VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

BAKALARSKA PRACE

Brno, 2020 Alexandra KrajCiova






VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY
A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION

USTAV BIOMEDICINSKEHO INZENYRSTVI

DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

DETEKCE ANATOMICKY VYZNACNYCH BODU V CT
SNIMCICH HLAVY

ANATOMY BASED LANDMARK DETECTION IN BRAIN CT SCANS

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE Alexandra KrajCiova
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Roman Jakubiéek
SUPERVISOR

BRNO 2020






VYSOKE UCENI FAKULTA ELEKTROTECHNIKY

TECHNICKE A KOMUNIKACNICH
V BRNE TECHNOLOGII

Bakalarska prace

bakalafsky studijni obor Biomedicinska technika a bioinformatika

Ustav biomedicinského inzenyrstvi

Studentka: Alexandra KrajCiova ID: 195190
Roénik: 3 Akademicky rok: 2019/20
NAZEV TEMATU:

Detekce anatomicky vyznaénych bodt v CT snimcich hlavy

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

1) Seznamte se s problematikou zobrazovani pomoci CT modality, anatomie hlavy a moznostmi vySetfeni touto
modalitou. Nastudujte techniky skenovani hlavy - projekce ve sméru orbitomeatalni roviny. 2) Zpracujte literarni
reSerSi na metody pro uréeni skenovacich rovin vychazejici z automatické detekce anatomicky vyznaénych bodu.
Zamérte se zejména na metody strojového uceni. 3) Navrhnéte vhodné postupy pro automatickou detekci
vyznacnych bodl s vyuzitim pravé metod strojového uceni. Vytvofte u€ebni mnozinu z dostupnych CT dat
mozku. 4) Zvolenou metodu realizujte a implementuje ve vybraném programovém prostfedi. 5) Provedte
statistické zhodnoceni vysledkd Uspésnosti detekce a optimalizujte parametry u€eni. 6) Diskutujte dosazené
vysledky, vliv na uréeni skenovaci roviny a pfinosy navrzeného algoritmu pro medicinu.

DOPORUCENA LITERATURA:

[11 ZHANG, Donggqing, et al. Automatic localization of landmark sets in head CT images with regression forests
for image registration initialization. In: Medical Imaging 2016: Image Processing. International Society for Optics
and Photonics, 2016. p. 97841M.

[2] GHAYOOR, Ali; VAIDYA, Jatin G.; JOHNSON, Hans J. Robust automated constellation-based landmark
detection in human brain imaging. Neurolmage, 2017.

Termin zadani: 3.2.2020 Termin odevzdani: 5.6.2020

Vedouci prace: Ing. Roman Jakubicek

prof. Ing. Ivo Provaznik, Ph.D.
pfedseda oborové rady

UPOZORNENI:

Autor bakalarské prace nesmi pfi vytvareni bakalarské prace porusit autorska prava tretich osob, zejména nesmi zasahovat nedovolenym
zpusobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt piné védom nasledkd poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zakona €. 121/2000 Sb., v€etné moznych trestnépravnich disledkd vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku
€.40/2009 Sb.

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






ABSTRAKT

Manualna detekcia anatomicky vyznacnych bodov z CT snimok hlavy je ¢asovo naro¢na
tloha, nachylna na chyby pozorovatela. Presnost tejto detekcie navyse koreluje s kvalitou
obrazu. Cielom tejto prace je vytvorenie algoritmu, ktory bude vykonavat automatickd
detekciu anatomicky vyznacnych bodov. Tieto anatomicky vyznacné body moézu byt
neskor pouzité pre vytvorenie radiologickych linii, o nachadza svoje uplatnenie v CT
skenovani. Pre detekciu anatomicky vyznaénych bodov bola zvolend metéda SVM (me-
téda podpornych vektorov) v kombinécii s priznakmi HOG (histogramy orientovanych
gradientov). V zavere si zhrnuté dosiahnuté vysledky a moznosti dalieho napredovania
a zlepsenia detekcie.

KLUCOVE SLOVA
anatomicky vyznacné body, detekcia, HOG, klasifikatory, klasifikacia obrazov, mozog,
priznaky, radiologické linie, strojové ucenie, SVM, VGG-16, vypocltova tomografia

ABSTRACT

Manual detection of anatomical landmarks from head CT (Computed Tomography)
scans is time-consuming task prone to observer errors. In addition, the accuracy of the
detection correlates with image quality. The aim of this work is to create an algorithm
that will perform automatic detection of anatomical landmarks. These landmarks can
be later used to form radiological lines, which finds its application in CT scanning. SVM
(Support Vector Machines) and HOG (Histograms of Oriented Gradients) features was
chosen for anatomical landmark detection. The achieved results, possibilities of further
progress and improvement of detection are summarized in the conclusion.
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KRAJCIOVA, Alexandra. Detekce anatomicky vyznacnych bodii v CT snimcich hlavy.
Brno, 2020, 97 s. Bakalarska praca. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektro-

techniky a komunikaénich technologii, Ustav telekomunikaci. Vedici prace: Ing. Roman
Jakubicek

Vysadené pomocou balicku thesis verzie 4.00; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz




VYHLASENIE

Vyhlasujem, Ze svoju bakalarsku pracu na tému , Detekce anatomicky vyznacnych bodi
v CT snimcich hlavy“ som vypracovala samostatne pod vedenim vedlceho bakalarskej
prace, s vyuzitim odbornej literattry a dalSich informacnych zdrojov, ktoré st vsetky
citované v praci a uvedené v zozname literatdry na konci prace.

Ako autorka uvedenej bakalarskej prace dalej vyhlasujem, ze v sivislosti s vytvorenim
tejto bakalarskej prace som neporusila autorské prava tretich oséb, najma som nezasiahla
nedovolenym spésobom do cudzich autorskych prav osobnostnych a/alebo majetkovych
a som si plne vedoma nasledkov porusenia ustanovenia §11 a nasledujicich autorského
zakona Ceskej republiky &. 121/2000 Sb., o prave autorskom, o pravach sdvisiacich
s pravom autorskym a o zmene niektorych zakonov (autorsky zakon), v zneni neskorsich
predpisov, vratane moznych trestnopravnych dosledkov vyplyvajlcich z ustanovenia Casti

druhej, hlavy VI. diel 4 Trestného zakonnika Ceskej republiky &.40/2009 Sb.

podpis autorky






PODAKOVANIE

Rada by som srdecne podakovala vediicemu bakalarskej prace Ing. Romanovi Jakubi¢kovi
za to, Ze si nasiel vzdy Cas na konzultacie, za jeho trpezlivost, pedagogicki a odbornt
pomoc a cenné rady, ktoré mi bol ochotny poskytnut pri pisani mojej bakalarskej prace.






Obsah

[Gved

1 ANATOMIA HLAVY]

(1.1  Anatomicky vyznacné body| . . . . .. ... ... ... ... ... ..

2 VYPOCTOVA TOMOGRAFIA|

[2.1 ~ Definicia C'l', Houndsfieldova jednotka . . . . . . .. ... ... ...

[2.2  Vysetrenie prostrednictvom CT modality] . . . . . . .. ... ... ..

P21

Priebeh vysetrenia mozgu pomocou C'l' modality| . . . . . . .

P22

Normalny obraz CT mozgu . . . . .. .. ... ... .. ...

P23

Najcastejsie patologické nalezy|{. . . . . . . .. ... ... ...

!

Indikacie a kontraindikacie C'l' vysetrenia| . . . . . . . . . ..

[2.3  Retferencné linie pouzivané v neuroradiologiif . . . . . . . . . ... ..

R332

Supraorbitomeatalna linia) . . . . . ... ..o 00000

2.3.3

Linia AC-PCl . . . . . .

[3.2  Strojové ucenie v medicine] . . . . ... ... oL

[3.3 Priznakyl . . . . . ...

B.3.1

Obecneé rozdelenie priznakovf . . . . . . .. ... ... ... ..

B3.3.2

Priznaky ako body zauymu| . . . . . . ... ...

13.3.3

Statistické priznaky zaloZené na pixeloch| . . . . . . . ... ..

B34

Jasové priznaky vratane farby| . . . . .. ..o

[3.3.5

Priznaky textary| . . . . .. ... ... 0L

13.3.6

Sedoténové matice vzajomného vyskytul . . ... ...

[3.3.7

Priznaky tvarul . . .. ... ... 0L

[3.4  Extrakcia priznakov|. . . . .. ..o

19

21
22

25
25
26

26
26
27
27
29
29
30
31
31
31
32



[3.5

Typy detektorov a deskriptorov priznakov| . . . . ... ... ... ..

[3.5.1 Detekcia priznakov| . . . . . . .. ...
[3.5.2  Prehlad pouzivanych deskriptorov| . . . . . . .. ... ... ..

[3.5.3  Prehlad pouzivanych detektorov| . . . . . . . ... ... .. ..

[3.6

Histogramy orientovanych gradientov| . . . . . . . ... ... .. ...

[3.7

oelekcia priznakov|. . . . . ..o oo

B8

Klasifikatory|. . . . . . . . .o

[3.8.1 K-najblizsich susedov| . . . . . . . .. .. ... ... ...
[3.8.2  Naive Bayes algoritmus|. . . . . . . ... ... ... ... ...

58

Navrh algoritmu detekcie] . . . . . . .. ... ... ...

52

Dostupne data a ich pripraval . . . . . ... ... ... ... .....

[5.3

Vytvorenie databazy| . . . . . ... ... 0oL

[5.3.1  Vyber detekéneho algoritmuf . . . . . . .. ...

[5.3.3  Extrakcia priznakov|. . . . . ... ...

| . i

6.1

oSpracovanie vstupnych dat| . . . . . . ... ..o o000

6.2

Tvorba ucebnej databazy|. . . . . . ... .. .. ... .. ... ...,

6.3

Detekcny algoritmus) . . . . . . .o

6.4

Extrakcia priznakov{. . . . . . ... ..o o000 oo

6.5

Vytvorenie klasifikatora a proces detekciel . . . . . . ... ... ...

[6.6

Testovanie navrhnutého detekcného algoritmul . . . . . . . . . . . ..

6.7

Uprava procesu detekeie| . . . . . . ...

6.9

Databaza pre vyhodnotenie| . . . . . . .. .. ... ... ... ....

7 VYHODNOTENIE ALGORITMU

51

55
55
95
56
56
56
o7

59
59
99
60
61
62
62
63
64
64

65

69

71



[Zoznam symbolov, veli¢in a skratiek|

[Zoznam priloh|

[A Denzity tkaniv |

(B Prehlad pouzivanych detektorov |

[C Suhrn vysledkov |
[C.T Vysledky VGG . . . . . . . oo
(C.1.1 Pacient 461 . . . . . . . . .
[C.1.2 Pacient 47| . . .. . . . .
(C.2 Vysledky HOG| . . . . . . .. ... .. .

(D Obsah prilohy |

81

85

87

89

91
91
91
93
96

97






Zoznam obrazkov

(1.1 Kostra lebky|. . . . . . . . . . . 21
(1.2 Vnutorny reliet spodiny lebecney| . . . . . . . ... ... ... ... 22
[2.1  Fyziologicky nalez mozgul . . . . . . . .. .. ... ... 27
[2.2  Sest referen¢nych linii pre axidlne zobrazovanie mozgul. . . . . . . . . 28
[2.3  Zakladné anatomické roviny| . . . . .. ..o 28
2.4 Priebeh AC-PCIiel . . . . ... ... ... ... ... ... 30
[2.5  Zobrazenie priebehu AC-PC linie| . . . . . .. ... ... ... .... 30
2.6 Linie TS-IOP a TS-EOPI . . . . .. ... ... ... ... ... .... 31
2.7 CT topogramy mozgu| . . . . . .. ... .. ... ... ... ..... 32
[3.1 Lokalne priznaky| . . . . . .. .. ... o 38
[3.2  Linearny model SVM pre klasifikaciu 2 tried| . . . . . .. .. ... .. 47
[6.1  Priklad extrahovania pozitivnej detekcie| . . . . . . .. ... ... .. 60
[6.2  Priklad rucne segmentovanych detekcii|. . . . . . ... ... ... .. 60
[6.3  Geneza detekcného algoritmu. |. . . . . .. .00 o000 61
[7.1  Zavislost mIOU na detekcnom kroku pre pacienta 46, . . . . . . . .. 66
[7.2  Priklad vystupu detekéného algoritmu SVM+VGG-16| . . . . . . .. 67
(7.3 Priklad vystupu detekéného algoritmu SVM-+HOG | . . ... ... .. 67
(C.1 Zavislost alOU na detekcnom kroku pre pacienta 47 . . . . . . . . .. 95







Zoznam tabuliek

[A.l Denzita tkanivl . . . . . . ..o 87
[C.1 VGG vysledky pre pacienta 46[. . . . . . . .. ... ... ... .... 91
[C.2 VGG vysledky pre pacienta 46|. . . . . . . . . . . ... ... ... .. 92
[C.3 VGG vysledky pre pacienta 47]. . . . . . . .. ... ... ... .... 93
[C.4° VGG vysledky pre pacienta 47]. . . . . . . ... ... 94
[C.5 HOG vysledky pre pacienta 46 a 47 . . . . . . . . .. ... ... ... 96







Uvod

Tato bakalarska praca je venovana tematike automatickej detekcie anatomicky vy-
znacnych bodov v CT snimkach hlavy. Cielom tejto prace je vytvorenie algoritmu,
ktory bude vykonavat automaticki detekciu anatomicky vyznacnych bodov, ktoré
budt neskor pouzité pre vytvorenie radiologickych linii, ¢o nachadza svoje uplatnenie
pri CT skenovani. Podla typu roviny, v ktorej st CT snimky pozadované, je zvolend
referencna linia na zdklade ktorej si CT skeny vyhotovené. Kazda referencna linia
je zlozena z bodov, anatomickych struktir, ktoré je na zaciatku potrebné detegovat
v pilotnom CT skene - tzv. scoute tak, aby po nasnimani CT obrazov boli délezité
anatomické struktiry v danej rovine zretelné, a aby pri naslednej interpretacii ne-
doslo k chybam sposobenych neocakavanym naklonom obrazu. V sucasnosti je tato
casovo narocna uloha v rukach radiologickych asistentov. Jeden z prinosov tejto
bakalarskej prace spociva v Setreni c¢asu, ktory je cenny najmé v medicinskom pro-
stredi. V ramci teoretickej casti tejto prace je prebrand problematika CT vseobecne,
ale doraz je kladeny predovsetkym na CT techniky skenovania mozgu. Nadvazujtca
cast sa zaobera problematikou strojového ucenia, a to najmé v oblasti spracova-
nia obrazovej informécie. V tejto casti je rozobratd problematika priznakov, blizsie
je priblizena metdda detekcie s dorazom na detekéné algoritmy vyuzivané v medi-
cine. Dalsia ¢ast je zhrnutim literdrnej reserSe k problematike detekcie anatomickych
struktir v obraze, najmé v CT snimkach mozgu. Zobrazuje rézne moznosti vyberu
detekéného algoritmu a zahrnuje kvality, nedostatky a ziskané presnosti tychto de-
tekénych algoritmov. Poslednd casf je uz opisom praktickej casti prace, popisuje
pouzité data a vybrané detekéné algoritmy, dosiahnuti presnost, hodnotenie kvality

tychto algoritmov a uvadza moznosti budtceho zlepsenia a rozsirenia prace.
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1 ANATOMIA HLAVY

Lebka (lat. cranium) sa obecne deli na dve zdkladné casti, ktorymi je tvarova cast
(lat. splanchnocranium) a mozgova ¢ast (lat. neurocranium). Hranica medzi tymito
dvoma zakladnymi castami sa nachadza priblizne 1 cm nad korenom nosa odkial
pokracuje pozdlz nado¢nicovych oblikov cez vonkajsie zvukovody k protuberantia
occipitalis externa. Obe tieto ¢asti su dalej zlozené z vacsieho pocétu kosti, ktoré su

znazornené na obr. [

iy

h
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Obr. 1.1: Kostra lebky. 1 - cavum nasi, 2 - os zygomaticum, 3 - os frontale, 4 - os
nasale, 5 - os lacrimale, 6 - maxilla, 7 - mandibula, 8 - alla major ossis sphenoidalis,
9 - sutura coronalis, 10 - os parietale, 11 - sutura squamosa, 12 - squama temporalis,
13 - sutura lambdoidea, 14 - os occipitale, 15 - processus mastoideus ossis temporalis,

16 - pars tympanica, 17 - processus styloideus, 18 - pons zygomaticus. Prevzaté z

1.

Mozgova cast lebky sa dalej deli na vyklenutu klenbu lebe¢nu (lat. calva) tvo-
riacu pevny ochranny obal mozgu a spodinu lebecnu (lat. basis cranii). Mozog (lat.
cerebrum) je Casto oznacovany ako najzlozitej$i a najkomplexnejsi organ ludského
tela. Jeho struktura je pomerne komplikovand, preto sa obmedzime v tejto casti
len na popis tych casti mozgu, ktoré si najvyznamnejsie z hladiska radiologického
zobrazovania a nastavajicej detekcie. Kedze vacsina dolezitych bodov pre CT zo-
brazovanie hlavy sa nachddza v oblasti spodiny lebecnej a jej blizkom okoli, bude

tato kapitola zamerand najméa na popis tejto oblasti. [1]
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Obr. 1.2: Vnuitorny reliéf spodiny lebecnej (lat. basis cranii interna).

1 - predna jama lebecnd, 2 - canalis opticus, 3 - sella turcica, 4 - fissura orbitalis
sup., 5 - foramen lacerum, 6 - foramen rotundum, 7 - foramen ovale, 8 - foramen
spinosum, 9 - foramen magnum, 10 - canalis hypoglossalis, 11 - porus acusticus int.,
12 - foramen jugulare, 13 - protuberantia occipitalis interna, 14 - ala minor, 15 - ala
major, 16 - lamina cribrosa ossis ethmoidalis, 17 - os frontale - o¢nicova casf, 18 -

predné plocha pyramidy, 19 - zadné plocha pyramidy Prevzaté z [I].

1.1 Anatomicky vyznacné body

Medzi vyznacné anatomické struktiry pre CT zobrazovanie mozgu patria: tubercu-
lum sellae, protuberantia occipitalis interna, protuberantia occipitalis externa, com-

missura anterior, commissura posterior, meatus acusticus externus, orbita.

Tuberculum sellae je mald vyvySenina nachadzajuca sa v klinovej kosti obklo-
pujica z prednej strany anatomicki Struktiru, nazyvani turecké sedlo (lat. sella
turcica). Tato vyvysenina je lokalizovand pred jamkou, v ktorej sa nachadza pod-
mozgova zlaza (lat. hypophysis). Tato jamka je oznac¢ovand ako fossa hypophysialis.
Hypofyza je drobna zlaza ulozend z vacsej Casti v spominanej kostenej strukture
nazyvanej turecké sedlo. [2], 3]

DalSou vyznamnou anatomickou §truktirou v radiolégii je protuberantia occipi-
talis externa. Jednd sa o vycénelok nachadzajuci sa na externej strane zahlavnej kosti
(lat. os occipitale). Na zéhlavnej kosti sa nachadza tzv. zéhlavna Supina (lat. squama

occipitale), pricom protuberantia occipitalis lezi presne v mieste najvacsieho vykle-
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nutia tejto Supiny. Tento vycnelok je zretelnejSie viditelny na muzskej lebke. Pri
pohlade na internt plochu zahlavnej Supiny mézeme pozorovat tzv. krizova vyvyse-
ninu (lat. eminentia cruciformis) a v jej centre lezi protuberantia occipitalis interna.
Tieto dve anatomické struktiry su spolu s tuberculum sellae podstatnymi anatomic-
kymi strukturami pre zostrojenie T'S-OP (tuberculum sellae - occipital protuberance)
linif. [2] @, 18]

Commissura anterior alebo predné mozgové spojenie je utvar, ktory na sagital-
nom reze mozgu vyzera ako okrihly biely utvar na frontalnej stene III. mozgovej
komory. Prebiehaji nim nervové vldkna prepajajtice temporalne laloky oboch hemi-
stér. Commissura anterior je spolu s commisura posterior zakladom pre vytvorenie
linie AC-PC (commissura anterior - commissura posterior), Standardnej reference;
linie pre zobrazovanie mozgu prostrednictvom magnetickej rezonancie. [3, [I§]

Commissura posterior je vyznamnd anatomicka struktira v radiolégii. Jednd sa o
tenky, sikmy zvéizok umiestneny pred epifyzou. Tymto zvizkom prechddzaji vldkna
spajajuce zhodné oblasti oboch hemisfér, napr. komisurdlne vldkna. Tento zvéizok
je fylogeneticky velmi stary a jeho vyklenutie smeruje dorzalne do III. mozgovej
komory. [3] [5]

Vonkajsi zvukovod (lat. meatus acusticus externus) je tvoreny Supinou spankovej
kosti (lat. pars squamosa) a bubienkovou castou spankovej kosti (lat. pars tympa-
nica).Urcenie polohy vonkajsieho zvukovodu je v radioldgii dolezité pre vytvorenie
Orbitomeatélnej linie (OML), referencnej linie pre CT skenovanie mozgu. [2, [1§]

Oc¢nica (lat. orbita) je stranovo symetricky, duty, kosteny priestor v lebke, v
ktorom je ulozené oko. Tvarovo tento utvar pripomina stvorbokd pyramidu, pricom
béaza tejto pyramidy je otocena dopredu a tvori vstup oc¢nice, hrot naopak smeruje
dozadu a zlahka medidlne. [2 4]

Dalsi anatomicky bod délezity pre naslednti detekciu je vonkajsi kitik oka (lat.
angulus oculi lateralis) popisovany ako bod, v ktorom sa spaja horné a dolné ocné
viecko. Orbita je druhym bodom, na ktorom je zalozené vytvorenie orbitomeatélne;
linie. 6, (1T, 18]
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2 VYPOCTOVA TOMOGRAFIA

Pocitacové metddy v medicinskom zobrazovani umoznuji nahlad do Iudského tela
so zamerom zjednodusit diagnostiku. Medzi najdodlezitejsie techniky medicinskeho
zobrazovania patria: vgpoctovd tomografia (CT) a zobrazovanie magnetickou rezo-
nanciou (MRI). Medicinske zobrazovacie metédy, ku ktorym patri napriklad CT,
MR a RTG zobrazovanie, st zdrojmi medicinskej obrazovej informaécie, ktoru je
mozné dalej vyuzit pre diagnostiku réznych patolégii. [27), 49]

Vypoétova tomografia (angl. Computed Tomography ) je v dnesnej dobe uz Stan-
dardnou zobrazovacou metdédou pouzivanou v medicine. Jednéd sa o prva zobrazo-
vaciu metodu, ktord zachytila mozgové tkanivo in vivo a bolo pomocou nej mozné

rozlisit bielu a Sedi mozgovi hmotu. 7], §]

2.1 Definicia CT, Houndsfieldova jednotka

CT je zobrazovacia metoda vyuzivajica Rontgenové ziarenie, ktoré je prechodom cez
tkaniva rozdielnej hustoty (spésobenej rozdielnym zloZenim) absorbované s réznou
mierou. Intenzita utlmu je potom matematicky popisand prostrednictvom denzity v
Hounsfieldovej skale. Houndsfieldove jednotky vznikli porovnanim denzity sktima-

ného tkaniva v porovnani s denzitou vody, ktord ma hodnotu 0 HU. [8, 10, 13| [15]

Houndsfieldova skala ma rozpétie priblizne —1000 az 43096 HU. Avsak v medi-
cinskom zobrazovani sa vyuziva len urcity vysek tejto skdly. Denzity tkaniv, ktoré

najviac suvisia s CT zobrazovanim mozgu su k nahliadnutiu uvedené v prilohe [A] v

tabulke . [10, 15]

Ro6zne hodnoty denzity st potom vo vyslednom obraze znédzornené na zaklade
rozneho stupna sedi. Ludské oko vsak nie je schopné registrovat tolko odtienov
sedej farby a preto sa volia len urcité rozsahy hodndt, ktoré sa nazyvaju okna.
Tym, Ze si vyberieme mensi rozsah hodnot, dokazeme niektoré typy tkaniv od seba
jednoduchsie odlisit. Pre lepsie zobrazenie kostnych struktur sa pouziva tzv. kostené
okienko, nazyvané aj siroké, ktorého rozsah je priblizne 1200 az 3000 HU. Naopak, ak
chceme detailnejsie znazornit mékké tkaniva, pouzijeme mékko-tkanivové okienko
(angl. soft window). Jeho rozsah sa pohybuje v rozmedzi 150 az 500 HU. Podla
druhu anatomickej lokality sa zvoli vhodna kombinécia technickych parametrov,
so zamerom dosiahnutia ¢o najlepsSiecho zobrazenia Struktir nachadzajucich sa v
tejto lokalite. Pre lepsie hodnotenie obrazu sa pouzivaji denzity v oblasti zaujmu
(angl. Regions Of Interest - ROI) a moznost spatnej rekonstrukcie obrazu i v inych
obrazovych rovinach. [7, 8, 9, 10} 13|, 15} [16]
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2.2 Vysetrenie prostrednictvom CT modality

Nesmiernymi vyhodami tejto metody st rychlost, dostupnost, vyborna priestorova
rozliSovacia schopnost a moznost vykonania virtualneho 3D pripadne 4D vysetrenia.
Medzi jej najvacsie vyhody vsak patri jej zaradenie medzi neinvazivne diagnostické
metddy. CT méa vsak i zna¢ni nevyhodu a to, Ze pracuje s ionizujicim ziarenim a
preto pre vySetrovanie prostrednictvom tejto modality plati princip ALARA (angl.
,As Low As Reasonably Achievable”). Tento princip teda vyjadruje urcity optima-
liza¢ny princip, ktory pri praci s ionizujicim ziarenim plati a ktory by sme mohli
vyjadrit tym, ze davky ziarenia by mali byt ¢o najnizsie ako je rozumne dosiahnu-
telné. 7,18, 10, [T, 16]

2.2.1 Priebeh vysetrenia mozgu pomocou CT modality

Pacient si Tahne v supinac¢nej polohe na stol s hlavou ulozenou v opierke hlavy. K
spravnemu polohovaniu pacienta dochadza pomocou laserovych svetiel - axialneho,
koronarneho a sagitalneho tak, aby pacient lezal presne uprostred skeneru. Aby bola
lebka spravne zobrazena, je potrebné skontrolovat, ¢i vonkajsie zvukovody maji na

oboch straniach rovnaku vzdialenost voci opierke hlavy. [11]

2.2.2 Normalny obraz CT mozgu

Tkaniva viditelné na CT snimkach mozgu by mali mat denzity priblizne odpove-
dajice hodnotdm uvedenych v tab. v prilohe [Al CT nélez by nemal obsahovat
ziadne krvné zrazeniny, kalcifikicie ani rozsiahle cerstvé krvacanie. Pri kontrole CT
skenov je potrebné dbat na to, aby na néleze neboli Ziadne fraktury, lézie a aby

vSetky struktiry odpovedali fyziologickému nélezu. [7], 9, [11]

2.2.3 Najcastejsie patologické nalezy

Zmeny v komorovom systéme patria medzi najcastejSie patologické nalezy na CT
snimkach. Ide najma o zmeny tykajice sa pozicie a tvaru. K tymto zmenam moze
dochadzat v désledku pritomnosti nadoru, krvacania pripadne hematému. Dalsimi
castymi nalezmi st zmeny v denzite. Na CT obraze s viditelné bud ako prejasnenia
(hyperdenzné ttvary) alebo ako tmavsie miesta (hypodenzné utvary). K hyperdenz-
nym zmenam patria cCerstvé krvacania, vydatne prekrvené nadory a kalcifikacie.
Naopak hypodenzne sa prejavuje nekroza, zapal, markantné zvicSenie objemu te-
kutin, napr. mozgovomiechového moku a dalsie. Po podani kontrastnej latky moze
dochadzat k zvyrazneniu niektorych typov patologickych struktir, napriklad urcité

typy tumorov a cievne malformécie. [7, I8, [9] [10]
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Obr. 2.1: Fyziologicky obraz CT mozgu. Prevzaté z [10].

2.2.4 Indikacie a kontraindikacie CT vySetrenia

Medzi jediné kontraindikacie CT zobrazovania patri v podstate alergia na kontrastni
latku, ktora vsak v praxi nie je az tak casta a taktiez nie je sucastou kazdého vyset-
renia. Ako relativna kontraindikacia je uvadzané tehotenstvo. O nieco lepsie zobra-
zovanie z hladiska Specificity a senzitivity poskytuje magnetickd rezonancia (MR),
avsak su pripady, kedy je vysetrenie prostrednictvom CT modality vhodnejsie. Ta-
kymto pripadom médze byt napriklad akutne krvacanie, ktoré je prave lepSie vidi-
telné na CT obrazoch. CT hra vyznamni rolu v diagnostike cievnych mozgovych
prihod a taktiez sa uprednostnuje v urgentnych pripadoch a v pripadoch akitnej
traumy vzhladom na mensiu ¢asovi narocnost a lepsiu dostupnost tohto vysetrenia
v porovnani s magnetickou rezonanciou. CT je taktiez metédou prvej volby v pri-
padoch, kedy je vysetrenie prostrednictvom MR z nejakej priciny kontraindikované.

7, 18, 10, 11, 16]

2.3 Referencné linie pouzivané v neuroradiolégii

Dolezitou sucastou prace radiolégov pri zobrazovani pomocou vypoctovej tomogra-
fie, pripadne magnetickej rezonancie je urcenie vhodného zobrazovacieho uhla v
danej zobrazovacej rovine. [30]

Pri zobrazovani pomocou magnetickej rezonancie sa bezne vyuziva Sest zobrazo-
vacich uhlov pre zobrazovanie v axialnej rovine, pricom kazdy uhol je urceny refe-
rencnou liniou. Pre urcenie referencnej ¢iary je potrebné vybrat prislusné referencné
body - anatomicky vyznacné struktary. Vyber tychto bodov sa idedlne vykonava na

sagitdlnom reze mozgu. [30]
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Obr. 2.2: Sest referencnych linii pre axialne zobrazovanie mozgu. Prevzaté z: [30].

Zobrazovanie v radiologii reSpektuje terminologiu zéakladnych anatomickych ro-
vin popisanych na obr. 2.3

Sagitalna

rovina — Koronarna

rovina

Axialna —<
(transverzalna)
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=

Obr. 2.3: Zékladné anatomické roviny. Prevzaté z [11].
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Medzi 6 linii najcastejsie pouzivanych pre axidlne skenovanie mozgu prostrednic-
tvom magnetickej rezonancie patria: supraorbitomeatalna linia (SML), orbitomea-
talna linia (OML), AC-PC linia (commissura anterior (AC) - commissura posterior
(PC)), subkalézna linia (angl. subcallosal line - SC), Reidova zakladnd linia a li-
nia mozgového kmena. Na obr 2.2l mézeme pozorovat tychto 6 referenénych linii pre
axialne zobrazovanie mozgu a rozdiely medzi nimi. Moznost zobrazovania z réznych
uhlov je velmi ddlezita, pretoze umoznuje nahlad na rozne struktiury a vztahy medzi

nimi. [30]

2.3.1 Orbitomeatalna linia

Pravdepodobne najznamejsou a zaroven najdolezitejsou referencnou liniou pre CT
skenovanie mozgu je orbitomeatalna linia - OML (angl. orbitomeatal line). OM linia
sa stala standardnou liniou pre C'T zobrazovanie. Jedna sa o liniu, ktora spaja stred
vonkajsieho zvukovodu s vonkajsim kutikom oka. K CT skenovaniu mozgu potom
dochéadza paralelne s touto liniou. Vyhoda tejto metody spociva v jej relativne jed-
noduchom rozpoznani na topograme mozgu. V praxi sa zistilo, ze pouzitie tejto linie
ma svoje limitacie a nevyhody. Medzi nedostatky OM linie patri zlozité rozpozna-
nie jej priebehu z laterdlneho pohladu. Ako znac¢na limitacia sa ukazala i nemoznost
okamzitého porovnania takto nasnimanych axidlnych CT snimok mozgu s axialnymi
snimkami ziskanymi z magnetickej rezonancie, pretoze tato linia méa velky odklon od
linie konvenc¢ne pouzivanej pre snimanie mozgu magnetickou rezonanciou. Odklon
od linie pouZivanej na magnetickej rezonancif sa udéva az okolo hodnoty 16°. Dalsi
zretelny nedostatok tejto metddy spociva v anatomickych bodoch, o ktoré sa metdda
opiera. Vzhladom na to, zZe tieto anatomické body s ulozené extrakranialne, mézu
sa objavit problémy pri jej vyuziti v aplikacii na hlboko ulozené anatomické struk-
tary mozgu. V pripade vyberu OM linie ako referencnej linie pri MR zobrazovani a
porovnanim ziskaného obrazu danej oblasti s C'T obrazom tejto oblasti, m6zeme po-
zorovat vzajomnu koreldciu tychto obrazov. Tato suvislost je velmi vyhodna najma
u pacientov, ktorych zdravotny stav vyzaduje sledovanie progresie a v pripadoch,
kedy dochadza k striedaniu zobrazovacich modalit. V tychto pripadoch teda volime

pre zobrazovanie v axidlnej rovine OM liniu. [18] 30]

2.3.2 Supraorbitomeatalna linia

Supraorbitomeatédlna linia (angl. supraorbitomeatal line - SML) prebieha ponad or-
bitu (na sagitdlnom reze sa tento bod javi ako najviac dopredu klenuty na superiorne;
stene orbity) a centrum vonkajsieho zvukovodu. Tato linia nachédza svoje pouzitie
v pripadoch, kedy sa chceme vyhnif neziaducemu oziareniu orbity vzhladom na to,

ze tato Ciara vedie mimo nej. [18] [30]
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2.3.3 Linia AC-PC

I napriek navrhu viacerych novych linii, Standardnou liniou pre zobrazovanie mozgu
prostrednictvom magnetickej rezonancie nadalej ostéva linia AC-PC ( lat. commis-
sura anterior - commissura posterior). AC-PC linia prechddza cez horny okraj com-
missura anterior a dolny okraj commissura posterior. Tato linia nemoze byt pouzita
ako referencna linia na CT, pretoze jej zakladné anatomické struktary - commissura
anterior a commissura posterior s na CT obrazoch naroc¢ne lokalizovatelné. Z tohto
dévodu ostala OM linia nadalej tradi¢ne vyuzivanou liniou. Pre porovnanie, odklon
tejto linie od OM linie sa udéva priblizne 9°-12°. Tato linia vsak nasla svoje vyuzitie

v magnetickej rezonancii, pre ktoru sa stala konvencénou referenc¢nou liniou. [18], [30]

Obr. 2.4: Priebeh AC-PC linie. Prevzaté z [19)].

axialne zobrazenie sagitilne zobrazenie

Obr. 2.5: Zobrazenie priebehu AC-PC linie. Prevzaté z [61].
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2.3.4 Reidova linia

Obdobou OM linie je tzv. Reidova linia, ktora sa niekedy oznacuje ako nizsia orbi-
tomeatalna linia. Jedna sa o liniu prechadzajicu od dolného okraju ocnice k von-
kajsiemu zvukovodu. Tato linia je tiez jednou z casto pouzivanych linii pre CT
skenovanie mozgu. Vzhladom na to, ze sa od OM linie velmi nelisi, si i jej nevyhody
obdobné. [I8,

2.3.5 TS-OP linie

Meraniami bolo zistené, ze TS-OP (tuberculum sellae - protuberantia occipitalis)
linie s1 linie, ktorych priebeh je takmer rovnobezny s liniou AC-PC, ale vyuzivaju
iné anatomické body. Pouzitie linii tohto typu je vyhodné pre CT skenovanie mozgu,
pretoze ulahcuje a upresnuje porovnanie tychto obrazov s obrazmi poskytovanymi
magnetickou rezonanciou. To je podstatné pre niektoré klinické aplikacie. Pouzivaju
sa 2 typy TS-OP linii: TS-IOP (tuberculum sellae — internal occipital protuberance)

linia a TS-EOP (tuberculum sellae — external occipital protuberance) linia. [18§]

Obr. 2.6: Linie TS-OP A) TS-IOP, plnou $ipkou oznacené tuberculum sellae, preruso-
vanou $ipkou oznacend protuberantia occipitalis interna; B) TS-EOP, prerusovanou

sipkou oznacend protuberantia occipitalis externa. Prevzaté z [1§]

2.3.6 Dalsie pouzivané linie

Vzhladom na nevyhody, ktoré CT zobrazovanie mozgu na zaklade OM linie prinasa

boli navrhnuté a skiimané dalsie referenéné linie pozivané v neurordadiolégii. [1§]

31



Nedostatky spojené s vyssie zmienenymi liniami sa pokusali vyriesit i autori v
préaci [19]. Navrhnuty postup bol zalozeny na detekeii tvrdého podnebia a odkloneni
referencnej linie o 12° od tejto Struktiry. Sirokému pouzivaniu tejto linie zabranil

fakt, Ze praktické lokalizovanie jej priebehu predstavuje velmi naro¢ni tlohu. [19]

2.4 Klinické aplikacie uvedenych radiologickych linii

AC-PC linia je liniou najcastejsie pouzivanou pri vysetrovani magnetickou rezo-
nanciou. OM linia je zase liniou, ktord sa najcastejsie pouziva pri CT zobrazovani.
Supraorbitomeatédlna linia (SML) je pouzivand v pripadoch, kedy je vhodné vyhnut
sa oziareniu orbity. Pre vysetrovanie roztrusenej sklerézy sa odporica pouzitie sub-
kal6znej (SC) linie. Reidova linia je vhodna pre zobrazovanie pri podozreni na lézie

v orbitalnej kavite, paranazalnej dutine alebo na lebec¢nej baze. [30]

Obr. 2.7: A) CT topogram mozgu na zaklade OM linie, B) ¢iernou sipkou je oznacena
commissura posterior, C) CT topogram mozgu na zaklade TS-OP linie, D) bielou
sipkou je oznacend commissura anterior, ¢iernou sipkou je oznaCend commissura

posterior. Prevzaté z [1§]
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3 STROJOVE UCENIE

Strojové ucenie patri do oblasti umelej inteligencie. Toto zaradenie vyplyva z paralely
nie algoritmov strojového ucenia. Jedna z definicii umelej inteligencie ju vysvetluje
ako pocitacovi metddu, ktord vykonava tlohu, pre realizaciu ktorej je normalne po-
trebnd ludska inteligencia. Strojové ucenie je teda podmnozinou umelej inteligencie,
pricom sa jedna o algoritmus, ktory umoznuje pocitacom ucit sa z existujucich dat
bez presného programovania. Prikladom strojového ucenia mozu byf rézne klasifi-
kacné ulohy, zhlukovanie, regresia a dalsie. Ako priklad strojového ucenia v oblasti
pocitacového videnia mozeme uviest extrakciu urcitych zmysluplnych priznakov z
obrazov a ich vyuzitie pre naslednu klasifikaciu tychto obrazov. Strojové ucenie pre
medicinske aplikacie obvykle zac¢ina vypoc¢tom priznakov, o ktorych sa predpoklada,
ze su klucové pre naslednu diagnostiku alebo predikciu. Niektoré algoritmy strojo-
vého ucenia dokonca dokazu vidief aj priznaky, ktoré si mimo vnimania Tudského
oka. [201 27, 32] 42, 44, 45

3.1 Rozdelenie strojového ucenia

Najcastejsim delenim strojového ucenia je delenie na ucenie s ucitelom a ucenie bez
ucitela. V pripade ucenia s ucitelom existuju urcité vstupné oznacené data, pouzité
pre trénovanie algoritmu. Prikladom takychto vstupnych dat moézu byt subory CT
skenov mozgu oznacené neurolégmi do viacerych kategorii, napriklad na zaklade
vyskytujucej sa patologie. Na druhej strane ucenie bez ucitela nepozaduje ziadne
oznacCené vstupné tréningové data. Trefou kategoériou strojového ucenia je semi-
supervised learning. Jednad sa o algoritmus predstavujici kategériu medzi obomi

vyssie zmienenymi kategériami. [24] 29, [32] [47]

3.1.1 Uéenie s uéitelom

Ako uz bolo uvedené vyssie, ucenie s ucitelom (angl. supervised learning) je vlastne
stuborom algoritmov strojového ucenia, ktoré pre svoj tréning vyzaduji vopred ozna-
cené tréningové data. V klinickych aplikaciach je dolezité dbat na to, aby tieto da-
tové oznacenia pochadzali od experta v danej aplikacnej oblasti. Proces ucenia s
ucitelom je mozné pre jeho popis rozdelit na dve zakladné casti. Prva cast by sme
mohli pracovne nazvat tréningova cast, ktorda zahina vyuzitie tréningovych vzoriek
s prislusnym oznacenim pre zostavenie klasifikatora, ktory na zaklade urcitych pa-

rametrov vytvori rozdelovacie hranice pre klasifikdciu medzi triedami. Druha cast
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tohto procesu uz pozostava z vyuzitia klasifikatora nauceného na tréningovych da-
tach pre predikciu oznacenia tried neznamych testovacich vzoriek. Klasifikatory st
dobrym prikladom algoritmu zalozeného na uceni s ucitelom. V medicine moze ist
napriklad o klasifikdacie obrazov na patologické pripadne fyziologické. Ako priklady
algoritmov zalozenych na uceni s u¢itelom mézeme uviest SVM (angl. Support Vec-
tor Machines), DT (Decision Tree), KNN (angl. k-Nearest Neighbors), RF (angl.

Random Forest) alebo neur6nové siete. [20, 24] 32]

3.1.2 Ucenie bez uditela

Ucenie bez uditela (angl. unsupervised learning) pracuje bez toho, aby na zaciatku
do algoritmu vstupovali oznacené tréningové vzorky. Algoritmus sam hlada podob-
nosti v datach na zaklade urcitej vnutornej paralely, ktorej volba vyplyva z vyberu
typu algoritmu ucenia bez ucitela. Najcastejsie pouzivany algoritmus zaradovany do
tejto skupiny strojového ucenia je zhlukovanie. Zhlukovanie je algoritmus, ktory do-
kaze data rozdelif do skupin na zaklade urcitych metrik podobnosti bez toho, aby
bolo jasne stanovené na zaklade ¢oho bude k triedeniu dochadzat. Prikladom vy-
uzitia ucenia bez ucitela pre klinické aplikacie moze byt uvedené fuzzy zhlukovanie,
ktoré v ramci medicinskych aplikécii bolo pouzité pre automaticki detekciu moz-
gového tumoru. Tento algoritmus sa ukazal ako tspesny pre zoskupenie zdravého a
tumordzneho tkaniva. Vzhladom na velky narast pouzitia klinického zobrazovania je
automaticka anotacia obrazov velmi vyhodné. Ucenie bez ucitela teda predstavuje
slubnu ¢ast vyuzitia strojového ucenia pre medicinu. [20] 21], 24 28] 29] 32}, [44] [47]

3.1.3 Kombinované ucenie

Tretim variantom strojového ucenia je ucenie, ktoré sa v angli¢tine oznacuje ako
semi-supervised learning. Tato metoda strojového ucenia bola navrhnuta a vyuziva
sa najma pre ulohy, kde je naroc¢né ziskat klasifikacné oznacenia pre jednotlivé triedy
pripadne je pocet oznacenych dat limitovany. V medicinskych aplikaciach sa casto
stretavame s naro¢nym oznacenim niektorych stavov pacientov. Prikladom takejto
situacie moze byt oznacenie vyvoju nadoru pripadne iného ochorenia. Tento typ
strojového ucenia vyuziva pre svoj tréning nielen neoznacené data ale i tie oznacené,
ktorych je ale obycajne len par. Tato metdda teda disponuje vyhodou oproti uceniu
s ucitelom, ktorou je jej funkénost i v pripade chybajicich oznaceni v tréningovych
datach. Tieto modely nachadzaju teda svoje uplatnenie v klinickych aplikaciach, pri
ktorych nie je mozné poskytnit pre trénovanie vSetky oznacenia tréningovych dat.
Ako priklad konkrétnej aplikacie tejto metédy moze byt spomenuta predikcia stadia
vyvoja mozgového nadoru. [24], 29, [47]
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3.1.4 Hlboké ucenie

Hlboké ucenie (angl. deep learning) predstavuje velmi silni a v dnesnej dobe Si-
roko vyuzivani metédu strojového ucenia. Hlboké ucenie je druh strojového ucenia,
ktorého architektira bola inspirovana struktirou neurénov ludského mozgu. Tato
metoda sa ukazala ako velmi vyhodnd pre rieSenie mnohych problémov pocitacového
videnia. V sticasnosti sa jedna o jeden z najvyuzivanejsich algoritmov strojového uce-
nia vzhladom na jeho viaceré vyhody, medzi ktoré patri najma jeho vyborny vykon
pre rozmanité aplikacie pocitacového videnia. V poslednych rokoch doslo k rozsiah-
lemu preniknutiu tohto algoritmu aj do medicinskej sféry a tento algoritmus je ¢asto
aplikovany pri spracovani medicinskych obrazov. Jedno z najcastejsich odvetvi po-
uzitia hlbokého ucenia v medicine je neurordadioldgia. [24] 32, [42] [45], 47, 48]

Tato metéda ma sietovitu architektiru zlozenu z viacerych vrstiev. Jedna sa o
modely s vybornym vykonom, ale ich nevyhodou je, Ze pre spravne naucenie vyza-
duju velmi velkt tréningovi databazu na vstupe algoritmu. Tu mdzeme narazit na
problém najma u klinickych pacientskych dat, ktoré nie je tak jednoduché vyhotovit
ako data z inych experimentov, kde opakovanie nie je tak naro¢né a obmedzené, ako
je tomu napriklad u radiologického zobrazovania. Dalsim problémom je legislativa a
poskytovanie pacientskych dat na tucely vyskumu. Je potrebna urcitd anonymizacia
tychto dat, pretoze sa jednd o citlivé informécie, ktoré by mali byt chranené pred
pripadnym zneuzitim. Obmedzenim vytvorenia efektivneho a spolahlivého modelu
hlbokého ucenia pre pouzitie v medicine je teda dostupnost dostatocného mnozstva
oznacenych medicinskych dat. [24], 32] B3, [42] [45]

Aplikaciou hlbokého ucenia na medicinske obrazy algoritmus prijme obrazovu in-
forméciu ako vektor zlozeny z intenzit voxelov, pricom kazdy voxel slizi ako vstupny
neurén. Pri vytvarani neurénovej siete je potrebné dobre zvolit jej architekttru,
ktord opisuju dva zékladné parametry. Prvym parametrom je hibka siete, ktord vy-
jadruje pocet vrstiev neurénovej siete a druhym parametrom je pocet neurénov na
vrstvu, ktory udava aka siroka sief bude. Kazdy neurén takejto siete uchovava urcita

hodnotu a kazdé prepojenie medzi neurénmi predstavuje vahu. [32], 42] 48]

Velkou vyhodou tohto algoritmu je jeho schopnost automaticky extrahovat doé-
lezité priznaky. Do algoritmu strojového ucenia teda staci vlozif oznacené vstupné
data a algoritmus na ich zaklade automaticky vyberie dolezité priznaky pre poza-
dovanu klasifikacnt lohu. Hlboké ucenie je teda typom strojového ucenia, ktoré je
svojim fungovanim blizke uceniu s ucitelom, avsak vyuziva Specialnu architektaru,
presnejsie ide o formu neurénovej siete. Hlboké ucenie umoznilo vytvorit klasifika-
tor automaticky z oznacenych dat v ovela kratsom ¢asovom tseku, ako tomu bolo u
klasického strojového ucenia. Prikladom algoritmu hlbokého ucenia mézu byt kon-

voluéné neurénové siete. [32, [42] [45], 48]
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Konvoluéné neurénové siete (CNN) st modelom hlbokého ucenia, ktory zahina
zretazené konvoluéné vrstvy a zdruzovacie vrstvy (angl. pooling layers), po ktorych
nasleduju plne spojené vrstvy (angl. fully-connected layers). Vysledkom takejto kon-
figuracie vrstiev je dobréa reprezentacia vstupnych dat. Tento algoritmus preukazal
dobré vysledky i v medicinskych aplikdciach vdaka ¢omu vzrasta pocet studii za-
oberajucich sa touto tematikou a vdaka comu sa tieto siete zaradili k jednym z
najcastejsie pouzivanych modelov hlbokého ucenia v aplikacidch na medicinske ob-
razy. Prikladom vyuzitia CNN v medicine mdze byt aplikdcia tohto modelu pre

segmentédciu mozgovych tumorov. |20} 24, 48]

3.2 Strojové ucenie v medicine

Rozpoznanie obrazov a ich klasifikdcia ma svoje vyuzitie i v medicine. Vyhodou
nahradenia Tudského experta umelou inteligenciou je potlacenie Iudskych faktorov
ako je unava, rozptylenie, ndlada, rozdiel medzi rozhodovanim o zédvaznych a neza-
vaznych diagnézach a dalSie. Strojové ucenie teda umoznuje zvysenie presnosti pri
interpretacii nalezov z medicinskych obrazov. Jeho hlavnou vyhodou vsak je znizenie
casu potrebného pre tito interpretaciu. Interpretacia obrazu je v Tudskom podani
obmedzend i pritomnostou Sumu. Presnost interpretacie teda koreluje s obrazovou
kvalitou, ¢o je obzvlast dolezité v medicine. Pri zlej obrazovej kvalite moze dojst
k nespravnej diagnostike stavu pacienta, ¢im moze byt ovplyvneny jeho zdravotny
stav. Pouzitie strojového ucenia v medicine teda vedie k objektivizacii diagnostic-
kého procesu. Narast mnozstva dat v medicine umoznil pouzitie Al i v tomto obore.
Najvacsi vplyv mal tento narast v radiologickom zobrazovani, kde pouzitie Al viedlo
k vysSej efektivnosti, redukeii subjektivity a uspore casu. [33], 42} [45]

Pocitacové videnie a strojové ucenie prinasaju do mediciny novy uhol pohladu.
Zaujimavou novou moznostou vyuzitia je radiomika, ktorda pomocou metdd strojo-
vého ucenia extrahuje kvantitativne priznaky z klinickych obrazov, s cielom vyuzitia
tychto priznakov ako kvantitativne zobrazovacie prediktivne biomarkery pre diag-
nostiku, prognézu a terapeutické planovanie. [20, 24, 33, 42]

V dnesnej dobe sa uz relativne casto mézeme stretntit so slovnym spojenim
pocitacom podporovana diagnostika (angl. computer-aided diagnosis). Tento pojem
oznacuje také systémy, ktoré s vyuzitim pocitacov pomahaji ulahcovat a spresnovat
diagnosticky proces. Tieto systémy si Specidlne upravené podla funkcie, pre ktoru
st urcené. V poslednom case vzrasta zaujem o tieto systémy a mnoho vyskumov sa
zaobera touto tematikou. Okrem pouzitia strojového ucenia na medicinske obrazy je
zaujimavy taktiez jeho eventudlne vyuzitie predikciu ochoreni i z inych dat a taktiez
pre predpisovanie vhodnych liec¢iv a vedenu terapiu. [20] 311 33, 42} 45], 48] 149]
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3.3 Priznaky

Priznaky su dolezitou sticastou pocitacového videnia. Definicia priznaku sa v strojo-
vom uceni vzdy viaze na konkrétne pouzitie. Obrazovymi priznakmi moézeme zjed-
nodusene nazyvat urcité zaujimavé casti v obraze, pripadne nimi oznac¢ujeme urciti
vlastnost obrazu, ktord je mozné kvantifikovat a pouzit ju pre popis obrazu. Pri-
znakom je teda oznaCovana metrika, popripade urcitda kvantifikovatelna hodnota
sluziaca ako charakteristika obrazu. Ako priklady vlastnosti obrazu moézeme uviest
farbu, textiru, tvar, hrany, rohy a dalsie. Pre dobry popis obrazu je teda podstatné
najst také vlastnosti, ktoré budi obraz ¢o najpresnejsie popisovat. Tieto vlastnosti
budt teda pre dany obraz typické, vystizné a budu opakovatelné, aby bolo mozné
ich zaznamenanie aj z inych obrazov a za inych zobrazovacich podmienok. Tym sa
zaisti moznost vyuzitia priznakov k porovnaniu obrazov a detekcii urcitych objektov
zdujmu v obrazoch. [20, 22] 23], 33 143]

3.3.1 Obecné rozdelenie priznakov

Priznaky mozu byt rozdelené do dvoch zékladnych kategérii a to na lokdlne a glo-
bélne priznaky. [43]

Globalne priznaky popisuji vstupny obraz ako celok, pripadne jeho vécsiu cast.
Jedna sa teda o vlastnosti, ktorych vypocet sa poc¢ita z velkého poctu pixelov, casto
z celého obrazu. Tieto vlastnosti moézeme oznacit ako Statistické informaécie, ktoré
st prostrednictvom jedného vektora schopné poskytnit zovseobecneny popis urci-
tych vlastnosti obrazu. Ako priklady globalnych priznakov moézeme uviest energiu,
entropiu, koreldciu. Casto sa tiez vyskytuji globélne priznaky spojené s textiirou
a farbou, najcastej$ie sa jedna o histogramy farby. Dal$im dobrym prikladom je
priemerna intenzita obrazu, inverzny rozdielovy moment a dalsie. [41] 43]

Lokalnymi obrazovymi priznakmi mozeme oznacit Specifické vzory v obraze vy-
znacujuce sa urcitou jedinec¢nostou oproti pixelom, ktoré sa nachadzaji v blizkom
okoli. Jedinecnost v tomto pripade oznacuje vlastnosti obrazu ako st rohy, kraje,
oblasti a niektoré dalsie. [24], 4T, [51]

3.3.2 Priznaky ako body zaujmu

Pre dobry popis obrazov st podstatné urcité lokdlne vlastnosti tychto obrazov. Ako
priklady takychto vlastnosti mézeme uviest: hrany (ang. edges), rohy / body zaujmu
(ang. corners / interest points), oblasti zaujmu (regions of interest / Skvrny (ang.
blobs), vrcholy (ang. ridges). [22]

Roh v obraze znamend bod, v ktorom sa stretdvaji aspon 2 hrany. [41] [51]
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Hranou alebo okrajom rozumieme pixely, na ktorych dochadza k znacnej zmene
intenzity, t.j. zmena intenzity s velkym gradientom. Porovnanim susednych pixe-
lov mézeme pozorovat viditelné rozdiely v ich intenzite. Ide teda o body, ktoré sa
nachddzaji na hranici medzi réznymi oblastami. [41], 22] 51]

Oblastami sa oznacuju lokalne, mensie uzavreté skupiny prepojenych bodov vy-
znacujuce sa ur¢itym typom homogenity (najcastejsie sa jedna o homogenitu hodnot
intenzity). [51]

Skvrny (ang. blobs) st v podstate podkategériou priznakov oblasti. Na zaklade
tohto typu priznakov mozeme ziskat doplnkové informécie o struktire obrazov. Blob
detektory dokazu detegovat i také oblasti v obraze, ktoré vzhladom na ich plynulost

nie su iné detektory schopné detegovat. [58]
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Obr. 3.1: Lokélne priznaky a) vstupny obraz, b) rohy, ¢) hrany, d) oblasti. Prevzaté

2 [51]

3.3.3 Statistické priznaky zalozené na pixeloch

Kvantitativne informacie o pixeloch v segmentovanej oblasti mozeme ziskat prostred-
nictvom tzv. Statistickych priznakov zalozenych na pixeloch (angl. Statistical Pizel-
Level) (SPL). Ide o kvantitativne vyjadrenie vlastnosti oblasti obrazu ako napriklad:
stredna hodnota, rozptyl a histogramy sedych hodnot pixelov v urcitej oblasti ob-
razu. Okrem toho mdézeme prostrednictvom tychto priznakov ziskat informéacie o

kontraste pixelov, pripadne gradienty hran hrani¢nych pixelov v obrazovej oblasti.

4]
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3.3.4 Jasové priznaky vratane farby

Farba patri medzi jeden z najcastejSie pouzivanych priznakov pre popis obrazov a
videi. Priznaky farby maji nesmiernu vyhodu vo¢i inym typom priznakov, a to ze
st odolné a nezavislé na orientacii a velkosti obrazu. Mézu byt teda pouzité na popis
statickych obrazov i video obsahu. Farba je jednou zo zakladnych vlastnosti obrazu.
Vyuzitie farby ako priznaku pre identifikdciu objektu v obraze je velmi vyhodné
vzhladom na odolnost tejto obrazovej vlastnosti voc¢i rotéacii, skoseniu a zmenam
mierky obrazu. Jej vyuzitie pre popis medicinskych obrazov je vsak znacne limi-
tované. Pre popis farby v obraze sa najcastejsie pouzivaju histogramy. Histogramy
predstavuju rozdelenie poc¢tu pixelov pre dany obraz. Pocet zloziek v histograme za-
visi na pocte bitov v kazdom pixely daného obrazu. Najcastejsie typy pouzivanych
histogramov sii: RGB histogramy, Opponent histogramy, Hue histogramy. Okrem
histogramov sa pre deskripciu farby uvddzaju farebné SIFT deskriptory. [23]

3.3.5 Priznaky textury

Priznaky textiury mozu byt pre detekciu objektov v obrazoch velmi uzito¢nymi
vlastnostami. Pre texturu je fazké najst nejakt vystiznd definiciu, preto ju mo-
zeme charakterizovat na zdklade vlastnosti, ktoré tieto deskriptory kvantifikujia. St
nimi drsnost, jemnost a pravidelnost obrazovej oblasti. Textura oznacuje vizualne
vzory, ktoré maji alebo nemaju vlastnosti homogenity ako vysledok pritomnosti
viacerych farieb a intenzit v obraze. Jedna sa v podstate o vlastnosti vsetkych povr-
chov a objektov v obrazoch, preto je vyuzitelnost textury ako priznaku velmi Siroka.
Obsahuju dolezité informacie o povrchoch a ich vztahoch k prostrediu. Pre vypo-
cet a kvantifikovanie textirnych priznakov sa pouzivaju Statistické, strukturalne a
spektralne metédy. Ako konkrétne priklady metod pre vypocet textirnych prizna-
kov sa uvadzaju statistické histogramy druhej rady pripadne matice vzajomného
vyskytu. Jeden z najpouzivanejsich deskriptorov textiry je GLCM (angl. Gray Le-
vel Co-occurrence Matriz). Jedné sa o priznaky, ktoré skimaju priestorovy vztah
medzi pixelmi pomocou serie Statistickych merani. Pre vypocet a kvantifikovanie
textury sa v spracovani obrazu pouzivaju skupiny metrik, ktoré poskytuji informa-
ciu o priestorovom rozlozeni farieb pripadne intenzit v obraze alebo vo vybranej casti
obrazu. Ide o jeden z nastrojov pre segmentaciu alebo klasifikiciu obrazov. HOG (
angl. Histogram of Oriented Gradient) priznaky sa tiez ukazali ako efektivne deskrip-

tory priznakov kvantifikujice statistiku gradientu obrazu. [23, 24] 3], 49, 53 [58]
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3.3.6 Sedoténové matice vzajomného vyskytu

Tento deskriptor oznac¢ujeme skartkou GLCM (angl. Gray Level Co-occurrence Mat-
rix). Jedné sa o jeden z najznamejsich a najpouzivanejsich priznakov textury. Ma-
tice vzajomného vyskytu popisuji obraz na zéklade tzv. statistik druhej rady. Ide v
podstate o popis vztahov medzi pixelmi, pripadne skupinami pixelov. GLCM je 2D
histogram popisujtci ur¢itym sposobom vyskyt parov pixelov. Prostrednictvom ko-
inciden¢nej matice je definovanych 8 réznych textirnych priznakov, ku ktorym patri:
korelacia, entropia, homogenita, absolitna hodnota, kontrast, energia, inverzny roz-

dielovy moment, maximalna pravdepodobnost. [26], 23] 140]

3.3.7 Priznaky tvaru

Tvar predstavuje doleziti vlastnost pre popis objektov v obraze pripadne obrazov
ako celku. Priznaky tvaru charakterizuji obsah obrazu na zdklade popisu hranic
regiéonov v obraze. Ako priklady atribitov zalozenych na tvare moézu byt uvedené:
kruhovitost, kompaktnost, momenty a Houghova transformacia. Pre popis tvaru
objektu v obraze je taktiez podstatna detekcia a popis hran. [49, 58]

3.4 Extrakcia priznakov

Strojové ucenie zacina extrakciou priznakov t.j. objektov, ktoré mozu byt dolezité
pri naslednom rozhodovani. Ich vyber vzdy podlieha danej aplikacii, danému typu
obrazu so zameranim na tie vlastnosti, ktoré st pre dany obraz jedinecné a vy-
znacujui sa opakovatelnostou. Vybrané obrazové priznaky by mali byt odolné voci
roznym zmenam vyskytujicim sa v obrazoch. Najcastejsie sa jedna o zmeny Sumu,
intenzity a rotacie obrazu, ¢o su zaroven aj najcastejsie sa vyskytujice zmeny v me-
dicinskych obrazoch. Po vybere vhodného typu priznaku pre dant aplikaciu a dany
typ obrazu nasleduje vypocet deskriptoru pre zvoleny (detegovany) zaujimavy bodu.
Pre spravne fungovanie algoritmu je délezité vhodné zvolenie rozmeru deskriptora.
Ak je zvoleny deskriptor velmi velky, bude takyto proces vypoctovo narocény. Ak je
naopak zvoleny deskriptor velmi maly, moze jeho pouzitie viest k vypusteniu urcite;j
potrebnej informéacie. Pre pouzitie extraktorov v aplikaciach na radiologické obrazy
je potrebné, aby boli vybrané priznaky charakteristické a aby korelovali s klinickym
vystupom pacienta. Pre tieto aplikacie sa dalej pozaduje aby boli deskriptory odolné
voci zmenam snimacich parametrov, ¢o je ¢asty nalez najma pri snimani z réznych
pristrojov. [20] 22] 23, [24]

V kontexte vyberu priznaku sa uvadzaji 2 terminy — detekcia a deskripcia pri-

znakov. Detekcia je pojem oznacujici proces vyhladavania oblasti obrazu, ktoré
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st urcitym spdsobom zaujimavé a deskripcia je uz priamo popis konkrétnych hod-
not v tychto oblastiach, ako napriklad hodnoty intenzity danych pixelov a dalsie.
Poslednym pojmom objavujicim sa v tejto suvislosti je extrakcia priznakov, ¢o je
pojem oznacujuci vypocet deskriptora v danej oblasti. Pojem extrakcia priznakov v
sebe teda zhrnuje oba vyssie zmienené pojmy, t.j. detekciu a deskripciu priznakov.
[22, A1), 43, 51]

Extrakciu obrazovych informécii moézeme vseobecne rozdelit na dva zakladné pri-
stupy, prvy vyuziva lokalnu extrakciu a druhy extrahuje globalne. Lokalna extrakcia
priznakov vyuziva pre extrakciu priznakov porovnavanie pixelu s jeho bezprostred-
nymi susedmi. Tento pristup teda pracuje len s malym okolim pixelu. Globalna
extrakcia berie do tivahy celkovit kompoziciu celého regionu zaujmu. [24] [41], 43, [51]

K extrakcii priznakov dochadza vacsinou v ramci uréitej oblasti v obraze, ktora sa
v angli¢tine oznacuje skratkou ROI (angl. region of interest). Jedné sa teda o oblast,
ktora obsahuje doéleziti informaciu v obraze. Obmedzenie extrakcie priznakov iba
na tieto zaujimavé oblasti namiesto ich extrahovania z celého obrazu mdze vyrazne
usetrit vypoctovy cas a je obzvlast dolezita pri aplikaciach, ktoré vyzaduju detekciu
v realnom case. [22), 23], 24]

Deskripcia a detekcia priznakov st zakladom viacerych algoritmov pocitacového
videnia, ako st obrazova klasifikacia, detekcia, reprezentacia, objektové rozpoznanie
a dalsie. Vzhladom na rozmanité pouzitie boli navrhnuté viaceré priznakové ex-
trakéné metody. Vyber detektoru a deskriptoru priznakov musi byt uskutoéneny s
ohladom na druh obrazovej informaécie, pretoze kazda aplikacia si vyzaduje extraktor
specializovany a vhodny pre dany typ obrazu. Pre popisy roznych obrazov su dolezité
rozne priznaky. V tejto praci dochadza k spracovaniu obrazov z CT modality, preto
pre popis tychto obrazov musi byt zvoleny vhodny typ priznakovych extraktorov.
Vhodné zvolenie typu priznakov pre pouzitie na medicinske obrazy je naroc¢nejsie,
ako ich vyber pre popis obrazov objektov, s ktorymi sa bezne stretavame. Dovo-
dom je, 7Ze sa jedna o vizualne podobnejsie objekty. Navyse je vacsina medicinskych
obrazov tvorend iba roznymi odtienmi sivej farby pripadne bielou a ¢iernou, preto
su priznaky zalozené na farbe nevyuzitelné. Tak je tomu i u snimok z CT, ktorych
spracovanie je sticastou tejto prace. Dalej je treba mysliet na to, Ze pri praci s medi-
cinskymi obrazmi mo6ze uz malicky rozdiel v intenzite znamenat patologicky stav. Z
tohto dévodu potrebujeme vybrat detektor, ktory takéto zmeny spolahlivo zachyti,
aby doslo k ¢o najpresnejsej klasifikdcii tychto obrazov. [22] 23] [33] 43]

3.5 Typy detektorov a deskriptorov priznakov

Existuje viacero typov detektorov a deskriptorov priznakov pricom kazdy z nich

kladie doéraz na iny typ priznakov. Tato kapitola je zhrnutim najzakladnejsich a
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najcastejsie pouzivanych detekénych a deskrip¢nych metéd s dérazom na tie, ktoré
sa najcastejSie objavuju v literatire zameranej na aplikacie pocitacového videnia
v medicine. Niektoré metdédy spajaju funkciu detektoru a deskriptoru, preto je ich

kategorizacia pomerne komplikovana. [23] [43]

3.5.1 Detekcia priznakov

Detekcia priznakov je zjednodusene postup, ktorého tlohou je vyhladanie unikat-
nych bodov v obraze, ktoré sa nazyvaju i klicové body alebo priznaky. V pripadoch,
kedy je cielom vytvoreného algoritmu napriklad detekcia urcitej anatomickej struk-
tury, dochadza k vyhladavaniu priznakov v tréningovych datach a obdobnym sposo-
bom potom dochadza k vyhladavaniu rovnakého typu priznakov aj z testovacich dat.
Zjednodusene mozeme tento postup vysvetlif na principe porovnania dvoch obrazov.
Ak doéjde k detekcii priznakov na jednom obraze, potom sa deteguje rovnaky typ
priznakov aj z druhého obrazu, pricom sa vyhodnocuje ¢i obrazy obsahuju rovnaké
priznaky, alebo nie. Z toho vyplyva ddlezitd vlastnost detektorov priznakov, ktorou
je opakovatelnost potrebnd pri porovnavani obrazov. [22), 23], 43, [51]

Algoritmy strojového ucenia s doérazom na pocitacové videnie casto zacinaju
prave detekciou priznakov, preto sa tieto stdvaju ich dodlezitou sucastou a na ich
kvalite stoji aj kvalita celého algoritmu. Detekcia priznakov sa v obraze vykonava
bud pixel po pixeli, pricom sa kontroluje, ¢i sa na danom pixeli nachadza nejaky
zaujimavy bod, resp. priznak, alebo nie. Niekedy sa vsak obraz prechéddza len po ur-
¢itych zaujimavych oblastiach (ROI), ¢im sa znizuje vypoctova naro¢nost algoritmu.
[22, 23, 43, 1]

3.5.2 Prehlad pouzivanych deskriptorov

Deskriptory kvantifikuji rozne vizualne charakteristiky z regionu zaujmu podla typu
obrazu a zamerania strojového ucenia. [23]

« SURF

o SIFT

« LBP

o BRIEF

« ORB

« GLCM

« GLRLM

« HOG
Vyhodnym rieSenim pre niektoré aplikdcie moze byt i pouzitie kombinacie deskrip-
torov. [22, 23]
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3.5.3 Prehlad pouzivanych detektorov

Medzi najznamejsie a najcastejsie pouzivané detekéné metédy patria: SURF, SIFT,
BRISK, FREAK, SUSAN, FAST, HESSIAN. [43]
Podrobnejsie rozdelenie je uvedené v prilohe [Bl Podla typu priznakov, ktoré je

potreba vyhladaf v obraze, pouzijeme prislusni metédu detekcie priznakov.

3.6 Histogramy orientovanych gradientov

Histogramy orientovanych gradientov (HOG) patria medzi jedny z najobltibenejsich
a najcastejsie pouzivanych deskripénych metéd pre detekciu objektov v obrazoch za
roznych podmienok. Jednd sa vlastne o extrakéni metodu, ktora preukazala dobry
vykon vo viacerych aplikdcidch spracovania obrazov a pocitacového videnia. Tento
deskriptor vyuziva fakt, ze tvar a vzhlad objektu moéze byt popisany na zaklade
rozlozenia miestnych gradientov intenzity alebo smeru hran. HOG deskriptory ex-
trahuji informéacie o rozlozeni hran v cielovych lokalnych obrazovych oblastiach.
Prostrednictvom deskripcného algoritmu HOG je obraz rozdeleny na malé spojité
oblasti, ktoré sa nazyvaji bunky. [22 26, [36] 54], 55]

Pre kazdu bunku a vsetky pixely, ktoré tato bunka obsahuje st poc¢itané miestne
histogramy smerov gradientov alebo orientécie hran. Kombinacia tychto jednotlivych
histogramov ziskanych zvlast z kazdej bunky tvor{ vysledny deskriptor. [26], 36, [57]

Pre vypocet histogramov orientovanych gradientov je potrebné vykonat nasle-
dujuce kroky. Vypocitat gradienty pre dany obraz. Tieto gradienty su pocitané v
dvoch smeroch: zvisle a horizontalne. Pre gradienty v horizontalnom smere pouzi-
jeme premenni Gy a v zvislom smere Gz. [55], bo]

Na zaklade gradientov z oboch smerov je potreba vypocitat velkost a smer vy-
sledného gradientu. Pre vypocet velkosti a smeru gradientu sa pouzivaju nasledujice

vyrazy: [54]

Ng (v,y) = \/GH (z,y)* + Gz (z,y)° (3.1)
O¢ (z,y) = atan (%) (3.2)

Obrézok sa pri vypocte tohto deskriptoru rozdeli na niekolko buniek. Pre kazdu
bunku sa potom vypocita histogram smeru. [22] 26] 35], 36, [57]
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3.7 Selekcia priznakov

Pre kazdu aplikaciu je potrebné zvazit nie len aké priznaky detegovaf, ale aj ich
mnozstvo. Zvolenie prilis velkého mnozstva priznakov moze namiesto zlepsenia od-
hadu a rozhodovania viest k tzv. overfittingu alebo preuceniu modelu. Velké mnoz-
stvo priznakov okrem toho kladie velké naroky na vypoctovy cas. Je teda dolezité
z priznakov vybrat tie, ktoré prispievaju k rozhodovaniu a odstranif spomedzi nich
nepotrebné a redundantné priznaky, ktoré neprispievaju k rozhodovaciemu procesu.
Pre vyber podmnoziny priznakov z povodne extrahovanej mnoziny sa pouzivaju
rozne sStatistické metddy ako korelacné, diskriminac¢na analyza pripadne metoda ana-

Iyzy hlavnych komponent - PCA (z angl. Principal Component Analysis). [20], 31}, [33]

3.8 Klasifikatory

Pre proces klasifikacie je podstatné vyhladat priznaky, ktoré budi ¢o najlepsie popi-
sovat danu kategoriu a zaroven, aby tieto priznaky poukazovali na ¢o najvacsie roz-
diely medzi klasifikovanymi triedami tak, aby k tejto klasifikacii doslo s ¢o najvacsou
presnostou. Klasifikacia sa teda opiera o priznaky, ktoré boli prvotne extrahované
a na ich zaklade prebieha klasifikacia. Priznakovy vektor je unikatny pre kazdy ob-
jekt (obraz). Ulohou Klasifikdtora je potom rozdelit priznakovy priestor na oblasti
odpovedajice roznym triedam. Obrazy (resp. ich priznakové vektory), ktorych ka-
tegdria je vopred zndma sa oznaCuju ako tréningové obrazy (tréningové priznakové
vektory). Klasifikdcia vlastne oznacuje proces, pri ktorom dochddza k oznaceniu
skupiny pixelov v obraze, pripadne celého obrazu nejakou konkrétnou triedou. Pri-
kladov moze byt oznacenie urcitej casti medicinskeho snimku ako tumorézneho. Pre
volbu vhodného klasifikdatora je ale potrebné zohladnif klasifikacny zamer, pre ktory
je klasifikator urceny. [20), 24 [31]

3.8.1 K-najblizSich susedov

Metoda k-najblizsich susedov je jednoducha metdda strojového ucenia opat zaradena
do skupiny ucenia s ucitelom. Metoda je casto vyuzivana pre riesenie klasifikacnych
problémov. Tento algoritmus vykonédva triedenie na zaklade zaradenia vzorky do
triedy, ktorej hodnota je najviac podobna hodnote tréningovej vzorky. Tento al-
goritmus teda nevyuziva zloziti matematiku a nevytvara komplikovany model pre
klasifikaciu, ale ide v podstate o jednoduché porovnavanie. Ak do tohto algoritmu
vstupuje nova vzorka, jej klasifikdcia prebieha na zédklade porovnévania s tréningo-

vymi vzorkami a vyhladania najpodobnejsej tréningovej vzorky. [33]
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3.8.2 Naive Bayes algoritmus

Bayesov algoritmus pracuje na zaklade Bayesovho teorému:

P (zly) = [P(y) x P (z]y)]/P(z) (3-3)

[20] [33]

Tento teorém vyjadruje pravdepodobnost urcitej udalosti ako funkciu suvisia-
cich udalosti. Tento teorém sa v strojovom uceni uplatiuje tak, ze do algoritmu
vstupuje mnoho vstupnych priznakov, pricom kazdy ma svoju pravdepodobnost.
Pravdepodobnosti tychto jednotlivych priznakov je potreba skibit do spolo¢nej vy-
slednej pravdepodobnosti, ktora popisuje celi triedu a zohladnuje jednotlivé vstupné
priznaky. [20} 33]

7 vyssie uvedeného principu fungovania tohto algoritmu vyplyva vyznamny roz-
diel medzi tymto algoritmom a ostatnymi algoritmami strojového ucenia. Tato od-
liSnost je znatelnd najma v spésobe vypoctu vztahu medzi vstupnymi a vystupnymi
datami. Stucastou tohto algoritmu teda nie je ziadny tréningovy iteracny proces, ako

je tomu u vacsiny ostatnych typov metdd strojového ucenia. |20, B3]

3.8.3 Rozhodovacie stromy a nahodné lesy

Rozhodovacie stromy (angl. decision trees) su Siroko vyuzivanou nelinedrnou kla-
sifikacnou metédou. Velkou vyhodou tohto typu klasifikatora je to, ze v procese
klasifikacie poskytuje pravidla, v ktorych si Iudia schopni vidiet ich zmysel. Tato
moznost nahliadnutia do procesu rozhodovania je vyhodna najméa v medicinskych
aplikaciach, v ktorych sa lekari neradi spoliehaji na algoritmy typu tzv. ¢iernej
skrinky, kedy nevidia resp. nerozumeji, ako takyto algoritmus skutocne pracuje.
Pravidla tohto algoritmu su typicky pisané vo forme otazok, na ktoré postacuje len
kratka odpoved dno/nie. Obvykle sa jedna len o rézne porovnéavacie otazky. Prikla-
dom takéhoto pravidla moze byt otazka, ¢i je urcitd vstupna hodnota vyssia ako
nejakéd konkrétna hraniéna hodnota. [20] 33, [45]

Metéda rozhodovacich stromov predstavuje viacstupnovy rozhodovaci systém,
pricom je vstupny priznakovy dataset rozdeleny na casti, ktoré koreSponduju s trie-
dami. Podskupiny priznakov st postupne prechadzané algoritmom a na zaklade
pripadného splnenia/nesplnenia pravidla sa algoritmus postupne po vetvach posuva
dalej az ku koneénému rozhodnutiu. [20], 33]

Podobne ako algoritmus SVM aj rozhodovacie stromy je mozné vyuzit nielen
pre klasifikaciu ale i pre riesenie regresnych problémov. Na zéklade tohto algoritmu
a jeho vylepsenim vznikol pokroéilejsi algoritmus Nahodnych lesov (angl. Random
forests). Rozhodovacie stromy i ndhodné lesy patria do kategorie strojového uéenia

typu ucenia s ucitelom. [20, [33]
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3.8.4 Metoda podpornych vektorov

Metéda podpornych vektorov (SVM) patri medzi najpopularnejsie klasifika¢né al-
goritmy vdaka jej Sirokému zaberu na mnozstvo klasifikacnych problémov. Okrem
toho tento algoritmus preukézal vysokt uc¢ebnu rychlost a to i na velkych déatach.
Klasifikaciou vsak vyuzitelnost tohto algoritmu nekon¢i a mézeme ho pouzit tak-
tiez pre tlohy, ako je analyza dat, obrazové rozpoznanie ale i regresnu analyzu.
[27, 31, 44, 47]

Princip tejto metddy spociva vo vytvoreni tzv. hyperroviny (angl. hyperplane).
Jedna sa o metodu spadajicu do kategdrie metdd strojového ucenia zalozenych na
uceni s ucitelom. Metédu podpornych vektorov navrhol v roku 1995 Vapnik. V jej
pociatkoch bola metdéda urcéend pre klasifikdciu binarnych problémov. Jej neskorsi
rozvoj a dalsie upravy dopomohli k jej rozsireniu pre riesenie multi-klasifikac¢nych
problémov. Vykonnost tohto algoritmu bola testovana na mnozstve klasifikacnych a
regresnych problémov nemedicinského ale i medicinskeho charakteru, pricom tento
algoritmus preukazal dobri generalizacnii schopnost. Priklady pouzitia tohto algo-
ritmu pre medicinske aplikacie mozeme sledovat na prikladoch klasifikacie a detekcie
mozgovych nadorov. [20] 28, [33, [35] 46}, 57]

Cielom metédy je vytvorit hranicu rozhodovania medzi dvoma alebo viacerymi
triedami, ktorda umoznuje klasifikaciu vzorky do jednej z tychto tried na zaklade
jedného alebo viacerych priznakovych vektorov. Tato hranica rozhodovania, oznaco-
vana ako hyperrovina, je orientovana takym sposobom, aby bola maximalizovana jej
vzdialenost od najblizsich datovych bodov z kazdej triedy. Tieto najblizsie body sa
nazyvaji podporné vektory. Vzdialenost medzi tymito podpornymi vektormi a hy-
perrovinou sa oznacuje ako odstup (angl. margin). Vsebecne plati, Ze ¢im je odstup
v tomto algoritme vacsi, tym mensia je chyba. Tym, ze dochadza k maximalizacii
odstupu, dochadza vlastne k ¢o najvacsiemu oddeleniu medzi vstupnymi datami.
[20,, 311, 146, [47]

Cielom algoritmu SVM je teda vytvorenie tzv. hyper-roviny, ktord je mozné
popisat vztahom [29, 31]:

g(x)=wrx+wy=0 (3.4)

kde w oznacuje jej smer, hodnota wy oznacuje presné umiestnenie v priestore a
premennd x oznacuje vstupny vektor priznakov. Premenné w; a wy v tomto pripade
oznacuju najblizsie sa vyskytujice body z oboch klasifikacnych skupin. Hyperrovina
by mala mat rovnaku vzdialenost, t.j. rovnaky odstup od najblizsich bodov oboch
klasifikacnych skupin. To je odévodnené tym, Ze nechceme zvyhodnit ani jednu kla-
sifika¢ni skupinu. Prostrednictvom algoritmu dochadza k prehladavaniu priestoru v

zmysle hladania smeru, v ktorom umoznuje hyperrovina (v tomto pripade priamka),
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X2

Obr. 3.2: Linedrny model SVM pre klasifikdciu 2 tried. Prevzaté z [34]
¢o najvacsi odstup medzi jednotlivymi podpornymi vektormi. Pre vypocet vzdiale-
nosti medzi bodom a hyperrovninou je mozné vyuzit vztah [29, 31]:

)]
vl

(3.5)

Prostrednictvom sSkélovania w a wy, dostaneme hodnotu g(x) = 1 pre bod w; a
hodnotu g(x) = —1 pre bod wy. Odstup medzi jednou skupinou (resp. podpornym
vektorom jednej skupiny) a rozhodovacou hranicou (hyperrovinou) moézeme vyjadrit

vztahom [31]:
1

[l

gl (3.6)

7 toho vyplyva, ze celkovy odstup medzi jednotlivymi klasifika¢nymi triedami
mozeme vyjadrif prostrednictvom jednotlivych odstupov medzi rozhodovacou hra-

nicou a danym podpornym vektorom nasledovne [28] 29]: m + m = ”3)—”

Vsetky vektory z tréningovej mnoziny mozeme teda zaradif do jednej alebo dru-

hej skupiny na zaklade nasledujucich nerovnic [29]:

wix+wy>1, Vx€uw (3.7)

wix +wy < -1, Vx €w (3.8)

kde w; je jedna klasifikacnd skupina a wy je druhd klasifikacnd skupina. [29]
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Kazdému tréningovému vektoru x; moézeme pridelif prislusné oznacenie klasifi-

kacnej triedy y;, pricom y; € {—1,1} podla [28]:

yi=1, VX €w (3.9)

yi=—1, Vx; €wy (3.10)

Mame teda k dispozicii N oznacenych tréningovych vzoriek (x,y);,i=1,....,N x; €
R™. 3]

Jedna sa teda o prislusné priznakové vektory, pricom kazdému priznakovému
vektoru patri prislusné klasifikacné oznacenie podla skupiny, do ktorej spadé (napr.
pozitivna alebo negativna skupina).[29]

Cielom algoritmu je teda urcenie takych hodndt parametrov w a wy, ktoré budu
riesenim nasledujiceho optimalizacného problému [29):

1
minimalizacia J (W, wy) = inHQ (3.11)

Za podmienky [29]:

yi (Wixi+wo) > 1, i=1,2,..,N (3.12)

Tento optimalizacny problém dostaneme tipravou optimaliza¢ného problému [29]:

1

maximalizacia J(w,wy) =2 - m
w

(3.13)

z ¢oho riesenim pomocou kvadratického programovania dostaneme vztah .
Vyssie zmieneny vztah vyjadruje fakt, ze chceme tymto algoritmom dospiet k takému
rieseniu, aby bol celkovy odstup v medzi jednotlivymi triedami maximéalny. Vektory
x; pre ktoré plati: wTx 4+ wy = %1 sa nazyvaji podporné vektory. Pre riesenie
optimalizacného problému sa pouziva tzv. Lagrangov stdcinitel. [28) 29, [31]

Alternativou algoritmu SVM je kernel metoda (metdda jadra), ktord umoziiuje
vytvaranie nelinedrnych modelov a modelov vyssej dimenzie. Nelinedrny problém
moze byt rieSeny prostrednictvom kernel funkcie tak, ze si pridané dalsie dimenzie
do raw dat, ¢im je problém vlastne prevedeny z nelinedrneho na linedarny vo vy-
slednom vyssie dimenziondlnom priestore. Vyhodou kernel metédy je transformécia
dat neseparovatelnych pomocou linearneho SVM do viac-dimenzionalneho priestoru,
¢im je umoznené ich oddelenie. [20, [52] 29]

SVM je algoritmus naro¢nejsi na vystavbu priznakov, kym neurénové siete pri-
znaky vyberaju samy. Avsak nevyhodou, ktord sa potvrdila aj v tejto praci je potreba
vacsieho mnozstva tréningovych dat vzhladom na mnozstvo vrstiev. Vzhladom na
mensiu ucebni databazu je v rieSeni tejto prace vhodnejsie zvolit metédu SVM
oproti hlbokému uceniu. [311, 45]
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3.8.5 HIboké neurdnové siete

Hlboké ucenie je tiez zndme ako hlboké neurénové siete (angl. deep neural networks.
Hlboké neurénové siete vznikli vdaka zdokonaleniu klasickych neurénovych sieti
prostrednictvom pridania viacerych skrytych vrstiev do ich povodnej architektury.
Udava sa, ze povodné neurénové siete mali len niekolko vrstiev, priblizne do pat vrs-
tiev. Toto obmedzenie vyplyvalo najmé z vypoctovej sily, ktora bola oproti dnesnym
moznostiam podstatne limitovana a nebola schopné ponat viac vrstiev. Hlboké uce-
o dvadsat a viac vrstiev. Vyuzitie takého poctu vrstiev bol umozneny najméa vdaka
vyvoju paralelnej vypoctovej sily grafickych procesorov. Pre aplikacie na obrazové
informéacie prevladaji pouzitia konvoluénych neurénovych sieti (CNN). [20, 42, [45]

Konvoluéné neurénové siete st velmi podobné beznym neurénovym sietam, avsak
rozdielom je, ze konvolu¢né neurénové siete ocakavaju na vstupe geometricky vztah.
Presne tak, ako tomu je medzi stlpcami a riadkami obrazu. Vstupnd vrstva CNN
ma usporiadanie neurénov uspoésobené pre konvoliciu malého obrazku, nazyvaného
i jadro (angl. kernel), s danym obrazom. Jadro sa potom pohybuje naprie¢ obrazu,
pricom tento obraz prechadza po mensich oblastiach a z kazdej oblasti vstupného
obrazka vytvara vystup, ktory prispieva k vyslednej vystupnej hodnote. Okrem spo-
minanej konvoluénej vrstvy obsahuje tento algoritmus i iné dolezité vrstvy, ktoré su
uz ale spolo¢né pre vsetky typy algoritmov hlbokého ucenia. Jadrd urcené pre de-
tekciu dolezitych priznakov v obraze maja velké vystupy prispievajice ku konecnej
detekcii objektov v obraze. Vyhodou tohto algoritmu je, Ze nepotrebuje vyuzivat

aditivny priznakovy detektor, pretoze si priznaky vie vyhladat sam. [20, 24 [42]

3.8.6 VGG

VGG (angl. Visual Geometry Group) je typom konvolucnej neurénovej siete s hlbo-
kou architektirou. Vstupom tejto siete si RGB obrazy s pevne danym rozmerom
224x224 pixelov, preto v pripade spracovania obrazov inej velkosti je nutné jeho
predspracovanie. VGG neurénové siete moézu mat premenny pocet vrstiev, udava
sa 11 az 19 vrstiev. Dosiahnutie takto hlbokych sieti je umoznené vdaka pouzi-
tiu malych konvoluénych filtrov s rozmerom 3x3 a krokom 1 pixel. Tym je mozné
vytvorenie sieti obsahujucich 16-19 vrstiev. VGG konvolu¢na siet so 16 vrstvami
(VGG-16), ktord bola vyuzita i v tejto praci obsahuje 13 konvoluénych vrstiev a 3
plne prepojené vrstvy (angl. fully-connected layers). Okrem tychto vrstiev sa v jej
konfiguracii nachadzaju i zdruzené vrstvy (angl. pooling layers), konkrétne ide o 5
zdruzovacich vrstiev. Zdruzovacie vrstvy, ako uz z nazvu vyplyva, slizia k zdruzo-
vaniu konvoluénych vrstiev. Tieto vrstvy vsak nie s pevne umiestnené po kazdej

konvolu¢nej vrstve. [66]
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4 LITERARNA RESERS

Tato kapitola je zhrnutim literarnej reserse k problematike detekcie anatomicky
vyznacnych bodov najmé v oblasti hlavy. Rozobera navrhnuté detekéné metody s
dobrym vykonom, si v nej uvedené prace a studie, ktoré sa zaoberaji podobnou
tematikou a nacrtava najcastejsie pouzité pristupy autorov k danej problematike.
V préci [26] sa autori pokusili o vytvorenie vhodného, plne automatizovaného
detekéného algoritmu pre detekciu a segmentaciu nadorov na zaklade snimok mag-
netickej rezonancie hlavy. V tejto studii urobili autori porovnanie a vyhodnotenie
ucinnosti statistickych priznakov oproti Gaborovym priznakom, ktoré oznacili ako
dve hlavné priznakové skupiny pre uUspesny popis textiry tumordzneho tkaniva.
Tieto priznaky pouzili ako vstup do piatich réznych algoritmov zmienenych dalej.
Okrem toho porovnali vykonnost viacerych klasifika¢nych algoritmov v zavislosti na
zvolenych typoch priznakov. Algoritmy testované v tejto praci si: SVM, kNN, k-
means, NSC a SRC klasifikatory. Hodnotenie vykonnosti tychto klasifikatorov bolo
vykonané prostrednictvom troch kritérii vykonnosti algoritmu a to: presnost, senzi-
tivita a Specificita. V tejto studii sa autorom podarilo vytvorit plne automatizovany
systém schopny nielen detekcie tumordznych rezov ale i vymedzenia nddorovej ob-
lasti s vysokou presnostou a nizkou vypoctovou naroc¢nostou. Prostrednictvom kla-
sifikdtora SVM dosiahli vysokt detekénii presnost, a to nielen s linearnym ale najma
s RBF jadrom. Presnost tohto algoritmu sa pohybovala az okolo hodnot 91 — 96%.
Trosku nizsiu, ale stale obstojnti presnost ukézal i algoritmus K-NN. V pripade
pouzitia tohto detekéného algoritmu sa presnost pohybovala okolo 87 — 92%. [26]
V préci [25] sa autori venovali diagnostike Alzheimerovej choroby (AD) s vyuzi-
tim sStrukturalnych snimok z magnetickej rezonancie a strojového ucenia. Navrhli
pocitacom podporovany diagnosticky systém zalozeny na metéde podpornych vek-
torov (SVM). Pre tréning algoritmu zvolili lokdlne morfologické priznaky. Vzhladom
na to, ze ide o neurodegenerativne ochorenie postihujiice mozog, detegovali sa v praci
anatomické struktiury vyznamné pre toto ochorenie. Vzhladom na to, Ze tato praca
ma za ciel detekciu v rovnakej anatomickej oblasti, je tento zdroj dobrym prikladom,
ako je mozné detegovat anatomické struktury v oblasti hlavy a mozgu. Chyba na-
vrhnutého detekéného algoritmu anatomicky vyznacénych bodov sa v tomto pripade
uvadza 2,41 mm medzi manudlne anotovanymi a automaticky detegovanymi bodmi.
Presnost klasifikacie AD zalozZenej na anatomicky vyznac¢nych bodoch v tomto pri-
pade dosahuje hodnotu 83, 7%. Autori navrhnutd metédu porovnali s existujicimi
metodami zalozenymi na regiénoch a voxeloch a uvadzaji porovnatelné, dokonca
lepsie vysledky v porovnani s tymito metédami. Ako vyhodu ich algoritmu oproti
tymto existujucim algoritmom ale uvadzaju rychlost ich metédy, pricom deklaruja

ich algoritmus ako priblizne 50-krat rychlejsi. [25]
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V préaci [27] bol navrhnuty hybridny pristup k detekcii a klasifikdcii nadorov
mozgu z obrazov ziskanych prostrednictvom magnetickej rezonancie. Tento pristup
je nazyvany hybridnym z dovodu kombinacie viacerych metéd — metod zalozenych na
regione a metod zalozenych na texture. Navrhovany pristup zacina predspracovanim
obrazu, ktoré zahfna filtraciu sumu a detekciu lebky. Nasledujica faza zahina ex-
trakciu priznakov z obrazov magnetickej rezonancie mozgu pouzitim Sedoténovych
matic vzajomného vyskytu (GLCM). Jedna sa o metédu zamerant na textiru. Al-
goritmus pokracuje klasifikaciou vstupov do dvoch skupin: normalne a abnormaélne.
K tejto klasifikacii bol vyuzity klasifikator metdédy podpornych vektorov - najmensi-
ich Stvorcov s viacvrstvovym perceptronovym jadrom (LS-SVM spolu s MLP kernel
funkciou) (angl. Least Squares Support Vector Machines). Nakoniec sa z obrazku seg-
mentuju tumorové Casti prostrednictvom ohranicujicich rdmcekov (angl. bounding
boz). Autori pre tito pracu vyuzili sto obrazkov pricom sa jednalo o cast redlnych
zadznamov a cast zaznamov synteticky vytvorenych. Tymto pristupom bola dosia-
hnutd dobra presnost klasifikicie, ktorej hodnota sa pohybovala okolo 96%. Jedna
sa teda o relativne U¢inny algoritmus pre detekciu mozgovych néddorov. [27]

V clanku [28] bol autormi navrhnuty hybridny pristup pre detekciu mozgovych
nadorov zalozeny na kombindcii metédy podpornych vektorov (SVM) a mékkého
zhlukovania fuzzy c-means. Extraktorom priznakov zvolenym pre trénovanie kla-
sifikdtora SVM boli GLRLM. Vstupom navrhnutého algoritmu bolo 120 redlnych
pacientskych MR zaznamov mozgu. Pre najdenie podozrivych oblasti mozgu bola
zvolend metdda fuzzy c-means. Prostrednictvom fuzzy c-means zhlukovania docha-
dza k segmentécii obrazov. Po segmentacii obrazu dochadza k extrakcii priznakov.
96 zadznamov bolo pouzitych pre trénovanie navrhnutého algoritmu a zvysnych 24
zaznamov pre testovanie navrhnutého klasifikacného modelu. Vykonnost algoritmu
bola hodnotend prostrednictvom 3 kritérii a to senzitivita, Specificita a presnost. Pri
navrhu boli v metdde podpornych vektorov pouzité 3 rozne jadra - polynomické, li-
nearne a kvadratické. Najlepsiu vykonnost preukazala metéda podpornych vektorov
s linedArnym jadrom, kedy boli vSetky 3 kritéria vykonnosti algoritmu najvyssie. V
tomto pripade dosahoval algoritmus senzitivitu 83, 3%, $pecificitu 100% a presnost
91, 66%.[28]

V praci [55] bol navrhnuty novy pristup pre detekciu Alzheimerovej choroby
prostrednictvom rozsireného deskriptora HOG pre 3 kolmé roviny. Deskriptor bol
vytvoreny pre popis textirnych priznakov z 3D snimok mozgu. Databaza bola vytvo-
rené z 3D MR skenov mozgu vytvorenych prostrednictvom magnetickej rezonancie s
polom 1,5T, pricom islo o T1 vazené skeny. Pre redukciu dimenzionality bola pouzita
metdda vyberu priznakov, konkrétne metéda analyzy hlavnych komponent (PCA),
¢im doslo k redukcii priznakov. Nasledne bola pre klasifikdciu pouzita metéda na-

hodnych lesov (angl. random forest). Autori rozsirili met6du HOG do 3D tak, Ze po-
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¢itaju orientované gradienty z 3 kolmych rovin XY (axialna rovina), XZ (koronalna
rovina) a YZ (sagittdlna rovina). Tato metédu pomenovali HOG-TOP (angl. three
orthogonal of planes). Pocita orientécie gradientov zo vsetkych 3 rovin samostatne.
Pre kazdu rovinu bol ziskany priznakovy vektor a tieto vysledné priznakové vek-
tory boli oznacené. Nésledne doslo k zliceniu vsetkych 3 vytvorenych histogramov
do 1 vektoru priznakov obsahujiceho informéacie zo vSetkych 3 rovin. Po tspesnom
vybere priznakov zo vsetkych troch kolmych rovin a ich zlic¢eni do 1 spolo¢ného
vektora nasledoval vyber priznakov prostrednictvom rozsirenej metédy PCA. Tym
doslo k vyberu priznakov dolezitych pre naslednt detekciu. Prostrednictvom selekc-
ného algoritmu je vybranych 50 najlepsich priznakov pre kazdy priznakovy vektor.
Nasledne je priznakovy vektor klasifikovany prostrednictvom algoritmu nahodnych
lesov s pouzitim 10-nésobnej krizovej validacie. Pouzité boli 3 velkosti stromov v
nédhodnych lesoch - 100, 250, 500. [55]

V studii [62] autori navrhli algoritmus pre klasifikdciu mamografickych obra-
zov ako podporny diagnosticky prostriedok pre diagnostiku rakoviny prsnika. Tieto
obrazy klasifikuje do 3 skupin: normalne, benigne a maligne. Pre vytvorenie algo-
ritmu bol pouzity stbor 113 réznych mamografickych obrazov. Z obrazov sa ex-
trahuje 26 priznakov. V navrhnutej metode je pouzity hybridny pristup pre vyber
dolezitych priznakov. Pre selekciu priznakov bola pouzita kombinacia tzv. greedy
stepfarward algoritmu a genetickych algoritmov. Tento selektor priznakov znizuje
pocet vybranych priznakov na 25% pdvodného pocétu priznakov. Tieto priznaky sli-
zia ako vstup do vybraného klasifikatora. Klasifikator nésledne vybrané priznaky
priraduje do tried, ktoré reprezentuji, v tomto pripade norméalne, benigne a ma-
ligne. Priznaky extrahované v tomto pripade si intenzitné histogramy (angl. in-
tensity histogram features) a Sedoténové matice vzajomného vyskytu (angl. Gray
Level Co-Occurrence Matriz - GLCM). Tieto priznaky boli rozdelené na 6 prizna-
kov ziskanych prostrednictvom histogramov intenzity a 20 priznakov poskytnutych
prostrednictvom GLCM. Klasifikatorom pouzitym v tom pripade bol algoritmus
nédhodnych lesov (RF). Ako priemerni dosiahnuti presnost tohto algoritmu autori
uvadzaju 95%. [62]

V stadii [64] autori navrhli metédu pre segmentaciu mozgovych nddorov z kolek-
cii snimok MR mozgu. Navrhnuta segmentacna metoda je zalozena na konvoluénych
neurénovych sietach (CNN). Konvoluéné neurénové siete skiimaji malé jadra 3x3.
Vyhodou pouzitia malych jadier je umoznenie navrhu hlbsej architektiry a mensia
pravdepodobnost preucenia. S prihliadnutim k tomu, ze detekcia nadorov je kom-
plikovana vzhladom na rozmaniti priestorovii lokalizaciu a strukturalne zlozenie,
autori navrhli rozsirenie databazy. Uviedli, Ze zvacsenie databazy napr. prostred-
nictvom rotacie malo priaznivy vplyv na efektivitu navrhnutého algoritmu. V préaci

taktiez uvadzaju porovnanie navrhnutej metody s pracami vyuzivajicimi plytku ar-
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chitekttru pricom uvadzaji, ze navrhnuta metéda s mensimi jadrami poskytuje lepsi
vykon. [64]

Autori v préci [63] priniesli navrh metédy pre klasifikiciu mozgovych tumorov.
Metoda je zalozena na obrazovych informéaciach ziskanych z snimok MR mozgu. Na
zaciatku algoritmu st MR snimky predspracované so zamerom redukcie sumu. Pre
vyber priznakov z tychto predspracovanych obrazov bol pouzity extraktor GLCM
pre popis priznakov tvaru a textury. Tréning algoritmu je uskutocneny prostred-
nictvom dvojstupniového systému, ktory zacina pouzitim neurénovych sieti SOM
(Samoorganizujica sa mapa), ¢o napomohlo urychleniu néslednej klasifikacie. Al-
goritmus pokracuje v klasifikdcii obrazov pouzitim metédy podpornych vektorov,
¢o je vlastne druhy stupen tohto procesu. Autori uvadzaju, ze tento dvojstupnovy
proces klasifikdcie zvysuje jej vykon a rychlost oproti klasickym metédam. Presnost
navrhnutého algoritmu autori uvadzaji maximélne na 89, 5%. [63]

V ¢lanku [67] autori navrhli plne automatizovany model pre detekciu Iubovolného
poc¢tu anatomickych bodov. Podla ich navrhu sa rozhodli o kombinéciu Statistickych
modelov tvaru a morfometrickych merani mozgu. Pre trénovanie a testovanie navr-
hnutého algoritmu si autori zvolili snimky z magnetickej rezonancie, na ktorych
detekovali 30 anatomickych bodov. S navrhnutym algoritmom dosiahli priemerny
rozdiel medzi anatomickou Struktirou ur¢enou expertom a anatomickou struktirou
automaticky detekovanou pomocou navrhnutého algoritmu menej ako 1 mm. Navr-
hnuty algoritmus je dokonca odolny i voc¢i roznym podmienkam skenovania a je ho
teda mozné pouzit pre rozsiahle vyskumy, kde sa vyuzivaju data snimané z réznych
pracovisk, z roznych skenovacich zariadeni, s roznymi orientaciami, vzorkovanim a
roznou silou pola pouzitou pri skenovani. [67]

V clanku [68] autori navrhli ako metédu pre detekciu anatomicky vyznamnych
bodov algoritmus zalozeny na metéde Nahodnych lesov (angl. Random forest). Ako
vyhody tohto riesenia autori uvadzaji robustnost vysledného algoritmu, ktoru sa
snazia demonstrovat na obsiahlom sibore mozgovych skenov, pricom tieto maju
dostatocne odlisné zorné pole a su taktiez odliSne orientované. Zastipenie rézno-
rodych skenov v algoritme je podstatny krok pre plnt automatizaciu vzniknutého
algoritmu. V tomto ¢lanku st pouzité CT snimky ucha, pretoze autori sa pokusaji o
detekciu vyznac¢nych bodov pre naslednu aplikdciu kochlearneho implantatu. Tieto
vyznacné body sa nazyvaji i body zaujmu. Aplikacia sice nie je zamerand priamo
na skeny mozgu, ale deteguju sa anatomicky vyznacné body priamo v oblasti hlavy,
konkrétne body zaujmu v oblasti vntutorného ucha. Robustnost navrhnutej metody
je demonstrovand na obrazkovych suboroch z réznych skenerov, ktoré maja velmi

odlisné zorné pole a podstatne odlisné orientécie. [68]
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5 VLASTNE RIESENIE

5.1 Navrh algoritmu detekcie

Cielom tejto prace bolo navrhnutie vhodného algoritmu strojového ucenia, ktory

bude efektivne a s ¢o najvyssou presnostou detegovat anatomicky vyznacné body v
objemovych 3D CT datach.

Vyber programovacieho prostredia bol vykonany cisto z praktickych dévodov,
vzhladom na predosla skusenost s programovanim v tomto prostredi. Vzhladom
na to, ze sa jedna o spracovanie obrazovej informacie a navyse ide o medicinsku
aplikaciu, bolo potrebné zvolit algoritmus vhodny na tieto ucely. Na zaciatku bol
algoritmus otestovany pre 2D obrazovi informaciu a po sktisenosti s pracou s 2D ob-
razmi doslo k implementacii algoritmu do 3D tym, ze algoritmus postupne prechadza

vsetky rezy CT zaznamu, teda 3D matice.

5.2 Dostupné data a ich priprava

7 dostupnych CT skenov bolo na zaciatku potrebné vysegmentovat oblasti, tzv. vy-
znacné body, ktoré sa v radioldgii vyuzivaju pri ur¢ovani skenovacej roviny na CT
vysSetreni, ale i pri vykonavani vysetrenia magnetickou rezonanciou. Kedze moznou
aplikaciou tejto prace je automatické urcovanie skenovacej roviny, bolo potrebné
vybraf vyznacné body, ktoré tuto rovinu urcia. Po vykonani literarnej reserse bolo
zvolenych 7 bodov, ktoré bolo potrebné rucne vysegmentovat z celého CT zdznamu
od kazdého pacienta a takto upravené obrazy boli nasledne pouzité ako vstupy
do navrhnutého algoritmu. Jednd sa o tuberculum sellae, meatus acusticus exter-
nus (dexter et sinister), protuberantia occipitalis interna, protuberantia occipitalis
externa, angulus oculi lateralis (dexter et sinister).

Pri ndvrhu algoritmu boli k dispozicii CT skeny hlavy ulozené vo formate raw.
Jedna sa o format obsahujtici dve c¢asti, samotny stibor obsahujici obrazovi infor-
maciu a sibor vo formate tif obsahujici textovy siibor s popisom obsiahnutych dat,
v tomto pripade CT zaznamov. Data boli z formatu raw prevedené do forméatu .mat
a ulozené v tomto forméate. Z poskytnutych CT dat bol vytvoreny data-set obsa-
hujici 11 pacientskych CT stuborov hlavy. Navyse u dvoch pacientov - pacient 45
a 46 doslo k prevzorkovaniu a uprave tak, aby sa tieto data zhodovali s ostatnymi
poskytnutymi datami. Kazdy CT rez obsahuje 512x512 pixelov a pocet rezov sa
pohybuje v rozmedzi od 316 do 361. Poskytnuté data neboli predtym vyhodnotené,

preto nevieme, ¢i sa jedna o data obsahujice patolégie. Zaroven nemame informacie
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o tom, ¢i sa jedna o snimky muzskych alebo zenskych pacientov. Poskytnuté data

boli anonymizované a pre nase ucéely boli oznacené ¢islami 37 az 47.

5.3 Vytvorenie databazy

7 poskytnutych dat bola vytvorena databaza pozitivnych a negativnych detekcii
postupom opisanym v kapitole [0} Databéza bola rozdelend na tréningovi a testovaciu
mnozinu v pomere 8:2. Z jedenéstich pacientov boli teda pre testovanie navrhnutého
algoritmu vybrané dva pacientske zdznamy - konkrétne sa jedna o zdznamy cislo 46
a 47, data od zvysnych pacientov boli pouzité pre trénovanie navrhnutého algoritmu.

Vzhladom na mensiu uc¢ebnu databazu bolo u niektorych struktir potrebné umelé
rozsirenie ich databazy. Pre augmentaciu databazy pouzité metody umelého prida-
nia sSumu a rotacia obrazu. Vysledna databaza bola nasledne vyuzita ako vstup do

navrhnutého detekéného algoritmu.

5.3.1 Vyber detekcného algoritmu

Pri vybere vhodného detekéného algoritmu je nutné zvazit viacero faktorov, ktoré
ovplyvnuju kvalitu takéhoto algoritmu. Samozrejme najdolezitejsi faktor pre vyber
detekéného algoritmu je zdmer pouzitia tohto algoritmu. Jednym z takych faktorov
vsak je i velkost tréningovej databazy a druh obrazovej informacie, ktora bude do

algoritmu vstupovat.

5.3.2 Volba klasifikatora

Po zvazeni vyssie uvedenych skutocnosti sa zda vhodnejsie pouzitie jednoduchsieho
algoritmu ako pouzitie algoritmu hlbokého ucenia. Po vykonani literarnej reserse sa
ako velmi spolahlivé a ¢asto pouzivané ukézali dva jednoduchsie algoritmy, Metdda
podpornych vektorov (SVM) a algoritmus Nahodnych lesov (RF). Clanky obsahu-
juce vyuzitie tychto jednoduchsich algoritmov v aplikdciach na medicinske obrazy a
dosiahnuté tuspesnosti boli zhrnuté v kapitole [l Na jej zéklade bola pre tito pracu
bola zvolend Met6éda podpornych vektorov.

Podla literatiry sa ako jeden z najpresnejSich a v dnesnej dobe najcastejsie po-
uzivanych javi algoritmus hlbokého ucenia, konkrétne pouzitie konvolu¢nych neuré-
novych sieti (CNN). Pri ich pouziti vSak mo6zeme narazit na problém s mensou tré-
ningovou databazou, ktorou disponujeme. S prihliadnutim na obmedzené mnozstvo
dat, ktoré mdzeme pre ucenie pouzif, sa vhodnejsie javi pouzitie predtrénovanych

neurénovych sieti.
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V ¢lanku [65] autori klasifikovali a detekovali anatomické struktiry z CT skenov
prostrednictvom konvolu¢nych neurénovych sieti VGG16. Prostrednictvom tychto
predtrénovanych sieti dosiahli autori v ¢lanku vysoku deteként presnost v ich apli-
kaciach pre klasifikaciu a detekciu CT obrazov.

V tejto bakalarskej préaci si konvoluéné neurénové siete VGG-16 vyuzité v zmysle
extraktorov priznakov, preto su tieto siete skratené za vysledok je povazovany vy-
stup z ich piatej poolingovej vrstvy. Tento vystup je nasledne pouzity ako vstup do

detekéného algoritmu.

5.3.3 Extrakcia priznakov

Vyber priznakov vhodnych pre dany algoritmus bol naroc¢nejsi, pretoze vykonava-
nim literdrnej reserse sa ukézalo, ze k vyberu priznakov sa stavali rozni autori velmi
rozmanito. Kedze v ¢lankoch [26] [55] bolo pre extrakciu priznakov uvedené pouzi-
tie histogramov orientovanych gradientov (HOG) boli pre tento klasifika¢ny prob-
lém vybrané HOG priznaky ako jedny z priznakov vstupujicich do nasledujiceho
detekcného algoritmu. Ako dalsi vstup do tohto algoritmu boli vybraté priznaky
extrahované prostrednictvom predtrénovanej neurénovej siete VGG-16, konkrétne
z jej pooling vrstvy ¢islo 5. Pre navrh algoritmu s najoptimalnejsim vykonom pre
dany klasifika¢ny alebo detekény problém je vsak velmi dolezitd osobna skiisenost a

metoda pokus-omyl.
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6 IMPLEMENTACIA V PROGRAMOVOM
PROSTREDI

Navrhnuty algoritmus bol implementovany v programovacom prostredi MATLAB.
Konkrétne bola vyuzita verzia MATLAB R2019b. Pre plné fungovanie algoritmu
je potrebné pridat Image Processing Toolbox, Deep Learning Toolbox a VGG-16
Support Package.

6.1 Spracovanie vstupnych dat

Pre vytvorenie algoritmu boli pouzité data, ktorych blizsi popis je poskytnuty v pod-
kapitole tejto prace. Pacientske data bolo najprv potrebné prevzorkovat, aby boli
rezy rovnako navzorkované u vsetkych pacientov. Konkrétne doslo k prevzorkova-
niu pacientov ¢. 45 a 46 prostrednictvom skriptu s nazvom ‘prevzorkovanie.m’. Po
uspesnom nacitani vSetkych dat prostrednictvom skriptu ‘nacitanie_dat.m’ doslo k
vytvoreniu tréningovej databazy, do ktorej vsak vstupoval len uréity pocet tychto

dat vzhladom na rozdelenie databazy na tréningovi a testovaciu mnozinu.

6.2 Tvorba ucebnej databazy

Databaza bola na zaciatku rozdelend na tréningovi a testovaciu mnozinu v pomere
8:2, ako bolo uvedené v predchadzajicej kapitole. Z kazdého pacientskeho zdznamu
z tréningovej databazy boli ru¢ne vysegmentované obrazy, t.j. pozitivne a negativne
detekcie zvlast pre kazdu anatomickd strukttaru. Vzniklo tak 5 samostatnych skrip-
tov pre 7 anatomickych struktir (uvedenych v podkapitole |5.1] ), pricom dve z nich
t.j. vonkajsi zvukovod (lat. meatus acusticus externus) a vonkajsi kutik oka (lat.
angulus oculi lateralis) st stranovo simerné struktury, preto bol pre kazdd z nich
vyuzity rovnaky skript. Kazdy skript prechadza data od kazdého pacienta z tré-
ningovej mnoziny s cielom vyrezat dani anatomickt struktdaru v 3D, ktorti potom
ulozi do bunkového pola ako pozitivne detekcie. Od kazdého pacienta boli nasledne
nahodne vybraté negativne detekcie ako obrazy s rovnakou velkostou ako vyre-
zané pozitivne detekcie, ale bez obsahu anatomickej struktary. Kazdy skript teda
prechadza 9 tréningovych pacientskych zaznamov a vyberd pozitivne a negativne
detekcie, ktoré sluzia ako vstup do nasledného detekéného algoritmu. Vytvaranie
tréningovej databdzy pre anatomickt struktiru (meatus acusticus externus) je uve-
dené a okomentované v prilohe v skripte MAE _databaza.m. Takto vznikla databéaza
MAE__databaza__augment.mat Priklady obrazov vstupujicich do databazy pozitiv-
nych tréningovych detekcii je zobrazeny na obr.
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Obr. 6.1: Priklad extrahovania pozitivnej detekcie pre anatomickt struktiru meatus

B
|
»
a) b) .

Obr. 6.2: Priklad ru¢ne segmentovanej a) pozitivnej, b) negativnej detekcie pre ana-

acusticus externus.

tomicku Struktiru meatus acusticus externus.

6.3 Detekcny algoritmus

Po skompletizovani databazy pozitivnych a negativnych detekcii nasleduje uz jej
pouzitie pre trénovanie detekéného algoritmu. Detekény algoritmus sa vzdy sklada
z dvoch casti. Prvu cast tvori extrakcia priznakov, ktoré v nasledujicom kroku

vstupuju do procesu trénovania klasifikatora SVM.
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Obr. 6.3: Genéza detekéného algoritmu

6.4 Extrakcia priznakov

K vyberu priznakov dochadza bud prostrednictvom prikazu extractHOGFeatures pre
vyber histogramov orientovanych gradientov alebo boli priznaky vybraté prostred-
nictvom neurénovych sieti VGG-16, konkrétne ako vystup jej poolingovej vrstvy c.
5. Pre kazdy obraz, ¢i uz pozitivnu alebo negativnu tréningovi databazu je takto

vytvoreny priznakovy vektor.

Pri vybere priznakov prostrednictvom prikazu extractHOGFeatures je nutné ur-
¢it parameter cellsize, ktory ako uvadza dokumenticia ma vplyv na mnozstvo in-
informacii o detailoch v obraze. Velkost bunky sa teda znizuje pre lepsie zachytenie
detailov a zvysSuje v pripade rozsiahlych priestorovych informéacii. Tento parameter
bolo potrebné otestovat metdédou pokus-omyl, pretoze jeho vyber vzdy zavisi na type
vstupnej obrazovej informéacie. Preto bolo pre vSetky anatomické struktiry testova-
nych 5 réznych nastaveni tohto parametru a to cell size: [2 2], [4 4], [8 8], [10 10]
a [12 12]. Vzhladom na velky vizualny rozdiel detekovanych anatomickych struktir
sa najvhodnejsie nastavenie tohto parametra lisi. Po extrahovani priznakov z celej
databazy je potrebné vytvorit k priznakom prislusné popisky, ktoré budu oznacovat
do ktorej skupiny dany priznakovy vektor patri. Boli teda vytvorené dve skupiny
popisov - pozitivne a negativne, tieto popisky je mozné uvadzat cCiselne ako 0 pre

negativne popisy a 1 pre pozitivne.

Druhym typom testovanych priznakov boli priznaky poskytnuté prostrednictvom
neurénovych sieti, konkrétne sa jednd o VGG-16. Ide o predtrénované neurénové
siete s 16 vrstvami. Pre nasu aplikaciu sme pouzili len ¢ast tychto vrstiev, konkrétne
vystup z pooling vrstvy (angl. pooling layer) ¢islo 5, ¢im boli extrahované priznaky,
ktoré boli nasledne pouzité ako vstup do navrhnutého detekéného algoritmu vytvo-

reného prostrednictvom metédy podpornych vektorov (SVM).
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6.5 Vytvorenie klasifikatora a proces detekcie

K vytvoreniu a natrénovaniu klasifikatora SVM doslo prostrednictvom prikazu fitce-
coc, do ktorého vstupovali predosle vytvorené priznakové vektory a k nim prislusné
oznacenia. Obraz bol nasledne prechadzany v oknach velkosti anatomickej struktiry
s urc¢itym krokom, ktory bol zvoleny na zaklade najlepsich vysledkov dosiahnutych
pri ndvrhu algoritmu. V tomto bode bolo ale potrebné urobit kompromis medzi
velkostou kroku a vypoctovou naro¢nostou takto vytvoreného detektoru. Dalsim
parametrom, ktory mal vplyv na zvolenu velkost kroku je velkost detekovanej ana-
tomickej struktary a teda velkost zvoleného detekéného okna. Idedlne pre vacsinu
anatomickych struktar by bolo zvolenie ¢o najmensieho kroku a teda ¢o najvéc-
sieho prekrytia posuvajticich sa okien, ¢o zvysuje deteként presnost. Velké prekrytie
detekénych okien su ale vyrazne ¢asovo narocné najmé u detekcie mensich anato-
mickych struktur, ako je napriklad tuberculum sellae, ¢o komplikuje ich vyuzitie v
redlnych aplikdciach zakladajucich si na rychlosti navrhnutého algoritmu. Rychlost
detekéného algoritmu je urcite dolezity faktor i v medicinskych aplikaciach, preto je
dolezité na to pri vytvarani takto zameranych algoritmov myslief. V kazdom okne
doslo k vyhodnoteniu obrazu prostrednictvom prikazu predict, z ktorého bolo ziskané
skoére urcujuce, ako velmi sa struktira v okne podoba anatomickej struktire zahr-
nutej v tréningovej databaze. Takto ziskané hodnoty skoére boli ulozené do matice
hodndt H, ktorej velkost sa zhoduje s velkostou celého rezu v ktorom je anatomické
struktira vyhladavana. Vdaka tomu sa hodnota skore ulozi vzdy na rovnaké miesto,
kde sa nachédza detekéné okno, konkrétne sa jednd o siradnice lavého horného rohu
tohto detekéného okna. Pre kazdy rez je mozné nasledne najst hodnotu maximalneho
skére tejto matice a nésledne zo vsetkych takto vzniknutych matic vybrat globalne

maximum, ktoré by malo koreSpondovat s hladanou anatomickou struktirou.

6.6 Testovanie navrhnutého detekéného algoritmu

Na zaver uz bol algoritmus testovany na celych CT zaznamoch dvoch pacientov -
pacienta ¢islo 46 a 47. Celkovo teda boli pouzité dva typy priznakov pre kazdého
pacienta. Pre kazdd anatomicku strukturu teda vznikli dva rézne typy detektorov.
Prvy typ vznikol pouzitim metédy podpornych vektorov (SVM) na vstup ktorej boli
privadzané priznaky v podobe histogramov orientovanych gradientov. Druhy typ
detektoru vznikol kombinaciou metody podpornych vektorov v spojeni s priznakmi
ziskanymi z predtrénovanej neurénovej siete VGG-16. Pred vstupom obrazov do
tychto neurénovych sieti je potrebné zmenit ich rozmer na pozadovanych 224x224x3
pixely, k ¢omu bola vyuzita funkcia imresize a nasledne cat pre vytvorenie RGB

obrazu.
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Popisané dva typy detektorov boli pouzité pre kazdu vyssie zmienenti anatomickt
zvlast, pricom vzdy doslo k doladeniu parametrov, ktoré mali vplyv na presnost

detekcie konkrétnej anatomickej struktury.

Vo vytvorenom skripte s ndzvom ’detektor.m’ je moznost nastavit typ priznakov,
ktory bude pouzity ako vstup pre trénovanie klasifikitora SVM z dvoch moznosti
- HOG alebo VGG. V oboch pripadoch je mozné menit detekény krok, ktory ma
vplyv nielen na rychlost detekcie ale i na rychlost detekéného algoritmu. O vplyve
jeho nastavovania na presnost a rychlost detekcie bude detailne pojednané v nasle-
dujucej kapitole. V pripade zvolenia priznakov HOG je mozné nastavovat hodnotu
velkosti bunky tzv. parametru cell size. V tejto praci boli pre kazdi anatomicku
strukturu a kazdého pacienta vzdy otestované 5 réznych nastaveni tohto parametru
a to cell size: [2 2], [4 4], [8 8], [10 10] a [12 12]. Vzhladom na to, Ze pre kazdu
detekovant anatomicku struktiru je jeho idealne nastavenie rozne, vzhladom na
rozdielnost detekovanych anatomickych struktur boli vSetky postupne otestované.
Neslo len o jednoduché otestovanie parametru cell size ale jeho kombinécia s na-
stavenim detekéného kroku. Pre kazdého testovaného pacienta a kazdi anatomicki
struktiru je vdaka naslednému detailnému vyhodnoteniu mozné najst najvhodnejsie

nastavenie parametrov ovplyvnujucich detekciu.

6.7 Uprava procesu detekcie

Okrem toho bol v navrhnutom algoritme vyuzity dynamicky post-processing, ktory
mal vplyv nielen na redukciu falosne pozitivnych detekcii ale najmé na znizenie vy-
poctového casu, ktory bol v pripade niektorych kombinécii nastavenych parametrov
velmi vyrazny. Tento post-processing funguje na zaklade percentualneho zastipenia
pixelov pod urc¢itou hranicou hodnoty intenzity. Jedna sa o tmavé pixely, ktoré sa
nachédzaji v okoli hlavy, pricom ich zastupenie je vyrazné najma v poslednych re-
zoch, ktoré neobsahuju detekovani anatomickd struktiru a obsahuju iba mala cast
hlavy ¢im zbytocné zvysuji vypoctovi narocnost. Percentualne zasttupenie pixelov
pod hrani¢nou jasovou hodnotou bolo vyhodnotené pre prvy a posledny rez, kde je
ich rozdiel va¢sinou najvacsi, preto bolo percentualne zastipenie v 1. reze oznacené
ako blackMin a naopak priblizne najviac tmavych pixelov sa nachadza v poslednom
reze, preto je tam ich percentualne zastupenie najvacsie a bolo oznacené ako black-
Mazx. Na zaklade rozdielu tychto hodnét a zvoleniu urc¢itého percenta tohto rozdielu

sa rezy s vysokym obsahom tmavych pixelov vynechaju z procesu detekcie.
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6.8 Kontrola funkcénosti detektoru

Pre vizualnu kontrolu navrhnutého detektoru boli vytvorené dva samostatné skripty
‘detektor HOG _SVM.m’ a ’detektor VGG _SVM.m’ prostrednictvom ktorych je
na tréningovej databaze moznost sledovat proces extrakcie priznakov prostrednic-
tvom danej extrakénej metddy, nasledny proces tvorby klasifikatora SVM ale najmé
proces detekcie anatomickej Struktiry (meatus acusticus externus). Na konci je pre
oboch testovacich pacientov (¢. 46 a 47) zobrazené okno s vyslednou najlepsou de-

tekciou.

6.9 Databaza pre vyhodnotenie

Prostrednictvom skriptu oznacenie dat.m boli vytvorené tzv. data so spravnou od-
povedou, ktoré by idedlne vytvoril rddiologicky pracovnik a vzhladom ku ktorym
boli vysledné detekcie porovnavané, pre urcenie vykonu navrhnutého detekéného
algoritmu na zaklade detekénej presnosti (angl. precision), uplnosti (angl. recall) a
priemerna hodnota prekryvu aloU (angl. average Intersection over Union) cez vietky
rezy oznacena ako mloU detekéného algoritmu. Vystupom zo skriptu je prislusny
oznacujuci box (angl. bounding box), konkrétne siradnice jeho lavého horného rohu.
Takto st za sebou oznacené rezy na ktorych sa dana anatomicka struktira nachadza
zvlast pre jednotlivych testovanych pacientov. Navyse st exrahované obrazy obsahu-
juce anatomicku struktiru, oznacené ako vysledok pozitivne a vysledok _negativne,
ktoré nasledne slizia pre vyhodnotenie detekéného algoritmu prostrednictvom ma-
tice zdmen (angl. confusion matriz), ktori je mozné tiez ziskat na vystupe navr-
hnutého detekéného algoritmu. V poslednom kroku doslo k vyhodnoteniu vykonu
navrhnutého algoritmu zvlast pre kazdu anatomicka struktiru a kazdy typ prizna-

kov. Toto vyhodnotenie je uvedené v nasledujicej kapitole.
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7 VYHODNOTENIE ALGORITMU

Testovanim navrhnutého algoritmu detekcie na roznych typoch vstupnych dat, t.j.
na réznych anatomickych struktirach bol viditelny vplyv zmien jednotlivych para-
metrov na presnost detekcie. Pri detekcii je mozné menit viacero parametrov, ktoré
maju vplyv na deteként presnost a vykon celého algoritmu. Velmi zélezi uz na kva-
lite a parametroch ucebnej databazy, ktora do detektora vstupuje. Zalezi nielen na
jej velkosti ale i na rozmere obrazov, ktoré obsahuje. Pri vicsej velkosti vstupnych
pozitivnych a negativnych detekcii sa detektor javil presnejsi. Jedna sa teda o vacsie
anatomické struktiry ako je napriklad meatus acusticus externus (MAE). To vsak
moze byt sposobené i jeho struktirou, ktord sa dostatocne 1isi od ostatnych struktur
a tym nedochadza k takym vyraznym zamenam ako je tomu u inych struktir ako
napriklad tuberculum sellae (TS). Velky vplyv ma i nastavenie velkosti bunky t.j.
parametru cellsize v prikaze extractHOGFeatures. O jeho vplyve bolo pojednané v
predchadzajicej kapitole. Vplyv na presnost detekcie méa i velkost kroku, o ktorom

je taktiez zmienka v predoslej kapitole. Vplyvy jednotlivych parametrov na presnost
detekcie st viditelné v grafoch [7.1] [C.1]

KedZe sa st niektoré mozgové struktiry vizudlne velmi podobné je ich detekcia
pomerne naroc¢na. Najzlozitejsie pre detekciu sa javila anatomicka struktira tubercu-
lum sellae s prihliadnutim na narocnost jej oznacovania uz pri vytvarani tréningovej
databazy. Tato skutocnost je taktiez zretelna na vysledkoch detekénej presnosti,
ktora nebola najvyssia.

Dosiahnutiu optiméalnejsich vysledkov detekcie napomohli dodato¢né ipravy zmie-
nené v predchadzajiucej kapitole, vdaka ¢omu doslo k odstraneniu mnozstva rezov,
na ktorych sa uz nenachddzaju ziadne anatomické struktury dolezité pre detekciu. V
tejto praci bola pouzita metoda ktora vyhodnocovala percentudlne zasttipenie tma-
vych pixelov, pricom pri prekroceni urcitej hodnoty percenta tychto pixelov oznace-
nej ako threshold dochadza k vypusteniu tychto rezov z detekéného algoritmu, ¢im
dochadza k znizeniu vypoctového casu. K zlepseniu vykonu detektoru v pripadoch
niektorych anatomickych struktir prispelo i zvacsenie databazy pozitivnych a ne-
gativnych detekcii prostrednictvom metdéd umelého rozsirenia databazy, ktorymi je
pridanie Sumu pripadne rotacia obrazu.

Hodnotenie kvality navrhnutého algoritmu bolo vykonané prostrednictvom pa-
rametrov, ktorymi st: aloU (angl. average Intersection over Union), ¢o je v tomto
pripade priemerna hodnota prekryvu cez vsetky rezy, priemerna presnost a prie-
mernd uplnost cez vSetky rezy. Na zdklade tychto parametrov boli porovnané i vy-

kony priznakov HOG a priznakov z VGG-16. Hodnotenia detekéného vykonu pro-
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Obr. 7.1: Zavislost mIOU na detekénom kroku pre pacienta 46

alOU
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ORBITA
0.1 |— POE :
— TS
O | | | | | | | | |

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Detekény krok

strednictvom tychto metrik st pre nahliadnutie uvedené v tabulkach v prilohe [C| Z
porovnania vysledkov vyplyva, Ze sa spolahlivejsSie pre nasu aplikaciu javilo pouzitie
priznakov

Najvacsim problémom s ktorym sa tato praca potyka je vypoctova narocnost
navrhnutych metod. Vysoky vypoctovy cas bol znizovany prostrednictvom spomi-
nanych dodato¢nych tprav. Je ale potrebné volit kompromis medzi presnosfou a
vypoctovym casom. Tato bakalarska praca sa ale zamerala na presnost detekcie na
ukor vypoctového Casu, ktory je nasledne mozné zredukovat viacerymi metodami.

Pri hodnoteni kvality algoritmu je potrebné myslief i na to, ze kvalitu tohoto
algoritmu vyznamne ovplyvnil fakt, Zze anatomické struktiry neboli urc¢ované skise-
nym lekarom, ktory by vytvoril tréningovi databazu s anatomickymi Struktirami

ovela presnejsie. Pre zvySenie presnosti, by bolo vhodné aby v tréningovej databaze
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Obr. 7.2: Priklad vystup detekéného algoritmu pre rez 60, pacienta ¢.46 prostred-
nictvom VGG-16.

Obr. 7.3: Priklad vystup detekéného algoritmu pre rez 61, pacienta ¢.46 prostred-
nictvom HOG.
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vytvoril obrazy a k nim prislusné popisy anatomickych bodov skiiseny odbornik v
oblasti radiologického zobrazovania mozgu. O datach pouzitych do tréningovej da-
tabdzy nemame blizsie informacie — nevieme teda urcit, ¢i ide o prevazne Zenskych/
muzskych pacientov, nepozname vek pacientov a hlavnym nedostatkom je fakt, ze
nemame informaciu o tom, ¢i sa v snimkach nachadzaju patologie. Jednoznacne by
bolo vhodné vyhodnotenie snimok vstupujuicich do u¢ebnej databazy z hladiska pa-
tologii. Tieto nedostatky mozu sposobit skreslenie a znizenie presnosti navrhnutého
detekéného algoritmu. Kvalitu algoritmu vyrazne ovplyvnuje i pritomnost Sumu v
obrazoch.

Nésledné zlepSenie detekcie by mohlo priniest zvécSenie databazy o snimky z
roznych pracovisk a roznych skenovacich zariadeni, ¢im by mohol vzniknit viac ge-
neralizovany algoritmus so SirSim zadberom aplikacii. Vyhodou by bolo i rozsirenie
pouzitelnosti algoritmu i pre obrazové informacie poskytované z inej modality ako
CT, napriklad by sa mohlo jednat o snimky z magnetickej rezonancie, ktoré posky-
tuja v pripade niektorych struktur detailnejsie obrazy.

ZlepSenie navrhnutého algoritmu by mohlo priniest dalej pouzitie tzv. krizovej
validacie (angl. cross-validation), pouZitie kombindcie priznakov pripadne pouZitie
uplne iného typu priznakov, napriklad vyuzitie matic vzdjomného vyskytu (GLCM),
ktoré boli v pracach s podobnou tématikou casto pouzivané a na zéklade ktorych
dosahovali autori priaznivé vysledky. K urychleniu algoritmu by mohlo viest pr-
votné klasifikovanie rezov velkosti 512x512 pixelov ako celku na rezy obsahujice
pripadne neobsahujice anatomicku struktiru a az nasledna aplikacia detekéného
okna na rezy vyhodnotené ako tie obsahujice anatomickd struktiru. Inym rieSenim
je moznost prechadzania celého datasetu vac¢sim oknom a az nasledné zmensova-
nie okna v pripade vyhodnotenia vacsieho okna ako okna obsahujiceho anatomickt
struktiru. Ako uz bolo zmienené zlepSenie presnosti detekcie je ¢asto v kontraste s
casovou naroc¢nostou algoritmu, preto je na toto nutné mysliet pri zasahu do tychto

algoritmov.
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Zaver

V tejto praci bol navrhnuty detekény algoritmus pre detekciu anatomicky vyznac-
nych bodov z CT snimok hlavy. Metéda bola navrhnutéa pre pouzitie na CT snim-
kach hlavy, ale nevylucuju sa jej aplikdcia i na obrazy z inych modalit a pre iné
anatomické struktary. ZlepSenim presnosti detekovanych struktur a dalsimi tpra-
vami algoritmu by algoritmus mohol néjst uplatnenie v rddioldgii. V siucastnosti je
ruéné segmentovanie tychto anatomickych struktir néplnou prace radiologov. Ta-
kato detekcia anatomickych struktir je dolezita pre vytvorenie radiologickych linii.
Tato tuloha je nielen ¢asovo narocna, ale i nachylna na Tudské chyby, preto by auto-
matizacia tohto procesu mohla viest k Setreniu ¢asu radiolégov pre dolezitejsie tllohy
a taktiez k znizeniu chybovosti a tym i k mensiemu mnozstvu nespravne diagnosti-
kovanych pacientov. Vzhladom na medicinsku aplikaciu, kde chyba mdéze znamenat
ujmu na Iudskom zdravi, je presnost nesmierne dolezita. V podstate sa jedna o
aplikdciu, ktorti je mozné zaradit do systému CAD (angl. Computer Aided Diag-
nostics), ktord s pouzitim umelej inteligencie a met6d strojového uc¢enia napomaha
lekarom v spravnej diagnostike pacientov. Rozhodovanie vsak stale prenechava v
rukach Tudskych odbornikov. Predstavuje len podporny rozhodovaci systém a teda
nepredstavuje ohrozenie pre lekarov, pretoze rozhodovanie o diagnostike prenechava
stale na nich. Tym riesi legislativne a etické problémy, ktoré by nastali pri iplnom
prenechani diagnostiky poc¢itacom. Jedna sa najma o pravne dosledky pochybenia v
diagnostike a s tym spojenou sposobenou zdravotnou ujmou. Moze vsak predstavo-
vat silny podporny nastroj umoznujuci spolupracu viacerych svetovych odbornikov a
navyse prindsa vyuzitie poznatkov a suvislosti, ktoré si ¢lovekom nepostrehnutelné
a ktoré dokaze zachytit len umeld inteligencia.

Strojové ucenie sa uz uplatiuje v radiologickej praxi a tieto aplikacie budu v
blizkej budicnosti pravdepodobne rast. Pouzitie strojového ucenia v radiologii ma
dolezité dosledky pre medicinsku prax a je dolezité, aby bol vyskum zamerany na
vyvoj takych systémov, ktoré zabezpecia pacientom c¢o najlepsiu zdravotnua starost-
livost. Pochopenie vlastnosti nastrojov strojového ucenia je rozhodujice pre zabez-
pecenie toho, aby bola umeld inteligencia pouzita v medicine ¢o najbezpecnejsie a
najefektivnejsie.

V pripadoch niektorych anatomickych struktir dosahoval navrhnuty detektor
obstojni detek¢éni presnost. Jednd sa najmé o anatomickt struktiru (lat. meatus
acusticus externus) u ktorej vyslo aloU 0.988 detekovanych prostrednictvom prizna-
kov HOG s velkostou bunky 10, detekénym krokom 9 na reze 61 pre pacienta 46. Pre
VGG bolo IoU malinko mensie a to 0.97. Jedna sa o VGG-16 s detekénym krokom
15.

Protrednictvom dosiahnutia dobrej detekénej presnosti niektorych detekovanych
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anatomickych struktir v tejto praci, doladenim algoritmu a zvysenim detekcnej pres-
nosti zvysnych anatomickych struktir by si tento algoritmus mohol najst uplatnenie

v radiolégii pri vytvarani radiologickych linii pre CT skenovanie mozgu.
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Anterior Commissure - Posterior Commisure
Alzheimerova choroba, angl. Alzheimer’s Disease
umeld inteligencia, angl. Artificial Intelligence

,tak nizke ako je rozumne dosiahnutelné”, angl. ,As Low As

Reasonably Posible”
angl. Binary Robust Independent Elementary Feature
angl. Binary Robust Invariant Scalable Keypoints

pocitacom podporovana diagnostika, angl. Computer Aided

Diagnostics

konvolu¢né neurénové siete, angl. Convolutional Neural Network
vypoctova tomografia, angl. Computed Tomography

angl. Difference of Gaussian

rozhodovacie stromy, angl. Decision Trees

angl. Fast Retina Keypoint

sedotonové matice vzajomného vyskytu, angl. Gray-Level

Co-occurrence Matrix
angl. Gradient Localization Oriented Histogram
sedoténové run-length matice angl. Gray-Level Run Length Matrix

histogramy orientovanych gradientov, angl. Histogram of Oriented
Gradient

histogramy orientovanych gradientov z troch kolmych rovin, angl.

Histogram of Oriented Gradients from Three Orthogonal of Planes
tvrdé podnebie, angl. Hard Palate

Houndsfieldova jednotka, angl. Houndsfield Unit

Inverse Difference Moment

angl. Internal Occipital Protuberance
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kNN
LBP
LoG
LS-SVM
MAE
MAEL
MLP
MR
MRI
MSER
NSC
OM
OML
ORB
pb
PCA
POE
RF
RGB
ROI
RTG
SC

sc
SIFT

SOM

k-najblizsich susedov, angl. k-Nearest Neighbors
lokalne binarne vzory, angl. Local Binary Patterns
angl. Laplacian of Gaussian

Least Squares Support Vector Machines

lat. Meatus Acusticus FExternus

lat. Meatus Acusticus Externus Left

Viacvrstvovy perceptron, angl. Multilayer Perception
magneticka rezonancia

zobrazovanie magnetickou rezonanciou

angl. Mazimally Stable Extremal Regions

angl. Nearest Subspace Classifier

orbitomeatalny

orbitomeatalna linia

Oriented FAST and rotated BRIEF

pinedlny organ, angl. pineal body

analyza hlavnych komponent, angl. Principal Component Analysis
lat. Protuberantia Occipitalis Externa

ndhodny les, angl. Random Forest

cervena, zelend a modra, angl. Red, Green, and Blue
oblast zaujmu, angl. Regions Of Interest

rontgenové

subkaldzna linia, angl. Subcallosal line

lat. colliculus superior

angl.Scale-Invariant Feature Transform

Samoorganizujuica sa mapa, angl. Self-Organizing Map
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SRC

SML

SPL

SURF

SUSAN

SVM

TS

TS-EOP

TS-10P

TS-OP

VGG

3D

4D

angl. sparse representation classifier
supraorbitomeatdlna linia

angl.Statistical Pizel-Level

angl.Speeded-up Robust Features

angl. Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus
metoda podpornych vektorov, angl. Support Vector Machines
lat. Tuberculum Sellae

Tuberculum Sellae — External Occipital Protuberance
Tuberculum Sellae — Internal Occipital Protuberance
Tuberculum Sellae — Occipital Protuberance

angl. Visual Geometry Group

trojrozmerny

stvorrozmerny
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A Denzity tkaniv

Druh tkaniva denzita [HU]
Vzduch -1000 HU

Tuk -100 az -50 HU
Voda 0 HU

Mozgovomiechovy mok | +15 HU

Biela mozgova hmota | +20 az +30 HU

Sed4 mozgova hmota +37 az +45 HU

Nekoagulovand krv +30 az +45 HU
Koagulovana krv +60 az +80 HU
Kosti viac ako +700 HU
Kovy az +3000 HU

Tab. A.1: Denzita tkaniv. Prevzaté z [13]
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B Prehlad pouzivanych detektorov

Najznamejsie a najcastejsie pouzivané detektory:
« SURF
o SIFT
« MSER
o BRISK
« FREAK
Jednorozmerné detektory
o Moravcov detektor - detektor rohov
o Harrisov detektor
o SUSAN
« FAST
« HESSIAN
Multirozmerné detektory
o LoG
e Dog
o Harris-Laplace
o Hessian-laplace
o Gabor-welvet
« FAST
o HESSIAN [43]
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C Sdahrn vysledkov

C.1 Vysledky VGG

C.1.1 Pacient 46

Tab. C.1: VGG vysledky pre pacienta 46

Typ Detekény krok Rez alOU Presnost Uplnost

IOP 3 73 0.74756 1.0 1.0
IOP 6 72 0.72739 1.0 1.0
IOP 9 69  0.82952 1.0 1.0
I0P 12 73 0.59715 1.0 1.0
I0P 15 72 0.64027 1.0 1.0
(0)% 18 71 0.45472 0.0 0.0
IOP 21 73 0.56956 1.0 1.0
0P 24 73 0.52138  0.90909 0.90909
MAE 3 60  0.84745 1.0 1.0
MAE 6 60  0.80163 1.0 1.0
MAE 9 62  0.93627 1.0 1.0
MAE 12 60  0.77874 1.0 1.0
MAE 15 62  0.97054 1.0 1.0
MAE 18 60  0.61839 1.0 1.0
MAE 21 60  0.65251 1.0 1.0
MAE 24 o8  0.41177 0.0 0.0
MAEL 3 41 0.67587 0.9 0.9
MAEL 6 41 0.668 0.9 0.9
MAEL 9 42 0.64053 0.9 0.9
MAEL 12 42 0.54959 0.7 0.7
MAEL 15 41 0.59197 1.0 1.0
MAEL 18 42 0.53529 0.9 0.9
MAEL 21 43 0.47405 0.0 0.0
MAEL 24 44 0.73979 1.0 1.0
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Tab. C.2: VGG vysledky pre pacienta 46

Typ Detekény krok Rez alOU Presnost Uplnost

ORBITA 3 89  0.69476 1.0 1.0
ORBITA 6 89  0.6911 1.0 1.0
ORBITA 9 89  0.70871 1.0 1.0
ORBITA 12 95  0.57953 1.0 1.0
ORBITA 15 89  0.57469 1.0 1.0
ORBITA 18 95 0.0 0.0 0.0
ORBITA 21 89  0.25654 0.5 0.5
ORBITA 24 95  0.57953 1.0 1.0
POE 3 92 0.78386 1.0 1.0
POE 6 92 0.78641 1.0 1.0
POE 9 92 0.67995 1.0 1.0
POE 12 86  0.61992 1.0 1.0
POE 15 92 0.63959 1.0 1.0
POE 18 82  0.74959 1.0 1.0
POE 21 86  0.46028  0.36364 0.36364
POE 24 82  0.77435 1.0 1.0
TS 3 86  0.2719 0.0 0.0
TS 6 86  0.47932  0.57143 0.57143
TS 9 90 0.36934  0.14286 0.14286
TS 12 87 0.20562  0.14286 0.14286
TS 15 86  0.24299 0.0 0.0
TS 18 90 0.0 0.0 0.0
TS 21 90 0.0 0.0 0.0
TS 24 87 0.23756 0.0 0.0
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C.1.2 Pacient 47

Tab. C.3: VGG vysledky pre pacienta 47

Typ Detekény krok Rez alOU Presnost Uplnost

I(0)% 6 65  0.89227 1.0 1.0
IOP 9 65  0.79043 1.0 1.0
(0] % 12 75 0.63419 1.0 1.0
(0] % 15 75 0.65141 1.0 1.0
(0] % 18 75 0.57176 1.0 1.0
0P 21 73 0.56696 1.0 1.0
I0P 24 75 0.58086 1.0 1.0
IOP 3 65  0.82402 1.0 1.0
MAE 3 20  0.74574 1.0 1.0
MAE 6 52 0.73732 1.0 1.0
MAE 9 52 0.79363 1.0 1.0
MAE 12 52 0.64266 1.0 1.0
MAE 15 60 0.69344  0.76923 0.76923
MAE 18 51  0.65644 1.0 1.0
MAE 21 52 0.61202 1.0 1.0
MAE 24 61 0.71334 1.0 1.0
MAEL 3 41 0.76016 1.0 1.0
MAEL 6 40 0.77874 1.0 1.0
MAEL 9 39  0.70236 1.0 1.0
MAEL 12 39  0.64266 1.0 1.0
MAEL 15 39 0.74346 1.0 1.0
MAEL 18 41 0.70762 1.0 1.0
MAEL 21 41 0.58989 1.0 1.0
MAEL 24 39  0.68972 1.0 1.0
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Tab. C.4: VGG vysledky pre pacienta 47

Typ Detekény krok Rez alOU  Presnost Uplnost

ORBITA 3 77 0.91469 1.0 1.0
ORBITA 6 77 0.93716 1.0 1.0
ORBITA 9 71 0.8336 1.0 1.0
ORBITA 12 77 093716 1.0 1.0
ORBITA 18 77 0.58031 0.94118 0.94118
ORBITA 21 64  0.30849 0.0 0.0
ORBITA 24 77 0.93716 1.0 1.0
POE 3 76 0.77072 1.0 1.0
POE 6 76 0.82539 1.0 1.0
POE 9 76 0.78151 1.0 1.0
POE 12 76 0.7239 1.0 1.0
POE 15 76 0.78151 1.0 1.0
POE 18 76 0.80665 1.0 1.0
POE 21 73 0.64011 1.0 1.0
POE 24 76 0.80665 1.0 1.0
TS 3 84 0.0 0.0 0.0
TS 6 84 0.0 0.0 0.0
TS 9 82 0.0 0.0 0.0
TS 12 83 0.0 0.0 0.0
TS 15 81 0.0 0.0 0.0
TS 18 83 0.0 0.0 0.0
TS 21 91  0.10796  0.15385 0.15385
TS 24 91  0.070168 0.0 0.0
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Obr. C.1: Zavislost alOU na detekénom kroku pre pacienta 47
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C.2 Vysledky HOG

Tab. C.5: HOG vysledky pre pacienta 46 a 47

pacient Typ Detekény krok Rez Cell size alOU Presnost Uplnost

46 MAE 9 61 10 0.98775 1 1
46 MAE 9 62 12 0.98775 1 1
46 MAE 15 61 10 0.98775 1 1
46 MAE 15 62 12 0.98775 1 1
47 ORBITA 12 71 2 0.93716 1 1
47 ORBITA 12 76 4 0.93716 1 1
47 ORBITA 12 76 6 0.93716 1 1
47 ORBITA 12 72 8 0.93716 1 1
47 ORBITA 12 73 10 0.93716 1 1
47 ORBITA 24 71 2 0.93716 1 1
47 ORBITA 24 76 4 0.93716 1 1
47 ORBITA 24 76 6 0.93716 1 1
47 ORBITA 24 72 8 0.93716 1 1
47 ORBITA 24 73 10 0.93716 1 1
47 ORBITA 24 74 12 0.93716 1 1
47 MAEL 6 45 10 0.93309 1 1
46 IOP 9 72 6 0.90376 1 1
46 I0P 9 70 8 0.90376 1 1
46 I0P 9 72 10 0.90376 1 1
46 I0P 9 71 12 0.90376 1 1
46 MAEL 3 41 6 0.77621 1 1
46 POE 24 84 10 0.77435 1 1
46 POE 24 85 12 0.77435 1 1
46 TS 12 86 4 0.48017  0.57143 0.57143
46 TS 12 36 6 0.48017  0.57143 0.57143
47 I0P 3 72 12 0.88994 1 1
47 MAE 3 58 6 0.78168 1 1
47 MAE 9 58 8 0.78152 1 1
47 MAE 9 58 10 0.78152 1 1
47 MAE 9 o4 12 0.78152 1 1
47 POE 6 72 8 0.81411 1 1
47 TS 3 87 2 0 0 0

96



D Obsah prilohy

AUGMENTACE_SUM.I « oottt ettt ettt aaeee ettt ettt ettt 1 KB
G F T o= Y T - vt 637145 KB
G F o= Y A - v PP 89864 KB
| At et OT i et e e 12 KB
| detektor _HOG SUM .M. .ttt ettt ettt ittt ettt ie e te et ee e ieanaannns 6 KB
| detekRtor VGG _SVUM I, ottt ettt ettt et e et e e e e e 6 KB
L AMSOWA M. o ettt et e e e e e e e 10 KB
L MAE databaza .l oottt ettt e e e e e 5 KB
| MAE_databaza_augment .mat .........uuuiitiinnnetiiinnteiiieeea... 10949 KB
| MAE 0ZNacenedB .mMat . .ouutt ittt ittt ettt e 814 KB
| MAE_0ZNacened7 cMat .. vvtue ettt ettt e et 150 KB
| nacitanie _dat .. ...ttt e e e e e e 6 KB
Y =X e =Y o I =Y - v 11 P 5 KB
| prevzorkovanie.m........ i 2 KB
I o -V | =T v v PP 1 KB
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