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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva vyuZzitim konvoluénich neuronovych siti pfi meta-analyze
kostnich nadorovych lézi v CT obrazovych datech. Teoreticka ¢ast pojednava o anatomii
a patologii kostni tkané, strojovém uceni, popisuje funkci konvolucnich neuronovych siti a
shrnuje vybrané existujici pocitacové podpiirné metody pro detekci kostnich nadorovych
|ézi v obratlech. V praktické Casti byly riizné typy modeli vyuzivajici konvoluéni neuronové
sité implementovany a sité byly trénovany na dostupném augmentovaném datasetu.
Nakonec byly vysledky jednotlivych typl modeli statisticky vyhodnoceny, srovnany s
dostupnymi publikacemi a toto vse je diskutovano.

KLICOVA SLOVA

CT, Konvolucni neuronové sité, meta-analyza, metastazy, pater

ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the use of convolutional neural networks in the meta-
analysis of bone tumor lesions in CT image data. The theoretical part describes the
anatomy and pathology of bone tissue, machine learning, discusses the functionality of
convolutional neural networks and summarizes selected existing methods for computer-
aided diagnosis of vertebra bone lesions. In the practical part, various types of models
using convolutional neural networks were implemented and the networks were trained
on an available augmented dataset. Finally, the results of various types of models were
statistically evaluated, compared with available articles and discussed.
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Uvod

Metastazy primarnich tumort do kosti jsou jednou z nejcastéjSich a nejvaznéjsich
komplikaci béznych onkologickych onemocnéni, jako je rakovina prsu nebo rakovina
prostaty. [6] Tyto metastdzy mohou vznikat $ifenim nddorovych bunék z primérniho
nadoru krevnim recistém nebo lymfatickymi cestami do jinych c¢asti pacientova téla.
Jejich vyskyt muze vést k vaznym patologickym stavim jako jsou patologické frak-
tury nebo v pripadé patere, na kterou je tato prace detailnéji zamérena, syndrom
misni komprese. Tyto stavy primo ohrozuji pacienty na zivoté. Proto je dilezité
metastazy vcas diagnostikovat, aby mohla byt zahdjena terapie. Za timto tucelem se
mimo jiné vyuzivaji i snimky pacienta ziskané metodou rentgenové vypocetni tomo-
grafie. Manudlni anotace snimkt 1ékarem je ovsem casové narocna a také zavadi do
analyzy problém subjektivity detekce patologickych objektu.

7 téchto divodii se tato prace vénuje vypracovani metod pro meta-analyzu kost-
nich nédorovych 1ézi pomoci konvoluénich neuronovych siti. Mnou vypracované al-
goritmy mohou poméahat ve snizovani poctu falesné pozitivnich detekci jiz existu-
jicich pocitacové podplurnych metod, které uz samy omezuji nutnost tucasti lékate
pri ptipadném oznacovani a kontrole 1ézi v porizenych CT snimcich. Zaroven je ale
soucasné nutné zminit potfebu udrzeni ptivodni vysoké hodnoty citlivosti metody,
aby nedoslo k potencialnimu zanedbéani rozvijejiciho se metastatického procesu.

Préce je rozdélena do dvou velkych bloki. V prvni ¢asti prace je zpracovana
teoreticka reserse, ktera se zabyva anatomii a patofyziologii kostnich nadorovych
lézi, metodami strojového uceni a pocitacové podptirnymi metodami pro diagnos-
tiku kostnich metastaz. Druha velka ¢ast se jiz zabyva praktickou strankou prace
— poznatky z reserse jsou aplikovany pri tvorbé vlastnich metod meta-analyzy. Na-
sledné jsou jiz uvedeny dosazené vysledky, jez jsou dale diskutovany a vyvozeny jsou

z nich vyplyvajici zavéry i ve vztahu k faktortim, které je ovlivnuji.



1 Teoreticka cast

1.1 Anatomie patere

Péter (columna vertebralis) lze oznadit jako zdkladni pevnou oporu téla slouzici
mimo jiné k pasivnimu pohybu, ale také jako ochranny kryt pro velice dilezity
organ centralniho nervového systému - michu. [I]

Zakladni stavebni jednotkou patere jsou obratle. Jedna se o pohyblivé spojené
kosti rozliénych tvaru a pater jich tvoii celkem 33-34. Jak lze vidét na Obr. [I.T], tak
je podle jejich lokalizace lze rozdélit na 7 obratlu krénich (vertebrae cervicalis), 12
obratli hrudnich (vertebrae thoracicae), 5 obratli bedernich (vertebrae lumbales), 5
obratli kiizovych (vertebrae sacrales) — srustaji v kost kiizovou (os sacrum) a 4—
5 obratlu kostrénich (vertebrae coccygae) — srustaji v kost kostréni(os coccygae).
Obratle spojuji chrupavcité meziobratlové ploténky a také klouby primo mezi obratli.
Jak 1ze pozorovat na Obr. tak na pateri jako celku lze rozlisit dva typy zahnuti:
lordézu (dopredu) a kyfézu (dozadu). Lorddzy lze najit v kréni a bederni oblasti

a kyfézy v hrudni a kiizové oblasti. [1, 2]
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Obr. 1.1: Struktura patefe, vlevo mediélni, vpravo frontalni pohled, prevzato z [2]

U kazdého obratle rozlisujeme tii ¢ésti: télo (corpus), oblouk (arcus) a vy-
bézky (processus) (viz Obr. [1.2)). Télo obratle je nejvétsi a kranialné (smérem k
lebee) i kaudélné (smérem k dolnim koncetindm) na néj nasedaji meziobratlové plo-

ténky, chrupavcité disky slouzici k tlumeni narazti dopadajicich na pater. Oblouk
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obratle je orientovan dorzalnim smérem. Mezi télem a zacatkem oblouku nalezneme
zatezy, kterymi odstupuji misni nervy. Télo a oblouk ohranicuji obratlovy otvor,
ve kterém je vedena micha. Dva pary vybézku slouzi pro kloubni spojeni se sou-
sednimi obratli, jeden par pro spojeni s zZebry a neparovy trnovy vybézek pro iipon

svalt. [2]

Obr. 1.2: Stavba obratle, 1 — télo, 2 — oblouk, 3 az 5 — vybézky, 6 — obratlovy otvor,

prevzato z [I]

Obratle kréni jsou typické malymi tély a velkym obratlovym otvorem. Za pozor-
nost diky své odlisné stavbé stoji prvni dva kr¢ni obratle — atlas (C1) a azis (Cy). Cy
slouzi ke kyvavym pohybtim hlavy a neméa obratlové télo, zatimco Cs s télem jako
vybézkem kranidlnim smérem (dens azis) umoznuje rotaci hlavy. Hrudni a bederni
obratle maji velkd téla a z bedernich obratlti odstupuji rudimenty zeber. Obrat-
lovy otvor se postupné zmensuje. Ktizova kost ma pyramidovity tvar orientovany

kaudalné a obratlové otvory v ni tvoii tzv. kiizovy kandl (canalis sacralis). 1]

1.2 Struktura kostni tkané

Tkan kostni je fazena mezi pojivové tkané a vykazuje znacnou pravidelnost. Spe-
cifickou vlastnosti téchto typt tkané je vysoky obsah mezibunécné hmoty, ve které
lze nalézt organickou slozku — ossein (mékky a pruzny, tvori ho zejména fibrilarni
bilkovina kolagen) a slozku anorganickou - soli vapniku a fosforu (zajistuji pruznost,
tvrdost, ale i kiehkost tohoto typu tkdné). Podil této slozky se ve staii zvysuje. Obé
tyto slozky dohromady tvoii tzv. kostni matriz. [1], 3]

Co se tyce zivé slozky kostni tkané, tak jsou rozliSovany celkem tii dilezité typy
bunék: osteoblasty, osteocyty a osteoklasty. Osteoblasty jsou bunky, které tvori za-
kladni molekuly latek slouzici k nésledné tvorbé komplexni kostni tkdné. Mezi tyto
latky se fadi alkalickd fosfatdza (k vychytéavani volného kalcium-fosfatu z krve) a ko-

lagenni vlakna. Az se témito slouceninami dostatecné obklopi, prestanou s tvorbou
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téchto latek a uzaviou se v tzv. lakundch a zméni se v osteocyty. Tyto bunky se
ucastni predevsim metabolismu vapniku v organismu. Poslednim typem bunék jsou
osteoklasty, které slouzi k rozkladu kostni matrix. Toto provadi pomoci specialnich
enzymu — kolagendaz. Tento typ bunék vznikl nejspise z bilych krvinek — makrofagi.
Vsechny tyto typy bunék a mezibunééna hmota jsou uzavieny mezi dva vazivové
obaly — periosteum a endoosteum. Za normalnich okolnosti je funkce osteoblastii
a osteoklastti v rovnovaze. V pripadé poskozené tkané je indukovana diferenciace
osteoklastti, tkan je rozlozena a nasledné osteoblasty tvori novou matrix a opravuji
takto tkan. Dtlezitou roli v regulaci diferenciace hraji signalni molekuly, o poruse
jejich funkce bude pojednano v kap. . [1, 3, 4]

Kostni tkan mize vykazovat dva typy usporadani. Prvnim typem je kost vldknita
(fibrildrn{), jejiz struktura je typickd svou nepravidelnosti. Tento typ kostni tkéné je
typicky pro nové vznikajici kost a postupné je nahrazen druhym typem kosti. Timto
typem je kost vrstevnatd (lameldrni), kterd se vyznacuje pravidelnou strukturou
slozenou s lamel. Lamely jsou vrstvy hmoty a bunék ulozené vedle sebe. Vrstvy
mohou byt ulozené ve valcovitych vrstvach se spole¢nym stiedem v tzv. Haversové

kandlku (zde vedou cévy) — jednd se o tzv. osteony. Struktura osteonu je blize patrna
na Obr. . Lze zde vidét i vyse zminéné lakuny. [3]

intersticialni kost
.~ Volkmannovy kanalky
‘o~ matnx

/- lakuny

- wéna
lymfaticka céva
LT - antérie
< J§ T Haversiv kanalek
“—Haversiv systém
= e lamel

- 7 “-sousedni Haversiiv systém
e canaliculi ossium

Obr. 1.3: Struktura osteonu, prevzato z [3]

Kost lameldrni lze dale rozdélit na kost hutnou (kompakini) a kost houbovi-
tou (spongidzni). Kompaktni kost je typickd hustym usporadanim lamel do osteont
a 7 vnitini strany periostea i endoostea nalezneme prekursory osteoblastii a osteo-
klastii. Je typickym typem kosti v diafyzach dlouhych kosti a v obratlech nalezneme
tenkou vrstvu na povrchu obratlového téla a tlustsi vrstvu na povrchu vybézkt a ob-
louku. U spongiozni kosti lze vidét lamely usporadané do charakteristickych tramct
— linedrnich vrstev (nikoli osteont), pficemz tyto tramce jsou postupné usporadany

ve sméru zatéze dané kosti, aby ji poskytly oporu. V prostoru mezi tramci nalezneme
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kostni dfen a krevni cévy. Tento typ kosti je hlavné typicky pro epifyzy dlouhych

kosti nebo vnitini ¢ast téla a oblouku obratli. [11 [3]

1.3 Patofyziologie nadorovych lézi patere

Nadorové léze patere nejcastéji nalézame v disledku tvorby metastdz primarnich
nadort. Proces tvorby metastaz pocina invazi nadorovych bunek do okolni mékké
tkané a diky sekreci vaskularniho endotelidlniho ristového faktoru (VEGFED cévy
rostou smérem k bunkam. Nadorové bunky poté mohou prestoupit z intersticia do
cévni lumen a cestuji krevnim obéhem. Nasledné se ve vzdalené cévé zachyti a pre-
stupuji do okolni tkané a proliferuji. [6]

Mezi nejobvyklejsi nadory, které metastazuji pravé do kosti nebo konkrétné pa-
tefe jsou karcinomy prsu, prostaty, plic a také ledvin. Toto je pravdépodobné zptiso-
beno faktem, ze krev odtékajici z prs, hrudniku a panve neodtéka pouze pres dutou
zilu, ale i pres pletenec zil vedoucich okolo a skrz obratle, a proto se z krve nadorové
bunky dostavaji nejdrive do kostni difené, a poté jsou schopné se dostat do kostni
tkané, kde tyto bunky proliferuji a vznika metastaza. Nadorové 1éze, které postihuji
kosti, 1ze obecné rozdélit na dva typy: osteolytické a osteoblastické. [5] 0]

Osteolytické metastazy syntetizuji predevsim PTHrPE] a interleukiny, které akti-
vuji kostni bunky osteoklasty. Tento mechanismus spociva v plisobeni téchto latek
na osteoblasty, tyto bunky jsou stimulovany k produkci signaliza¢ni molekuly zvané
ligand receptorového aktivatoru jaderného faktoru xB (RANKIED, ktera se vaze na
receptorovy aktivator jaderného faktoru xB (RANKE]) progenitorové bunky oste-
oblasti a spousti signalni drahu vedouci v diferenciaci na osteoklasty, a omezuji
produkei molekuly osteoprotegerin (OPG, viz Obr. . Tato molekula odstépuje
RANKL z receptoru. Osteoklasty rozkladaji kostni matrix na jeji organické a anor-
ganické slozky do indukce jejich apoptézy, ktera neptichazi, naopak osteoklasty se
pod vlivem faktora dale déli. Toto naprosto nabourava rovnovahu osteosyntézy a os-
teolyzy. Jeden z produktii osteolyzy, vapenaté ionty, opét stimuluji produkei PTHrP
nadorovymi buntkami. Toto samoziejmé vede k oslabeni kostni hmoty. Navic oste-
oklasty produkuji ristové faktory stimulujici rist (hlavné transformujici ristovy
faktor 6 a inzulinu podobny rustovy faktor, viz Obr. a proliferaci nadorovych
bunék. Tento typ metastdz je typicky pro rakovinu prsu a na CT snimcich tyto

oblasti odpovidaji nizsi denzité. |4, 6]

z ang. Vascular endotheliar growth factor
z ang. Parathyroid hormone-related protein
z ang. Receptor activator of nuclear factor x-B ligand

1
2
3
47 ang. Receptor activator of nuclear factor x-B
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Obr. 1.4: Smrtici cyklus osteolytickych metastaz, upraveno z [6]

Osteoblastické léze lze odlisit predevsim na zakladé vyplavovani ristovych fak-
tortt endothelin-1 a TGF-4’|a BMPF, tyto molekuly vedou k proliferaci osteoblasti
pomoci signalnich drah. Zajimavy je fakt, ze nddorové bunky produkuji také protein
urokindza (serinova protedza) (uPAIZD, tento enzym aktivuje latentni TGF-3 a ne-
utralizovany IGF, které indukuji déleni osteoblastti. Tyto bunky poté formuji novou
kostn{ tkan pomoci sekrece latek popsanych v kapitole[T.2]a v této ¢innosti pokracuji,
dokud neni indukovana jejich apoptoza. Timto procesem je nabourana rovnovaha
¢innosti dvojice osteoklast-osteoblast. Dalsim tcé¢inkem TGF-5 a IGF a také dalsich
rustovych faktort (FGFE[) je také apoptoza osteoklastii a tedy omezeni osteolyzy.
Také dochazi ke $tépeni PTHrP pomoci enzymii zvanych PSAP| produkovanych na-
dorovymi bunkami v oblasti téchto lozisek, a tim je brzdéna diferenciace novych
osteoklastli. Toto rovnovahu osteosyntézy a osteolyzy jesté prohloubi. Témito me-
chanismy se typicky projevuji metastazy rakoviny prostaty. Na CT snimcich jsou
oblasti osteoblastickych 1ézi typické vyssim ttlumem RTG zareni. [4]

Dilezité je zminit, ze obvykle nelze u urcitého typu rakoviny ocekavat cisté
osteolytickou nebo osteoblastickou 1ézi, nybrz se mohou vyskytnout soucasné a jeden

typ je dominantni. [6]

z ang. Transforming growth factor g3

z ang. Bone morphogenetic protein

z ang. urokinase-type plasminogen activator
z ang. Fibroblast growth factor

z ang. Prostatic specific antigen

© o N o w»
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Obr. 1.5: Faktory pusobeni osteoblastickych metastaz, vytvoreno dle [6]

Tvorba kosti

Vyse zminéné procesy vedou k ortopedickym komplikacim. Typicky se jedné
o bolest, patologické fraktury a syndrom misni komprese. Za patologickou frakturu
lze oznacit zlomeninu, jez vznikne bez zjevného nasili nebo deformace aplikovanych
na kost. Tato patologie je typicka u osteolytickych 1ézi. Syndromem misni komprese
mohou byt nazvany neurologické komplikace vzniklé nasledkem fraktury obratle
a tlakem jeho tlomkl na michu. V zavislosti na postizeném obratli miize utlak vést
az paréze ¢i plegii koncetin nebo ovlivnéni vegetativniho nervového systému. Toto
je predevsim problém osteoblastickych metastdz. Komplikaci miize u osteolytickych
1ézi zpusobit i zvysend hladina vapniku (hyperkalcemie). Ta vede k porucham traveni,

ledvin a nervového systému i srdeénim arytmiim. [5] [7]
Diagnostika nadorovych 1ézi patere

Diagnostika nadorovych 1ézi v kosti standardné zahrnuje stanoveni koncentraci
biochemickych markert v télnich tekutinach a vyuziti zobrazovacich metod. Z bio-
chemickych vySetieni se stanovuji ze séra nebo moci predevsim produkty rozkladu
kostni hmoty v pripadé osteolytické metastazy nebo kostni alkalicka fosfataza v pri-
padé osteoblastické nadorové léze.

Ze zobrazovacich metod lze vyuzit anatomické zobrazeni ve formé klasického
planarnitho RTG snimku nebo fezy porizené metodou rentgenové vypocetni tomo-
grafie (CT), o které je pojednano nize. V dalsich pripadech, predevsim pokud je

tfeba rozlisit i jednotlivé slozky mékké tkané, tak lze volit zobrazeni pomoci mag-
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netické rezonance. Tato zobrazovaci metoda vyuziva specifickych radiofrekvenénich
pulsti k excitaci protonovych jader obsazenych v molekulach vody a jejich nasledné
deexcitace - generovani proménného magnetického pole. Pro vysetreni funkce lze
vyuzit metody scintigrafie, jednofotonové emisni vypocetni tomografie (SPECTF_UD
nebo pozitronové emisni tomografie (PETE-D Prvni dvé zminované metody vyuzi-
vaji podédni zdroje v-zafeni (obvykle technecia-99m) do téla pacienta a nasledného
snimani vyzatrovanych fotonii. Posledni zminovana metoda vyuziva podani 3, zarice
a nasledné detekce vznikajicich fotonti po anihilaci paru elektron-pozitron. Dnes se
pristroje pro funkéni vysetifeni pouzivaji jako hybridni spolecné s CT pristrojem,
kdy se nejprve provede anatomicky CT sken a poté funkéni vysetteni, jehoz snimky
se licuji s CT skenem kvili dosazeni lepsi prostorové rozlisovaci schopnosti. Tyto
pristroje se poté oznacuji zkratkami SPECT/CT a PET/CT. [8, [9]

Rentgenova vypocetni tomografie je zobrazovaci metoda, kterd vyuziva detekce
proslého RTG zafeni snimanou transverzalni tomorovinou pod rtznymi tthly za tce-
lem zisku projekci a nasledného vytvoreni snimku tomoroviny pomoci rekonstrukce
z projekei. Vyhodou této zobrazovaci metody je, Ze vysledna intenzita utlumu RTG
zafeni na daném snimku zavisi pouze na druhu tkané, nikoli na tloustce vrstvy,
kterou zareni prochazi. Toto se déje diky nasnimani projekei pod rtiznymi thly. Vy-
sledna obrazova data poté tedy reprezentuji linearni soucinitel utlumu RTG zareni

v daném misté tomoroviny. Linedrni soucinitel lze stanovit z tohoto vztahu
I:IO'ei’ux, (11)

kde I je prosla intenzita RTG zareni, Iy je puvodni intenzita RTG zareni, x je
tloustka vrstvy, kterou zareni proslo, a u je pravé linearni soucinitel itlumu. Nej-
castéji se ale linedrni soucinitel ttlumu jesté prepocitava na tzv. CT ¢islo podle

rovinice
H — Hyoda

CT &slo = 1000 - :
Hovoda — Hvzduch

(1.2)

kde p je naméreny linearni soucinitel tlumu, fiy0qq je linearni soucinitel tlumu vody
& hyzduch j€ linedrni soucinitel utlumu vzduchu. CT ¢islo se udava v tzv. Hounsfiel-
dovych jednotkach. [10, [11]

Rekonstrukce obrazu z projekci lze provadét pomoci dvou zakladnich metod.
Prvni je metoda filtrované zpétné projekce. Zde dojde nejprve k filtraci projekci
(napr. RAMP filtrem — filtr s linedrni frekvencni charakteristikou, ktery zabrani
vzniku hvézdicového artefaktu ve vysledném obraze) a poté je filtrovand projekce
promitnuta do obrazové matice pod stejnym tthlem, pod kterym byla sejmuta. Dalsi

metodou je metoda iterativni rekonstrukce, ta nejprve provede odhad vysledného

107 ang. Single-photon Emission Computed Tomography
1y ang. Positron Emission Tomography
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obrazu tomoroviny, z néj je provedena dopredna projekce, ktera se srovna s namére-
nymi hodnotami a provede se korekce hodnot. Tento postup se opakuje dokud neni
dosazeno stanoveného rozdilu mezi po sobé jdoucimi rekonstrukcemi. [10], [11]

CT pristroje mizeme rozdélit hned do péti generaci. Dnes nejpouzivanéjsim ty-
pem vypocetnich tomografii jsou pristroje treti generace. Tyto pristroje vyuzivaji
koncepce rotace — rotace, kde rotuje jak zdroj RT'G zareni — rentgenka, tak detek-
tory. RTG zareni vyslané rentgenkou je kolimovano do véjite, projde pacientem a
je detekovano radou detektorii umisténych naproti rentgence, jak je patrné z Obr.
1.6l Tyto detektory jsou realizovany ve formé 2D detekéniho pole. Snima se vice
rezu najednou, jelikoz akvizice obrazu probihd kontinuélné (pacient je kontinudlné
posunovan podle Obr. smérem k pozorovateli). [9]

Vétsi pocet detektort

Obr. 1.6: Schéma fungovani CT systému tieti generace, upraveno z [11]

1.4 Strojové uceni

Strojové uceni patii mezi jednu z disciplin umélé inteligence. Tato oblast se zabyva
tvorbou algoritmii, které jsou schopné analyzovat vstupni data, interpretovat vztah
mezi nimi a na zakladé toho Tesit predevsim tii typy tloh — klasifikaci, regresi nebo
shlukovani dat. Klasifikacni tiloha spoc¢iva v rozrazeni jednotlivych objekttt podle
priznaki do odpovidajicich t¥id, feseni regresni tilohy ndm poskytne vztah na zédkladé
kterého lze predikovat hodnoty veli¢iny na zakladé jiné a shlukovani provadi déleni
objektt do riznych skupin opét na zakladé priznaki. [13]

Na zakladé pristupu k mechanismu uceni rozliSujeme metody uceni s ucitelem
a metody uceni bez ucitele. Metody uceni s ucitelem funguji na principu adaptovani
parametri algoritmi na zakladé dostupnych spravnych vysledki. Metody bez ucitele

se vyznacuji schopnosti hledat vazby mezi vstupnimi daty bez dostupnych vystupt.
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Data se obvykle pred samotnym ucenim algoritmu rozdéli do dvou skupin, a to na
data trénovaci a data testovaci. [13]
Metody uceni bez ucitele
Mezi metody uceni bez ucitele patti shlukova analyza, kterd objekty sdruzuje
do skupin s podobnymi vlastnostmi v ramci ziskanych priznakt o objektech. Mezi
znamé algoritmy shlukové analyzy patii hierarchicka metoda UPGMAE (hierar-
chickd metoda urcuje i vztahy mezi skupinami), kterd shlukuje na zakladé pri-
mérné vzdalenosti mezi objekty a nehierachickd k-means, kterd neurcuje vztahy
mezi skupinami, nybrz prifazuje objekty do skupin na zakladé vzdéalenosti k cent-
roidim (pramérnym objektim v ramci skupiny/shluku). Jeji modifikaci je metoda
fuzzy k-means, ta umoznuje jeden objekt priradit s urcitou pravdépodobnosti do
vsech skupin. Nehierarchické metody shlukovani lze vyuzit na priklad i k segmentaci
obrazu na zékladé jasové hodnoty pixelt nebo jejich barvy. [13]
Metody uceni s ucitelem
Mezi metody uceni s ucitelem radime napr. metodu podptrnych vektori, roz-
hodovaci stromy, algoritmus k-nejblizsich sousedu a predevsim rizné modifikace
umélych neuronovych siti.
« Metoda podpurnych vektora (SVM)
Za metodou podpurnych vektort se skryva pomeérné priméd myslenka nalezeni
hyperroviny, kterd rozdéli prostor priznaka do dvou poloprostori, které od-
povidaji dvéma kategoriim v datech. Mezi délici hyperrovinou a nejblizsimi
objekty se snazime vytvorit co nejvétsi rezervu (mazimal margin). Model mu-

zeme zapsat nasledujici rovnici
y=wix+b, (1.3)

kde vektor w a parametr b popisuji délici hyperrovinu. Podptirnymi vektory
poté nazveme body, které lezi pravé ve vzdalenosti b od hrani¢ni primky. Pravé
pouze tyto body nam postaci ke klasifikaci nového objektu.
Pti uplatnéni této metody se casto vyuziva tzv. kernel trick, ktery spociva v
nelinedrni transformaci dat z dimenze priznakia do jiné (¢asto vyssi) dimenze,
aby se linearné neseparabilni problém stal linearné separabilnim. Poté je mozné
navic pro uceni algoritmu pouzit optimalizacni algoritmy. Trikem je nazyvan
kvuli faktu, ze skalarni souciny se nepocitaji v prostoru vyssi dimenze, ale v
prostoru priznaku. [13]

 Rozhodovaci stromy
Rozhodovaci stromy jsou podobné rozhodovani v bézném zivoté. Algoritmy
typu rozhodovacich stromti obvykle u¢ini binarni rozhodnuti (ano/ne) a podle

néj se vydaji bud do jedné nebo druhé vétve stromu. Toto rozhodnuti je ¢inéno

127 ang. Unweighted Pair Group Method with Arithmetic mean
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na zakladé predem stanovenych parametrii a metrik, které jsou optimalizovany
ve fazi uceni. Znamou metodou ze skupiny rozhodovacich stromu je metoda
zvand nahodny les (random forest). Zde je pouzita sada rozhodovacich stromi,
které dohromady tvoii silny klasifikaéni nastroj. [14]

e Algoritmus k-nejblizsich sousedi
Algoritmus k-nejblizsich sousedii opét vychazi z jednoduché myslenky, a to
konkrétné najit v prostoru priznakit pravé k nejblizsich objekti k nyni kla-
sifikovanému objektu a podle tiidy prevazujici mezi nimi nyni klasifikovany
objekt priradit k té samé tiidé. K ur¢eni podobnosti objektti je mozno vyuzit
riznych metrik, z nichz mezi nejznaméjsi patii Euklidovska, Manhattanska
nebo Hammingova vzdalenost. Vyhodou této metody je fakt, ze algoritmus
neni nutné néjak trénovat. Nevyhodou této metody je nutnost algoritmu si
neustale pamatovat vsechny objekty z trénovaci mnoziny a i samotna rychlost
vypoctu vzdalenosti mezi objekty je obvykle pomérné pomald. [15]

o Umélé neuronové sité

Umélym neuronovym sitim a na né navazujicim konvolu¢nim neuronovym si-

tim jsou vénovany Casti a[L.5]

1.4.1 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité se do zna¢né miry inspiruji skutecnymi neuronovymi sitémi
nachézejicimi se v lidském téle. Ty jsou typické svou strukturou slozenou z jednotli-
vych neuronii propojenych synapsemi a také faktem, ze ke vzniku akéniho potencidlu
je tfeba sumace prichozich impulsu v ¢ase nebo prostoru. [16]

Tyto umeélé sité se skladaji z jednotlivych jednotek — umélych neuronii. Tyto

prvky provadi linedrni kombinaci vstupnich dat s vahami a srovnavaji ji s prahem

N
a:Zwi-xi—Q, (1.4)
i=0

kde wy,..,wy jsou jednotlivé vahy neuronu a xg,..,zy jsou jednotlivé vstupni priznaky
a 0 je tzv. prah (Casto také bias). Vahy a préh lze chdpat jako analogii excita¢nich a
inhibi¢nich synapsi, mohou zdtraznit nebo naopak snizit dopad jednotlivych vstup-
nich priznaku na vyslednou aktivaci. Tento vystup (tzv. aktivaci) upravuje dale
tzv. aktivacéni funkce. Tato aktivacni funkce slouzi obvykle k normalizaci aktivaci
do predem predpokladaného rozsahu. Aktivacnich funkci existuje celd rada, pricemz

obecné plati pravidlo, ze musi monotonni a diferencovatelna na celém oboru redlnych
¢isel. Priklady aktivacnich funkei 1ze nalézt v Tab. [16]
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Tab. 1.1: Shrnuti casto pouzivanych aktivac¢nich funkei

Nazev aktivacni funkce | Vypocet vystupu
c i 1.4 - . _ 1
Logisticka sigmoida y(a) = e
Linearni aktivace y(a) =«
ReLU'? v(a) = max(0, )
Soft 14 ) — e
oftmax y(z;) ST

Tento typ algoritmu — tedy jeden umély neuron — méa jedno velké omezeni, je-
likoz pomoci néj lze tesit pouze linearné separabilni problémy, tedy lze klasifikovat
do dvou skupin nebo provadét linearni regresi, jelikoz vahy a prah tvori v prostoru
priznaki tzv. délici hyperrovinu. Pro feseni nelinedrnich problémi lze jednotlivé
neurony sdruzovat do jednotlivych vrstev a ty propojovat mezi sebou. Takovymto
zpusobem vznika tzv. vicevrstva uméld neuronova sif. Pokud jsou vSechny neurony
vrstvy pripojeny na vsechny neurony vrstvy dalsi, tak tuto sit nazveme jako plné
propojenou (fully-connected). Tento typ sité uz umoznuje tesit i problémy neline-
arniho charakteru. Ve vystupni vrstvé pri klasifikaci je ¢asto vyuzivana aktivacni
funkce typu Softmax, kterda provadi normalizaci vystupnich hodnot do intervalu
(0, 1) (podobnost s klasickou pravdépodobnosti), v pripadé regrese volime linedrni
aktivacni funkci. Nutné je podotknout, Ze existuji i koncepce neuronovych siti, které
se od vyse popsaného lisi. Jedna se napriklad o neuronové sité s radialni bazi nebo
samoorganizujici se mapy (Kohonenova sit). [13], [16]

Uc¢eni neuronové sité

Vicevrstvé neuronové sité nejcastéji uplatnuji proces uceni s ucitelem, tedy maji
dostupné nejen vstupy, ale i pozadované vystupy sité. Poté lze na zakladé vystupt
sité s nahodné generovanymi vahami a oc¢ekavanych vystupi stanovit tzv. chybovou
funkci (loss function). Casto pouzivanym typem chybové funkece pii tiloze klasifikace

je tzv. vzajemnd entropie (cross-entropy) dané vztahem

1 N
n=1

kde y je vektor oc¢ekavanych vystupt z neuronové sité pro jeden objekt a 7, je vektor

realnych vystupt sité. Parametr n nam uvadi pocet kategorii do kterych dany objekt

137 ang. Rectified Linear Unit
14zj je aktivace j-tého neuronu ve vrstveé, pricemz vrstva ma n neuront
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muzeme zatadit. Ptikladem chybové funkce pro regresi mize byt napriklad stfedni
kvadratickd chyba (Mean Squared Error). Jeji vypocet provedeme podle vzorce

1 N

L(y, 9) = N Zl<yn - yAn>27 (1.6)

kde y je opét vektor ocekavanych vystupt pro jeden objekt a 1, je vektor redlnych
vystupi sité. V souvislosti s chybovou funkei je dobré také zminit, ze kazd4a sit by
meéla byt schopna generalizace, tedy neméla by byt az prilisS naucena na trénovaci
data. Preuceni se obvykle projevuje prilis velkou hodnotou vah neuront. Pravé z
tohoto diavodu se do chybové funkce nékdy zavadi také tzv. regularizacni clen, tedy
penalizace za velikost vah. Prikladem mtize byt tzv. L2 regularizace, ktera k hodnoté

kriterialni funkce pri¢ita jesté pravé penalizaci za velikost vah

N
Lieg=L+\> w2, (1.7)
n=1
kde L4 je nova hodnota kriteridlni funkce s regulariza¢nim ¢lenem v ramci epochy
uceni, L je puvodni hodnota kriteridlni funkce v ramci epochy uceni a w, jsou
jednotlivé vahy v rdmci umélé neuronové sité. [15]

Po vypoctu chybové funkce je pri uceni s ucitelem nejcastéji uplatnovana me-
toda gradientniho sestupu. Jeji hlavni princip spociva ve vypoctu gradientu
chybové funkce podle vah jednotlivych neuronti a néasledné adaptaci vah proti jeho
sméru po vyhodnoceni celé jedné epochy uceni (prichod celou trénovaci databézi).
Gradient funkce L podle vektoru w = wy,...,w, ziskdme jako parcidlni derivaci
funkce L podle jednotlivych proménnych wy, ..., w, a udava strmost rustu funkce na
zakladé zvyseni jednotlivé proménné. Pii vypoctu gradientu v jednotlivych vrstvach

neuronové sité se uplatnuje tzv. retézové pravidlo

oL oL dy, Of,
L pum pum —_—
VE S G T 2y 0. 0w

(1.8)

kde L je chybova funkce, y, je vystup n-tého vystupniho neuronu, f, je aktivac¢ni
funkce daného neuronu a w; jsou jednotlivé vahy neuronu. [13]

Po zisku gradientu pro vSechny objekty v trénovaci mnoziné jednotlivé vahy uz
muzeme pristoupit k adaptaci jednotlivych vah podle vztahu

Wit = Wy — ,LLVL, (19)

kde w;;41 je vektor vah po optimalizaci, w;; je vektor puvodnich vah, u je tzv. kon-
stanta uceni a VL je vypocteny gradient podle Rov. [I.8| Dilezité je si povsimnout
znaménka minus v Rov. [1.9] které nam k4, Ze se vydédvame proti sméru gradientu a
chceme tedy minimalizovat chybovou funkci. Tento postup opakujeme, dokud chy-

bova funkce neklesne pod pozadovanou mez nebo nedosdhneme predem urcéeného
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poctu iteraci. Tato metoda existuje v modifikaci pro adaptaci vah po prichodu jed-
noho vstupniho objektu siti — metoda stochastického gradientniho sestupu.
[13, [16]

V souvislosti s tématem uceni umélych neuronovych siti se lze setkat i s pojmem
krizova validace. Tato metoda slouzi pro trénovani na relativné malych datase-
tech za tucelem zisku pomérné presnych metrik tspésnosti. Pri k-nasobné krizové
validaci dojde k rozdéleni datasetu na k ¢asti, pricemz je vyuzita jedna cast data-
setu k testovani a zbylych k — 1 ¢asti na trénovani a postup je opakovan tolikrat,
ze kazda cast datasetu je vyuzita jako testovaci pravé jedenkrat. To také znamena,
ze po probéhnuti uceni je ziskano celkem k riiznych natrénovanych modeli. Velkou

nevyhodou tohoto postupu je ¢asova narocnost. [15]

1.4.2 Hodnoceni klasifikacnich metod strojového uceni

Po nauceni modelti pomoci algoritmi strojového uceni je dobré ovérit kvalitu jeho
schopnosti jak v oblasti klasifikace nebo v oblasti regrese. Pro vyhodnoceni tspés-
nosti klasifikace se obvykle vyuzivaji informace ziskané z tzv. matice zamén. V ni lze
nalézt pocty skutecné pozitivnich klasifikaci (T'P), pocty skuteéné negativnich kla-
sifikaci (T'P), pocty falesné pozitivnich klasifikaci (T'V) a pocty falesné negativnich
klasifikaci (F'N). Z téchto hodnot 1ze poté vypocitat statistické metriky dspésnosti.

Prvnim takovym ukazatelem je senzitivita, ktera udava miru tispésného odhaleni

sledovaného znaku a je definovana jako

TP

Se= TP EN

(1.10)

kde Se je senzitivita a je s je pozitivni prediktivni hodnota. enzitivita.
Dalsim statistickym ukazatelem je specificita, ta udava miru tspésného odhaleni

nepritomnosti sledovaného znaku a je definovana jako

TN

S 1.11
TN + FP’ ( )

Sp

kde Sp je specificita.
Déle je z matice zamén také mozné stanovit pozitivni prediktivni hodnotu. Ta
udava jaka ¢ast z mnozstvi pozitivnich detekci odpovida skutecné pozitvnimu znaku

a definujeme ji jako
TP

"~ TP+ FP’
kde PPV[T_SI je pozitivni prediktivni hodnota.

13

PPV (1.12)

z ang. Positive Predictive Value
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Daéle 1ze také stanovit presnost, kterd udava miru tspésného urceni pritomnosti

nebo nepritomnosti urc¢ovaného znaku a je definovana jako

TP +TN
Acc = 1.1
“CTTPYTN+FP+FN’ (1.13)

kde Acd™]je presnost.
Poslednim dilezitym statistickym ukazatelem je tzv. F-1 skoére, tento parametr
je harmonickym prameérem senzitivity a pozitivni prediktivni hodnoty a je definovan

jako
Se- PPV

' Se+ PPV’
kde Se je senzitivita a PPV je pozitivni prediktivni hodnota.

Fi=2 (1.14)

Déle lze kvalitu klasifikacnich algoritm@ posuzovat pomoci tzv. RO(™| k¥ivky.
Tato krivka vykresluje hodnotu senzitivity v zavislosti na hodnoté 1 - specificita
(tzv. False Positive Ratio), a to pro ruzné prahy rozdélujici objekty na piislusici
dané kategorii a neprislusici dané kategorii. Obecné lze Tici, ze ¢im vétsi oblast pod

ktivkou (AU(@, tim lépe algoritmus klasifikuje.

1.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluc¢ni neuronové sité (CNN) jsou specidlnim typem umélych neuronovych siti
vyuzivanym predevsim pfi praci s obrazovymi daty. Velkou popularitu ziskali v
druhém desetileti 21. stoleti, jelikoz zacaly ve vétsine tloh klasifikace obrazi v rdmci
odveétvi strojového uceni porazet do té doby pouzivané metody jako napriklad SVM
klasifikatory nebo vicevrstvé umélé neuronové sité. [17]

Obdobné jako umélé neuronové sité se inspiruji ve fungovani lidské nervové sou-
stavy, konkrétnim vzorem v tomto pripadé je zjednodusend koncepce funkce zrakové
ktry v tylni ¢asti mozku, ktera se sklada z riznych vrstev provadéjicich v navaznosti
na sebe jednoduché nebo slozitéjsi operace. Toto umoznuje ziskat informace napf.
o tvarech a barvach objekt a poté je na zakladé toho identifikovat. Analogicky tak
konvoluc¢ni neuronova sit obsahuje vrstvy provadéjici méné ¢i vice komplikované vy-
pocetni operace za ucelem zisku informaci ze vstupnich dat. Tyto vlastnosti jsou
poté vyuzity napt. ke klasifikaci objektli. Podobné jako umeélé neuronové sité maji
nekteré vrstvy v siti svoje vahy, prahy a aktivacni funkce. [17]

Jméno konvolucéni v ndzvu se odkazuje na matematickou operaci konvoluce, coz
je specialni druh linearni operace slouzici v tomto pripadé k extrakci skrytych cha-

rakteristickych prvki. Konvoluéni neuronova sit ma tedy alespon jednu vrstvu, ktera

14
15
16

z ang. Accuracy
z ang. Receiver Operation Characteristics
z ang. Area Under Curve
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provadi konvoluci. V konvolu¢ni neuronové siti je mozné mit i jiné dopredné vrstvy
nez ty zalozené na konvoluci. V tomto textu budou zminény ty nejznaméjsi, a to
pooling vrstva a plné propojena vrstva. Obvykla architektura konvoluéni neuronové
sité tedy obsahuje nékolik po sobé jdoucich konvoluénich vrstev (s riznym poctem
filtrii a naslednym poolingem mezi nimi) a poté jednu nebo vice plné propojenych

vrstev pro findlni zpracovani a klasifikaci ziskanych pfiznakovych map. [I3] [17]

Vstupni obraz Konvoluéni vrstva PIné propojena vrstva Vystupni tiida
r A A - ™ (_L\.
A :

)
WEANRD

Konvoluce Pooling

Bus

= g &
LAty NaWy
,.,;'eé;. = Viak
“ ; Letadlo
Lod

Obr. 1.7: Architektura konvolu¢nich neuronovych siti, upraveno z [17]

1.5.1 Konvolucni vrstvy

vvvvvv

rizny pocet filtri, z nichz kazdy provadi operaci konvoluce se vstupem. Matematicky
ji 1ze definovat jako vazeny soucet ohranic¢ené oblasti vstupniho obrazu a matice vah
filtru

Y(i,7) =Y. W(m,n)X(i—m,j—n), (1.15)

kde X je vstupni obraz (reprezentovany matici, input), W je matice vah daného
filtru v dané konvolu¢ni vrstvé (kernel) a Y vysledny obraz po filtraci (output).
Vlastné tedy dojde k vynasobeni vahy s pixelem na dané pozici v tzv. receptivnim
poli (oblasti obrazu, kterd ovliviiuje dany vystupni pixel, je stejné velkd jako kernel)
a tyto hodnoty jsou secteny a poslany do vystupniho obrazu. [12]
charakteristickych vlastnosti obrazu, které se nauci extrahovat, a vytvari tak tzv.
priznakové mapy. V prvnich vrstvach konvoluéni neuronové sité se extrahuji jed-
noduché vlastnosti z obrazu (napft. hrany), v dalsich vrstvach uz jsou detekovany
daného filtru) je napfi¢ jednim obrazem stale stejnd, dochézi tedy ke sdileni vah.
[12]
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Obr. 1.8: Princip funkce konvolu¢ni vrstvy, upraveno z [13]

U tohoto typu vrstvy predem definujeme predevsim pocet filtru (Depth), tedy
kolik konvolu¢nich masek projde nas vstup a vytvori specifickou priznakovou mapu,
a velikost jedné konvoluéni masky. Nezbytné je velikost obou téchto parametru vy-
vazit, aby vysledna sif neobsahovala ptiliS mnoho vah a nezatézovala prilis pamét
pocitace, ale aby zaroven dostatecné extrahovala charakteristické vlastnosti obrazu.
Dal$im nastavitelnym parametrem je posun filtru (Stride). Tento parametr udava,
o kolik pixelii se maska posune nad obrazem pri vypoctu jedné vystupni hodnoty.
Timto parametrem lze také ovlivnit velikost vystupu z vrstvy. Poslednim obvyklym
parametrem je tzv. Padding. Ten opét ovliviuje velikost vystupniho obrazu. Jedna
se vlastné o obklopeni vstupniho obrazu nulami, obvykle se jedna o jednu radu nul
na kazdé strané. Tento priklad operace Padding nam pri velikosti filtru 3x3 zajisti
stejné velky vystupni obraz jako je obraz vstupni. [15]

Dalsi véci, kterou je nutno v souvislosti s konvoluéni vrstvou nastavit, je jeji
aktivacni vrstva, kterd je témér vzdy nelinearni. Tento bod byl z predchoziho vyctu
vyclenén, jelikoz ve vétsiné knihoven strojového uceni je aktivace vystupu z konvo-
luéni vrstvy zvlast definovanou vrstvou. Nejcastéji se pouziva ReLLU funkce, zminéné
v casti[l.4.1. Tato funkce vybere maximum z dvojice 0 a vstupni hodnota. Pti testo-
vani algoritmu se ukédzala jako mnohem lépe funkéni nez standardni aktivacni funkce

(napt. logistickd sigmoida). Tato funkce existuje i v ruznych modifikacich. [17]

25



Bezprostredné za konvoluc¢ni vrstvou lze v nékterych architekturach nalézt také
batch normalization vrstvu [I8]. Tato vrstva slouzi predevsim k normalizaci vy-
stupu (odecteni pruméru a vydéleni smérodatnou odchylkou vystupti) z konvoluéni
vrstvy napri¢ nékolika vstupnimi obrazy do samotné sité ptred jejich vstupem do
prichodu siti totiz dochazi ke zméné statistického rozlozeni dat (tzv. vnitini kovari-
ancni posun), a tak normalizace napomahd efektivné optimalizovat parametry sité

ve fazi uceni a také slouzi jako regularizac¢ni prvek.

1.5.2 Pooling vrstvy

Tento typ vrstvy slouzi predevsim k redukci prostorového rozliseni vytvorenych ob-
razil s priznaky (piiznakovych map) a tim pddem také sniZeni poctu parametri
nutnych v dalsich vrstvach. Tento krok poté také zrychluje proces uceni, jelikoz op-
timalizujeme méné parametri. Tato operace mize napomahat konvoluéni neuronové
siti umét reagovat na posunuté obrazy stejnych objektt. Tento typ vrstvy se obvykle
aplikuje mezi vystupem priznakovych map z jedné konvolucni vrstvy a vstupem do
dalsi konvoluéni vrstvy. [12]

Pti operaci zvané pooling se z omezeného okoli nékolika pixelit v obraze vytvori 1
pixel riiznymi operacemi. Nejcastéji se vyuziva tzv. max pooling, ktery z omezeného
pole pixeli vybere pixel s nejvyssi hodnotou a ten ulozi do vystupniho obrazu. Dalsi
moznosti poolingu muze byt napriklad tzv. average pooling, ktery provede vypocet
prumérné hodnoty vybraného pole pixeli a ten ulozi do vystupniho obrazu. Pri
tvorbé této vrstvy je nutné definovat velikost receptivniho pole pro pooling a také
parametr Stride, ten udava o kolik pixeli bude proveden posun receptivniho pole
pred vybérem dalsi vystupni hodnoty. [I5], [17]

Max pooling

.
B Average pooling

Obr. 1.9: Ukdzka fungovani maz poolingu a average poolingu, prevzato z [17]
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1.5.3 PIné propojené vrstvy

Tento typ vrstvy se naprosto shoduje s jednovrstvou neuronovou siti prezentovanou
v kapitole Vrstva tedy obsahuje definovany pocet neuronti, z nichz kazdy mé
své vahy a svij prah, a muzeme takto zaradit vice plné propojenych vrstev za sebe.
Pri klasifikaci posledni vrstva obsahuje takovy pocet neuronti, kolik je klasifikac¢nich
t¥id a obvykle se v nf aplikuje aktiva¢ni funkce Softmax (zminéna v kapitole [L.4.1)).
[T7] V pripadé regresni tlohy posledni vrstva obsahuje stejny pocet neuront jako je
parametri regrese a nejcastéji se pouziva linedrni aktivacni funkce.

Plné propojend vrstva miize v procesu regularizace kromé regulariza¢niho ¢lenu
vyuzivat i metodu zvanou DropOut [19] nebo DropConnect [20]. Metoda DropOut
vychazi z faktu, ze mnoho riznych slabych klasifikatoru spojenych dohromady vy-
tvori silny spolehlivy klasifikator. Jeji funkce tedy spoc¢iva v tom, ze v kazdé epose
,vypne“ nékteré neurony jak ve vstupni, tak ve skrytych vrstvach, a to prostred-
nictvim nulovani jejich vystupti. Toto ¢ini na zdkladé nami definované konstanty
pravdépodobnosti pro kazdou vrstvu. V zpétné propagaci se poté pocita gradient
pouze pro neurony, které se podilely na vystupu. Metoda DropConnect funguje
velmi podobné, ovsem misto ,vypinani“ neuront se deaktivuji nékteré vstupy do

jednotlivych neuronii.

1.5.4 Uceni konvoluc¢ni neuronové sité

Algoritmy pro uceni konvoluéni neuronové sité jsou velmi podobné s algoritmy pro
optimalizaci umélych neuronovych siti. Pro zpétnou propagaci lze tedy vyuzit me-
todu zpétného siteni chyby popsanou v a pro aktualizaci vah lze pouzit metodu
gradientniho sestupu. Existuji i rizné modifikace tohoto postupu, z nichz lze zmi-
nit treba jiz zminénou metodu stochastického gradientniho sestupu nebo i metodu

stochastického gradientniho sestupu s momentem [2I]. Ta je definovéna jako

Vit1 = av; + puVL (1.16)

Wil = W; + v,
pricemz navic oproti predchozim metodam pridava optimalizaci parametru zvaného
rychlost v pomoci koeficientu hybnosti a@ (moment), konstanty uceni p a velikosti
gradientu. Koeficient hybnosti v kazdé iteraci exponencialné snizuje velikost rych-

losti v predchozi iteraci a pridava k ni gradient. [13]
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Dalsi moznou metodou adaptace vah je metoda ADAM [22]. Tato metoda po-

uziva automatickou optimalizaci konstanty uceni a je definovana rovnicemi

Mit1 = Pimae + (1 + 1) VL, (1.17)
Vity1 = Povie + (1 + 52)VL2> (1.18)
~ my;
Mitp1 = tt‘t:_la (119)
1 =75
~ Uy
Vit+1 = %7 (120)
L= 55
Wity = Wiy — A# © M1, (1.21)
VVit+1 T €

kde m a v jsou exponencialni klouzavé pruméry vypocteného gradientu VL; a jeho
druhé mocniny VL?, p, 51 a B2 jsou konstanty definované na pocatku uceni a € je
malé kladné cislo. m a © jsou upravené pocatecni prumeéry z divodu nestability na

zaCatku uceni a symbol ® zna¢i nasobeni prvek po prvku. [22]

1.6 Pocitacové podpiirné metody pro detekci

a klasifikaci kostnich nadorovych lézi

Pocitacové podplrnymi metodami pro diagnostiku v 1ékarstvi (CADGEI) mohou byt
nazyvany algoritmy, které vyuzivaji metod pocitacového zpracovani obrazi a strojo-
vého uceni k asistenci lékari diagnostice onemocnéni z medicinskych obrazt. Jejich
hlavni vyhodou je zrychleni procesu hodnoceni obraz, jelikoz prvotni hodnoceni za-
hrnujici detekci, segmentaci a klasifikaci objekt v obrazech nebo vypocet riiznych
metrik ¢i urceni vlastnosti zobrazované tkané provadi pocitacové algoritmy bez asi-
stence lékare a lékari jsou jiz predkladany predzpracované vysledky. Odpada tak
faze popisovani a klasifikace ziskanych obrazti primo lékarem. Dalsi vyhodou miize
byt schopnost nalézt ¢lovéku na prvni pohled skryté patologie, tedy tyto metody
mohou zvysovat presnost diagndz. Jasnou nevyhodou se zda byt nutnost postihnout
pri procesu uceni CAD metody casto velice komplexni a slozité charakteristiky napt.
riznych typi nadori. V této kapitole budou dale popsany pouze nékteré metody,
jez slouzi k diagnostice nadorovych 1ézi v kostech ve snimcich ziskanych metodou

vypocetni tomografie. [23]

177 ang. Computer-aided diagnosis
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1.6.1 Mozné metody segmentace a extrakce obrazovych pfi-

znaku

Segmentaci obrazu by obecné mohlo byt mozné popsat jako rozdéleni obrazu na jed-
notlivé segmenty, tedy oblasti s podobnymi vlastnostmi. Za c¢astou formou prvotni
segmentace v CADe algoritmech pro detekeci a klasifikaci kostnich nadorovych 1ézi
lze oznacit extrakci obrazovych informaci pouze o obratlech, popt. jen o obratlovych
télech. Toto téma je ovSsem nad ramec této prace. Po extrakci obratli 1ze néasledné
pristoupit jiz k samotné segmentaci. Piikladem muze byt vyuziti tzv. watershed al-
goritmu (algoritmus povodi). Tento postup voli ve své praci napriklad Burns et al.
[23], O’Connorova et al. [24] nebo Yao et al. [25]. Tento algoritmus rozdéluje pomoci
»postupného zaplavovani* obraz do regiont s podobnou intenzitou pixelu (analogie s
nadmotskou vyskou) a hranice segmentu tak tvoii hranici, kterd rozdéluje jednotlivé
regiony. Problémem této metody je obvykle ovsem segmentace na ptrilis mnoho ma-
Iych regiont v obraze. Pti vyuziti této metody se proto obvykle provadi v dalsi fazi
snizeni poctu segmentii v obraze. Vyuzit lze porovnani primérnych intenzit jako
v piipadé prace O’Connorové et al. [24] ¢i metody grafového fezu jako v pripadé
prace Burnse et al. [23], které nejdiive vytvori vztahy mezi pixely, napt. pomoci
podobnosti mezi nimi a potom hledaji fezy vztahii s nejnizsi hodnotou.

Pokud je vybran k detekei 16zi objektovy pristup (1éze tvori 3D objekt), je poté
mozné provést jesté spojeni jednotlivych 2D detekci do 3D objektu pomoci analyzy
spojenych komponent. Tento algoritmus provadi radek po radku pripojovani voxeli
do objekti v bindrnim obraze na zakladé spojeni daného voxelu s okolim. [26] Také
lze vyuzit tzv. level set segmentaci, tak jako Burns et al. [23]. [27]

Pokud se jiz takto podari ziskat segmentované léze, je jednim z dalsich moz-
nych krokt vypocet obrazovych priznakii. Mezi obrazové priznaky lze zaradit velké
mnozstvi ¢iselnych hodnot charakterizujici obraz nebo objekty v ném, zde budou
zminény jen ty castéji pouzivané. Prvnim prikladem jsou priznaky statistické. Tam
lze zaradit statistické centralni momenty n-tého radu definované jako

m, = [1( > (k= p)"h(k), (1.22)

k=1

kde K je pocet Sedoténovych tirovni v obraze, h(k) je histogram daného obrazu, tedy
pocet pixell na dané sedoténové trovni a n je fad momentu. Tyto priznaky vyuziva
prace O’Connorové et al. [24]. Dale je mozné z béznych statistickych pfiznaki zminit
napt. median, smérodatnou odchylku nebo modus jasu pixelti ¢i voxeli. Dalsim
vyuzitelnym typem statistickych priznakt jsou Haralickovy priznaky. Tyto priznaky
vyplyvaji z matice vzajemného vyskytu sedotonovych hodnot. Tato matice nam
udava ¢etnost vyskytu dvou pixeli (ve 3D voxelid) v konkrétni vzdjemné pozici
na zakladé jejich vzdalenosti a thlu. Pro kazdou vzdéalenost a thel tak ziskame
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matici rozméru K x K, kde K je pocet Sedotéonovych trovni v obraze. Z nich poté
lze vypocitat fadt riznych tzv. Haralickovych priznak zahrnujici napt. korelaci,
rozptyl ¢i entropii. Haralickovy ptiznaky vyuziva prace Huanga a Chianga [29].

Dalsim moznym obrazovym ptiznakem jsou tvarové priznaky. Do této katego-
rie lze zaradit popisné statistiky jako je napft. obvod, obsah nebo povrch ziskaného
objektu. Také takto muzeme stanovit tézisté objektu (centroid). Tento centroid je
dilezity zejména proto, jelikoz nam miize poslouzit jako vychozi bod pro generaci 2D
fezil objektu pro naslednou klasifikaci 1éze pomoci algoritmu strojového uceni (pte-
devsim pro konvolu¢ni neuronové sité). Také lze vypocitat parametry jako kulatost
nebo symetri¢nost objektu. [2§]

Posledni zde zminénou skupinou ptiznaki mohou byt strukturalni ptiznaky. Ty
mohou poskytnout informace o jednoduchych vzorech obsazenych v obraze, popri-
padé jejich umisténi v obraze. Nejobvyklejsi metodou je aplikace souboru filtra (kon-
volu¢nich masek) na obraz. Takto ziskdme pro kazdy pixel obrazu vektor piiznaki.
Soubor filtr obvykle obsahuje konvoluéni masky slouzici k vypoctu lokalniho pri-
méru ¢i detekei hran nebo vin. [28§]

Po vypoctu priznakt je vhodné zjistit uzitecnost jednotlivych vypoctenych pri-
znaktl pro fazi klasifikace. Toto lze provést naptiklad pomoci filtrovani na zédklade
heuristickych prahi jako v praci Burnse et al.[23] nebo pomoci statistickych testi
¢i urceni miry korelace jako v praci Jana et al. [30]. Zakomponovat v této fazi lze
i analyzu histogramii jednotlivych obratli, jelikoz nadorové 1éze tvori velmi casto
charakteristické vyboceni z béznych histogramiit CT snimkii podobnych Gaussove
kiivce, coz je piistup zvoleny Whynem et al. [31].

Uplné jing pistup k segmentaci (a také klasifikaci) ve své praci voli Chmelik
et al. [34]. Algoritmus vyuziva t¥i navzdjem kolmé fezy (2,5D pristup) pro kazdy
voxel v obratli, kdy tento voxel je vzdy ve stiedu 1éze. Tyto fezy vzdy slouzi jako
vstup do konvoluéni neuronové sité se tfemi konvoluénimi vrstvami a tfemi plné
propojenymi vrstvami. Vysledkem je zarazeni kazdého voxelu do jedné ze tii ttid
(zdrava tkan, osteoblasticka 1éze, osteolyticka 1éze). Tento algoritmus tedy provadi
segmentaci a klasifikaci v jednom kroku. Poté jesté dochazi k dalsimu zlepsSeni vy-
sledk klasifikace s vyuzitim meta-analyzy pomoci vytvotreni rozhodovacich stromi
metodou ndhodného lesa. Tento postup odpovida tzv. coarse-to-fine konceptu (tedy
od priblizného k presnému), tedy aplikaci vice klasifika¢nich metod tak, aby doslo
ke sniZeni poctu falesné pozitivnich klasifikaci algoritmu (14,4 falenych detekei na
pacienta u osteolytickych 1ézi, 20,5 u osteoblastickych po aplikaci meta-analyzy)
pii vysoké senzitivité (88,0 % u osteolytickych 1ézi, 97,0 % u osteoblastickych po
aplikaci meta-analyzy).
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1.6.2 Mozné postupy klasifikace

Dalsim nutnym krokem v postupu detekce nadorové tkané je po segmentaci, respek-
tive segmentaci a vypoctu obrazovych priznaki, nasledna klasifikace na zakladé zis-
kanych informaci. V procesu klasifikace se d4 s vyhodou vyuzit modely strojového
uceni pouzivajici obvykle metodu uceni s ucitelem.

Prvni variantou, jak klasifikovat objekty ¢i obrazy, je vyuziti SVM klasifikator,
kdy kazdy pracuje s uréenymi skupinami pfiznaki vypoc¢itanymi z obrazu (viz sekce
[1.6.1). O’Connorové et al. [24] ve své klasifikaéni metodé pouzivd sedm SVM kla-
sifikdtort, pricemz kazdy pracuje se tfemi priznaky ziskanymi ze segmentovaného
obrazu po filtraci k omezeni moznosti falesnych detekci. Burns et al. [23] tento mo-
del pozménil zvysenim poctu SVM klasifikdtor v souboru a vytvorenim tzv. SVM
commitee i zvysenim poctu vyuzivanych priznakt na 25. Metody vyuzivajici SVM se
vyznacuji vysokou senzitivitou - mirou zachytu skuteénych nadorovych lézi, ovsem
také produkuji vysoké ¢islo falesné pozitivnich klasifikaci (O’Connorova et al. [24] —
94,5 %, 4,5 falesnych detekei na pacienta; Burns et al. [23] — 79,5 %, 10,9 falesnych
detekei na pacienta).

Dalsim pristupem, jakym lze léze klasifikovat, je metoda ndhodného lesa (RFF—_QD
Tak jak uz bylo popsano v jedné z predchozich kapitol, tak tato metoda obsahuje
sadu nezavislych klasifikatori, pricemz kazdy nezavisle na jiném predpovida klasi-
fika¢ni kategorii. Prikladem muze byt prace Welse et al. [32]. V ni je vyuZit jeden
RF klasifikdtor s omezenym mnozstvim vstupnich priznakt (3D Haar like priznaky)
pro pribliznou detekci centroida 1ézi a poté dva dalsi klasifikatory s vétsim poctem
vstupnich priznakta tyto vysledky zpresnuji. Zaroven dochazi k online aktualizaci
vybéru vstupnich priznaki na zakladé hodnot vzajemnych Pearsonovych korelac-
nich koeficientii. Toto zajistuje pomérné vysokou senzitivitu i nizky pocet falesné
pozitivnich detekei (75 %, 3 falesné detekce na pacienta).

V procesu klasifikace 1ze vyuzit i vicevrstvych umeélych neuronovych siti, kterym
slouzi jako vstup opét vypocitané priznaky objektu ziskanych segmentaci. Zde lze
po ovéreni nezavislosti priznaki napr. pomoci vypoctu korelace priznakti mezi sebou
vyuzit vektor téchto priznaki jedinecény pro kazdy objekt nebo oblast zajmu jako
vstup do neuronové sité popsané v [1.4.1] Tento postup vyuzivd napiiklad Huang a
Chiang [29], ktefi svij vektor ziskanych priznaka pouzivaji jako vstup do t¥ivrstvé
sité. Jejich metoda dosahuje dobré senzitivity i miry faleSné pozitivnich detekei (85,4
%, 8,2 %). Neuronovou sit vyuzivéa i klasifikaéni model od Jana et al. [30], ktery
pouziva jako vstup 43 minimélné korelovanych priznakii s primérnou senzitivitou
70,8 % a mirou falesné pozitivnich detekei 37,3 %.

187 ang. Random Forest
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Dalsi moznosti klasifikace kostnich nadorovych 1ézi je uziti konvolu¢nich neu-
ronovych siti. Tento ptistup se miize zakladat na extrakci tii navzajem kolmych
fezll oblasti zdjmu se stfedem v centroidu potencialni 1éze nebo extrakci celého 3D
objektu, tedy ziskanych segmentovanych potencialnich 1ézi. Vlastnost konvoluénich
neuronovych siti adaptovat své vahy pri procesu uceni je zvyhodnuje pri pokusu o
extrahovani dilezitych vlastnosti z obrazu oproti empiricky vytvorenym obrazovym
ptiznakim. Konkrétné Roth et al. [33] ve své préaci pracuje s konvoluéni neurono-
vou siti, kterd ma ¢tyti konvoluéni vrstvy (dvé klasické a dvé lokalné propojené —
u nich nedochdzi ke sdileni vah) a dvé plné propojené vrstvy. Jako vstup slouzi tii
navzajem kolmé rezy (2,5D pristup) se stfedem v centroidu segmentované léze. Tato
konvoluéni sit ovsem uz funguje jako druha turoven klasifika¢niho algoritmu. Tento
coarse-to-fine koncept slouzi ke zlepsSeni specificity detekce — tedy miry skutecné
negativnich klasifikaci algoritmu, poté co probéhla v prvni trovni jina forma klasi-
fikace. V prvni tirovni klasifikace byl v tomto konkrétnim pripadé vyuzit algoritmus
od Burnse et al. [23], ktery klasifikuje pomoci SVM a 2D fezy pro CNN byly ziskany
pravé ze segmentovanych 1ézi timto algoritmem. Vysledky opravdu odpovidaji zlep-
Seni specificity (jen 3,0 falesné detekce na pacienta), toto je ovSem docileno pouze

na tkor sniZeni senzitivity (ze 79,0 % na 75,0 %).
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2 Prakticka cast

2.1 Vlastni uprava dat a postup meta-analyzy

kandidatu na kostni nadorové léze

Praktické testovani funkcnosti mnou aplikované metody meta-analyzy kostnich na-
dorovych 1ézi z CT snimkt bylo realizovano na tomografickych sekvencich 10 pa-
cienti z Romagnolského institutu pro vyzkum rakoviny v Meldole poskytnutych
Ustavem biomedicinského inZenyrstvi. Pro predzpracovéni dat a tvorbu algoritmu
pro meta-analyzu bylo vyuzito programovaci prosttedi MATLAB, verze R2020b.
Veskeré vypocty probihaly na pocitaci s procesorem Intel Core i5-8300H, 8 GB
RAM a grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX1050 se 4 GB operacni paméti.
Veskeré zdrojové kédy vytvorené pri tvorbé této prace i vysledné modely jsou pod
licenci MIT dostupné na uvedeném odkazu: https://github.com/ondrejnantl/

CNN-meta-analysis—-bone-metastasis

2.1.1 Popis a predzpracovani dat

Data obsahuji piivodni Sedoténové fezy v transverzalni roviné ziskané metodou rent-
genové vypocetni tomografie, informace o akvizici téchto obrazi ve formatu DICOM,
bindrni identifikaci segmentované péatere ziskanou [35)], identifikaci segmentovanych
tél a vybézka obratli [35], dale oznadeni jednotlivych voxeli od dvou nezavislych
expertl a oznacené voxely od automatické metody voxelového hodnoceni vyuzivajici
konvolu¢ni neuronovou sit [34]. Oznaceni voxeli probihalo do tif tiid (zdrava tkan,
osteoblasticka 1éze, osteolyticka 1éze). VSechna tato data jsou ulozena v souboru s
piiponou *.mat, kazdého pacienta z trénovaci databdze takto zastupuje jeden sou-
bor. Velikost jednoho CT fezu je vzdy 768 x 768 pixeli, coz po prepoctu na fyzickou
velikost odpovida velikosti fezu 500 x 500 mm. CT scany neobsahuji stejny pocet
rezu jako je velikost jednoho fezu, voxel v datech tedy neni izometricky (stejné velky
ve vsech tfech rozmérech). Tloustka fezu je ovSem ve vsech scanech stejna — 0,67
mm.

Ihned po vstupu do algoritmu provadéjiciho meta-analyzu byla vSechna vstupni
data omezena z diuvodu uspory vypocetni paméti jen na oblast, kterd v puvodnich
CT snimcich obsahuje pater, a to na zakladé hranic ziskanych segmentaci patete
pri klasifikaci automatickou metodou. Déle byla data omezena na obratlova téla za
pomoci logické indexace s vyuzitim dat segmentacniho algoritmu, kde jsou rozlisena
segmentovana téla (hodnota 1), vybézky obratli (hodnota 2) a okoli (hodnota 0).
Vysledek 1ze vidét na Obr. [2.1] Toto je u¢inéno z divodu tispory paméti pro samotny

vypocet.
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(b) Oblast patere (c) Oblast téla obratle

Obr. 2.1: Ukazka omezeni CT snimku na oblast patere a nasledné na oblast obrat-

lového téla, ID pacienta: 4, fez: 1100
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2.1.2 Extrakce lézi, tvorba a augmentace obrazové databaze

Extrakce 1ézi byla implemenovana do zvlastni funkce. Poté co byla data omezena na
obratlova téla, byl vyuzit algoritmus pro analyzu spojenych komponent pro ziskani
3D objekti. Tento algoritmus provadi sdruzovani voxelii do jednotlivych objekti
na zékladé jejich vztahu k okoli. [26] Pri vyuziti tohoto typu algoritmu je nutné
definovat konektivitu, tedy na které vsechny pixely v okoli bude bran ohled pfti
pripojovani voxelu do skupiny. V mé praci jsem se rozhodl pro pripojeni voxelu do
objektu, pokud s nim ma spolecnou alespon jednu sténu nebo alespon jednu hranu,
jedna se o tzv. 18okoli. Tento parametr byl zvolen z divodu kompaktnosti ziskanych
objektu. Priklad takto vzniklého objektu lze vidét na Obr. 2.2

(a) Zobrazeny 3D objekt (b) Objekt zobrazeny v fezu, fez: 835

Obr. 2.2: Ukazka vybraného objektu vzniklého pomoci analyzy spojenych kompo-
nent vystupu CAD detekce a jeho lokalizace v jednom z tomografickych rezia (ID

pacienta: 4)

Pro vzniklé shluky — objekty — byla dale ziskdna popisnd data — konkrétné objem
levého horniho predniho rohu a velikost kvadru, ve kterém se segmentovany objekt
ve vstupnich datech nachazi. Nasledné byly z uz vyextrahovanych 1ézi vypocitany
vybrané statistické priznaky: primérnd jasova hodnota objektu, objem segmento-
vané léze a centralni momenty 2., 3. a 4. fddu. Nakonec ovsem k vyuziti statistickych

priznaka béhem meta-analyzy nedoslo.
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Poté je ve funkci k extrakci 1ézi implementovano pritazeni jedné ze tii klasifi-
kacnich kategorii objektu (zlaty standard) na zdkladé maximélniho procentudlniho
zastoupeni typu tkané ve stejném souboru voxeli v expertni anotaci. Jako optimélni
hranice oznaceni tkané jako patologické bylo vybrano 10 % tkéné z objemu objektu
oznacené jako patologicka. Osetfena je i podminka oznaceni tkané jako zdravé. Zde
byl optimalni prdh nastaven na 90 %. Tyto optimdlni prahy byly stanoveny na
zakladé analyzy vysledki klasifikace. Zbylé objekty, které nespadaji ani do jedné
kategorie nebo je jejich objem mensi nez 20 voxel (6 mm?), nebyly pro trénink a
test modelu vyuzity. Omezeni minimalni velikosti objektu jsem provedl z davodu
pritomnosti Sumu v CT datech, ktery by mohl vytvaret falesné detekce ptivodniho
CAD algoritmu. Déle je jesté v této casti ziskana prislusnost objektu ke konkrétnimu
obratli.

Dalsi fazi upravy dat pro vstup do konvoluéni neuronové sité je extrakce tii
navzajem kolmych 2D fezt z 3D objektu. Spole¢nym stredem téchto 2D fezu je
centroid nyni zpracovavaného objektu, ktery ziskame vypoctem stredni souradnice z
rozsahu velikosti objektu ve vsech souradnicovych osach. Tento postup se inspiruje
v metodé Holgera Rotha et al. [33], ktery ji nazyva 2,5D obrazem. Zvolena byla fixni
velikost Tezl 24 x 24 pixeli, kterd se shoduje s naslednou velikosti pro vstupni vrstvu
CNN. Deformace objektu v obraze po prevzorkovani na fixni velikost nesnizuje,

ovSem ani nezvysuje mnozstvi informace obsazené v obraze.

(a) Ziskany Tez v roviné xy (b) Ziskany fez v roviné yz (c) Ziskany fez v roviné xz

Obr. 2.3: Ukazka 3 navzajem kolmych prevzorkovanych 2D Tezt (ID pacienta: 4)

Pred samotnym tréninkem a testovanim je také nutné vytvorit jednotny dataset.
Ze ziskanych dat od 10 pacientt byla pro kazdého z nich extrahovana podle popisu
z predchozi ¢asti 2,5D data prevzorkovanda na fixni velikost, ocekdvané kategorie pro
klasifikaci (podle anotace experta), statistické priznaky a také prislusnost objektu
k obratli a pacientovi. Dale bylo z kazdé kategorie vybrano maximum dostupnych
objektu (viz Tab. sloupce Ndrava, Nigticka, Mblasticks & Neelek), & jejich data byla
sloucena do jednoho datasetu. Tento dataset byl vyuzit jako vstup augmentacniho

algoritmu.
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Tab. 2.1: Popis skladby datasetu pro uceni jednotlivych CNN modeli

Typ modelu Nzdrava | Miyticka | Mblastickd Necelek | MNaugmentace
Multiclass klasifikace 4800
Klasifikace nador - zdravéd tkan 4800
) o L 600 60 100 760
Klasifikace lytickych 1ézi 4200
Klasifikace blastickych 1ézi 6600

V ramci mého algoritmu meta-analyzy byla zvolena implementace augmentace
prostrednictvim nahodné translace, rotace a ndhodného zmenseni objektu a nasled-
ného opétovného zisku 2,5D tezu. Tento postup byl inspirovan postupem Rotha et
al. v [33]. Ndhodn4 translace probihala v rozsahu 10 voxeli ve vertikdlnim i hori-
zontalnim smeéru, k rotaci byl zvolen nahodny thel v rozsahu 0 az 360°. Toto bylo
zvoleno kvili maximéalnimu moznému pokryti variability mozné podoby 1ézi i zdravé
tkané. Skalovan{ velikosti bylo nastaveno na rozsah 65 az 100 % ptvodniho objektu,
aby nedoslo k prilis velkému zmenseni objektt oproti realnému pravdépodobnému
rozmeéru. PocCet procesit augmentace (Ngugmentace) byl nastaven tak, aby byl ziskan
velmi podobny pocet objektti pro vsechny typy tkané a zaroven byl celym nasobkem
vychoziho poctu objektu v kazdé kategorii. Toto by mélo prispét dobrému nauceni
sité ke klasifikaci vSsech typu tkédné. Pocet objekti v augmentovaném datasetu je
uveden v Tab. .1l

Nasledné byl ziskany augmentovany dataset pripraven pro uceni metodou ktizové
validace. Pro tyto ucely byl rozdélen na pét subdatasetti, pricemz kazdy obsahuje
objekty pouze pro dva konkrétni pacienty. Rozdéleni na skupiny bylo provedeno s
prihlédnutim k poctu objekt od jednotlivych pacientt i rovnomérnému zastoupeni
klasifikovanych skupin tkédné. Konkrétni rozdéleni je uvedeno v Tab. 2.2

Tab. 2.2: Rozdéleni pacientii do subdataseti pro kifzovou validaci (¢isla v tabulce

ozna¢uji ID pacienta v databdzi)

Typ modelu k=1|k=2k=3|k=4|k=5
Multiclass klasifikace 2; 5 1;6 3; 4 89 7: 10
Klasifikace nador - zdrava tkan 3; 7 1; 8 5,9 2,6 4; 10
Klasifikace lytickych 1ézi 5; 10 78 2; 4 1; 3 6;9
Klasifikace blastickych 1ézi 5; 6 3; 8 1; 2 79 4; 10
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2.1.3 Kilasifikace pomoci konvoluc¢ni neuronové sité

Nejprve byly pro klasifikaci uvazovany v ramci meta-analyzy jiz existujici a predu-
¢ené archtektury konvolu¢nich neuronovych siti jako napt. AlexNet [36] ¢i GoogLe-
Net [37], avsak tyto modely obvykle vyzaduji na vstup obrazy o pomérné velkém
rozmeéru oproti nasim objektium (napt. AlexNet vyzaduje jako vstup obraz o velikosti
224 x 224 x 3, pfi¢emz nas obraz mé velikost 24 x 24 x 3), a proto byl zvolen névrh
vlastni architektury. Inspirace pro architekturu CNN vychézi z publikace Holgera
Rotha et al. [33]. Tato architektura jiz byla kratce popsdna v sekci m

Pivodné bylo vyuziti vlastni architektury zamysleno pro sit provadéjici klasi-
fikaci do tii tfid: zdrava tkan, osteolytickd a osteoblasticka tkan. Po neuspokoji-
vych vysledcich uceni a testovani (ty jsou uvedeny v ¢asti bylo ale nakonec
rozhodnuto o vybéru také jiného pristupu. Nejprve byla zvolena metoda vytvoreni
CNN pro binarni klasifikaci objektii jako zdrava tkan nebo nador. Nasledné také
byla zrealizovana myslenka tvorby dvou separatnich siti pro samostatnou klasifikaci
osteoblastické tkané a osteolytické tkané. Pro vsechny tyto sité byla pouzita nize
popsand architektura. Architektura je zjednodusené bez parametru zachycena i v
Obr. 2.4 a podrobné véetné parametra v Tab. 2.3

Vstupni vrstva ma velikost 24 x 24 pixelu a vstupuji do ni tii obrazy (ortogonalni
rezy), po ni nasleduji tii konvoluéni vrstvy pro extrakei jednoduchych priznaki s
maskami velikosti 3 x 3 pixely, pficemz prvni konvolucéni vrstva obsahuje 32 a druha
64 riznych filtria. Jako aktivacéni funkce byla zvolena funkce ReLU, tato vystupuje
jako zvlastni vrstva. Mezi vystup z kazdé konvoluéni vrstvy a aktivaci vystupt
pomoci ReLU byla pridana tzv. batch normalization vrstva. Mezi tyto dvé konvoluéni
vrstvy byla vlozena vrstva provadéjici MaxPooling z oblasti ¢tyr sousednich pixeli
(2 x 2). Stejny typ vrstvy byl vloZen i za druhou konvoluéni vrstvu. Roth et al. [33]
poté ve své praci vyuziva dvé lokalné propojené vrstvy. Ty byly nahrazeny jednou
velikost konvoluéni masky 3 x 3 pixely o hloubce 128 filtri.

Nasleduji dvé plné propojené vrstvy, pricemz prvni vrstva ma 512 neuront a
dalsi vrstva uz pouze tii nebo dva neurony (podle poc¢tu vystupnich kategorii). Za
prvni plné propojenou vrstvou je zarazena DropOut vrstva pro regularizaci sité. Vy-
stupni hodnota z druhé plné propojené vrstvy po prichodu aktivacni funkei SoftMax
reprezentuje pravdépodobnost prislusnosti do dané kategorie. Na zakladé nejvyssi
pravdépodobnosti je tedy klasifikovany objekt zatazen do jedné ze tii nebo dvou
skupin (podle modelu).

Pro inicializaci vah byl vyuzit algoritmus od Glorota a Xaviera [38], ktery gene-

ruje nahodné vahy z normalniho rozdéleni pravdépodobnosti.
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Uceni vytvorené sité

K uceni vytvorené sité byl vyuzit optimaliza¢ni algoritmus ADAM. Pro funkd-
nost tohoto algoritmu bylo nutné definovat tyto hyperparametry: konstantu uceni
(1), konstantu pro pokles gradientu (f;), konstantu pro pokles druhé mocniny gra-
dientu (f3;), konstantu zabranujici déleni nulou (), konstantu pro L2 regularizaci
(M), velikost poc¢tu vstupnich objektt v ddvce pro batch normalizaci (1pqcr) a maxi-
malni pocet epoch uceni (nge,). Tyto parametry byly pro tuto praci optimalizovany
pomoci jejich poc¢atecniho nastaveni dle prvotnich vysledkt a také s prihlédnutim
k vychozim hodnotam a jejich optimalizace metodou sekvencéniho prohledavani pro-
storu hyperparametrii se snahou maximalizovat valida¢ni pfesnost a minimalizovat
valida¢ni kriteridlni funkci. To probihalo v rozsahu uvedeném v Tabulce 2.4 Hod-
noty mimo tyto rozsahy byly vyrazeny, jelikoz poskytovaly horsi vysledky. Vysledné
nastaveni optimalnich je uvedeno v Tab. 2.5 Ddle byla vybrana také konkrétni kri-
terialni funkce, pro tuto tlohu byla zvolena vzajemna entropie. Pocet epoch nebyl
optimalizovan sekvenénim prohledavanim, jelikoz béhem pokust bylo zjisténo, ze

vyssi pocet epoch by neptinesl zlepseni v podobé snizovani kriterialni funkce.

Tab. 2.4: Rozsah hyperparametri pro ADAM vyuzity pro sekvenéni prohledavani

Hyperparametry 0 I3 B A Ndsvka
Rozsah 107310 | 0,80-0,96 | 0,87-0,99 | 10~*; 1075 | 64;128;256

Tab. 2.5: Findlni nastavené parametry uceni pro ADAM

Parametry udéeni 1 b1 B2 A | Nsoka | Mepochy
Multiclass sit 3-107°10,82 (0,94 | 107° | 256 15
Klasifikace nador - zdrava tkan 107%* 10,92 (0,97 | 1074 | 256 15
Klasifikace lytickych lézi 107 1 0,82(0,97 | 107*| 256 15
Klasifikace blastickych 1ézi 107* 10,89 [ 094 | 107° | 256 15

Déle byla vybréana k procesu u¢eni metoda krizové validace. V tomto ptripadé byla
zvolena pétinasobna kiizova validace, a to z diivodu dspory casu a také predevsim
z divodu narocnosti uceni modeli, ktera se s jejich poc¢tem zvysuje.

Pred zacatkem procesu uceni byla celd trénovaci databaze normalizovana vypo-
¢tem z-skore, coz spociva v upravé jasové hodnoty kazdého pixelu fezu odectenim
prumérné hodnoty v datasetu a vydélenim smérodatnou odchylkou datasetu. Po
zacatku procesu uceni byla v kazdé iteraci uceni (pri kazdé dévce objekti) hodno-
cena presnost klasifikace na trénovaci davce. Déle také v kazdé epose dochézelo k

promichani trénovaciho datasetu.
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Ukéazky graft zachycujicich pribéh uceni lze vidét na Obr. [2.5] V horni ¢asti kaz-
dého grafu lze vidét prave kirivku zachycujici vypoctenou presnost na nyni vybrané
dévce tréninkovych objektu (zndzornéna modrou barvou). Dolni graf zndzornuje ve-
likost chybové funkce na této konkrétni trénovaci dévce (oranzova kiivka). Uceni
bylo zastaveno po vycerpani definovaného poctu epoch, jelikoz byla k uziti vyu-
zita metoda krizové validace. Pokud by byl totiz u kazdého uceni nového modelu v
ramci krizové validace pouzit jiny pocet epoch uceni, vysledky by byly velmi obtizné
porovnatelné.

Ve vsech uvedenych ukazkach ucebnich kiivek lze pozorovat velice rychly pokles
kriterialni funkce béhem prvnich zhruba dvou epoch optimaliza¢niho procesu a poté
je jiz snizovani kriterialni funkce ¢i zvysovani hodnoty presnosti velmi pozvolné, tedy
uceni jiz neni prilis efektivni. Dale srovnanim jednotlivych kiivek je mozné urcit, ze
k nejrychlejsi optimalizaci doslo u modelu pro detekci osteoblastické tkané. Tento
fakt by mohl byt zptsoben tim, zZe je z 2,5D tezl rychleji identifikovatelna pravé tato

tkan — vykazuje se vyssi hodnotou jasu pixelt, tedy vétsim atlumem RTG svazku.
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2.2 Vysledky a hodnoceni

2.2.1 Dosazené vysledky

Vysledné testovani mnou navrzenych modeli bylo provadéno metodou krizové vali-
dace s datasetem ziskaném po analyze dat 10 pacienti pomoci funkce pro extrakeci
16z1. Rozdéleni do podsouborti bylo popséno jiz v ¢asti [2.1.2] Konkrétni vysledky z
testovani mnou navrzené metody byly ziskdny srovnanim predikovanych kategorii
automatickymi metodami meta-analyzy s vytvorenym zlatym standardem z exper-
tem voxelové anotovanych dat. Pri srovnavani nebyly uvazovany mozné metastazy,
které 1ékarsky expert pri svém hodnoceni neoznacil.

NiZe v Tab. —[2.9] jsou uvedeny uspé&snostni metriky pro jednotlivé typy vy-
tvorenych modelt. V tabulkach je mozné si povsimnout hodnot kurzivou, které znaci
nejhorsi vysledek v ramci kiizové validace a také hodnot tuénym pismem znacicich
nejlepsi vysledek v ramci ktrizové validace. Déle je vzdy spocitan primér a smeé-
rodatna odchylka jednotlivych metrik v kiizové validaci. Déle byly také vytvoreny
ROC krivky pro mé klasifikacni modely primérovanim dil¢ich ROC krivek ziska-
nych hodnocenim kvality vSech modelt ziskanych pii kfizové validaci u urc¢itého
typu klasifikacniho modelu a lze je vidét na Obr. [2.6] V grafu jsou srovnany kiivky
pro jednotlivé typy tkané v metodé klasifikujici tii t¥idy s metodami klasifikujici
jeden specificky typ kostnich metastaz a bindrnim typem klasifikace. Tyto vysledky
jsou nasledné diskutovany v ¢asti[2.2.2]
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Tab. 2.6: Stanovené statistické parametry klasifika¢ni metody pro tfi ttidy pro meta-
analyzu kostnich nadorovych 1éz{ (velikost 1éz{ > 6 mm?, vyuZita kifZova validace,
hodnoty tuénym pismem znaci nejlepsi vysledek a hodnoty kurzivou znac¢i nejhorsi
vysledek)

Zdrava tkan
Poradi modelu Se [%] Sp [%] PPV [%] Acc [%] F1 [%) AUC %]
1 82,2 64,8 37,4 52,8 51,4 80,7
2 80,3 78,7 67,9 67,1 73,8 87,4
3 84,3 65,9 50,1 51,5 62,8 82,2
4 79,2 74,1 72,1 59,6 75,5 81,2
5 76,6 79,9 76,9 65,0 76,7 85,2
puto | 80.6£2,9[72,7+£7,0[60,9+16,5|59,2+£7,0|681+10,8[833+28
Osteolyticka tkan
Poradi modelu Se [%] Sp [%] PPV [%] Acc [%) F1 [%] AUC %)
1 31,6 91,7 73,7 52,8 44,3 68,5
2 80,5 84,6 75,0 67,1 77,6 88,8
3 61,2 68,9 54,5 51,5 57,6 72,1
4 31,8 83,8 51,4 59,5 39,3 61,8
5 0,0 82,9 0,0 65,0 0,0 41,0
puto | 41,0+£30,8[82,4+8350,94+30,4|59,2+7,0[43,7+£286664+17,3
Osteoblasticka tkan
Poradi modelu Se (%] Sp [%] PPV [%] Acc [%] F1 [%] AUC %]
1 60,6 76,9 61,1 52,8 60,8 74,0
2 32,1 86,9 48,6 67,1 38,7 65,9
3 12,0 92,7 45,0 51,5 19,0 54,1
4 63,3 80,3 4.1 59,5 51,3 81,5
5 62,9 84,4 78,0 65,0 69,6 82,8
pto | 46,2+£23,1[84,4+6,1 5524145 |59,2+7,0[47,9+19,8 [ 71,6+11,9 |
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Tab. 2.7: Stanovené statistické parametry klasifikaéni metody nador — zdrava tkan
pro meta-analyzu kostnich nddorovych 1ézi (velikost 1éz{ > 6 mm3, vyuzita kiiZova

validace, hodnoty tué¢nym pismem znaci nejlepsi vysledek a hodnoty kurzivou znaci

nejhorsi vysledek)

Potadi modelu Se [%)] Sp [%] PPV [%] Acc [%] F1 [%) AUC [%]
1 72,4 86,3 83,1 79.8 77 4 86,0
2 82,4 83,7 84,3 83,0 83,4 88,0
3 57,6 73,8 68,5 65,4 62,6 72,0
4 53,5 94,2 91,0 72,9 67,4 81,9
5 68,3 83,7 79,0 76,7 73,5 81,6
| puto |66,9+-11,6|84,2+7,5[81,1+83[755+6,8|72,7+81|81,9+6,1|

Tab. 2.8: Stanovené statistické parametry klasifikacni metody pro osteolytickou tkan
pro meta-analyzu kostnich nddorovych 1ézi (velikost 1ézi > 6 mm?, vyuzita kifZova

validace, hodnoty tuénym pismem znaci nejlepsi vysledek a hodnoty kurzivou znaci

nejhorsi vysledek)

Poradi modelu Se [%] Sp [%] PPV [%] Acc [%)] F1 [%) AUC [%)]
1 475 94,0 94,5 62,0 63,2 78,6
2 46,3 79.8 64,8 64,8 54,0 68,9
3 83,6 74,4 75,2 78,8 79,1 88,5
4 90,0 73,2 80,8 82,4 84,8 90,4
5 61,4 71,9 24,1 70,6 34,7 774
| pto | 65,7£20,2[78,6+5,3|67,7:26,6|71,7+8,7|63,1+:20,1|80,8+88|

Tab. 2.9: Stanovené statistické parametry klasifikacni metody pro osteoblastickou
tkan pro meta-analyzu kostnich nddorovych 1ézi (velikost 16z{ > 6 mm?, vyuzita

kiizova validace, hodnoty tuénym pismem znaci nejlepsi vysledek a hodnoty kurzivou

znaci nejhorsi vysledek)

Pofadi modelu Se [%] Sp [%] PPV [%] Acc [%] F1 [%] AUC [%]
1 58.3 74,0 67,1 66,5 62,4 71,6
2 69,4 T 73,4 73,8 71,3 80,3
3 68,3 84,9 87,7 748 76,8 83,4
4 79,7 88,8 86,3 84,5 82,9 91,5
5 66,7 78,9 70,5 73,7 68,5 77,3
pto | 68,4+7.6/80,8+5977,0£9,3]74,6+64|723+78)80,8+7,4
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Senzitivita

/) — — — - Zdrava multiclass
0.2 /// / Osteolytickd multiclass |
./ — — — - Osteoblasticka multiclass
[ Osteolyticka
0.1 i1 Osteoblasticka 7
‘// Nador — zdrava tkan
0 | | | 1 ] 1 1 1 1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1 - Specificita

Obr. 2.6: Pramérné ROC krivky pro mnou vytvorené metody meta-analyzy — me-
toda klasifikace do 3 tiid vs. metody pro klasifikaci pouze 1 typu nadorové tkané
vs. klasifikace nddor — zdrava tkan (Cervené znacky oznacuji operacni body klasifi-

kéatoru)
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2.2.2 Srovnani a diskuze vysledkii

Ziskané zprumeérované vysledky metod meta-analyzy kostnich nddorovych 1ézi s vy-
uzitim CNN jsou shrnuty pomoci uspésnostnich metrik v Tab. [2.10]1 graficky v Obr.
[2.6] Dilezité je u klasifika¢nich algoritmu sledovat také ¢as vypoctu z hlediska cel-
kové délky procesu vysetieni a vyhodnoceni, a proto byl stanoven i tento ukazatel,

ktery byl vztazen na 1 pacienta.

Tab. 2.10: Shrnuti primeérnych statistickych parametri klasifikacnich metod pro

meta-analyzu kostnich nddorovych 16zi (velikost 1ézi > 6 mm?)

Typ modelu || & Se [%] | & Sp [%] | & PPV [%] | & Acc [%] | # F1 [%] |  AUC [%] | Cas vypoé&tu [/pac.]
Multiclass 55.9 79,8 55,6 59,2 53,2 73,7
Binarni 66,9 84,2 77,3 74,3 72,6 81,5 .
13 min 12 s
Osteolyticks 65,7 78,6 67,7 71,7 63,1 80,8
Osteoblasticks | 684 80,8 77,0 74,6 72,3 80,8

7 obou typu statistik vyplyva, ze multiclass metoda dosahuje prakticky ve vSech
metrikach nejslabsich vysledki. Ze statistickych ukazateli lze také urcit, ze sif vy-
tvorena pro klasifikaci do tii t¥id funguje nejlépe z hlediska odhalovani zdravych
objektt mylné oznacenych ptvodni automatickou metodou jako patologické. Déle si
pak vede model lépe v odhalovani skutecnych osteoblastickych objektt (parametr
senzitivita a PPV, viz Tab. , to ale ovSem na tkor velmi nizsi hodnoty senzitivity
a F-1 skore na osteolytickych objektech. Specificita modelu pro detekci hyperdenzni
tkané je ze vSech nejlepsi, coz muze byt zpusobeno faktem, ze sit je rychleji schopné
si osvojit jak takova tkan nevypada, nebo také faktem, ze model nema i pres aug-
mentaci dostatek prikladt vzhledu osteolytické nebo zdravé tkané, a proto je pro
tyto kategorie nedouceny. Pro oba patologické typy tkani navic vychazi pomérné
nomérnym zastoupenim kategorii. ROC krivka (Obr. ukazuje na nizsi aspésnost
klasifikace predevsim v kategorii osteolytickych 1ézi. Toto lze v tomto obrazku srov-
nat i s modely specializovanymi na jeden typ naddorové tkané. Zde mizeme vidét,
ze specializované metody funguji vyrazné lépe. Dalsi uskali téchto problémi miize
spocivat napriklad v rizné velikosti pivodnich objekt v CT snimcich (vSechny byly
poté prevedeny na fixni velikost) nebo tento fakt muze byt také ovlivnén metodou
tvorby zlatého standardu, kdy byl pouze aplikovan fixni prah zastoupeni daného
typu tkané v objektu podle experta, a tudiz nékteré objekty mohly byt zarazeny do
spatné kategorie. Toto poté v procesu uceni muze klamat vytvorenou sif a ta nedo-
sahuje lepsich vysledkt. Dalsim moznym divodem muze byt také nizsi zastoupeni
osteolytickych objektii v pacientské databazi, a tudiz mensi variabilita objekti pro

trénink, nebo také vysoka komplexnost vzhledu osteolytického nadoru.
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Metoda pro binarni klasifikaci typu nador-zdrava tkan uz se prokazuje lepsimi
statistickymi ukazateli (Tab. [2.7]), pfedeviim hodnota specificity je nejvyssi ze viech
vytvorenych meta-analytickych modeli. Nejvyssi je i hodnota senzitivity, byt by se
dalo povazovat komplexnost vyhodnocovaného problému za velky problém, protoze
by mél byt jeden klasifika¢ni model schopen extrahovat z ezl jak obrazové priznaky
pospisujici hypodenzni tkan, tak hyperdenzni tkan a poté je zarazovat do jedné
kategorie. Smérodatné odchylky metrik jsou pomérné nizké (nejnizsi z navrzenych
modeltt), coz svédéi o rovnomérném rozdéleni kategorii v diléich datasetech. Podle
velikosti oblasti pod ROC krivkou (Obr. lze tento typ sité oznacit za model s
nejlepsi schopnosti diskriminace, tedy schopnosti rozliSovat zdravou a patologickou
tkan. Pro praktické pouziti by se dalo o vyuziti tohoto modelu uvazovat, ovsem
pouze ve fazi prvotni diagnostiky a nasledné by musely vysledky byt podrobeny
dalsimu procesu klasifikace z hlediska rozliseni typt nadorové tkané.

Jako nejlepsi varianta pro meta-analyzu osteoblastickych 1ézi se ukazal model vy-
uzivajici dvé CNN, pricemz kazda je naucena klasifikovat jeden typ kostni nddorové
tkané. To ukazuji velmi podobné hodnoty senzitivity, specificity. Z tohoto modelu
se dvéma sitémi 1épe podle ROC kiivky i klasifika¢nich metrik (Obr. klasifikuje
model pro klasifikaci osteoblastické tkané, pro tento model jsou tedy patrné rych-
leji optimalizovany vahy (mél méné objektovych fezu pii tréninku). Pfesnost nam
ovsem ukazuje, ze tento rozdil je nepatrny a modely jsou velmi podobné schopné
spravné klasifikace, coz je dobré pro vyuziti modeli spolec¢né. I oblast pod ROC
k¥ivkou byla stanovena v priiméru na naprosto stejné ¢islo. Vyssi tispésnost tohoto
kombinovaného typu jako celku je nejspise zpusobena specializaci kazdé sité na je-
den typ tkané, tedy jedna sit se spise nauc¢i extrahovat obrazové priznaky popisujici
dobte jeden dany typ patologické tkané, jelikoz specializace jedné sité na dva typy
patologické tkané a zdravou tkan je problém prilis komplexni.

Jako rezerva vsech mych metod se jevi vypocetni cas, jehoz vysoka hodnota je
zpusobena predevsim metodou pro extrakci 2,5D Tezt. Nejdelsi ¢as si vyzaduje na-
¢teni dat z CT scanu a jeho predchozi klasifikace automatickou metodou do operacni
paméti pocitace. Casovy rozsah vypoctu by bylo mozné snizit napt. paralelizaci
vypoctu s vyuzitim grafické karty. Problémem ovsem je dostupnost dedikovanych
grafickych karet v pocitacich pouzivanych v klinické praxi.

Dale jsem se v ramci hodnoceni kvality meta-analyzy zaméril na rozdil v kvalité
detekce napri¢ jednotlivymi obratli pacientti. K tomuto uc¢elu bylo nutné priradit k
jednotlivym objekttim také prislusnost k obratliim, coz bylo u¢inéno v ramci funkce
k jejich ziskani. Nésledné po uceni modelii pomoci kt¥izové validace bylo pristou-
peno k vypoctu uspésnostnich metrik uvedenych jiz diive v textu, a to vzdy pouze
na objektech z testovaci mnoziny, jenz prislusely ke zrovna posuzovanému obratli.

Takto tedy bylo ziskano pro kazdy typ modelu celkem pét tabulek obsahujici tspés-
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nostni metriky pro dany model v krizové validaci. Tyto vysledky byly poté pro
kazdy typ modelu zprumérovany (s vynechdnim NaN hodnot) a zobrazeny v tzv.
krabicovém grafu. Tyto grafy lze vidét na Obr. —[2.7dl V téchto grafech je
oznacen median jako cervena ¢ara uprostied boxu, kraje boxu znac¢i horni a dolni
kvartil (mezikvartilové rozpéti) a vousy boxu znaci rozsah hodnot odpovidajici +

1,5nasobek mezikvartilového rozptylu.
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Krabicovy graf uspésnostnich metrik

Krabicovy graf ispésnostnich metrik
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(c) Osteoblasticka multiclass

Krabicovy graf uspéSnostnich metrik
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Obr. 2.7: Vynesené hodnoty uspésnostnich metrik pro vSechny modely klasifikujici
kostni nadorovou tkan vztazené k jednotlivym obratliim, Cervend ¢ara znaci median,

modry box mezikvartilovy rozptyl a vousy 1,5nasobek mezikvartilového rozptylu
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Uvedené krabicové grafy ukazuji, ze modelem s nejvyssimi stfednimi hodnotami
uspésnostnich metrik je CNN naucena pro detekci osteoblastické tkané, pricemz i
jeho mezikvartilové rozpéti je pro senzitivitu, specificitu, presnost i F-1 skére nej-
nizsi. Toto znamend, zZe model je pomérné uspésné schopen klasifikovat kandidaty
bez ohledu na oblast ptivodu v pateri. Pro pozitivni prediktivni hodnotu je ovSem
rozsah hodnot mezi obratli pomérné vyrazny a nalezneme tu i nizké hodnoty okolo
nuly pro kréni obratle. Ty jsou u tohoto i ostatnich modelt zpiisobeny nizkym po-
¢tem potencialnich nadorovych lozisek v oblasti kréni patere, vysokou mirou Sumu
v této oblasti (ovliviuje ji utvrzovani RTG svazku v oblasti ramen béhem akvizice
obrazi) a také malou velikosti spongiézni ¢asti krénich obratli. Tento velky rozsah
hodnot navic znamena, ze model ma tendenci stale produkovat pro nékteré obratle
mnoho falesné pozitivnich kandidat. Nejvyssi hodnoty nalezneme pro hrudni a be-
derni obratle. Zde je spongiézni ¢ast obratle dost velké pro dobrou rozlisitelnost
nadorovych 1ézi.

Model pro osteolytickou tkan vykazuje také pomérné vysoky median pro jednot-
livé metriky hodnoceni uspésnosti klasifikace, ovsem rozptyl hodnot je pro vsechny
metriky vétsi. Nejvyssi hodnoty odpovidaji hornim bedernim obratlim. Pro senzi-
tivitu je mozno pozorovat odlehlou hodnotu, odpovidajici 18. obratli. Specificita se
naopak naprtic¢ obratli prilis nelisi, takze model neméa problém s opomijenim pozitiv-
nich objektt bez ohledu na pozici v pateri. Problémem je opét pozitivné prediktivni
hodnota, jejiz hodnoty pro jednotlivé obratle nalezneme v celém rozsahu hodnot.
Toto opét znamena stale velké mnozstvi falesné pozitivnich kandidati. Nejvice jich
nalezneme pro 6. a 19. obratel a medidn je pouze 0,36 (36 %). Do hodnot F-1 skére
se promitla predevsim vysoka hodnota senzitivity mezi obratli, a tak je median také
pomérné vysoky. Celkova presnost je napii¢ obratli na trovni okolo 0,75 (75 %) s
celkem nizkym rozptylem mezi obratli.

Binarni klasifika¢ni model pro naddorovou tkan vykazuje pro senzitivitu nizky
rozptyl, coz muze poukazovat na fakt, ze oba typy se od zdravé tkané natolik odlisuji
bez ohledu na obratel, takze je model pomérné dobie schopen je rozpoznat. Pokud
tento pohled rozsitime i na pozitivni prediktivni hodnotu tak vidime, Ze pocet falesné
pozitivnich detekei naptic obratli je nejlepsi mezi mymi navrzenymi modely (medidn
0,67). Rozptyl PPV je také nejnizsi napri¢ modely. Velmi vysoké hodnoty senzitivity
preucenim siti. Dobrou vyvazenost mezi hodnotami senzitivity a PPV mezi obratli
potvrzuje i F-1 skére mezi obratli. Velmi vysoky je i median pro specificitu mezi
obratli (0,88), jelikoz zlepseni specificity bylo jednim z cili BP. V krabicovém grafu
presnosti nalezneme nejnizsi hodnoty opét pro 5. a 6. obratel, coz opét souvisi s
vysokym poctem falesné pozitivnich detekci v dusledku vysoké miry Sumu v této

oblasti a také malé velikosti spongiozni ¢asti krénich obratli.
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Nejhtite ze srovnani opét vychazi model pro klasifikaci zaroven zdravé a 2 druhii
patologické tkané. Zde lze vidét, ze model mé pro osteolytickou tkan obratel nizkou
stfedni hodnotu senzitivity i pozitivni prediktivni hodnoty, tedy generuje vic falesné
pozitivni detekci nez skutecné pozitivnich. S tim také souvisi vysoka stredni hodnota
specificity. Nejlépe z hlediska metrik pro osteolytickou tkan funguje tento model
pro kréni a horni hrudni obratle a nejhtite pro bederni obratle. Také lze vidét, ze
hodnoty senzitivity, pozitivni prediktivni hodnoty i F-1 skoére jsou pomérné hodné
rozptyleny v celém rozsahu hodnot. Pro osteoblastickou tkan model vykazuje nizsi
stfedni hodnoty oproti modelu specializovanému na tento typ tkané. Rozptyl téchto
hodnot je navic velmi vysoky, coz ukazuje opét velikost boxu (predevsim pro PPV
a F-1 skére). Specificita mé ovSem pomérné vysoky medidn s nizkym rozptylem,
to naznacuje vysokou vyrovnanost metriky napti¢ obratli. Nejlépe funguje model
pro bederni obratle a nejhiite pro kréni obratle, coz opét ovliviuji jiz vyse zminéné
faktory — vyssi mira Sumu a mala velikost spongiézni ¢asti obratli.

Dale je vhodné vytvorené meta-analytické modely srovnat s jiz publikovanymi
metodami klasifikace kostni metastatické tkané. Toto je provedeno v Tab. 2.11] Na-
misto hodnoty specificity jsou zde pro porovnani s jinymi autory vyuzity dopocitané
hodnoty, tzv. False Positive Ratio (FPR), které je definované jako

FPR=1-Sp, (2.1)

kde Sp je specificita.

Z uvedenych ¢isel 1ze usoudit, ze mnou vytvorené metody specializované na jeden
typ metastatické tkané se svymi metrikami hodnoceni blizi jiz publikovanym meto-
dam detekce kostnich nadorovych 1ézi. Vyhodou mych modeli ovSem je, Ze pracuji
jiz s objekty vétsimi nez 6 mm3, zatimco vétsina jiz publikovanych praci operuje s
lézemi o mnohem vétsim objemu. Nejlépe z tohoto srovnani vychazi model pro kla-
sifikaci osteoblastické tkané. Déle je mozné Tici, ze metoda pro vice kategorii tkané
nedosahuje takové kvality detekce jako jiz publikované metody pro vice trid a také,
ze u vSech vytvorenych modelt doslo podle o¢ekavani ke zvysSeni specificity na tkor

senzitivity metody.
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Zavér

Cilem bakalaiské prace bylo seznamit se s tématem meta-analyzy kostnich nddoro-
vych lézi v CT snimcich patetfe s vyuzitim konvoluénich neuronovych siti. Nejprve
bylo tfeba nastudovat problematiku a vypracovat resersi zabyvajici se anatomii a
patologii patere se zamérenim na kostni nadorové 1éze, strojovym ucenim, konvoluc-
nimi neuronovymi sitémi a pocitacové podpurnymi metodami pro detekci a klasi-
fikaci kostnich nddorovych 1ézi. Nasledné bylo tikolem navrhnout a naprogramovat
konkrétni vlastni algoritmus pro meta-analyzu kostnich nadorovych 1ézi s maxima-
lizaci jeho senzitivity a specificity, coz bylo provedeno v nékolika variantach.

V teoretické ¢asti prace byla provedena literarni reserse tykajici se anatomie pa-
tefe, fungovani kostni tkané a patofyziologie kostnich metastaz, pricemz tato c¢ast je
zameéTrena na fungovani jednotlivych typt metastatickych procesi a diagnostiku na-
dorovych 1ézi. Dalsi kapitola uz se vénuje problematice strojového uceni. Konkrétné
bylo toto odvétvi oboru umélé inteligence uvedeno, rozélenéno a detailné jsou po-
psany umélé a konvolucni neuronové sité. V dalsi ¢asti prace byly popsany mozné
postupy realizace pocitacové podpturnych metod pro detekci metastaz.

Nasledujici blok se jiz zabyval praktickou c¢asti prace. Na zacatku bloku lze na-
1ézt popis dat dostupnych pro testovani navrzenych meta-analytickych modela a
v dalsi ¢asti zde byl predevsim popsan navrh postupu predzpracovani, ktery za-
hrnuje zisk kategorie zlatého standardu, augmentaci nahodnou translaci a rotaci
a zisk Tezd, a navrh architektury konvoluéni neuronové sité vyuzité pro vSechny
modely meta-analyzy. Dale byl popsan proces uceni, ktery zahrnoval i optimalizaci
hyperparametrti. Vsechny modely byly implementovany s vyuzitim programovaciho
prostifedi MATLAB s vyuzitim Deep Learning Toolboxu.

Zavérecna kapitola bloku zabyvajiciho se praktickou casti jiz shrnuje dosazené
uspésnostni metriky pro vSechny implementované modely vyuzivajici CNN. Nejlep-
sich vysledkt dosdhl kombinovany model sklddajici se ze 2 siti, pficemz kazda se
specializuje na jiny typ kostnich nddoru. Prumérnd senzitivita dosahuje 67 % a pru-

3 a vice. Naopak nejnizsich tisp&snost-

mérnd specificita 80 % pro velikost 1éz1 6 mm
nich metrik dosédhl model pro klasifikaci do jedné ze 3 kategorii (zdrava, osteolyticka
a osteoblasticka tkan). U néj prumeérna senzitivita dosahuje 56 % a prumérné speci-

ficita také 80 %, toto opét pro velikost 1ézi 6 mm?

a vice. Dale byla provedena také
analyza ROC ktivek vsech modeli. Dosazené vysledky byly nasledné diskutovany
z hlediska metrik i vyuziti pro klinickou praxi. V posledni ¢asti byla zpracovana
analyza funkce modelt z hlediska tspésnostnich metrik pro jednotlivé obratle a vy-

tvorené modely byly srovnany s jiz existujicimi algoritmy.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

Ch
AUC
Cy
BMP
CADe
CcT
CNN
FPR
IGF
OoPG
PET
PPV
PSA
PTHrP
RANK
ReLU
RANKL
RF
ROC
RTG

Se

SPECT

SVM

atlas

Oblast pod operacni krivkou

axis

kostni morfogeneticky protein

pocitacové podplirna detekce pro diagnostiku
rentgenova vypocetni tomografie
konvoluéni neuronové sité

False Positive Ratio

inzulinu podobny ristovy faktor
osteoprotegerin

pozitronova emisni tomografie

Pozitivni prediktivni hodnota

prostaticky specificky antigen

parathyrinu podobny hormon

receptorovy aktivator jaderného faktoru xB

Rectified Linear Unit

ligand receptorového aktivatoru jaderného faktoru xB

metoda ndhodného lesa

Operacni charakteristika prijmace
rentgenovy

Senzitivita

Specificita

jednofotonova emisni vypocetni tomografie

metoda podpirnych vektori
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TGF-4 transformujici rustovy faktor /3

uPA urokiniza (serinova protedza)
UPGMA metoda nevazeného parovani s aritmetickym primérem
VEGF vaskularni endotelialni rustovy faktor
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