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Abstrakt

Tato prace se zaméfuje na moznosti vyuziti neuronovych siti pro segmentaci CT dat s
omezenymi moznostmi pouziti anotovanych dat. Hlavnim prostiedkem pro zlepsSeni kvality
segmentace kosti pomoci modelu trénovaného na malé datové sadé je zde pridani uzivatelské
interakce. Déle jsou zkoumany moznosti vyuziti transfer learningu v podobé predtrénovani
na interaktivni segmentaci na jiné nez cilové datové sadé a v podobé predtrénovani na re-
stauraci dat pomoci cilové datové sady. VSechny zkoumané metody prindseji urcité zlepseni
oproti baseline metodé, kterou je pouziti datové specifického automatického segmentacniho
modelu. Pfi trénovani s velmi malymi trénovacimi mnozinami dochazi ke zvyseni hodnoty
Dice skore az o desitky procent. Praktické uplatnéni téchto metod muze byt napiiklad v
jejich pouziti coby nastroje pro urychleni tvorby nového segmentac¢niho datasetu.

Abstract

This thesis deals with CT data segmentation using convolutional neural nets and describes
the problem of training with limited training sets. User interaction is suggested as means
of improving segmentation quality for the models trained on small training sets and the
possibility of using transfer learning is also considered. All of the chosen methods help
improve the segmentation quality in comparison with the baseline method, which is the use
of automatic data specific segmentation model. The segmentation has improved by tens of
percents in Dice score when trained with very small datasets. These methods can be used,
for example, to simplify the creation of a new segmentation dataset.
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Kapitola 1

Uvod

Tato diplomovéa prace se zabyva problematikou analyzy snimku pocita¢ové tomografie (dédle
zkracovano jako CT z angl. computed tomography) s vyuzitim soucasnych poznatki z oboru
umeélé inteligence. Konkrétnéji se specializuje na medicinské data v podobé snimkt lidského
téla a na moznosti ¢astecné asistované sémantické segmentace, ktera je zde chapana jako
nalezeni pixeltl patricich jednomu anatomickému celku. Price se zaméfuje na segmentaci
kosti, avSsak metody zde zkoumané mohou najit uplatnéni i pii segmentaci jinych celku.

Obor umélé inteligence, respektive obor hlubokého uceni, zaziva nékolik poslednich let
rapidni rozvoj a zasahuje do spousty odvétvi zpracovani dat. Zpracovani medicinskych dat
je dulezitou oblasti, jejiz zdokonaleni miize mit vyrazny piinos pro usnadnéni prace odbor-
niktim z fad lékaru a vést tak neptrimo i ke zlepseni kvality 1ékaiské péce. Vyuziti nejmoder-
néjsich pristupu, véetné poznatkt z oboru hlubokého uceni, je tedy na misté. Pravé tloha
segmentace patii mezi nejdiskutovanéjsi a z hlediska praxe nejzajimaveéjsi z tiloh zpracovani
medicinskych dat, diky ¢emuz dlouhodobé probihé v této oblasti intenzivni vyzkum. Me-
tody vyuzivajici umélé inteligence, zejména pak hlubokého uceni, pritom dosahuji nejlepsich
vysledku [29, 46].

Jiz svou bakalaiskou préci jsem vénovala seznameni se s moznostmi vyuzit{ hlubokého
uceni pro analyzu medicinskych dat a tato ¢innost mé nasledné nasmérovala k pracovni ¢in-
nosti zamérené na vyvoj tematicky souvisejici aplikace pouzivané v praxi (mimo jiné) pro
navrh lebe¢nich implantati. Moje motivace pro volbu vyse popsaného tématu tedy vychazi
z predchoziho studia, z mého soucasného pracovniho zaméreni a konecéné také z osobniho
zajmu o dané téma a zajmu o prohloubeni znalosti této problematiky.

V dnesni dobé jiz existuji ovéfené postupy segmentace medicinskych dat s vyuzitim
hlubokého uceni. Nejuspésnéjsi feSeni zpravidla vyuzivaji uceni s rozsdhlou profesionalné
anotovanou datovou sadou. Tato prace si klade za cil provérit moznosti feseni situaci, kdy je
pouziti trénovacich dat omezené. Timto omezenim muze byt bud nedostatek /nepritomnost
anotaci nebo celkové malé mnozstvi dat. Zkoumano je pouziti interaktivniho modelu jako
alternativy k modelu automatickému a moznost predtrénovani modelu na jinych datech ¢i
jiné 1loze.

Kapitola 2 popisuje souvisejici teoreticky podklad pro vymezeni kontextu v kterém se
tato prace pohybuje. Je zde priblizena tloha segmentace a popsany ruzné pristupy, které
lze pro jeji feseni vyuzit. Uvedeny jsou i piiklady metod pouzivanych v praxi. Lze zde najit



ivod do problematiky hlubokého uceni a prehled zajimavych feseni z oblasti zpracovani
obrazovych, objemovych a zejména medicinskych dat. Kapitola 3 popisuje kratce metody
navrzené v rameci semestralniho projektu a bliZe jsou zde vysvétleny konkrétni postupy a
metody, které byly vybrany na zdakladé poznatki zminénych v prvni kapitole. V kapitole 4
jsou potom popsany vysledky experimentu s vybranymi a navrzenymi metodami a je zde
popsan pravdépodobny dalsi mozny vyvoj experimenti.



Kapitola 2

Segmentace a metody hlubokého
uceni

Tato kapitola slouzi jako tvod do problematiky segmentace v kontextu zpracovani obra-
zovych (objemovych) dat, zejména pak dat z oblasti mediciny. Je zde definoviana tloha
segmentace tak, jak je ddle chapana v této praci, a souvisejici metody, které se pouzivaji
nebo v minulosti pouzivaly k jejimu reseni. Soucasti kapitoly je také strucény tvod do pro-
blematiky hlubokého uceni a popis prostredkitt hlubokého uceni, které jsou vyuzivany k
feseni ulohy segmentace nebo mohou byt v kontextu této prace relevantni pro jeji reSeni.
Zminény jsou nékteré vyznamné architektury pouzité k segmentaci obrazu pripadné me-
dicinskych dat. Souvisejici je i problematika transfer learningu, jejiz popis je zde rovnéz
obsazen. Stru¢né jsou zde také popsana specifika analyzy medicinskych dat.

2.1 Vymezeni tlohy segmentace a mozné pristupy k jejimu
reseni

Ulohou segmentace obrazu se v zékladu rozumi rozdéleni obrazu do oblasti (regiont, seg-
mentu...) podle zvoleného kritéria. Takovym kritériem muze byt napiiklad podobnost ba-
revnych/intenzitnich hodnot samotnych pixelt, ¢i lokalni informace ve zvoleném okoli pixelu
(pramérna hodnota, histogram hodnot, histogram orientovanych gradientt...) [10]. Segmen-
taci 1ze také chapat jako klasifikaci kazdého pixelu (déle se zde pro tento zpisob zpracovani
pouziva pojem "pixelwise") do jedné z daného poctu t¥id. Tato definice problému je blizka
zejména oblasti segmentace pomoci neuronovych siti, kde se pro klasifikaci celych obrazu a
pixelwise klasifikaci pouzivaji podobné prostredky. S timto pohledem také souvisi pozadavek
na segmentacni metody, které umozni rozdéleni obrazu na segmenty odpovidajici logickym
objekttm redlného svéta. Tento pristup je oznacovan pojmem sémantickd segmentace.

Zvoleny pristup k segmentaci, a tedy i volba konkrétni metody, se odviji od ucelu, za
kterym je segmentace provadéna. Segmentace muze slouzit jako predzpracovani vstupu pro
dalsi tlohy zpracovani obrazu. Obraz je rozdélen do regionti, pro které je charakteristicka
néjaka vlastnost a informace, ktera neni pro dalsi zpracovani dilezita, mize byt zanedbéna.
Binarni segmentace, tedy segmentace, kdy jsou odliSeny pouze dva druhy segmentu, zpra-
vidla to byva objekt a pozadi, byva vyuzivana k vybéru objektu zdjmu a jeho odliseni od
okoli, které pro dalsi zpracovani neni podstatné. Tento druh segmentace je Casto pouzi-
van pravé v medicing, kdy objektem zajmu mize byt napiiklad konkrétni zdravy organ



Obrazek 2.1: Ukazkovy CT snimek lidské nohy s oranzové vyznacenou segmentacni maskou
pro kost fibula. Snimek je zde zobrazen jako ndhled 3D vizualizace a dva mozné pohledy v
podobé fezli objemem.

ale také anomalie spojena s patologickymi zménami typu nadorovych onemocnéni. Zde je
pozadavek na takovou segmentac¢ni metodu, kterda umozni co nejpiesnéjsi odliseni jednoho
Ci vice regionu tak, aby vybér regionu odpovidal anatomii lidského téla. Konkrétni aplikaci
segmentace CT dat je napiiklad navrh kosternich implantatd firmou TESCAN Medical'.

Analyza CT dat

V nasledujicich podkapitolach jsou zdmérné zminovany predevsim prace a vyzkumy zamé-
fujici se na analyzu CT dat. Z mnozstvi téchto praci vyplyva, ze segmentace CT dat je
dulezitou oblasti, ¢asté jsou predevsim tlohy segmentace konkrétnich kosti, srdce, mozku,
cév nebo anomadlii v podobé nadorta. Protoze jsou CT data objektem zkouméni i v této
praci, je potfeba pripomenout nékolik skuteé¢nosti a omezeni, které se s jejich analyzou
poji. Prestoze se situace stéle zlepSuje a pribyva (i vefejné dostupnych) dataseti z této
oblasti [31], problém nedostupnosti dostatecného mnozstvi dat jesté zdaleka neni zanedba-
telny. Pro vyuziti metod hlubokého uceni je nutné co nejvétsi mnozstvi dat, coz nemusi byt
velky problém u aplikaci pracujicich s obrazy okolniho svéta (detekce pozndvacich znacek,
segmentace obrazu ulice pro automaticky fizend vozidla...). AvSak pofizeni kvalitnich CT
snimki v dostateéném mnozstvi muze byt samo o sobé problematické. Pri vytvoreni CT
snimku dochézi k ozareni snimané osoby, coz mtze mit negativni dopad na jeji zdravi a i v
lékatské praxi je snaha frekvenci a trvani CT vysSetfeni redukovat na nezbytné minimum.
Dostupnost téchto snimkt také mize podléhat omezenim diky tomu, Ze se jedna o potenci-
alné citliva data ze strany pacientt. Vétsinou jsou také CT data porizovana u vice ¢i méné
patologickych pripadt a mnozstvi CT skent zdravych tkani je diky tomuto faktu omezené.

"https:/ /www.tescan-medical.com
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A konecéné uvazime-li konkrétné tulohu segmentace téchto dat, je pro natrénovani specia-
lizované segmenta¢ni neuronové sité potieba velké mnozstvi anotaci, které pro zachovani
pozadované presnosti museji byt vytvoreny odborniky. Pravé z tohoto divodu je dilezité
zkoumat moznosti vyuziti neanotovanych dat pro zlepseni vysledku segmentace.

CT data jsou oproti béznym fotografiim naopak zvyhodnéna tim, ze zachycuji souvisly
3D prostor a lze tedy trojrozmérnych prostorovych vazeb vyuzit i pfi segmentaci, at uz
pouzitim 3D konvoluci pfi zpracovani neuronovymi sitémi, nebo pro zobrazeni rtiznych
pohledi pii vytvareni uzivatelského vstupu pro interaktivni segmentac¢ni metody. Ukazku
CT skenu lidské nohy s vyznacenou segmentac¢ni maskou predstavuje obrazek 2.1.

Klasické metody segmentace

V dnesni dobé patii hluboké uceni mezi segmentacni metody, které dosahuji nejvyssi tspés-
nosti. Existuje ale také mnozstvi metod, které stdle mohou najit vyuziti tam, kde z néjakého
duvodu nelze neuronové sité aplikovat nebo to pro jednoduchost dlohy neni potifeba. Tyto
metody pracuji budto se samotnymi intenzitami pixelt (napf. prahovani histogramu)
nebo se sekundarni informaci v podobé piiznaku extrahovanych (naptiklad hrany oddélu-
jici ruzné regiony v obraze) nebo kombinuji oba piistupy. Nékteré metody lze také pouzit
ke zlepseni kvality vystupu segmentacni neuronové sité.

Aktivni kontury jsou metodou pracujici pravé na zakladé myslenky, Ze objekty v
obraze jsou oddéleny hranami a maji kompaktni tvar. Algoritmus umoznuje pomoci sprav-
ného nastaveni nékolika parametru (resp. sil tvarujicich konturu) nalézt hranice objektu a
vymezit jej tak vici pozadi. S hranami pracuje také metoda Level-set, kterd umoznuje seg-
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Z algoritmu zalozenych na regionech lze uvést siteni oblasti (region growth). Metoda je
nejprve inicializovana rozdélenim obrazu do mensich regionu (napiiklad kvantovanim inten-
zit nebo pouzitim stromové reprezentace obrazu) a nésledné dochazi ke spojovani mensich
oblasti ve vétsi podle zvolenych kriterii. Autofi [35] ukazuji, Ze variantu metody sifeni oblasti
spole¢né s prahovanim lze pouzit pro segmentaci jater v CT snimcich. Data jsou nejprve
predsegmentovana pomoci prahovani na zakladé znalosti hodnot typickych pro tkan jater.
Potom je na takto predpripravena data pouzita metoda Sifeni oblasti, jejiz vysledky jsou
nasledné jesté zlepseny pomoci morfologickych operaci. Zde je pouzita metoda s pocatecnim
bodem (seed), od kterého se postupné region sifi. Jako kritérium pro pfiddani bodu do re-
gionu je pouzito srovnani intenzity hodnoceného pixelu se stfedni hodnotou v ramci regionu.

Shlukovani lze také vyuzit pro segmentaci. Shlukovani obecné slouzi k nalezeni shluki
dat v N-rozmérném prostoru podle miry podobnosti jednotlivych elementt. Je to me-
toda vyuzivana ke klasifikaci napfi¢ ruznymi védnimi obory (psychologie, biologie, data
mining...). Z hlediska klasifikace patii shlukovani mezi klasifikaéni metody bez ucitele
(unsupervised), coz znamend, Ze na rozdil od uceni s uéitelem (supervised) nemame k dis-
pozici trénovaci datovou sadu se znamym prifazenim objekti do tfid [12]. Pro segmentaci
je uloha formulovana jako shlukovani pixeli podobnych vlastnosti resp. klasifikace pixelu
do jedné z daného poctu tiid. Pixely jsou rozdéleny do shlukt bud podle jejich ¢iselné re-
prezentace v pouzitém barevném modelu nebo pomoci sekundarnich vlastnosti (priznaki,
features...) odvozenych zvolenym algoritmem pro extrakeci priznaku. Shlukovani potom
probihd v prostoru pfiznaku (feature space), kde kazdy pixel je popsén svym vektorem



Obrazek 2.2: Ukazka segmentace vyfezu CT skenu lidské panve pomoci metody aglomera-
tivniho shlukovani do t¥i tfid na zakladé intenzitnich hodnot.

priznaku (feature vector) udavajicim jeho pozici v prostoru piiznaki. Navrh vhodnych pii-
znaku je slozitd problematika sama o sobé a je specifickd konkrétnim datim, na kterych
se segmentace provadi. Jiné priznaky budeme chtit extrahovat pro segmentaci rozsahlych
homogennich oblasti, jiné pro segmentaci oblasti se slozitou texturou, u sémantické segmen-
tace potom chceme priznaky, které budou co nejlépe vystihovat konkrétni objekt zajmu.
Obecné lze Tici, ze je potifeba navrhnout takové ptiznaky, aby pixely patfici do jednoho
regionu (shluku) ohodnocovaly podobné, zatimco pixely z ruznych regionu rozdilné [20].
Segmentaci pomoci aglomerativniho shlukovani muzeme vidét na obrazku 2.2. Jsou zde
zFejmé nedostatky tohoto algoritmu. Vnitini ¢ast kosti je reprezentovina podobnymi hod-
notami jako mékka tkan a algoritmus selhava pri jejim spravném piitazeni do t¥idy kosti,
a¢ by to bylo pro dalsi pouziti segmentace zadouci.

K-means patii mezi nejéastéji zminované shlukovaci metody. Metodu k-means pouzili
autori [23] k segmentaci obrazovych dat. Data jsou nejprve predzpracovana, coz spoc¢iva v
upravé kontrastu dat jejich premapovanim do zvoleného rozsahu hodnot. Druhym krokem je
pouziti metody subtraktivniho shlukovani, ktera na zakladé hustoty dat dokaze odhadnout
vhodné pocatecéni pozice centroidu, které jsou pouzity pro inicializaci algoritmu k-means.
Pro vyhlazeni vysledné segmentace je pouzit medidnovy filtr. Autori [14] pouzili metodu
k-means k segmentaci jater (resp. jaternich cyst). Je provedeno srovnani vystupu klasické
metody k-means s vystupy metody siten{ oblasti a navrzeno zlepseni metody k-means, které
spo¢iva v nasledné ipravé vystupu zakladni metody (manuélné oznaceného regionu) pomoci
morfologickych operaci. Na zdkladé zminénych vyzkumi lze tvrdit, Zze metoda k-means je
jednoduchd a nedosahuje dokonalych vysledki, avSak vhodnou tpravou vystupu této me-
tody lze ziskat zajimavé a pouzitelné vysledky.

Metoda graph cut [7] za pomoci ruéni nebo automatizované anotace objektu a pozadi
hledd minimdalni fez grafem a rozdéluje tak obraz (v zékladni podobé algoritmu) na dvé
tTidy segmentl. Dalsimi metodami pouzivanymi pro segmentaci jsou napiiklad algoritmy
zalozené na random forests [34].



2.2 Hluboké uceni v souc¢asné dobé

Modernim pristupem, ktery prekonava vétsinu klasickych algoritmt pro klasifikaci ¢i seg-
mentaci, jsou v dnesni dobé neuronové sité. Pro zpracovani obrazu se jedné hlavné o konvo-
luéni neuronové sité, které jsou popsany dale v této kapitole. Lze predpokladat, ze obecny
princip neuronovych siti a jejich historické pocatky jiz neni v dnesni dobé potifeba de-
tailné rozepisovat a nasledujici popis se tedy zaméruje spiSe na vyseiroviiovy pohled na
problematiku. (Pokud by mél ¢tenar zdjem o detailnéjsi popis problematiky neuronovych
siti, lze jej odkézat naptiklad na knihu [6].) Jsou zde stru¢né popsany druhy vrstev, které
se typicky pouzivaji pfi zpracovani obrazu, a uvedeny priklady ruznych feseni problému z
oblasti zpracovani obrazovych a medicinskych dat. Zajimavym smérem, ktery je v dnesni
dobé také zkouman v souvislosti s neuronovymi sitémi, je uceni bez ucitele, resp. moznosti
vyuziti trénovani na neanotovanych datech, piipadné vyuziti principu transfer learningu.

Obecna struktura neuronovych siti

(Umeélou) neuronovou siti se rozumi vypocetni graf bez smycek. Jako synonymum pro pojem
neuronova sit je v tomto kontextu pouzivan také obecnéjsi pojem model, ktery bude déle
pouzivan v tomto vyznamu. Konkrétni topologie modelu je pro zjednoduseni popisovana
pomoci vrstev. Skupina nejcastéji pouzivanych vrstev se jiz stala standardem a existuje
pro né podpora v mnoha riznych frameworcich. Podle architektury sité (tj. konfigurace vrs-
tev), pfipadné podle vyskytu standardizovanych bloku, lze také rozdélit sité do kategorii,
napriklad plné propojené sité, konvolucni sité, ¢isté konvolu¢ni sité, residudlni sité a dalsi.
Sité 1ze také rozdélit do kategorii podle tikolu, na ktery jsou natrénovany, napiiklad na sité
segmentacni, klasifika¢ni nebo detekéni.

Plné propojena vrstva je historicky zakladni jednotkou neuronovych siti. Sklada se z
neurond, pricemz operace pro vstup x o velikosti m neuronu ¢ a vystup y; je dan rovnici

Yi = w1T1 + -+ Wy + 0

kde w a b jsou parametry ziskané trénovanim sité. PIné propojena vrstva je tvorena ty-
picky velkym mnozstvim takovychto neuront, jejichz pocet udava rozmér vystupu vrstvy.
Protoze vyse popsand operace je sama o sobé linearni, jsou vystupy plné propojené vrstvy
zpracovany jesté nelinedrni aktiva¢ni funkci. Pouziti plné propojenych vrstev pfi zpraco-
vani obrazu spoc¢iva ¢asto v jejich umisténi na konec klasifikacni sité, kde slouzi pro prevod
priznakt extrahovanych konvoluc¢ni ¢asti na vektor pravdépodobnosti zafazeni vstupniho
obrazu do konkrétnich trid [37].

Konvoluéni vrstva predstavuje zakladni stavebni blok vétSiny siti, které pracuji s ob-
razem nebo s jinak prostorové svazanymi informacemi (zvuk, video, objemova data...). Je
tvorena sadou konvoluénich filtrt (kernelu, jader). Filtr je rovnéz tvofen parametry w,
které jsou ziskané trénovanim sité. Vstupem konvolu¢ni vrstvy je typicky obraz o Sifce z,
vysce y a poc¢tu kanala ch. Pocet kanalu filtru je stejny jako pocet kanala vstupu vrstvy a
vysledkem konvoluce jednoho vicekandlového filtru s celym vstupem je jeden kanal vystupu
vrstvy. Rozmér vystupu v dimenzich x a y je tedy dan rozmérem vstupu a rozestupem jed-
notlivych prilozeni filtru, tj. krokem (stride). Konvoluéni vrstva byva doplnéna o padding,
coz je oramovani vstupu nulovymi hodnotami v takovém rozsahu, aby velkost ptivodniho
vstupu vrstvy a vystupu vrstvy byla zachovana. Vystup konvoluc¢ni vrstvy byva oznacovan



také jako aktivace nebo aktivaéni mapa. Snaha o hlubsi porozuméni vyznamu téchto
aktivaci vedla autory [44] k analyze jednotlivych vrstev konvoluéni sité a jejich vizualizaci.
Na zakladé vizualizaci je patrné, Ze vrstvy blize vstupu sité se naucily detekovat zakladni
priznaky, jakymi jsou napiiklad hrany, ¢i "bloby", zatimco vice zanotené vrstvy detekuji slo-
konvoluéni neuronové sité lze tedy pohlizet jako na hierarchicky extraktor priznaki, ktery
je navic optimalizovany pro konkrétni data, na ktera byl natrénovan, coz je jeden z divodu,
pro¢ neuronové sité dosahuji v oblasti zpracovani obrazu mimoradnych tdspéchu.

Vrstva oznacovana jako maxpooling je dalsi ¢astou slozkou zejména siti oznacovanych
jako enkodér (bude popsdno déle). Jednd se o vrstvu slouzici k redukei rozliSeni vstupu
se zachovanim nejsilnéjsich aktivaci. Pro tuto vrstvu se nastavuje okno, které je prikladano
na vstup a v ramci kterého se vybird vzdy maximalni hodnota. Okno je posouvidno v z a
y dimenzich s danym krokem, ¢imz je dana velikost vystupu. Typicky se pouziva okno 2x2
s krokem 2, ¢imz dochézi k redukci rozmérta vstupu na polovinu. Maxpooling neni jedina
poolingova vrstva, kterd se pouziva, lze se setkat také napiiklad s variantou average poo-
ling. Jako komplement k poolingovym vrstvam se v architekturach typu enkodér-dekodér
pouzivaji dekonvoluc¢ni vrstvy, které naopak slouzi jako prostredek ke zvétseni rozliseni vy-
stupu vrstvy oproti rozliSeni vstupnimu.

Vyse byla zminéna nutnost pouziti nelinearit, typicky za kazdou vrstvou neuronové siteé.
Nelinearity byvaji oznacovany jako aktivac¢ni funkce. V dnesni dobé nejcastéjsi aktivacni
funkei je funkce rectifier linear unit, neboli ReLU. Jedna se o jednoduchou operaci
vybéru max(0,z), kdy tedy dochdzi k potlaceni zdpornych hodnot a predani kladnych
hodnot dalsi vrstvé sité. Funkce je vyhodnocena pro kazdy element vstupu vrstvy a pro
kazdy produkuje samostatny vystup. Je mozné pouzit i jiné druhy aktivac¢nich funkci. Nékdy
k tomu pifimo vede pozadavek na omezeni vystupu sité do urcitého rozsahu. Za timto
ucelem se pouziva napiiklad funkce softmax a to pro svou vlastnost normalizace vstupnich
hodnot do rozsahu (0,1). Vystupni hodnoty softmax vrstvy lze tedy interpretovat jako
pravdépodobnosti, ¢ehoz se vyuziva napriklad u klasifika¢nich siti, kdy tak dochézi k odhadu
pravdépodobnosti nalezitosti klasifikovaného vzorku do kazdé tridy.

Proces uceni neuronovych siti

Proces uceni neuronové sité je iterativni optimalizacni proces. Je vybrana chybova funkce
(loss function, cost function), ktera provadi srovnani skute¢ného vystupu sité v aktudlni ite-
raci a vystupu pozadovaného. Volba konkrétni chybové funkce se odviji od fesené ulohy.
Pro dlohu segmentace 1ze pouzit napiiklad chybové funkce Cross Entropy nebo Dice loss.
Vystup chybové funkce (tedy chyba celé sité v aktudlni iteraci) je zpétné zpropagovéna
celou siti a na zakladé gradientu jsou upraveny hodnoty danych parametri.

Historicky bylo bézné pouziti algoritmu stochastic gradient descend, ktery funguje
velice jednodusSe, avsak jehoz tspéch ¢i netuspéch je silné ovlivnén spravnym nastavenim
learning rate. Proto se od tohoto algoritmu v dnesni dobé spise upousti a rozsirenéjsSimi
jsou dnes rtizné varianty adaptivnich optimalizac¢nich algoritmi. Tyto algoritmy jsou méné
citlivé na nastaveni learning rate a interné jeho velikost automaticky prizptsobuji na za-
kladé heuristik. Adam [15] je jednim z téchto adaptivnich algoritmi.



Architektury pro segmentaci obrazovych dat

V prubéhu poslednich let bylo ukdzéano Ze metody hlubokého uceni jsou aplikovatelné na
siroké spektrum tloh zpracovani obrazu. Bézné je pouziti konvolucnich neuronovych siti
pro ulohy detekce, klasifikace, segmentace, sledovani objektu, ale také zlepseni kvality ob-
razovych dat, redukce Sumu, komprese, pripadné generovani syntetickych obrazovych dat.
Mezi vyznamné zastupce uspésnych architektur neuronovych siti pro zpracovani obrazu
patii napriklad AlexNet[16], VGG[37], GoogLeNet[38], ResNet [13] nebo FCN [36].

Konvoluéni neuronové sité jsou silnym nastrojem pro extrakci vysokouroviovych pri-
znakd. Jistym zpltisobem lze i segmentacni masku povazovat za vysokoturoviiovy piiznak a
na zakladé této myslenky skutecéné lze pouzit jednoduchou sit skladajici se pouze z nékolika
konvoluénich vrstev pro extrakci segmentacéni masky. Tento pristup ale neni prilis efektivni
Postupem c¢asu doslo k vyé¢lenéni typu architektury oznacované jako enkodér-dekodér,
pripadné specifi¢téjsi varianta autoenkodér [3]. Jak uz ndzev napovidd, tato architektura
se skldda ze dvou casti. Prvni ¢ast, enkodér, slouzi k extrakci charakteristické informace
ze vstupu. Dochaz{ pritom ke snizovani rozliSeni v osdch = a y vstupu a souc¢asnému navy-
Sovani poctu filtrit konvolu¢nich vrstev. Toto mé za nésledek potlaceni nedtlezité informace
a posileni rysu charakteristickych pro konkrétni vstupni data. Druhou ¢asti architektury
je dekodér, ktery ma za kol navysovanim rozliSeni rozsiteni charakteristické informace
zpét do (prostorového) kontextu vstupu. NavySovani rozliseni pfitom muze byt provedeno
riznymi zpusoby, naptiklad obycejnou interpolaci nebo pouzitim vySe zminénych dekon-
volu¢nich vrstev. Zpusob dekdédovani extrahované informace odpovida tcelu pouziti sité.
U autoenkodéru je tikolem sité transformovat vstup na vystup tak, aby pfitom doslo k co
nejmensi degradaci kvality dat [5].

Mezi prvnimi, kdo pouzili dekonvoluci k vytvoreni segmenta¢ni masky v ramci plné
konvoluéni sité, jsou autori Long et al. [36], ktefi timto rozsitili moznosti pouziti Gspés-
nych klasifikacnich siti taky pro tdlohu segmentace. Upravenou architekturu typu enkodér-
dekodér pouzili autori architektury SegNet [4]. Enkodér se v tomto pFipadé sklada z t¥inacti
konvoluénich vrstev, kterym zrcadlové odpovida tfindct vrstev dekodéru. Architektura je
navic vylepsena pridanim dodateénych spojeni mezi enkodérem a dekodérem, ktera slouzi
k lepsimu umisténi extrahované informace v dekodérové ¢asti. Presnéji, v enkodérové casti
jsou uloZeny indexy maximéalnich hodnot nalezenych v max pooling vrstvach a tyto indexy
jsou predany odpovidajicim vrstvam dekodéru, kde je provedeno nadvzorkovani praveé podle
téchto indext a nadvzorkované aktiva¢ni mapy jsou zpracovany konvolué¢nimi vrstvami de-
kodérové ¢asti. Podle autori je tento zpusob predani informace o prostorovém kontextu vy-
znamnym rozsifenim architektury typu enkodér-dekodér, pricemz predani pouhych indexu
vede k usporné implementaci. Podobny pristup pouzili také autofi architektury DeconvNet
[24].

Dalsi modifikaci této architektury pouzili autofi sité U-net [29] navrzené pfimo pro
segmentaci medicinskych dat. Podobné jako SegNet pouziva U-net alternativni cesty mezi
enkodérovou a dekodérovou Césti sité pro predani informace o prostorovém kontextu. V pii-
padé U-net jsou ale predavany celé aktivaé¢ni mapy enkodérovych konvoluci predchazejicich
poolingovou operaci. Tyto aktivacni mapy jsou konkatenovany s odpovidajicimi vystupy
dekonvoluci dekodérové ¢asti a tenzor vznikly touto konkatenaci je predan jako vstup dalsi
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Obrazek 2.3: Schéma origindlni architektury sité U-net. Prevzato z puvodni publikace [29].

konvolué¢ni vrstvé. Dekonvoluce v tomto pripadé sama zajistuje nadvzorkovani. Schéma U-
net architektury ukazuje obrazek 2.3 prevzaty z originalni publikace. Novéjsi variantou této
architektury je jeji rozsiteni v podobé 3D konvoluci [46] pro segmentaci objemovych dat.
Lepsi vyuziti prostorové informace ptridanim treti dimenze vstupu je dilezitym zlepsenim
také pro segmentaci CT dat. V tomto pripadé autori také adresuji problém c¢asové na-
ro¢nosti vytvoreni pixelwise anotaci pro objemova data, a to pomoci navrzeného postupu
trénovani z tidce anotovaného datasetu. V daném objemu je vzdy anotovano jen nékolik
fezll. Vstupem sité je cely objem, na vypoctu chybové funkce se ale podileji jen ty fezy,
které byly anotovany. Ptresnéji feceno je pouzita vahovand chybova funkce, ktera zajistuje
jednak rovnomérny podil pozadi a segmentovaného objektu na chybé i pii jejich nevyva-
zeném zastoupeni v datasetu, a zaroven umoznuje nastaveni vahy na nulovou hodnotu pro
neanotované rezy.

2.3 Problém s nedostatkem dat

Datasety pro trénovani neuronovych siti obsahuji typicky tisice trénovacich vzorku. Jak uz
bylo zminéno, nejen v oblasti medicinskych dat muze byt vytvoreni dostatecné velkého da-
tasetu problematické ¢i ¢asové naroc¢né, napiiklad kvili nutnosti vytvoreni anotaci experty
nebo kvili zdravotnim rizikiim ktera se poji s porizovanim CT snimki. Kromé toho miize
byt kvuli odliSenému rozlozeni anatomie problém s prenositelnosti trénovacich datasetti mezi
geografickymi regiony. Dalsim omezenim muze byt velmi maly vyskyt segmentovaného ob-
jektu v populaci v pripadé segmentace patologickych utvart. Pouziti malého datasetu je
problematické napiiklad proto, ze snadnéji dochazi k pretrénovani modelu, ktery potom
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ztraci schopnost dobre generalizovat na jina nez trénovaci data, tedy se stava méné robust-
nim. Kromé jinych regularizac¢nich technik lze k feseni tohoto problému pouzit napiiklad
augmentovana data, vytvorend z dostupného datasetu.

Augmentace trénovacich dat

Augmentace dat je technika pouzivana jako metoda regularizace pfi trénovani neuronovych
siti a slouzi tedy jako prostiedek pro zlepseni schopnosti modeli generalizovat. Review na
téma augmentace dat pro segmentaci nddortt mozku vytvorili autori Nalepa et al. [22].
Popsané metody byly vybrany z dvaceti publikaci BraTS 2018 Challenge a otestovany na
datasetu BraTS za pouziti trénovacich dat 570 pacientid. Augmentace jsou rozdéleny do
nékolika kategorii. Prvni zminénou kategorii jsou afinni transformace, které jsou snadno
implementovatelné a diky tomu i Casto pouzivané. Zavedenim afinnich transformaci lze
znatelné navysit pocet trénovacich vzorka a vytvorit tak robustnéjsi model. Nékteré afinni
transformace ale mohou vést na anatomicky nespravna data. Pouziti transformace posunuti
muze byt vyhodné jen u prostorové zavislych modeli a pro plné konvoluéni sité tedy nepri-
naseji zadné zlepseni. Geometrickou transformaci v podobé elastickych deformaci pouzivaji
napiiklad autofi pivodni publikace o segmentaci se siti U-net [29].

Kromé geometrickych transformaci se pouzivajl také transformace na trovni pixelu,
tedy zmény intenzitnich hodnot. Pouziti takovychto augmentaci je relevantni i pro medi-
cinska data, protoze intenzity predstavujici rizné tkané se mohou lisit at uz diky variabilité
pacientt nebo diky rozdilnosti snimacich zafizeni. Kromé nelinearnich zmén intenzity sem
lze zaradit také rozmazani nebo pridani Sumu. Detailnéjsi pouziti vyse zminénych augmen-
tacnich technik je popsano v praci Nalepy el al. [22].

Generativni adversarialni sité a synteticka data

Dalsim pristupem pro navyseni velikosti datasetu muze byt pouziti generativnich adversari-
alnich siti (GANSs) pro vytvoreni syntetickych trénovacich dat. Pfi pouziti GAN je zaveden
generator a diskriminator, pificemz generiator ma za kol generovat data, kterd bu-
dou pro diskriminator nerozlisitelnd od dat skuteénych. Synteticky generovani data maji
uplatnéni napiiklad pii segmentaci nddorti, které mohou byt vytvoreny na zakladé modela
predpovidajicich nddorovy rust.

Mok et al. [21] pouzivaji GANs jako metodu pro augmentaci dat pro navyseni objemu
trénovaciho datasetu. Elastickd deformace je misto na origindlni MRI skeny aplikovana
na label mapu, tj. snimek s anotacemi typu tkani mozku. Z takto upravenych label map
jsou potom generovana data synteticka. Obréazek 2.4 ukazuje ptiklad takto vygenerovaného
snimku. Pouziti augmentovanych trénovacich dat prindsi zlepSeni v radu jednotek procent
Dice skére pii trénovani na datasetu BRATS15.

CycleGANSs pro augmentaci nekontrastnich CT dat pouzivaji autoti Sandfort et al. [33].
Verejné CT datasety pro segmentaci brisnich organt obsahuji zpravidla kontrastni snimky,
avSak v praxi nelze vzdy kontrastni latku pfi vytvareni skenu pouzit. Autori pomoci GAN
vytvareji syntetickd nekontrastni data z dat kontrastnich, pro lepsi natrénovani segmentace
skuteénych nekontrastnich dat. GANs lze také pouzit jinym zpusobem, pifimo jako soucast
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Obrazek 2.4: Vyuziti GANs pro augmentaci datasetu nadorovych onemocnéni. V prvnim
radku je ukazka origindlniho snimku mozku a grountruth anotace rozlisujici tkan mozku a
ruzné druhy tkani nadoru. Druhy radek ukazuje syntetickd data vygenerovand z ground-
truth snimku, ktery byl nejprve deformovan. Pfevzato z puvodni publikace [21] a upraveno.

feSeni segmentacni tlohy. Autori Rezaei et al. [28] pouzivaji conditional GAN (cGAN) pro
segmentaci nddoru v multimodalnich snimcich mozku.

Moznosti, ktera ¢astecné souvisi se zapojenim GANS, je i generovani syntetického da-
tasetu. Kromé GANs lze k tomuto pouzit metodu randomizace domény. Parametry pro
vytvareni syntetickych dat (nasviceni, poloha, textura...) jsou generovany nadhodné a na-
vic nerealistickym zptisobem, aby byl model nucen naucit se konkrétni rysy analyzovanych
dat [39]. Tento pristup je relativné snadno uplatnitelny v jinych nez medicinskych odvétvich.
Napiiklad Ward et al. [41] natrénovali model pro segmentaci rostlinnych listi ve fotogra-
fickych snimcich s vyuzitim smiseného datasetu, ktery obsahoval jak realnd, tak synteticka
data. Autori vyuzivaji pristupu randomizace domény a vytvareji 3D modely listi, které
jsou ndhodné deformovany a texturovany. Render takto vytvoreného 3D modelu rostliny je
umistén do fotosnimku kvétinace a takto vytvorena data jsou pridana do trénovaci mnoziny.

Co se tyce medicinskych dat, je pouziti syntetickych dataseti omezené vysokou slozi-
tosti dat. V nékterych pripadech lze uplatnit reverzni adaptaci domény [18], kde jsou cilova
data jsou s vyuzitim adversialni sité upravovana tak, aby byla podobna dattm syntetickym.
Model, vykonavajici cilovou tlohu, lze potom trénovat na datech syntetickych. Pokud ale
budeme uvazovat data slozitosti odpovidajici 3D CT snimkiim, je pouziti vySe zminénych
pristupt znacné obtizné.
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Obrazek 2.5: Schéma interaktivni segmentace s vyuzitim plné konvoluéni neuronové sité.
Prevzato z puvodni publikace [32] a upraveno.

Vyuziti slabych anotaci a uzivatelské interakce

Dalsi moznosti zlepSeni vysledki trénovani (nejen) s malymi datasety je pridani rozsifujici
informace na vstup sité. Takovouto informaci muze byt napriklad uzivatelskd interakce.
Pridani uzivatelské interakce muze pomoci jak lepsi lokalizaci segmentovaného objektu, tak
vyrovnani drobnych rozdila v datové doméné, které by mohly byt pro automaticky model
problematické. Protoze se vétSina experimentl, provedenych v ramci této price, zaméruje
pravé na interaktivni segmentaci, jsou zde zminény nékteré prace, které se touto, a pribuz-
nou, problematikou zabyvaji.

Roth et al. [30] pouzivaji slabé anotace v podobé vyznaceni extrémnich bodu v kom-
binaci s algoritmem random walker [11] pro natrénovani segmentac¢niho modelu. Motivaci
je v tomto pripadé pravé vytvoreni anota¢niho nastroje pro usnadnéni vytvareni medicin-
skych segmentacnich datasetd. Jinym zpusobem pouzivaji extrémni body pro segmentaci
také autori Maninis et al. [19]. Pokusy o trénovani ¢isté pomoci slabych anotaci v podobé
¢értu provedli autori Can et al. [9].

Pace et al. [25] popisuji iterativni segmentaci s omezenymi datasety a demonstruji tento
pristup na datasetu s dvaceti snimky magnetické rezonance. Segmentace lidského srdce je
v tomto pfipadé generovana rekurentnim modelem iterativné z vychoziho bodu stanove-
ného uzivatelem. Bredell et al. [8] popisuji interaktivni segmentacni sit se zpétnou vazbou.
Nejprve je pomoci jiného segmentac¢niho algoritmu vytvorena predikce segmentace, ktera
je spolecné s uzivatelskym vstupem predana konvoluc¢ni siti. Vysledek segmentace muze
byt upraven iterativné, pricemz siti je predlozena jak uzivatelska interakce, tak jeji vlastni
vystup z predchozi iterace. Dalsi prace rovnéz pouzivaji uzivatelsky vstup ve formé c¢rtu
[2, 40], kliknut{ [17, 42] nebo jejich kombinaci [1].
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Obrazek 2.6: Schéma frameworku pro unsupervised trénovani restaurace CT dat. Prevzato
z puvodni publikace [45].

Experimenty, které byly provedeny v ramci této prace cerpaji nejvice z originalni pub-
likace autori Sakinis et al. [32]. Autori navrhli metodu vyuziti map uzivatelskych vstupt
v podobé kliknuti do vstupniho snimku. Vytvoreny jsou dvé mapy, a to mapa pro oznaceni
objektu a obdobna mapa pro pozadi. Tyto mapy jsou pridany na vstup modelu jako dalsi
vstupni kandly. Model je trénovan na datasetu s vice tf¥idami, pricemz pro jeden vstup je
vzdy za segmentovany objekt zvolena pouze jedna vybrand trida. Autori tvrdi, ze takovyto
zpusob trénovani jednak zlepsuje vysledky segmentace, ale umoznuje i do jisté miry gene-
ralizovat na anatomicky jind data, nez na kterych byl model trénovan, napiiklad nadorové
oblasti. Schéma metody ukazuje obrazek 2.5.

Vyuziti transfer learningu v hlubokém uceni

Protoze metody hlubokého uceni dosahuji tim lepsich vysledku, ¢im vétsi je mnozstvi (ano-
tovanych) trénovacich dat, existuje v posledni dobé také snaha o nalezeni zptisobu znovupo-
uziti datasetti i pro zdanlivé nesouvisejici ulohy. Lze predpokladat, ze v nékterych pripadech
lze vyuzit znalosti ziskané trénovanim na datasetu pokryvajici jednu oblast pro zlepseni vy-
sledku trénovani v oblasti pokryté jinym datasetem. Je tedy pozadavek na prenos znalosti
(transfer of knowledge) a obor postupt umoznujicich splnéni pozadavku na prenos znalosti
lze oznacit souhrnné pojmem transfer learning.

Motivace pro vyzkum oblasti transfer learningu vychézi ze zptsobu, jakym se uci lidsky
mozek. Presnéji z predpokladu, Ze lidsky mozek dokédze vyuzit podobnosti mezi zndmymi
a nezndmymi daty pro zarazeni dat neznamych na zdkladé podobmnosti rysu s daty zna-
mymi, resp. zkusenosti ziskané fesenim znamého tkolu pro feseni tikolu nového. Z pohledu
strojového uceni lze pro lepsi vymezeni problematiky definovat nékolik nasledujicich pojmu
(podle [26]). Doména D je dvojice (X,P(X)), kde X = z1,...,2, € X, pficemz X je
prostor vSech vektort piiznaku dané domény a P(X) je margindlni rozlozeni pravdépodob-
nosti. Riuzné domény se mohou lisit v prostorech pfiznaki a/nebo v margindlnim rozlozeni
pravdépodobnosti. Ukol T je dvojice (Y, f(-)), kde Y je prostor anotaci a f(-) je funkce ma-
pujici x € X na y € Y, kterd je ziskdna trénovanim. Transfer learning lze potom chapat
jako vyuziti zdrojové domény Dg a zdrojového tikolu T pro zlepseni procesu uceni predik-
tivni funkce fr(-) v cilovém dkolu T, pricemz Dg # Drp a Ts # Tp. Je vhodné zminit, ze
klasicky pristup (hlubokého) uceni, kdy se vyuziva trénovacich dat pro ziskani statistického
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modelu odpovidajiciho datim testovacim predpoklada, ze Dg = Dy a T = 1.

Techniky transfer learningu mohou byt rozdéleny do kategorii podle toho jaka znalost
je prendasena resp. podle toho v ¢em se odlisuji zdrojova a cilovd doména ¢i tikol. Detaily
lze nalézt v [26]. V oblasti hlubokého uceni se pomérné bézné vyuziva transfer learningu
v podobé inicializace vah trénované sité pomoci vah extrahovanych ze sité natrénované na
souvisejicim tkolu. Takto inicializovana sit mtze byt kompletné ptizptisobena nové tloze,
nebo muze dojit ke "zmrazeni" nékterych (zejména) pocatecnich vrstev a modifikaci pouze
zanotrenéjsich vrstev, které extrahuji informace charakteristic¢téjsi pro konkrétni P(X) zdro-
jové domény. Zpravidla se pritom dosahuje vyssi tispésnosti v feseni cilového tikolu nez pri
pouziti ndhodné inicializace. Prizkum v oblasti prenositelnosti natrénovanych modelt pro-
vedli Yosinski et al. [43]. V rdmci vyzkumu se autofi zabyvaji mimo jiné otdzkou kde presné
a jak prudce dochdzi v rdmci sité k "preklopeni' mezi obecnymi a tkolu/doméné speci-
fickymi priznaky. Zajimavé je také zjisténi vazeb mezi méné a vice zanofenymi vrstvami
sité. Pokud je pouzito vétsi mnozstvi (zde 4, 5, 6) zmrazenych vrstev, je obtiznéjsi natréno-
vat hlubsi vrstvy pro feseni cilového tkolu. Tyto vzdajemné vazby jsou charakteristické pro
vrstvy nachazejici se ve stfedu sité a u poc¢atecnich nebo koncovych vrstev nejsou tolik pa-
trné. Vysledky také potvrzuji vyse zminované tvrzeni o specificité vrstev blizkych konci sité.

Vyuziti metod transfer learningu pro unsupervised trénovani obecnych modelu pro ana-
Iyzu CT dat navrhli autori Zhou et al. Ve své publikaci [45] popisuji proces trénovani
nékolika autodidaktickych modelu, které lze nasledné vyuzit jako inicializa¢ni pro feseni
konkrétnéjsich tloh, napriklad segmentaci ¢i klasifikaci. Tyto modely, nazvané Models Ge-
nesis, jsou trénovany pomoci zdrojovych uloh, které jsou navrzeny tak, aby vstupni data
pro trénovani sité bylo mozné generovat automaticky a jako anotace slouzila data puvodni.
Presnéji se jednd o tkoly z oblasti restaurace obrazovych dat a to nelinearni transfor-
mace intenzity pro zachyceni tvari a rozlozeni intenzity konkrétnich organu lidského téla,
lokalni premisténi jednotlivych pixelti pro nauceni lokdlnich hranic a textury a vlo-
zeni ndhodnych dlazdic (inpainting a outpainting) do obrazu pro natrénovani globalni
geometrie a prostorové umisténi organi. Schéma navrzeného frameworku je na obrazku
2.6. Podle autorti modely inicializované pomoci generickych modelt dosahuji vyrazné vyssi
uspésnosti v cilovych tlohach nez modely vychazejici z ndhodnych inicializaci.

Vyuziti restaurace obrazu pro natrénovani modelu schopného 1épe extrahovat priznaky
se vénuji také autofi Pathak et al. [27]. Podobné jako autofi Models Genesis vyuzivaji
ulohy inpainting pro zachyceni globalniho kontextu a takto natrénovany model oznacuji
jako context encoder. Navic zde autofi jesté experimentuji s pouzitim adversaridlni chy-

bové funkce, kterd se pouziva u generativnich siti a nabizi moznost detailnéjsSiho dokresleni
poskozené oblasti nez pouziti jednoduchych chybovych funkci typu L1 nebo L2.

2.4 Segmentace pomoci shlukovani a CNN

V ramci semestralniho projektu predchazejiciho této praci byla blize zkoumana moznost
vyuziti u-net modelu trénovaného na restauraci dat (obdobné jako Models Genesis [45]),
coby extraktoru priznaku pro segmentaci pomoci shlukovani. Protoze na neuronové sité lze
pohliZet také jako na hierarchické extraktory priznaku, lze predpokladat, ze model trénovany
na konkrétni obrazova data se nauci extrahovat relevantni priznaky, které lze potom vyuzit
pravé pro segmentaci. Byly provedeny experimenty s modelem trénovanych na restauraci
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dat tak, jak je popsano vyse. Bylo ale zjisténo, Ze u takto trénovaného modelu dochazi
k mizeni aktivaci v dekodérové ¢asti, pokud jsou na vstupu neposkozend data a tedy neni
mozné vyuzit vysokoturovinové mapy priznakl. P¥i pouziti enkodér-dekodér architektury bez
konkatenacnich spoju byly vysledky o néco mélo zajimavéjsi, ale porad nepresvédcivé. Z
tohoto duvodu bylo od pouziti shlukovani v ramci této prace iplné upusténo.
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Kapitola 3

Vlastni reseni segmentace CT dat

Predchozi kapitola shrnuje soucasny stav problematiky segmentace obrazovych a objemo-
vych dat, se zamérenim na segmentaci dat z oblasti mediciny. V této kapitole jsou popsany
metody, které byly na zakladé poznatkt z predchozi kapitoly vybrany pro feseni segmentace
kosti v CT skenech lidskych pacient.

Jak uz bylo receno, pro natrénovani segmentac¢ni neuronové sité, ktera dokaze segmen-
tovat s vysokou presnosti a dobre generalizovat na nova data, je zpravidla nutné pouziti
velkého mnozstvi anotovanych trénovacich dat. Protoze ale vytvoreni velkého trénovaciho
datasetu pro segmentaci medicinskych dat je ¢asové naroc¢né, byly vybrany nékteré me-
tody pro zlepsSeni kvality segmentace i ptfi pouziti malého trénovaciho datasetu. Pouzity
jsou metody transfer learningu, konkrétné predtrénovani na zastupné tloze restaurace ob-
razu pripadné predtrénovani na segmentaci anatomicky jiného druhu dat. V ramci reseni
byl v kontextu omezeného mnozstvi trénovacich dat otestovan také interaktivni pristup
jako nastroj pro vytvoreni vétsich trénovacich datasetti s mensi Casovou investici. Je zde
zaveden interaktivni segmentacni model, fizeny uzivatelskymi anotacemi v podobé kliknuti.

Jako baseline metoda, tedy metoda, se kterou jsou ostatni zkoumané pristupy v této
praci porovnany, byl zvolen standardni model architektury U-net trénovany na tlohu auto-
matické segmentace vybrané kosti. Schéma metody ukazuje obrazek 3.1. Srovnani je pro-
vedeno pomoci vytvoreni a optimalizace instanci modelu s rtizné velkymi trénovacimi pod-
mnozinami datasetu. Pro kazdou metody byla natrénovana skupina instanci model s rizné
velkymi trénovacimi podmnozinami. Nejmensi trénovaci podmnozina obsahuje data pouze
jednoho pacienta (reps. pouze jeden 3D CT sken).

3.1 Spolecna konfigurace metod a trénovaciho procesu

Architektura vSech pouzitych modeli je obdobn4 jako u origindlniho 2D U-net modelu [29]
co se tyce poctu konvolucnich filtri v kazdé konvoluéni vrstvé. Kazdou konvolu¢ni vrstvu
nadleduje ReLLU nelinearita, piipadné sigmoida v ptipadé posledni konvoluéni vrstvy. Pocet
bloku sestavajicich z konvoluéni vrstvy a nelinearity, je rovnéz zachovan, véetné konkate-
nac¢nich propoji na riznych trovnich sité.

Vstupem sité jsou, v pripadé automatickych modeld, 2D vyfezy o rozméru 96 x 96,
které jsou samplovany z origindlnich CT dat. V pripadé interaktivnich modeli jsou pridany
dalsi kanaly predstavujici uzivatelsky vstup, pripadné zpétnou vazbu z predchozi iterace.

18



|::> CNN |::>

Obrazek 3.1: Segmentace kosti v fezu CT dat pomoci automatického modelu. Tento postup
byl vybran jako baseline metoda pro tuto praci.

Interaktivni vstupy budou blize popsany v nasledujicich ¢dstech prace.

Vstupem chybové funkce je dvojice tvorend vystupem sité v podobé mapy predstavujici
predikci objektu a odpovidajicim vyrezem z groundtruth segmentace. Jako chybova funkce
byla pouzita Cross Entropy.

Za optimaliza¢ni algoritmus byl zvolen Adam [15] s learning rate 1075. Vzorky v mi-
nibatchi jsou vybirdny ndhodnym generatorem bez opakovani. Rez je znovu vybran do
minibatche az po vycerpani kapacity celé trénovaci mnoziny. Velikost minibatche byla na-
stavena na 32 ezl pro vSechny experimenty. Vzhledem k trénovani s rizné velkymi tré-
novacimi mnozinami jsme upustili od konceptu trénovani po epochach a veskera srovnani
konvergence modelu jsou vyhodnocena vzhledem k poctu trénovacich iteraci. Modely byly
trénovany po dobu 65 000 iteraci, pokud neni dale uvedeno jinak.

Ackoliv byla vyse zminéna moznost pouziti regularizaci pro zlepsSeni vysledku segmen-
tace a omezeni pretrénovani, rozhodli jsme se je v experimentech nepouzivat. Je zadouci,
aby na vytvoreném benchmarku byl dobfe pozorovatelny pfinos jednotlivych testovanych
metod. Vzhledem k pomérné vysoké presnosti segmentace dlouhych kosti zakladnim U-net
modelem by zavedeni regularizaci mohlo vést na hiife rozlisitelné vysledky. Okrajové byly
také provedeny experimenty s Dice loss, kterd vede k lepsim vysledktim. Protoze celkoveé
lepsi hodnoty vedou také na méné patrné rozdily mezi vysledky zkoumanych metod, byly
experimenty vyhodnoceny pouze s pouzitim Cross Entropy.

Zde popsané zakladni nastaveni je spole¢né pro vsechny modely a pripadné zmény tohoto
nastaveni jsou konkrétné uvedeny déle.

3.2 Vybrana rozsireni metod pri pouziti malych dataseti

Znatelné zlepseni kvality segmentace uz pri pouziti jediného 3D skenu muze byt v praxi
dulezitym krokem pii ndvrhu metody pro rychlejsi vytvoreni nového trénovaciho datasetu,
ktery bude slouzit pro natrénovani presnéjsiho automatického segmenta¢niho modelu. Pro
zlepseni kvality segmentace, zejména pii pouziti velmi malého poc¢tu trénovacich vzorki,
byly vybrany dva pristupy - interaktivni segmentace a transfer learning. V nasledujicim
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Tabulka 3.1: Souhrnna tabulka oznaceni metod pouzitych v této praci.

Oznaceni ’ Popis

Seg Automaticky model s ndhodnou inicializaci.

Vstup je 2D vytez CT skenu.

SegPTaskfhit | Automaticky model predtrénovany na restauraci.

Vstup je 2D vytez CT skenu.

Segl Interaktivni model s ndhodou inicializaci.

Vstup je 2D vyrez CT skenu a dva kanaly s uzivatelskou interakei.
SegIPTaskshift | Interaktivni model pfedtrénovany na restauraci.

Vstup je 2D vyrez CT skenu a dva kanaly s uzivatelskou interakei.
SeglPDatashift | Interaktivni model predtrénovany na odlisnych datech.

Vstup je 2D vyrez CT skenu a dva kanaly s uzivatelskou interakei.
SeglIPlus Interaktivni model s ndhodou inicializaci.

Vstup je 2D vyrez CT skenu, dva kanaly s uzivatelskou interakci
a vstupni predikce segmentace.

textu jsou tyto pristupy vysvétleny a vycet konkrétnich metod vyuzivajicich tyto pristupy
¢i jejich kombinace, je uveden v tabulce 3.1.

Unsupervised predtrénovani na restauraci

Obdobné jako v origindlni publikaci [45], bylo i zde vyuZito moznosti natrénovat model na
uloze restaurace obrazu. V takovém ptipadé je trénovaci dvojice tvofena vstupem sité v po-
dobé poskozenych dat a groundtruth v podobé dat puvodnich. Distorze muze byt provadéna
automatizované a tloha se tak stava plné unsupervised. Model natrénovany na restauraci
obrazu sice nelze piimo pouzit pro segmentaci, lze nicméné predpokladat, ze model takto
ziskava schopnost extrahovat priznaky z pouzitych dat a Ze tato schopnost do jisté miry
pretrvava i po trénovani na segmentacni tlohu, kde vede ke zlepseni vysledné kvality oproti
modelu, ktery byl inicializovan ndhodné.

Metody distorze jsou prevzaty z vyzkumu [45] a pouzity obdobnym zptsobem jako v pu-
vodn{ praci. Konkrétné to jsou metody inpainting, outpainting, nelinearni zména intenzity
a lokdlni shuffling pixelu. Ukazkové vytezy CT dat, na kterych byla provedena distorze, jsou
na obrazku 3.2. Konkrétni uplatnéni distorznich metod odpovida puvodnimu frameworku
(obréazek 2.6) a je néasledujici:

Nejprve je vybrano, zda bude pouzit originalni vyrez nebo vyrez ve kterém byl pro-
veden shuffling pixeltd. Vzhledem k ¢asové naroc¢nosti operace shuffling byl predgenerovan
sekundarni dataset, kde byla tato operace jiz provedena a pii samotném trénovani se pouze
prepind mezi origindlnim a sekundarnim datasetem na zdkladné nahodné volby. Pravdé-
podobnost vybéru primarniho nebo sekunddrniho datasetu je 50 % pro kazdy. Je zfejmé,
ze tak dochazi k ¢astecnému snizeni variability trénovacich dat, tato zména ale neni pro
vysledky prace zasadni. I kdyby toto vedlo k ¢astecnému omezeni schopnosti restaurovat
data, konkrétni vliv kvality restaurace na vysledny segmentacni model neni jiz soucasti zde
provedenych experimentu.
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Obrézek 3.2: Tti ruzné trénovaci vytezy pro tlohu restaurace obrazu. Inpainting (3.2a),
outpainting s nelinearni transformaci intenzity (3.2b) a inpainting s lokdlnim shufflingem
pixela (3.2¢).

Nisleduje operace linedrni transformace intenzit, kterd je uplatnéna s 50% pravdépodob-
nosti. Jako posledni zména dat je vlozeni blokt ndhodné intenzity. To muze byt provedeno
budto v inpainting varianté, kdy jsou bloky rozmistény kolem stfedu vyrezu, nebo out-
painting, kdy je oblast kolem stfedu ponechana beze zmény a okraj vyfezu je oramovan
vlozenymi bloky. Vybér mezi variantou (inpainting/outpainting) je rovnéz ndhodny s prav-
dépodobnosti 50 % pro kazdou variantu. Maximalni pocet vloZenych bloku p¥i inpaintingu
je b.

Jako chybova funkce byla pouzita funkce L1. Je vhodné upozornit, ze pouziti této funkce
vede k trénovani modelu tak, jako by existovala pouze jedna spravna podoba rekonstruova-
nych dat, coz ale plné neodpovida realité. Cim vétsi je inpaintingem zakryté oblast, tim je
anatomicky spravné feseni variabilnéjsi. Stejné tak denzita tkani se muze lisit mezi riznymi
pacienty a nelze tak predpokladat jedno spravné reseni restaurace intenzitnich zmén. Po-
kud by cilovou tlohou skutecné byla restaurace CT dat, bylo by vhodné zvazit pouziti jiné
chybové funkce, kterd bude tento problém zohlednovat, napriklad adversariadlni chybovou
funkei [27]. Pro tuto praci je funkce L1 dostacujici.

Béhem trénovaciho procesu restauracni sité jsou ukladany checkpointy modelt s nejlepsi
hodnotou chybové funkce. Checkpoint nasledné pouzity jako inicializa¢ni pro segmentacni
sité byl trénovan po 43 000 iteraci s hodnotou chybové funkce L1 = 0,0177. Maxim&lni
pocet iteraci béhem jedné trénovaci tlohy je omezen Casovym limitem pro béh tlohy na
vypocetnim gridu. Tento limit je 24 hodin, coz odpovida priblizné 60 000 iteracim trénovani
restauracni sité.

Oznaceni objektu a pozadi uzivatelem

Druhym pfistupem pro trénovani ulohy segmentace s malym datasetem je zavedeni uzi-
vatelské interakce. Obdobné jako v praci autoru Sakinis et al. [32] jsou pfidany dva typy
interakce, kterou miuze uzivatel provést, a to oznaceni objektu a oznaceni pozadi kliknutim
(obrazek 3.3).
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Obrazek 3.3: Interaktivni model. Na vstup jsou pridany dva kanaly s uzivatelskou interakci.
Zelené je vyznacen kanal interakce pro objekt, modie pro pozdi.

Vstupem automatické segmentacni sité je pouze 2D vyrez originalnich dat. Pro zakladni
interaktivni sit jsou pridany na vstup dalsi dva kandly, které odpovidaji mapam kliknuti.
Jedna mapa odpovida kliknutim oznacujici pozadi, druhd mapa reprezentuje oznaceni ob-
jektu. Kromé této upravy vstupu je architektura interaktivniho modelu stejnd, jako archi-
tektura modelu automatického.

Protoze neni redlné, aby béhem trénovani oznacoval objekt ¢i pozadi skuteény uzivatel,
byl pouzit obdobny zpusob automatického generovani interakei jako v ptuvodni praci. Kazda
iterace trénovani interaktivni sité se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢asti je ¢ast prediktivni,
kdy je automaticky vygenerovano K umélych uzivatelskych interakci, aniz by dochéazelo k
updatu vah modelu. Z téchto K iteraci je potom vybrano t € (1, K) interakei, které jsou
pouzity pro vstup sité v ¢asti, kdy dochéazi k updatu vah. Hodnota t je pro kazdy fez v
minibatchi jin&.

Sité v ptvodni praci byly trénovany na datasetu s vét$im pocCtem tiid. Tato prace pra-
cuje ale také s daty, kde pro jeden fez CT skenu existuje anotace jen pro jednu tiidu. Aby
se sit neucila pouze vybirat znamy objekt bez ohledu na pritomnost uzivatelské interakce,
byly béhem trénovani nékteré fezy nahodné predlozeny siti bez jakékoliv uzivatelské inter-
akce a groundtruth anotace pro tyto fezy byla upravena tak, aby obsahovala pouze nulové
hodnoty, tedy hodnoty reprezentujici pozadi.

Samotné generovani interakci, které ilustruje obrazek 3.4, probihd nasledovné: prvni
interakci pro kazdy fez je vzdy kliknut{ do nejzanorenéjstho bodu oblasti objektu. Tento
bod je urcéen z groundtruth anotaci pomoci vypoctu Euklidovské vzdalenosti kazdého bodu
objektu od rozhrani objekt-pozadi. Je proveden dopiedny prichod modelem, ¢imz dojde k
vytvoreni prvotni predikce. Z tohoto vystupu sité jsou vypocteny falesné pozitivni a falesné
negativni oblasti a nasledujici interakce je umisténa do oblasti s nejvétsi rozlohou, at uz je
to oblast pozadi (odvozeno z rozlohy falesné pozitivni oblasti) nebo oblast objektu (podle
falesné negativni oblasti). Timto zptusobem jsou pridany dalsi interakce, s opakovanym zno-
vuvypoctenim predikce mezi kazdou interakei, az do maximélniho poc¢tu K, ktery byl v
této praci nastaven na K = 5. Lze predpokladat, ze obdobné by provedl interakci skuteény
uzivatel pri snaze oznacit nejvice chybova mista. Zaroven pouzitim variabilniho poctu in-
terakci je sit nucena nespoléhat vzdy na maximalni pocet interakci, coz by nebylo zadouci
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Obrazek 3.4: Automatické generovani interakci pri trénovani interaktivniho modelu. Prvni
interakce je odvozena z groundtruth, dalsi interakce jsou zvoleny na zakladé falesné nega-
tivnich a falesné pozitivnich segmentaci.

chovani, protoze by dochéazelo k vynucovani prilis vysokého poctu interakci i p¥i pouzitim
sité skute¢nym uzivatelem.

Pro trénovani segmentacnich siti byla pouzita chybova funkce Cross Entropy, avsak pro
ukladani nejlepsich checkpointii je pouzita jind metrika. Maximalni pocet trénovacich iteraci
pro interaktivni modely je 65 000 iteraci, pricemz jako finalni je ulozen checkpoint s ma-
ximalni hodnotou Dice skore pribézné vyhodnocovanou na valida¢nich datech po kazdych
1000 trénovacich iteracich. Tento postup byl zvolen, protoze Dice skore vyjadiuje kvalitu
segmentacni masky 1épe nez samotna chybova funkce. Interaktivni modely byly trénovany
na dvou typech dat, a to na datasetu kosti 1ytkové (fibula) a panevni (pelvis). Trénovaci
data jsou blize popsana v dalsi sekci.

Kromé zakladni varianty interaktivni metody byla implementovana jeSté rozsirend va-
rianta s pridanim zpétné vazby. U této metody je kromé jednoho kandlu s fezem CT dat a
dvou kandlu s uzivatelskymi interakcemi pridan jesté kandl ¢tvrty, ktery obsahuje vstupni
predikci. Tato predikce v praxi muze byt vystupem jiné metody nebo, jak je tomu v pri-
padé trénovani modelu, mtze predstavovat zpétnou vazbu z predchozi interakce. Generovani
uzivatelskych interakci v prediktivni ¢asti je obdobné jako u zékladni interaktivni metody
kromeé toho, Ze je na vstup vlozen také predchozi vystup sité. Tento vystup je pouzit bez
jakychkoliv tiprav. Lze predpokladat, ze se model takto nauci lépe opravovat své vlastni
chyby predikce na zdkladé uzivatelského vstupu.
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3.3 Dataset

Pro trénovani modelt byl pouzit dataset CT skent ¢asti lidského téla poskytnuty firmou
TESCAN 3Dim. Z datasetu pokryvajiciho koncetiny, oblast panve a hlavy byly vybrana
néktera data tak, aby bylo mozné zkoumat chovani vybranych metod pfi segmentaci riizné
slozitych dat. Byly pripraveny tii samostatné datasety: Fibula, Pelvis a Longbones.

Dataset Fibula pro zakladni sadu experimentt

Dataset Fibula je povazovan za zakladni dataset a byly na ném provedeny vsSechny experi-
menty v této praci, pricemz nékteré z nich byly nasledné vyzkouseny i s datasetem Pelvis.
Dataset Fibula se sklada z CT snimki, které obsahuji vzdy spodni ¢ast jedné nohy, od kot-
niku po ptiblizné polovinu kolene. V datasetu jsou rovnomérné zahrnuta data levé i pravé
nohy a je zde obsazen i pripad pacienta s kloubni nahradou kolene. Groundtruth anotace
jsou rovnéz soucasti datasetu a obsahuji pixelwise oznaceni pritomnosti kosti lytkové (fi-
bula). Kost fibula mé (v axidlnich fezech) pomérné jednoduchy tvar, ktery v pripadé zdravé
kosti neni prili§ variabilni a segmentace tak neni pfili§ naro¢nd, s vyjimkou oblasti hlavic
kosti. Co naopak déld tlohu slozitéjsi je pritomnost druhé kosti, kosti holenni (tibia), ktera
s kosti Iytkovou sdili jistou podobnost a model se tedy musi naucit budto mezi kostmi roz-
liSovat, nebo vyuzivat uzivatelské interakce pfi oznaceni objektu.

Dataset Longbones a predtrénovani na odliSnych datech

Dataset Longbones je smiSeny dataset a obsahuje nékolik riznych druht dlouhych kosti a
byl vytvoren pro experimenty s transfer learningem oznacované v této praci jako datashift.
Na rozdil od predtrénovani na restauracéni tlohu (taskshift) je v tomto ptipadé sit nejprve
predtrénovana na segmentaci zdrojovych dat a teprve nasledné dotrénovana na segmentaci
cilovych dat. V pripadé dotrénovani uz zdrojova data nejsou pouzita. Tento zpusob pre-
trénovani mize byt pouzit v pripadé, kdy jiz mame k dispozici anotovanou datovou sadu,
ktera sdili jistou podobnost s novou, neanotovanou datovou sadou. V pripadé segmentace
fibuly lze tedy pouzit predténovani na datasetu Longbones, ktery obsahuje skeny stehenni
kosti (femur), pazni kosti (humerus) a holenni kosti (tibia). Dataset obsahuje celkem 205
snimki, a to 87 snimkt kosti stehenni, 89 snimkt kosti holenni a 29 snimki kosti pazni.

V ptipadé, ze lze pii pouziti datashift predtrénovani dosahnout uchéazejici presnosti seg-
mentace uz pri pouziti nékolika mélo skenu cilovych dat, lze tento zptisob trénovani vyuzit
napriklad pro tvorbu nového datasetu a to nasledujicim zpusobem: nejprve manudalné vy-
tvorit dvé pocatecéni anotace, tyto pouzit k natrénovani slabého interaktivniho modelu s
vyuzitim predtrénovani na zdrojovych datech a slaby model potom pouzit k vytvoreni dal-
Sich anotaci. Iterativné lze takto vytvorit dataset novych dat, ktery jiz muze byt pouzit pro
natrénovani automatického modelu.

Dataset Pelvis pro datové rozsireni experimentu

Posledni pouzity dataset je dataset Pelvis, na kterém byly provedeny nékteré vybrané ex-
perimenty pro ovéreni pouzitelnosti metod pro segmentaci jiného typu dat, nez jsou dlouhé
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Tabulka 3.2: .

Dataset ‘ Trénovaci Valida¢ni Evaluacéni
Fibula |70 9 10
Pelvis | 37 5 5
Longbones: Femur 64 9 9
Longbones: Tibia 65 9 9
Longbones: Humerus 21 3 3

kosti. Dataset pelvis obsahuje 50 snimki oblasti panve. Kromé panevni kosti jsou v této
oblasti pfitomny kosti z okoli panve (napf. kost sedaci) a v krajnich snimcich skenu také
Casti kosti stehennich. Je vhodné si uvédomit, Ze jeden fez z datasetu Pelvis pokryva levou
i pravou polovinu téla na rozdil od datasetti Longbones a Fibula, kde se v jednom fezu
nachdazi bud prava nebo leva varianta segmentované kosti. Rozdil je taky v poc¢tu celistvych
regionu v ramci jednoho Tfezu, kdy fezy dlouhymi kostmi obsahuji typicky jeden celistvy
region segmentovaného objektu, zatimco panev se v 2D fezu vyskytuje v nékolika oddé-
lenych regionech. Z tohoto divodu je pro interaktivni segmentaci panve nutno pouzit vic
uzivatelskych interakci na jeden Tez, nez u dat s dlouhymi kostmi.

Rozdéleni podmnozin pro trénovani a vyhodnoceni

Vsechny datasety byly nahodné rozdéleny do ¢ty podmnozin: trénovaci, validacni, evalu-
acni a zalozni. Trénovaci data byla pouzita v rizném mnozstvi u riznych modeld, coz bude
popsano déle. Valida¢ni data byla pouzita pfi procesu trénovani pro ovéreni konvergence.
Béhem trénovani je na valida¢nich datech méreno Dice skore a na zdkladé jeho hodnoty je
ukladan nejlepsi model. Validacni data nejsou piimo pouzita pro update parametri mo-
delu. Kvalita findlnftho modelu, vybraného na zakladé valida¢niho méreni, je vyhodnocena
pomoci evaluacnich dat. Pro evaluaci je méfeno Dice skére a Hausdorfova vzdalenost. Im-
plementace metrik méfenych nad celym objemem byla prevzata z DeepMind repozitaie '.
Zalozni data byla ponechdna nepouzita pro pripad, ze by bylo z jakéhokoliv divodu potieba
nahradit néktery ze skenti v ostatnich podmnozinéch.

Konkrétni ¢iselné (pocet 3D skenii resp. pocet pacientil) rozdéleni datasett do trénova-
cich, valida¢nich a evaluacnich podmnozin je uvedeno v tabulce 3.2:

3.4 Sada skupin modelid pro benchmarking metod

Vyse popsané techniky byly vybrany pro feseni problému nutnosti velkého mnozstvi ano-
tovanych dat pro trénovani segmentacnich model. Pro ovéfeni pouzitelnosti jednotlivych
technik (a jejich kombinaci) bylo natrénovano zna¢né mnozstvi modeli s riznym nasta-
venim metod a rtiznym mnozstvim trénovacich dat. Pro kazdou metodu nebo kombinaci
metod byla vytvorena skupina modelt trénovanych na rizném mnozstvi skenti z datasetu
Fibula a pro vybrané metody byla vytvorena skupina modelt trénovanych obdobné na da-
tasetu Pelvis. Skupiny pro dataset Fibula obsahuji vzdy ¢trnact modela pro kazdou metodu

"https:/ /github.com/deepmind /surface-distance
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a skupiny pro dataset Pelvis modela pét. Kazdy model byl trénovan na daném poctu tréno-
vacich 3D skenu. Poc¢ty 3D skent v trénovacich podmnozinach byly navrzeny tak, aby bylo
mozné pozorovat vliv poctu dat na kvalitu segmentace pomoci dané metody. Pro dataset
Fibula byly tyto pocty 1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70 a pro dataset Pelvis
potom 1, 2, 10, 30, 37.

Lze ocekavat, ze trénovani model s minimalnim poc¢tem trénovacich dat nemusi nutné
vést k vysledkiim, které lze v praxi pouzit jako findlni segmentaci. Extrémni piipady jsou
ale zajimavé kvili sledovani trendu zlepseni kvality segmentace pomoci riznych metod.
Praktické vyuziti modeli trénovanych na minimalnim poc¢tu pacientu je coby anotacni na-
stroj, ktery sice neposkytuje velmi kvalitni vysledky, ale mize usnadnit manualni vytvoreni
groundtruth segmentace pro pozdéjsi natrénovani automatického modelu.

Trti zakladni skupiny

Prvni experiment se zaméfuje na srovnani tii zdkladnich variant navrzenych metod, kterymi
jsou Seg, SegPTaskshift, Segl. Byly vytvoreny tfi skupiny modelt odpovidajici vybranym
metodam. Seg skupina predstavuje automatické modely trénované s ndhodou inicializaci a
bez interaktivniho vstupu. SegPTaskshift je skupina automatickych modeli predtrénova-
nych na tloze restaurace obrazu a Segl je skupina zdkladni interaktivni metody s ndhodnou
inicializaci. Skupiny Seg a Segl byly natrénovany jak pro dataset Fibula, tak pro dataset
Pelvis. Skupina SegPTaskshift nebyla natrénovana pro dataset Pelvis, jelikoz se jedna o
neinteraktivni metodu, kterd neni z hlediska této prace, zamérené spise na interaktivni
segmentaci, tolik zasadni.

Taskshift a interakce

Druhym experimentem je kombinace obou zakladnich pristupt. SeglPTaskshift je interak-
tivni model predtrénovany na restauraci obrazu. Predtrénovani probiha stejnym zptisobem
jako u automatického modelu. Ve fazi, kdy se trénuje restaurace obrazu, jsou kandly pro
uzivatelsky vstup nevyuzity a data jsou do nich vkladana az pfi trénovani segmentace.
Metoda byla vyzkousena jak na datasetu Fibula, tak na datasetu Pelvis.

Datashift

U skupiny SeglPDatashift byl vyuzit dataset Longbones pro predtrénovani interaktivniho
modelu. Predpoklada se, ze pro zvyseni presnosti segmentace lze vyuzit podobnosti mezi
zdrojovymi a cilovymi daty, v tomto pfipadé tedy podobnosti ve tvaru (zejména u fibuly
coby typu cilovych dat), konzistenci a intenzité segmentované tkané. Modely v této sku-
piné jsou nejprve trénovany na interaktivni segmentaci smiSeného datasetu Longbones a
nasledné stejnym zptsobem pretrénovany na segmentaci cilovych dat, jiz bez pritomnosti
dat z datasetu Longbones. Vytvorena byla skupina pro oba cilové datasety, Pelvis i Fibula.

Interakce a zpétna vazba

Posledni skupinou modeli je skupina SegIPlus. Jednd se o rozsirenou interaktivni metodu.
Jak jiz bylo popsano vyse, na vstup modelu je pridan ¢tvrty kanal, ktery obsahuje hrubou
segmentaci, resp. v pripadé trénovani segmentaci z predchozi interakce. Jednd se tedy o
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jakousi zpétnou vazbu, kterd ma modelu pomoci lépe adresovat mista, ktera byla s pred-
chozimi interakcemi segmentovana nespravné. Skupina byla natrénovana pouze pro dataset
Fibula.

3.5 Implementace skripti

Pro implementaci trénovani neuronovych siti byl pouzit skriptovaci jazyk Python 3 a fra-
mework Tensorflow 1.13, resp. jeho funkciondlni API. Dale byly vyuzity moduly pro mani-
pulaci s daty, zejména knihovna pytables umoznujici pouziti strukturovanych soubori hdf5.
Tento format lze pouzit na zapouzdrieni celého datasetu, pricemz lze vyuzit i funkcionality
"in-memory" soubori, které umoznuji rychly pristup k dattum, ktera jsou v pribéhu tréno-
vani udrzovana v opera¢ni paméti, coz vyrazné urychluje pripravu minibatche pfi trénovani.
Pro dalsi manipulaci s daty byla pouzita predevsim knihovna numpy. Distorzni metody pro
trénovani restaurace obrazu byly prevzaty z repozitdfe Models Genesis [45] a upraveny.
Trénovani siti probihalo na vypocetnim gridu MetaCentrum s vyuzitim GPU Tesla T4 s
Cuda compute capability 7.1. Skripty, které jsou soucasti elektronické ¢asti této prace, jsou
popsany dale v této sekci.

Skripty k manipulaci s daty

Bylo vytvoreno nékolik jednoduchych skriptid pro manipulaci s CT daty. Vzhledem k tomu,
ze dataset obsahuje data ve dvou formatech (DICOM a numpy), byla data nejprve sjed-
nocena, a to prevedenim DICOM dat do spole¢ného formatu numpy pomoci skriptu di-
comToNpy.py. Sjednocena data jsou ve formatu numpy a to vzdy ve tiech souborech pro
kazdy jeden 3D sken. Tyto soubory jsou orig.npy obsahujici originadlni CT data, seg.npy
obsahujici groundtruth anotaci a ID.xml obsahujici informaci o redlnych rozmérech voxelu
(kde ID je oznaceni unikatni nézev 3D skenu).

Pro ziskani rychlé predstavy o podobé dat obsazenych v datasetu lze pouzit skript ge-
nerateSUM.py, ktery vytvofi sumacni priméty jednotlivych 3D skent a ulozi je jako
obrazové nahledy ve formatu jpg.

K samotnému trénovani byla pouzita data ve formatu hdf5 v implementaci pytables.
K prevedeni dataseti do tohoto forméatu slouzi skripty NpyToHdf5Simple.py, Npy-
ToHdf5Mixed.py a spacingToHdf5.py. Prvni skript slouzi k prevedeni jednoduchého
datasetu s jednim typem dat a byl pouzit pro vytvoreni datasetu Fibula a Pelvis. Druhy
skript byl potom pouzit pro dataset Longbones a umoznuje vytvoreni smiseného datasetu
se zachovanim hierarchie. Data tak mohou byt v datasetu Longbones ulozena ve skupinédch
podle typu kosti. Oba skripty umoznuji také pixel shuffling pro vytvoreni predgenerova-
nych dat pro trénovani restaurace obrazu. Skript spacingToHdf5.py slouzi k prevedeni
xml souborti s idaji o rozmérech voxeld. Data pro kazdy dataset jsou ve vysledku ulozena
ve CtyfFech hfd5 souborech, kterymi jsou soubor obsahujici origindlni ct data, soubor s daty
na kterych byl proveden pixel shuffling, soubor s groundtruch anotacemi a soubor s rozméry
voxelt.
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Trénovaci skripty

Skripty pro fizeni trénovaciho procesu jsou celkem Ctyfi a odpovidaji vybranym metodam.
Trénovaci skripty maji obdobnou kostru, lisi se vsak ve zptsobu pripravy minibatche a
zpusobu validace. Skripty umoznuji trénovani s vytvorenym nového modelu stejné jako po-
uziti modelu predtrénovaného. Toho lze vyuzit bud k transfer learningu nebo k rozdéleni
trénovani na nékolik postupnych tloh, coz bylo nutné kvuli ¢asovému omezeni trvani jedné
ulohy na vypocetnim gridu.

Skripty je potieba pro spravné fungovani nastavit, coz lze udélat ipravou Casti skriptu
oznacend jako settings. V této ¢asti lze nastavit misto ulozeni logi a dalsich vystupi, po-
Cet iteraci, poCty trénovacich a validacnich dat, rozméry trénovacich vyrezu a dalsi. Nékteré
atributy lze nastavit také pomoci argumentt. Takto lze nastavit napriklad pocet trénova-
cich dat, coz bylo pouzito k jednodusSimu hromadnému spusténi celé trénovaci skupiny
modelt s riznym poc¢tem trénovacich skent.

Béhem trénovani jsou ukladany ukazkové vystupy sité v podobé obrazovych dat ve for-
matu png. U interaktivnich modeli jsou také ukladdany ukazkové mapy interakci, které byly
pouzity pro trénovani daného modelu. Nakonec je také ulozen soubor log.txt, ktery obsa-
huje idaje o vyvoji chybové funkce a Dice skére béhem trénovani a stejné informace jsou
pro rychlejsi ziskani prehledu o vyvoji trénovani ukladany v podobé grafii.

Konkrétni pouziti trénovacich skripti je nasledujici:
e Resto.py: restaurace obrazu, predtrénovani modeli pro dalsi ulohy,
e Seg.py: automatickad segmentace datasetu Fibula a Pelvis, skupiny Seg, SegP Taskshift,

e Segl.py: interaktivni segmentace dataseta Fibula a Pelvis, skupiny Segl, SegIPDa-
tashift, SegIPTaskshift,

e SeglIPlus: interaktivni segmentace rozsifend o zpétnou vazbu, skupina SegIPlus.

Evaluacni skripty

Pro automatizované vyhodnoceni kvality segmentace findlnich modelt byly vytvoreny tti
evaluacni skripty: evaluateSeg.py, evaluateSegl.py a evaluateSeglplus.py. Skripty
opét funguji obdobné a 1isi se hlavné manipulaci s daty. Kostra, spolec¢na pro vsechny t¥i
skripty, se skldda z nacteni zvoleného modelu, CT dat a groundtruth anotace a postupného
vyhodnoceni kvality segmentace na zvoleném rozsahu dat. Vyhodnoceni kvality je prove-
deno pomoci metrik Haunsdorfova vzdalenost a Dice skore, jejich implementace byla rovnéz
prevzata z DeepMind repozitare. Tyto metriky jsou méfeny na celém segmentovaném 3D
objemu po tom, co byly ziskdny vystupy pro jednotlivé fezy. Pro lepsi citelnost vysledku
jsou v textu této prace uvedeny pouze nékteré vystupy evaluace, avsak kompletni méreni
je k dispozici v elektronické ¢asti a to v souboru Results.xlsx.

Nastroj pro interaktivni segmentaci

Poslednim vytvorenym skriptem je skript segmentationTool.py. Skript umoznuje jednodu-
ché manualni pouziti interaktivnich siti. Implementovano je prohlizeni 3D objemu ve dvou
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Obrazek 3.5: Priklad anotaci fibuly vytvorenych interaktivnim nastrojem v lateralnim po-
hledu (vlevo) a v axidlnim fezu (vpravo).

ruznych nahledech (axidlni a lateralni) a umisténi uzivatelskych interakci v podobé kliknuti
pfimo do obrazu. Pro spravné fungovani sité trénované po 2D Tezech je nutné oznaceni v
kazdém fezu 3D objemu, priace vyzadovana od uzivatele mize byt ale znacné redukovana
vhodnou implementaci anota¢niho nastroje.

Zde l1ze zapnout funkci propojovani kliknuti. Vytvoreni anotaci pro interaktivni seg-
mentaci pak mize probihat nasledovné. Uzivatel prochazi vybrany objekt po jednotlivych
fezech a umisti kliknuti vzdy jednou za nékolik fezi. Pokud je zapnuta funkce propojo-
vani kliknuti, dojde k propojeni dvou po sobé nasledujicich kliknuti, ¢imz dojde k oznaceni
objektu ve vSech vrstvach, které lezi mezi fezy, do kterych byla kliknuti umisténa. Timto
zpusobem lze oznacit dlouhou kost typu fibula béhem nékolika minut az sekund.

Druhym zptisobem oznacen{ je oznaceni v laterdlnim pohledu. Zde lze také pouzit funkci
propojovani kliknuti. Kost typu fibula typicky staci oznacit pomoci nékolika malo propoje-
nych kliknuti v jednom lateralnim fezu a nasledné provést korekci krajnich ¢asti kosti v fezu
axidlnim. Do budoucna lze rovnéz uvazovat implementaci heuristik pro prichod objektem
na zakladé density, coz by umoznilo automatické propojeni extrémnich bodu objektu a tedy
dalsi vyrazné urychleni anotace. Priklad anotaci vytvorenych interaktivnim nastrojem lze
vidét na obrazku 3.5.
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Kapitola 4

Experimenty a vyhodnoceni

V predchozi kapitole byly popsidny vybrané metody pro reseni tlohy segmentace CT dat.
Tato kapitola popisuje jednotlivé experimenty, provedené s vySe popsanymi metodami. Pro
kazdou metodu byla natrénovina sada modelt lisicich se v ramci skupiny mnozstvim tré-
novacich dat, které bylo k jejich trénovani pouzito. Vzhledem k tomu, Ze bylo provedeno
pomeérné velké mnozstvi experimentii, byly pro lepsi ¢itelnost z graf a tabulek vynechéany
informace o nékterych modelech v ramci skupiny. Trendy ve vysledcich jednotlivych metod
jsou patrné i s vynechanim nékterych dat. Kompletni numerické vysledky jsou uvedeny v
elektronické Gésti této prace.

Nejprve je uvedeno srovnani dvou zvolenych pristupi, tedy predtrénovani na zdrojové
uloze (SegPTaskshift) a pouziti interaktivni metody (Segl), s plné automatickym mode-
lem (Seg). Déle jsou popsény rozsifujici experimenty, kterymi jsou transfer learning v po-
dobé kombinace interaktivniho pfistupu a predtrénovani na zdrojové iloze (SeglPTaskshift),
kombinace interaktivniho pristupu a predtrénovani na zdrojovych datech (SegIPDatashift),
interaktivni segmentace s pridanou zpétnou vazbou (SegIPlus).

Vyhodnoceni metod bylo provedeno na zakladé tii ruznych typu dat, ktera byla na-
meéfena a shromazdéna. Modely jsou sledovany pomoci zdznamu hodnot chybové funkce a
pripadné Dice skére jiz béhem procesu trénovani, coz umoznuje srovnat rychlost konver-
gence, kterd je, jak je dale patrné, u nékterych modeld vyrazné vyssi nez u baseline modelu
(Seg), a kterd muze byt z praktického hlediska také dulezitym parametrem. Druhym typem
numerickych vysledki je Dice skére méfené pro finalni verze modelti s pouzitim evalua¢nich
dat. Timto je zajiSténa vétsi objektivita pro srovnani modell, na rozdil od srovnani vy-
sledki dosazenych béhem trénovani na datech valida¢nich. Poslednim zptsobem hodnoceni
je vizualni porovnani vystupu siti a v pripadé interaktivnich modelta také testovani pomoci
implementovaného nastroje pro interaktivni segmentaci.

4.1 Porovnani zakladnich variant zvolenych metod s auto-
matickym modelem

Zakladnim experimentem, ktery byl proveden jako prvni, je srovnani dvou zvolenych rozsi-
feni s baseline modelem, kterym je ndhodné inicializovand a plné automaticka segmentacni
sif. Experiment ovéruje myslenku, zda je mozné pouzit transfer learning, ¢i piipadné in-
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Obrazek 4.1: Grafy konvergence pro metody Seg a SeglPDatashift. Pro kazdou iteraci je
uvedena vzdy nejlepsi dosazend hodnota Dice skére na validac¢nich datech. Je vidét, ze
interaktivni model predtrénovany na zdrojovych datech konverguje pri dotrénovani velmi
rychle ve srovnani s baseline modelem.

teraktivni uzivatelsky vstup, pro zlepseni kvality segmentace. Piinos zvolenych rozsiteni je
zvlast patrny u modelt s nizkym poc¢tem trénovacich 3D skeni. Tento experiment byl také
zpracovan jako samostatny ¢lanek pro studentskou konferenci Excel 2020.

Uspé&snost baseline metody

Prvni vyhodnoceni baseline metody bylo provedeno s datasetem Fibula. Z grafu vyvoje
Dice skére v prubéhu trénovani (graf 4.1) je vidét, ze modely ze skupiny Seg po poc¢ateénim
skoku konverguji relativné pomalu v pribéhu 65 000 iteraci. Zakladni automaticky model
dosahuje pfi plném poctu trénovacich skentu (tj. 70 skeni) relativné vysoké hodnoty Dice
skére na valida¢nich datech v pribéhu trénovani a obdobné i na evaluacnich datech pfi
automatické evaluaci kone¢ného modelu. Segmentace s presnosti pohybujici se kolem hod-
noty 0,98 Dice skére miize byt povazovana za kvalitni a z praktického hlediska pouzitelnou.
Priklad takové segmentace je na obrazku 4.2. Pro vytvoreni velmi dobrych segmentaci, u
nichz bude nutnost manudalni ipravy minimdalni, pozadujeme, aby vétSina segmentaci do-
sahovala Dice skére aspon 0,98 a aby ani ojedinélé piipady neklesaly pod hodnotu 0,97.
Pro srovnani je na obrazku 4.3 ukazka segmentace s Dice skére 0.900. Takovato segmentace
jiz pro praktické pouziti vyzaduje vétsi ipravy, pri segmentaci fibuly zpravidla v oblasti
kloubnich hlavic. Prvnim modelem ze skupiny Seg, ktery dosahuje takto idedlnich hodnot
Dice skore, je model Seg30. Naopak, jak lze o¢ekavat, modely s nizkym poctem trénova-
cich skenti dosahuji daleko mensich hodnot Dice skore. Zvlasté nizka je hodnota u modelu
Segl, tedy modelu trénovaného pouze s jednim trénovacicm skenem. Kromé horsiho odhadu
spravného tvaru segmentacni masky pro segmentovanou kost je nizka hodnota Dice skére u
tohoto modelu dana také Spatnou lokalizaci segmentovaného objektu v pripadé, Ze se jedna
o opacnou (levou/pravou) variantu nez s jakou byl model trénovan. (Tento nedostatek by
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Obrazek 4.2: Piiklad segmentace Dice skére s hodnotou 0.989. TFi riazné fezy CT snimkem
fibuly a priamét celé 3D segmentacéni masky.

byl ¢astec¢né reSitelny také zavedenim regularizace datasetu v podobé transformaci, které
by zahrnovaly prevraceni obrazu podle osy.)

P1i vizudlnim zhodnoceni vysledkt automatické evaluace modelu Segl si lze vSimnout,
ze lokalizace stranové opacné kosti u modelu s jednim trénovacim skenem naprosto selhava.
Segmentace znamé strany je ¢asto neiplna, selhava segmentace zejména vnitini ¢asti kosti.
Dochazi také pomérné casto k falesné pozitivni segmentaci sousednich kosti, zejména v ob-
lasti kloubnich hlavic. K falesné pozitivni segmentaci dochéazi také u stranové neznamych
dat, kde je jako kost oznacena chybné i mékka tkan priléhajici k sousedici tibii (obrazek
4.4). Model Seg70 je oproti tomu presnéjsi, vétsina problému se zde nevyskytuje nebo se
vyskytuje v mensi mite. Ziidka dochazi k falesné pozitivnim segmentacim nespravnych ob-
jektu v Fezech, kde se fibula viibec nevyskytuje. Tvar segmentované kosti je ob¢as nepatrné
odlisny od groundtruth segmentace, coz muze byt ale zpusobeno také limitovanou presnosti
Clovékem vytvorenych anotaci.

Pri trénovani s datasetem Pelvis dosahuje model Seg vyssiho Dice skére, nez je tomu
Iytkova a dalo by se tedy cekat, Ze bude jeji segmentace naro¢néjsi. Vyvoj Dice skére na
valida¢nich datech je z hlediska rychlosti konvergence obdobny jako u modeli trénovanych
na Fibule. Je vhodné upozornit, Ze na rozdil od Fibuly obsahuje jeden 3D sken datasetu
Pelvis obé anatomické ¢asti (levd/pravd) panevni kosti. Je tedy vhodné srovnavat model
Segl Pelvis radéji s modelem Seg2 Fibula. Presto jsou ale vysledky pro segmentaci panve
lepsi. Vysvétlenim miize byt naptiklad lepsi jednotnost dat u datasetu Pelvis, dand mensi
skdlou pouzitych snimacich zafizeni. Tato teorie ale nebyla vyvracena ani potvrzena.

Pri trénovani na segmentaci panve jsou vizualné zhodnoceny vystupy modeli Segl a

Seg37, kde Seg37 je model s nejvétsi trénovaci mnozinou pro panev. Jsou zde podobné roz-
dily mezi vysledky, jako i datasetu Fibula. Model Segl méa problém jak s faleSné pozitivni
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Obrazek 4.3: Piiklad segmentace Dice skére s hodnotou 0.900. TFi riazné fezy CT snimkem
fibuly a priamét celé 3D segmentacéni masky.

tak falesné negativni segmentaci. K falesné pozitivni segmentaci dochézi v nékterych pripa-
dech v ¢astech 3D skenu, kde se jesté panev nenachazi a jsou zde chybné za regiony panve
poklddany zde pritomné femury. Kromé toho ma model mnohdy velmi zfetelny problém s
falesné negativni segmentaci riznych ¢asti panve. Problematické oblasti jsou pritom rtizné a
nejedna se o tak jednoznacny problém jako je napiiklad segmentace vnittku kosti u modela
trénovanych na Fibulu. Oproti tomu model Segl37 s falesné negativni segmentaci uvnit
kosti nemd problém témér nikdy a dochazi zde vétsinou k chybam nespravné segmentace
prilehlého okoli panve ¢i nékterych vybézkt. Nékteré priklady suboptimalni segmentace
jsou vidét na obrazku 4.5.

Interaktivni pristup

Interaktivni piistup prinasi vyrazné zlepseni ¢iselnych vysledkt automatické evaluace seg-
mentace pro modely s nizkym pocCtem trénovacich skenti, zejména u datasetu Fibula. Di-
vodem je vliv pridani uzivatelského vstupu, ktery pomaha k lepsi lokalizaci segmentovaného
objektu oproti baseline metodé. Pripad, kdy interaktivni segmentace zafungovala mnohem
lépe, nez baseline model, je mozné vidét na obrazku 4.6. Pfi porovnavani vysledku je vhodné
mit na paméti, ze interaktivni model je oproti baseline modelu zvyhodnén pridanou infor-
maci v podobé uzivatelské interakce, kterd je u interaktivniho modelu vzdy pritomna. Zda
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Obrézek 4.4: Ukézka segmentace kosti, jejiz stranova varianta (levd/pravd) nebyla pouzita
pri trénovani modelu Segl (modrd) a Segll (oranzova). Groundtruth anotace je vyznacena
Cervenym obrysem.

se také, ze interaktivni modely pii trénovani konverguji rychleji nez baseline modely.

P1i blizs§im prozkoumani vysledki automatické evaluace Segll je vidét, ze i s pouzitim
jednoho kliknuti na fez dochézi k lepsi lokalizaci segmentované fibuly nez u modelu Segl.
Oproti Segl ubyva pripada chybné segmentovanych regiona v oblastech, kde neni pfitomna
hledané kost. Model uz je ¢astecné schopny segmentovat i stranové opacnou kost, zejména
ve stiedové oblasti kosti (viz obrézek 4.4). Problém s Spatné vysegmentovanym vnitikem
kosti je ale stale patrny. Pfi automatické evaluaci s maximalnim poc¢tem uzivatelskych in-
terakci K = 5 dochazi jen k velmi malému zlepseni vysledku. Model reaguje nejvice na
prvni interakci, dalsi interakce uz ale pomahaji jen v omezené mire.

Lepsich vysledku lze dosdhnout jiz s modelem Segl2. Pri manudlni anotaci s jednim
kliknutim na kazdy fez dosdhl model v konkrétnim piipadé Dice skére 0,8723. Pridanim
anotaci v druhém prichodu doslo ke zlepseni Dice skére na hodnotu 0,9501. Oblast okolo
hlavice kosti stale obsahuje chybné segmentovana mista. Je ale mozné, ze s pouzitim regu-
larizaci, véetné transformace prevraceni obrazu béhem trénovani, by bylo mozné dosdhnout
z praktického hlediska zajimavych vysledki jiz s modelem Segl.

Model Segl70 méné chybuje v nékterych okrajovych oblastech kosti nez model Seg70.
Nedochazi k segmentaci v fezech bez piitomnosti fibuly, protoze se model spravné naudil
segmentovat pouze oznaceny objekt. V okrajovych ¢astech, kde dochazi k falesné pozitivni
segmentaci sousedni kosti, je mozné tuto chybu dobfe odstranit pridanim dalsich interakei.
Pri manudlnim testovani modelu Seg70 se podarilo dodateé¢nou anotaci v podobé dvou pro-
pojenych kliknuti doplnit ¢ast vnitrku kosti prve chybné oznacenou jako pozadi a rovnéz
nékolika dalsimi kliknutimi s anotaci pozadi odstranit falesné pozitivni segmentaci v okoli
hlavice kosti. V tomto konkrétnim pripadé doslo je zlepseni Dice skore dodatec¢nou anotaci
z 0,9731 na 0,9796, coz neni mnoho. Vizudlné je ale patrné (obrazek 4.7), ze priddvanim
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Obrézek 4.5: Ukézka nékterych problému, které maji modely Segl (horni rddek) a Seg37
(dolni radek) pfi segmentaci panve. (Groundtruth vyznac¢eno ¢ervenou linkou.) Model Segl
chybné vysegmentoval i femury pritomné v jednom z krajnich fezi.

interakci muze dojit k dobrému odstranéni chyb v segmentaci.

7 hlediska numerickych vysledku automatické evaluace nedochazi u datasetu Pelvis k
tak vyraznému zlepseni jako u datasetu Fibula, coz je ale ¢astecné dané tim, ze hodnoty u
baseline modelu jsou pro segmentaci panve jiz relativné vysoké a neni zde tedy takovy pro-
stor pro zlepSeni. Pokud neni pritomen dostateény pocet interakci, je vysledek segmentace
horsi nez baseline metoda. Co se tyc¢e konvergence, dochazi i zde k urychleni.

Pri srovnani vystupu interaktivniho modelu a automatického modelu pro panev lze vi-
dét, ze interaktivni vstup pomahé odstranit chybu v podobé faleSné pozitivni segmentace
femurt, kterd se vyskytovala u modelu Segl. I kdyz u modelu Segll stéle dochazi k neza-
douci piitomnosti dér v segmentované panvi (i pti velkém poctu anotaci objektu), obecné
je tento problém u interaktivniho modelu mensi. Podle automatické evaluace s jednou in-
terakci se zda, ze u modelu Segl37 ma oblast ovlivnéna jednim uzivatelskym vstupem vétsi
plochu nez u modelu Segll. (Model Segl37 dokéze na zdkladé jednoho kliknuti spravné
segmentovat vétsi oblast nez model Segll.) Rozdilny dosah uzivatelské interakce ukazuje
obrazek 4.8. Pri evaluaci modelu Segl37 s péti interakcemi uz je kvalita vystupni segmentace
velmi vysoka. Model dobre fesi problém falesné pozitivnich i faleSné negativnich segmentaci
a chyby jsou pri zbézné vizualni kontrole témér nepatrné.

Modely Segll a Segl37, které byly natrénovany na segmentaci panve, byly rovnéz vy-
hodnoceny pomoci manudlni evaluace. Obrazek 4.9 ukazuje, jak model Segl37 pracuje s
postupné pridavanym uzivatelskym vstupem. Pro spravné vysegmentovani vsech regionu
nalezicich panvi je vhodné umistit do kazdého fezu az ¢tyfi interakce anotujici objekt.
Model Seg37 dokaze v nékterych pripadech spravné segmentovat i neoznacené oblasti, na
zakladé pritomnosti anotaci v sousednich regionech. Lze tedy tvrdit, Ze pritomnost uziva-
telem oznaceného bodu nemé vliv pouze na region, v kterém se nachézi a model se nejspis
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Obrazek 4.6: Pripad, kdy interaktivni segmentace fibuly zafungovala 1épe nez automaticky
model. Vlevo vystup modelu Seg70, vpravo Segl70.

castecné naucil logickou vazbu mezi oddélenymi regiony panve. Pfi pouziti maximalné t{
interakci na fez dosahuje model Segl37 Dice skore 0,9494. Pri pridani ¢tvrté interakce do
fezl s oddélenymi regiony se Dice skére zvysi na 0,9802. Dalsimi interakcemi uz nedochazi
k vyraznému zlepseni (pfi oznaceni chyb zlepseni na 0,9803), ale vzhledem ke kvalité vy-
sledku neni dalsi zlepseni nezbytné nutné. Model Segll segmentuje sousedici oblasti s mensi
jistotou. (Tzn. odezvy pro tyto oblasti jsou pritomné, ale jsou slabsi.) P¥i pouziti az ¢tyr
interakci dosahuje model v konkrétnim pifipadé Dice skore 0,9504. Tuto hodnotu lze zlepsit
pridanim dalsich interakci na 0,9583, avsak v nékterych pripadech jiz model nereaguje na
pridané interakce tak, jak by bylo zadouci.

Predtrénovani na restauraci

Restaurace obrazu je zajimava tiloha sama o sobé. Jak uz bylo zminéno v predchozi ka-
pitole, pro restaurac¢ni model byly uloZeny dva checkpointy, a to pro iterace 43 000 a 104
000. Mezi témito checkpointy uz nedoslo k vyraznému zlepseni chybové funkce (z 0,177 na
0,138), avSak pfi vizudlnim srovnani vystupu sité je patrné, ze pozdéjsi model dokéze, na
rozdil od modelu dfivéjsiho, pirekvapivé 1épe rekonstruovat detaily pritomné kosti.

Model trénovany po 43 000 iteraci dokaze ve vétSiné pripadi dobre reagovat na neli-
nearni zmény intenzity. Do jisté miry funguje i restaurace dat, na kterych byl proveden
pixel shuffling, avsak vysledky jsou lepsi ve stfedovych oblastech kosti. V oblastech kolem
hlavic kloubt je restaurovand kost méné intenzivni, nez by méla byt a tvarové je vzdédlena
od spravné anatomie. PTi feSeni outpainting dochézi v nékterych piipadech k hrubym ana-
tomickym chybam pfi rozhranni tkané a okolniho prostredi tvoreného vzduchem. Vznikaji
zde anatomicky nespravné laloky, a to tim spiS, ¢im je oblast zakryta outpaintingem vétsi.
Jednodussi (resp. méné rozsahlé) pripady outpaintingu jsou feseny uspokojivé. Velkym pro-
blémem je rekonstrukce kosti pfi outpaintigu, ktery c¢asto zakryva velké tseky fibuly nebo
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Obrazek 4.7: Pridanim dalsich interakci dochazi u modelu Segl70 k odstranéni nékterych
chyb v segmentaci fibuly.

tibie. Ve vétsiné pripadu je zakrytd kost nebo jeji ¢ast ignorovana.

Oproti tomu model trénovany po 104 000 iteraci dosahuje tvaroveé jistéjsich vysledki pii
feseni pixel shufflingu a nedopousti se tak hrubych chyb pri feseni outpaintingu. Nejvétsi
rozdil je ale v rekonstrukei kosti postizenych inpaintingem. Pozdéjsi model dokaze ¢astecné
rekonstruovat zasazenou kost. Prestoze rekonstrukce stdle neni anatomicky presna, je zde
mnohem vyraznéjsi ndznak spravného tvaru. Z toho lze usuzovat, ze se model 1épe naucil
extrahovat priznaky odpovidajici anatomickym strukturam. Ukazka nékterych vystupu re-
konstrukénich modelu je na obrazku 4.10.

Numerické vysledky naznacuji, ze pouziti modelu predtrénovaného unsupervised zpi-
sobem na restauraci dat prinasi jisté zlepseni kvality segmentace. Nejvétsi rozdil je, dle
ocekavani, u modelu s nejméné trénovacimi daty. Divodem je, kromé velkého prostoru pro
zlepseni u modelt trénovanych na méné datech, také to, ze maximalni pocet trénovacich
skentl pro segmentaci se rovna poctu skenti, na kterém byl predtrénovan restaura¢ni model.
Je mozné, ze pri pouziti vétsiho mnozstvi neanotovanych skend pro trénovani restaurace,
by doslo k vétsimu zlepseni i u modelu Seg70.

Pozitivni segmentace modelu SegPTaskshiftl se zdaji byt v mnoha pripadech prosto-
rové rozsahlejsi a odezvy na hrany kosti v krajnich fezech fibulou jsou mnohdy silnéjsi
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Obrézek 4.8: Dosah uzivatelské interakce je odlisnd u modelu Segll (vlevo) a Segl37
(vpravo).

Obrazek 4.9: Reakce modelu Segl37 na uzivatelskou interakci pti segmentaci panve.

nez u nepredtrénované varianty modelu. Prestoze jsou ¢iselné vysledky lepsi u predtréno-
vaného modelu, vizualné se rozdily tézko hodnoti. U modelu SegPTaskshift70 je patrny
mensi vyskyt faleSné pozitivnich segmentaci, zejména proto, zZe to je vizudlné nejvyraznéjsi
nepresnost u modelu Seg70.

Vyraznym rozdilem mezi baseline modely a modely ze skupiny SegPTaskshift je také
rychlost konvergence. Zatimco modely ze skupiny Seg pozvolna konverguji v prubéhu 65
000 iteraci, modely SegPTaskshift maji mnohem rychlej$i nastup a pfijatelnych hodnot
Dice skére dosahuji uz po 30 000 iteracich. Je mozné, ze u baseline modelt by pri pridani
dalsich iteraci jesté dochéazelo ke zlepseni, coz miuze vést k drobné nepfesnosti pfi srovnani
konecénych checkpointi skupin Seg a SegPTaskshift. Zejména u modelu se sedmdesati tré-
novacimi skeny muze byt drobné zlepseni zptisobeno rychlejsi konvergenci a tedy dosazeni
lepsiho konecéného stavu, protoze zde neni zadny rozdil v poctu dat pri predtrénovani a
pri trénovani segmentace. VIiv pouziti predtrénovanych modela je ale zjevny, alespon u
ostatnich modeld. Do budoucna by bylo zajimavé vyzkouset predtrénovani na rozsahlejsich
datasetech bez anotaci, se zahrnutim riznych typua tkani. Prestoze by byly zahrnuty i ana-
tomické celky, které se v cilovych datech nenachézeji, podobnost tkani by mohla pomoci
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Obrazek 4.10: Ukazka vystupu restauracnich modeli. Zleva: vstupni vytez, vyrez pred dis-
torzi, vystup modelu po 43 000 iteracich a po 104 000 iteracich.

segmenta¢nimu modelu pii analyze cilovych dat.

Tato metoda byla vyhodnocena pouze pro dataset Fibula.

4.2 Kombinace interaktivity a predtrénovani na restauraci

Je vidét, ze predtrénovani na restauraci neprinasi samo o sobé takové zlepseni jako zave-
deni uzivatelské interakce, nicméné jista mira zlepseni zde je. Interaktivni model dosahuje
zajimavych vysledkti sdm o sobé. Dalsim experimentem bylo ovéreni, zda kombinace obou
pristupu vede k dalSimu zlepseni vysledku segmentace.

U datasetu Pelvis dochézi jen k minimalnimu zlepsSeni vysledkti oproti nepredtrénova-
nému interaktivnimu modelu. Ke zlepseni zde navic dochaz{ jen u modeli s mensim poctem
trénovacich dat, pravdépodobné protoze pocet dat k predtrénovani je celkové mensi, takze
pro modely s vice trénovacimi daty nez deset 3D skenil neprinasi predtrénovani takovou
vyhodu. Nelze také jednoznac¢né urcit konkrétni vlastnost modelti SeglPTaskshiftl, 2 a 10,
kterd by se na tomto zlepseni podilela, protoze vystupy jsou vizudlné velmi podobné jako u
nepredtrénovanych interaktivnich modela. Vysledky segmentace s jednou interakci jsou ale
u interaktivni segmentace panve horsi nez baseline metoda, jak u zakladni, tak u predtré-
nované varianty. K tomu dochézi hlavné proto, ze interaktivni sif segmentuje jen do urcité
vzdalenosti od uzivatelské interakce a jedna interakce nestac¢i na anotovani vSech regionu
panve, které jsou rozmistény na riznych mistech fezu. PTi vizudlni kontrole segmentace
panve s péti interakcemi nejsou patrné zasadni rozdily v kvalité. U obou dataseti ale do-
chazi k zrychleni konvergence oproti skupiné Segl i oproti skupiné SegP Taskshift.

Numerické vysledky ukazuji dalsi vyrazné zlepSeni segmentace datasetu Fibula u mo-
deltt s mensimi trénovacimi mnozinami. Model SegIPTaskshiftl dosahuje Dice skére 0,7220,
coz je nejlepsi vysledek pro Dataset Fibula pri evaluaci s jednou interakei a tato hodnota
je zaroven o 38 % lepsi nez u baseline modelu Segl. U modeli s vétsimi mnozinami je
zlepSeni pouze velmi malé (v fadu setin az tisicin Dice skére). Po vizudlnim vyhodnoceni
vysledkti automatické evaluace s datasetem Fibula lze fict, ze segmentace modelem Se-
glPTaskshift70 uz je velmi presnd a pripadné drobné chyby v koncovych ¢astech kosti lze
odstranit jiz pridanim jedné interakce navic. K falesné pozitivnim segmentacim mimo pii-
lehlé okoli segmentovaného objektu nedoslo v zadném ze sledovanych pripada.
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Segll SeglPDatashift1

Obréazek 4.11: Uspésnost riznych interaktivnich modeldt pii segmentaci jim nezndmé stra-
nové varianty kosti fibula se lisi. Ukazany jsou pruméty vystupu modeld Segll, Se-
glPTaskshift1 a SeglPDatashift1.

Velky rozdil mezi modely Segll a SeglPTakshiftl je ale v segmentaci stranové neznamé
kosti (tj. stranové opaCnd varianta kosti, nez byla pouzita pii trénovéani). Segll dokéze
omezené segmentovat prostiedni ¢ast kosti, ale v oblastech kloubnich hlavic selhava. Se-
glPTaskshift reaguje o nékolik fezti blize oblasti kloubnich hlavic nez nepfedtrénovany
model (viz obrézek 4.11) a celkovd odezva je mnohem silnéjsi. Z tohoto lze usoudit, ze
predtrénovany model do jisté miry zachovava schopnost reagovat i na tu stranovou variantu
kosti, kterd nebyla do segmentacnich trénovacich dat zarazena, protoze jiz mél moznost
tato data zpracovat drive. Pro¢ nedochazi k lepsimu vyuziti puvodni znalosti muze byt
kvuli horsi moznosti vyuziti ptivodnich filtrti z divodu vazeb mezi vrstvami neuronovych
siti popsanych v préci autori Yosinski et al. [43].

4.3 Predtrénovani na zdrojovych datech

Druhym moznym zptisobem vyuziti transfer learningu je, kromé predtrénovani na zdrojové
uloze, také predtrénovani na zdrojovych datech, ktera sdileji s cilovymi daty néjakou po-
dobnost. V tomto ptipadé byla za zdrojova data vybrany CT skeny dlouhych kosti jinych
nez fibula. Lze pfedpokladat, ze model dokaze tézit z podobnosti mezi riznymi dlouhymi
kostmi a do jisté miry i z podobnosti kostni tkdné dlouhych kosti a panve. Protoze se prace
zameétruje predevsim na interaktivni segmentaci, byl takto predtrénovan pravé interaktivni
model. Interaktivni model predtrénovany na dlouhych kostech je oznacovan jako SeglPDa-
tashift.

U datasetu Fibula dosahuje pravé tento model primérné nejlepsich vysledka pii eva-
luaci s jednou uzivatelskou interakci. Model SeglPDatashift1 dosahuje evaluacni Dice skére
0.7170, coz je druhy nejlepsi vysledek hned po modelu SeglPTaskshiftl. Numerické vy-
sledky skupin SegIlPTaskshift a SegIPDatashift jsou relativné blizké. U vétsiny modeld z
téchto dvou skupin dosahuji lepsich vysledki modely ze skupiny Datashift. Je také patrné,
ze model predtrénovany na dlouhych kostech dokédze segmentovat stranové neznamou fibulu
jesté lépe nez model predtrénovany na jiné tiloze. Obdobné jako u metody Taskshift bylo
zaznamenano, jak model reaguje na stranové nezndmou kost (viz obrazek 4.11). U modelu
SeglPDatashift je viditelna reakce jesté blize koncovym oblastem kosti a ve stfedovych ¢as-
tech kosti dochazi i k nalezeni kompletné vyplnéné masky, kterd tvarem dobre odpovida
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groundtruth segmentaci.

Modely dosahuji vysoké rychlosti konvergence. U datasetu Fibula, kde je rozdil mezi
zdrojovymi a cilovymi daty minimalni, dosahuji modely dobrych vysledkti uz po 10 000
iteracich a do 20 000 iteraci lze dosdhnout vysledku, které se jiz velmi neméni. U datasetu
Pelvis, kde je podobnost zdrojovych a cilovych dat trochu mensi, jsou tyto zajimavé body
dany iteracemi ¢islo 20 000 a 30 000. Lze tedy tvrdit, ze pri takovém predtrénovani lze
obecny model pro segmentaci dlouhych kosti velmi rychle prizpiisobit na novy typ dat, je-li
tento dostate¢né podobny datim zdrojovym.

U datasetu Pelvis dosahl model SegIPDatashift viibec nejlepsich vysledka pii evaluaci
s péti interakcemi, a to Dice skére 0,9905 u modelu SegIPDatashift37. Vizudlné jsou vy-
stupy podobné jako u predchozich metod.

U modelu predtrénovaného na segmentaci dlouhych kosti bylo také manuélné otesto-
vano, do jaké miry je mozné jeho pouziti pro segmentaci nezndmych dat bez dodate¢ného
dotrénovani na tato data. Pro dataset Pelvis je chovani nésledujici. U sledovaného ukaz-
kového ptipadu bylo mozné pii oznaceni ¢ty anotacnich bodu objektu (panve) na jeden
fez dosdhnout Dice skore 0,6622. Tuto hodnotu pak bylo mozné déle zlepSit az na hodnotu
0,8134 pri osmi anotacich objektu a ¢tyfech anotacich pozadi na fez. U datasetu Fibula
byl rozsah dosazeného skoére od 0,7537 do 0,8283 pri pouziti maximalné péti anotaci. Dalsi
anotace v tomto pripadeé jiz nevedly na zasadni zlepseni vysledkt. U obou datasetu lze pozo-
rovat, ze vyuziti interakei pro segmentaci neznamych dat je omezené (obrazek 4.12). Pokud
je anotace pro segmentaci pozadovaného (modelu nezndmého) objektu blizko objektu, ktery
byl pouzit pri trénovani, dochazi k falesné pozitivni segmentaci znamého objektu spole¢né s
objektem neznidmym. Zaroven nelze dost dobfe pouzit anotaci pozadi pro potlaceni falesné
pozitivni segmentace, protoze reakce na tuto neni dostate¢né silnd nebo naopak vede i ke
snizeni jistoty spravné segmentace objektu.

4.4 Rozsirena interaktivni metoda

Poslednim experimentem bylo rozsifeni interaktivni metody o pridani zpétné vazby. Zpétna
vazba je realizovana pomoci ¢tvrtého vstupniho kanélu, do kterého lze vlozit predikci seg-
mentace z predchoziho kroku. Predpoklada se, ze model se takto nauci lépe reagovat na
uzivatelsky vstup pti korekci chyb z predchozich krokia. Teoreticky 1ze také pouzit hrubou
segmentaci vytvorenou néjakou jinou metodou.

Numerické vysledky rozsifené metody jsou pro modely s vétSim poctem trénovacich
skenti srovnatelné se zakladnim interaktivnim modelem Segl. Pro evaluaci s jednou inter-
akci jsou vysledky dokonce horsi nez Segl, i kdyz zde poifdd dochazi k jistému zlepseni
oproti automatické baseline metodé. Horsi vysledky pro prvni interakci jsou z toho divodu,
ze model relativné silné ptihlizi k hrubé predikci, ktera je mu predlozena na vstup. Pokud
provedeme nékolik iteraci dopredného priichodu, aniz bychom pridali dalsi uzivatelské in-
terakce, dochézi ke zlepseni vysledku segmentace pravé diky pridané zpétné vazbé (obrazek
4.13). Pokud vyzkousime predlozit siti na vstup segmentaéni masku vytvorenou pomoci pra-
hovéani, je vidét, ze model zachovava do jisté miry pivodni podobu segmentace. Oblasti, kde
je pritomna znama kost, jsou ale posileny a naopak oblasti, kde byla prahovanim vysegmen-
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Obrazek 4.12: Pokus o segmentaci fibuly pomoci modelu trénovaném pouze na datasetu
Longbones. Je vidét, ze dodatec¢né interakce (druhy fadek) lze pro opravu segmentace ne-
znamych dat vyuzit jen do jisté miry a v nékterych piipadech dochézi naopak ke ztraté
jistoty segmentaci objektu. (Modrou barvou je zobrazena anotace pozadi, zelenou/Zlutou
anotace objektu.)

tovana kost nezndma, jsou potlaceny. Nicméné vliv pocatecni vstupni segmentace je patrny.

Konvergence je v tomto pripadé spise pomalejsi nez u ostatnich segmentacnich modeli.
Podle vyvoje Dice skére méfreného na validaci s jednou interakei je dokonce mozné usoudit,
ze by vysledky mohly byt jesté zlepseny dalsimi trénovacimi iteracemi, které uz ale z caso-
vych duvodi nebyly provedeny.

4.5 Diskuze

U datasetu Fibula doslo u vSech pouzitych rozsiteni metod ke zlepsSeni Dice skére. Nejvetsi
problémy pri segmentaci fibuly nastavaji v okrajovych ¢astech kosti, kde dochazi k falesné
negativni segmentaci fibuly, nékdy v kombinaci s falesné pozitivni segmentaci sousedici
kosti. Druhou obecné problematickou oblasti je vnitrek kosti podél celé jeji délky. Zavede-
nim riznych forem predtrénovani a pridanim interakce dochézi k potlaceni téchto problémii.
Neinteraktivni model predtrénovany na restauraci dat ma numericky lepsi vysledky, vizu-
alné ale rozdil neni prilis patrny. Nejlepsich vysledki dosahuji modely SegIlPTaskshift a
SeglPDatashift, které vyuzivaji jak interaktivity, tak néjakého zpisobu predtrénovani. U
datasetu Pelvis jsou ¢iselné hodnoty lepsi nez u datasetu Fibula. U rozsifenych metod
stale dochazi ke zlepseni, ale vzhledem k celkové dobrym vysledktim neni mira zlepseni tak
vyraznd. Nejlepsi vysledky zde ma model SegIPDatahift. U obou datasetii dochéazi zavede-
nim rozsiten{ metod také k vyraznému urychleni konvergence modelti, pricemz nejrychleji
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Obrazek 4.13: Interaktivni metoda rozsifena o zpétnou vazbu dosahuje zlepseni vysledku
pri dalSich iteracich i bez pridani dalSich uzivatelskych anotaci.

se trénuji modely SegIPDatahift.

Interaktivni modely pro segmentaci fibuly dosahuji vyrazné lepsich vysledkti nez mo-
dely neinteraktivni, coz je o¢ekavatelné. Pfi manudlnim zhodnoceni interaktivni segmentace
bylo zjisténo, Ze modely se naucily reagovat na uzivatelsky vstup a zlepsovat tim vysledky
segmentace, ale pouze do jisté miry. Modely obecné nereaguji na anotaci v podobé kliknuti
jako na presné oznaceni segmentovaného regionu, ale spise jako na priblizné oznaceni mista,
kde model hleda znamy objekt. K segmentaci znamého objektu tak do jisté miry dochazi
i v pripadé, je-li anotace objektu umisténa v jeho okoli. Mira reakce na anotaci je dana
jistotou segmentace znamého objektu v daném misté. Pokud je odezva modelu v daném
misté silna, nelze potlacit segmentaci objektu ani umisténim anotaci pro pozadi na toto
misto. Pokud jsou odezvy slabsi a jistota segmentace objektu je tedy mensi, dokaze model
vyuzit dodatecné informace v podobé oznaceni pozadi pro opravu chyby falesné pozitivni
segmentace. Zda se, ze u modelu trénovanych s vice daty jsou nespravné segmentace méneé
jisté a model tedy dokéaze lépe vyuzit uzivatelské interakce pro opravu vlastnich chyb.

Fakt, ze se modely naucily reagovat tak, jak je popsano vyse, komplikuje moznost vy-
uziti interaktivnich modelt jako jediného nastroje pro vytvoreni nového datasetu. Pokud
nemame k dispozici zddné trénovaci anotace pro nova data, je moznost jejich vytvoreni in-
teraktivnim modelem trénovanym na zdrojova data omezena. I interaktivni modely hledaji
ve snimcich zndmy objekt a segmentace nového objektu nelze piilis dobfe vynutit. Resenim
by mohlo byt natrénovani modelu, ktery spiSe nez konkrétni kost, bude schopen segmen-
tovat uzaviené kosterni regiony v zavislosti spiSe na uzivatelské interakci nez na znalosti
konkrétniho anatomického utvaru. Zpusobem, jak tohoto dosahnout, by mohlo byt tréno-
vani na smiseném datasetu, kde by groundtruth segmentace zahrnovala vsechny kosterni
regiony v daném Tezu, ale pri trénovani by byl vzdy oznacen pouze jeden uzavieny region.
Otéazky, jak velky by musel byt takovyto dataset pro natrénovani dobrého obecného modelu
pro segmentaci kosti a zda by takovyto postup byl vyhodny z hlediska tsili vynalozeného
k jeho vytvofeni, jsou vhodné k dalsimu zamysleni.

I pfes vyse zminéné je ale stile mozné pouziti interaktivnich modelt pro tvorbu nového

datasetu v kombinaci s jinym (interaktivnim ¢i manudlnim) néstrojem, ktery by byl pouzit
ke zlepSeni vystuptu neuronové sité. Pokud bychom skute¢né chtéli pomoci vyse popsanych
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metod vytvorit novy dataset, nejlepsi volbou by bylo predtrénovat interaktivni model na
zdrojovych datech (metoda datashift). Tato metoda je vhodnd, protoze dosahuje pomérné
dobrych vysledkti a zaroven dotrénovani na nova data konverguje rychleji nez ostatni me-
tody. Bylo by nutné vytvorit manualné ¢i jinym segmentacnim nastrojem pocatecni pocet
anotaci a s témi natrénovat prvni verzi modelu. Vhodny pocet pocatecnich anotaci se lisi
v zavislosti na konkrétnich datech. Pro dataset Fibula lze prvni datashift model natréno-
vat s jiz dvéma 3D CT skeny fibuly. Takovy slaby model dosahuje prumérného Dice skére
0,951 a dokaze jiz poskytnout anotace, u kterych by manuélni iprava nebyla vyrazné ¢asove
ndro¢nd. Uprava by rovnéz mohla byt provedena s pomoci jiného poloautomatického seg-
mentacniho algoritmu. Pokud bychom neméli k dispozici zdrojovy dataset pro natrénovani
datashift modelu, druhou nejlepsi volbou by bylo pouziti interaktivniho modelu predtréno-
vaného na restauraci dat, tedy metodu taskshift.

Zajimavé by také bylo provedeni dalSich experimentti s metodou SegIPlus. Metodu by
bylo mozné vyzkouset trénovat jako prostiedek pro zlepseni hrubé segmentace poskytnuté
jinym segmentac¢nim algoritmem. Je mozné, zZe sit se pri zpétnovazebnim trénovani s ome-
zenym datasetem uci prilis spoléhat na vlastni vysledky na trénovacich datech a reakce na
vstupy pri evaluaci ¢i na predikci poskytnutou jinym algoritmem neni tak efektivni. Prave
pouziti predikci vytvorenych jinymi algoritmem, ¢i algoritmy, jiz pii trénovani by mohlo
vést na lepsi doplnéni ¢i ipravu hrubé predikce siti s vyuzitim uzivatelskych interakci.

Je mozné, ze k praktické pouzitelnosti zkoumanych metod by mohly dopomoci také
nékteré ddle zminéné tpravy. Podobné jako v praci [46], 1ze pouzit misto segmentace 2D
vylezi segmentaci ve 3D s vyuzitim 3D konvoluci. Zajimavou moznosti by bylo také provést
predtrénovani dlohy restaurace na mnohem vétsim datasetu. U interaktivni segmentace by
mozna dochézelo k lepsi interaktivité, omezila-li by se velikost chybovych oblasti, do kterych
se pri trénovani jesté umistuji interakce. U soucasného zpusobu trénovani jsou generovany
dalsi interakce i v piipadé chyb o rozsahu jednotek pixelt, coz muze vést k potlaceni ode-
zvy na anotaci pozadi. (Vysledny model ¢asto nereaguje na anotaci pozadi dostatecné, je-li
tato béhem trénovani umistovdna v tésné blizkosti segmentovaného objektu.) Zvyseni poc¢tu
maximalnich interakci v pribéhu trénovani je rovnéz mozné.

V ramci vedlejsich experimentu bylo taky vyzkouSeno pouziti Dice loss jako chybové

funkce pro segmentaci, pricemz takto dosazené vysledky byly lepsi nez s chybovou funkei v
podobé Cross Entropy. Do budoucna by tedy bylo vhodnéjsi pouzivat Dice loss.
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Kapitola 5
Zaver

Bylo natrénovano velké mnozstvi modeli pro dikladné zhodnoceni pouzitelnosti vybranych
metod pro segmentaci CT dat. Price se soustfedila zejména na vyuziti uzivatelské inter-
akce jako nastroje pro zlepseni kvality segmentace a timto sekundarné i jako nastroje pro
redukci minimalniho mnozstvi dat nutného k natrénovani v praxi pouzitelného segmen-
tac¢niho modelu. Za tcelem Uspésného trénovani segmentacnich model s malymi datasety
byly vybrany dva pristupy z oblasti transfer learningu, a to predtrénovani na zdrojové tloze
restaurace obrazu a na zdrojovych datech v podobé anatomickych objektt odlisnych od dat
cilovych.

Konkrétné se jednalo o segmentaci lidskych kosti a to kosti lytkové (fibula) a panevni
(pelvis). Za tcelem natrénovani modelu byly pripraveny tii rizné datasety a to dva datasety
pro cilovou segmentacni tlohu, tedy dataset Fibula a dataset Pelvis, a jeden dataset pro
predtrénovani na cilovych datech, oznacovany jako Longbones. Dataset Longbones obsaho-
val smés nékolika raznych dlouhych kosti.

Pro dukladné ovéfeni vlivu vybranych rozsiteni na kvalitu vyslednych segmentaci pti
rizném mnozstvi trénovacich dat byl navrzen benchmarkovaci postup v podobé vytvoreni
a nasledné optimalizace skupiny modeli, kde kazdy model byl trénovan s jinym mnozstvim
trénovacich dat. Tyto skupiny byly natrénovany pro jednotlivé metody a nasledné bylo
zhodnoceno, jak si jednotlivé metody vedly. Srovnani bylo provedeno z hlediska rychlosti
konvergence trénovani a kvality vyslednych segmentaci. Kvalita segmentaci byla ohodno-
cena metrikou Dice skére a blize vizualné zhodnocena jak u vystupt automatické evaluace,
tak s vyuzitim jednoduchého nastroje pro interaktivni segmentaci, ktery byl v ramci prace
implementovan.

Nejlepsich vysledku dosahly interaktivni varianty metod datashift a taskshift, tedy in-
teraktivni model predtrénovany na zdrojovych datech ¢i zdrojové tloze, pricemz u metody
datashift dochazi zaroven k vyraznému urychleni konvergence pii dotrénovani na cilova
data. Metoda SegIPDatashift dosahuje Dice skére 0,951 jiz s dvéma trénovacimi 3D CT
skeny. Praktické vyuziti téchto metod muze byt napiiklad v usnadnéni tvorby nového da-
tasetu, kdy lze natrénovat model pouzitelny pro vytvoreni novych anotaci jiz s poCtem
trénovacich 3D skeni v fadu jednotek.

Takovéto pouziti modeld je do jisté miry omezeno chovanim modeld natrénovanych na
velmi malém poctu dat (napiiklad pouze jeden 3D sken.). Interaktivni modely se naudcily
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reagovat na uzivatelsky vstup, avSak zavislost na dobré znalosti segmentovaného objektu je
patrnéd. Vzhledem k tomu, ze metody nebyly plné vyladény, je mozné, ze dalsimi Gtpravami,
jako naptiklad zavedenim regularizaci, by doslo ke zlepseni vysledki i s velmi malym po-
C¢tem trénovacich dat, coz by vedlo k lepsi aplikovatelnosti metod v praxi.

Tato prace vznikla za podpory projektu LM2018140 e-Infrastruktura CZ (e-INFRA CZ)
poskytnutého v ramci programu Velké infrastruktury pro vyzkum, vyvoj a inovace.
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Priloha A

Numerické vysledky metod

Zde jsou uvedeny vysledky evaluace vybranych modeli. Hodnoty odpovidaji primérnému
Dice skére dosazenému na evaluac¢nich datech. Sloupec Pocet skenti udava, kolik bylo
pouzito trénovacich 3D skent pro natrénovani modell, jejichz vysledky jsou uvedeny na

daném radku.

Tabulka A.1: Vysledky vybranych modelu pro datasetu Fibula. Interaktivni metody byly

vyhodnoceny s jednou uzivatelskou interakci na tez.

Pocet skenii ’ Seg  SegPTaskshift Segl SeglPTaskshift SeglPDatashift SeglPlus
1 0.348 0.392 0.588 0.722 0.717 0.422
2 0.749 0.830 0.929 0.932 0.951 0.902
3 0.795 0.855 0.949 0.958 0.962 0.948
5 0.819 0.858 0.943 0.963 0.967 0.952
10 0.831 0.904 0.948 0.972 0.970 0.958
30 0.974 0.977 0.977 0.979 0.980 0.978
70 0.981 0.984 0.983 0.984 0.982 0.978

Tabulka A.2: Tabulka vyhodnoceni interaktivnich modelt na datasetu Fibula za piitom-
nosti az péti uzivatelskych interakci na jeden fez.

Pocet skent ‘ Segl  SeglPTaskshift SeglPDatashift SeglPlus
1 0.554 0.734 0.751 0.460
2 0.932 0.946 0.961 0.954
3 0.959 0.970 0.969 0.966
5 0.963 0.971 0.973 0.973
10 0.975 0.978 0.976 0.973
30 0.983 0.983 0.983 0.983
70 0.985 0.986 0.986 0.985
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Tabulka A.3: Tabulka vyhodnoceni interaktivnich modeld na datasetu Pelvis za piitomnosti
az péti uzivatelskych interakci na jeden fez.

Pocet skenﬁ‘ Seg  Segl SeglPTaskshift SeglPDatashift

1 0.927 0.972 0.975 0.979

0.971 0.983 0.984 0.985
10 0.987 0.987 0.989 0.990
30 0.988 0.989 0.990 0.991
37 0.989 0.989 0.988 0.991
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Priloha B

Vyvoj Dice skére pri trénovani
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Obrazek B.1: Vyvoj Dice skére béhem trénovani automatickych modelt na datasetu Fibula.
Baseline (Seg) a model predtrénovany na restauraci (SegPTaskshift). Zaznamenéna je vzdy
nejlepsi dosazena hodnota.
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Obrazek B.2: Vyvoj Dice skére béhem trénovani interaktivnich modelt na datasetu Fibula.
Zaznamenana je vzdy nejlepsi dosazenad hodnota.
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Obrazek B.3: Vyvoj Dice skére béhem trénovani modelt na datasetu Pelvis. Zaznamenana
je vzdy nejlepsi dosazend hodnota. (Zobrazen je pouze specificky rozsah Dice skére.)

55



Priloha C

Plakat

author: Katefina Travnickova, supervisor: Oldfich Kodym

What is it about? Dataset and the training subsets

Obtaining the sufficient amount of training data for deep e Benchmarking of the .
learring based segmentation might be an issue, especially
in the mecical field. In this work, we focus on the task of

longitudinal bone segmentation in human body CT scans.

segmentation methods on
Fibula bone dataset.

! or < o Groups of models for each merha,

We designed three groups of segmentation mocels with _ each containing 14 modele which are - .
varying amount of training data to examine the impact of A s e i

(wa possible means of battling the luck of data problem, 5

Baseline models group (Seg)

» Training pair consisting of 2D input
patch and corresponding manual
scgmentation patch

U-net ONN archilecture (shared among
all 3 groups).

Automatic approach with no
other extensions,

Unsupervised pretraining (SegPretrained)

User interaction (Seglnter)
Inspired by Models Genesis [1)

« Based on interactive segmentation modl 2]

® Preteain without manual annatations on image restaration. ® Object and hackground clicks (2 additianal channels).
© Finetune to the segmentation task o Better object localization than the baseline.
.

Tmpravement from 0.749 ihaseline model) to 0.830 Dice score when trained on two

o Promising results - Dice scare 0.920
patients.

th orly two training patients.

= =]
°

Interaction and pretraining (SeglPTaskshift & SeglPDatashift)

G wcans | Sez  SesPTaskahift Segl SeglPTaskehifi SeslPDatashift

o lnteractive approzch in combination with two different types of pretraining. !
» SeglPTaskshift is an interactive model pretrained an data resroration msk 3
o SegIPDatashift is pretrained on different CT dataset with various ypes of lang human bones. 10
.

The table of average Dice score on evaluation data shows how these two methods generally b
reach the hest rescls.

Comparison of Dice score during the training of different models

» Dice score is measured on the validation data during the training.

= In Seg group we can clearly see the tendeney of quality loss with small amount of data.

* ScgPrecrained group s slightly beter than the bascline, moss visibly on the 1 patient model. 1here is also a visible specd up in the coavergence.

= The results of the Seglnter group are promising. This way we can obsin considerably good scgmentation quality with as few as 6w training patients.

= The best results are achieved by the SegIPDatashift and SeglPTaskshift models. There is also very significant improvement of the training convergence
.

Practical use of the interactive methad (passibly comhined with pret

ing) lies in speeding up the creation of new segmentation datasers. We are able to update the training set with
new data created by the model with human expert assistance, This can be done iteratively until the required segmentation quality is reached.
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~4-5-10-% -7 El

»

iterations iterations iterations. iterations iteratons
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Obrazek C.1: Plakat shrnujici tuto diplomovou praci.
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