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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva segmentaci klenby lebecni v CT snimcich pacienti po kraniektomii.
Zadana problematika byla feSena pomoci segmentacni architektury U-Net, konkrétné jeji
2D i 3D variantou. S prvni verzi architektury bylo dosazeno priimérné hodnoty Jaccardova
indexu 89,4 %, u druhé Gspésnosti 67,1 % vyhodnocené stejnou metrikou. P¥i zaméfeni
na oblasti po chirurgickém zakroku nebyl u vysledki jednotlivych variant jiz tak velky
rozdil, zjistény Jaccardiv index pro 2D sité byl primérné 98,4 % a pro 3D verze 97,0 %.
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ABSTRACT

This thesis deals with the segmentation of cranial bone in CT patient’s data after craniec-
tomy. The U-Net architecture in 2D and 3D variant were selected for the intention
of solving this problem. Jaccard index for 2D U-Net was evaluate as 89,4 % and for
3D U-Net it was 67,1 %. In the area after surgical intervention evaluating index has
smaller difference between both variant, the average success rate of skull classification
was 98,4 % for 2D U-Net and 97,0 % for 3D U-Net.
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Uvod

Kraniektomie je dekompresivni operace, ktera pacienta mize zachranit v zivot ohro-
zujicim stavu. Pokud v poopera¢nim obdobi nenastanou vazné komplikace a pacien-
tuv stav je stabilizovan, je mozné provést kranioplastiku, diky které se obnovi mecha-
nicka funkce lebec¢nich kosti. Pro obé ze zminénych operaci je pro proces planovani
uziteény systém automaticky segmentujici klenbu lebecni. Pokud ma napriklad 1é-
kar k dispozici systém segmentujici oblast zajmu, provede pouze kontrolu a doladéni
detailti a muze se tak vyrazné zkratit doba pripravy operace nebo vyrobnich procesu
implantatu.

Prvni kapitola této prace se zabyva dekompresivnimi zakroky, jejich indikaci,
postupem a komplikacemi, dale je zde stru¢né shrnuta anatomie lebky a princip
zobrazovani pomoci CT systému. Druha kapitola je zamérena na teorii segmentac-
nich pristupt - klasickych i téch, co vyuzivaji strojového uceni, predevsim pak se
zamérenim na konvolucni neuronové sité - jejich architekturu a nejznaméjsi seg-
mentacni architektury. Ve tfeti kapitole je vypracovana literarni reserse odbornych
clankt zabyvajicich se segmentaci, nejcastéji za vyuziti architektury U-Net nebo
nékteré jeji modifikace. Ctvrta kapitola a pata kapitola obsahuje nastinén{ procesu
vytvoreni datové sady, vybéru architektur a jejich tiprav, podrobny popis vybrané
sité a vysvéetleni, jak byla vypocitana tspésnost. V Sesté kapitole jsou shrnuty pro-

vedené experimenty a jejich vysledky.
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1 Dekompresivni zakroky na lebce

Informace o rozmisténi, vlastnostech, tvaru a navaznosti kosti je dilezita uz pri pla-
novani dekompresivniho zakroku, kdy je treba brat zretel i na rizika vyvoje po ope-
raci. Struény popis lebecnich kosti se nachézi v ¢asti 1.1. V této problematice je
zasadni zobrazeni hlavy pomoci CT systému (popsané v ¢asti 1.2), diky némuz se
miize indikovat dekompresivni zédkrok i sledovat pooperacni stav. Popis zakroki, je-

jich postup, indikace, komplikace a pridruzené operace, je uveden v podkapitole 1.3.

1.1 Anatomie lebky

Lebka tvori mechanickou ochranu pro mozek, dutiny, zrakové, sluchové a rovnovazné
ustroji. Svou anatomii umoznuje pohyb dolni celisti, kterd je pripojena ke zbytku
lebky kloubné, ostatni kosti maji spojeni pevné. Pohyb lebky a jeji napojeni na pater
je umoznéno prvnimi krénimi obratli specifickych tvart - nosi¢em (atlas) a ¢epovcem
(azis). Systematicky se kosti lebky déli na kosti mozkové ¢asti - neurocrania a kosti

oblicejové ¢asti lebky - splanchnocrania. [20]

1.1.1 Oblicejova cast lebky

Horni hranici s neurokraniem tvoii kost ¢ichova (os ethmoidale), ktera ma tii ¢asti -
dirkovanou ploténku, ¢ichovy labyrint a svislou prepazku. Pod ¢ichovym labyrintem
se nachazi nosni skorepy (concha nasalis).

Dale se k oblicejové casti lebky Tadi parové kosti: patrova, licni a horni celist.
Licni kosti tvori kostény podklad tvare a jaimovym obloukem se jejich vybézky na-
pojuji na spankové kosti. Télo kosti horni ¢elist (mazilla) zahrnuje velkou dutinu
sinus mazillaris. Vybézky opisuji vnitini a dolni okraj oc¢nice, podpiraji tvrdé patro
a udavaji tvar poloviny zubniho oblouku. Dolni ¢elist (mandibula) je tvorena nepa-
rovou kosti, ma obloukovity tvar, ve stfedni ¢asti je rozsifena a jsou na ni ulozeny
zubni luzka (alveoly). Zrcadlovité soumérna ramena pokracuji az ve vybézek tvorici
hlavici celistniho kloubu. [11, 41]

1.1.2 Mozkova cast lebky

Na neurocraniu se odlisuje klenba lebni (calva) a spodina lebni (basis cranii). Calva
je ochrannou schrankou pro mozek, jeji kosti jsou spojeny pomoci svii - Sipového,
véncitého a lambdového. U novorozence jsou misto svii pred koneénym sristem

nejprve vazivové pruhy.

12



V kosti tylni (os occipitale) se nachazi velky otvor (foramen magnum), kterym
vede paterni kandl. Pro skloubeni s atlasem slouzi kloubni hrboly (condyli occipi-
tales). Za télem kosti tylni je kiidlovity vybézek, zahrnujici mald a velka kridla,
nalezejici ke klinové kosti (0s sphenoidale). V tureckém sedle (sella turcina) je ulo-
zen podvések mozkovy (hypofyza). Spankova kost (os temporale) je parova kost,
kterou tvori kost skalni (pars petrosa) s tvarem pyramidy, Supina kosti spankové
(pars squamosa) a bubinkova ¢ast (pars tympanica). Do spankové kosti je otisknuto
ganglium trojklanného nervu. Jejim otvorem také prochazi vnitini zvukovod a dva
hlavové nervy.

Na celni kosti (os frontale) rozlisujeme nado¢nicové oblouky (arcus superciliares),
supinu (squama frontalis) a stiedni ¢asti (pars nasalis). Pres Sev véncovy (sutura
coronalis) na ni navazuje kost temenni (os parietale). Jedna se o parové kosti, kdy

jsou vzajemné spojené ve $vu Sipovém (sutura sagittalis). [20, 11, 41]

1.2 Zobrazovani hlavy pomoci CT modality

Za posledni roky prudce vzrostl pocet vysetieni provedenych pocitacovou tomogra-
fit (CT). Diky vyvoji techniky se snizuje ddvka radiace, kterou je pacient pri tomto
vysetfeni vystaven a zaroven je zkracena doba sniméni. V nemocnicich je nejcastéji
CT systém treti generace, ktery ma rentgenku s véjirovitym svazkem rentgenového
zareni a velké mnozstvi detektorti. PTi prevozu pacienta po vazné nehodé ¢i jiném
Urazu, je nejcastéji provedeno prave CT vySetireni. Divodem je predevsim jeho rych-
lost, ale diky dobré prostorové rozliSovaci schopnosti ma také vysokou informacni
hodnotu, kterd muze usnadnit rychlé stanoveni diagnozy. CT systém tedy oproti
klasickému RTG nevytvatri pouze sumacni obraz, ale zachovava informace o objek-
tech v prostoru. V pridruzeném programu muze 1ékar ¢ jiny zdravotnicky pracovnik
nasnimand data prohlizet bud po jednotlivych fezech (v roviné axidlni, frontalni
i sagitdlni) nebo si vytvorit 3D model nékteré z tkani ¢i jejich kombinaci. Indikaci
ke snimani hlavy pomoci CT systému je podezfeni na fraktury lebky, vnitini krva-
ceni, otok mozku, podezfeni na cévni mozkovou prihodu nebo podezieni na nadory
mozku. Slouzi také pro monitorovani pooperacnich stavi pred a po nékterych neu-
rochirurgickych zakrocich. Kontraindikaci k tomuto vysetfeni byva gravidita, pouze
v pripadé ohrozeni Zivota se pres tento stav vysetieni provede. CT hlavy se provadi
bud s nebo bez kontrastni latky. CT s kontrastni latkou se pouziva predevsim pfi zjis-
tovani stavu cévniho recisté. Pacientovi je podana kontrastni latka bud nitrozilné
nebo ji néjakou dobu pred vysetfenim vypije. Nejcastéji se jedna latky obsahujici
jod, ale u pacientt, kteri na néj maji alergii, se aplikuji neiodické latky. Softwary
ovladajici CT systém jsou vybaveny snimacimi protokoly, diky nimz ziskdme data

pouze pro zajmovou oblast a minimalizujeme zatéz pacienta podle principu ALARA.
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1.2.1 Princip CT

Systémy zalozené na pocitacové tomografii provadi nejprve akvizici a poté rekon-
strukci z nasnimanych projekci. Akvizice je dosazeno vysilanim rentgenového zatreni
na sledovany objekt a naslednym detekovanim proslych a utlumenych RT G paprsk.
Zdrojem zéateni je rentgenka, kterda u systému treti generace vyzatruje véjirovité (je
tfeba do vypocti, oproti plandarnimu vyzarovani, zahrnout jesté thel pod kterym
paprsky dopadaji). Rentgenka a detektory se kolem pacienta otaceji a po kazdém
pootoceni systému je sejmuta projekce (soubor aproximaci paprskovych integrali).
Soubor projekei pri spojitém thlu natoceni se nazyva Radonova transformace (RT),
ktera se vizualizuje pomoci sinogramu, kde jsou vykresleny projekce v zavislosti
na posunech rentgenky - detektoru (horizontalni osa) a ihlu natoceni (vertikalni
osa). [7, 13]

Utlum zéfeni pii prichodu snimanym objektem je popsin pomoci linedrniho
soucinitele utlumu, ktery je dilezitym parametrem pro vypocet tzv. Housfieldovy
jednotky (HU). Ta slouzi pro popis denzity (miry zeslabeni), ve vysledném obraze
jsou jejl hodnoty zakédovany do jasovych hodnot pixelti. Naptiklad kostni tkan ma
HU rovnu zhruba 3000, diky ¢emuz je reprezentovana jednou z nejvyssich jasovych
hodnot v obraze. Podle [13] se vjpocet Housfieldova ¢isla realizuje nasledujici rovnici:

HU = K - Hikan — ,uvoda’ (1.1)
Hvoda

kde (eran) resp. (fvoda) jsOu linedrni soucinitele ttlumu tkéné resp. vody a K je
tzv. kontrastni faktor, ktery se vztahuje na CT ¢islo a udava presnost méreni. Za K
a (fvoda) se obvykle dosazuji hodnoty 1000 a 0,19 cm™!. [13, 7]

Existuje nékolik zptisobu ziskédni rekonstruovaného obrazu z projekci. Dlouhou
dobu byla nejpouzivanéjsi metodou filtrovana zpétna projekce, zalozena na rozlozeni
jednorozmérnych projekei do rekonstrukéniho obrazu pod stejnym tihlem, pod jakym
byly sejmuty, za soucasného vyuziti jednorozmérného filtru pro zlepseni vystupu
rekonstrukee. [22]

V soucasné dobé je diky vyvoji vypocetni techniky zaznamenan navrat k iterac-
nim fesenim, které jako metody rekonstrukce dosahuji vyborné kvality rekonstruo-
vanych obrazi. Rekonstrukéni algoritmy si vyvojové firmy chrani a je malo informaci
o jejich presném fungovani. Daji se rozdélit na ¢isté iterativni, statistické a modelove

orientované metody. [50, 4, 51]

1.3 Dekompresivni operace

Jednim ze zavaznych projevi poskozeni mozku je mozkovy edém, ktery je jen sou-

¢asti sledu navzajem propojenych patologickych procest. Jedna se o stav zvyseného
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shromazdovani tekutiny uvniti nebo vné mozkové tkané. Nejprve dojde k naruseni
iontové homeostazy, poté autoregulace a bez vcasného zasahu muze skoncit ische-
mickym poskozenim mozku. Soucasnd medicina rozlisSuje nékolik typt mozkového
edému, jejich hranice vSsak nejsou striktné vymezeny a béhem patologickych procesii
muze dochazet k prechodiim mezi nimi. Edém zplsobuje zvySovani nitrolebniho
tlaku, coz muze vést az k herniaci mozkové tkané (posunuti do netypické ¢i neana-
tomické pozice). [24, 18]

Resenf velké $kaly navzajem souvisejicich projevi jsou obecné rozdéleny na kon-
zervativni a operativni. Pti rozhodovani, ktery z pristupt je pro pacienta vhodnéjsi,
lékari monitoruji nékolik nitrolebnich parametri. Klasické neurologické vysSetteni
ma casto zkresleny vysledek nebo je iplné znemoznéné v pripadé, kdy jsou pacienti
uvedeni do farmakologického kématu. Informace o aktudlnim stavu poskytne CT
vysetfeni, méreni aktudlniho nitrolebniho tlaku, mozkového perfizniho tlaku a dalsi
veli¢iny. Mezi nejvyznamnéjsi neurochirurgické operativni postupy patii dekompre-

sivn{ kraniotomie a kraniektomie. [24]

1.3.1 Dekompresivni kraniotomie

Tento operacni postup se vyuziva pokud neni otok mozku prilis velky a nepred-
poklada se jeho dalsi zvétsovani. Samotna kraniotomie se provadi také pri operaci
nadoru mozku, zastaveni a odséati krvaceni atd. Rozdilné kroky méa dekompresivni
kraniotomie a kraniektomie az témér na konci zakroku (podrobny postup spolec-
ného zacatku operace bude popsan v ¢asti 1.3.2). Rozdil je v tom, ze u dekompre-
sivni kraniotomie ziistane vyriznuta ¢ast lebecni kosti po zasiti kiize uvnitt, je tam
vsak nepripevnénd, fixace je zajiSténa pouze seSitim spankového svalu s fascii tem-
poralis. Umoznéni pohybu kostni ploténky zabezpecuje prizptisobeni velikosti otoku.
(36, 35, 37]

1.3.2 Dekompresivni kraniektomie

Pii masivnim otoku mozku, kdy hrozi v disledku ischemie mozkova smrt, se voli
operacni postup dekompresivni kraniektomie (DK). Je to neurochirurgické operace
kompenzujici patologicky vysoky nitrolebni tlak a zajistujici dostatecnou perfizi
tkané zvysenim perfizniho tlaku tim, Ze odstrani ¢ast lebeéni klenby a zvétsi ob-
jem nitrolebe¢ni dutiny. Cetné studie uvadéji, ze velkéd kraniektomie je pro pacienty
opera¢nim planem kraniotomie, ale v pribéhu zakroku bylo rozhodnuti zménéno,
odstranéna plocha se jiz nezvétsuje. Rozlisuji se 3 zakladni typy DK: jednostranna,

oboustrannd a bifrontélni; pricemz oboustranna DK je nejméné casta. Jednostranna
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DK mtze byt bud pravostranna nebo levostranna, jeji plocha se obvykle pohy-
buje v rozmezi 130-160 cm?. Bifrontdlni DK zabird zpravidla vétsi plochu, pfiblizné
okolo 200 cm?. [24, 35]

Postup operace

U neurochirurgickych operacich je dulezita ptiprava - jak podrobné planovani za-
kroku 1ékari, tak priprava pacienta na opera¢nim sale. Hlava musi byt zafixovana
pomoci trojbodového uchyceni drzaki, na oholenou cast lebky je zakresleno, kudy
povede kozni Tez. Pro pristup k lebecni kosti musi byt odklopen lalok tvoreny vrst-
vou kuze, svali a prokrvenou blanou kryjici kost (periostem). Blizko okraje kozniho
fezu jsou provedeny navrty lebky, pres které je poté odloucena tvrda plena mozkova
(dura). Jeji odlouceni od kosti je dulezité kvuli riziku jejtho poskozeni, které by
bylo provazeno vaznymi poopera¢nimi komplikacemi. Mezi nédvrty je nésledné veden
fez kosti pomoci specialniho nastroje kranionoze a kostni ploténka mize byt poté
vyjmuta. Dalsim dilezitym krokem je chirurgické otevreni tvrdé mozkové pleny ne-
boli durotomie, po které miize byt dura odklopena a chirurg miize provést pottebné
ukony jako vyplachovani, odsavani, koagulace krvaceni atd. Pri sesivani dury a peri-
ostu se vytvoli prostor pro expanzi mozkové tkané. Po zavedeni podtlakové drenaze
jsou vSechny vrstvy zasity. [24, 35|

Odebrana kostni ploténka je zaslana do tkanové banky, kde je podchlazena
pri teploté uvadéné v rozmezi -16 az -80 °C uchovana pro pripadnou pozdéjsi kranio-
plastiku (déle existuje alternativa s voperovanim explantované kosti do podkozniho
tuku v podbiisku pacienta). Pacient je po operaci uméle ventilovan a tlumen po-
moci léku (u nékterych pacientt je vhodna i hypotermie). Pres ¢idlo je sledovan tlak
v lebce a jsou provadény kontrolni CT vysetteni (piiklad na obrazku 1.1), v pripadé

potreby vysetfeni pomoci magnetické rezonance. [17, 24, 35]

Indikace

Rozlisuje se dekompresivni kraniektomie primarni a sekundarni. Primarni DK je
akutni, provadi se do 24 hodin po trazu, naproti tomu k sekundarni DK se pristupuje
pokud dojde ke zhorseni stavu nebo nezabira konzervativni 1é¢ba. [24] GCS (Glasgow
Coma Scale) je stupnice pouzivana pro urceni stavu védomi a pokud je jeji hodnota
mezi tfemi a osmi body, znamena to zavaznou poruchu védomi. Jako dalsi indikacni
kritérium je ovérovan stav zornic - pokud jedna nebo obé zornice nereaguji béhem
prvniho dne po trazu. Na snimcich z CT se déle sleduje a za nutné operabilni se
poklada nalez hyperintenzivni léze nad prahovy objem, prilis velky posun stfedni
cary a stlaceni nebo ucpani bazalnich cisteren a postrannich mozkovych komor.

Dalsim kritériem je vysoky perfizni tlak v mozku, ktery se nepodarilo snizit ani
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Obr. 1.1: Kontrolni CT snimky po provedené kraniektomii od dvou riznych pa-
cientii. Oba snimky zachycuji edém mozkové tkané po jednostranné kraniektomii.
49, 1]

intenzivni farmakologickou 1é¢bu. Béhem operace mozku se k primarni DK pristoupi
pokud vznikne edém, ktery presahuje chirurgicky otevienou duru. [25]

I pres to, ze nebylo nutné provést DK béhem prvnich 24 hodin, je nutné sle-
dovat vyvoj pacientova stavu a jeho reakce na medikaci. Sekundarni DK musi byt
provedena pokud se pacient na bodové stupnici GSC presunul do kategorie zavazné
poruchy védomi, zhorsil se nalez na kontrolnim CT, ustaly reakce zornice, na CT
jsou viditelné projevy ischémie mozkové tkané nebo byly zaznamenany negativni
zmény intrakranialniho nebo mozkového perfizniho tlaku. [24, 21]

Lékarti rozhoduji na zakladé vice indikacnich kritérii, pouze v pripadé sledovani

pooperac¢niho stavu je k DK pfistoupeno i zakladé jednoho kritéria. [24]

1.3.3 Kranioplastika

Nejcastéji provadénou operaci po dekompresivni kraniektomii je kranioplastika, ktera
spoCiva ve vyplnéni chybéjici ¢asti lebky implantatem (obrazek 1.2). Muze se jednat
o implantat autologni (puvodni vyjmutd kost) nebo umély. Plastika obnovi kom-
pletni mechanickou ochranu mozku, také ma velky vyznam pro psychiku pacienta.
Vhodny cas pro rekonstrukei klenby lebni je u kazdého pacienta individualni a za-
lezi na nékolika faktorech. Obecné se 1ékari snazi provést rekonstrukei klenby lebecni
v co nejkratsi dobé, ale pacient musi mit zahojenou ranu po prvni operaci, aby ne-

doslo k jejimu poskozeni, a velice dilezity je jeho aktualni zdravotni stav. Provedeni
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kranioplastiky je podminéno kontrolou stavu mozkové tkané na CT snimcich, ale
také pacient nesmi mit zadné dalsi vazné zdravotni komplikace (i jiného nez neu-
rologického puvodu), které by predstavovaly prilis velké riziko fatalnich nasledki.
Plastika se obvykle provadi v obdobi do 1,5 roku od DK (primérné 5 mésicti). V né-
kterych pripadech se na odstranéni faktort branicich implantaci ¢ekda i nékolik let
nebo je implantace vyloucena zcela, tehdy je mechanicka ochrana zajisténa specialni
helmou. [24, 39|

Obr. 1.2: Na obrazku je vizualizace kranioplastiky s vyuzitim umélého implan-
tatu. [18]

Syndrom propadlé kize

Syndrom propadlé kize je popisovan zvlasté u pacientl, kterym byla provedena
implantace kosti nebo nahrady déle nez 3 mésice po DK. Jak je vidét na obrazku
1.3, jednd se o vklenuti ktize, kdy je ptisobenim tlaku okolntho vzduchu tlac¢eno
na mozkovou tkan. Tento jev muze zplsobit problémy s koordinaci pohybti, zmény
ve vnimani, piskani v usich, poruchy centra reci, lehkou formu ochrnuti poloviny
téla a problémy s paméti. Dusledky syndromu propadlé kize jsou témér vzdy od-
stranény kranioplastikou, u malého procenta pacienti se jiz implantaci lebecniho

krytu symptomy neodstrani. [24, 21|

Druhy implantata

Nejlevnéjsi varianta kranioplastiky je za pouziti autologniho implantatu - vlastni
kostni ploténky. Jak uz bylo zminéno v ¢asti 1.3.2, deponovana ploténka muze byt
umisténa ve tkanové bance nebo zasita do pacientova podkozi bficha. Pred reim-

plantaci nékteri 1ékari navrtaji do kosti jesté nékolik direk, ¢imz provedou opatieni
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Obr. 1.3: Priklady syndromu propadlé kiize, vlevo pri pohledu ze predu na jedno-
strannou DK a vpravo pri pohledu z boku na bifrontalni DK. [23, 12]

proti vzniku epiduralniho hematomu. [24, 21, 17] Reimplantovana kost se pripeviiuje
pomoci drazek a sroubtl nebo pomoci kostnich $vii, pokud dojde v pooperacnim ob-
dobi k naruseni fixace, je nutna revize. Mezi nejc¢astéjsi pooperacéni komplikace patii
infekce a osteoresorpce kostni ploténky, kdy mtze dojit az k nutnosti vymeény za ne-
autologni implantat. Dalsim z dtvodi reoperace a vymény za vyrobeny implantat
byva estetika, kdy umély implantat vykazuje v nékterych pripadech pro pacienta

Pokud je autologni implantat poskozeny nebo byl oznaceny za nevhodny pro re-
implantaci, je pacientovi implantovan umély. Pro bojové podminky jsou v ¢lanku
[32] popisovany postupy vytvoreni nahrady podle modelu hlavy, ktery byl vyuzivan
pro nastaveni stereotaktické navigace, s minimalni individualni dpravou, ale mimo
tyto ztizené podminky a omezené moznosti je uz béznou praxi pacientovi za pomoci
CT zarizeni, 3D tiskarny a vyspélych softwart vytvorit implantat pfimo na miru.
Diky takovému implantatu je dosazeno vyborné estetické drovné a muze byt vy-
razné zkracena doba provedeni kranioplastické operace. Individualni model se vzdy
vytvari na zakladé snimkta z CT, na 3D tiskarné se vytiskne ¢ast modelu a pouzije
se jako odlévaci forma pro implantét nebo dojde k tisku implantatu primo. [34, 12]

Pomoci 3D tiskaren se, diky rozsiteni tisku i jinymi nez plastovymi materialy,
da vyrobit naptiklad titanovy implantat (obrazek 1.4). [27]

Dalsi moznosti je implantat z polyethylenu nebo polyetherketonovych vldken
(PEEK material), ktery je vidét na obrazku 1.5. Ve své dobé zpisobil pfelom bioke-
ramicky hydroxiapaptit (obrazek 1.5), ktery je svym slozenim blizky skute¢né kosti
a bylo prokazano, Ze iniciuje tvorbu novych kostnich bunék. [3, 53, 38|

Kazdy z materiali ma své vyhody a nevyhody a vybér musi byt prizptisoben
potfebam pacienta. Jsou zaznamenany pripady, kdy pacientiv organismus implantat

nepfijal a musela byt zvolena jina forma ndhrady. [3, 21]

19



Obr. 1.4: Ukézka implantdtu z titanové miizky. [29]

Obr. 1.5: Ukézky implantatt vyrobenych z PEEK vldken (vlevo) a hydroxyapatitu
(vpravo). [46, 52]
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2 Segmentace

Segmentace obrazu se fadi k technikdm analyzy obrazu a jejim vysledkem je tedy
popis puvodniho obrazu. Jedna se o uplné rozdéleni na podoblasti podle obsahového
kontextu, kdy se jednotlivé segmenty neprekryvaji. Pri segmentaci do dvou kategorii
(objekt a pozadi) se pouziva oznaceni binarni segmentace, pro vyssi stupen ¢lenéni se
jednd o viceurovnové segmentovani. Pro provedeni existuje velké mnozstvi technik,

zatazenych do nékolika skupin. [22]

2.1 Klasické segmentacni pristupy

Prvni oblasti je segmentace podle homogenity oblasti vzhledem ke skaldrnimu nebo
vektorovému parametru. Na zédkladé skaldrniho parametru se provadi prahovani,
jsou zde zarazeny vSechny jeho formy - prosté, dvojité, adaptivni i poloprahovani.
Vektorovy parametr je posuzovan za pomoci 2D sdruzeného histogramu (dvousloz-
kovy parametr), viceslozkového parametru nebo adaptivniho prahovani na zakladé
vicerozmérnych histogramu. [22, 44]

Dalsi ze segmentacnich pristupt je regionové orientovany. Prvnim z typickych za-
stupcu této kategorie je nartstani oblasti, jedna se o metodu, kdy je urcena pozice
seminka (seed), ze kterého se na zékladé rozhodovacich kritérii vyvine segmentovand
oblast. Podle podobnosti oblasti se provadi segmentace metodou slucovani, kdy je
obraz nejprve rozdélen na elementarni oblasti a na zédkladé statického nebo dynamic-
kého kritéria jsou sousedni oblasti spojované do vétsich celki. Poslednim zastupcem
regionové orientovanych metod je déleni a spojovani oblasti. V prvni fazi se podle
kritérii kazda nehomogenni oblast musi rozdélit na mensi, v bodé, kdy jsou vSechny
podoblasti homogenni zac¢ina druha faze, ve které se spoji vsechny sousedni podobné
kvadranty. [22]

Segmentace zalozena na hledani hran je nejjednoduseji provedena vytvorenim
hrubé hranové reprezentace a jeji naslednou upravou (odstranéni falesnych, propo-
jovani a ztenc¢ovani hran). K vytvoreni hrubé hranové reprezentace je mozné pouzit
napriiklad smérovych masek, masky Laplacianu s detektory prichodu nulou, Can-
nyho detektor atd. Dalsi z metod hledani hranic objektt je Houghova transformace,
kdy se hleda kiivka o predem znamém tvaru, vyuziva se pri tom parametrického
prostoru. ObtiZnost metody je zavisla na tvaru zvolené krivky, ¢im vice ma jeji rov-
sledovani ¢tytokoli nebo osmiokoli poc¢atecniho, zvoleného bodu. V prohledavaném
okoli musi dany pixel spliiovat kritérium podobnosti,aby byl oznacen za hranicni.
22, 44]
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Na pomezi hranové a regionové orientovanych pristupt je metoda rozvodi (water-
shed). Vysledky segmentace jsou ovlivnény vhodnou volbou parametrického obrazu.
Hranice segmentu (rozvodi) tvoii v parametrickém obraze vrcholy reliéfu. [22, 44]

Metody pruznych a aktivnich kontur fadime k optimalizacnim ptistuptim. Pri
pouziti aktivnich kontur musime predem znat tvar pozadovaného utvaru, vytvo-
it pramérnou konturu a pomoci metody hlavnich komponent (PCA) je zkouméana
jeji odlisnost od konkrétnich kontur. Pruzné kontury jsou bud parametrické nebo
geometrické. Parametrické pruzné kontury maji na zacatku nastaveny urcity tvar
krivky, ktery se podle piisobeni vnéjsich a vnitinich sil méni, hranice objektu je sta-
novena po tom, co nastane rovnovaha sil. U geometrickych kontur je jejich definice
ddna vrstevnicemi implicitné zadané funkce (level-set metoda), jedna k¥ivka muze
byt v pribéhu optimalizace rozdélena na ¢asti, které se nasledné mohou zase spojit.

Vyvoj kontur je dan vypoctem parcialni diferencialni rovnice. [22]

2.2 \Vyuziti strojového uceni pro segmentaci

Odlisnym pristup k segmentaci je s vyuzitim strojového uceni. Vsechny predchozi
metody zahrnovaly predem stanovena pravidla nebo principy, na zakladé kterych
byl ze vstupnich dat vytvoren segmentovany obraz. Strojové uceni naopak pravidla
vytvari podle konkrétniho problému na zakladé dat na vstupu a vétsinou i na pred-
lozenych pozadovanych vystupt segmentace. [44, 9]

Podle zpusobu trénovani se rozlisuje uceni s ucitelem (supervised learning), bez
ucitele (unsupervised learning), samorizené (self-supervised learning) a posilované
(reinforcement learning). Nejbéznéjsi je uceni s ucitelem, kdy se modelu pfi trénovani
predkladaji data a jejich pozadovany vystup (anotace provedend nejcastéji odborni-
kem v dané oblasti), ¢asté vyuziti nachdzi pro segmentaci, detekci a dalsi aplikace.
Specifickym pripadem a zaroven dalsim zplsobem trénovani je samotrizené uceni,
kdy anotaci neprovadi c¢lovék, ale dojde k jejimu generovani pomoci heuristického
algoritmu. Uceni bez ucitele dopredu nezna spravné vystupy, jedna se o samoorgani-
zaci charakteristik dat na vstupu. Vyuziva se nejcastéji pro redukci dimenzionality
nebo shlukovani. Poslednim ze zminénych zptisobu je posilované uceni, které je za-
loZeno na postupném ziskdvani informaci a zlepsovani se na zakladé zpétné odezvy.
Zékladni jednotkou je zde agent, ktery se snazi maximalizovat odménu za spravné
provedenou interakci s prostredim. [5, 9]

Uceni pouze jedné ¢i dvou vrstev reprezentaci dat se nazyva mélké uceni (shallow
learning), vice vrstev, nejcastéji desitky az stovky, vyuziva hluboké uceni (deep lear-

ning). (9]
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2.2.1 Hluboké uceni

Velkym a vyznamnym odvétvim strojového uceni je hluboké uceni, které se zabyva
postupnou reprezentaci dat po hierarchicky usporadanych vrstvach. Jde o zcela au-
tomatickou extrakci priznakt, postupné od nejvic obecnych az po nejdetailnéjsi.
Tento zptsob ziskavani priznak se osvédcil jako efektivnéjsi pro stroj v porovnani
s tim, do kterého zasahoval ¢lovék. Pocet vrstev modelu se oznacuje jako hloubka.
V tomto odvétvi se pro modely s velkym mnozstvim vrstev vyuzivaji neuronové sité.
V procesu uceni se hledaji parametry vrstev - vahy, které transformuji vstupni data
na reprezentaci odpovidajici pozadovanému cili. Uceni probiha v nékolika epochéch,
coz je oznaceni pro stav, kdy model sité prosel vsechny trénovaci data. Po kazdé
dokonéené epose (béhu) nebo jejich sérii se provadi vyhodnoceni, jak dobfe model
data umi mapovat v porovnanim s referenci, pomoci ztratové funkce (loss function).
Ztratové skore (loss score) je jako vystup ztratové funkce optimalizdtorem, zahrnuji-
cim algoritmus zpétného siteni (backpropagation algorithm), prevedeno na informaci
o upravé jednotlivych vah tak, aby doslo ke snizeni skére v dalsi iteraci ¢i epose.
[terativné tato optimalizace probihd do splnéni ukoncujicich podminek (stanoveny

pocet iteraci nebo minimalni hodnota skore).

2.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) jsou dnes nejvyuzivanéjsi skupinou neuronovych
siti pro zpracovani a analyzu obrazti. V mnohych aspektech se CNN podobaji klasic-
kym neuronovym sitim, maji ale odlisnou strukturu vzajemného propojovani vrstev,
pricemz nékteré z nich jsou pro CNN specifické a v architekture klasickych siti se
nevyskytuji. Diky vzniku konvoluc¢nich neuronovych siti mohlo dojit k feseni slozi-
téjsich problémii. Na rozdil od klasické dopredné architektury, kdy byl kazdy prvek
vrstvy spojen se vSemi prvky v predchozi, jsou u CNN propojeni s predchozi vrstvou
jen v lokalni oblasti o stanovené velikosti. Tato odlisSnost zasadnim zptsobem ovliv-
nuje pocet vah (trénovatelnych parametri) a slozitost problému. Vahy konvoluénich
neuronovych siti jsou navic vzdjemné sdilené a ulozené v tzv. jadru (kernel).
Zakladnimi strukturnimi prvky vsech neuronovych siti jsou umelé neurony, které
jsou usporadané do vrstev, mezi kterymi jsou danym zptisobem vytvoreny spoje.
Konkrétné u CNN je neuron spojen s nékolika neurony predchozi vrstvy. Nejznamé;jsi
model umeélého neuronu se nazyva perceptron, obsahuje vedeni vstupnich hodnot,
které jsou nasobeny prislusnymi vahami, nasledné dojde v téle perceptronu k ode-
¢teni prahu a k sumaci modifikovanych vstupnich dat. Na vystup je ddna odezva per-
ceptronu na aktivacni funkei (charakteristiku neuronu), ktera se znaéi f(a), kde « je

aktivace neuronu. Existuje velké mnozstvi druhii aktivacnich funkci, nejjednodussi je
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skokova funkce (Heavisideova funkce nebo signum), dale se pouziva naptiklad sigmo-
ida nebo linearni funkce. Pro konvolu¢ni neuronové sité se ale nejcastéji voli néktera
modifikace funkce Rectified Linear Unit (ReL.U). Pro zakladni variantu ReLLU plati,
ze hodnoty a mensi nez nula jsou prevedeny na nulu a naopak pro a vétsi je vystup
aktiva¢ni funkce zachovan shodny jako vstup (grafické zobrazeni na obrazku 2.1).
Modifikace spocivaji napriklad v posunu bodu zlomu po x-ové ose nebo v malém
nenulovém priuchodu i kdyz hodnota o nedostacuje prahu pro aktivaci (tzv. Leaky
ReLU). [26]
Rovnice zdkladni varianty ReLU ma dle [26] tvar:

fla) = mazx(0, ), (2.1)

kde f(a) je vystupni hodnota aktivacni funkce a « je aktivace.

N

>

v

Obr. 2.1: Graf funkce RelLU podle rovnice 2.1.

2.3.1 Architektura

Jak jiz bylo zminéno v iivodu kapitoly 2.3, CNN obsahuji kromé klasickych také pro
tuto skupinu siti specifické vrstvy. Mezi specifické se Tadi predevsim vrstva konvo-
lucni (convolutional layer), déle pak podvzorkovaci (pooling layer), plné propojend

(fully-connected layer) a tzv. dropout.

Konvoluéni vrstva

Zékladni operaci této vrstvy je diskrétni konvoluce. Konvolu¢ni vrstva je slozena
z mnozstvi filtru (kernels), které tvori zakladni jednotky architektury CNN. Roz-
mér filtru v prvni konvoluéni vrstvé odpovida hxwxd, kde h je vyska vstupniho
obrazu, w jeho sitka a d odpovida poctu kanali obrazu (u barevnych se rovnd 3,

u Sedoténovych odpovida 1).
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Parametr receptive field definuje propojeni dvou po sobé jdoucich vrstev, kdy se
vyuziva redukce poctu parametri diky spojeni neuronu jen s urcitou oblasti v pred-
chozi vrstvé, nedochazi k propojeni kazdého s kazdym. Redukce parametri je umoz-
néna diky sdileni parametri - postavené na predpokladu invariantnosti pozice pro
vypocet priznaku. Sdileni parametra je vyhodou i pti zpétné tupravé vah, kdy neni
upravovana kazda vaha zvlast, ale zmény jsou aplikovany na celou skupinu sdruze-
nych vah. Pocet konvoluc¢nich vrstev usporadanych za sebou, kdy vystup jedné je
vstup pro nasledujici, se oznacuje jako hloubka neboli depth. Neurony zaméiujici
se na stejnou podoblast vstupnich dat se oznacuji jako tzv. depth column neboli
hloubkovy sloupec.

Krok (stride) je dalsim dulezitym parametrem, ktery urcuje o kolik prvkua se
béhem vypoctu konvoluéni jadro posouva, a jeho hodnota je zavisla na velikosti
konvoluc¢niho jadra. Prichod masky pres obraz miize byt realizovan s nebo bez pre-
kryvu.

V konvolu¢nich blocich dochéazi k nezadoucimu prechodovému jevu, kdy se vy-
stupy vrstev postupné zmensuji a pro zachovani ptvodni vysky a sitky obrazu
po pruchodu filtrem je vyuzita kompenzace v podobé doplnéni nulami - operace
zero-padding. Puvodni obraz je doplnén na okrajich takovym mnozstvim nul, aby

po prichodu masky filtru zistaly zachovany nezménéné rozmeéry.

Pooling vrstva

Pooling (podvzorkovaci) vrstva se v.CNN architekture umistuje za vrstvu konvo-
lu¢ni. Diky ni je dosazeno nizsi vypocetni narocnosti a redukuje se pocet parame-
tri. Princip je zaloZeny na priichodu okna o malé zvolené velikosti, pricemz se voli
varianta prochazeni s prekryvem nebo bez prekryvu. V aktualnim okné se provede
podvzorkovani vnitini reprezentace podle vybrané operace, kterou mtze byt napti-
klad vybér maxima, minima nebo primérovani. Nejcastéji se vyskytuje tzv. max
pooling, vyuzivajici hledani maxima v prochézejicim okné. P1i zvoleni operace max,
jako na obrazku 2.2, je podvzorkovani zalozené na tom, ze se do vystupni matice

dostane pouze maximum z prvki aktualniho podokna. [26]

PlIné propojena vrstva

Plné propojend vrstva (fully-connected layer) byva umisténa u konvoluénich neuro-
novych siti na konci a c¢asto se jich vyskytuje vice za sebou. Vsechny neurony této
vrstvy jsou spojeny se vSemi v predchozi vrstvé. Koneény vystup sité se miize déle
upravit, pro klasifika¢ni ilohy naptiklad za vyuziti funkce softmazx, kterd pro kazdou
tridu urcéi pravdépodobnost, s jakou do ni vstupni data patii. Prislusnost k urcité

kategorii je v rozmezi od 0 do 1. Vektor vystupnich hodnot pro dany vzorek obsahuje
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Obr. 2.2: Princip max pooling vrstvy. V ¢asti a) je vstupni matice, kde jsou ba-
revné vyznaceny prichody okna s rozmérem 3x3 a krokem 3, tedy bez prekryvu.
Z ciselnych hodnot matice v aktualnim okné se vybere maximum, které se ulozi
na odpovidajici pozici vystupu. V ¢asti b) je zaznamenan vystup max pooling vrstvy

pro jednotlivé pozice okna.

prislusnosti k jednotlivych klasifikacnim tfidam a jeho suma musi byt 1. Vypocet
Ize realizovat podle rovnice 2.2. [15]

T

kde z je vstupni vektor, f(x) vystupni vektor prislusnosti ke tfidam a N je po-
cet klasifikacnich kategorii. Pro binarni klasifikaci se ¢astéji pouziva misto softmax

sigmoida.

Dropout vrstva

Dropout je regulariza¢ni metoda, ktera mtze ve formé vrstvy CNN predchazet pre-
uceni. Princip je zaloZeny na nastaveni aktivace nékterych neuront hluboké vrstvy
na nulu, dochézi tedy k deaktivaci nékterého neuronu. Nenastavuje se pocet neak-
tivnich prvki, ale pravdépodobnost, s kterou budou deaktivovany. Vynechani né-
kterych neuronti se déje pouze pri trénovani, béhem testovani jsou vsechny neurony
aktivované, vahy jsou nasobené, v predchozim kroku pouzitou, pravdépodobnosti.
Zminénym postupem tedy v kazdé epose ziskdme jinou architekturu a diky tomu by

melo byt dosazeno lepsi generalizacni schopnosti sité. [45]

2.3.2 Trénovaci algoritmy

Pro optimalizaci parametri sité se vyuziva néktery z trénovacich algoritmi, za po-
moci kterého se snazime minimalizovat hodnoty ztratovych funkci. Zakladnim algo-
ritmem je stochasticky gradientni sestup (SGD), ktery je vylepSenou verzi metody

gradientniho sestupu (GD) nevhodné pro objemnéjsi problémy. SGD upravuje vahy
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po kazdé iteraci, tedy po predstaveni kazdého vzorku. Vyhodou je, Ze se algoritmus
nezastavi u falesné optimalniho lokalniho minima. [9, 6]

Nejpouzivanéjsim algoritmem je dnes ADAM (Adaptive moment estimation),
ktery byl specialné navrzen pro hluboké sité. Jedna se o kombinaci metod RMSprop
a SGD s hybnosti. Adam vyuziva adaptivni u¢ici krok, odlisné pro rizné parametry.
Algoritmus pocita s prumérem gradientu nékolika vzorku (tzv. mini-batch) a také

pracuje s parametrem beta pro postupné zapominani. [16]

2.3.3 Segmentacni architektury

Velky prilom v oblasti konvolu¢nich neuronovych siti byl zaznamenén diky siti Ale-
xNet navrzené skupinou autoru v jejimz cCela stal Alex Krizhevsky. DalSim vyvojem
vyznamnéjsi patii VGG-16, ResNet, GoogleNet, MobilNet a dalsi jejich modifikace.
[2] V soucasnosti je velice popularni architektura Segnet a U-Net, které jsou zalozené

na principu enkodéru a dekodéru a existuji v mnoha modifikacich.

U-Net

U-Net byla ptivodné urcena pro segmentaci medicinskych dat, konkrétné bunek, ale
nasla siroké vyuziti i v jinych oblastech. Na obrazku 2.3 je jeji zakladni architektura.
Opticky je rozdélena na sestupnou a vzestupnou c¢ast a tvori ji pét drovni. Kazda
sestupnd (kontraktilni) droven je sloZena ze t¥{ konvolu¢nich vrstev s filtrem velikosti
3x3, nasledovanych vzdy ReLLU a nakonec pooling vrstvou provadéjici operaci max
s oknem 2x2 a krokem 2, diky které dojde k podvzorkovani a zmenseni vstupnich
dat na polovinu. Zaroven dojde k vytvoreni kopie mapy priznakt, kterd je poslana
na odpovidajici iroven vzestupné ¢asti. Pii prichodu do dalsi trovné je vzdy dosa-
zeno zmenseni vysky a sitky priznakové mapy za soucasného zvétSovani jeji hloubky.
Vzestupna (expanzivni) ¢ast vyuziva v prechodech mezi drovnémi transponovanou
konvoluci s filtry o velikosti 2x2, diky které dojde k nadvzorkovani (up-sampling).
K prevzorkovanym mapam je pripojen vytez priznakového pole z odpovidajici irovné
sestupné casti. Takto rozsifenou mapu dame na vstup dvou po sobé jdoucich kon-
volu¢nich vrstev (vzdy nésledovanych ReLU) s maskou 3x3. V posledni tirovni je
za druhou ReLLU aktivaci zafazena jesté 1x1 konvoluce, pred zavéreénym urcenim
klasifika¢ni tiidy diky tomuto bloku dojde k redukci priznakti. Snizeni poctu pii-
znakt je umoznéno diky konvolovani pres hloubku, kdy je na vystupu ziskana jejich

linedarni kombinace. [42]
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Obr. 2.3: Zékladni architektura U-Net. Obdélnikové bloky reprezentuji mapy pti-

znakt, ty oznacené bilou barvou jsou zkopirované priznaky, které jsou preneseny
do vzestupné vétve. [42]
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3 Ptedchozi prace

Segmentaci lidské lebky pomoci konvolu¢nich neuronovych siti se zabyval vyzkumny
tym z Amsterdamu. Autori Jordi Minnema, Maureen van Eijnatten a kol. ve svém
clanku [33] pracovali s daty od dvaceti pacientii po kraniektomii a kranioplastice
nasnimanych na Sesti riznych CT systémech. Pro uceni s ucitelem vyuzili odbor-
niky urcené zlaté standardy. Nasnimana data byla nejprve normalizovana tak, aby
hodnota intenzity voxelu byla v intervalu od nuly do jedné. Néasledné byly ndhodné
generovany vyseky o velikosti 33x33 pixell, které byly vyuzity jako vstupni data
pro uceni. V jejich praci je také popisovan problém s vytéznosti dat, jen mala cast
voxelll bude vyuzita pro uceni oproti jeho celkovému poctu. Pro sviij projekt vybrali
konvoluc¢ni neuronovou sif navrzenou pro segmentaci tumoru v datech z magnetické
rezonance a modifikovali ji tak, aby na vstup mohly byt dany CT data s oznacenim
pouze dvou kategorii -kost a pozadi (oproti ptivodnim 5 tfiddm). Stejnou modifikaci
provedli i u vystupniho klasifikatoru. Architektura sité byla zaloZena na 4 blocich
po 4 vrstvach, vSechny prvni v kazdém bloku byly konvoluéni se sadou rtzné vel-
kych jader, po ni nasledovaly vzdy vrstvy aktivacni - ReLU. Timto postupem chtéli
zajistit flexibilitu pti detekci. Dalsi v poradi byly vrstvy pro normalizaci a kazdy
blok zakoncila pooling vrstva. Vyhodnoceni a srovnani vysledkii predikce a zlatého
standardu probihalo v klasifika¢ni vrstvé, ktera byla v architekture zarazena za ¢tyti
vyse popsané bloky. Pro zavérecné testovani byly k dispozici data pouze 2 pacienti,
protoze pro vytvoreni datové sady bylo vybrano schéma leave-2-out, podle kterého
jsou pro tvorbu trénovaci sady vyuzity data 18 pacienti a zbylé dva se daji bo-
kem pro pozdéjsi testovani. Vystup sité byl preveden na STL (Standard Triangle
Language) model, aby mohl byt porovnan se zlatym standardem ulozenym v tomto
formatu, ktery popisuje geometrii povrchu 3D objektu . Byla zaznamenana odchylka
v rozsahu -5 az +5 mm. Uspénost testovani byla vypoéitand pomoci koeficientu po-
dobnosti DSC (dice similarity coefficient), ktery je definovan jako podil dvojnasobku
poctu spravné pozitivnich a souctu falesné negativnich, falesné pozitivnich a dvojna-
sobku spravné pozitivnich pixeli. Primérna hodnota DSC obou testovacich pacienta
byla stanovena na 0,92 se smérodatnou odchylkou 0,04.

Vyuzitim konvoluénich neuronovych siti, konkrétné U-Net, pro segmentaci bi-
omedicinskych obrazi se zabyvali v publikaci [42] autori Olaf Ronneberger a kol.,
kteri v ramci soutéze ISBI sit aplikovali pro segmentaci struktur na snimcich z mikro-
skopu. Sit pracuje vzdy s lokalnim regionem (patch) nikoliv s celym snimkem naraz.
Jednou z modifikaci autorti je v podvzorkovaci ¢asti velké mnozstvi ptriznakovych
kanali predédvajicich informace vrstvam s vyssim rozliSenim. Architektura sité byla
rozdélena na redukéni a expanzivni ¢ast. Redukéni oblast se skladala z opakujicich se

blokt 3x3 konvoluce (unpadded konvoluce), za kterou nasledovala ReLLU vrstva a 2x2
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max pooling operaci pro dosazeni podvzorkovani. V kazdém podvzorkovacim kroce
dochazi ke zdvojnasobeni poctu priznakovych vedeni, poté v expanzivni oblasti pre-
vzorkovani ptiznakové mapy a 2x2 konvoluce (up-convolution), po které nasleduje
konkatenace s korespondujici priznakovou mapou z redukéni ¢asti, 3x3 konvoluce
a ReLU vrstvy. Celkem méla sit 23 konvoluc¢nich vrstev a nebyly pouzity zadné
plné propojené vrstvy. Augmentaci bylo docileno robustnosti vué¢i transformacim
posunu a rotace, deformacim tvaru a zménam jasovych hodnot. Sit byla vyzkou-
sena na ruzné problémy s odlisSnym ptivodem dat. Nejprve sit vyuzili pfi segmentaci
struktur v snimcich z elektronového mikroskopu a vysledek popsali metrikou warping
error (ktera toleruje nesouhlasné hraniéni oblasti objektu) s hodnotou 0,00035. Déle
byla sit vyuzita pro segmentaci snimkii ze svételného mikroskopu na dvou riznych
datasetech. Prvni dataset obsahoval snimky glioblastom-astrocytomu U373 bunék
na polyakrylimidovém substratu. Snimky byly pofizeny za pouziti mikroskopovani
s fazovym kontrastem a pro trénovaci sadu stacilo 35 obrazt. Uspésnost byla stano-
vena pomoci metriky IOU (intersection over union) na 92%. IOU se vypocita jako
podil pruniku a sjednoceni oblasti oznacenych rucné a urcenych segmentaci. Druhy
dataset obsahoval 20 snimkt s HeLa bunitkami nasnimanymi pomoci diferencidlniho
interferencniho kontrastu, po zhodnoceni byla hodnota IOU 77,5 %.

V ¢lanku [2] skupina autortu v ¢ele s Md Zahangirem Alomem popisuje dvé mo-
difikace neuronové sité (oznacené jako RU-Net a R2U-Net) zaloZenou na spojeni
sité U-Net a rekurentni rezidudlni konvoluéni neuronové siti. Architektura nazvana
RU-Net vyuziva, misto klasickych, rekurentni konvoluéni vrstvy a to v kodujici i de-
kédujici casti sité. R2U-Net architektura se 1isi pouze v rezidudlnim zapojeni, jinak
také obsahuje rekurentni konvolu¢ni vrstvy. Vyuziti je demonstrovano na tfech riz-
nych segmentacnich problémech - cévni fecisté v sitnici oka, rakovina kiize a nadory
plic. Datova sada pro segmentaci cévniho Tecisté sitnice obsahovala 20 snimku a tré-
novaci set byl vytvoren pomoci ndhodného generovani vyseku (patches) snimki.
U segmentace nadoru kiize resp. plic bylo k dispozici 2000 resp. 534 snimkt, které
byly v rdmci predzpracovani podvzorkovany. Pro vytvoreni ucici sady bylo opét vy-
uZito augmentacénich technik. Uspésnost segmentace autofi vyhodnotili pomoci vice
metrik, napr. senzitivity (SE), kterou vy¢islili jako podil spravné vyhodnocenych
a souctu spravné a spatné vyhodnocenych pixelt. Cévni fecisté sitnice segmento-
vala sit RU-Net s SE rovnym 0,78 a u R2U-Net 0,79. Dale autori pro segmentaci
nadorového onemocnéni ktize uvadi vysledky pouze pro R2U-Net s prumérnou hod-
notou SE 0,95. Nadory plic sit RU-Net segmentovala se senzitivitou 0,97 a R2U-Net
s vysledkem 0,98. Vysledky dokazali, Ze jimi modifikované architektury maji vyssi
uspésnost ve srovnanim s klasickou U-Net a to pro vSechny vyzkousené aplikace.

Dalsi modifikaci populdrni sité pfedstavili v publikaci [54] autofi Zhou, Sid-
diquee, Tajbakhsh a Liang jako UNet++. Tuto sit srovnavali s ptivodni architektu-
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rou hned v nékolika segmentacnich problémech, kterymi byly segmentace: hrudniku
v CT snimcich porizenych s nizkou davkou zareni, bunécéného jadra v mikroskopic-
kych snimcich, jatra v CT datech a polypy v kolonoskopickém videu. Architektura
UNet++ ma mezi enkodérem a dekodérem sérii vnorenych konvoluc¢nich blokii, jedna
se tedy o rozdéleni na dvé subsité, jejichz spojeni ma prepracované cesty oproti kla-
sické U-Net. Priznakové mapy jsou v klasické architektute poslany z enkdédovaci ¢asti
primo do dekdédovaci, u UNet++ jesté prochézi husté propletenou siti konvoluénich
blok, kde pocet konvolucnich vrstev zavisi na trovni v pyramidovém usporadani
sité. Autori ve své implementaci testovali vliv zafazeni techniky deep supervision
(DS), diky které muzou bud pouzit presny rezim, kdy se vystupni hodnota ziska
prumeérovanim vystupt jednotlivych vétvi, nebo mohou zvolit rychly rezim, kdy
se bere v potaz pouze jedna vystupni hodnota, ¢imz se snizi vypocetni naroc¢nost
a rychlost. V uvedenych vysledcich je u vSech experimentii patrny lepsi vysledek
Unet++ oproti klasické architekture. Nejvétsi rozdil byl zaznamenan u segmentace
jater, kdy procentualni rozdil IoU metriky mezi klasickou a modifikovanou alterna-
tivou byl 6,3%. Nejvyssi prumérné hodnoty IoU ze vSech experimentt bylo dosazeno
u segmentace bunéénych jader s vysledkem 92,6%.

Vyuziti 3D varianty sité U-Net (3D U-Net) byla v literatufe popsana napti-
klad pro segmentaci mozkovych arterii na angiografickych CT (CTA) a MR (MRA)
snimcich v ¢lanku [8]. Autofi zde natrénovali model bez predchozi anotace dat. Uceni
probihalo ve dvou fazich, vysledkem prvni byly na snimcich z angiografické MR ozna-
¢ené vaskularizace, dale muselo byt provedeno licovani s CT snimky pomoci rigidnich
transformaci. Po registraci snimkt mohla byt zmensena oblast zajmu - na zakladé
anatomickych znalosti byly zkoumany velikosti propojenych oblasti a hodnota HU,
dale byly odecteny kostni struktury. Data pro trénovani byla generovana z takto
predzpracovanych oblasti tak, Zze se nahodné vybiraly 3D vyseky, pricemz jejich
velikost u vstupnich obrazi byla 64x64x64 a u vystupnich predikovanych vyseki
24x24x24. Vyhodnoceni autori provadéli vypoctem prekryti objemu vaskularizace
na CTA i MRA snimcich, déle srovnavali relativni rozdil objemu a dalsi parametry.
Vyslednd segmentace na CTA snimcich méla obecné vétsi objem, zahrnovala i seg-
mentaci nékterych mensich nevyraznych cév, které byly v prvni fazi opomenuty.

Timto pristupem doslo celkové k zpresnéni vysledkai.
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4 Datova sada

Data vyuzita pro ucely vypracovani této prace byla zapujcena firmou TESCAN Me-
dical s.r.0. a obsahovala celkem 200 pacientii. U vSech se jednd o CT snimky lebky
a vétsina pripadi ma na klenbé lebeéni otvor po chirurgickém zakroku. Nejcastéji
jsou to kontrolni snimky po provedené kraniektomii slouzici k planovani kranioplas-
tiky, ale v datové sadé jsou také zahrnuti pacienti s jiz provedenou kranioplastikou,
kdy data byla ziskana za tcelem planovani reoperace ¢i vymény implantatu. Data

byla poskytnuta ve formatu .npy (jedna se o format pro ukladani NumPy poli).

4.1 Akvizice dat

Pacientskd data byla nasnimana v nékolika nemocni¢nich pracovistich pomoci CT
systému s ruznymi akvizi¢nimi parametry. Tloustka Tez nebyla u vSech dat stejna,
pohybovala se od 0,3 mm po 1,2 mm, pricemz nejvice zastoupend byla hodnota
0,5 mm.

Vzhledem k tucelu, za kterym byla data porizena, byla v nékterych pripadech
nasnimana pouze mozkova cast lebky, od horniho okraje o¢nice smérem nahoru.
Pocty ziskanych Tezl se u jednotlivych pacienti lisily, nejvétsi dataset jich obsahoval

852, prumeérné se ale jednalo o velikost kolem 250 snimkii.

4.2 Anotace dat

Vsechny pixely obrazu byly rozdéleny do dvou kategorii: kost a pozadi. Anotace byly
vzdy vytvoreny nebo schvaleny odborniky.

Do tiidy kost byly zarazeny i pixely nékterych dutin, ukazka jednoho 2D axial-
niho fezu s vyskytem dutin je na obrazku 4.1, kde vlevo je originalni snimek a vpravo
je modrou barvou vyznacend anotace. V ¢asti s anotaci je jesté odlisena kost a du-
tiny, kdy tmavsi odstin modré barvy zvyraznil vSechny dutiny zahrnuté do anotace.

K prirazovani dutin do stejné kategorie jako kost bylo pristoupeno z ¢isté praktic-
kych divodi umoznujicich snazsi vyrobu implantatu, oblast zajmu timto postupem

nebyla nijak ovlivnéna.

4.3 Ptedzpracovani dat

Nejprve byli vyrazeni pacienti po kranioplastice, protoze by mohli mit negativni
vliv na uceni siti. Tyto ptipady (pravdépodobné se jedna o kontrolni snimky) totiz

v originalnich datech jiz nemaji v klenbé lebe¢ni otvor, ale v anotacich ano.
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Obr. 4.1: Ukazka jednoho axialniho 2D Tezu, vlevo originélni obraz, vpravo fize ori-
gindlniho snimku a anotované masky. Modra barva oznacuje ¢asti zarazené do ka-

tegorie kost, pomoci tmavsiho odstinu této barvy byly zvyraznény dutiny.

Nutnym a nejdilezitéjsim krokem predzpracovani dat byla jejich normalizace.
Housfieldovy jednotky (HU) byly prevedeny na rozsah 0 az 1 podle rovnice 4.1.

- fz',k - fmm
fmam - fmz’n’

kde f; 1 je jasova hodnota obrazu na pozici s indexy i a k, fiin 1€Sp. fmae je mini-

ik (4.1)

malni resp. maximalni jasova hodnota obrazu. Aby byly vSechny obrazy normovany
stejné byly fiin & fimee Dastaveny na 0 a 4000. [19]

Nésledneé bylo provedeno zmenseni obrazu (axialniho fezu) z rozméru 512x512 na
128 %128, diky tomu se vyznamnym zptisobem snizila paméfova naro¢nost a umoz-

nila planovani rozsahlejsich experimentii.
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5 Navrh a implementace

Pro reseni segmentace lebecnich kosti v CT snimcich byla vyuzita architektura sité
U-Net - jeji 2D i 3D verze. Implementace obou pristupt byla provedena v jazyce Py-
thon pomoci knihovny Tensorflow 2.0, ve které je jiz integrovand knihovna pro hlu-
boké uceni - Keras. V nasledujicich podkapitolach jsou popsany architektury obou

variant siti a metriky hodnoceni jejich tispésnosti.

5.1 Architektura 2D sité

Implementace 2D varianty konvoluc¢ni neuronové sité U-Net byla inspirovana v [48].

Vstupni vrstva prijimala normované a zmensené obrazy o velikosti 128 x128x 3.
Sestupnd ¢ast (enkodér) U-Net architektury byla tvotrena siti MobileNetV2 predtré-
novanou na datasetu ImageNet. Pivodni vstupni rozmér obrazu se postupné zmen-
Suje pres 64 x64 vzdy na polovinu az po 4 x4, prostorova velikost se v sestupné c¢asti
tedy zmensuje, hloubka se naopak zvétsuje.

Zakladni blok typicky pro MobilNetV2 je podle [43] slozen z vétve identity a ¢asti
s konvoluci 1x1 néasledovanou hloubkovou (depthwise) konvoluci s velikosti jadra
3x3 - za témito obéma vrstvami je modifikovana ReLU (ReLU-6). Pied s¢itanim
vétvi je zarazena jesté jedna konvoluce 1x1 tentokrat nasledovand linearni aktivacni
vrstvou. Pii kazdém prechodu do nizsi vrstvy architektury U-Net se po zmenseni
sitky a vysky obrazu zaradila jesté vrstva s batch normalizaci.

Jak bylo popsano jiz v 2.3.3 sestupnd a vzestupna ¢ast sité je propojena spoji,
diky kterym se v vzestupné ¢asti mohou vyuzit informace i z méné hlubokych vrstev.

Dekdédujici ¢ast tvori bloky transponované konvoluce zajistujici postupnou zménu
velikosti obrazu z 4 x4 na ptuvodnich 128 x 128. Transponovana konvoluce je na kazdé
urovni architektury nasledovand vzdy vrstvou s batch normalizaci a s ReLU aktivaci.

Jako aktiva¢ni funkce posledni vrstvy byla zvolena sigmoida, jejiz zapis (podle

28]) je v nasledujici rovnici:
1
fla) = 11e—a

kde f(«) je aktiva¢ni funkce, z vstupni hodnoty.

(5.1)

Pocet vystupti byl nastaven na jeden, ktery diky prahovani klasifikoval vzorky
do kategorii kost a pozadi. Hodnota prahu byla urc¢ena na 0,5. Schématické vyobra-

zeni 2D architektury je na obrazku 5.1.
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Obr. 5.1: Zjednodusené schéma 2D architektury.

5.2 Architektura 3D sité

Segmentace klenby lebecni na dostupnych datech byla provedena také pomoci 3D
varianty U-Net, model sité vychazel z ¢lanku [10] a implementace bloki byla inspi-
rovana podle [14].

7 diuvodu omezeni pamétovou kapacitou by nebylo mozné nacitat celé objemy
jednotlivych pacientt, a proto byly siti na vstup davdny mensi krychle (patche)
s velikosti hrany o urcitém poctu pixelt.

Veskera data vsech pacientii byla po normalizaci a zmenseni na rozmér 128 x 128
ulozena do hierarchického datového formatu HDF5. Takto vytvorena databaze byla
snadno pristupna pro datovy generator, ktery v ni ukazal na konkrétniho pacienta,
jeho data i anotace byly nac¢teny do paméti a nasledné z néj byly vytvoreny malé
krychle, které generator postupné posilal na vstup siti.

Sestupna ¢ast U-Net architektury byla (stejné jako vzestupna Cast) tvorena
¢tyrmi trovnémi. Kazda troven byla tvofena dvéma po sobé jdoucimi konvoluénimi
bloky. Kazdy z nich se skladal z 3D konvoluce (s jadrem velikosti 3x3x3, krokem

1x1x1), po které byla provedena ReLLU aktivace. Pfi pfechodu na nizsi Groven opét
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dochéazelo ke zmensovani prostorového parametru a zvétsovani hloubky ptiznakovych
map diky 3D max-pooling operaci s velikosti okna 2x2x2 (napriklad pti velikosti
vstupniho objemu dat 1x32x32x32 bylo popsanymi operacemi postupné dosazeno
na nejnizsi urovni U-Net architektury rozméru 512x4x4x4).

Ve vzestupné casti byly spoje mezi jednotlivymi trovnémi zajistény 3D traspo-
novanou konvoluci s velikosti jadra i krokem velikosti 2x2x2. Po pfechodu na vyssi
uroven bylo provedeno spojeni (konkatenace) s priznakovou mapou na konci odpovi-
dajici irovné sestupné ¢asti, nasledované dvéma jiz popsanymi konvolu¢nimi bloky.
V nejvyssi drovni vzestupné c¢asti byla za druhym konvoluénim blokem zarazena
jesté 1x1x1 3D konvoluce a aktivace pomoci sigmoidy (rovnice 5.1). Na zakladé
prahu bylo rozhodnuto o predikci do kategorie kost nebo pozadi.

Zjednodusené schéma popsané 3D architektury je na obrazku 5.2.

JZx3I2w 32
. > . e —
3Zx3Zx 32 : ¢ 32x32x32
16x16x 16
>
gx8x8

L J

¢ |:| vstup F vystup

o sestupna cast
4x4x4
L .

vzestupna cast

Obr. 5.2: Zjednodusené schéma 3D architektury.

5.3 Metriky hodnoceni Gspésnosti

Pro zhodnoceni tspésnosti predikce na testovaci mnoziné byly vyuzity dvé odlisné
metriky - jedna pro celkovou ispésnost a druha pro zaméreni pouze na oblast lebky.
Presnost (accuracy, ACC) je podil spravné klasifikovanych pixeli a celkového
poctu vsech pixelil, vétsinou se jesté provadi prepocet na procenta. Vztah lze zapsat
jako:
S

ACC = 3. (5.2)
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kde S je pocet spravné klasifikovanych pixelt a N je celkové mnozstvi pixeld
(spravné a Spatné klasifikovanych dohromady).

Dalsi informace o spravnosti vysledkti mtizeme ziskat vypoctem Jaccardova in-
dexu jinak oznacovaného jako prunik nad sjednocenim (Intersection over Union,
IoU). Jeho tvar udava rovnice 5.3 a jednd se o metriku, kterd priblizi, jak dobre se

podafila segmentace daného objektu. [40, 31]

B TP
TP+ FP+FN’
kde T'P oznacuje pocet spravné klasifikovanych pixelt, F'P resp. FFN mnozstvi

IoU

(5.3)

falesné pozitivnich resp. falesné negativnich prirazeni ke tiidam.
V datech s nerovnomérnym zastoupenim kategorii ma IoU oproti ACC vyssi
vypovedni hodnotu, protoze poc¢ita pouze s pixely, které byly nebo mély byt oznaceny

jako kategorie kost.

5.4 Finalni apravy predikovanych snimki

V pripadé nutnosti odstranéni falesné pozitivnich pixelt pro dosazeni vyssi uspés-
nosti klasifikace byly do navrhu zarazeny dvé findlni (postprocessing) tpravy a jejich
kombinace.

Prvni z navrzenych finalnich uprav slouzici k odstranéni pripadnych malych fa-
lesné pozitivnich shlukt s vyuzitim metody aktivnich kontur, kterd by byla apli-
kovana na predikovany binarni obraz - vystup sité. Implementace aktivnich kontur
pochazela z knihovny OpenCV, ktera slouzi pro analyzu obrazi. Nejprve byly kon-
tury nalezeny, nasledné byl zjistén obsah jejich vnitinich oblasti. Z obrazu jsou poté
odstranény ty oblasti, které jsou mensi nez experimentalné stanoveny prah.

VylepSeni drobnych nedokonalosti (osamocenych FP pixeli) by mohlo byt dosa-
zeno také 2D medianovym filtrem, velikost okna prochazejiciho obrazem musi byt

také stanovena experimentalné.
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6 Experimenty a vysledky

V nasledujici kapitole je popsan zptsob vybirani dat pro trénovani siti, jejichz ar-
chitektury byly popsany v 5.1 a 5.2, dale nastaveni implementovanych siti pro uceni,

zpusob testovani a v posledni ¢asti také jejich srovnani.

6.1 2D U-Net

2D varianta sité U-Net byla natrénovana za pomoci axialnich fezti C'T daty pacienta.
Nejprve bylo nutné nalézt optimalni rozdéleni do datovych mnozin, vybrat vhodnou

ztratovou funkci a nastaveni hyperparametri.

6.1.1 Datova mnozina pro 2D sit

S ohledem na vypocetni naro¢nost a moznosti nebyla vyuzita celd datova sada.
Z dostupnych dat bylo ndhodné vybrano 67 pacienti, 50 bylo vybrano pro trénovani,
4 byly vyuziti pro validaci a zbylych 13 pro testovani tispésnosti modelu. U zvolenych
pacienttn byl proveden jesté ndhodny vybér 120 fezi,aby vsSechny naucené modely
mohly byt na zakladé stejného objemu dat pro uceni i testovani srovnany. Velikosti

jednotlivych datovych mnozin v poctech fezii jsou prehledné uvedeny v tabulce 6.1.

Tab. 6.1: Tabulka velikosti datovych mnozin pro uceni modelu 2D U-Net.

datovd mnozina pocet Tezl
trénovaci 6000
valida¢ni 480
testovaci 1560

6.1.2 Vybér ztratové funkce

Dulezitym krokem pri sestavovani findlni podoby sité (pred jejim testovanim) byl
experimentalni vybér ztratové (loss) funkce, hodnoceni jednotlivych variant bylo
provadéno po deseti epochéach. Pro zjisténi nejvhodnéjsi ztratové funkce mohla byt,
pro tento pripad, také oproti popisu v 6.1.1 zmensSena datovd mnozina a trénovani
modeld probihalo pouze na 30 trénovacich pacientech a 5 stejnych testovacich paci-
entech.

Vysledek predikce s pouzitim ptivodniho nastaveni podle [48] (s funkei cross ent-
ropy) je na obrazku 6.1, prumérna hodnota IoU u 5 testovacich pacientti dosahovala

pouze 1,4 %, sit nezaradila do kategorie kost bud zZadné pixely nebo pouze maly
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pocet. Vzhledem k velkému nepomeéru poctu pixelt pozadi a kosti v kazdém Tezu

byla ale jeji prumérnd ACC i pies to vysokd a rovnala se 93,8 %.

anotace predikce

Obr. 6.1: Priklad klasifikace s vyuzitim cross entropy ztratové funkce. Vlevo je po-

zadovany vystup a vpravo skutecna predikce sité.

Dalsi postup byl na zakladé predchoziho vysledku loU a ACC zaméren na vybér
ztratové funkce vhodné pro nevyrovnané zastoupeni tfid. Velky nepomér v zastou-
peni je patrny pravé z velmi nizké hodnoty IoU a vysoké ACC. Dalsi model byl
naucen tentokrat za pomoci funkce dice loss (Diceova ztratova funkce), kterd je
odvozena z Diceova koeficientu podobnosti a jeji vztah, vychazejici z [47], je v na-

sledujici rovnici.

(2 c Y- yp) + s
(ye +yp) +5

kde DL je vystup Diceovy ztratové funkce, s je konstanta (nastavend na 1), y; je

DL =1-

(6.1)

skutecny vystup a y, predikovany vystup.
Metrika IoU dosdhla prumérné tspésnosti 4,7 % a ACC 93,9 %, priklad segmen-

tace jednoho z testovanych fezi je na obrazku 6.2.

anotace predikce

Obr. 6.2: Priklad klasifikace pixelt s vyuzitim Diceovy ztratové funkce. Vlevo je

pozadovany vystup a vpravo skutecna predikce sité.
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Nakonec se pro dalsi experimenty jevil jako nejvhodnéjsi vybér focal loss (fokalni

ztratové) funkce, podle [30] zapsané do rovnice jako:

FL=—(a-(1=yp)" -ye-log(yy) + (L — ) yy - (L —w) - log(l —yp)),  (6.2)

kde F'L je vystup fokalni ztratové funkce, y; je skutecny vystup a y, predikovany
vystup. Protoze tato ztratova funkce vychazi z binarni cross entropie a zahrnuje
a zvyhodnujici tu, ktera je méné zastoupena. Ukazka vystupu segmentace jednoho
Fezu je na obrazku 6.3. IoU dosahlo procentualni hodnoty 15,5 % a ACC 94,6 %.

Vsechny modely naucené za tucelem srovnani vlivu vybéru ztratové funkce méli
pri trénovani zamrazenou enkédujici (sestupnou) ¢ast s preducenou siti MobilNet V2.
Pokud byla tato c¢ast odmrazena a sit se ucila cela doslo u modelu s fokalni ztratovou
funkei k dalsimu zlepSeni prumérné ACC na 94,8 % a IoU na 26,4 %.

anotace predikce

Obr. 6.3: Ukazka klasifikace s vyuzitim fokalni ztratové funkce. Vlevo je pozadovany

vystup a vpravo skutecna predikce sité.

6.1.3 Trénovani 2D siti

Na zakladé pfedchoziho zjisténi optimalnich nastaveni bylo nauceno 20 siti po 50
epochach pro 20 riznych (ndhodné vygenerovanych) datovych sad.

Vzhledem k velkému poctu dostupnych dat bylo misto kiizové validace apliko-
vano schéma nahodné validace. Ze vSech dat bylo vybrano ndhodné 67 pacient,
doslo k rozdéleni popsaném v ¢asti 6.1.1, po natrénovani na 6000 rezech nasledovalo
otestovani odlozenych 1560 Tezt. Cely cyklus byl zopakovan 20x.

Kompletni tabulka s vysledky je kvuli prehlednosti v priloze A, ¢ast z nich vsak
byla pro predstavu uvedena i do tabulky 6.2. Procentualni hodnoty spravnosti kla-
sifikace jsou v obou zminénych tabulkdch uvedeny vzdy priamérné pro vSechny rezy
vSech pacienti. Prumérnd presnost (ACC) dvaceti siti byla 99,1 %, smérodatna
odchylka vyhodnoceni touto metrikou se rovnala priblizné 0,2 %. Jaccarduv index

(IoU) doséahl praomérné 89,4 % se smérodatnou odchylkou 1,6 %. Nejhorsi vysledek
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byl zaznamenan u sité oznacené ¢islem 8 s ACC rovnajici se 98,7 % a IoU dosahujici
85,7 %, naopak nejlépe kosti klenby lebeéni klasifikovala sit ¢islo 6, jejiz prumérné
ACC bylo 99,4 % a IoU 91,7 %. Ve vSech pripadech byl u metriky IoU zaznamenan
velmi velky vliv na nartst procentualni hodnoty s navysenim poc¢tu epoch, finalni
hodnota 50 byla urc¢ena experimentalné, pridavani dalsich epoch uz ve vétsiné pri-
padl mélo negativni vliv.

U nékterych siti se hodnoty ACC a IoU vyraznéji lisi, coz je zpusobeno nepomé-
rem v zastoupeni tiid. Snimky obsahuji velké mnozstvi pixelii pozadi, takze chyby
v klasifikaci pixelt lebky se pri pohledu na presnost (ACC), zdaji mélo casté. Oproti
tomu metrika [oU byla zamérena na pixely kategorie kost. Pti jejim vypocétu byly
zahrnuty pixely: spravné klasifikované a ty oproti anotovanym datim oznacené navic
¢i chybné opomenuty. Pomoci IoU byla tedy ziskana jasnéjsi predstava o tispésnosti
klasifikace pixeli kosti lebky bez ohledu na mnohonésobné vétsi mnozstvi pixeli
pozadi.

Tab. 6.2: Tabulka vysledki péti testovanych siti pro metriku presnost (ACC) a Jac-

carduv index (IoU) uvedenych v procentech. Celd tabulka je v priloze A.1.

¢islo sité | ACC [%] IoU [%]
5 99,35 91,43
10 99,20 90,22
15 99,34 90,63
20 99,28 91,31

Obecné dosahovaly lepsich vysledku testovaci data pacient s nasnimanou pouze
horni ¢asti klenby lebec¢ni (od nadoc¢nicovych obloukt vys). Jaccardiv index pro kla-
sifikaci téchto oblasti nikdy neklesl pod 90 %. Priklad je na obrazku 6.4, kde je
vyobrazen origindlni axidlni fez, anotace, predikce a porovnani anotace s predikci.
Na prvni pohled neni zfejmy zadny rozdil mezi anotaci a predikei. Pti objektivnim
vyhodnoceni tohoto snimku bylo zjisténo, ze ACC je 99.8 % a IoU 95,9 %. Cel-
kem v ném bylo nalezeno 24 falesné pozitivnich a 9 falesné negativnich pixeli. Tyto
nespravné klasifikované pixely jsou zakresleny do porovnani, kvuli jejich malému
mnozstvi jsou zde viditelné az pri blizsim pohledu. Pixely, které oproti anotaci chybi
(FN) maji zelenou barvu a ty, které naopak prebyvaji (FP) maji barvu rizovou.

Naopak nejvice problematické pro predikci byly oblasti s dutinami a se spodinou
lebecni. Priklady grafickych vystupt klasifikace axialnich ezl s dutinami jsou na ob-
razcich 6.5 a 6.6 (dalsi ukazky jsou v ptiloze B). Prvni z uvedenych obrazku (6.5) je
prikladem dobré predikce, kdy byly témér presné vyplnény i dutiny. Vysledek ACC
a IoU byl u tohoto axidlniho fezu 99,7 % a 96,4 %, bylo u néj detekovano 13 pixelu
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original anotace predikce porovnani

Obr. 6.4: Ukéazka vystupu 2D sité s tabulkovym oznac¢enim 30 zahrnujici originalni

data, anotaci, predikci sité a srovnani predikce s anotaci. Na obrazku porovnani jsou

barevné odliseny pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN zelenou barvou.

falesné pozitivnich a 43 falesné negativnich. Nesrovnalosti byly v tomto pripadé roz-
ptyleny po celém obvodu objektu, nebyly koncentrovany do vétsich shlukt. Vnitiek
dutiny nosni byl vyplnéna spravné, bez falesné negativnich pixeli obvyklych v téchto

mistech.

original anotace predikce porovnani

Obr. 6.5: Ukéazka vystupu 2D sité s tabulkovym oznac¢enim 28 zahrnujici originalni

data, anotaci, predikci sité a srovnani predikce s anotaci. Na obrazku porovnani jsou
barevné odliSeny pixely: TP bilou, TN cernou, FP rizovou a FN zelenou barvou.
Nesrovnalosti jsou v tomto pripadé pouze po obvodu objektu, dutiny je vyplnéna

zcela spravneé.

Na druhém z obrazku (6.6) je piiklad fezu mimo oblast klenby lebec¢ni, na kte-
rém byly chybné klasifikované oblasti patrnéjsi. Predevsim zelené (falesné negativni)
oblasti na hornich okrajich dutiny nosni. Tento axialni fez byl predikovan siti s ta-
bulkovym oznacenim 14, tspésnost predikce byla 98,7 % (ACC) a 91,1 % (IoU).

Vzhledem k tomu, ze tvary dutin jednotlivych pacient nejsou shodné a anotace

je zahrnuji bez vétsiho podlozeni své existence v originalni datech, ma sit pri kla-
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original anotace predikce porovnani

Obr. 6.6: Ukéazka vystupu 2D sité s tabulkovym oznac¢enim 14 zahrnujici originalni
data, anotaci, predikci sité a srovnani predikce s anotaci. Na obrazku porovnani jsou
barevné odliSeny pixely: TP bilou, TN cernou, FP rizovou a FN zelenou barvou.
Nesrovnalosti jsou v tomto pripadé pouze po obvodu objektu, dutina je vyplnéna

Spravné.

sifikaci téchto oblasti tézky ukol. Anotovana data také pochazi od vice odborniki

a nejsou dokonale sjednocené v urcovani kategorie u nékterych detaili.

6.1.4 Finalni apravy

Dalsiho zlepsSeni vysledku je mozné dosdhnout findlnimi upravami (postprocessing),
vybrané metody byly popsany v c¢asti 5.4. Navrzeny postup je vhodny pro predikce
s mensim mnozstvim falesné pozitivnich pixelit nebo pro pripad, kdy doslo také
k chybné predikci kategorie kost u nékterych ¢asti podlozky pod pacientem.

Nejprve byla na predikovand data aplikovana metoda aktivnich kontur. Po za-
nalyzovani velikosti oblasti uvnitt vyhledanych kontur byly odstranény ty, které
byly mensi nez 5 pixelu (tento prah byl opét stanoven experimentalné). Oproti pri-
meérné hodnoté Jaccardova indexu predikce vSech natrénovanych siti se po aplikovani
této metody zhorsily vysledky prumérné o 0,3 %. Na grafickém vystupu této findlni
upravy bylo mozné vidét odstranéni vyse zminénych negativnich jevii, avsak za cenu
rozsiteni dér v dutinach. Namisto ptivodnich osamocenych pixelt uvnitt plochy du-
tiny (nebo pripadné kosti) se objevily artefakty ve tvaru kiizka (kategorie pozadi se
ze stfedové pozice rozsitila i na jeho ¢tyr-okoli), priklad je na obrazku 6.7.

Na zakladé zjisténi o vytvoreni vyse uvedenych artefaktt byl pred metodu ak-
tivnich kontur zarazen jesté 2D medianovy filtr. Velikost okna byla urcena na 3x3.
Zamérem bylo docilit odstranéni nezadouciho vlivu Spatné klasifikovanych pixelt,
jak mimo lebku, tak v dutinach a to bez vzniku artefakt. Celkové ale doslo oproti
predikci i zde ke zhorseni vysledkii, primeér pres vsechny natrénované sité a cela
jejich testovaci data byl u metriky IoU o 0,8 % horsi a vznikly artefakt se nepovedlo
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predikce po Upravé

Obr. 6.7: Ukazka vystupu metody aktivnich kontur aplikované na predikovana data.
V ¢erveném ramecku je oznacend oblast vzniku artefaktu v predikovaném fezu a na-

sledné po dokonceni findlni tpravy.

predrazenym medidnovym filtrem eliminovat v dostatec¢né mite.

Vv

ze velkd ¢ast vSech pripadl obsahovala nékolik axiadlnich Tezi, kde byla sténa le-
bec¢nich kosti velice tenkd a medidnovy filtr strukturu narusil. Piiklad preruseni

lebec¢ni kosti vlivem pouziti popsané kombinace finalnich tiprav je na obrazku 6.8.

predikce po Uprave

5

\

Obr. 6.8: Ukéazka vystupu kombinace medianového filtru a aktivnich kontur apliko-
vané na predikovand data. V Cerveném ramecku je oznacena oblast, ve které doslo

ke ztraté nemalé Casti lebecni kosti.

Koneéna podoba pouzivanych findlnich tprav zahrnovala aktivni kontury (bez pred-
chozi Gpravy medidnovym filtrem) opattené jesté detektorem artefakti. Algoritmus
aktivnich kontur nejprve, stejné jako v predchozich ptripadech, na predikovanych da-
tech nalezl kontury, zjistil velikost oblasti uvnitt jejich hranice, poté oblasti mensi
nez 5 pixelt zapsal do pripravené masky, kterd méla byt nakonec od piivodniho
obrazu odectena. Nez ale doslo k odstranéni vybranych oblasti, prosel masku detek-

tor hledajici krizky (5 pixelu usporadanych do ¢tyi-okoli) a tyto struktury nésledné
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vymazal.

Takto navrzenou findlni dpravou byly odstranény vSechny zavazné chyby v pre-
dikci - tedy pixely podlozky pod pacientem i dalsi mensi shluky nespravné klasifi-
kovanych pixelt kolem lebky. Potlaceni drobnych dér se uvedenym postupem nepo-
darilo, podstatné ale je, ze nedoslo ke zhorseni jejich stavu. Faktem také je, ze by
dokonalé vyplnéni dér v dutindch nemuselo byt vzdy zadouci. V anotacich pacient-
skych dat se v nékterych mistech otvory nachézeji a bylo by velice obtizné i okem
poznat, které z nich jsou v predikovanych datech zadouci a které ne.

Objektivni hodnoceni pomoci Jaccardova indexu prokéazalo zlepseni priimérné
hodnoty vSech natrénovanych siti o 0,3 % oproti predikci bez findlnich tprav. Vy-

sledek vsech metod pro jednotlivé sité je uveden v tabulce C.1.

515

Obr. 6.9: Vystup jednotlivych findlnich tprav, vzdy se jedna o srovnani s anotaci.

Rozdéleni je nasledovné: (a) predikce, (b) aktivni kontury, (¢) medidnovy filtr a ak-

tivni kontury (d) aktivni kontury s detektorem. FP pixely jsou ruzové a FN zelené.

Ukéazka findlnich tiprav na vybraném axidlnim fezu je na obrazku 6.9. Obrazek

méa opét barevné oddéleny TP, TN, FP a FN pixely. Bild oznacuje shodné pixely
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srovnavanych obrazi pro kategorii kost a ¢ernd pro kategorii pozadi. Zelenou jsou
znazornény ¢asti, které oproti anotaci schazi a rizovou barvou ty, které naopak pre-
byvaji. V ¢asti (a) je srovnani predikce s anotaci, (b) az (d) jsou ukazky vystupu
finalnich uprav, popotradé to jsou: aktivni kontury, medidanovy filtr s aktivnimi kon-
turami a nakonec aktivni kontury s detektorem. cerveny ramecek v ¢asti (b) oznacuje
mista, kde vznikl kiizek. Za povsimnuti také stoji Cerveny ramecek v (c), kde doslo

vlivem zavérecné upravy ke ztraté casti kosti.

6.2 3D U-Net

Oproti 2D verzi, byly 3D sité trénovany pomoci malych 3D objemt dat nikoliv
z axialnich Tezl. Pri uceni bude tedy predavana také prostorova informace. Datova
sada musela vzniknout jinym zptisobem nez v predchozim piipadé a s tim souvisela
také volba parametri a zptsobu provedeni jednotlivych casti algoritmu.

Jako nejvhodnéjsi ztratovou funkci byla v tomto piipadé vybrana modifikace
Diceova koeficientu. Tvar rovnice je jiz v 6.1, pouze konstanta s byla nyni nastavena

na hodnotu 107°.

6.2.1 Datova mnozina pro 3D sit

Pri vytvareni datové mnoziny pro 3D sit bylo ndhodné vybrano 54 pacientt, ti byli
poté rozdéleni nasledovné: 40 pro trénovaci mnozinu, 4 pro validac¢ni a 10 pro testo-
vaci mnozinu. Informace o roztazeni do jednotlivych datovych mnozin byla predana
generatoru, ktery mél za kol ziskat z databaze postupné vzdy jednoho z vybranych
pacient a vytvorit z néj malé krychle dat. Z intervalu hodnot odpovidajictho moz-
nym pocateénim bodum (vrcholim) krychle pro vSechny tfi dimenze byl ndhodné
vygenerovan pocet indext odpovidajici pozadovanému mnozstvi krychli vytvorenych
z jednoho pacienta. Krychle (patch) byla na zédkladé ziskanych pocatecnich souradnic
doplnéna podle zadané velikosti. Generator posilal siti dvojice krychli - s originalnimi

daty a odpovidajicimi anotacemi.

6.2.2 Volba pristupu trénovani a testovani

Objemova krychle dat musi mit vhodnou velikost hrany, aby v ni byly dobte vy-
stihnuty zajmové oblasti a aby data v ni obsazené nesly dostatecnou informaci
pro spravné nauceni sité. Vzhledem k velikosti snimkt pacientii uloZzenych v databézi,
by byla teoreticky nejvétsi mozna hrana krychle 128 pixelt. Velikost hrany se ale
v praxi vétSinou nastavuje mensi nez je rozmér puvodniho obrazu a to hlavné z di-

vodu velké vypocetni narocnosti. Testy, hledajici nejvhodnéjsi nastaveni pro dalsi
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experimenty, byly provedeny pro nasledujici tii velikosti datové kostky: 16 x16x 16,
32x32x32 a 64x64x64. Pro lepsi predstavu o jejich prostorovém rozlozeni byly
tyto velikosti zobrazeny do 2D axialniho fezu na obrazku 6.10. Jako prvni byla otes-
tovana velikost hrany 16, pocet voxeli jedné kostky byl 4096. Priumeér péti takto
naucenych siti mél vysledné IoU 49,2 %. Sité natrénované s daty s velikosti hrany
32 (tedy s 32768 voxely na jednu kostku) mély prumérny vysledek stejné metriky
o vice nez 6 % vyssi. Podle predpokladu by se tspésnost méla zvysit i pro hranu
velikosti 64 (262144 voxelu v jedné kostce), ale vysledek byl s ohledem na nutnost
upravy nékterych parametrii uceni dokonce mirné horsi nez predchozi nastaveni.
U nejvetsi velikosti datové kostky musel byt snizen pocet téchto vysekt vybranych
z jednoho pacienta na maximalné 2. Také musel byt snizen pocet trénovacich paci-
entl a nastaven parametr velikosti mini-batche (davky ¢i skupinky dat odeslanych
siti) na 1 a sit se tak nedokazala dobte uéit. Velky pocet parametri sité a vypocetni
narocnost neumoznila dikladné otestovani datové kostky 64x64x64, ktera mohla
mit dobré vysledky uz diky faktu, ze u nékterych pacienti by se do jedné krychle ve-
sla cela lebka nebo jeji velka ¢ast. Nasledné byly pouzivany uz jenom datové kostky
32X 32%32.

Obr. 6.10: Zobrazeni vybranych velikosti hrany 3D kostky v origindlnich datech.

Dale byl porovnavan pristup pouziti vSech kostek, na které lze bez prekryvu
pacientska data rozdélit, a nahodného vybéru pouze urcitého mnozstvi. Nahodné
vybirani bylo na zakladé vysledkt zhodnoceno jako robustnéjsi, protoze mohly byt
pro trénovani vybrany data od vice pacientii. Robustnéjsi mod vyuziti dat byl pri
srovnani pruméru Jaccardova indexu u 5 siti lepsi o témér 4 %.

Pro vysledné nastaveni vSech slozek sité byl také experimentalné zjistén opti-

malni pocet epoch. Na obrazku 6.11 je ukézka predikce 3D siti na axialnim Tezu
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original anotace predikce

)

Obr. 6.11: Predikce provedena 3D siti po 10 epochach trénovani.

po deseti epochéach trénovani, kdy ma vystup sité vSechny linie hodné tenké a také
doslo k uplné absenci predikce dutin. Nejlepsiho vysledku bylo nejcastéji dosazeno
po dvaceti epochach, u dalsiho zvysovani uz byly patrné tendence preuceni. Priklad

prubéhu uceni popisuje graf na obrazku 6.12.
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Obr. 6.12: Ukazka prubéhu uceni jedné z testovanych 3D siti.

Dalsi experiment byl zaméren na testovani sité, opét byly vyzkouseny dva rizné
mody. Prvni z nich rozdélil testovaciho pacienta na krychle o vybrané velikosti
32x32x32 bez prekryvu, kazda z nich bude predikovana siti a dojde k opétovnému
sestaveni celého objemu. Druhym pristupem bylo testovacimi daty prochazeno s pre-
kryvem, diky tomuto pristupu mohla byt ziskana také predstava o jistoté s jakou
sit datové krychle predikuje. Siti bylo dano nékolikanadsobné mnozstvi kostek k pre-
dikci, po opétovném seskladani na puvodni pozice byla vysledna kategorie urcena
jako stfedni hodnota ze vSech navrht pro dané misto. Bylo otestovano vétsi mnoz-
stvi riizné velkych prekryvi, avsak zadny z nich nezajistil primérné zlepseni metriky
IoU o vice nez 2 desetiny procenta. Takto maly rozdil nebyl natolik zasadni, aby

vykompenzoval nékolikandsobné zpomaleni testovani.
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6.2.3 Trénovani 3D siti

I v pripadé 3D architektury bylo natrénovano 20 siti, pro kazdou z nich se vytvo-
fila odlisna datova sada. Na zdkladé 6.2.2 byly natrénovany na 20 epoch, velikost
jedné kostky byla 32x32x32, u kazdého nahodné vybraného pacienta jich bylo vy-
generovano 30. Tabulka vysledkt vSech dvaceti siti s primérnymi hodnotami dvou
pouzivanych metrik pro celé prislusné testovaci mnoziny je v ptiloze D, ¢ast vysledki
se také nachazi v tabulce 6.3.

Tab. 6.3: Tabulka vysledki péti testovanych siti pro metriku presnost (ACC) a Jac-

carduv index (IoU) uvedenych v procentech. Celd tabulka je v priloze D.1.

¢islo sité | ACC [%] IoU [%]
5 97.72 69,25
10 98,51 79,27
15 97,53 64,85
20 98,17 72,86

Prumeér vsech dvaceti siti dosdhl u ACC 97,6 % se smérodatnou odchylkou témér
0,7 % a u IoU 67,1 % s velmi vysokou odchylkou rovnou 8,1 %. Nejhorsi prumérny
vysledek predikce vykazovala sit ¢islo 3, jejiz Jaccarduv index byl pouze 46,7 %.
Nejlépe natrénovat se podatilo sif oznacenou v tabulce ¢islem 10, IoU u ni dosédhlo
79,3 %.

Jesté vice nez u 2D siti hralo ve vysledcich testovani roli, zda se jednalo o pacienta
s nasnimanou pouze horni ¢asti klenby lebe¢ni nebo zda data obsahovala také dutiny
a dalsi obtiznéjsi struktury. Oba pripady jsou ukdzany na obrazcich 6.13 a 6.14. Tyto
ukazky 3D sité, stejné jako dalsi priklady v priloze E, zobrazuji originalni axidlni
fez, jeho anotaci, siti provedenou predikci a srovnani predikce vici anotaci. V tomto
porovnani jsou zelené vyznaceny pixely, které v kategorii kost u predikovanych dat
chybi, rtzové naopak ty, které jsou oproti anotaci do této tiidy zarazeny navic.
Objektivni zhodnoceni axidlniho fezu z obrazku 6.13 ukazuje, ze 65 pixeli bylo
predikovano jako kost chybné (skupina FP pixelt), ale zadny z kategorie kost nebyl
oznacen jako pozadi, Jaccarduv index tedy dosdhl 94,5 %, ACC témér 99,6 %.
Predikce axialniho fezu s dutinou nosni z obrazku 6.14 dopadla podstatné hur, sit
dutinu nepredikovala, IoU bylo stanoveno na 65,8 % a ACC na 95,9 %.

Natrénované sité 3D varianty byly velice dobte schopny predikovat klenbu le-
becni na snimcich bez dutin a spodiny lebni. Sité se nezvladly naucit spravnou
klasifikaci dutin. Byly vsSak zaznamenany pokusy o dokresleni oblasti, napriklad
¢ast fezu v Cerveném ramecku na obrazku 6.15, ale stejné jako v tomto uvedeném

prikladu, se na vétsiné z nich jedna o falesné pozitivni pixely.
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original anotace predikce srovnani

Obr. 6.13: Ukéazka vystupu 3D sité s tabulkovym oznacenim 23 zahrnujici originalni
data, anotaci, predikci sité a srovnani predikce s anotaci. Na obrazku porovnani jsou
barevné odliSeny pixely: TP bilou, TN cernou, FP rizovou a FN zelenou barvou.

Nesrovnalosti jsou v tomto ptripadé pouze po obvodu objektu.

srovnani

original anotace predikce

Obr. 6.14: Ukéazka vystupu 3D sité s tabulkovym oznacenim 23 zahrnujici originalni
data, anotaci, predikci sité a srovnani predikce s anotaci. Na obrazku porovnani jsou
barevné odliSeny pixely: TP bilou, TN cernou, FP rizovou a FN zelenou barvou.

Na prvni pohled je patrna absence segmentace dutin.

original anotace predikce srovnani

Obr. 6.15: Ukazka vystupu 3D sité se Spatné predikovanymi dutinami zahrnujici
origindlni Tez, anotaci, predikci sité a srovnani predikce s anotaci. Na obrazku po-
rovnani jsou barevné odliseny pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN zelenou

barvou. V cerveném ramecku je oznacena cast, kterou sit povazovala za dutinu.
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6.3 Srovnani vysledka 2D a 3D sité

V nasledujici ¢asti budou porovnany vysledky 2D a 3D siti, kdy testovani bylo
provedeno na stejné testovaci mnoziné. Vybranych 10 pacienti bylo otestovano vSemi
natrénovanymi sitémi 2D i 3D verze bez finalnich tprav. Pro kazdého testovaciho
pacienta byl srovnan prameér dvaceti siti jedné varianty architektury a smérodatna
odchylka. Vysledky jednotlivych pacienti pro metriku ACC a IoU jsou v priloze F,

celkovy vysledek je uveden v tabulce 6.4.

Tab. 6.4: Tabulka srovnéni vysledkia 2D a 3D siti (jejich priméru a smérodatné
odchylky) pro metriku ACC a IoU v procentech. Uvedené hodnoty jsou prumér

pro 10 srovnavanych pacientt.

pramér [%] sm. odchyl. [%)]
2D 3D 2D 3D
ACC[%] | 9908 | 9801 | 0,13 0,30
oU [%] | 8933 | 7032 | 144 5.36

metrika

Ve vsech pripadech dopadly 1épe vysledky 2D verze. Nejvétsi rozdil priméru IoU
dvaceti siti byl zaznamenan mezi variantami architektury u pacienta v tabulce ozna-
¢eného ¢islem 10, jednalo se o 30,4 %. Dalsimi velmi odlisnymi vysledky disponovali
pacienti 3 a 8 (s rozdilem kolem 27 %), ve vSech trech pfipadech se jednalo o paci-
enty obsahujici dutiny. Naopak nejmensi rozdil mezi primérnym vysledkem 20 siti
2D a 3D verze byl u pacienta s ¢islem 5 s procentudlni hodnotou 5,5 %, druhym
v poradi byl potom pacient s ¢islem 9 s 8,3 %, tito dva pacienti zahrnovali snimky
pouze horni ¢asti klenby lebecni.

Pri pohledu na nejvétsi smérodatnou odchylku v tabulce metriky IoU a tedy
nejvétsi nesoulad mezi dvaceti sitémi v klasifikaci byla u predikce pacienta 3, pro 2D
sité se smérodatnd odchylka rovnala témér 3,7 % a u 3D siti 11,9 %. Nejvice podobné
procentuélni odchylky IoU vykazovaly 2D sité u pacienta 1 (0,6 %) a u 3D varianty
u pacienta 8 (3,9 %).

Néasledné byly porovnany predikce 2D a 3D siti také graficky. Bylo vybrano né-
kolik axialnich fezli, pro které byl zobrazen obraz originalnich dat, anotace a poté
obrazy s vyznacenymi rozdily predikce oproti anotaci u vystupu z 2D i 3D sité.
Pro obé varianty predikovaly toto srovnani nejlépe natrénované sité. Rozdily mezi
anotaci a predikei byly opét zvyraznény barevné - rizova pro pixely zarazené do ka-
tegorie kost nespravné, zelena pro pixely, které do tiidy kost mély byt oznaceny.

Na obrazku 6.16 je priklad z oblasti klenby lebec¢ni. Predikce 2D siti dosahla
ACC 99,8 % a IoU 97,6 %, celkové méla 17 pixelu fale$né pozitivnich a 13 falesné
negativnich. Horsi vysledky byly ziskany predikei 3D sitis ACC 98,8 % a IoU 86,3 %,
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zadné pixely nebyly falesné negativni, ale falesné pozitivnich bylo nalezeno 191, ty
byly rozprostiené z vnéjsi i vnitini strany lebecnich kosti po celém obvodu a zpiso-

bily zvyseni tloustky stény.

or1g1nal anotace srovnani - srovnani -

Obr. 6.16: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,8 %, IoU 97,6 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 98,8 %, IoU 86,3 %.

Obrazek 6.17 ukazuje, jak odlisna je schopnost predikce u axialnich snimkt z ob-
lasti spodiny lebecni s nutnosti vyplnéni dutin. U srovnani predikce 2D siti s ano-
taci jsou zietelné dva vétsi falesné pozitivni vybézky po stranach lebky, dale je zde
(ve shluku falesné negativnich pixeli) viditelné Spatné ohrani¢eni doplnéné dutiny.
Presto bylo na tomto fezu vyhodnoceno ACC na 98,65 % a IoU na 86,67 %, FP pi-
xeli bylo 133 a FN 89. Vétsi problém méla ale pri predikci tohoto fezu opét 3D sif.
Na srovnani jejiho vystupu s anotaci je, kromé falesné pozitivnich vybeézka po stra-
nach lebky (jako u 2D varianty), také velmi vyrazna oblast podlozky pod pacientem
zahrnuta do predikce, nezdarila se ani klasifikace dutin, které byly opét oznaceny
jako pozadi. Metrika ACC resp. IoU se rovnala 94,6 % resp. 49,5 % s 236 falesné

pozitivnimi pixely a 657 falesné negativnimi.

6.3.1 3D vizualizace vysledkii

Pro subjektivni zhodnoceni vysledkt byl také vytvoren 3D model pomoci softwaru
3D Slicer. Ukazka vizualizace jednoho pacienta je na obrazku 6.18. 3D model pre-
dikce 2D siti se oproti anotaci v oblasti klenby lebec¢ni lisi pouze v detailech, nejveétsi
rozdily jsou patrné na nespojitosti v oénim diilku a v oblasti nosu. Stejné oblasti
(a jesté ve vétsi mite) predikovala rozdilné oproti anotaci také 3D sit, kromé toho jsou
ale také znatelné nedostatky v hladkosti povrchu klenby lebecni. Jedna se predevsim
o horni ¢ast temene hlavy, kde je vyrazny schodovity prechod. Dochazi k tomu proto,

ze nejvyse polozené axialni fezy temene hlavy jsou predikovany spravné a od urcitého
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original anotace srovnani - 2D srovnani - 3D

Obr. 6.17: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:
TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 98,7 %, IoU 86,7 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 94,6 %, 1oU 49,5 %.

bodu sit zac¢ne stény ztlustovat. U predikce 2D i 3D siti doslo v tomto konkrétnim

pripadé také k nespravné klasifikaci pixelii v oblasti napojeni na kréni obratel.

anotace 2D sit 3D sit’

Obr. 6.18: 3D vizualizace anotace, predikce 2D a 3D siti.
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6.3.2 Analyza segmentace v oblastech po chirurgickém zakroku

Na stejnych deseti pacientech vybranych pro srovnani vysledki 2D a 3D siti byla
také provedena analyza spravnosti segmentace v mistech po chirurgickém zakroku
(na okrajich dér v lebec¢ni kosti). Pro planovani kranioplastiky je pravé tato oblast
néno vysokou presnosti.

Vsechny predchozi vysledky vyjadruji celkovou tispésnost segmentace vzhledem
k odborné pripravenym anotacim. Proto byly pro vybranych 10 pacienti vytvoreny
masky, do kterych byla zanesena poloha okraji po chirurgickém zakroku a jejiho

nejblizstho okoli (obrazek 6.19). Tyto informace zjisténé pro kazdy fez s otvorem

v klenbé lebeé¢ni slouzily k vypoctu metriky IoU pouze v misté zajmu.

Y

Obr. 6.19: Priklad vybéru oblasti pro analyzu oblasti po chirurgickém zakroku. V ob-
lasti oznacené cervenym rameckem byla urcena uspésnost klasifikace metrikou IoU.
Ve zvétseném nahledu okraji oblasti po zdkroku jsou barevné vyznacené pixely,
které nekoresponduji s anotaci, vyskytuji se zde jak FP (ruzova), tak FN pixely

(zelena).

Vysledky jsou v tabulce 6.5, kde primérny Jaccardiv index pro predikce 2D siti
u 10 pacientu byl 98,4 % se smérodatnou odchylkou 1,6 %. Predikce 3D siti mély
opét vysledek horsi, nikoliv vsak tak dramaticky jako pri pfedchozich srovnanich,

prumérné IoU dosdhlo témér 97 % se smérodatnou odchylkou 3,1 %.

6.3.3 Vyuziti vysledkl p¥i planovani kranioplastiky

Stejné jako v ostatnich odvétvi mediciny vyuzivajicich CNN neni mozné na vystup

siti zcela spoléhat a standardné se jedna pouze o podpurny prostredek odborniku.
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Tab. 6.5: Tabulka srovnéni vysledkia 2D a 3D siti (jejich priméru a smérodatné
odchylky) pro metriku IoU v oblasti po chirurgickém zakroku. Uvedené hodnoty

jsou prumeér pro 10 srovnavanych pacientt uvedeny v procentech.

pramér [%)] sm. odchyl. [%)]
2D 3D 2D 3D
oU [%] | 9840 | 96,95 | 1,64 3.0

metrika

Jak uz bylo zminéno, vysoka presnost je vyzadovana predevsim v oblasti po chirur-
gickém zékroku, aby implantat navrzeny na zakladé pacientskych dat pri samotném
vykonu kranioplastiky dobre sedél. Pro planovani kranioplastiky by tedy teoreticky
mohly byt vyuzity predikce jak 2D, tak i 3D siti, ale u 3D sité by v oblasti kolem
chirurgického zédkroku bylo vice dodatecnych manudalnich tprav.

Schopnosti segmentace dutin 2D sitémi je dalsi vyhodnou vlastnosti, diky které
dojde oproti vystuptim z 3D siti ke zna¢né eliminaci dodatecnych manudalnich dprav

nebo aplikaci vypliovacich metod.
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Zaveér

Tato préace se zabyvala moznosti vyuziti konvoluénich neuronovych siti pro segmen-
taci klenby lebecni v CT snimcich pacienti po kraniektomii, jejich implementaci
a vyhodnocenim uspésnosti predikce. Pro realizaci feseni byla vybrana architektura
U-Net, presnéji jeji 2D i 3D verze.

Varianta 2D architektury méla v sestupné ¢asti umisténu sit MobilNetV2. Tréno-
vaci sadu tvorily snimky pochézejici od 50 pacienti (od kazdého bylo jesté nahodné
vybrano 120 fezu), validace probihala na ¢tyfech pacientech a pro testovani bylo
vybrano 13 pacientti. Nejprve bylo nutné zvolit chybovou funkci vhodnou pro data
s nerovnomérné zastoupenymi kategoriemi. Nejlepsich vysledkii bylo u této architek-
tury dosazeno s fokalni chybovou funkci. Dale bylo ovéteno, Ze trénovani enkodujici
casti s MobilNetV2 zajisti vyssi tispésnost klasifikace. Testovani 2D architektury bylo
provedeno naucenim dvaceti siti vzdy s odlisnou datovou sadou, ale o stejné velikosti.
Priamérnd presnost naucenych siti po dosazeni 50 epoch byla 99,1 % se smérodatnou
odchylkou 0,2 %, kvili velké nevyrovnanosti zastoupeni tiid byla ale sledovana pre-
devsim prumérnd hodnota IoU odpovidajici témér 89,4 % se smérodatnou odchylkou
1,6 %. Nésledné byly provedeny finalni tipravy, které odstranily nékteré falesné po-
zitivni shluky, hodnota IoU se diky nim zvysila na 89,6 %. Nedoslo tedy k vyznamné
velkému zlepseni uspésnosti, ale pri posouzeni grafickych vystupti pomohly odstranit
zasadni chyby v podobé nespravné predikce pixelt podlozky pod pacientem.

Druhym zptsobem feseni bylo vyuziti 3D architektury sité U-Net, ktera na rozdil
od prvni varianty nevyuzivala axidlni fezy, ale 3D datové krychle. Datova mnozina
zahrnovala 40 pacient trénovacich, 4 validacni a 10 testovacich. Opét se jednalo
o ndhodny vybér. Tento zptisob implementace vyzadoval vybér optimalniho vytva-
feni krychli z vybranych dat i jejich velikost, ddle naptiklad zptisob zpétného se-
staveni predikovanych dat do celého objemu. Kviili omezeni technickymi moznostmi
bylo nakonec natrénovano 20 siti po 20 epochach, s velikosti vstupnich datovych
krychli 32x32x32, kdy od kazdého trénovaciho pacienta jich bylo ndhodné vygene-
rovano 30. Presnost vystupt 3D architektury byla 97,6 % se smérodatnou odchylkou
0,7 %, metrika IoU byla vyéislena na 67,1 % se smérodatnou odchylkou 8,1 %.

Pro srovnani 2D a 3D architektury byla vytvorena dalsi testovaci mnozina zahr-
nujici 10 pacientii, ktera byla otestovana vSemi naucenymi sitémi. U vSech z vybra-
nych pacient dosdhla vyssi dspésnosti 2D sit. Pri grafickém porovnani vysledki je
patrné, ze 3D sité velice Spatné predikuji oblasti dutin a také casto predikuji Sirsi
stény plochych kosti lebky.

Protoze dutiny jsou do anotaci zahrnuty predevsim z praktickych divodi, byly

dalsi srovnavaci analyzy zameéreny na oblast po chirurgickém zakroku, kterd je

vvvvvv
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natelného vysledku IoU metriky, pro 2D prumérné 98,4 % a pro 3D 97,0 %. U 3D
varianty byla ale témér dvojndsobnd smérodatna odchylka 3,1 % oproti 1,6 % pro 2D
architekturu.

Pro vyuziti v praxi se jevi byt vhodnéjsi 2D architektura, ktera dosahla lep-
sich vysledkii v oblasti po chirurgickém zakroku a o dost 1épe klasifikovala dutiny.
Vsechna predikovand data musi byt jesté zkontrolovana a je nutné manuélné pro-
vést doladéni detailil. Zavérecné pripravy pred procesem navrhu implantatu by tak

u vystupu 2D sité zabraly méné casu, nez kolik by ho bylo potieba u 3D sité.

o7



Literatura

1]

[10]

[11]

AHMADIAN, A.; BAA J, A. A.; GARCIA, M.; aj.: Decompressive craniectomy
with massive intractable intraoperative cerebral edema: utilization of silicone
sheet for temporary scalp closure: Case report. Journal of Neurosurgery: Pedi-
atrics, rocnik 10, ¢. 3, 2012: s. 195-199.

ALOM, M. Z.; HASAN, M.; YAKOPCIC, C.; aj.: Recurrent residual convoluti-
onal neural network based on u-net (R2U-net) for medical image segmentation.
arXiv preprint arXiw:1802.06955, 2018.

AYDIN, S.; KUCUKYURUK, B.; ABUZAYED, B.; aj.: Cranioplasty: review of
materials and techniques. Journal of neurosciences in rural practice, rocnik 2,
¢. 2, 2011: str. 162.

BEISTER, M.; KOLDITZ, D.; KALENDER, W. A.: Iterative reconstruction
methods in X-ray CT. Physica medica, roénik 28, ¢. 2, 2012: s. 94-108.

BISHOP, C. M.: Pattern recognition and machine learning. Springer Science-+
Business Media, 2006, ISBN 0387310738.

BOTTOU, L.: Large-scale machine learning with stochastic gradient descent.
In Proceedings of COMPSTAT’2010, Springer, 2010, s. 177-186.

BUSHBERG, J.; SEIBERT, J.; LEIDHOLDT, E.; aj.: The Essential Physics of
Medical Imaging. Wolters Kluwer Health, 2011, ISBN 9781451153941.
URL https://books.google.cz/books?id=RKcTgTqeniwC

CHEN, X.; LU, Y.; BAI, J.; aj.: Train a 3D U-Net to segment cranial vasculature
in CTA volume without manual annotation. In 2018 IEEE 15th International
Symposium on Biomedical Imaging (ISBI 2018), IEEE, 2018, s. 559-563.

CHOLLET, F.: Deep Learning with Python. Manning Publications Co., prvni
vydani, 2018, ISBN 1617294438, 9781617294433.

CICEK, O.; ABDULKADIR, A.; LIENKAMP, S. S.; aj.: 3D U-Net: learning
dense volumetric segmentation from sparse annotation. In International confe-

rence on medical image computing and computer-assisted intervention, Sprin-
ger, 2016, s. 424-432.

CIHAK, R.; GRIM, M.; FEJFAR, O.; aj.: Anatomie. Grada, 2011, ISBN
9788024738178.
URL https://books.google.cz/books?id=bzZxDwAAQBAJ

o8


https://books.google.cz/books?id=RKcTgTqeniwC
https://books.google.cz/books?id=bzZxDwAAQBAJ

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

23]

[24]

DE LA PENA, A.; DE LA PENA-BRAMBILA, J.; PEREZ-DE LA TORRE,
J.; aj.: Low-cost customized cranioplasty using a 3D digital printing model: a

case report. 3D printing in medicine, ro¢nik 4, ¢. 1, 2018: str. 4.

DRASTICH, A.: Tomografické zobrazovaci systémy. Vysoké uceni technické v
Brné, Fakulta elektrotechniky a informatiky, 2004.

ELIS, D. G.: 3DUnetCNN. https://github.com/ellisdg/3DUnetCNN, 2018.

GEIST, M.: Soft-max boosting. Machine Learning, ro¢nik 100, ¢. 2, Sep 2015:
s. 305-332, ISSN 1573-0565, doi:10.1007/s10994-015-5491-2.
URL https://doi.org/10.1007/s10994-015-5491-2

GOODFELLOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A.: Deep learning. MIT press,
2016.

HAMPL, M.; HRABALEK, L.; VAVERKA, M.; aj.: Autologni kranioplastika
deponovanou kostni ploténkou v podkozi mezogastria. Rozhl. Chir., ro¢nik 96,
¢. 5, 2017: s. 209-2012.

Medical animation: Cranioplasty, High Impact, LLC. [Online; navstiveno
20.10.2019].
URL https://highimpact.com/exhibits/cranioplasty

HOFMANN, F.; SCHWAIGER, M.; SEMMLER, W.: Molecular Imaging I.
Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2008.

HOLIBKOVA, A.; LAICHMAN, S.: Piehled anatomie ¢lovéka. Olomouc: Uni-
verzita Palackého v Olomouci, tfeti vydani, 2002, ISBN 8024404958.

HRABOVSKY, D.; JANCALEK, R.; RIHA, I; aj.: Komplikace kranioplastik
po dekompresivni kraniektomii. Cesk Slov Neurol N, roénik 79/112, ¢. 1, 2016:
s. 77-81.

JAN, J.: Medical image processing, reconstruction and restoration: concepts and
methods. CRC Press, 2005.

JARDINI, A.; LAROSA, M.; MACEDO, M.; aj.: Improvement in Cranioplasty:
Advanced Prosthesis Biomanufacturing. Procedia CIRP, ro¢nik 49, 12 2016: s.
203-208, doi:10.1016/j.procir.2015.11.017.

JURAN, V.: Indikace dekompresivni kraniektomie u neurotraumat. Dizertaéni

prace, Masarykova univerzita, Lékarska fakulta, 2008.

99


https://github.com/ellisdg/3DUnetCNN
https://doi.org/10.1007/sl0994-015-5491-2
https://highimpact.com/exhibits/cranioplasty

[25]

2]

[27]

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

JURAN, V.; SMRCKA, M.; SVOBODA, K.; aj.: Indikace dekompresivn{ kra-
niektomie u traumat mozku. Cesk Slov Neurol, roénik 72/105, ¢. 5, 2009: s.
439-445.

KARPATHY, A.: Convolutional Neural Networks for Visual Recognition. [On-
line; navstiveno 21.9.2019).
URL http://cs231n.github.io/

KIM, S. H.; LEE, S. J.; LEE, J. W.; aj.: Staged reconstruction of large skull
defects with soft tissue infection after craniectomy using free flap and cranio-
plasty with a custom-made titanium mesh constructed by 3D-CT-guided 3D
printing technology: Two case reports. Medicine, roénik 98, ¢. 6, 2019.

KOZUMPLIK, J.: PROVAZNIK, 1.: Uméld inteligence v mediciné: elektronicks
skripta. UBMI FEKT VUT v Brng, 2007, Brno.

Patient-specific craniomaxillofacial surgical implants and systems KLS Martin
Group. [Online; navstiveno 21.10.2019].
URL https://3dprint.com/170483/lasercusing-surgical-implants/

LIN, T.-Y.; GOYAL, P.; GIRSHICK, R.; aj.: Focal loss for dense object de-
tection. In Proceedings of the IEEFE international conference on computer vi-
sion, 2017, s. 2980-2988.

LONG, J.; SHELHAMER, E.; DARRELL, T.: Fully convolutional networks
for semantic segmentation. In Proceedings of the IEEE conference on computer

vision and pattern recognition, 2015, s. 3431-3440.

MASOPUST, V.; HACKEL, M.: Kranioplastika na modelu. Vojenské zdravot-
nické listy, rocnik 4, 2008: s. 140-144.

MINNEMA, J.; VAN EIJNATTEN, M.; KOUW, W,; aj.: CT image segmen-
tation of bone for medical additive manufacturing using a convolutional neural

network. Computers in biology and medicine, rocnik 103, 2018: s. 130-139.

MORALES-GOMEZ, J. A.; GARCIA-ESTRADA, E.; LEOS-BORTONL, J. E.;
aj.: Cranioplasty with a low-cost customized polymethylmethacrylate implant
using a desktop 3D printer. Journal of neurosurgery, roc¢nik 130, ¢. 5, 2018: s.
1721-1727.

MORK, J.; MRACEK, J.; STEPANEK, D.; aj.: Dekompresivni vykony u paci-
entu s akutné vzniklou intrakranialni hypertenzi. 8/. SVAZEK, 2018: str. 89.

60


https://3dprint.com/170483/lasercusing-surgical-implants/

[36]

[37]

[38]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

MRACEK, J.; CHOC, M.: Osteoplastické dekompresivni kraniotomie -indikace
a operacni technika. Rozhl. Chir., roénik 89, ¢. 2, 2010: s. 109-112.

NAVRATIL, L.: Dekompresivni kraniotomie u kraniocerebralnich poranéni-
hodnoceni preziti a jeho kvality po jednom roce od urazu. Cesk Slov Neurol
N, ro¢nik 70/103, ¢. 3, 2007: s. 294-301.

ONO, H.; SASE, T.; TANAKA, Y.; aj.: Histological assessment of porous
custom-made hydroxyapatite implants 6 months and 2.5 years after cranio-

plasty. Surgical neurology international, roénik 8, 2017.

PIAZZA, M.; GRADY, M. S.: Cranioplasty. Neurosurgery Clinics, roc¢nik 28,
¢. 2,2017: s. 257-265.

REAL, R.; VARGAS, J. M.: The probabilistic basis of Jaccard’s index of simi-
larity. Systematic biology, rocnik 45, ¢. 3, 1996: s. 380-385.

ROBERTS, A. M.: Kompletni lidské telo. Praha: Knizni klub, vyd. 1. vydani,
2012, ISBN 978-80-242-2958-4.

RONNEBERGER, O.; FISCHER, P.; BROX, T.: U-net: Convolutional ne-
tworks for biomedical image segmentation. In International Conference on Me-

dical image computing and computer-assisted intervention, Springer, 2015, s.
234-241.

SANDLER, M.; HOWARD, A.; ZHU, M.; aj.: Mobilenetv2: Inverted residuals
and linear bottlenecks. In Proceedings of the IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, 2018, s. 4510-4520.

SPANEL, M.; BERAN, V.: Obrazové segmentacni techniky: Piehled existuji-
cich metod [online|. 2006.
URL http://www.fit.vutbr.cz/~spanel/segmentace/

SRIVASTAVA, N.; HINTON, G. E.; KRIZHEVSKY, A.; aj.: Dropout: a simple
way to prevent neural networks from overfitting. Journal of machine learning
research, rocnik 15, ¢. 1, 2014: s. 1929-1958.

Cranial iD:Patient specific implants Stryker. [Online; navstiveno 21.10.2019].
URL https://www.stryker.com/us/en/craniomaxillofacial/products/

cranial-id.html

SUDRE, C. H.; LI, W.; VERCAUTEREN, T.; aj.: Generalised dice overlap

as a deep learning loss function for highly unbalanced segmentations. In Deep

61


http://www.fit.vutbr.cz/~spanel/segmentace/
https://www.stryker.com/us/en/craniomaxillofacial/products/

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

learning in medical image analysis and multimodal learning for clinical decision
support, Springer, 2017, s. 240-248.

TensorFlow: Image segmentation.
URL https://www.tensorflow.org/tutorials/images/segmentation

TRIBUDDHARAT, S.; SATHITKARNMANEE, T.; KITKHUANDEE, A.; aj.:
A fatal adverse effect of cefazolin administration: severe brain edema in a patient
with multiple meningiomas. Drug, healthcare and patient safety, ro¢nik 8, 2016:
str. 9.

WALEK, P.: Analysis of iteratively reconstructed C'T data: novel methods for
measuring image quality. Dizertacni prace, Brno University of Technology, Fa-
culty of Electrical Engineering and Communication, Department of Biomedical

Engineering, 2017.

WILLEMINK, M. J.; DE JONG, P. A.; LEINER, T.; aj.: Iterative recon-
struction techniques for computed tomography Part 1: technical principles.
European radiology, rocnik 23, ¢. 6, 2013: s. 1623-1631.

ZACCARIA, L.; THARAKAN, S. J.; ALTERMATT, S.: Hydroxyapatite ce-
ramic implants for cranioplasty in children: a single-center experience. Child’s
nervous system, rocnik 33, ¢. 2, 2017: s. 343-348.

ZHANG, J.; TTAN, W.; CHEN, J.; aj.: The Application of Polyetheretherketone
(PEEK) Implants in Cranioplasty. Brain research bulletin, 2019.

ZHOU, Z.; SIDDIQUEE, M. M. R.; TAJBAKHSH, N.; aj.: Unet++: A nested
u-net architecture for medical image segmentation. In Deep Learning in Me-
dical Image Analysis and Multimodal Learning for Clinical Decision Support,
Springer, 2018, s. 3—11.

62


https://www.tensorflow.org/tutorials/images/segmentation

Seznam priloh

>

Vysledky testovani 2D sité
Ukazky vystupi testovani 2D siti

Vysledky 2D siti po finalnich tpravach

o a ©

Vysledky 3D siti

=

Ukazky vystupi testovani 3D siti
F Srovnani 2D a 3D siti

G Grafické srovnani 2D a 3D siti

63

64

65

69

70

71

73

75



A Vysledky testovani 2D sité

Tab. A.1: Tabulka vysledki péti testovanych siti pro metriku presnost (ACC) a Jac-

carduv index (IoU) uvedenych v procentech.

¢islo site ACC [%] IoU [%]
1 98,92 87,99
2 99,21 90,35
3 99,32 90,75
4 99,13 89,38
5 99,35 91,43
6 99,35 91,74
7 99,19 90,30
8 98,71 85,68
9 98,93 87,72
10 99,20 90,22
11 99,15 87,27
12 99,10 89,33
13 99,03 87,00
14 99,11 89,32
15 99,34 90,63
16 99,12 90,27
17 99,22 89,64
18 98,96 88,31
19 99,18 88,54
20 99,28 91,31
prumeér 99,14 89,36
sm. odchyl. 0,16 1,59
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B Ukazky vystupia testovani 2D siti

original anotace predikce porovnani

Obr. B.1: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99,7 % a IoU 97 %.

original anotace predikce porovnani

Obr. B.2: 'V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99,7 % a IoU 95,7 %.
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original anotace predikce porovnani

Obr. B.3: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99,8 % a IoU 97,5 %.

original anotace predikce porovnani

Obr. B.4: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99,6 % a IoU 87,9 %.

original anotace predikce porovnani

Obr. B.5: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto fezu je 99,2 % a IoU 87,1 %.
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original anotace predikce porovnani

Obr. B.6: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99,8 % a IoU 96,9 %.

original anotace predikce porovnani

Obr. B.7: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto fezu je 97 % a IoU 83,2 %.

original anotace predikce porovnani

Obr. B.8: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto fezu je 97,3 % a IoU 78,2 %.
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original anotace predikce porovnani

Obr. B.9: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99,8 % a IoU 97,8 %.

original anotace predikce porovnani

Obr. B.10: V ¢asti porovnéani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99,6 % a IoU 97,5 %.

original anotace predikce porovnani

9

Obr. B.11: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99,3 % a IoU 97 %.
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C Vysledky 2D siti po finalnich apravach

Tab. C.1: Tabulka vysledku testovanych 2D siti po findlnich tpravach pro metriku
Jaccarduv index (IoU) uvedenou v procentech. Ve sloupcich je (zleva) vysledek pu-
vodni predikce, metoda aktivnich kontur, kombinace 2D medidnového filtru s aktiv-

nimi konturami a aktivni kontury s detektorem artefakti.

o loU [7]
¢islo sité -
predikce kontury | filtr + kont. | kont. + det.
1 87,99 87,55 87,46 88,02
2 90,35 89,98 89,94 90,39
3 90,75 90,70 90,09 90,99
4 89,38 88,75 88,43 89,40
5 91,43 91,10 90,76 91,69
6 91,74 91,27 90,45 91,66
7 90,30 90,04 89,58 90,77
8 85,68 85,25 85,17 85,80
9 87,72 88,10 87,75 88,22
10 90,22 89,71 89,16 90,60
11 87,27 86,79 86,07 87,19
12 89,33 89,30 89,08 89,69
13 87,00 87,10 86,61 87,71
14 89,32 88,99 88,34 89,99
15 90,63 90,07 89,63 91,33
16 90,27 89,77 89,48 90,33
17 89,64 89,33 88,68 89,73
18 88,31 87,99 87,82 88,94
19 88,54 88,43 87,69 88,85
20 91,31 90,81 90,18 91,35
prameér 89,36 89,05 88,62 89,63
sm. odchyl. 1,59 1,53 1,48 1,57
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D Vysledky 3D siti

Tab. D.1: Tabulka vysledkt 3D siti pro metriku presnost (ACC) a Jaccarduv index

(IoU) uvedenych v procentech véetné jejich priuméru a smérodatné odchylky.

¢islo site ACC [%] IoU [%]
1 98,07 73,23
2 98,04 73,91
3 96,88 46,68
4 98,50 78,87
5 97,72 69,25
6 97,49 65,17
7 97,62 58,76
8 96,57 60,11
9 96,13 54,82
10 98,51 79,27
11 97,35 70,38
12 97,76 71,63
13 97,71 67,73
14 96,17 57,51
15 97,53 64,85
16 97,53 63,18
17 97,76 70,03
18 97,82 70,42
19 97,93 73,72
20 98,17 72,86
prameér 97,56 67,12
sm.odchyl. 0,65 8,08
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E Ukazky vystupti testovani 3D siti

original anotace predikce srovnani

Obr. E.1: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto fezu je 99,3 % a IoU 92,5 %.

original anotace predikce srovnani

Obr. E.2: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 88,8 % a IoU 59,7 %.
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original anotace predikce srovnani

Obr. E.3: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Tezu je 98,5 % a IoU 84,5 %.

original anotace predikce srovnani

Obr. E.4: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 99 % a IoU 87,3 %.

original anotace predikce srovnani

Obr. E.5: V ¢asti porovnani jsou pixely: TP bilou, TN ¢ernou, FP rtzovou a FN
zelenou barvou. ACC tohoto Fezu je 91,1 % a IoU 57,8 %.
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F Srovnani 2D a 3D siti

Tab. F.1: Tabulka srovnani vysledki 2D a 3D siti, jejich prameéri a smérodatnych

odchylek, pro metriku ACC v procentech.

. pramér [%] sm. odchyl. [%]
pacient = op 3D 2D 3D
1 98,91 97,68 0,07 0,37
2 99,50 98,05 0,06 0,35
3 9840 | 9745 | 0.26 0,24
4 99.10 | 9820 | 007 | 034
5 99.88 | 99.65 | 0,06 0,19
6 99.05 | 9818 | 0.10 0,35
7 99,22 97,64 0,11 0,36
8 98.80 | 97.62 | 029 0,29
9 99.78 | 9944 | 0,04 0,24
10 98,18 96,15 0,27 0,31
pramér | 99,08 98,01 0,13 0,30
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Tab. F.2: Tabulka srovnani vysledki 2D a 3D siti, jejich prameéri a smérodatnych

odchylek, pro metriku IoU v procentech.

. pramér [%] sm. odchyl. [%]
pacient I on 3D 2D 3D
1 90,68 70,43 0,60 4,87
2 93,34 73,67 0,78 4,82
3 7287 | 4581 | 3,70 | 11,90
4 89.00 | 7409 | 077 | 452
5 9770 | 9224 | 111 423
6 89.64 | 7450 | 1,09 5,32
7 9028 | 6802 | 1.20 4.96
8 87,69 61,09 2,44 3,87
9 95,97 87,65 0,68 5,02
10 86,15 | 5575 | 1,99 413
pramér | 89,33 70,32 1,44 5,36
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G Grafické srovnani 2D a 3D siti

original anotace srovnani - 2D srovnani - 3D

Obr. G.1: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:
TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 98,7 %, IoU 79,4 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 95,9 %, loU 42,3 %.

original anotace srovnani - 2D srovnani - 3D

Obr. G.2: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:
TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,4 %, IoU 95,5 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 94,4 %, IoU 61,3 %.
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original anotace srovnani - srovnani -

clole

Obr. G.3: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,7 %, IoU 95,4 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 98,9 %, IoU 84,3 %.

original anotace srovnani - srovnani -

Obr. G.4: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 98,1 %, IoU 88,3 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 93,8 %, IoU 63,1 %.

orlgmal anotace srovnani - srovnani -

ClCIC]IC

Obr. G.5: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,7 %, IoU 93,9 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 99,5 %, IoU 89,5 %.
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original anotace srovnani - srovnani -

Obr. G.6: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,9 %, IoU 98,7 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 99,1 %, IoU 88,4 %.

original anotace srovnani - srovnani -

Obr. G.7: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99 %, IoU 93,7 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 93,1 %, IoU 56,6 %.

original srovnani - 2D srovnani - 3D

Obr. G.8: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:
TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 98,8 %, IoU 87,9 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 97,3 %, IoU 74 %.
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original anotace srovnani - 2D srovnani - 3D

Obr. G.9: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:
TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,4 %, IoU 90,7 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 96,2 %, IoU 52,3 %.

original anotace srovnani - srovnani - 3D

Obr. G.10: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,4 %, IoU 92,2 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 96,7 %, IoU 69,1 %.

original anotace srovnani - 2D srovnani - 3D

Obr. G.11: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:
TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 98,8 %, IoU 91,5 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 92,5 %, ToU 55 %.
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orlgmal anotace srovnani - srovnani -

ClolC]C

Obr. G.12: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,9 %, IoU 97,5 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 99,2 %, IoU 88,8 %.

or1g1nal anotace srovnani - srovnani -

clololo

Obr. G.13: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:
TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 99,8 %, IoU 97 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 98,9 %, IoU 86,8 %.

original anotace srovnani - srovnani -

Obr. G.14: Grafické srovnani vystupu 2D a 3D sité. V ¢asti porovnani jsou pixely:

x_/ /

TP bilou, TN ¢ernou, FP rizovou a FN zelenou barvou. Srovnani predikce 2D siti
oproti anotaci: ACC 98,4 %, IoU 85,3 %. Srovnani predikce 3D siti oproti anotaci:
ACC 93,2 %, IoU 45,2 %.
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