.3 Cievne zasobenie mozgu

Mozog je velmi citlivy na dodavku kyslika. Pri ndhlom znizeni prietoku krvi nastava
do 10 sekind stav bezvedomia. [5] Prijem latok vSeobecne je vSak obmedzeny tzv.
hematoencefalickou bariérou.

Hlavnymi zdrojmi ciev pre mozog su ,arteria vertebralis® a ,arteria carotis in-
terna“, ktoré spolu s dalsimi cievami uzatvaraju tzv. Willisov okruh. Prava i lava
»a. vertebralis® vstupuje do lebky cez otvor ,foramen occipitale magnum® a obe
sa spajaju vytvarajuc , a. basilaris“, ktora je umiestnend na ventralnej strane moz-
gového kmena a odstupuju k nemu vetvy. Vetvy odstupuji i pre mozocek a ,a.
basilaris“ sa deli na dve vetvy ,a. cerebri posterior® prechadzajice na vnitorni
a spodnu plochu zahlavného laloku. , Arteria carotis interna“ vstupuje do lebecnej
dutiny cez karotidovy kanal, kladie sa k Tureckému sedlu a vytvara oblik, z ktorého
odstupuje artéria do oc¢nice. Okrem toho vydava ,a. cerebri anterior” zasobujucu
mediannu plochu hemisféry, a dalej ,,a. cerebri media“ zasobujicu laterdlnu stranu
hemisféry. Zo zmienenych tepien odstupujt do hibky mozgu skupiny mensich tepien
sarteriae centrales”. Rozlisujeme i tzv. ,arteriae choroideae“ pre choroidny plexus,
ktory produkuje mozgomiechovy mok.[4, 5]

Zily mozgu prechadzajt skrz duru mater a arachnoideu a vlievaju sa do Zilnych
splavov. Mozeme ich rozdelit na odtokové zily mozgového kmena a mozgovych he-
misfér. [5] Z mozgového kmena krv odtekd do ,v. basalis“ vznikajicej na spodku
frontalneho laloku, ktora sa vlieva do velkej mozgovej zily. Na hemisférach rozozna-
vame povrchové a hlboké zily. Povrchové zily zbieraji krv z mozgovej kory a cestou
premostujicich zil sa vlievaji do vnutrolebecnych splavov. Hlboké Zily prechadzaju
pri hornej ¢asti thalamu (napr. ,venae cerebri internae“) a spajaju sa do velkej
mozgovej zily, ktora usti do ,sinus rectus®. Odtial krv odteka do ,sinus transver-

sus“ a dalej do ,v. jugularis int“.[4]

1.1.4 Mozgovy kmen a mozocek

Mozgovy kmen (lat. truncus encephali) je kranidlnym pokracovanim miechy. Sklada
sa z predlZzenej miechy, Varolovho mostu a stredného mozgu. St v fiom umiestnené
centra nevyhnutné pre vitalne funkcie. Obsahuje typicky usporiadant sedi hmotu vo
forme jadier a bielu hmotu odpovedajicu spojom. Lezi na zahlavnej kosti v zadnej
lebecnej jame.

PrediZen4 miecha (lat. medulla oblongata) plynule pokracuje z miechy. Ma ku-
zelovity tvar. Prednd stranu tvoria dva pozdizne valy obsahujtce bielu hmotu vo
forme vlékien pyramidovych dréh. [4, 5] Tato ¢ast mozgového kmena obsahuje kar-

diovaskuldrne a respiracné centra regulujiice srdcovii a dychovi frekvenciu. [2]
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Varolov most (lat. pons Varoli) tvori priecny val viditelny na mozgovom kmeni.
Kaudalne hranié s predizenou miechou a kranidlne so strednym mozgom. Do mo-
zocku z pontu odstupuji ,,penduculi cerebellares medii“, ktoré zabezpecuju prevod
vzruchov z kory. Od mozocku je oddeleny stvrtou komorou. Pons obsahuje moto-
rické jadra a jadra, kde sa prepajaju drahy z kory do mozocku, o ktoré sa roztriestuje
pyramidova draha. [2, 4, 5]

Stredny mozog (lat. mesencephalon) je poslednd kranialna ¢ast mozgového kmena.
Kranialne sa spaja s medzimozgom. Stredny mozog obsahuje ventralne ulozenu
Lcrura cerebri® obsahujicu vyhradne bielu hmotu. Pozdlzne prebieha tzky kans-
lik ,aqueductus mesencephali®“ - mokovod spajajici 3. a 4. komoru. Od kanalika
dorzalne sa nachadza tzv. Stvorhrbolie obsahujice dva pary hrbolcekov: , colliculi
superiores“ (zapojené do zrakovych dréah) a , colliculi inferiores® (zapojené do slu-
chovej dréhy). [2, 4, 5] Keby strednym mozgom vedieme priecny rez, vieme rozoznat
Ltectum“ obsahujuce Sedi hmotu, ktora je v ,, colliculi superiores“ prelozend vrstvic-
kami bielej hmoty, dalej ,tegmentum“ obsahujice vacsi pocet jadier Sedych hmot,
a potom ,crura cerebri (vid vyssie). [5]

Mozocek (lat. cerebellum) je umiestneny v zadnej lebecnej jame, ktort celkom
zapliia spolu s mozgovym kmetiom, od ktorého je umiestneny dorzélne. Od ostat-
ného mozgu je oddeleny durou mater. S mozgovym kmenom je prepojeny tromi
zvazkami vlakien a dvomi platnickami tvoriacimi strop 4. komory. Odlisujeme na
fiom pozdlimy tzky stredny pés, tzv. mozockovy erv, a dve postranné symetrické
pologule, tzv. mozockové hemisféry. Povrchom prechddzaji pocetné priecne priehl-
biny oddelujtice jednotlivé tiseky mozocku. Najhlbsie brazdy oddeluju laloky, mensie
lalociky a najmensie oddeluju prazky nazyvané , folia cerebelli“. Povrch mozocku po-
kryva Sedd hmota (tzv. mozockova kora), vo vnitri je potom biela hmota, v ktorej
st umiestnené parové zhluky sedej hmoty.[5] Mozocek funkéne pozostava zo senzo-
rickych vstupov drah z vestibularneho aparatu a zo svalov. Koordinuje rovnovahu

a plynulé pohyby kostrového svalstva.|2]

1.1.5 Medzimozog

Medzimozog (lat. diencephalon) sa nachddza medzi mozgovym kmenom a koncovym
mozgom. Sklada sa z epithalamu, metathalamu, thalamu, subthalamu a hypothalamau.
2

Hlavnou struktirou epithalamu je epifyza leziaca pri zadnom hornom okraji 3. ko-
mory, ktorej zakladnou funkciou je produkcia melatoninu riadiaceho rytmus bdenia
resp. spanku. [2, 4] Metathalamus je zapojeny do Specifického zmyslového vnimania
a tvori dve vyvyseniny, ktorymi vedu sluchové resp. zrakové drahy. [4]

Parovy thalamus je funkéne i strukturdlne komplexna struktira ohranicujica
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3. komoru a lateralne zrastajica s telencephalonom. Je zlozeny z vpredu zuzenych
a dozadu sa rozsirujucich vajcovitych utvarov. Naprie¢ dutinou 3. komory precha-
dza mostik (,,adhesio interthalamica“) obsahujici bielu i Sedi hmotu spédjajic oba
utvary. Lateralne thalamus naliecha na mozgovi hemisféru, dorzalna cast je volna.
Thalamus obsahuje Sedé hmoty komplexu jadier roznych funkcii, ktoré su rozde-
lené lamelami bielej hmoty. Funkcéne dostavaju jadra thalamu vzruchy zo vsetkych
zmyslovych drah mimo c¢uchovych a tieto podnety dalej predavaji mozgovej kore.
4, 5

Hypothalamus je struktura tvoriaca dno a prednu stenu 3. komory. Od Tha-
lamu je oddeleny zliabkom , sulcus hypothalamicus®. Bazalnymi tsekmi st parové
polgulovité telieska ,,corpora mammilaria“,, tuber cinereum”, nalievkovity vybezok
sinfundibulum® a hypofijza, zlaza s vnitornou sekréciou. Bunky st usporiadané do
jadier a arei, pricom jadra tvoria bunky jedného typu, ktoré si dobre ohranicené od
okolia. Areae si tvorené viacerymi buneénymi typmi s neostrymi hranicami. Jadra
a areae su usporiadané do dvoch predozadnych pruhov, pricom hovorime o medial-
nom a lateralnom hypothalame. Funkcéne hypothalamus kontroluje mnozstvo zivotne

dolezitych funkcii a reflexov a ovplyviuje neurosekreént ¢innost. [4, 5]

1.1.6 Koncovy mozog

Koncovy mozog (telencephalon) je najva¢sim mozgovym komponentom. Tvoria ho
dve hemisféry - prava a lava, oddelené ryhou ,fissura longitudinalis cerebri®. Hemi-
sféry su navzajom prepojené vlaknami spajajucimi rovnaké miesta. Na hemisférach
rozlisujeme mozgovu koru tvoreni sedou hmotou, kde st teld neurénov, pod nou
bielu hmotu tvorent vybezkami neurénov a vo vnutri ulozené bazalne ganglia. Ok-
rem toho si v hemisférach obsiahnuté postranné mozgové komory. [2, 4]

Bazalne ganglia st zhluky neurénov tvoriace Sedi hmotu zanorent hlboko do bie-
lej hmoty telencephalu a slizia k spracovaniu podnetov pre hybnost, pricom spraco-
vané podnety posielaji dalej do motorickych centier mozgového kmena a frontalne;j
kory.[4]

Kazda hemisféra je rozdelend na styri laloky: frontalny (éelovy), parietalny (te-
menny ), temporalny (spankovy) a okcipitalny (zéhlavny). Tieto laloky si navzajom
oddelené ryhami. ,Fissura lateralis“ je hlboka ryha medzi ¢elnym a spankovym la-
lokom, ,sulcus centralis® oddeluje ¢elny a temenny lalok, ,sulcus parietooccipitalis*
rozdeluje zahlavny lalok od temenného a ,incisura preoccipitalis“ je hranicou medzi
zéhlavnym a spankovym lalokom. [4, 5]

Predny lalok obsahuje 4 zavity: ,gyrus precentralis®, ,gyrus frontalis superior®,
Lgyrus frontalis medius®, ,gyrus frontalis inferior®. Kora v , gyrus precentralis infe-

rior je primarnou motorickou oblastou kontrolujicou hlavné pohyby tela. V oblasti
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Lgyrus precentralis inferior je tiez lokalizované tzv. Borocove centrum, motorické
centrum redi. [2, 5] Dalie oblasti ¢elného laloku st oblastami kontrolujicimi asocia-
ciu, posudzovanie, kritické myslenie, emdcie a inteligenciu. [2]

Temenny lalok obsahuje ,, gyrus postcentralis“, v ktorom je umiestnena senzitivna
oblast zodpovedna za vnimanie podnetov ako bolest, teplota, dotyk. [2] Spankovy
lalok obsahuje zavity ,qyri temporales transversi®, medzi ktoré patri Heschlov za-
vit, kde sa nachddzaji koérové centra sluchu a sluchové centrum reci. [5] Zahlavny
lalok primérne slizi na spracovanie vizualnej informéacie. Zavit obklopujici ,,fissura

calcarina“ je primarnym vizualnym kortexom. [2]

1.1.7 Mozgové komory

V mozgu st 4 komory (lat. ventriculi cerebri). Dve postranné komory si umiestnené
v hemisférach, 3. je umiestnend medzi lalokmi thalamu a 4. lezi medzi mozockom
a mozgovym kmenom. Postranné komory st dutiny obltikovitého tvaru, pricom roz-
lisujeme vybezky do jednotlivych lalokov. Cez ,foramen interventriculare® si spo-
jené s 3. komorou. Zo zadnej steny 3. komory odstupuje ,,aquaeductus mesencephali“
spajajuci tuto komoru so 4. komorou. Na miestach, kde pia mater naliecha na steny
komory, cievy vytvaraju hroznovité tatvary s nazvom ,plerus choroideus® sliziace
k filtracii plazmy pre produkciu mozgomiechového moku. ,, Plezus choroideus sa na-
chadza v kazdej z komor. V 4. komore prebieha komunikacia komorového systému
so subarachnoidalnym priestorom.

Mozgomiechovy mok nadnasa mozog, tlmi narazy a vyrovnava tlakové zmeny
zapric¢inené pulzaciou tepien. Zlozeny je z bielkovin, glukézy, lymfocytov a dalsich

stcasti. [4]

1.2 Patoléogie hlavy

Hlava je miestom uloZenia casti centralneho nervového systému - mozgu, najzlo-
zitejSieho organu z hladiska vnitorného usporiadania. Tkanivo centralnej nervovej
sustavy (CNS) pozostéva z neurénov a neuroglii. Neurény st bunky Specializované na
prijimanie podnetov z vnitorného resp. vonkajsieho prostredia, spracovanie a odo-
vzdavanie informécie a vydavanie prikazov cielovému organu alebo tkanivu. Neurog-
lid maju podporné a nutritivne funkcie. Tkaniva CNS maju vysoko Specializované
funkcie, zabezpecuji komunikaciu, spdtnu vazbu organizmu, integraciu funkcii or-
ganizmu, ¢o vypoveda o dblezitosti tohoto systému. Tkaniva st vSak citlivé na rézne
druhy poskodenia a degenerativnych procesov. Fyzikdlne a chemické vplyvy mozu
sposobit reverzibilné i ireverzibilné poskodenia, pricom dosledky zavisia od stupna

poskodenia a zachovania integrity neurénov. [6]
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Pre ochranu mozgu méa zékladny vyznam lebka ako rigidny kostny kryt. V do-
sledku pdsobenia vonkajsich fyzikalnych faktorov, ako je naraz, moze dojst ku vzniku
zlomeniny, teda fraktiry lebky. [6] Fraktiry mozno klasifikovat na zlomeniny lebec-
nej klenby a zlomeniny lebecnej spodiny (béaze).

Edém (opuch) mozgu vznika zvysenim obsahu tekutin v mozgovom tkanive. Pri
jeho rozvoji dochédza k zvysSeniu intrakranialneho tlaku. K intrakranidlnej hyper-
tenzii dochddza expanzivnymi procesmi (napr. pri hematéme) alebo obstrukciou
prietoku mozgomiechového moku (tzv. hydrocefalus), pretoze objem lebe¢nej dutiny
sa za fyziologickych okolnosti (okrem detského veku) nemeni. [6, 7]

Zéavaznymi ochoreniami st mozgové nadory, pricom rozlisSujeme primarne nadory
vychadzajtice neuroektodermalnych buniek mozgu, primarne nadory z inych buniek
a metastatické nadory. [6]

1.2.1 Poruchy krvného obehu CNS

Hlavnymi pric¢inami portch krvného obehu v mozgu st poruchy ciev, poruchy he-
mokoagulécie, pokles krvného tlaku ¢i zvysenie intrakranialneho tlaku. Prejavuju sa
ako ischémie alebo hemoragie. Ischémie sposobuji znizenie parcidlneho tlaku kys-
lika v mozgu z dovodu zniZenia perfizie mozgu krvou. Globélna ischémia nastava
pri zastave obehu alebo hypotenzii, ¢i Sokovych stavoch. Regiondlna ischémia sa
tiez oznacuje ako mozgovy infarkt. Pric¢inou st ¢asto tromboembolicky uzaver cievy,
stlacenie cievy, edém mozgu alebo nador, atd. Rozsah a distribticia ischemického
loziska st ovplyvnené miestom okltzie, rychlostou vzniku uzaveru a moznostami
kolateralneho obehu. [6, 7] Uplné preruenie prietoku krvi mozgom vedie ku strate
vedomia a neskor k ireverzibilnému poskodeniu mozgu. Regiondlna ischémia vedie
k vypadku prislusného mozgového regiénu. [§]

V pripade hemoragii hovorime o intrakranialnom krvacani, ktoré mozeme roz-
delif na intracerebralne a extracerebralne. K extracerebralnemu vnitrolebkovému
krviacaniu patria epidurdlne (EDH), subduralne (SDH) a subarachnoiddlne (SAH)
hemoragie. Epidurdlna hemoragia je krvacanie do priestoru medzi lebkou a durou
mater a spravidla ma traumaticky povod. Zdrojom st durélne cievy, hlavne ,a. me-
ningea media“, avsak moze byt i venézneho povodu. Hematém sa rozvija pomaly.
Subduralna hemoragia je krvacanie medzi duru mater a arachnoideu a najcastej-
sie je traumatického povodu. Zdrojom krvacania su kortikdlne vény, durdlne sinusy
alebo prilahlé artérie. Rozoznavame akutny a chronicky subarachnoidalny hema-
tom. Akutny vznika bezprostredne po traze, trva do 3 dni a byva tvoreny zmesou
krvi a mozgomiechového moku. Méze prejst do chronického hematému. Chronicky
subdurdlny hematom (starsi ako 21 dni) vznikd zo starého loziska, ktorého obsah

skvapalni a typicky sa pozvolne zvac¢suje, pricom utlac¢a mozgové tkanivo. Subarach-
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noidalnou hemoragiou je oznacovana pritomnost krvi v subarachnoidalnom priestore.
Najcastejsie dochadza k tomuto krvacaniu z dovodu ruptiry arteridlnej aneurizmy,
menej ¢asto potom z réznych cievnych malformacii alebo dosledkom traumy. Pri su-
barachnoidalnom krvacani sa zvysuje intrakranialny tlak a dochadza k zhorsovaniu
prekrvenia.

Intracerebralne krvacanie je krvacanie do mozgu. Najcastejsie vznika ruptirou
cievy, menej casto je pévodom krvacania arteridlna aneuryzma, trauma, tumory.
Vznika nahle a ma vazne nasledky, ako je poskodenie CNS az smrf. Lozisko pozostava
z krvi a zvyskov tkaniva, méa nepravidelny tvar, okolité tkaniva si utlacené. Pokial

je postihnuté mozgové tkanivo, hovorime o intraparenchymalnej (IPH) hemoragii.

Krvacanie sa mdze prevalit aj do mozgovych komor a hovorime o intraventrikuldrnom
(IVH) krvéacani (hemocefale). [6, 7]

Obr. 1.1: CT zobrazenie hemoragii. a) IPH; b) SAH; ¢) SAH; d) EDH; e) IVH; f)
SDH.

1.3 Moznosti zobrazenia zakladnych patoléagii

V stcasnej dobe sa pre diagnostické zobrazovanie mozgu a lebky najviac vyuziva

vypoctova tomografia (CT, z angl. Computed Tomography), magnetickd rezonancia
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(MRI), u kojencov i ultrasonografia. CT i MRI treba povazovat za komplementérne
metddy, kedze kazdd ma svoje vyhody v urcitych diagnostickych situdciach. [9, 12]

CT ma zakladny vyznam predovsetkym u akutnych stavov z dévodu vyssej do-
stupnosti v porovnani s magnetickou rezonanciou, a rychlejSiemu priebehu samot-
ného vysetrenia. Hlavnymi indikdtormi CT vySetrenia st trauma hlavy, nédhle cievne
mozgové prihody, podozrenie na nador mozgu, degenerativne ochorenia mozgu, CT
angiografia. Pri podozreni na tumor, cievne ochorenie alebo zapal sa vyuziva i sni-
manie s kontrastnou latkou. [9]

Magneticka rezonancia je najlepsou metdédou pre zobrazenie detailov méakkych
tkaniv v neuroradiol6gii. Hlavnymi indikdtormi si ochorenia bielej hmoty, diagnos-

tika nadorov, anomalie mozgu, zapaly, diagnostika akttnych ischémii. [9]

1.3.1 Snimanie a interpretacia CT hlavy

CT hlavy je vysetrenie hlavy a okolitych struktir pomocou vypoctovej tomografie.
Vysetrenie moze byt bezkontrastné, alebo je kombinaciou bezkotrastného a post-
kontrastného snimania. Casto st snimané skeny o hritbke 2,5 - 5 mm. [9]

Pre dobrt interpretaciu CT skenov hlavy v zmysle optimalnej detekcie patologii
je nutné vyuzivat transformaciu kontrastu v radiologickej literatire castejsie nazy-
vanu ako radiologické okna, ktoré moézu byt definované sirkou a stredom. Historicky
sa najviac hodnotili axidlne rezy, avsak dnes sa Coraz viac pouzivaji aj dalsie ro-
viny - sagitalna a koronarna, alebo zobrazenie celého objemu. Mozgové tkanivo je
zobrazované radiologickym oknom o sirke 80 HU a strede v 40 HU, ¢ize sa jedna
o transformaciu kontrastu, kedy hodnoty nad 80 HU budu biele a hodnoty pod
0 HU ¢ierne. Subduralne okno ma stred v 50 - 100 HU a sirku medzi 350 - 400 HU
a zameriava sa na subdurdlnu a extraduralnu krv. Pomocou tohoto okna mozeme
spozorovat malé subduralne hemoragie. Kostné okno ma stred v 600 HU a sirku
2800 HU a predstavuje transforméciu kontrastu pre hodnotenie kosti. [10]

V normalnom obraze CT mozgu ma biela hmota denzitu priblizne 25 HU, Seda
hmota 35 HU, teda je svetlejsia, a likvor v komorovom systéme mé denzitu 10 HU.

Komory s za fyziologickych podmienok bez dislokécie. [9, 11, 12]

1.3.2 CT zobrazovanie hemoragii

Pri zobrazovani patoldgii sledujeme zmeny tvaru a umiestnenia komorového sys-
tému a subarachnoidalneho priestoru, a dalej dislokaciu Struktiur stredovej Ciary.
Pozorujeme tiez zmeny denzity tkaniva. Hyperdenzné loziskéa zvycajne odpovedaju
cerstvému krvacaniu, niektorym nddorom a patologickym kalcifikaciam. Hypodenzné
loziskd mézu byt zndmkami nekrézy mozgového tkaniva, namnozenia tekutiny (ako

napr. u edému) alebo vacsiny glidlnych nadorov. [11]
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CT je vhodnou metédou pre diagnostiku hemoragii. Epidurdlny hematém sa
nachadza medzi lebkou a durou mater, pricom dura mater pevne prilieha k lebke
v miestach Svov a teda hemoragia nepresahuje hranice jednotlivych kosti kalvy. Naj-
Castejsie sa nachédza temporalne. CT zobrazi epidurdlny hematém ako hyperdenzné
(svetlé) sosovkovité lozisko (50 - 80 HU) s hladkymi okrajmi uloZené pri kalve, ¢asto
pri mieste fisury a preto mézeme v okoli nachadzat i bubliny vzduchu, ¢o ho od-
lisuje od subduralneho krvicania. [9, 11, 13] Subduralna hemoragia je umiestnena
nachddzat iba interhemisferalne alebo pozdlz tentoria. Mozu byt tiez obojstranné.
Akttna subdurdlna hemoragia, predstavuje nezrazeni krv a prejavuje sa ako hyper-
denzné lozisko polmesiacovitého tvaru o denzite 50-80 HU. Pokial sa jedna o chro-
nicky subduralny hematém, ten sa prejavuje ako hypodenzny v porovnani s okolitym
tkanivom. V pripade subarachnoidélneho krvacania pozorujeme abnormalnu hyper-
denzitu v subarachnoidalnom priestore. SAH je typicky distribuovana v mozgovych
zliabkoch a cisternach na béaze. Toto ochorenie méze byt spojené s krvacanim do
komor pripadne s intracerebralnym hematémom. [9, 13, 14]

Intracerebralne hematomy sa prejavuji ako napadné hyperdenzné loziska o den-
zite 60 - 100 HU s expanzivnym charakterom, pricom denzita sa s ¢asom postupne
znizuje z dovodu resorpcie hemoragie. Po niekolkych hodinach sa v jeho okoli ob-
javuje prstencovity edém. Ak je krvacanie do parenchymu, pozorujeme intraparen-
chymaélne hemoragie. Krvacanie sa vSak moze prevalit i do komér a potom hovorime

o intraventrikuldrnom krvacani. [9, 11, 13|
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2 Metddy strojového ucenia

Strojové ucenie je disciplinou umelej inteligencie, pricom zdkladnou myslienkou je
navrhnit resp. analyzovat algoritmy, ktoré umoznia pocitacu ucit sa. [17] Vysled-
kom algoritmu strojového ucenia je funkcia y = f(x), ktord na zdklade vstupnej
informacie ulozenej vo vektore x vypocita pozadovany vystup y. [18]

Navrhu algoritmu strojového ucenia odpoveda retazec styroch krokov. V prvom
kroku je nutné ziskat vhodné data, ktoré si rozdelené do mnoziny trénovacich a tes-
tovacich dat. Druhym krokom je transformacia dat do priestoru premennych, v kto-
rom dufame, ze bude nas problém jednoduchsie riesitelny. Tejto faze sa hovori extrak-
cia priznakov a vysledné premenné si potom priznaky, ktoré si vstupmi algoritmu.
Tretia faza je trénovacou fazou, ktorej cielom je naucit matematicky model tak,
aby dokazal zistit pozadovany vystup. Vstupom tejto faze je mnozina trénovacich
déat (resp. ich priznakov). Na zaklade dat chceme matematickou optimalizaciou zis-
tif najvhodnejsie parametre modelu. Poslednym krokom je vyhodnotenie funkénosti
modelu na testovacich datach.

Pred zacatim prvej faze navrhu algoritmu, je nutné stanovit problém, ktory je
algoritmom rieseny. Dva najcastejsie prediktivne problémy st klasifikacia a regresia.
Pokial je vstupny vektor priznakov x priradovany niektorej z konecného mnozstva
diskrétnych tried, hovorime o klasifikacnom probléme. Pokial je vystup mnozinou
jednej alebo viacerych spojitych hodnét, hovorime o regresnom probléme. [17, 18]

Algoritmy moézeme delit na zaklade sposobu, akym su trénované. RozliSujeme
ucenie s ucitelom a bez ucitela. V pripade ucenia s ucitelom s vyuzivané anotované
data, teda okrem vlastnych hodnot priznakov daného pozorovania pozname i cielovi
hodnotu vystupnej premennej (v pripade klasifikicie vyslednu triedu). Vstupnymi
datami v pripade ucenia bez ucitela si priznakové vektory bez znalosti pozadova-
ného vystupu. Cielom potom moze byt rozdelenie dat do zhlukov podla spolo¢nych
vlastnosti (tzv. zhlukova analyza) alebo urCenie pravdepodobnostného rozlozenia
dat. [17, 18]

Z principu algoritmov strojového ucenia mozno konstatovat, ze funkcénost je za-
visla na zvolenych priznakoch popisujicich spracovavané data. Krok volby vhodnych
priznakov je c¢asto robeny manualne. Novsie algoritmy umoznuji pocitacom naucit
sa priznaky, ktoré optimalne reprezentujui data pre riesenie daného problému. Do

tohoto konceptu spadaji tzv. konvolucné neurénové siete. [19]

2.1 Priznakové metédy

Ako uz bolo zmienené, metdédy strojového ucCenia mapuju vstupny vektor hodnot

na vystupny vektor hodndét. Oblast strojového ucenia v siicasnej dobe zahina velké
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mnozstvo algoritmov. Vysledok je teda vzdy zavisly na pouzitych priznakoch a na
zvolenej metdde. Pri volbe metdédy a priznakov je vzdy vhodné najskor stanovif
problém, ktory chceme riesif. Okrem toho je vyhodou mat prvotné znalosti o spra-

covavanych datach. [20]

2.1.1 Obrazové priznaky

Pre spravne fungovanie modelu je klucovy vyber rozlisujucich priznakov, ktory je
zavisly na rieSenom probléme. Pri vybere zvycajne zvazujeme jednoduchost ziskania
priznaku, varianciu resp. invarianciu voc¢i transforméaciam, citlivost voc¢i Sumu a re-
levantnost z hladiska rieseného problému. [20] Priznaky moézeme delit na priznaky
nizsieho stupna, ktoré moézu byt odvodené priamo z obrazu, a priznaky vyssieho
stupna, kde sa v obrazoch hladajui tvary. [21]

7 hladiska extrakcie priznakov nizsieho stupmna si casto vyuzivané lokalne pri-
znaky, ktoré vypovedaji o uréitych lokalnych vlastnostiach obrazu (v extrémnom
pripade mézu popisovat kazdy pixel samostatne, ako napr. jasovd hodnota). Lo-
kalne priznaky zvycajne popisuju pixel spoloc¢ne s jeho okolim a z obrazu mo6zu byt
odvodené lokélnymi operatormi (napr. filtracia priemerovacou maskou, smerovou di-
ferenénou maskou apod.). Lokdlnymi priznakmi tieZ mézu byt parametre lokalnych
statistik (napr. moment alebo centralny moment n-tého rddu v urcitej oblasti), pa-
rametre vychadzajice z lokélnych histogramov (lokalna entropia, modus, median),
¢i priznaky zo spektier Casti obrazu. [15] Do oblasti lokélnych operatorov spadaji
hranové operatory aproximujice prvé parcidlne derivacie (napr. Robertsov, Previt-
tovej alebo Sobelov operéator) a druhé parcidlne derivicie (napr. Laplacidn). Medzi
rohové detektory patria Moravecov a Harrisov rohovy detektor. [15, 21]

Priznaky vyssieho stupna hladaji tvary v obrazoch. Prikladmi moze byt jedno-
duché porovnavanie obrazu so vzorom, ktorym je subobraz o tvare, ktory chceme
najst. Pre hladanie hranic tvarov moze byt pouzivana tiez Houghova transformacia.
21

2.1.2 Algoritmy strojového ucenia

Volba vhodného algoritmu je casto zavisla od problematiky, ktori chceme riesit.
Mame data popisané vektorom priznakov x = [1, x, ..., x,], kde n oznacuje pocet
priznakov, ktorymi je dany objekt popisany. Pokial chceme riesit problém rozdelenia
dat do tried, potrebujeme klasifikator, ktory rozhodne o triede na zaklade vstup-
ného priznakového vektoru. Mnozina vSetkych moznych hodnot priznakov tvori n-
dimenzionalny priznakovy priestor. Klasifikacny problém je potom problém oddele-
nia tried v priznakovom priestore prostrednictvom diskriminacnej nadroviny (v pri-

pade dvoch dimenzii krivky). [16] V pripade predikcie spojitej hodnoty pre dany
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priznakovy vektor ide o regresny problém, kedy je fitovana krivka resp. nadrovina
na rozptylené déta. [17]

Jednym z casto vyuzivanych metdd linearnej klasifikacie je metéda podpornych
vektorov (SVM, z angl. Support Vector Machines). Metdda je zaloZend na mys-
lienke rozdelenia dat v priznakovom priestore takou priamkou (resp. nadrovinou),
ktora maximalizuje vzdialenost medzi priamkou a najblizsimi vzorkami. Najblizsie
vzorky si nazyvané podporné vektory. V praxi sa casto triedy v priznakovom pries-
tore prekryvaju (teda nie st separovatelné) a preto sa vyuziva varianta C-SVM,
ktora povoluje pritomnost vzoriek v zéne medzi deliacou nadrovinou a podpornymi
vektormi. Existuje i nelinedrna varianta, kedy st data najskor transformované do
vyssej dimenzie. [18, 17]

DalSou ¢asto vyuzivanou metédou st tzv. rozhodovacie stromy. V pripade stro-
mov rozlisujeme tzv. uzly, ktoré rozdeluju data do vetvi na zédklade hodnot priznaku.
Po niekolkych rozdeleniach si data rozdelené do kategorii podla hodnoty v tzv. liste.
Casto st pouzivané tzv. CART stromy (z angl. Classification and Regression Trees),
ktoré mozu byt natrénované na riesenie klasifikaéného i regresného problému. Prin-
cipom ucenia klasifikacného stromu je minimalizovanie klasifikacnej chyby tak, ze
stanovujeme prahy pre priznaky, ktoré rozdeluji data v priznakovom priestore, po-
kym nie je splnend urcita ukoncovacia podmienka. Jednotlivé deliace prahy potom
reprezentuji uzly v strome. [20] Aj ked st rozhodovacie stromy Casto vyuzivanou
a atraktivnou metdédou, Castym problémom byva strata generalizacnej schopnosti
pri zvysujicej sa zlozitosti stromu. V [22] je publikovand metéda tzv. ndhodnych
rozhodovacich lesov, v ktorej si obchadzané tieto limitacie pouzitim klasifikatora
zalozeného na rozhodovacich lesoch, ktory sa sklada z viacerych menej zlozitych
stromov, pricom kazdy strom pracuje v ndhodne vybranom podpriestore priznako-

vého priestoru. [22]

2.1.3 Neurdnové siete

Vyznamnou oblastou strojového ucenia st neurénové siete. Tento pojem vychadza zo
snahy o matematicki reprezentaciu biologickych systémov. Neurénova siet je zlozena
z prvkov, tzv. neurénov a cielom je opdf mapovanie vstupného vektora vSeobecne na
pozadovany vystupny vektor. Jeden neurén ma definovany vektor parametrov, vah
W = [wy,ws, ..., w,] a prah wy. Funkciou je potom transformacia vstupného vektoru

X = [z1, 9, ..., x,] na vystupni hodnotu y:
N
y=fQ_wizi —0), (2.1)
i=1

pricom ¢len N w;x; — 0 je nazyvany aktivicia a a funkcia f(a) je nazyvand akti-

vacnou funkciou. Mozeme zaviest g = 1 a wyg = —6. Potom je zmienovana transfor-
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macia: N
=0

Schéma neurénu je vyobrazena na Obr. 2.1.

X1 .
X3 . / \

: Kfta]/ o
- o/ 0

Xg

Obr. 2.1: Schéma neurénu s N vstupmi a jednym vystupom.

Na neurénovu sief mozno pozerat ako na graf s uzlami tvorenymi neurénmi, a po-
tom so smerovymi hranami s vdhami, ktoré tvoria spoje medzi vstupmi a vystupmi
neurénov. Architektiry sieti mozno potom rozdelit na dopredné, kde sa v grafe ne-
vyskytuju slucky, a rekurentné, v ktorych sa vyskytuju slucky ako spatna véazba.
U vacsiny doprednych sieti st neurdény organizované do vrstiev, pricom L-vrstvova
siet sa skladad z (L — 1) skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy. Vrstvy st uplne alebo
lokalne prepojené bez spojov medzi jednotkami v rdmci jednej vrstvy. Usporiadanie
siete potom ovplyviuje jej vlastnosti a spravanie. [23] Schéma dvojvrstvovej uplne
prepojenej neurénovej siete so skrytou vrstvou s tromi neurénmi a s vystupnou

vrstvou s dvomi neurénmi je vyobrazena na Obr. 2.2.

1. Skryta / :
Vstu Vystupna .
> vrstva vrstva Vystupy
Y1
—@
Y2
—@

Obr. 2.2: Schéma dvojvrstvovej doprednej neurénove;j siete.
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Aktivacéné funkcie

Hlavnym vyznamom aktivacnej funkcie je zavedenie nelinedrneho vztahu medzi vstu-
pom a vystupom neurénu. [24] Existuje viacero typov pouzivanych aktivac¢nych fun-
kcii. Medzi zakladné patri skokova, alebo linedrna (pricom sa v podstate jedné o fun-

kciu identity):

fla) = a. (2.3)
[23] Castou vyuzivanou je sigmoidélna funkcia:
f(a) 1 (2.4
a) = ————, .
1+ exp(+)

kde T je parameter. Sigmoidalna funkcia nadobida funkéné hodnoty z intervalu:
< 0,1 > Podobnou funkciou je hyperbolicky tangens s funkénymi hodnotami z in-
tervalu < —1,1 >:

exp(a) — exp(—a
flay = 2L — ep(=a) (25)

exp(a) + exp(—a)
[25] Obe funkcie st derivovatelné, nelinearne, avsak dochddza u nich k saturacii.
20, 18] V dnesnej dobe castou aktiva¢nou funkciou je tzv. ReLU (z angl. Rectified

Linear Unit), ktord je definované ako:
f(a) = maz(0,a). (2.6)

[26] [25] Aktivacna funkcia vyuzivana Casto pri rieSeni problému viacerych tried je

,softmax*, definovana ako:

7o) = o

5K caplay)’ 27)

kde K je pocet tried. Vstupom su redlne ¢isla, vystupom je potom hodnota pravde-
podobnosti. [18]

Algoritmus spatného Sirenia chyby

Pokial je architektira siete navrhnutd, zakladnym problémom je spravne urcenie
parametrov (vah a prahov) jednotlivych neurénov v neurénovej sieti. Riesenie na-
chadzame v procese ucenia, ktory spociva v minimalizacii tzv. kriteridlnej (chybo-
vej) funkcie F(w), pricom st porovnavané pozadované vystupy (urcené anotaciami
z trénovacej mnoziny dat) a vystupy odhadnuté sietou. Ide o iteracni optimalizdciu
rieSentt mnozstvom technik, ktoré casto vyuzivaju informaciu o gradiente chybovej
funkcie. [18]

Uprava parametrov siete je rieSend algoritmom spatného Sirenia chyby, ktory po-

zostava z vypoctu derivacii chybovej funkcie, ktoré si spatne sSirené siefou a sluzia
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k tuprave parametrov jednotlivych neurénov. Prvym krokom je inicializdcia para-
metrov (napr. malé ndhodné hodnoty). Nésledne je na vstup privedeny vektor x
z trénovacej databdzy a vypo&itané si postupne aktivicie a vystupy h! vsetkych
neurénov oznacenych ¢ v kazdej vrstve oznacenej [. Nasleduje vypocet chyby vo
vystupnej vrstve podla:

0L =v,,Eo f(ah), (2.8)

kde V), E predstavuje gradient chybovej funkcie vo vystupnej vrstve a f’(al) je
derivacia aktivacnej funkcie podla aktivacii. Symbol ® predstavuje nasobenie prvok

po prvku. Nasleduje samotny proces spatného sirenia chyb do [-tej vrstvy:
§'= (W "o fa), (2.9)

kde w predstavuje vektor parametrov. Gradient chybovej funkcie podla vektoru vah
v [-tej vrstve je potom:
Vuw,E=h""15". (2.10)

Parametre st potom pozmenené podla zvoleného algoritmu. [18, 23, 27|

Algoritmy ucenia

Existuje mnozstvo pristupov k zmene, teda uceniu vah a prahov. Najjednoduchsim
pristupom v pripade vyuzitia informacie o gradiente chybovej funkcie je metdda
klesajuceho gradientu, kedy st parametre neurénov menené proti smeru gradientu
chybovej funkcie:

wt = w” — pV,,rE(w"), (2.11)

kde 7 oznacuje epochu a p je tzv. krok ucenia, ktory urcuje rychlost konvergencie
optimaliza¢ného procesu. Jeho hodnota musi byt dostato¢ne malé, aby bola zarucena
konvergencia, avsak ak je prili§ mala, konvergencia je pomala. Volba hodnoty kroku
ucCenia zavisi na probléme a na tvare kriterialnej funkcie v danej oblasti. Metdda
mé okrem problému vhodného nastavenia kroku ucenia viaceré obmedzenia, ako
je tendencia skonc¢it v lokdlnom minime a pomald konvergencia kvoli aktualizacii
parametrov az po celej epoche ucenia (teda po prejdeni celého datasetu). Existuje aj
yonline“ verzia, tzv. metoda stochastického klesajiceho gradientu. V tom pripade st

parametre menené po kazdej iteracii, teda po kazdej vzorke z trénovacieho datasetu:
wt = w' — pv, E(w'), (2.12)

kde t oznacuje iteraciu. Vyhodou takéhoto pristupu je rychlejsia konvergencia a schop-
nost uniknit z lokdlneho minima. [18, 28] Existuje i varianta pre tzv. ,,mini-batch*,
definovany ako mnozina k dat zo vstupnej databazy. Parametre si potom upravo-

vané po k iterdciach. [27]
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V dnesnej dobe casto vyuzivanou metédou ucenia je metéda adaptivneho stano-
venia momentu ADAM (z angl. Adaptive Moment Estimation) publikovana v [29].

Algoritmus pozostava z vypoctu prvého momentu:
my = fimy_1 + (1 — 51)V,th(’wt), (2.13)

kde By je hyperparameter exponencidlneho zabtdania starych momentov prvého
radu. Dalej je vypoéitany moment druhého radu:

vy = Bovyg_1 + (1 — B2)(thE(wt))2> (2.14)

kde (5 je hyperparameter exponencidlneho zabtdania starych momentov druhého

radu. Oba vypocitané momenty su este skorigované podla:

my

my = ———, (2.15)

-5

(4
Vg = ———. 2.16
=) (210)
Nasleduje samotny prepocet parametrov:
amy

=W — —— 2.17
Wy = Wi D+ ¢ ( )

kde € je kladné malé realne Cislo. Algoritmus si adaptivne meni krok posunu a pa-
rameter « ur¢uje horni hranicu posunu v priestore parametrov. Algoritmus je jed-
noduchy a vypoctovo efektivny, riesi problém nastavenia kroku ucenia a tiez je do
urcitej miery schopny uniknit z lokalneho minima. [29]

2.2 Konvoluéné neurdnové siete

Konvoluéné neurénové siete (CNN, z angl. Convolutional Neural Networks) st $pe-
cialnym typom neurénovych sieti, ktoré su dizajnované na spracovanie dat vo forme
mriezky (ako st napr. farebné 2D obrazy s tromi kandlmi pre farby). Tieto siete
vykazuji mimoriadnu tspesnost pri praktickych aplikiciach v porovnani s dal$imi
pristupmi strojového ucenia. Nazov ,konvolucéné® siete dostali vdaka operacii kon-
volicie, ktoru siete pouzivaju v aspon jednej vrstve. [30, 31] Zakladnymi spoloénymi
znakmi pre konvolucné siete si vrstvy s lokdlnymi prepojeniami (teda neurdény v jed-
nej vrstve nie st tplne prepojené) a zdielanymi vahami, pri¢om je vyuzivané mnoz-
stvo vrstiev. Konvoluéné siete teda spadajt do oblasti hibkového ucenia. Patria do
skupiny trénovania s ucitelom a pre ucenie je pouzity algoritmus spatného Sirenia
chyby. [31]
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2.2.1 \Vrstvy siete

Typicka konvolucnd siet ma Specifickii architektiru. Vstupom tentokrat nie je vek-
tor priznakov ale cely obraz. Prva cast architektiry je zlozena z dvoch typov vrs-
tiev: konvolucnych a podvzorkovacich. Vystupy konvolucénych vrstiev si zvycajne
este upravené aktiva¢nou funkciou (ako napr. ReLLU). Kombindacia tychto vrstiev je
inspirovana struktirou zrakovej kory. Na koniec architektiry sa dava jedna alebo
viacej uplne prepojenych vrstiev. Jednotlivé vrstvy a ich funkcie st popisané v na-
sledujtcich sekciach. [27, 31]

Konvolu¢na vrstva

Konvoluéna vrstva je Specifikum konvolu¢nych sieti a predstavuje operaciu konvo-
licie. Vstupny obraz mé rozmery h x w x d, kde h je vyska, w je &irka a d je hibka
(teda pocet kandlov). Jeden neurén, ktory mozno povazovat za filter, ma pocet vah
hy x wy x dy, pricom plati: dy = d, hy resp. wy st mensie ako rozmery obrazu,
a zvyCajne hy = wy = f. Neurén je prepojeny iba s urcitou lokalitou vstupného
obrazu, pricom definujeme tolko rovnakych filtrov so zdielanymi vahami, aby bol
pokryty cely obraz. Mozeme definovat i ,krok®, ktory urci, kolko pixelov je presko-
¢enych v danom smere pred dalSou lokalnou filtraciou. Vystupom jedného neurénu
je jedna hodnota. Vznik jednej hodnoty z viackandlového obrazu po filtracii jednym
neurénom je znazorneny na Obr. 2.3, kde lokalne prepojenia a vystupna hodnota

aktivacnej mapy su znazornené tmavomodrou farbou. Vystupom filtracie vSetkymi

3D obraz Aktivaéna mapa

Obr. 2.3: Schéma funkcie jedného neurénu konvolucénej vrstvy.

neurénmi s rovnakymi vahami, pokial krok je rovny 1, je tzv. aktivaénd mapa o vel-
kosti (h— f+1) x (w— f+1) x 1. Priklad konvolicie filtrom o velkosti: f = 3 je na Obr.
2.4. V jednej konvolucnej vrstve je definovanych k£ typov neurénov, ktoré predsta-
vuju filtraciu réznymi typmi filtrov. Vystupom jednej konvoluénej vrstvy je potom

k aktivaénych map, teda trojrozmerns matica s hibkou k. Aktivaéné mapy mozu byt
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Vstupny obraz
Aktivacéna mapa

Obr. 2.4: Schéma vzniku aktivacnej mapy prechodom obrazu 3 x 3 konvolu¢nou

vrstvou.

transformované nelinearnou aktivacnou funkciou. Vahy lokalnych prepojeni jednot-
livych filtrov st ucené v procese trénovania siete tak, aby ziskavali vhodné priznaky
na rieSenie danej problematiky. Pri zapojeni viacerych konvoluénych vrstiev do hl-
bokej siete su ziskavané postupne Specifickejsie priznaky prindsajice vysokud troven
abstrakcie. [27, 30, 31, 32]

Podvzorkovacia ,,pooling* vrstva

V CNN su c¢asto po konvoluénych vrstvach a transformaécii aktivacnou funkciou
zaradené tzv. podvzorkovacie (v angl. ,pooling®) vrstvy, ktoré maji za ulohu pod-
vzorkovat vystupnu informéciu z predoslych vrstiev. Cielom je nahradit uréitta oblast
vystupu jednou hodnotou pomocou urcitej statistickej metédy (napr. priemer z ob-
lasti, maximum, L* norma oblasti). Hlavnou myslienkou je zavedenie invariancie ku
malym posunom vstupu. [30] Typicky je hladané maximum z oblasti, potom hovo-
rime o tzv. ,max-poolingu®. ,Max-pooling“ podvzorkovacia jednotka pocita maxi-
malnu aktivaciu z malej oblasti jednej alebo viacerych priznakovych map, pricom
tieto oblasti st posunuté o viac ako jeden riadok resp. stipec, ¢m je dosiahnuté tiez
podvzorkovanie. [31] Tento fakt ma za nasledok zniZenie poc¢tu parametrov potreb-
nych v dalsich vrstvach. [27]

Uplne prepojena vrstva

U CNN s casto po sérii konvoluénych a podvzorkovacich vrstiev do architektiry
zaradené tuplne prepojené vrstvy, ktoré si identické s vrstvami Standardnych ne-
urénovych sieti. [31, 32] Vstupom st potom aktivaéné resp. priznakové mapy. Pocet
neurénov tejto siete je zavisly na aplikdcii a uréuje dizku vystupného vektora. Kazdy
neurén je prepojeny s kazdou hodnotou vystupu predoslej ¢asti siete a funkciou tiplne
prepojenej vrstvy je naucit sa integrovat celkovi informaciu zo vstupného obrazu.
27
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,»DropOut* vrstva

U neurénovych sieti je velkym problémom preucenie, teda strata generalizacnej
schopnosti siete. Tento problém sa da do istej miery riesit regularizaciou. Pozname
mnoho regularizacnych technik, medzi ktoré patri i tzv. ,DropOut®. [27] Zaklad-
nou myslienkou je pocas procesu ucenia neurénovej siete docasne nahodne vypnut
niektoré neurdny, ¢o zabrani sieti prilis sa adaptovat na trénovacie data. [33]
Ucenie siete s ,,DropOut® vrstvami prebieha tak, ze najskor nahodne vypneme ur-
¢ité percento neurénov v skrytych vrstvach dané Bernoulliho nahodnou premennou
(vystupnu vrstvu nechdme nedotknuti). Je dany parameter p, ktory urcuje prav-
depodobnost vypnutia neurénu a ¢asto ho volime p = 0,5. Po vypnuti niektorych
neurénov propagujeme sietou ¢ast vzoriek vstupnej databazy (,,mini-batch“) a upra-
vime vahy nezakazanych jednotiek. Tento proces opakujeme, ¢o sa moze prirovnat
k trénovaniu rozli¢nych neurénovych sieti. Po celkovom nauceni mdzeme konstato-
vat, ze vyuzivame priemer velkého mnozstva rozlicnych sieti. V procese testovania
siete vynasobime vahy siete parametrom p kvoli zachovaniu energie. Vysledna siet

je potom testovana a vyuzivana bez ,DropOutu®. [27, 33]

,Batch” normalizacia

Pocas ucenia siete sa so zmenami parametrov meni rozlozenie vstupov kazdej vrstvy,
¢o spomaluje ucenie a komplikuje ucenie sieti so saturujicimi nelinearitami. Riese-
nim je ,batch® normaliza¢nd vrstva [34], ktord slizi k normalizécii vstupov do dalsej
vrstvy, pricom normalizacia je robend pre kazdy ,mini-batch®, teda cast trénovacej
databazy. Tento tikon slizi tiez ako regularizacia.

Vstupom ,,Batch“-normalizacnej vrstvy st vystupy predoslych vrstiev teda pri-
znaky resp. aktivacie v ramci daného ,mini-batchu®, pricom pre kazdu aktivaciu
resp. priznak je normalizacia robené samostatne. Pre jednu aktivaciu mame m hod-
not, ¢o predstavuje velkost daného ,mini-batchu“: B = {1, ..., z, }. Pre dany , mini-

batch® vypocitame strednii hodnotu:

1 m
pp = — >, (2.18)
i=1
a rozptyl:
1 m
i=1

Néasledne je urobena normalizacia:

~ Ti — UB

e
op+€

kde € je konstanta pridana kvoli stabilite. Stredna hodnota a rozptyl st ulozené do

(2.20)

paméte strednych hodnot pre celi databazu: E(x) resp. do paméte rozptylov pre
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celi databazu Var(zr) Normalizované data st nésledne transformované pomocou

skalovacieho parametra v a parametra posunu: 3:
Yi =& + 0. (2.21)

Parametre v a [ si ucené v priebehu ucenia siete a pre kazdu aktivaciu su odlisné.
Cely tento proces je pocas tréningu opakovany a vykonany pre vsetky aktivacie.

Vysledna transformécia po tréningu pre dand aktivaciu je potom:

ye— (5 VE(x)

Var(z) + € Var(z) + e). (2:22)

[34]

2.2.2 Vyhody, nevyhody a vyuzitie

CNN st pouzivané pre rieSenie roznych iloh. Zvycajne sa jedna o snahu o porozu-
menie obrazu, pricom rieia klasifikaéné, segmentacné alebo detekéné tlohy. Dalsimi
moznymi aplikdciami st porozumenie reci, ¢i prirodzenému jazyku. [31]

Jednou z najvacsich vyhod pouzitia CNN v porovnani s inymi algoritmami stro-
jového ucenia je strata nutnosti extrakcie priznakov, kedze tento proces je zahrnuty
prechodom cez sekvenciu konvoluénych a podvzorkovacich vrstiev. Dalsou vyhodou
je vysokd tspesnost CNN v porovnani s inymi metédami strojového ucenia.[36]

Nevyhodou je poziadavka na pomerne velky trénovaci dataset. Tento problém
moze byt rieSeny vyuzitim predtrénovanych modelov (v angl. ,, Transfer Learning®).
Ucenie siete uplne od zakladu je pre dostatocné natrénovanie ¢asovo narocné a vy-
zaduje velké mnozstvo dat. Existuju rozsiahle databazy obrazov s anotaciami, ako
je ImageNet, [35] na ktorych sa siete naucia extrahovat ic¢inné priznaky. Takto na-
ucend sief je potom preucend na databaze nasich dat, pricom upravované su bud

vahy vsetkych vrstiev alebo iba niektorych. [36]
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3 Klasifikacia a detekcia pomocou CNN

Urcita charakteristika problému klasifikdcie uz bola zmienena v sekcii 2.1.2. Mo-
zeme ho charakterizovat ako predikciu tried, teda diskrétnych hodnét. [17] Vyuzitie
konvoluénych neurénovych sieti pre klasifikaciu je podrobne popisané v kapitole 3.1.

Objekt je v obrazovej analyze a strojovom uceni fyzikalnou jednotkou reprezen-
tovanou urc¢itou oblastou v obraze tak, ze mnozina objektov v danom obraze tvori
mnozinu neprekryvajucich sa oblasti. [16] Problém detekcie objektov v obraze oby-
cajne zahfna dve stadia: lokalizaciu daného objektu a klasifikaciu, do ktorej triedy
dany objekt spada. Nie je teda stanovovana iba trieda, ale i pozicie ohranic¢ujice
dany objekt. [42]

Konvolu¢né neurénové siete prindsaju do oblasti detekcie prelomové modely do-
sahujtce dobré vysledky, v novsich pripadoch ziskavané v redlnom ¢ase. Castym
postupom detekcie je stanovenie regionu, extrakcia priznakov a klasifikdcia (napr.
R-CNN [45], fast R-CNN [46], faster R-CNN [47]). Niektoré algoritmy pokladaji
detekciu objektov za regresny a klasifikacny problém. Medzi tieto algoritmy patri
napr. YOLO (z angl. ,You Only Look Once®) [48] alebo SSD (z angl. ,Single Shot
multibox Detector”) [49]. [42]

3.1 Kilasifikacia pomocou CNN

Konvoluéné neurénové siete su v poslednej dobe standardom riesenia klasifika¢nych
uloh. [43] Vysledky klasifikdcie silno zévisia na extrahovanych priznakoch, pricom
CNN dokazu z obrazu vytvorit komplexné sémantické priznaky, ¢im sa stavaji domi-
nantou spomedzi metdd extrakcie priznakov. Typicky sa architektira sklada z CNN
extraktora priznakov a tuplne prepojenej vrstvy so ,softmax“ aktivacnou vrstvou,
ktora na vystup vysle vektor pravdepodobnosti jednotlivych tried. Poc¢et neurénov
v uplne prepojenej vrstve je rovny poctu tried. Vysledna trieda je ta s najvyssou
pravdepodobnostou. [37, 41, 44]

Pre ucenie klasifikacnej siete sa vyuziva ako chybova funkcia (vid sekcia 2.1.3)

tzv. vzajomna entropia:

N K
E(w) ==Y tudn(yn), (3.1)
n=1 k=1
kde N je pocet vzoriek, K je pocet tried, t,; je indikator, ze n-t4 vzorka patri do k-

tej triedy, Y,k je vystupnd pravdepodobnost (vystup zo ,softmax“ funkcie), ze n-ta

vzorka patri do k-tej triedy. [18]
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3.1.1 Publikované architektury klasifikacnych CNN

Existuje mnozstvo publikovanych architektir CNN, ktoré boli vytvorené pre riese-
nie klasifika¢ného problému. Prelomovou architektirou je tzv. AlexNet [37], ktorad
vyhrala ImageNet 2012 Challenge. Je to prva architektira CNN, ktora dokazala
dosiahnut pomerne dobré vysledky. Architektira tejto siete je pomerne jednoducha.
Ide o sériové zapojenie 25 vrstiev, pricom 5 je konvoluénych a 3 tplne prepojené.
Klasifikuje do 1000 kategérii. [37] Hlbsiu architektiru, ktora je taktiez sériova, pred-
stavuje VGG-19, zlozena z 16 konvoluénych vrstiev a 3 tplne prepojenych vrstiev.
[38] Vitazom ImageNet 2014 Challenge (ILSVRC14) je tzv. GoogLeNet [39], ktora
zavadza paralelizaciu a predstavuje tzv. incepcné bloky, ktorych vstupom je jedna
vstupnd mapa, ktord je filtrovand paralelne niekolkymi typmi filtrov (vid nizsie).
Architektira je charakteristickd tiez dvomi pomocnymi klasifikatormi. [39] Medzi
novsie architektiry potom patri Inception-v4 [40] vychddzajica z architektiry Go-
ogleNet v zmysle vyuzivania incepcénych blokov, avSsak s viac uniformovanou zjed-

-----

verzie.

Rezidualne siete

Vitazom ILSVRC 2015 sa stavaju tzv. rezidualne siete s dosiahnutim klasifikacne;j
chyby 3,57 %. [41] Tieto siete maji hibku az do 152 vrstiev, ¢o je az 8-krat viac ako
VGG siete, avsak stale maju nizsiu komplexnost. U velmi hlbokych sieti dochadza
k problému mizniceho gradientu v procese ucenia pri spatnom sireni gradientu.
Rezidudlna siet riesi tento problém pomocou skratiek, tzv. vetiev identity medzi
vrstvami.

Zavadzaju sa tzv. rezidualne bloky, kedy v jednej vetve bloku je vstupna mapa
spracovana konvolu¢nymi vrstvami, pricom paralelne je vedena vetva identity, tiez
oznacovana ako skratka, ktorou prechadza samotny vstup. Na konci rezidudlneho
bloku st informacie z oboch vetiev sc¢itané. Vo vetve predstavujicej skratku moze
byt tiez zaradena 1 x 1 konvolicia. ResNet architektiry mozu mat 18, 34, 50, 101
alebo 152 vrstiev. U 18 a 34 vrstiev st vo vetve konvolicie zaradené dve konvoluéné
vrstvy s velkostou filtru 3 x 3. U 50 vrstiev a viac sa vyuziva tzv. ,bottleneck®, kedy
si za sebou zaradené tri konvoluéné vrstvy: 1 x 1,3 x 3 a 1 x 1, pricom 1 x 1 vrstva
je zodpovedna najskor za zmensenie a potom za zvysenie dimenzionality priznakov.
Konvoluéna vrstva s velkostou filtru 3 x 3 potom predstavuje ,bottleneck®, teda
spracovanie mensej vstupnej i vystupnej dimenzie. Vystupy rezidualnych blokov su

transformované ReLU aktivacnou funkciou. [41]
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Architektura typu Inception-ResNet-v2

Siet Inception-ResNet-v2 [40] (2016) kombinuje incepént architektiru a rezidualne
prepojenia. Autori poukazujti na vyrazné urychlenie trénovania incepénych sieti po-
uzitim rezidualnych blokov, a taktiez na fakt, zZe rezidualne incepcné siete dosahuji
mierne lepsie vysledky ako podobne zlozité incepcné siete bez rezidualnych spojov.
S kombinéciou troch rezidualnych a jednej Inception-v4 architektir je uvadzana
,top-5“ chyba'! 3,08 % na ImageNet Classification Chalenge. [40]

Incepéné bloky v povodnej podobe predstavuji paralelné spracovanie jednej
vstupnej mapy prostrednictvom niekolkych vrstiev a nasledni konkatenéciu vystu-
pov vrstiev do jedného vystupu. Jednotlivé paralelné vrstvy st zvycajne konvolucné
s roznou velkostou filtru (3 x 3 alebo 5 x 5), ale i podvzorkovacie. Pred tymito fil-
trami sa vyuziva i 1 x 1 konvoltcia, ktora predstavuje redukciu dimenzionality pred
samotnou filtraciou. [39] U architektury Inception-ResNet-v2 sa v pripade niekto-
rych konvoluénych vrstiev pre zrychlenie vyuziva separabilnd konvolicia (dve vrstvy
1 xnan x1zasebou, kde n je 3 alebo 7). Neseparabilné konvolu¢né vrstvy maji
velkost filtrov 3 x 3 alebo 1 x 1. [40]

U rezidualnych verzii incepénych blokov je v kazdom bloku paralelne vedena
vetva identity a po kazdom bloku nasleduje s¢itanie vyslednych mép (na rozdiel od
konkatendcie), ktorému predchédza 1 x 1 konvoluéna vrstva pre zvysenie dimenzi-
onality, aby hibka bola zhodné s hibkou vstupnej mapy. Vystupna mapa po scitani
je spracovana ReLU aktiva¢nou funkciou. Architektira Inception-ResNet-v2 je vy-
tvorend sériami rezidualnych incepcénych blokov, medzi ktorymi si zaradené dva
¢isto incep¢né bloky (tzv. redukéné bloky), ktorych vystupna aktivaénd mapa ma

redukovant vysku a sirku oproti vstupnej. [40]

L Top-5“ chyba je percentudlny pocet testovacich obrazov, pri ktorych sprévna trieda nepatri
medzi prvych péat tried s najvysSou pravdepodobnostou predikovanou modelom. [37]
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4 Databaza CQ500

Autori publikacie [50] (2018) zozbierali a zverejnili databazu CT snimok hlavy, ktort
nazvali CQ500. Tento dataset obsahuje 491 skenov s 193 317 2D rezmi. Skeny si
zozbierané z rozli¢nych radiologickych center a ziskané rozlicnymi CT zariadeniami.
Vsetky data st anonymizované. Data boli ziskané v dvoch varkach. Prva obsahuje
vsetky CT skeny danych centier v rozmedzi 30 dni poc¢niic diom 20.11.2017. Druha
varka je ziskana algoritmom spracovania rec¢i z klinickych sprav, pricom deteko-
vané boli kalvaridlne fraktiry a pét typov hemoragii (IPH, IVH, EDH, SAH, SDH).
Spravy boli nasledne nahodne vybrané tak, Ze ostava priblizne 80 skenov s IPH,
EDH, SAH, SDH. Zvolené skeny st dalej kontrolované vylucovacimi kritériami, pri-
c¢om pacienti by nemali mat postoperacné defekty, v kazdej sérii CT skenov by mal
byt aspon jeden bezkontrastny sken zahinajuci cely mozog s rekonstrukénym algo-
ritmom pre mékké tkanivo, a okrem toho by mali byt pacienti starsi ako 7 rokov
(pokial informécia o veku nie je dostupnd, vek je urceny stupnom osifikacie lebe¢nych

struktur).

Tab. 4.1: Tabulka poctov skenov s danymi patolégiami v datasete CQ500

Patologia Pocet skenov

Intrakranialna hemoragia 205

Intraparenchymalna hemoragia | 134

Intraventrikularna hemoragia 28

Subduralna hemoragia 53
Epiduralna hemoragia 13
Subarachnoidalna hemoragia 60
Fraktira 39
Kalvarna fraktura 34
Posun stredovej linie 65
Mass Effect 127

Dostupné su i anotéacie danych skenov, ktoré s ziskané hodnotenim troch neza-
vislych radioloégov, ktori nie si1 zahrnuti do diagnostického procesu danych pacientov
a nepoznaju ich klinickd histéoriu. Hodnotené st pritomnost resp. nepritomnost in-
trakranialnej hemoragie, typ hemoragie (IPH, IVH, EDH, SAH, SDH), postihnuta
hemisféra a poznacené je taktieZ, ¢ sa jednd o chronickd hemoragiu, alebo nie. Dalej
je hodnotena pritomnost resp. nepritomnost posunu stredovej linie a presunu moz-
gového tkaniva (v angl. ,Mass Effect®). Anotovana je i pritomnost resp. absencia

frakttiry spolu s informéciou, ¢i sa jedna (aspon ¢iastoc¢ne) o kalvaridlnu fraktaru.

.....
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Ako presun mozgového tkaniva si charakterizované lokalne presuny, utlacenie ko-
mor, posun stredovej linie a hernidcia mozgu. V pripade nezhody troch radiolégov
sa ako definitivna anotacia povazuje vacsinovy nazor. Poc¢ty skenov datasetu CQ500
s jednotlivymi patolégiami st uvedené v Tab. 4.1. Mozno poznamenaft, ze niektoré
CT skeny obsahuju vacsie mnozstvo patologii a preto su v tabulke poctov skenov
zahrnuté viackrat. [50]
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5 Suvisiace prace

Za posledné roky je publikovanych mnoho préac zaoberajicich sa detekciou hemoragii,
ktoré popisuju riesenie danej problematiky casto pomocou metdd strojového ucenia.

Autori Chilamkurthy a kol. (2018) [50] vo svojej publikacii popisuji detekciu pia-
tich typov hemoragii a fraktiar lebky. K detekcii hemoragii vyuzivaji modifikovani
architektiru CNN ResNet18, ktora v kazdom 2D reze predikuje pravdepodobnosti
pritomnosti kazdého typu hemoragie, tak, ze namiesto jednej iplne prepojenej vrstvy
je pouzitych 5 paralelnych. Na tirovni celého skenu je potom predikovand pritomnost
hemoragii pomocou metdédy ndhodnych lesov. Nasledne vyuzivaji model zalozeny
na U-Net architektire na segmentaciu hemoragie. Autori zostavili dve databazy:
Qure25k obsahujicu 21 tisic skenov a verejni databazu CQ500 (vid kapitola 4).
Na tejto databaze je detekciou hemoragie dosiahnuta plocha pod ROC krivkou (tzv.
AUC) 0,94. Pre detekciu jednotlivych typov IPH, IVH, SDH, EDH resp. SAH autori
dosahuju AUC 0,95, 0,93, 0,97 resp. 0,96. [50]

Monika Grewal a kol. [51] v roku 2018 publikuji pristup k detekcii hemoragii
v CT skenoch pomocou architektiry CNN DenseNet, ktord vyuzivaji v kombinécii
s rekurentnou neurénovou sietou LSTM (angl. long short-term memory), ktora in-
formaciu zaclenuje do 3D kontextu. Na trovni 3D skenov je dosiahnuté tispesnost
predikcie hemoragii 81,82 %, pricom trénovaci resp. testovaci dataset pozostavaju
z 185 resp. 77 CT skenov ziskanych z dvoch nemocnic.

Detekciu pritomnosti a typu hemoragie pomocou konceptu kombinacie CNN pre
extrakciu priznakov a rekurentnej neurénovej siete (RNN, z angl. recurrent neural
network) pre zachytenie sekvencnej informécie z rezov jedného skenu vyuzivaji i Ye
a kol. (2019) [52]. Autori popisuju vyuzitie stistavu CNN-RNN najskor pre detekciu
pritomnosti hemoragii a nasledne, v pripade pozitivneho vysledku, i klasifikdciu
hemoragii do piatich typov. Popisana je databaza s 2 800 CT skenmi, z ktorych
80 % je vyuzitych na trénovanie a po 10 % na validaciu a testovanie. V pripade
klasifikdcie pritomnosti hemoragie je uvadzana tspesnost 99 %, senzitivita 98 %
a Specificita 99 %. U klasifikacie typu je pre kazdu triedu dosiahnutd AUC vacsia
ako 0,8.

Cho a kol. (2019) [53] vyuzivaji na detekciu hemoragie resp. jej piatich typov kas-
kadovity model zalozeny na hlbokom uceni. Model sa sklada z dvoch konvoluénych
neurénovych sieti, ktoré identifikuji krvacanie, pricom kazdy klasifikator pracuje
so vstupnym obrazom transformovanym réznym radiologickym oknom. V kaskade
nasleduje dualna tplne prepojend sief, ktora identifikuje typ hemoragie a ohrani-
¢uje nalez. Autori uvadzaji, ze maju k dispozicii databazu s viac ako 130 tis. CT
rezmi. Pri urcovani, ¢i sa jednd o krvacanie, dosahuju senzitivitu 97,91 % a $pe-

cificitu 98,76 %. Pri rozlisovani hranic a typov autori dosahuji presnost (v angl.
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,precision“) 80,19 % a senzitivitu 82,15 %.

Klasifikdcia pritomnosti a typu hemoragie pomocou CNN je popisand i v [54]
(2019), pricom autori uvadzaju vyuzitie kombindcie doucenych modelov VGG16,
ResNet50, Inception-v3 a Inception-ResNet-v2. Systém zahina iterativny proces,
ktory imituje pracu radioléga v zmysle pozorovania i susednych rezov pri klasifikacii
daného rezu, pricom je vyuzivany vstupny rez spolu s datami ziskanymi interpolaciou
s priliechajicimi rezmi. Popisana je trénovacia databaza s 904 CT skenmi a dve
testovacie databazy o velkosti 200 skenov. Senzitivita resp. Specificita klasifikacie
pritomnosti hemoragie pre testovacie datasety si: 98,0 % resp. 95,0 % a 92,4 %
resp. 94,9 %. AUC u Kklasifikacie typu hemoragie u datasetov sa pohybuje medzi
0,92 (EDH) a 0,98 (IPH), a potom medzi 0,88 (SDH) a 0,97 (IVH).
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6 Navrh detekcie hemoragii

V tejto kapitole je popisany navrh pristupu ku detekcii intrakranialnych hemoragii
v CT snimkach. Kapitola uvadza formulaciu problému a navrh riesenia v podobe

popisu jednotlivych krokov algoritmu.

6.1 VsSeobecny navrh rieSenia

Zékladnym problémom je néjdenie lozisiek hemoragii v 3D skene a urcéenie ich typov
z 5 moznych (IPH, IVH, SDH, EDH a SAH). Navrhnutym rieSenim je vytvorit
algoritmus, ktory mozno popisat v troch krokoch:

1. predspracovanie dat,

2. lokalizacia hemoragie,

3. klasifikacia typu hemoragie.
CT sken je v prvom kroku predspracovany tak, aby splital ur¢ité poziadavky. N4-
sledne st najdené a ohrani¢ené hemoragické loziska, a poslednym krokom je urcenie

typu tychto hemoragii.

Detekény systém
AXIALNA ROVINA

Klasifikacia Klasifikacia typu
pritomnosti hemoragie hemoragie
SAGITALNA ROVINA
v
Klasifikacia Klasifikacia typu |{| Lokalizicia
5 . . ) ¢ Klasifikacia typu
pritomnosti hemoragie hemoragie
s
KORONARNA ROVINA

Klasifikacia Klasifikacia typu
N pritomnosti hemoragie hemoragie

Obr. 6.1: Blokova schéma navrhnutého detekéného systému pozostavajiceho z kla-

sifikacnych podsystémov pre tri anatomické roviny.

Navrhnutd metdda detekcie intrakranidlnych hemoragii je zalozena na spraco-
vani CT skenu hlavy systémom pozostavajicim z troch podsystémov, ktoré realizuju
zmieneny druhy a treti krok v troch kolmych anatomickych rovinach: axialnej, sa-
gitalnej a koronarnej. Na obe tlohy sa pri tom pozera ako na klasifikacny problém.
Zakladnou myslienkou je teda vytvorit tri klasifikacné podsystémy, ktoré spracuju

jednotlivé 2D rezy daného CT skenu v axidlnom, sagitalnom resp. koronarnom smere.
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Kazdy podsystém najskor urci, ¢i sa jedna o hemoragicky rez. V pripade pozitivneho
vysledku prebieha klasifikdcia typu hemoragii, ktoré sa v danom reze nachadzaju.
Systémom postupnej klasifikacie rezov troch anatomickych rovin mozno vytvorit fi-
nalnu pravouhli trojrozmerni ohranicujticu oblast. Cely navrhnuty detekény systém
je ilustrovany na Obr. 6.1. Navrh rieSenia problému lokalizacie resp. klasifikacie typu

hemoragie v jednotlivych anatomickych rovinach je popisany v kap. 6.3 resp. 6.4.

6.2 Predspracovanie dat

Na zdklade empirickych poznatkov a doteraz publikovanych ¢lankov [50, 53, 54]
je CT sken pred vstupom do navrhnutého systému podrobeny predspracovaniu.
Trojrozmerné CT data su rotacne zarovnané. Axidlny pohlad na priklad vysledku

zarovnania je zobrazeny na Obr. 6.2.

Original Rotated

Obr. 6.2: Vysledok rotacného zarovnania CT obrazu (vlavo originél, vpravo zarov-

nany).

Obr. 6.3: Ukazka axidlneho rezu s transformovanym kontrastom zlava podla moz-

gového, subdurédlneho a kostného radiologického okna.
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Jednotlivé 2D rezy CT skenu, ktoré si spracované klasifikacnymi podsystémami,
si predspracované vo forme prevzorkovania na velkost 299 x 299 pixelov a tUpravy
hribky rezu na priblizne 5 mm podla [50]. Na zaklade tejto publikécie st okrem toho
z kazdého takéhoto 2D sedoténového obrazu vytvorené vektorové obrazy s tromi ka-
nalmi. Jednotlivé kanaly predstavuju vysledky transformacie kontrastu podla tzv.
mozgového, subduralneho a kostného radiologického okna. Kanal podla kostného
okna m3 Siroku skalu hodnot medzi prahmi a zachovava tak obraz takmer nezmeneny
(vysoky horny prah méze viest k pripadnému vyprahovaniu artefaktov s vysokymi
hodnotami HU). Fraktira viditelna v kostnom okne moze indikovat extracerebrélne
krvacanie, a subduralne okno moze pomoct odlisit extracerebralne krvacanie, ktoré
nemusi byt viditelné v mozgovom okne, od lebky. [50] Tento postup sa osvedcil
v ramci testovania navrhnutych pristupov v tejto praci. Ukazka rezu s transformo-
vanym kontrastom podla jednotlivych okien je na Obr. 6.3. Takato forma predspra-

covania je aplikovana na rezy z kazdej anatomickej roviny.

6.3 Navrh metddy pre lokalizaciu hemoragii

Po predspracovani je druhym krokom lokalizovat hemoragiu v 3D CT skene. Ulohou
je teda najst hranice loziska z kazdej strany, ¢oho vysledkom je trojrozmerna pra-
vouhla ohranic¢ujica oblast. Ttuto lohu mozno formulovat ako klasifika¢ny problém
tak, ze v troch navzajom kolmych rovinach st jednotlivé rezy CT skenu klasifikované

do jednej z dvoch kategorii: Patologicky alebo Zdravy.

Obr. 6.4: Ukazka Axidlneho a sagitalneho rezu s pravouhlou vyznacenou oblastou

hemoragie.

V navrhnutej metdde je klasifikator pritomnosti resp. nepritomnosti hemoragie
prvou zlozkou klasifikacnych systémov pracujucich v axialnej, sagitdlnej resp. koro-
narnej rovine. Jeho vstupom si rezy CT skenu v danom smere. Vdaka klasifikacii
2D rezov z jednej roviny je mozné urcit pozicie a hranice lozisk v danom smere.

Pokial su takto spracované vsetky rezy 3D skenu z troch navzajom kolmych smerov,

41



vo vysledku je znama postihnutéd oblast s kvadrovym ohranic¢enim zo vsetkych troch
smerov (vid Obr. 6.4). Preto st pre lokalizaciu hemoragie navrhnuté tri bindrne
klasifikdtory 2D rezov pre axidlnu, sagitalnu resp. koronarnu rovinu, ktorych tlohou

je urcit pritomnost alebo absenciu krvacania v reze.

6.4 Navrh metody pre klasifikaciu hemoragii

Ked su loziskd v rdmci 3D skenu lokalizované, dalsim problémom je urcenie, o aky
typ hemoragie sa v danej oblasti jedna. Podobne, ako lokalizaciu hemoragie, mozno
tento problém vyriesit klasifikdciou typov hemoragie na trovni 2D rezov v troch
vzajomne kolmych smeroch. Pokial je nasledne zname, ktory typ hemoragie sa na-
chadza v ktorych rezoch pre kazdy smer, opat je mozné stanovit lokalitu a hranice,
teraz uz pre jednotlivé typy hemoragii. Vo vysledku detekcia méze vyzerat ako na
Obr. 6.5

Obr. 6.5: Ukazka axidlneho a sagitalneho rezu CT skenu s pravouhlou vyznacenou

oblastou hemoragii a uré¢enim ich typov.

Prakticky je v navrhovanej metode tento problém rieseny zaradenim klasifikécie

typu hemoragie za klasifikdciu pritomnosti hemoragie v systéme kazdej z troch pra-
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covnych anatomickych rovin (vid Obr. 6.1). Pokial je 2D rez v prvej ¢asti systému
pre danid rovinu oznaceny ako patologicky, vstupuje do bloku klasifikacie typu he-
moragii, ktoré sa v danom reze nachadzaji. Kedze pozname pat typov hemoragii,
blok urcenia typov pozostava zo série piatich binarnych klasifikdtorov rozhodujui-
cich o pritomnosti resp. nepritomnosti daného typu hemoragie v danom reze. Po
spracovani piatimi klasifikatormi na vystupe je tak pre dany patologicky rez zname,
aké hemoragie st v nom zobrazené. Pokial dany 2D rez prvym klasifikatorom nie je
oznaceny ako patologicky, nevstupuje do bloku urcenia typu hemoragie. Princip kla-
sifikdcie hemoragii sériou klasifikdtorov pre jednu anatomickt rovinu je ilustrovany
na Obr. 6.6 Kedze blok piatich bindrnych klasifikdtorov typu nadvizuje na klasifi-
kator pritomnosti patologie v axidlnom, sagitdlnom i koronarnom smere, typ loziska

je postupne urcovany oznacovanim 2D rezov sucasne s lokalizaciou hemoragie.

Zdravy rez

NIE Klasifikacia typu hemoragie

299x299x3 “

ANO

SDH? Typy hemoragie v reze

ANO
ANO
“ ANO

Obr. 6.6: Blokova schéma podsystému klasifikacie hemoragii v jednej anatomickej

hemoragiou?

rovine.
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7 Realizacia detekcie hemoragii

Navrhnutym rieSsenim detekcie hemoragii je vytvorenie systému bindrnych klasifi-
katorov CT rezov v troch anatomickych rovinach, ktoré su zalozené na metdédach
strojového ucenia s vyuzitim CNN. Tato kapitola popisuje konkrétnu realizaciu jed-
notlivych blokov navrhnutej met6dy. Uvedend je realizacia klasifikdtorov pritomnosti
hemoragie pre lokalizaciu (vid sekcia 7.4), a dalej klasifikdtorov typov hemoragii (vid
sekcia 7.5) v axialnej, sagitalnej a koronarnej rovine. Algoritmy si implementované
v programovacom prostredi Matlab R2019b. Vypocty su realizované na grafickej
karte NVIDIA GeForce GTX1060 (6 GB). Program detekcie vyzaduje 3,5 GB RAM
a vypocty trvajui rddovo v jednotkach minit. Vsetky natrénované klasifikacné siete

a ukaZkova verzia programu' st volne dostupné na stiahnutie?.

7.1 Experimentalne data

Pre ucely prace je vyuzita verejne dostupna databaza CT snimok hlavy CQ500
(vid kap. 4), ktord zahina i anoticie vo forme pacientskej diagndzy. Pouzité si
iba bezkontrastné CT skeny [50, 52, 53, 54], ktoré bud zobrazuji hemoragiu (moze
byt v kombindcii s inou diagnézou), alebo danému jedincovi nie je diagnostikovana
ziadna patolégia. Kedze povodna databdza obsahuje anotacie od troch nezavislych
radiolégov, v pripade nezhody na diagnoze je vzdy pre dany sken uvazovand vacsi-

nova volba podla autorov [50].

7.1.1 Manualna anotacia dat

Stcastou dostupnej databazy si iba anotéacie vo forme pacientskej diagnézy pre CT
skeny, a preto bolo nutné urobit manuéalne expertné oznacenie pritomnosti i typu he-
moragie v jednotlivych rezoch pre vsetky tri roviny (axialnu, sagitalnu a koronarnu).
Pre zobrazovanie CT skenov za ticelom néasledného oznacenia rezov je pouzity softvér
ImageJ [56].

Forma vlastnej anotéacie pre dany 3D sken pre kazdu rovinu pozorovania je dana
pociatocnym a koncovym indexom rezu, medzi ktorymi lezi dand hemoragia. Z 3D
kontextu je vlastna anotacia 3D pravouhlou ohranic¢ujicou oblastou zacinajticou
a konciacou vo vyznacenych hrani¢nych indexoch pre kazdy smer (vid Obr. 7.1).

V danom smere si tieto indexy hranic urcené pre vsetky typy hemoragii. Treba

LJedn4 sa o skript s ndzvom demo.m
2https://drive.google.com/file/d/1GX26DTCNxffghkkzup8WrdDigMelViam/view?usp=

sharing
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Obr. 7.1: Zobrazenie patologickych rezov a prislusnych anotovanych ohranic¢ujucich

oblasti umiestnenia hemoragie.

poznamenat, ze niektoré rezy zobrazuju niekolko typov hemoragii sicasne. V nie-
ktorych pripadoch hranice hemoragii nie su jednoznac¢né. Pociatocny a koncovy rez
typu hemoragie je v danej rovine urceny tak, Ze patologia je eSte zretelnd i pre
nelekarskeho experta. Priklad hrani¢ného axialneho rezu je zobrazeny na Obr. 7.2.
Celkovo je pre axialnu, sagitalnu resp. koronarnu rovinu oznacenych viac ako 9 tis.,

15 tis., resp. 22 tis. rezov.

7.2 Realizacia predspracovania

Rotacné zarovnanie 3D CT snimky hlavy je realizované iterativnym algoritmom
publikovanym v [55]. Uhly optimalnej axidlnej a korondrnej rotécie su hladané na
zéklade detekcie a parovania medidnne symetrickych priznakovych bodov. Sagitalny
uhol je urceny regresnou konvoluénou neurénovou sietou. [55]

Z jednotlivych 2D rezov st vytvorené vektorové obrazy s tromi kandlmi vy-

prahovanim hodndt pod spodnym resp. nad vrchnym prahom podla jednotlivych
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Obr. 7.2: Ukazka 3 rezov CT snimky pacienta. Nalavo: voleny hrani¢ny rez; v strede:

rez bez urcenia pritomnosti hemoragie; napravo: hemoragicky rez medzi hranicami.

radiologickych okien. Prahy pre jednotlivé okné st:

e 0 HU resp. 80 HU pre mozgové okno,

e 150 HU resp. 200 HU pre subduralne okno,

e -1000 HU resp. 2000 HU pre kostné okno,
podla [50]. Zvysné hodnoty st transformované na celi skélu Sedoténovych hodnot
(od -1024 HU po 3072 HU) podla [53].

7.3 Pouzita architektura

Zékladom jednotlivych klasifikdtorov navrhnutého systému je CNN architektira
Inception-ResNet-v2 [40] (vid sekcia 3.1.1). Architektira je zvolena empiricky a na
zéklade kvalitnych klasifikacnych vysledkov podla jej tvorcov. Siet podla [57] patri
medzi najlepsie spomedzi sieti s pamétovou naroc¢nostou do 1 GB pre klasifikaciu
obrazov v realnom case. Jedna sa o 164 vrstiev hlboku sief, ktora ma na vystupe
Uplne prepojent vrstvu s jednym tisicom neurénov a je teda schopna klasifikovat
do 1 000 kategérii. Vstupom je obraz o velkosti 299 x 299 x 3. Vstupny obraz je
spracovany sériou incepcnych a rezidualnych blokov. Priznakova mapa z posledného
rezidualneho incepcného bloku je upravend v priemerovacej podvzorkovacej vrstve.
Do tplne prepojenej vrstvy vstupuje priznakovd mapa o rozmere 1 x 1 x 1536. [40]
[58]

Pre nasu metodu je pouzita predtrénovana sief naucend na databize ImageNet
(vid sekcia 2.2.2). Kedze vSetky navrhnuté klasifikdtory rozlisuju iba dve triedy,
poslednd 1plne prepojena vrstva povodnej architektury je nahradend dvojneuréno-
vou tplne prepojenou vrstvou so ,softmax* aktivacnou funkciou. Vahy neurénov st

inicializované Glorotovou metédou [59] a prahy st nulové.
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7.4 Klasifikacia pritomnosti hemoragie

Riesenim problému lokalizacie hemoragie je vytvorenie troch binarnych klasifika-
torov pritomnosti resp. nepritomnosti hemoragie v 2D reze v axidlnej, sagitalnej
a koronarnej rovine. Klasifikicia rezov v kazdom smere je realizovana klasifikacnymi
CNN s architekttirou popisanou v predchadzajicej sekcii, ktoré si pre nase ucely
dotrénované na vytvorenej trénovacej databaze. Je teda nutné doucif tri klasifikacné
siete, kazdu pre klasifikaciu rezov z jednej anatomickej roviny.

Vstupom naucenej klasifikacnej siete pre dani rovinu je predspracovany rez CT
skenu v danom smere. Vdaka ,softmax“ aktivacnej funkcii poslednej tplne prepo-
jenej vrstvy je vystupom siete pravdepodobmnost prislusnosti obrazu do kategérie
Patologicky a Zdravy, pricom pri klasifikacii je vyuzita i informacia o susednych

rezoch.

7.4.1 Vytvorenie trénovacej a testovacej databazy

Pre ucenie a validaciu troch klasifika¢nych sieti si vytvorené vzajomne disjunktné
mnoziny CT skenov jedincov. Zo vsetkych 3D skenov obsahujicich aspon jeden typ
hemoragie je nahodne zvolenych 70 % (teda celkom 135 CT obrazov), ktoré st
ur¢ené na trénovanie. Zvysné skeny (59 CT obrazov) st urc¢ené na testovanie. Z
rozdelenych 3D obrazov st vytvarané pozitivne trénovacie a testovacie databazy
2D rezov pre axidlny, sagitdlny a korondrny smer tak, ze si vybrané vsetky rezy
v danom smere, ktoré si oznacené ako patologické. Pouzivané data si podrobené
predspracovaniu. Tie rezy, ktoré nie si oznacené ako patologické, v dalsich krokoch
metody vyuzivané nie s, kedze je pripustena moznost falosne negativneho oznacenia

daného rezu nelekarskym expertom.

Tab. 7.1: Tabulka celkového poc¢tu 2D rezov v databdzach a relativneho zastipenia
pozitivnych (s hemoragiou) a negativnych (bez hemoragie) CT rezov v trénovacej

a testovacej databéaze v troch rovinach.

Trénovacie Testovacie
Pozitivne | Negativne | Pozitivne | Negativne | Celkovo
Axialne 13 % 57 % 5% 25 % 7 788
Sagitalne 10 % 61 % 3% 26 % 9 893
Koronarne 13 % 57 % 5% 25 % 10 550

Negativne databazy, teda databazy skenov bez hemoragického nalezu, si vytva-
rané obdobne vyclenenim 70 % dostupnych CT skenov bez diagnézy na trénovanie

(teda 154), a zvysnych 30 % na testovanie (teda 67). Do jednotlivych trénovacich
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a testovacich databaz 2D rezov pre axialny, sagitalny a koronarny smer st v tomto
pripade volené vsetky rezy CT skenu v danom smere. Tie st nasledne predspra-
cované. Celkové pocty pozitivnych a negativnych trénovacich resp. testovacich 2D
obrazov pre jednotlivé roviny spolu s relativnym zastipenim pozitivnych a negativ-

nych dat si uvedené v Tab. 7.1.

7.4.2 Ucenie sieti

V rdmci trénovania sieti je pre kazdud rovinu vytvorena trénovacia databaza pozos-
tavajuca z predspracovanych rezov. Kedze pre vsetky tri klasifikatory je pouzita
preducena siet, je nutné natrénovat predovsetkym novo inicializovani tplne prepo-
jenu vrstvu. Z toho dévodu je zvysena rychlost ucenia parametrov tejto vrstvy na
desatndsobok oproti dalsim vrstvam. Zvolenou chybovou funkciou (vid sekcia 2.1.3)

je vahovana vzajomna entropia:

1 N K
—N Z Z ktnkln ynk (71)

kde N je pocet vzoriek, K je pocet tried, t,; je indikator, ze n-td vzorka patri do k-
tej triedy, y,x je vystupna pravdepodobnost prislusnosti n-tej vzorky do k-tej triedy
a wy, je vaha k-tej triedy. [60] Pokial je v trénovacej databaze N,,s pozitivnych ob-

razov a N,e, negativnych obrazov, vaha triedy Patologicky resp. Zdravy je dand
__Nneg — Npos
ako i resp. N

sekcia 2.1.3) s variantou pre ,mini-batch“. Podla odportcani v [29] volime hyperpa-

. Ako algoritmus ucenia je pouzitd metéda ADAM (vid

rameter exponencialneho zabiidania starych momentov prvého radu resp. druhého
radu ako B; = 0,9 resp. 5 = 0,999. Inicializacna rychlost ucenia « je nastavend na
0,0001, a dalej e = 1078, Aby sa zredukovalo preucovanie siet{ pri trénovani, vyuzita

je Lo regularizacia. Regularizovana chybova funkcia je potom:
1
Er(w)=E(w)+ )\(§WTW), (7.2)

kde E(w) je chybova funkcia, w je vektor vah a A je tzv. regularizaény faktor.
[18] [61] Nastavenie regularizacného faktora a dalsich trénovacich parametrov pre
dotrénovanie sieti pre axialnu, sagitalnu a koronarnu rovinu je uvedené v Tab. 7.2.

Data z trénovacich databaz st nahodne premiesané pred kazdou epochou a vy-
uzivana je tiez ,online“ augmentacia. V kazdej epoche moze prebehnit nahodna
translacia, rotacia a skalovanie. Obrazy mdézu byt posunuté v oboch smeroch maxi-
malne o -12 az 12 pixelov, pricom pre kazdy smer je posun voleny ndhodne. Hranice
nahodnej rotacie si -10° az 10° a hranice skalovania si 0,8 - 1,2, pricom pre oba
smery je vzdy skalovaci faktor rovnaky. V pripade axidlneho a koronarneho smeru
mozu byt data v kazdej epoche upravené i nahodnou horizontalnou reflexiou s prav-
depodobnostou 50 %.
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Tab. 7.2: Tabulka trénovacich parametrov klasifikitorov pritomnosti hemoragie

v troch rovinach CT obrazu.

Axialna | Sagitalna | Koronarna
Mini-Batch 20 24 27
Epochy 7 8 8
L2 reg. faktor | 0,001 0,0005 0,0005

7.4.3 Klasifikacia CT rezu

Klasifikacné siete su trénované tak, aby boli schopné urcit pravdepodobnosti pri-
slusnosti 2D rezov CT skenu ku danym triedam. Namiesto jednoduchého urcenia
triedy iba na zaklade predikcie siete je zvoleny pristup, ktory do urcitej miery uva-
zuje 3D kontext a redukuje tym falosné vysledky. V [54] autori publikuji metédu
interpolacie rezov, vdaka ktorej integruju informéaciu z po sebe idtucich rezov CT
objemu. Tym je napodobnené hodnotenie radioléga, ktory nehodnoti izolované 2D
rezy ale uvazuje objemovt informéciu. Interpolované obrazy zo susednych rezov st
spracované siefou uz pocas ucenia vdaka modifikovanej chybovej funkcie. Realiza-
cia klasifikacie 2D rezov v nasom algoritme je do urcitej miery inspirovana touto
publikaciou, avsak informacia zo susednych rezov je zakomponovand az na trovni
vybavovania sieti.

Pri spracovani rezu v danom smere je volenych N susednych rezov z oboch stran.
V ramci optimalizécie st testované varianty N € {1,2,3,4}. Pravdepodobnost pri-
slusnosti aktualne spracovaného rezu do kategorie Patologicky je dand vystupnou
pravdepodobnostou klasifikacnej neurénovej siete. Danou siefou st urcené i pravde-
podobnosti pre N susednych rezov z kazdej strany, avsak tie st upravené na skore

n-tého susedného rezu .S, podla:
Sy = P+ (1 — 5,) P2, (7.3)

kde P® resp. P? je pravdepodobnost prislusnosti aktualneho resp. n-tého susedného
rezu do kategorie Patologicky podla klasifikacnej siete a 3, je vaha urcujica vplyv
aktualneho rezu. Takymto sposobom je vypocitané skore pre vsetkych N susednych
rezov. Ciastkovym skére Sy pre aktudlny rez je pravdepodobnost P?. Vysledné skére
S pre aktualny rez, ktoré urcuje finalny vysledok klasifikacie, je urcené spriemero-
vanim vsetkych skore susednych rezov spolu s cCiastkovym skére aktualneho rezu,

teda:
1 N

S = 2N+1n;NS"'

(7.4)

Toto skore urcuje finalnu klasifikaciu tak, ze pokial plati S > T, tak vysledna trieda

pre dany rez je Patologicky, inak je rez urc¢eny ako Zdravy, pricom parameter T je
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prah. Vahy vplyvu pravdepodobnosti aktualneho rezu /3, st urcené pre N =1,...,4
postupne pre susedné rezy od najblizsiecho po najvzdialenejsi ako:

e Bu€ {0> 67}>

« 5, €{0,80;0,60},

. 5, €1{0,86;0,72;0,58},

. 5, €1{0,89;0,78;0,6;0,56},
podla [54]. V pripade, Ze st spracované okrajové rezy CT skenu, priemerované st
iba tie skore, ktoré je mozné urcit predikciou pravdepodobnosti susednych rezov. Ta-
kymto spésobom su klasifikované rezy v axialnom, sagitalnom a koronarnom smere,

pricom v kazdom smere je vyuzita prislusna klasifikacna siet.

7.5 Klasifikacia typu hemoragie

Navrhnutym riesenim urcenia typu hemoragického loziska je zaradenie série piatich
binarnych klasifikdtorov zalozenych na CNN zvlast pre kazdd pracovni anatomickt
rovinu, ktoré identifikuju pritomnost jednotlivych typov v danom CT reze. Klasifi-
kacia typov hemoragie prebehne iba v pripade, Ze dany rez je zaradeny ako hemo-
ragicky. Kazdy klasifikator jednotlivych typov je realizovany ako preducena CNN
s architektiirou popisanou v kapitole 7.3.

Vstupom kazdej klasifikacnej siete je predspracovany CT rez v danej rovine, ktory
je zaradeny ako hemoragicky. Vdaka ,softmax® aktivacnej funkcii aplne prepojenej
vrstvy je vystupom pravdepodobnost prislusnosti rezu do dvoch tried: pritomnost
resp. nepritomnost daného typu, teda napriklad v pripade klasifikatora typu IPH
sa jedna o pravdepodobnost pritomnosti resp. nepritomnosti intraparenchymalnej
hemoragie v danom reze. KedZe pre kazdi anatomicktl rovinu je potreba piatich
klasifikacnych sieti, celkovo je nutné natrénovat patnast modelov. Definitivne vy-
stupné rozhodnutie jedného klasifikatora pritomnosti daného typu hemoragie v CT
reze je potom vysledkom integracie vystupnej informéacie z CNN pre niekolko sused-
nych rezov, podobne ako pri urc¢ovani pritomnosti hemoragie.

Pri navrhnutom pristupe dotrénovania CNN pre klasifikaciu jednotlivych typov
hemoragii nie je postupované ucenim resp. testovanim na trénovacej resp. testovacej
databaze ako v pripade urcovania typu hemoragie. Dovodom je skutocnost, ze pocty
pacientskych skenov s jednym typom st ovela mensie ako v pripade kombinacie
akychkolvek typov hemoragie (vid Tab. 4.1). Vyuzitd je preto k-ndsobna krizova

validacia, ktora dokaze lepsie validovat schopnost siete klasifikovat jednotlivé rezy.
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7.5.1 Priprava dat

V pripade klasifikacie typu hemoragie su vyuzivané iba CT skeny jedincov s intrak-
ranialnou hemoragiou, z ktorych s po predspracovani vytvorené datasety 2D rezov.
Pre kazdu z anatomickych rovin je vytvorenych desat databaz, z ktorych pét je po-
zitivnych v zmysle obsahu rezov s danym typom hemoragie (IPH, IVH, SDH, EDH
a SAH) a zvysnych pét je negativnych v zmysle obsahu rezov s akymkolvek inym
typom okrem daného jedného (napr. dataset bez IPH obsahuje rezy s IVH, SDH,
EDH a SAH). Pozitivne databazy obsahuji vSetky rezy s danym typom, avSsak mo6zu
zobrazovat kombinaciu s dalsimi typmi. Rovnako v negativnych databazach nie si
vyluéne rezy s jednym typom hemoragie. Pozitivna a negativna databaza pre dany
typ hemoragie su vzajomne disjunktné uz na trovni CT skenov jedincov. Takto je
vytvorenych desat databaz 2D rezov axidlnej, sagitalnej a koronarnej roviny. Pocty

obrazov v jednotlivych databazach si uvedené prilohe A v Tab. A.2

7.5.2 Krizova validacia

Pre urcenie typu hemoragie v reze danej anatomickej roviny je potrebné naucit
pit klasifikacnych sieti tak, aby kazda bola schopna predikovat pravdepodobnost
pritomnosti resp. nepritomnosti daného typu hemoragie v hemoragickom reze. Pre
tri anatomické roviny je celkovo dotrénovanych patnast modelov. Kedze stcastou
prace je i validacia navrhnutej metédy, z dovodu mensieho poctu pozitivnych dat
pre binarne klasifikatory je zvolend metdda k-nasobnej krizovej validacie, pricom
volime k = 5.

Pre tcely krizovej validacie jednej klasifika¢nej siete (napr. typu IPH) pracujeme
s prislusnym pozitivnym datasetom s CT rezmi zobrazujicimi dany typ a odpove-
dajicim negativnym datasetom, ktory zobrazuje vsetky obrazy s ostatnymi typmi
(teda v tomto pripade IVH, SDH, EDH a SAH). V predoslej sekcii je popisané vy-
tvorenie datasetov s 2D rezmi. Aby siete pri validacii neboli trénované a testované
na roznych rezoch od rovnakého pacienta, ndhodné rozdelenie datasetov je potrebné
urobit na trovni pacientskych skenov. Po rozdeleni 2D obrazov podla pred tym uro-
beného rozdelenia CT skenov prebieha samotny proces krizovej validacie, a to pre
vsetky klasifikacné siete typu hemoragie v kazdom smere. Findlna klasifikacia typu
hemoragie v reze danymi klasifikdtormi je realizovana integraciou informéacie o vy-
stupnej pravdepodobnosti vyskytu daného typu v aktualnom, i susednych rezoch

podobne ako u klasifikdcie pritomnosti hemoragie (vid sekcia 7.4.3).
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7.5.3 Ucenie sieti

V jednotlivych preducenych siefach je potrebné natrénovat klasifikacni tplne pre-
pojenu vrstvu a preto je rychlost jej ucenia zvysend na desatnasobok. Vyrazne ne-
vyrovnané pozitivne a negativne datasety (vid Tab. A.2) vedu k pouzitiu vahovanej
vzéajomnej entropii (rovnica 7.1) ako chybovej funkcii. Podobne, ako v pripade kla-
sifikdcie pritomnosti hemoragie, je pouzitda metéda ADAM ako algoritmus ucenia,
pri¢om je zvolené rovnaké nastavenie parametrov (vid sekcia 7.4.2), a dalej je vyuzita
i L2 regularizacia (vid rovnica 7.2).

Vahy tried daného typu resp. iného typu hemoragie u vahovanej krizovej entropii
st vo vécsine pripadov urcené ako % resp. %
v axidlnom smere je vaha daného typu hemoragie zvysena. U klasifikatora IPH,
IVH resp. EDH st vahy triedy daného typu 0,91, 0, 95 resp. 0,93. Vaha triedy iného

typu u tychto binarnych klasifikacnych sieti je vzdy doplnok do 1. Pri trénovani je

. V niektorych pripadoch

velkost ,,mini-batchu“ nastavena na 24, pocet epoch je 8 a L2-regularizacny faktor
A = 0,0005.

Pri trénovani si 2D obrazy v trénovacej databaze nahodne premiesané pred
kazdou epochou a pouzivana je ,online“ augmentacia. Obrazy si augmentované
rovnakym sposobom, ako v pripade klasifikdcie pritomnosti hemoragie (vid sekcia
7.4.2).
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8 Vysledky a diskusia

Validacia kvality funkénosti algoritmu je zalozend na ohodnoteni vysledkov testova-
nia klasifikatorov pritomnosti a typu hemoragie v jednotlivych anatomickych rovi-

nach.

8.1 Miery kvantitativheho vyhodnotenia vysledkov

Pre objektivne kvantitativne ohodnotenie vysledkov série binarnych klasifikatorov
2D rezov su pouzité tri miery: senzitivita, Specificita a Dice koeficient. Pri testovani
klasifikdtora st zaznamenané pocty spravne pozitivnych (TP, z angl. ,true posi-
tive”), falosne pozitivnych (FP, z angl. | false positive”), spravne negativnych (TN,
,true negative”) a falosne negativnych (FN, | false negative”) vysledkov klasifikécie.

Senzitivita je definovana ako:

TP

Se= TP I FN

x 100% (8.1)

a vypoveda o schopnosti klasifikatora spravne zaradif dany rez ako hemoragicky.
Inymi slovami sa jednd o pravdepodobnost pozitivneho vysledku, pokial je rez pa-

tologicky. Specificita je potom uréend ako:

TN

S | 8.2
TN 7p 1007 (82)

Sp

a poukazuje na schopnost klasifikatora spravne rozoznat negativny rez. Vypoveda
o pravdepodobnosti negativneho vysledku v pripade absencie patolégie v reze. [62]
Dice koeficient [63] (niekedy uvadzany i ako F1 skére) moze byt vypocitany ako:

2TP

DC =
¢ 2P+ FP+ FN

x 100%. (8.3)

[64]

8.2 Vysledky klasifikacie pritomnosti hemoragie

Testovanie troch klasifikatorov pritomnosti hemoragii, ktoré st popisané v kapitole
7.4, prebieha na axidlnych, sagitdlnych a koronarnych rezoch zo 67 zdravych a 59
patologickych CT skenov. Priprava testovacej databazy, ktora je disjunktna s tréno-
vacou databazou uz na urovni pacientskych skenov, je podrobne popisana v sekcii
7.4.1.

Prah skore pri testovani je zvoleny ako T = 0, 5. Pre kazdd anatomicki rovinu je

zvolené iné optimélne nastavenie poc¢tu uvazovanych susednych rezov z oboch stran

93



N. Pre klasifikator pritomnosti hemoragie v axialnej a sagitalnej rovine je nastavené:
N = 2. Pre koronarnu rovinu je tento parameter nastaveny ako N = 1. Kvantita-
tivne ohodnotenie vysledkov testovania na testovacej databaze v podobe uvedenia
senzitivity, Specificity a Dice koeficientu pre vsetky tri klasifikatory zalozené na do-

trénovanych CNN je uvedené v Tab. 8.1.

Tab. 8.1: Tabulka vysledkov testovania klasifikdtorov pritomnosti hemoragie v CT

rezoch v troch rovinach a priemerné hodnoty vysledkov cez vSetky roviny.

Axialna | Sagitalna | Koronarna | Priemerne
Se [%] 87,4 86,6 83,5 85,8
Sp [%] 97,8 96,8 95,3 96,6
DC [%] 88,1 80,9 80,5 83,2

Obr. 8.1: Ukazka axidlnych rezov spravne klasifikovanych ako patologické. a) Okraj
[PH s drobnym, tazko rozpoznatelnym loziskom; b) SAH; ¢) kombinédcia SAH a SDH;
d) kombinacia IPH, IVH, SAH; e) okraj SDH, ktory je tazko rozpoznatelny ¢lovekom;
f) IPH; g) SAH; h) chronickd SDH. Pozn.: Sipka ukazuje lozisko v pripade tazsie

viditelnych hemoragii.

8.2.1 Diskusia vysledkov

Testovanie troch klasifikatorov pritomnosti hemoragie pre jednotlivé anatomické ro-
viny prebieha na nevyrovnanych datasetoch, ¢o sa tyka pomeru poctu pozitivnych

a negativnych rezov (vid Tab. 7.1). Dévodom je Ze hemoragia sa rozprestiera iba na
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casti rezov patologického CT skenu, zatial ¢o do negativnych datasetov si zaradené
vsetky rezy nepatologickych 3D obrazov. Pocet pozitivnych rezov, ktory z hladiska
vysledkov odpoveda suc¢tu TP + FN je ovela nizsi, ako sicet TN + FP (teda po-
¢et negativnych rezov), z ¢oho vyplyva, ze falosne negativny vysledok sa odzrkadli
na poklese senzitivity omnoho viac, ako falosne pozitivny vysledok na specificite.
Hodnoty Se a Dice koeficient nie st skreslené vysokym poc¢tom spravne negativnych

vysledkov.

Obr. 8.2: Ukazka spravne klasifikovanych sagitalnych a koronarnych patologickych
rezov, ktoré mozu byt fazko rozpoznatelné clovekom kvoli zobrazeniu okraju he-
moragie alebo malého loziska. a) Sagitalny rez okraju hlavy so SDH, ktord zabera
v obraze celd oblast ohranicent lebkou; b) sagitélny rez zobrazujuici tazko rozliSitelny
okraj SDH; c) sagitalny rez zobrazujici okraj SAH; d) koronarny rez zobrazujuci
SDH pozdlz velkej srpovitej riasy a listu tvrdej plény; e) koronarny rez zobrazujuci

okraj SDH. Pozn.: Sipka ukazuje loZisko hemoragie.

Najlepsie vysledky dosahuje klasifikator pritomnosti hemoragie v axidlnych CT
rezoch, kde je hemoragia najjednoduchsie rozpoznatelna i pre ludského pozorovatela.
Pre vsetky tri roviny plati, Ze Specificita je znacne vyssia ako senzitivita. Pomerne
vysoké hodnoty senzitivity a Dice koeficientu vsak vypovedaji o schopnosti algo-
ritmu vo vacsine pripadov spolahlivo rozpoznat hemoragické lozisko v reze. Na Obr.
8.1 mozno demonstrovat schopnost klasifikatora rozpoznat hemoragicky rez i napriek
velkej rozmanitosti velkosti a tvarov lozisiek.

Na Obr. 8.1 a a e mozno poukézat na schopnost klasifikatora zaradif patologicky
rez do spravnej kategorie i napriek nie lahko rozpoznatelnym loziskam. Na Obr. 8.2
mozno poukazat na dobru rozliSovaciu schopnost klasifikatorov v sagitalnej resp.
koronarnej rovine.

V pripade niektorych rezov dochadzalo k falosne negativnym vysledkom klasifi-

kacie pritomnosti hemoragie. Velku cast tvorili rezy zobrazujice drobnt hemoragiu,
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Obr. 8.3: Ukazka falosne negativne klasifikovanych rezov v axialnej, sagitalnej a ko-
ronarnej rovine. a) Axidlny rez s okrajom SDH tazko rozpoznatelnej od lebky; b)
axialny rez s okrajom IPH; ¢) axidlny rez so SDH; d) sagitélny rez so SDH tazko roz-
poznatelnej od lebky; e) SAH; f) koronarny rez zobrazujuci okraj IPH; g) koronarny

rez so SAH. Pozn.: Sipka ukazuje loZisko.

alebo okraj loziska (vid Obr. 8.3). U okrajovych rezov méze byt jednou z pricin vplyv
okolitych nepatologickych rezov na vysledné skére. Niektoré z drobnych hemoragii
je vsak problematické rozpoznat i ¢lovekom a nejasnost moéze mat vplyv na nizsiu
vystupnu pravdepodobnost prislusnosti do patologickej triedy po klasifikacii pomo-
cou CNN. U niektorych CT skenov dochadza k falo$ne negativnym klasifikaciam
rezov vo vsetkych troch rovinach ¢oho pri¢inou moze byt odlisnost dat od obrazov
v trénovacej databaze. Ojedinelé nespravne klasifikdcie vznikaji u rezov so SAH
v sagitalnej a koronarnej rovine, kde je tento typ hemoragie narocne rozpoznatelny
(vid 8.3 e, g).

U klasifikdtorov vo vsetkych troch rovinach moze dojst k falosne pozitivnym
vysledkom klasifikacie u rezov, ktoré sa mozu javit ako hemoragické i Tudskému po-
zorovatelovi (vid Obr. 8.4 ¢, d, f ). Klasifikdtor v axidlnej a sagitalnej rovine v oje-

dinelych pripadoch urcuje ako patologické také rezy, ktoré zobrazuji okraj hlavy
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Obr. 8.4: Ukazka falosne pozitivne klasifikovanych nepatologickych rezov v axialnej,

sagitalnej a korondrnej rovine. a) Axialny rez zobrazujuci okraj hlavy; b) skresleny
axialny rez; c¢) axidlny rez, v ktorom oblasti s vys$$im jasom mo6zu pripominat SAH
alebo drobnt IPH; d) korondrny rez, v ktorom oblast s vys$im jasom pripomina
IPH; e) koronarny rez s vyrazne pozorovatelnou velkou srpovitou riasou a listom
tvrdej plény; f) sagitdlny rez ktory sa moze javit ako patologicky s tenkou SDH pod

lebe¢nou klenbou; g) sagitalny rez zobrazujuci okraj hlavy.

(vid Obr. 8.4 a, g ). Tento jav pravdepodobne nastiava z dévodu, Ze siet moze na
vystupe predikovat vyssiu pravdepodobnost prislusnosti do patologickej triedy kvoli
castej pritomnosti SDH a EDH pri lebke v takychto okrajovych rezoch v trénova-
cej databaze. Klasifikator v koronarnej rovine v uréitych pripadoch klasifikuje ako
patologické rezy s vyrazne pozorovatelnymi Struktirami velkd srpovité riasa (,,falz
cerebri“) a list tvrdej plény (,tentorium cerebelli“) (vid Obr. 8.4 e ). Pri¢inou méoze
byt charakteristické zobrazenie s vyssim jasom oproti okolitym struktiram, ktoré
sa moze podobat na vyskyt SDH v tychto miestach. Ako vsak vypovedaju hodnoty
Specificity pre vsetky tri klasifikatory, falosne pozitivne klasifikacie si mensinové

oproti spravnym urceniam triedy.

8.3 Vysledky klasifikacie typu hemoragie

Testovanie patnastich klasifikdtorov typu hemoragie (pét pre kazdu anatomicku ro-
vinu) je nezavislé na testovani pritomnosti hemoragie, i ked tento krok v navrhnutom
algoritme nasleduje po oznaceni rezu ako hemoragického. Cielom je zistit kvalitu
funkénosti jednotlivych klasifikatorov bez toho, aby bola skreslend pripadnou chy-
bou v predchadzajicom kroku. Pre krizovi validaciu klasifikatora kazdého typu
v jednotlivych anatomickych rovinach st vytvorené samostatné databazy 2D rezov
(vid sekcia 7.5.1).
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Pre samotny proces krizovej validacie (vid sekcia 7.5.2) je pouzité nastavenie
prahu skore prislusnosti do pozitivnej triedy T = 0,5. Optimalny pocet susednych
rezov, ktoré si brané do tuvahy je N = 1 v axidlnom smere pre klasifikator IPH
a IVH, a potom v sagitdlnom smere pre klasifikatory IPH, SDH, EDH a SAH. Pre
zvysné Kklasifikatory v tychto rovinach, a dalej pre vsetky v koronarnej rovine je
zvolené nastavenie N = 2.

Trénovanie a testovanie klasifikatorov v jednotlivych iteraciach krizovej validacie
prebieha na nevyrovnanom pomere poc¢tu pozitivnych a negativnych rezov, ¢o moze
byt zrejmé z poctu dat v jednotlivych databazach (vid priloha A, Tab. A.2). Je vsak
nutné podotknuf, ze pocty dat v pouzitom datasete s jednotlivymi typmi hemoragii
sa vyrazne lisia (vid Tab. 4.1). Keby je pri hodnoteni postupované ako u klasifikacie
pritomnosti hemoragie (vytvorenie jedného trénovacieho a testovacieho datasetu),
velky vplyv na vysledky by malo samotné rozdelenie dat z dévodu vyrazne nizsieho
poc¢tu dostupnych CT skenov pre jednotlivé klasifikatory. Tento problém je rieseny
pouzitim krizovej validacie. Je vSak potrebné poznamenat, Zze samotné nahodné roz-
delenie dat do casti pre krizovi validaciu, ktoré prebieha na trovni pacientskych
skenov, mdze viest k nevyrovnanému rozlozeniu dat v trénovacich a testovacich
databazach v jednotlivych iteraciach krizovej validacie. Tieto odlisnosti si zaprici-
nené rozlicnym poc¢tom 2D rezov zobrazujicich dant hemoragiu u réznych pacientov
a prejavit sa mozu predovsetkym v castiach pozitivnych datasetov u typov hemo-
ragii, ktorych zastipenie je nizke (napr. 13 CT skenov s EDH). Snaha do istej
miery preklentt tento problém spociva v kumulacii poc¢tov TP, FP, TN a FN po-
cas jednotlivych iteracii krizovej validacie klasifikdtora, a naslednom vypocte mier
kvantitativneho ohodnotenia z kumulovanych poctov, namiesto priemerovania mier
z jednotlivych iteracii. Priemerné hodnoty Se, Sp a DC pre klasifikdciu jednotlivych
typov resp. pre tri roviny su vypisané v Tab. 8.2 resp. Tab. 8.3. Hodnoty senzitivity,
Specificity a Dice koeficientu pre klasifikatory jednotlivych typov hemoragie v kazdej

rovine si potom uvedené v prilohe A (vid Tab. A.3).

Tab. 8.2: Tabulka priemernych hodndét Se, Sp a DC pre klasifikdacie jednotlivych
typov hemoragie. Pozn.: Priemer je pocitany z vysledkov v troch rovinéach.

IPH | IVH | SDH | EDH | SAH
Se [%] 76,4 | 76,8 | 63,6 | 43,8 | 72,0
Sp [%] | 86,7 | 94,5 | 87,2 | 94,2 | 90,0
DC [%] | 778 | 72,8 | 64,6 | 38,0 | 75,7
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Tab. 8.3: Tabulka priemernych hodnot Se, Sp a DC pre klasifikaciu typu hemo-
ragie v jednotlivych rovinach. Pozn.: Priemer je pocitany z vysledkov klasifikacie

jednotlivych typov v danej rovine.

Axialna | Sagitalna | Koronarna
Se [%] 67,4 66,6 65,6
Sp [%] 92,5 88,1 91,1
DC [%] 68,2 62,6 66,5

Obr. 8.5: Ukazka falosne negativnych vysledkov u klasifikacie typu hemoragie. a)
Klasifikacia typu SAH; v axialnom reze sa nachadza kombinacia IPH, SDH, SAH;
b) Klasifikacia typu SAH; v axidlnom reze sa nachédza slabo viditelnd SAH v kom-
binécii s vyraznejsou SDH; ¢) Klasifikdcia typu IVH; rez zobrazuje kombinaciu IVH
a masivnej IPH; d) Klasifikdcia typu SDH; sagitdlny rez s tenkou SDH pri lebke; e)
Klasifikécia typu SDH; sagitélny rez s hemoragiou SDH pozdiZ listu tvrdej plény.

8.3.1 Diskusia vysledkov

Pre spravnu interpretaciu vysledkov sii hodnoty senzitivity ovplyvnené vyskytom
falosne negativneho vysledku viac ako hodnoty Specificity v pripade falosne pozitiv-

neho vysledku z dévodu nevyrovnanych pomerov poc¢tov pozitivnych a negativnych
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dat. Okrem toho, vysledky klasifikdtorov roznych typov hemoragii nie st navzajom
porovnatelné medzi sebou z dévodu nevyrovnaného poctu dat s jednotlivymi typmi
hemoragie (napr. 134 CT skenov s IPH a 13 s EDH). Jeden zle klasifikovany rez
sposobi podstatne vyraznej$i pokles miery ohodnotenia (predovsetkym Se a DC)
u typov hemoragie s mensim zastipenim v porovnani s typmi s vysokym zastupe-
nim. Specificita nie je ovplyvnend az do tak vysokej miery z dévodu vyssieho poctu

negativnych rezov.

Obr. 8.6: Ukéazka falosne pozitivnych vysledkov u klasifikdcie typu hemoragie. a)
Klasifikacia typu IVH; axidlny rez so SAH; b) Klasifikdcia typu SAH; axidlny rez
s IPH; ¢) Klasifikacia typu IVH; axidlny rez s IPH na obvyklom mieste mozgovych
komor; d) klasifikdcia typu IPH; koronarny rez so SDH, ktord méa podobny tvar
ako IPH; e) Klasifikicia typu SDH; axialny rez s EDH; f) Klasifikdcia typu SAH;
sagitdlny rez s drobnymi IPH, ktoré sa podobaji na SAH.

Vo vSeobecnosti mozno konstatovat, ze klasifikatory i napriek mensim datasetom
nadobtudaji pri u¢eni pomerne dobru generalizacnt schopnost a dokazu vo vicsine
pripadov spravne rozpoznat dany typ hemoragie (a to i v pripadoch, ked sa v danom
reze nachadza kombindcia hemoragif). Problematické su klasifikatory EDH vo vSet-
kych troch rovinach, ktoré maji problém spolahlivo rozpoznavat rezy s tymto typom
hemoragie. Dévodom je pravdepodobne skutocnost, ze v celej dostupnej databéze je
iba 13 skenov s EDH, navyse ¢asto v kombinacii z dalsimi typmi. Klasifikacné siete
maju problém zovseobecnit klasifikacnii schopnost na nezname déata kvoli vysokej
variabilite moznych pozicii a tvarov tohto typu hemoragie v reze.

Falosne negativne vysledky (vid Obr. 8.5) sa vyskytuji v pripade drobnych mélo
napadnych hemoragii alebo u rezov zobrazujtcich okraj hemoragie. Dalsou z pri¢in

vzniku falosne negativneho vysledku je spolo¢ny vyskyt mensej hemoragie daného
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typu s odliSnou masivnou hemoragiou v reze, ktora pravdepodobne zapric¢inuje niz-
siu vystupni pravdepodobnost prislusnosti k danému typu (vid Obr. 8.5 a, b, c).
Téato skutocnost vo velkej miere vplyva na nizku senzitivitu a Dice koeficient u klasi-
fikatorov SDH v sagitalnej a koronarnej rovine. Tento typ je v niektorych pripadoch
problematické rozlisit i v okrajovych rezoch hlavy (vid Obr. 8.5 d).

Falosne pozitivne vysledky st pozorované u rezov zobrazujicich hemoragie, ktoré
sa casto vyskytuju spolo¢ne s hladanym typom, ¢o je zapri¢inené ucenim sieti na
datasetoch rezov s kombindciami hemoragii (vid Obr. 8.6 a, b). Falosne pozitivne
su klasifikované taktiez také rezy, v ktorych st tvar a pozicia hemoragie podobné
tym, ktoré nadobida hladany typ (vid Obr. 8.6 ¢, d, ¢, f). U typov SDH a EDH
dochadza k vzajomnym zamenam pri klasifikacii, ¢co moze byt odovodnené skutoc-
nostou, ze i pre Iudského pozorovatela maju tieto typy podobné tvary a lokality, a to

predovsetkym v rezoch sagitalnej a koronarnej roviny.

8.4 Diskusia nastavenia algoritmu

Pre spravnu funkcénost detekcie je hladané optimélne nastavenie niekolkych para-
metrov, ale i vhodnd volba krokov v algoritme. V tejto sekcii je diskutovany vplyv

roznych premennych a krokov na funkcénost algoritmu.

8.4.1 Predspracovanie dat

Rotacné zarovnanie 3D dat mdze dopomoct k dobrému natrénovaniu klasifikac-
nych sieti. Zarovnanie zabezpeci, ze rezy v axialnej, sagitalnej a koronarnej rovine
zobrazuju u roznych pacientov v danej pozicii rovnaké struktiry (s ohladom na
individualnu odlisnost pacientov), ¢o dopomoze sieti naucit sa na abnormality v po-
dobe hemoragie. Vyhodou zarovnania je i strata nutnosti augmentacie trénovacej
databazy v podobe rotacii 2D rezov o velké uhly.

CT skeny v dostupnej databdze maju rozliéné rozliSenie. Uprava hribky rezov
na priblizne 5 mm [50] vedie k zjednoteniu a dopomaha sieti k spravnemu natré-
novaniu. Tento krok tiez zabranuje preucovaniu, ku ktorému dochadzalo pri pouziti
rezov bez ipravy hrubky pravdepodobne kvoli velkej podobnosti susednych rezov pri
vysokom rozliseni. Pouzitie roznych radiologickych okien pre jednotlivé vstupné ka-
naly siete a transformacia kontrastu na celi skalu Ssedoténovych hodnét vychadzaju
z publikovanych ¢lankov [50, 53, 54] a viedli k zlepseniu klasifikacnych vysledkov

dosahovanych sietami.
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8.4.2 Volba architektiry CNN

V ramci prace boli testované styri klasifikacné architektiry CNN predtrénované
na databéaze ImageNet [35]: AlexNet, GoogLeNet, ResNet50 a Inception-ResNet-v2
(vid sekcia 3.1.1). Na zéklade dosahovanych vysledkov sa ukazalo, ze optimélnou
architektiirou pre riesenie nasej problematiky je Inception-ResNet-v2, ¢o dokazuje
i publikacia [40], v ktorej autori zmienuju kvalitné vysledky pri klasifika¢nych tlo-
hach.

8.4.3 Parametre trénovania sieti

Tradiénd vzajomna entropia (vid rovnica 3.1) nie je vhodnd chybova funkcia pre
nase ucely z dovodu nevyrovnanych trénovacich databaz v zmysle rozlicného poctu
pozitivnych a negativnych dat. Z tohto dovodu je pouzivana vahovana vzajomna
entropia (vid rovnica 7.1), kde vaha pozitivnych dat je navysend zvycajne iimerne
pomeru pozitivnych a negativnych dat (vid sekcia 7.4.2 a 7.5.2).

Optimalizacnd metéda ADAM je zvolena na zdklade schopnosti preklentt nie-
ktoré problémy vznikajice pri optimalizécii (ako napr. tnik z lokdlneho minima,
problém nastavenia kroku ucenia), a dalej dobrych vysledkov v porovnani s inymi
optimalizaénymi algoritmami. [29] Parametre optimalizac¢nej metédy si zvolené
podla publikacie a osvedcili sa aj na zaklade urobenych experimentov. Mozné trans-
formacie u ,,online* augmentacie boli nastavené empiricky na zaklade dosahovanych
vysledkov klasifikacnych sieti rovnako ako parametre trénovania sieti. Kvoli pred-
chadzaniu preucenia je pouzitd Lo regularizacia a ,batch“ normalizacia. Velkost
pouzitého ,,mini-batchu® je ohrani¢ena zhora dostupnou paméfou na grafickom pro-
cesore.

Parameter poc¢tu casti databazy u krizovej validacie pri klasifikacii typu hemo-
ragie k bol nastaveny na hodnotu k& = 5 po zvazeni publikovanej literatiry [53]
a kompromisu medzi robustnostou vysledkov krizovej validacie a ¢asovou narocnos-

tou procesu trénovania.

8.4.4 Parametre klasifikacie CT rezu

Klasifikacia CT rezu podla skore, ktoré je pocitané z vystupnych pravdepodob-
nosti prislusnosti spracovaného rezu a jeho susedov do danej kategorie, sa javi ako
dobry pristup z pohladu dosahovanych vysledkov. V pripade urcovania kategorie
rezu iba podla vystupnej pravdepodobnosti z klasifikac¢nej siete dochadzalo v nie-
ktorych pripadoch k mensinovym falosnym vysledkom uprostred mnozstva spravne
klasifikovanych rezov. Problematické mozu byt hrani¢né rezy zobrazujice napr. okraj

hemoragie alebo drobnt hemoragiu nachadzajicu sa iba v jednom reze, kedze rezy
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odlisnej kategérie z ich susedstva znizuju vysledné skore. Preto je velkost susedstva
pre jednotlivé klasifikatory optimalizovana vzhladom na dosahované vysledky.

V ramci optimalizacie su testované susedstva o velkosti jedného az styroch rezov
z oboch stran podla [54]. Optimélna velkost susedstva pre klasifikdciu pritomnosti
i typu hemoragie nie je vicsia ako dva rezy z kazdej strany (vid kapitola 8.2 resp.
kapitola 8.3). Pri va¢som okoli zvycajne pocty falosne negativnych vysledkov zacali

narastat (z dévodu znizenia skére na hrani¢nych rezoch).

Nastavenie klasifikacného prahu skoére

Je zjavné, ze vysledky binarnych klasifikatorov zavisia na zvolenom klasifikacnom
prahu skére T'. Pri znizovani prahu narasta senzitivita kvoli znizovaniu poctu fa-
losne negativnych vysledkov, avsak klesd Specificita z dévodu zvySovania falosne
pozitivnych klasifikacii. V algoritme je u vSetkych klasifikatorov nastaveny prah
T = 0,5. Dévodom je skutocnost, ze u dobre naucenej siete by takyto prah pre
predikované pravdepodobnosti mal zabezpecit dobré vysledky, a klasifikacné skore
vychadza z vystupnych pravdepodobnosti.

Kedze sa jedna o kompromis medzi Se a Sp, vhodnost nastaveného prahu zavisi
predovsetkym na preferenciach uzivatela. Pre klinické ticely by mohol byt prah na-
stavitelny manualne hodnotiacim personalom (napr. posuvnikom v grafickom uziva-
telskom rozhrani). Dalia moznost hladania vhodného prahu moze vychadzat z ana-
Iyzy ROC krivky (z angl. Receiver Operating Characteristic), teda z grafu zavislosti
senzitivity na hodnotach 1 — Sp pri rozne nastavenych prahoch. [65] Vhodny prah
moze byt nastaveny ako ten, pre ktory je bod na ROC krivke najblizsie bodu [0, 1].
Priklad vysledkov dosiahnutych nastavenym prahom skoére podla zmieneného po-
stupu, a porovnanie s pouzivanym prahom pre klasifikator pritomnosti hemoragie
v axialnej rovine je zobrazeny na Obr. 8.7. Prah skoére ziskany takouto analyzou je
podstatne nizsi od pouzivaného prahu 7' = 0,5. Je vidief, Ze hodnota senzitivity
narastla pri pouziti prahu ziskaného z analyzy ROC krivky, avSak Specificita klesla.
Hodnoty Se, Sp a DC po pouziti prahu vychadzajiceho z ROC analyzy pre klasifi-
katory pritomnosti hemoragie v troch rovindch st zobrazené v prilohe A (vid Tab.
A.4). Takyto postup by mohol byt vhodny pre klinicki implementéciu algoritmu,
kedze hlavnou motivaciou vyvoja detekéného algoritmu pre klinickii prax je jeho

senzitivita. [54]
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Obr. 8.7: Ukézka ROC krivky klasifikatora pritomnosti hemoragie v axianych re-
zoch. Cerveny bod znaéi najblizsi bod krivky k bodu [0,1] a odpoveds prahu
T = 0,242. Cierny bod odpoveda hodnotdam Se a Sp pre pouzivany prah T' = 0, 5.

8.5 Diskusia mozného vyuzitia algoritmu v lekarskej

diagnostike

Podporné diagnostické systémy (CAD systémy, z angl. ,computer-aided diagno-
sis“) predstavuji aktudlnu oblast zdujmu vyskumu v oblasti diagnostickej radiolégie
a spracovania medicinskych obrazov. Tieto systémy slizia ako zdroj komplementar-
nej informécie k uvazeniu radioléga. Radiolég rozhoduje o diagnéze, ale pri utvoreni
finalneho dsudku mu méze dopomdct vystup CAD systému. [66]

Ako je uvedené v Uvode, intrakranidlne hemoragie st nebezpeénym ochorenim
a vysoka dolezitost sa pripisuje ich skorému odhaleniu. Algoritmus popisany v tejto
praci ma vysoky potencial pre podporné softvérové systémy vdaka pomerne dobrym
vysledkom klasifikacie rezov a jeho rychlosti vdaka pouzitiu CNN. Jeho prinosom
moze byt detekcia hemoragie v troch navzajom kolmych rovinach, pricom v pub-
likovanej literature sa detekcia hemoragii zvycajne realizuje iba v axidlnom smere.
Vyhodou je detekcia lozisiek bez nutnosti aplikacie kontrastnej latky. CAD systém
so zakomponovanym algoritmom moze upozornit radioléga na pritomnost hemo-
ragie, a dalej vo vstupnom 3D CT skene detekuje jednotlivé hemoragické loziska,
klasifikuje ich typy a vyznaci ich 3D ohranic¢ujicimi oblastami. Vystup v takejto

forme moéze zabranit prehliadnutiu patologie vplyvom tnavy radioléga, zamerania
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na iné patolégie alebo dalsim Iudskym faktorom. Lokalizacia a urcenie typov hemo-
ragii mozu urychlit proces diagnostiky, ¢im moze systém dopomdct k zamedzeniu

trvalych nasledkov az smrti pacienta.
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Zaver

Cielom tejto prace bolo nastudovat zakladné anatomické, patologické a radiologické
poznatky, dalej teériu metdd spracovania obrazov pre detekciu a klasifikaciu s vyuzi-
tim strojového ucenia, a vypracovanie reserse metdd pre detekciu hemoragii v CT
snimkach hlavy vratane popisu volne dostupnej databdzy. Ulohou bolo navrhnit,
realizovaf, testovat a vyhodnotif postup detekcie hemoragii s vyuzitim strojového
ucenia vratane optimalizacie parametrov, a diskutovat jeho vyuzitie v lekarskej diag-
nostike.

Praca popisuje zakladné teoretické lekarske a technické vychodiska nevyhnutné
pre orientaciu v oblasti zaujmu. Vypracovana je literarna reSers zamerana na aktu-
alne publikacie zaoberajice sa problematikou detekcie hemoragii v CT snimkach.
V praci je popisana verejne dostupna databaza CT snimok hlavy CQ500 s lekar-
skymi anotaciami vo forme pacientskych diagnéz. Stucastou prace je manudlna ano-
tacia dat z dostupnej databdzy oznacovanim pritomnosti a typov hemoragii (IPH,
IVH, SDH, EDH, SAH) na trovni jednotlivych rezov. Navrh metédy pre detekciu
hemoragii spociva v spracovani CT dat systémom pozostavajicim z troch klasi-
fikacnych podsystémov, ktoré spracuju jednotlivé 2D rezy CT skenu v axialnom,
sagitdlnom a koronarnom smere. Klasifikacné podsystémy st zlozené zo série binar-
nych klasifikatorov zalozenych na architektiire CNN Inception-ResNet-v2. V kazdej
rovine v danom reze prvy klasifikdtor uréi pritomnost alebo nepritomnost hemora-
gie a v pripade pozitivneho vysledku je nasledne rez spracovany sériou klasifikdtorov
urcujucich typy hemoragie v danom reze. Postupnou klasifikaciou rezov v troch ro-
vinach mozno vytvorit ohranic¢ujicu oblast okolo hemoragii v C'T skene a urcit typy
lozisiek.

Jednotlivé klasifikatory st testované a parametre algoritmu si optimalizované
vzhladom na dosahované vysledky. Klasifikatory pritomnosti hemoragie dosahuji
v kazdej rovine senzitivitu vacsiu ako 83 % a Specificitu vacsiu ako 95 %, ¢o vy-
poveda o dobrej schopnosti rozpoznat patologicky a nepatologicky rez. V pripade
klasifikatorov typu hemoragie je dosahovand priemerna hodnota senzitivity pre IPH,
IVH a SAH vacsia ako 72 %, pre SDH je dosiahnutych 63 %. Vacsina klasifikdtorov
dokéaze pomerne spolahlivo rozpoznat dany typ. Klasifikacia typu EDH dosahuje
horsiu senzitivitu 44 % z dovodu nie prilis rozsiahlej databazy skenov. Priemerna
Specificita je u vSetkych typov vacsia ako 86 %, z ¢oho vyplyva vysoky pocet spravne
negativnych klasifikacii.

Klasifikacia pritomnosti a vacsiny typov hemoragie je spolahlivda a navrhovany
detekény algoritmus ma vysoky potencial pre podporné diagnostické systémy. Pri-
nosom prace je vytvorenie anotacii 2D rezov volne dostupného datasetu CT snimok,

navrh a realizacia detekénej metédy zalozenej na klasifikacii 2D obrazov, ktora lo-
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kalizuje hemoragické loziska v troch smeroch a klasifikuje ich typy, pricom v publi-

kovanej literatire je detekcia zvycajne realizovana iba v axialnom smere.
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A Priloha

A.1 Tabulky poctov rezov v databazach pre klasifika-

ciu pritomnosti a typu hemoragie

Tab. A.1: Tabulka poctov pozitivnych (s hemoragiou) a negativnych (bez hemoragie)

CT rezov v trénovacej a testovacej databaze v troch rovinach.

Trénovanie

Axialne | Sagitalne | Koronarne

Pozitivne 980 957 1414

Negativne 4 479 6 008 6 008

Celkovo 5 459 6 965 7 422
Testovanie

Axialne | Sagitalne | Koronarne

Pozitivne 380 323 523
Negativne 1949 2 605 2 605
Celkovo 2 329 2 928 3 128

Tab. A.2: Tabulka poctov rezov v pozitivnych (s danym typom hemoragie) a negativ-
nych (kombindcia inych typov hemoragii) databazach pre jednotlivé typy hemoragii

v troch anatomickych rovinéach.

AXIALNE IPH | IVH | SDH | EDH | SAH
Pozitivne 144 148 468 104 362
Negativne 979 | 1032 820 | 1208 831
SAGITALNE IPH | IVH | SDH | EDH | SAH
Pozitivne 498 162 256 78 966
Negativne 530 | 1 041 999 | 1319 695
KORONARNE | IPH | IVH | SDH | EDH | SAH
Pozitivne 714 238 614 116 672
Negativne 103217271240 | 2030 | 1367

A.2 Tabulky vysledkov klasifikacie
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Tab. A.3: Tabulka kvantitativnych vysledkov klasifikacie typu hemoragie v CT re-

zoch v troch rovinach.

AXIALNA IPH | IVH | SDH | EDH | SAH
Se [%] 639 | 743 | 86,5 | 42,3 | 70,0
Sp [%)] 939 | 96,9 | 845 | 93,1 | 94,0
DC [%] 708 | 759 | 81,1 | 379 | 754
SAGITALNA |IPH |IVH|SDH |EDH | SAH
Se [%] 81,1 | 82,1 | 492 | 487 | 71,9
Sp [%)] 81,3 | 88,5 | 883 | 94,7 | 87,5
DC [%] 80,7 | 64,1 | 505 | 40,9 | 76,8
KORONARNA | IPH | IVH | SDH | EDH | SAH
Se [%] 84,3 | 740 | 552 | 40,5 | 74,0
Sp [%)] 85,0 | 98,0 | 889 | 94,9 | 885
DC [%] 81,9 | 784 | 62,1 | 353 | 75,0

Tab. A.4: Tabulka vysledkov testovania klasifikdatorov pritomnosti hemoragie v CT
rezoch v troch rovinach pri pouziti prahu skore rezu T' = 0, 5 a prahu vychadzajtceho
z ROC analyzy klasifikatora.

Axialna Sagitalna | Koronarna

Tos | Troc | Tos | Troc | Tos | Troc
Se [%] | 87.4| 92,7 | 86,6 | 92.8 | 835 90,7
Sp [%] | 97.8 | 948 | 96,3 | 940 | 953 90,9
DC [%] | 88,1 | 84,7 | 80,9 | 75,9 | 80,5 | 76,5
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