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ABSTRAKT

Identifikace typu obratldi pomoci strojového uceni je dilezity kol pro usnadnéni prace
lékafli. Tento tkol je znesnadnén mnoha faktory. Za prvé se CT snimky patefe obvykle
provadi u pacienti s patologiemi jako jsou léze, nadory, kyféza, lordéza, skolidéza i u pa-
cientl s riznymi implantaty, které zplsobuji ve snimcich artefakty. Dale jsou si sousedni
obratle velmi podobné, coz také tento tkol komplikuje. Tato prace se zabyva klasifikaci
jiz vysegmentovanych obratld do skupin kréni, hrudni a bederni. Pro klasifikaci je vyu-
Zita metoda podpirnych vektori (SVM) a konvolu¢ni neuronové sité (CNN) AlexNet a
VGG16. Dosazené vysledky jsou v zavéru porovnany.

KLICOVA SLOVA

identifikace typu obratll, strojové uceni, vypocetni tomografie, klasifikace v medicing,
obratel, patef, metoda podpirnych vektort, konvolucni neuronové sité

ABSTRACT

Identification of vertebrae type by machine learning is an important task to facilitate
the work of medical doctors. This task is embarrassed by many factors. First, a spinal
CT imagining is usually performed on patiens with pathologies such as lesions, tumors,
kyphosis, lordosis, scoliosis or patients with various implants that cause artifacts in the
images. Furthermore, the neighboring vertebraes are very similar which also complicates
this task. This paper deals with already segmented vertebrae classification into cervical,
thoracic and lumbar groups. Support vector machines (SVM) and convolutional neural
networks (CNN) AlexNet and VGG16 are used for classification. The results are compared
in the conclusion.

KEYWORDS

identification of vertebrae type, machine learning, computed tomography, classification
in medicine, vertebra, spine, support vector machine, convolution neural networks
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UVOD

Automatickd identifikace obratli je dilezitym tkolem pro usnadnéni prace lékaru.
Rucéni znaceni a identifikace obratlii zabird 1ékafim mnoho ¢asu a muze byt ovliv-
néno i subjektivnim nazorem lékare.

CT snimky patefe vyuzivaji hlavné ortopedi, neurologové, radiologové a chirur-
gové pro planovani operaci, operace samotné, pooperacni kontroly, planovani radi-
oterapie, sledovani odezvy na lécbu, biopsie ¢i zavadéni implantati. Déale je presna
znalost polohy a identifikace obratle dilezita pti vyuziti chirurgickych robott. Lékari
z CT snimk patere také diagnostikuji tumory, 1éze ¢i zlomeniny.

Ukol identifikace obratli nenf snadny tikol, jelikoZ sousedni obratle jsou si velmi
podobné. Dalsi komplikaci pri identifikaci je, ze C'T snimky patefe se provadi pre-
devsim u pacienti s riznymi patologiemi, a tak tvar, velikost ¢i umisténi obratle
nemusi odpovidat obvyklym parametrim.

Tato prace se zabyva identifikaci typu obratli, tedy ne konkrétnim pojmeno-
vanim jednotlivych obratli, ale pouze jejich klasifikaci do skupin kréni, hrudni a
bederni. Kazdé z téchto skupin ma spolecné vlastnosti, diky nimz se da typ obratle
urcit. V této praci je identifikace typu obratli provedena pomoci Support Vector Ma-
chines (SVM) a konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) AlexNet a VGG16. V piipadé
SVM je nejprve provedena extrakce priznakt a néasledné natrénovani a otestovani
site. U CNN jsou z divodu dané velikosti vstupnich obrazti nejprve upraveny CT
snimky patere a nasledné jsou upravené sité na tento konkrétni problém natrénovany
a otestovany. Z divodu pomérné malého datasetu bylo testovani provedeno pomoci
5-nasobné krizové validace. V zavéru jsou porovnany dosazené vysledky vsech tii

pristupt.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Anatomie patere

Pater (lat. columna vertebralis) ¢lovéka se skladd celkem ze 33 obratli, které se
déli do 5 skupin. Konktrétné se jednd o 7 obratli krénich Cy — Cy7 (lat. vertebrae
cervicales), 12 obratli hrudnich Thy; — Thyy (lat. vertebrae thoracicae), 5 obratli
bedernich Ly — Ly (lat. vertebrae lumbales), 5 obratli kiizovych Sy — S5 (lat. vertebrae
sacrales) a 2-5 obratli kostrénich Coy — Cog (lat. vertebrae coccygeae), viz. Obr. 1.1.
Holibkova a Laichman (2010)

Rozlisujeme obratle pravé — kréni, hrudni a bederni, které jsou samostatné, a
obratle nepravé — kiizové a kostréni, které sekundarné srustaji ve vétsi kost — kost
kiizovou (lat. oss sacrum) a kost kostréni (lat. oss coccygis). Pri celkovém medidlnim
pohledu na patet (Obr. 1.1 uprostied) uvidime jeji typickd prohnuti tvaru dvou ,,S*
V kréni a bederni oblasti je prohnuta ventralné (lordéza) a v hrudni a kiizokostréni
je prohnuta dorsalné (kyféza). Ve sméru frontalni roviny by pater méla byt prohnuta
jen minimalné. Hanzlovd a Hemza (2009); Luracek (2007-2012)

patef

bedemni
pétet

Obr. 1.1: Pater. Zleva anteriorni, medialni a posteriorni pohled. Rozdéleni obratli
do skupin kréni, hrudni, bederni a kost k¥izova a kostréni. U medialniho pohledu
typické prohnuti do tvaru dvou ,,S*

Zdroj: http://www.spondylo.cz/spine_anatomy.html
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1.1.1 Obratel

Kazdy obratel se sklada ze t¥i hlavnich ¢asti, a to téla obratle, oblouku obratle a
vybézku obratle, viz. Obr. 1.2 Pro kazdou skupinu obratli i obratel samotny jsou
tyto ¢asti specifické a rizné veliké. Nejvice rozdilné jsou prvni dva obratle, nosi¢ a

¢epovec. Holibkova a Laichman (2010)

Obr. 1.2: Obecny popis obratle a jeho zakladnich ¢asti (télo, oblouk a vybézky).
Zleva medialni a axialni pohled.

1 — télo obratle, 2 — oblouk obratle, 3 — trnovy vybézek, 4 — pricny vybézek, 5 —
horni kloubni vybézek, 6 — obratlovy otvor, 7 — dolni kloubni vybézek.

Zdroj: Holibkova a Laichman (2010)

Télo obratle

Télo obratle (lat. corpus vertebrae) je nejmohutnéjsi ¢ast obratle (Obr. 1.2 - 1).
Diky jeho drsnému povrchu na horni a dolni ¢asti se na néj pripojuji meziobratlové

ploténky, které zajistuji spojeni sousednich obratli. Lunacek (2007-2012)

Oblouk obratle

Obratlovy oblouk (lat. arcus vertebrae) je umistén dorsalné od téla obratle (Obr.
1.2 - 2) a spolené s nim uzavird obratlovy otvor (Obr. 1.2 - 6) obsahujici michu,
misni obaly, misni kofeny a cévy. U odstupu obratlovych obloukii od obratlovych
tél se na horni i dolni plose nachézi zarezy, které nasedaji na zarezy nasledujiciho
obratle, a vytvari tak meziobratlovy otvor, kterym vystupuji misni nervy. Holibkova
a Laichman (2010); Lunacek (2007-2012)
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Vybézky obratle

Obratlovych vybézku (lat. processus vertebrae) je celkem 7 a vSechny jsou az na
trnovy vybézek parové. Jednd se o dva pary kloubnich vybézka (Obr. 1.2 - 5 a 7)
umisténych na oblouku obratle. Vybézky jsou umistény jak na horni, tak dolni strané
a slouzi ke vzajemnému skloubeni se sousednimi obratli. Déle jeden par pri¢nych
vybézku (Obr. 1.2 - 4) vystupujicich z oblouku obratle lateralné, na ktery se v
hrudni oblasti napojuji Zebra. Poslednim z vybézku je trnovy vybézek (Obr. 1.2 -
3), ktery odstupuje ze stfedu oblouku obratle dorzalnim smérem. Hanzlovd a Hemza
(2009); Holibkova a Laichman (2010)

1.1.2 Krc¢ni obratle

V lidském téle je 7 krénich obratla (lat. vertebrae cervicales) obvykle oznacovanych
Cy — C7. Az na obratle C a Cy je jejich tvar podobny (Obr. 1.4 - vlevo). Maji
malé nizké ovalné télo, které se smérem k C; postupné zvétsuje. Na terminalni plose
je télo konkavné prohnuté. Obratlovy otvor je pomérné veliky a ma tvar sirokého
trojuhelniku. Hanzlova a Hemza (2009); Lunacek (2007-2012)

Kloubni vybézky jsou ploché a dorzokaudalné zeSikmené. Pricné vybézky jsou
kratké a maji na sobé predni a zadni hrboly, které jsou u Cg vyrazné vétsi. Mezi
témito hrboly je otvor, kudy prochazi arteria vertebralis. Kratké trnové vybézky
se vidlicovité rozdvojuji. Vyjimkou je trnovy vybézek obratle C;, ktery je vyrazné
dlouhy. Hanzlova a Hemza (2009); Lunacek (2007-2012)

Nosic

Prvni kréni obratel C) se nazyva nosic¢ (lat. atlas) a spolecné s druhym krénim obrat-
lem C (¢epovcem) mé jiny tvar nez ostatni kréni obratle (Obr. 1.3). Jeho tkolem je
podpirat lebku. Typické pro néj je, ze nema zadné obratlové télo. Je tvoren z pred-
niho oblouku, ktery obsahuje na spodni strané jamku pro spojeni se zubem c¢epovce,
a zadniho oblouku. Déale je tvoren dvéma postrannimi kosténymi bloky, které na
horni plochach zajistuji spojeni s kondyly tylni kosti a na spodnich plochach spojeni
s cepovecem. Pricné vybézky jsou kratké a maji v sobé otvory pro arteria vertebra-
lis. Trnové ani kloubni vybézky nosi¢ nema. Hanzlova a Hemza (2009); Lunacek
(2007-2012)

Cepovec

Druhym krénim obratlem Cy je ¢éepovec (lat. azxis). Jeho tvar je podobné jako u
prvniho kréniho obratle Cy (nosice) také odlisny od ostatnich krénich obratli (Obr.

1.3). Na rozdil od nosi¢e ¢epovec ma télo, které dokonce vybihd kranidlnim smérem
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a tvori ovalny zub ¢epovce (lat. dens axis). Vrchol tohoto zubu je nejvyse kranidlné
umisténym bodem celé patere. Na horni plose téla jsou plosky pro spojeni s nosi¢em.
Stavba trnového a pri¢nych vybézku je podobna jako u obecného popisu kréniho
obratle. Hanzlova a Hemza (2009); Lunacek (2007-2012)

Nosic Cepovec

Obr. 1.3: Nosi¢ a cepovec. Prvni dva kréni obratle. Maji odlisny tvar a stavbu nez
ostatni obratle.

Zdroj (upraveno): https://www.wattpad.com/580694135-biologie-na-p/%C5J

991 j%C3%ADma’,C4%8Dky-2-0p%C4%9Brny,C3%Al-soustava-ii

1.1.3 Hrudni obratle

Lidska pater obsahuje 12 hrudnich obratla T'hy — Thys (lat. vertebrae thoracicae), na
které se pripojuji zebra (Obr. 1.4 - uprostied). Téla obratli maji ovalny tvar a jsou
pomérné vysoka, kdy se kaudalnim smérem téla obratli jesté zvysuji. Na krajich
boku téla obratle jsou umistény horni a dolni Zeberni jamky, kam jsou pripevnény
hlavicky zeber. Hlavicka zebra tedy naléhd na dva sousedni obratle. Otvor obratle,
ktery je tvofen télem a obloukem obratle, je mensi nez u obratli krénich a ma
okrouhly tvar. Holibkova a Laichman (2010); Lunacek (2007-2012)

Kloubni vybézky jsou umistény frontalné. Pricné vybézky se orientuji dorzola-
teralné, jsou dlouhé a zaoblené. Kromé obratli Thy; a Thys na pricném vybézku
nalézame dalsi zeberni jamku, kam se napojuji zZebra svymi hrbolky. Trnové vy-
bézky sméruji vyrazné kaudalnim smérem. Holibkova a Laichman (2010); Lunacek
(2007-2012)

1.1.4 Bederni obratle

Nejmohutnéjsimi obratli v celé patefi je 5 obratli bedernich (lat. vertebrae lumbales)
oznacovanych jako Ly — Ly (Obr. 1.4 - vpravo). Maji velka a vysokd téla ledvinovitého
tvaru. Otvor obratle je maly s trojihelnikovym tvarem. Hanzlovd a Hemza (2009);
Lunacek (2007-2012)

Kloubni vybézky jsou ulozeny ventrolaterosagitalné. Pri¢ny vybézek se déli hned

u odstupu od téla na tii vybézky orientované do rtznych sméri. Jeden sméruje
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kranidlnim smérem, druhy, takzvany bradavickovy hrbolek, smérem kaudalnim a
posledni nejvyraznéjsi z nich je orientovan lateralné. Tento nejvyraznéjsi lateralni
vybézek oznacujeme jako trn a je rudimentem Zebra. Ctyfhranny trnovy vibézek je
umistén horizontalné. Hanzlova a Hemza (2009); Lunacek (2007-2012)

(DS 1@] / C \\
. & N/ - J

krcni hrudni bederm

Obr. 1.4: Porovnani typického tvaru a velikosti zleva kréniho, hrudniho a bederniho
obratle. Axialni pohled.

Zdroj (upraveno): https://aneskey.com/interlaminar-epidural-injection/

1.1.5 Kost krizova a kostréni

Kost kiizova (lat. oss sacrum) vznikla srustem péti obratlu kiizovych (lat. verte-
brae sacrales). Ma tvar pyramidy ze zakladnou orientovanou kranidlné a hrotem
kaudélné. Predni plocha je zakfivena konkavné, vnéjsi konvexné s péti podélnymi
hranami, které vznikly sristem obratlovych vybézku a zakrnélych zeber. Na obou
plochach se nachazi 4 pary otvori, kudy prochézi krizové nervy. Uvnitt pozoru-
jeme kanal kiizovy, ktery je pokracovanim pateiniho kanalu. Holibkova a Laichman
(2010); Lunacek (2007-2012)

Kost kostréni (lat. oss coccygis) vznikla také srustem obratli, tentokrat vsak
poslednich 4-5 obratli kostrénich (lat. vertebrae coccygeae). Na lidském téle zbyla
jako pozistatek po patefi ocasni. Holibkova a Laichman (2010); Lunacek (2007-2012)

1.1.6 Vybrané patologie ovlivnujici spravou identifikaci typu

obratle

Na patefi se muze vyskytovat nékolik patologii ¢i variaci, které mohou negativné
ovlivnit vysledek pti identifikaci typu obratli. Jedna se naptiklad o sakralizaci ob-
ratle Ls, kdy posledni bederni obratel sroste s kosti kiizovou, a tak se v pateri
nachéazi o jeden obratel méné. Opacénym prikladem je lumbalizace obratle Sy, kdy
naopak prvni kfizovy obratel nesroste se zbytkem kosti kiizové, a vytvori se tak 6

bedernich obratli. Dalsi moznou variaci je vytvoreni bederniho zZebra, kdy dochazi
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bud ke zvysSeni poctu volnych obratli vyskytem jednoho bederniho obratle navic,
nebo naopak ke snizeni poc¢tu volnych obratli, a to chybéjicim jednim hrudnim ¢i

volnym bedernim obratlem. Sramek a kolektiv (2015)

1.2 Princip vypocetni tomografie

CT (angl. Computed Tomography, vypocetni tomografie) je jednou ze zobrazovacich
diagnostickym metod. Zakladnim principem CT je, Ze v jednotlivych vrstvach siro-
kych 1-10 mm sniméa tomograf lidské télo v mnoha tithlech. Toto sniméni je provadéno
podobné jako u planarniho RTG zobrazovani, tedy pomoci transmise rentgenového
zareni. Rentgentka naproti s detektorem rotuji kolem snimaného objektu, podél kte-
rého se zaroven i pomalu posouvaji v podélné roviné, a vytvari tak snimky z mnoha
uhlia. Nasledné jsou tyto snimky pomoci filtrace a rekonstrukce pocitacem prepo-
¢itany a je vytvoren 3D obraz denzity snimaného objektu. Obraz si tak muzeme
prohlizet po jednotlivych vrstvach a vidét vnitini sktrukturu nasnimaného objektu.
Seidl a Laichman (2012)

rentgenka

detektory

Obr. 1.5: Zobrazeni principu snimani pristrojem vypocetni tomografie (CT). Nazna-

¢eni rotace rentgenky a detektori na gantry kolem snimaného objektu.

1.2.1 Jasova reprezentace denzity

Vysledny obraz CT snimku je reprezentovan odstiny sedi. Kazdy odstin Sedi udava

denzitu tkané, tedy miru oslabeni rentgenového paprsku, kterou vétsinou porovna-
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vame s denzitou vody. Zékladni jednotkou jsou Hounsfieldovy jednotky (HU), kdy
se pouziva stupnice od -1000 HU do 1000 HU. Hodnota -1000 HU odpovida denzité
vzduchu a na vysledném obrazu se zobrazuje ¢ernou barvou, hodnota 0 HU odpo-
vida denzité vody, hodnota 1000 HU odpovida denzité kosti a na CT obrazech se
zobrazuje barvou svétlou. HU pro danou tkan se vypocita dle vzorce 1.1, kde p je
absorpéni koeficient. Seidl a Laichman (2012)

HU = 1000 - Ltkén = Hooda (1.1)
Hvoda — Hvzduch

1.2.2 Vyvoj CT pristroji

CT pristroje prosly od svého vzniku velikym vyvojem, ktery obvykle rozdélujeme na
5 generaci. U pristroji 1.generace se rentgenka otacela spolu s detektorem. Paprsek
byl kolimovan do tenkého valcového tvaru a zaznamenén protilehlym detektorem.
Poté se spole¢né posunuly a po projeti celé sife mozného posunuti se spolecné otocily.
Piinosem v 2.generaci bylo, Ze se paprsek z rentgenky kolimoval do tvaru véjite a
zaznamenaval na nékolika protilehlych detektorech umisténych v jedné radé. Rotace
rentgenky a detektorti ovsem probihala stale spolecné. U 3.generace zustala kolimace
do véjitového tvaru i soucasna rotace rentgenky s detektory, ovsem detektory byly
umistény jiz do nékolika Tad, a tak bylo mozné snimat nékolik Tezti zaroven. Tento
typ snimani v nékolika radach najednou se nazyva multi-slice C'T a je pouzivan i v
soucasnych vysokorychlostnich CT pristrojich. Dalsi zménou u 4.generace bylo, zZe
detektory byly umistény po celém obvodu gantry a kolem pacienta rotovala pouze
rentgenka. Posledni a tedy 5.generaci jsou tomografy s elektronovym svazkem (angl.
Electron Beam CT, EBT). Tato generace je ojedinéla v tom, Ze pristroje neobsa-
huji rentgenku, ale rentgenové zareni vznika dopadem elektront vystielovanych z
elektronového déla na kovovy tercikovy prstenec, v némz je umistén pacient. Elek-
tronovy paprsek dopada postupné dokola na kolimator, ktery tvaruje paprsek opét
do véjifového tvaru. Vyhodou je, ze toto vychylovani je mnohem rychlejsi nez u
vychylovani mechanického, ¢ehoz se vyuziva napriklad pri hradlovaném CT srdce.
Seidl a Laichman (2012)

1.2.3 Moderni CT pristroje

Po mnoha letech vyzkumu se v dnesni dobé nejvice pouzivaji CT systémy 3.gene-
race. Jednd se o systémy, kdy se po kruhu kolem CT pristroje pohybuji proti sobé
na gantry rentgenka a detektor. Paprsek vychazejici z rentgenky je kolimovan do vé-
jifovitého tvaru a nasledné je po pruchodu pacientem detekovan radami detektori
umisténych na druhé strané gantry. Celé gantry se otaci, ¢cimz se vytvari snimky v

ruznych thlech pro prepocitani do trojrozmérného obrazu. Seidl a Laichman (2012)
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Jelikoz bylo snahou vytvorit systém, ktery by co nejrychleji nasnimal cely prostor,
zacalo se vyuzivat multi-slice CT pristroje. V podélném sméru je ulozeno nékolik
fad detektort (v soucasné dobé 4 — 640 fad), coz umoznuje snimat vice sousednich
fezii najednou. Dalsi urychleni nastalo, kdyz se zacal pouzivat spirdlni (helikalni)
CT systém. Béhem snimkovani je cely systém rotovan a zaroven je posouvan stil s
pacientem. Rychlost tohoto posunu se da nastavit a nazyva se faktor stoupani (angl.
pitch faktor). Diky témto vsem zdokonalenim je mozné nasnimat celé télo pacienta
za desitky vtefin. Seidl a Laichman (2012); Akpayak a kol. (2017)

Béhem snimani se casto také vyuzivaji kontrastni latky. Jedna se o ptripady, kdy
chceme 1épe zobrazit cévy, popripadé rozlisit 1épe a htre se prokrvujici tkan, a urcit
tak patologie. Kontrastni latka se podava hlavné intravendzné, ale miuzeme ji zavést

i peroralné ¢i perrektalné. Seidl a Laichman (2012)

1.2.4 Parametry pri snimani CT pristrojem

Skenovaci parametry vyraznym zptisobem ovliviiuji zptisob akvizice. Na jejich nasta-
veni primo zavisi kvalita hrubych dat, a pokud se tedy skenovaci parametry Spatné
nastavi, chybu nelze napravit bez opakovaného skenovani. Radime mezi né expozici,
kolimaci, faktor stoupani (angl. pitch faktor) a periodu rotace. Vzdy je potreba pre-
dem zvazit, ¢eho chceme pii daném snimani dosahnou (kvalita, rychlost, radia¢ni
zatéz...), a podle toho parametry nastavit. Mirka (2009)

Expozice zahrnuje dva parametry, a to expozic¢ni napéti a proud. Oba tyto para-
metry dohromady ovliviuji kvalitu obrazu a absorbovanou davku, proto je potieba
je nastavit ve spravném poméru, ktery se lisi pro kazdé vysetieni. Expozi¢ni napéti
v rozmezi 80-140 kV. Pti nizsich hodnotach napéti se snizi penetrace, zvysi kontrast
obrazu a rozdil absorbci jednotlivych materiali. Expozi¢ni proud se pohybuje v
rozmezi 50-500 mAs a naopak ovliviiuje mnozstvi vyzarenych fotoni rentgenového
zareni, coz zvysuje pomeér signal Sum ve vyslednych obrazech, pravé za cenu zvysené
pacientské davky. Pri nizsich hodnotach proudu se tedy snizuje davka, ale v obrazu
se zvysuje sum. Mirka (2009)

Parametr kolimace je dan sitkou véjite v z-ose vystupujicitho z kolimatoru a
ovliviiuje prostorové rozliseni a rychlost vysetfeni. Pokud se tedy kolimace snizi,
prodlouzi se nejen cas vysetreni, ale také se zvysi radiacni zatéz pro pacienta. Mirka
(2009)

Faktor stoupani je dan hustotou zavitt datové sroubovice, tedy rychlosti posunu
stolu a sitkou svazku, neboli kolimaci. Vypocita se jako posun stolu béhem jedné
uplné otacky déleny thrnnou kolimaci. S nizs$i hodnotou faktoru stoupani se tedy

zvysuje kvalita datového pole, snizuje rychlost a zaroven se zvysuje radiacni zatéz
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pro pacienta, u nizkodavkovych snimk stoupa sum. Hodnoty se obvykle pohybuji v
rozmezi 0,3-1,5, jelikoz pti hodnoté 1,5 je pole bez specialnich algoritmi jiz netplné.
Mirka (2009)

Perioda rotace je cas jedné uplné otacky rentgenky a jeji hodnoty se pohybuji v
rozmezi 0,27-1s. Pri snizovani hodnoty periody rotace se zrychluje vysetieni, zvysuje
casové rozliseni, snizuje radiacni davka, kvalita a nachylnost k pohybovym artefak-
tum. Mirka (2009)

1.3 Strojové uceni

Strojové uceni (angl. Machine Learning) je védni disciplina v podoblasti umélé in-
teligence (angl. Artificial Intelligency). Diky algoritmim a programum, kterymi se
zabyva, umoznuje strojim ,ucit se“. Hlavnim tkolem algoritmi provadéjicich stro-
jové uceni je prevést pomoci spravné transformace vstupni data na data vystupni.
Pravé diky uceni se v transformaci zméni parametry tak, Ze se systém postupné
zlepsuje na zakladé zkusenosti, a tak se vystup systému priblizuje pozadovanému
vystupu. Honzik (2006); LeCun a kol. (2015)

Strojové uceni se velice prolina s disciplinami dolovani dat, statistika a optimali-
zace. Dolovani dat (angl. Data Mining) je disciplina, kterd se pokousi z dostupnych
dat a databazi ziskat potencialné uzitecné a netrivialni informace. Statistické me-
tody jsou bézné vyuzivané k predzpracovani vstupnich dat a pri vyhodnocovani
kvality systému, kdy se posuzuje mira zdafilosti. Proces optimalizace se projevuje
béhem uceni systému, kdy je snaha nastavit model co nejlépe na zakladé dostup-
nych dat, a tak tedy vytvorit minimalni odchylku mezi vystupnimi daty systému a

pozadovanymi vystupnimi daty. Honzik (2006); LeCun a kol. (2015)

1.3.1 Metody uceni

Rozlisujeme hlavni dva typy algoritmii uceni. Vice vyuzivanym v praxi je uceni s
ucitelem, kdy predem zname vstupy a jejich pozadované vystupy. Proces trénovani
modelu béhem uceni s ucitelem je znazornén na Obr. 1.6. Trénovaci vstupni data
X jsou predklddéna modelu M, ktery vytvod vystup modelu Y. Tento vystup je
porovnan s pozadovanym vystupem Y, a to tak, ze je pomoci chybové funkce (angl.
loss function) LS vypocitana chyba (angl. error) Err. Tato chyba je predkladana
jako vstup na optimalizac¢ni algoritmus U A, ktery vypocita nové parametry b pro
model M tak, aby byla chyba Err v pristim cyklu co nejmensi. Tyto parametry,
casto nazyvané jako vahy, jsou redlna cisla, kterd definuji funkci vstup-vystup. Jejich

optimalizace nejcastéji probihd metodou stochastického gradientniho sestupu (SGD)
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(LeCun a kol. (2015)), kdy je na vstup pfivedeno nékolik piikladi vstupnich dat, na-
sledné jsou vypocitany jejich vystupy a chyby, ze kterych se uréi primeér gradientu.
Parametry jsou upraveny podle vektoru priuméru gradientu, a to pfesné v opacném
sméru. Po takovémto natrénovani modelu nasleduje faze testovani. K tomu se vy-
uzivaji testovaci data, ktera systému nebyla predem predlozena. Testovani slouzi k
posouzeni generalizacni schopnosti modelu, tedy zda jsou na vystupu pii podani
neznamych vstupnich dat rozumné odpoveédi. Typicky se tyto modely vyuzivaji pro
ulohy regrese (vystup je kvantitativni) a klasifikace (vystup je kvalitativni). Honzik
(2006); LeCun a kol. (2015)

X Y Y
RSO
b Err

Obr. 1.6: Proces trénovani u uceni s ucitelem.
X - vstupni data, M - model, Y - vystup modelu, Y - pozadovany vystup, Err -

chybova funkce, UA - optimaliza¢ni algoritmus, b - parametry

Druhym typem je uceni bez ucitele. V tomto pripadé jsou znamé pouze vstupni
hodnoty, vystupni nikoliv. V datech jsou hledané dosud nezndmé souvislosti a po-
dobnosti, na jejichz zakladé se poté vytvari nové tridy ¢i hledané objekty. Tato

metoda je vyuzivana naptiklad pro ulohy shlukovani. Honzik (2006)

1.3.2 Modely strojového uceni
Vybrané modely pro uceni s ucitelem

o Perceptron
Perceptron (angl. Perceptron) je velice podobny neurofyziologickému neuronu
a slouzi k Teseni zakladnich linedarnich problémi. Do neuronu vstupuji pro-
ménné, které se daji prirovnat k dendritim. Kazdy vstup je poté ohodnocen
vahou, kterd urcuje jeho propustnost. Takto ohodnocené vstupy jsou secteny
a je vypocten vnitini potencial, nékdy oznacovano jako aktivace. Kazdy per-

ceptron ma prah, ktery se srovnava s vnitinim potencialem perceptronu. Pokud
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vnitini potencial prekroc¢i prahovou hodnotu, je pomoci aktivacni funkce vy-
pocten vystup perceptronu srovnatelny s axonem. Aktivacni funkce muze byt
napiiklad skokové, linearni ¢ sigmoidalni. Sima a Neruda (1996)

Neuronova sit

Neuronova sit (angl. Neural Network) je slozena z nékolika vrstev vzdjemné
se nazyva vstupni vrstva, posledni se nazyva vystupni vrstva a vSechny vrstvy
mezi nimi jsou skryté vrstvy. Pocet vrstev a pocet neuront v jednotlivych vrst-
vach urcuje topologie neuronové sité. Béhem faze uceni dochazi k adaptaci vah
a prahu tak, aby odpovéd na vstupni hodnoty byla co nejpodobnéjsi pozado-
vanym vystupnim hodnotam. Tato adaptace se nejcastéji provadi algoritmem
zpétného Sifeni chyby (angl. backpropagation). Sima a Neruda (1996)
Support Vector Machines

SVM (angl. Support Vector Machines, metoda podpurnych vektort) je soubor
metod vyuzivanych pro linearni klasifikaci do trid. Jelikoz nejlepsi umisténi
hranice pro oddéleni do tiid neni vzdy jednoznacné, bylo potieba vymyslet al-
goritmus, ktery by tuto idealni pozici pomohl urcit, a to pravé SVM umoznuje.
Holéik (2012); Theodoridis a kol. (2009)

Linearné separabilni tridy

Predpokladejme nyni dvé linearné oddélitelné tiidy w; a ws obsahujici celkem

K prvki. Jejich dokonalé oddéleni bude tedy mozné pomoci hranice s rovnici

h(r)=wl  24+w =0 (1.2)

, kde w urcuje smérnici primky a wy umisténi v prostoru.

Jak je vidét na Obr. 1.7, existuje mnoho moznosti, jak od sebe tiidy oddélit.
Na prvni pohled je ale ziejmé, Ze vSechny moznosti nebudou vhodné. Primka 1.
ma oproti pfimce 2. mnohem mensi toleranéni pas (vyznacen tenkymi ¢arami),
a tak po pridani prvkia mimo trénovaci mnozinu muze dojit k mensi odchylce
prvki, aby byla spravnost klasifikace zachovana. Je tedy jasné, ze primka 2.
je vhodnéjsi hranici pro toto konkrétni zadéni, jelikoz ma vétsi tolerancéni pas.
Cilem SVM je tedy najit hrani¢ni primku s co nejvétsim toleranénim pasmem.
Objekty, které lezi na hranici tohoto toleranéniho pasma, a tim ho vymezuji,
se nazyvaji podpurné vektory. Holéik (2012); Theodoridis a kol. (2009)

Pii vytvareni toleranéniho pasma pocita SVM s tim, ze nové klasifikované

objekty vyplnuji stejny prostor, a tedy pomeér vzdalenosti skupin k hranici je
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Obr. 1.7: Urceni vhodné hranice pro linearné separabilni t¥idy u SVM
Piimka 1. ma mensi toleranéni pas, a proto je méné vhodnou hraniéni pfimkou nez

primka 2., kterd ma toleran¢ni pas mnohem vétsi.

roven jedné. Pro objekty tedy plati

wl -z +wy >=1proVz € wr;

T

(1.3)
w rxF+wy <= —1proVr € wy

Déle zavedeme pro zjednoduseni pomocnou cilovou proménnou d,., pro kterou
plati, 0, = 1 pro vektory ze t¥idy w; a é, = —1 pro vektory ze tridy wo. Nyni

je mozné definovat kriteridlni funkci, kterou budeme minimalizovat, jako

T _||5E||2
T wo) =5 (1.4)

za podminky 8,-(w? -z +wy) > 1

Jelikoz se jedna o nelinearni podminénou optimalizacni tlohu, k jejimu vyre-
seni se vyuziva Langrangova soucinitele pro hledani vazaného extrému. Holc¢ik
(2012); Theodoridis a kol. (2009)

Linearné neseparabilni tridy

Pokud jsou t¥idy linearné neseparovatelné, poté se objekty rozdéli na t¥i sku-
piny, coz je zndzornéno na Obr. 1.8. Prvni skupinou jsou spravné zarazené
objekty mimo toleranc¢ni pas, druhou jsou spravné zarazené objekty zasahujici
do toleran¢niho pasu a posledni skupinou jsou Spatné zatrazené objekty (ide-

alné spadajici do toleranéniho pasu v druhé poloroving). Z tohoto duvodu se
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vytvari nova proménnd & > 0, kterd se nazyva relaxacéni proménna, a vytvori

se rovnice

6 - (W x4+ wy) =1 —& (1.5)

Spravné klasifikované objekty nepatrici do toleranéniho pasma maji & = 0,
spravné klasifikované objekty v toleranénim pasu maji 0 < & < 1 a Spatné

klasifikované objekty maji & > 1.

°
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Obr. 1.8: Resenf SVM pro linedrné neseparabilni t¥idy
PIné body jsou spravné zarazené objekty, nevyplnéné body jsou spravné zarazené
objekty zasahujici do toleranc¢niho pasu a nevyplnéné body ve ¢tverecku jsou spatné

zalazené objekty

Cilem SVM je v tomto pripadé naleznout hraniéni primku s co nejvétsim to-
leranénim pasem a zdroven co nejvice snizit pocet objektu s & > 0 (tedy
spravné zarazenych v toleranénim péasu a Spatné zarazenych). Toho docilime

minimalizaci kriteridlni funkce

s

K
J(w", wo, &) = 2 +C Y &
k=1

za podminky Oup - (W' - +wo) > 1= & kde k=1,2.. K

(1.6)

Reseni se opét provadi pomoci Langrangovych souéiniteld.

» Konvoluéni neuronova sit
CNN (angl. Convolution Neural Network, konvolucéni neuronova sit) je velmi
podobnd neuronové siti zminéné drive. Sklada se z neuront, které pomoci

svych vah a praht upravuji vstup na vystup. Na vstup neuronovych siti ovsem
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prichazi vektor, ktery je upraven v plné propojenych neuronech ve skrytych
vrstvach sité, a v posledni vystupni vrstvé je vypocitano skore klasifikace. Na
vstup CNN ovSsem prichazi obrazy, proto musi byt vnitini struktura upra-
vena.Stanford (2019)

Hlavnim rozdilem ve vnitini strukture je, Ze jsou neurony v jednotlivych vrst-
vach umistény do 3 dimenzi, a to vyska, sitka a hloubka, a Ze kazdy neuron
neni spojen se vSemi neurony v predchozi vrstvé, ale pouze s mensi oblasti.
Cilem konvolu¢nich neuronovych siti je pfevést vstupni obraz na vektor v di-
menzi hloubky, kdy kazdé ¢islo ve vektoru urcuje klasifikacni skore pro danou
skupinu. Toho se dosahuje vyuzitim nékolika typickych vrstev. Jedna se o kon-
volucni, pooling a ReL U vrstvy, které jsou umistény nékolikrat za sebou, a o
fully-connected vrstvu, ktera je umisténa na konci sité a slouzi k vypocitani
klasifikacnich skore. Nékteré z téchto vrstev (konvolucni, fully-connected) maji
parametry ménici se béhem uceni, tedy prahy a véhy, a nékteré vrstvy (ReLU,
pooling) parametry ménici se béhem uceni nemaji a vykonavaji stale stejnou
funkei.Stanford (2019)

V konvolucni vrstvé probiha vétsina vypocti. Jeji parametry jsou sada uci-
telnych filtra, které jsou malé na vysku a sitku, ale hloubku maji stejnou
jako vstupni obraz. Kazdy filtr je postupné posouvan po vstupnim obraze ve
sméru vysky a Sitky a na kazdé pozici je vypocitana konvoluce mezi nim a
prekryvanou c¢asti vstupniho obrazu v plné hloubce. Takovymto postupnym
posouvanim vznikd dvoudimenzionalni aktivaéni mapa, kdy aktivacni mapy
pro jednotlivé filtry zaradime za sebe ve sméru hloubky, a vytvorime tak vy-
stup vrstvy. Béhem uceni se filtry nauci aktivovat pri rozeznani rtiznych druht
obrazovych priznakt jako jsou hrany v uré¢itém smeéru, barvy, atd. Po vétsiné
konvolucnich vrstev se vklada ReLU vrstva, ktera zavadi do sité nelinearitu.
Nejcastéji je provadéna jako funkce maz(0, x).Stanford (2019)

Pooling vrstva se obvykle vklada po nékolika opakovanich konvoluc¢nich a
ReL U vrstev a jeji funkce je snizit velikost vystupu konvolu¢ni sité. Divodem
jejtho vyuziti je zmenseni mnozstvi parametri, tim padem i snizeni vypocetni
narocnosti a moznosti preuceni sité. Zmensovani objemu probiha nezavisle na
hloubce, tedy pouze ve vysce a Sitce, a hloubka tedy zustava zachovana. Nej-
castéjsi formou je vyuziti funkce maximum (maz-pooling vrstva), kdy je na
objem aplikovan filtr s predem danou velikosti (nejcastéji 2x2, ktery snizuje
velikost 0 75%). Kromé funkce maximum se d& také vyuzit napiiklad funkce
prumér.Stanford (2019)

Na konci celé sité je pak umisténa fully-connected vrstva, kterd je propo-
jena s celym objemem z predchozi skupiny, coz je stejné jako u standartni

neuronové sité. Jejim vystupem jsou klasifikacni skére vstupniho obrazu pro
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jednotlivé klasifika¢ni skupiny. Béhem faze uceni sité je za fully-connected
vrstvu pridavana jesté SofMax vrstva, kterd prepocitda vystupni skore fully-
connected vrstvy na normalizované pravdépodobnosti zatazeni do trid a jeji
zaporné vzaty logaritmus je nejcastéji vyuzit jako kriteridlni funkce (angl. loss
function). Stanford (2019)
Jako algoritmus pro optimalizaci konvoluénich neuronovych siti se nejcastéji
vyuziva SGD (angl. Stochastic Gradient Descent, stochasticky gradientni se-
stup). Jeho Casta varianta je batch gradient descent, kdy se parametry prepo-
¢itavaji az po zjisténi celkové chyby pro vSechna trénovaci data. Pro vypocet
nové hodnoty parametru se pouziva vzorec 1.7, kde € je hodnota parametrii
(vdhy a prahy), p je krok uceni urcujici rychlost konvergence a J je chybova
funkce.Ruder (2016)

0=0—p-VeJ(0) (1.7)

Pro vypocet se da také vyuzit metoda SGD with momentum, ktera sleduje
vhodny smér a oscilaci. Vzorec se poté zméni na 1.8, kde v je parametr mo-

mentum a v rychlost. Ruder (2016)

vy =" v_1+p-VeJ(0)

1.8
0 :9—2}15 ( )

V praxi se casto vyuzivaji preducenych CNN, jejichz architektura je dana.
Jedna se napiiklad o AlexNet, ktery predstavil Alex Krizhevsky Krizhevsky
a kol. (2012), nebo o VGG16, ktery predstavili autoti z Visual Geometry Group
Simonyan a Zisserman (2014). Obé sité byli natrénovany na datasetu ImageNet
ILSVRC-2012. Déle se da zminit GoogleNet predstaveny v ¢lanku Szegedy
a kol. (2015) a natrénovany na datasetu ImageNet ILSVRC-2014 nebo ResNet
predstaveny v ¢lanku He a kol. (2016) a natrénovany na datasetu ImageNet
ILSVRC-2015. Stanford (2019)

Algoritmus k-nejblizsich sousedt

Algoritmus k-nejblizsich sousedu (angl. K-Nearest Neighbors) rozhoduje o vy-
stupni hodnoté dat na zakladé hodnot k-nejblizsich sousedi vypocitanych po-
moci euklidovské vzdélenosti. Faze uceni je pouze uloZeni trénovacich dat. Pti
klasifikaci algoritmus zjisti t¥idy k-nejblizsich sousedt a objekt zaradi do nej-
vice zastoupené. Pokud nastane situace, ze nejblizsi t¥idy maji stejny pocet
zastoupeni, pak je objektu prifazena ta, ktera obsahuje objektu nejblizsiho
souseda. Pokud je vystupni hodnotou kvantitativni veli¢ina, poté se vystup
pocita jako priumeér hodnot k-nejblizsich sousedi. V tomto pripadé se da vyu-
zit i vahova metoda, kdy je zohlednéna nejen hodnota souseda, ale také jeho
vzdalenost, diky ¢emuz blizsi sousedi ovlivni vystupni hodnotu vice a vzdéle-

néjsi sousedi méné. Honzik (2006)
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o Rozhodovaci stromy
Rozhodovaci strom (angl. Decision Tree) je hierarchisticky nelinedrni systém,
ktery nam umoznuje nalezeni a ulozeni novych znalosti. Hlavnimi vyhodami
jsou hierarchické uspotradéani, nelinearita, ¢itelnost a interpretovatelnost. Roz-
hodovaci strom zac¢ind v korenovém uzlu, kam vstupuji trénovaci data, a na
zékladé nalezené podminky se rozdéluji pomoci vétvi do novych uzli. Toto
rozdélovani pokracuje az do chvile, kdy je splnéna ukoncovaci podminka. V
tu chvili se uzel méni v list a rozdélovani jiz déle nepokracuje. List je tedy

vystupni veli¢ina vedouci predevsim ke klasifikaci ¢i predikei. Honzik (2006)

Vybrané modely pro uceni bez ucitele

o K-means
Algoritmus k-means mé za kol najit & shlukd dat, které si jsou navzajem
podobné. Kazdy shluk je reprezentovan svym stfedem, ktery se hleda itera-
tivné, a spadaji do néj vsechna takova data, jejichz vzdélenost je k jeho stfedu
nejmensi. Na zacatku je urcen pocet shluki, stiedy se zvoli ndhodné a probiha
nasledujici algoritmus. Data jsou prifazena do shluku, ke kterému jsou nej-
blize. Nasledné se urci nové souradnice stfedu jako priumér dat spadajicich do
shluku tohoto stfedu. Prirazovani dat a prepocet stfedii se poc¢ita iterativneé,
dokud se shlukovani neustali. Materna (2016)

e Samoorganizacni mapy
SOM (angl. Self-Organizing Maps, samoorganizujici se mapy) patii mezi za-
kladni typy neuronovych siti. Samoorganiza¢ni mapa provadi shlukovani, ¢imz
je idealni k t¥idéni, rozhodovani ¢i rozlisovani. Jedna se o usporadanou struk-
turu neuront, kdy kazdy z nich méa unikatni vektor koeficientii. Béhem uceni
se porovnavaji vahy vstupnich dat se vSemi neurony a na zakladé euklidovské
vzdalenosti se urcuje ten nejblizsi. Ten je potom i se svym okolim upraven
dle vstupnich dat, nejprve se upravuje vice s vétsim okolim, na konci pak jen
malo s minimalnim okolim, kdy se miize adaptovat i pouze sdm nejpodobnéjsi
neuron. Vysledkem je poté struktura, ve které jsou znatelné shluky neuronu s

podobnymi vahami. Vojacek (2006)

1.3.3 Extrakce priznaku

Kvalitativni ¢i kvantitativni vlastnosti objektu se ve strojovém uceni vyjadiuji po-
moci ptiznakil. Pokud je vypocitano vice priznaki, vytvari se tzv. priznakovy vektor
objektu. Pro vSechny objekty dohromady je poté vytvoren jeden priznakovy prostor
skladajici se z pifznakovych vektort. Salplachta (2017); Novosadova (2014); Holéik
(2012)
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Pro spravnou klasifikaci objekti do tiid potifebujeme dostatecné mnozstvi infor-
maci, tedy piiznaki. Cim vice pifznaki zkoumame, tim kvalitnéjsf klasifikace bude.
S rostoucim poctem informaci ovSem také stoupa vypocetni naroc¢nost a vypocetni
cas klasifikatoru, a proto je nutné nalézt vhodny kompromis. Je tedy dtilezité pocet
priznakt zredukovat, k ¢emuz se vétsinou vyuziva statistickych metod napr. kore-
la¢ni analyzy, diskrimina¢ni analyzy ¢i PCA (angl. Principal Component Analysis,
analyza hlavnich komponent). Extrakce priznaki je proces, kdy se z dat ziskavaji
priznaky. Selekce priznakt je zaloZena na vybéru priznaki, které nejméné prispivaji
ke klasifikaci, a jejich vynechédni. Vhodnymi jsou vzdjemné nekorelované priznaky;,
které maji maximalni vzdélenost mezi tfidami a zaroven minimalni rozptyl uvniti
t¥id. Salplachta (2017); Novosadové (2014); Holéik (2012)

1.4 Metody strojového uceni uzivané pro klasifi-

kaci dat v mediciné

V nastudovanych ¢lancich se objevilo nékolik metod klasifikace dat, konkrétné iden-
tifikace obratli v C'T snimcich. Prvni skupinou jsou metody, kdy je nejprve nalezen
jeden vyrazny zajmovy bod, vétsinou dvanacté zebro, obratel Ls nebo obratel Sj.
Po identifikaci tohoto bodu se nasledné diky znamému poradi obratli v pateri urci
vSechny ostani obratle. Druhou skupinou je vytvareni pravdépodobnostnich map
vyskytu kazdého obratle. Posledni skupinou je porovnani nalezenych obratla s vy-

tvorenymi modely.

1.4.1 Nalezeni zajmového objektu a nasledna identifikace

dle znAmého poradi obratla

Pro identifikaci obratlti se mohou vyuzit metody, které nejprve urci jeden konkrétni
obratel, zebro, kiizovou kost atd., a diky znalosti poradi, ve kterém se obratle vysky-
tuji, nasledné urci ostatni obratle. Jedna takova metoda, ktera ma ovsem pozadavek,
aby se v CT snimku nalézala alespon jedna z oblasti prvniho zebra, dvanactého zebra
¢i vrchni ¢asti kosti kiizové, je popsdna v Major a kol. (2013). Metoda se nejprve
pomoci PBT (angl. Probabilistic Boosting Tree) snazi najit prvni Zebro, posledni
zebro ¢i ktizovou kost. Pokud ani jednu z téchto struktur nenajde, pokracuje hleda-
nim meziobratlovych plotének pomoci reqular expression matching. Jsou vytvoreny
detektory pro kréni, hrudni a bederni meziobratlové ploténky, dale detektor pro ob-
ratlovy otvor a pro nalezeni pocatku siteni identifikace také detektory pro ploténky
pod poslednim krénim, hrudnim a bedernim obratlem. Po nalezeni alespon jedné z

oblasti, kde se typ obratle méni, jsou ostatni obratle urceny diky znamému poradi
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obratli v pateri. Pri testovani na 36 CT snimcich, z nichz 13 bylo patologickych,
byla identifikace chybna pouze v jednom pripadé, a tispésnost tak byla vycislena na
97,2%.

Podobnou formou jsou urceny obratle i ve ¢lanku Cai a kol. (2016), kdy autori
nejprve vytvorili pole ohranicujici jednotlivé obratle, které ukazuji jejich orientaci
v sagitalnim fezu. Tato pole jsou nalezena pii detekci obratli pomoci TDCN (angl.
Transformed Deep Convolution Network), SVM (angl. Support Vector Machines) a
deep congealing. Sousedici spravné orientovand pole jsou propojena, ¢imz se vytvori
priblizny tvar patetfe. Z tohoto tvaru se néasledné urci obratle L5 a S7 a pomoci Si-
feni po pospojovanych polich se postupné priradi typ kazdému obratli. Tato metoda
identifikace byla testovdna na 60 snimcich MRI (angl. Magnetic Resonance Ima-
ging, magnetickd rezonance) a 90 CT snimcich s ruznymi patologiemi, kdy dosahla

uspésnosti 95%.

1.4.2 Pravdépodobnostni mapy

Dalsi castou metodou je vytvareni pravdépodobnostnich map vyskytu kazdého ob-
ratle. Pro vytvoreni pravdépodobnostni mapy byl v Glocker a kol. (2012) pouzit al-
goritmus s vyuzitim regresniho lesa a pravdépodobnostnich grafickych modeli tvaru
patete a vzhledu obratli. Identifikace obratle probiha v tomto ptipadé jiz pti lokali-
zaci obratli. Les je slozen z mnoha rozhodovacich bindrnich stromt a jeho vystupem
je pravdépodobnost rozlozeni pro kazdy typ obratle. V dalsim kroku se uz jen diky
znalosti tvaru patere a tvaru kazdého obratle uréi jeho presnéjsi poloha. Metoda
dosahla 81% tspésné identifikace obratli pii hodnoceni na 200 CT snimecich s ruéné
oznacenymi stiedy obratli.

Vicevrstvou konvoluéni sif zvanou hluboka image-to-image sit vyuziva také me-
toda Yang a kol. (2017a). Identifikace probiha soucasné s lokalizaci obratli. Jako
vstup do sité vstupuje primo 3D CT snimek, na vystupu jsou poté pravdépodobnosti
mapy vyskytu centroidu pro kazdy obratel zvlast. Dalsim krokem je vylepseni téchto
map diky message passing a sparsity representation(Yang a kol. (2017a)), kdy jsou
vyuzivany informace i z ostatnich pravdépodobnostnich map a informace o strukture
patéte, coz vede k odstranén{ falesné pozitivnich vysledkt. Uspénost identifikace
typu obratle je 90%, kdy testovani probihalo na 302 CT snimcich s patologiemi.

Velice podobna metoda je popsdna v ¢lanku Yang a kol. (2017b). Na pocatku
vstupuje do hluboké image-to-image sité 3D CT snimek. Vystupem je pravdépodob-
nostni mapa vyskytu centroidu pro kazdy obratel, stejné jako v metodé Yang a kol.
(2017a) . Vylepseni map zde ale probiha metodou vicevrstvé konvolucni LSTM (angl.
Long Short-Term Memory) sité a proposed shape basis sité (Yang a kol. (2017b)),

coz také vede k odstranéni falesné pozitivnich vysledk. Model byl testovan opét na
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302 CT patologickych snimcich (neni feceno, zda jsou tato testovaci data shodnd s
predchozi metodou). Uspésnost se v diisledku téchto zmén ovem snizila na 89%.
V metodé popsané v ¢élanku Liao a kol. (2018) se vyuziva jak FCN (angl. Fully
Convolution Neural Network, plné konvolucni neuronova sit), tak vice-i¢elové dvou-
smérné RNN (angl. Recurrent Neural Network, rekurentni neuronova sit). FCN je
pouzita k identifikaci za pomoci pouze malého prostoru kolem obratle, RNN iden-
tifikuje na zakladé podobnosti s vétsim okolim. Béhem CNN je pouzita vzajemna
entropie pro vypocet identifikacni a lokalizac¢ni ztraty a je vytvorena 3D skérovaci
mapa. RNN nasledné doda informace od horniho ¢i dolniho sousedniho obratle.

Metoda dosdhla ispésnosti pii testovani na 60 CT snimcich 88,3%.

1.4.3 Modely

Dalsi ¢astd moznost se zaklada na srovnani s modely. Pro vytvoreni modelii v me-
todé Klinder a kol. (2009) byly vyuzity komeréni plastové fantomy naskenované CT
pristrojem. Srovnani se provadi mezi vSemi nalezenymi obratli a vsemi modely a
nasledné je vytvorena tabulka podobnosti, kde v fadku jsou nalezené obratle a v
sloupci modely obratli. Pro kazdou diagonalu je proveden vypocet prumérné podob-
nosti a diagondala s nejvyssim primeérem je vybrana jako spravny vysledek. Pro miru
podobnosti je pouzita lokalni korelacni funkce, jelikoz ma lepsi vysledky nez korelace
vzajemna ¢i suma kvadratickych odchylek. Pri testovani bylo spravné identifikovano
56 z 59 CT patologickych snimkt a tspésnost metody tak je 95%.

Dalsi nalezenou metodou je Ma a Lu (2013), kde byli k identifikaci hrudnich
obratlii pouzity modely, které vznikly vypocitanim aritmetickych primért obratli
z 40 CT snimkti. Nasledné je zkoumano, na jaky model méa obratel nejvétsi odpoveéd.
Postupné se tedy obratel srovnava s 12 zprimérovanymi modely a pocita se skore
hranové odpovédi bez deformace. Tyto odpovedi jsou vypocitany jako pocet ploch,
které jsou s vysokou pravdépodobnosti hrani¢ni body. V metodé je také vyuzita
znalost, jak za sebou obratle nasleduji. Metoda byla testovana 4-nasobnou kiiZzovou
validaci na 40 CT snimcich, kdy tspésnost identifikace samotného obratle je 73,1%,
pri vyuziti alespon 8 obratli se zvysi na 95%.

Dalsi identifikace obratlu je v ¢lanku Chen a kol. (2015) provadéna pomoci J-
CNN (angl. Joint Convolutional Neural Network). Obsahuje 4 konvoluéni a maz-
pooling vrstvy, dvé plné propojené a dvé klasifikacni vrstvy. Softmaz klasifikacni
vrstva provadi vypocet vzajemné entropie pro urceni typu obratle na zakladé je-
dinec¢ného vzhledu kazdého z nich. Druhd klasifikacni vrstva urcuje, zda spolu dva
identifikované obratle sousedi, ¢i nikoliv. Vysledky obou konvoluc¢nich vrstev jsou

nakonec pouzity pro vypocet chybové funkce, na zakladé které se nasledné urci
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konkrétni typ obratle. Metoda dosahla tispésnosti 84,16% pri testovani na 60 pato-

logickych a pooperac¢nich CT snimcich.
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2 VLASTNI RESENI

2.1 Pouzivana data

Pri bakalarské praci bylo k dipozici celkem 20 CT dat, kdy se jedna o méné zavazné
nemocné pacienty. CT snimky jsou jiz ofiznuté celotélové snimky zahrnuji pouze
kvadr obsahujici pater a jeji nejblizsi okoli. Originalni CT obraz se v datech vyskytuje
ve dvou rozlisenich, a to originadlnim rozliseni, ve kterém byl CT snimek portizen, a
dale prevzorkovany obraz na jednotné rozliseni stejné u vsech dat. V bakalarské
praci se pracuje s prevzorkovanym obrazem z divodu pravé jednotného rozliseni ve
vsech CT datech.

Déle jsou v datech masky jiz vysegmentovanych obratli vyskytujicich se v CT
snimku. Masky jsou provedeny nasledovné: ¢islem 100 jsou oznaceny téla obratli,
¢islem 200 jsou oznaceny vybézky obratli a ¢islem 300 jsou oznacena pripadna zebra
priléhajici k obratli. K témto ¢isltim jsou nasledovné prictena cisla oznacujici poradi
obratle v pateri, ¢imz se odlisi jednotlivé casti pro kazdy obratel zvlast. Napr. ¢islem
105 bude tedy oznaceno télo 5. obratle, tedy obratle C5, ¢islem 220 budou oznaceny
vybézky 20. obratle, tedy L; a cislem 311 budou oznacena zebra priléhajici k 11.
obratli, tedy Thy.

V datech se také vyskytuji informace o poloze stredii nalezenych obratli a cisla
nalezenych obratld, kdy se obratel C a Cy povazuji za jeden obratel Cj 5. Dalsi

udaje nejsou v bakalarské praci vyuzivany.

2.2 Trénovaci a testovaci data

K natrénovani a otestovani jak SVM, tak obou neuronovych siti bylo vyuzito kiizové
validace. Jelikoz bylo k dispozici celkem 20 CT dat, byla vyuzita 5-nasobna kiizova
validace. Data tedy byla vzdy rozdélena na 16 CT dat jako trénovaci mnozina a
4 CT data jako testovaci mnozina. PTi rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu
byly nejprve vsechny nazvy CT dat sefazeny podle abecedy a nasledné byla po
¢tvericich postupné vybirana CT data do testovaci skupiny, kdy zbylych 16 CT
dat bylo ulozeno do trénovaci mnoziny. Jelikoz se ovsem pocet obratli u kazdého
pacienta lisi, tak i pro natrénovani a otestovani byl v kazdém pripadé vyuzit jiny
pocet obratli. V Tab. 2.1 je vidét rozdéleni dat pro 5-nasobnou kiizovou validaci

pouzitou pro vsechny pripady pri trénovani a testovani.
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Tab. 2.1: Trénovaci a testovaci data

Soubor Trénovaci data Testovaci data

datal || 16 CT (344 obratla) | 4 CT (70 obratli)
data2 || 16 CT (334 obratla) | 4 CT (80 obratli)
data3 || 16 CT (331 obratla) | 4 CT (83 obratli)
datad || 16 CT (323 obratli) | 4 CT (91 obratla)
datab || 16 CT (324 obratli) | 4 CT (90 obratli)

2.3 Identifikace typu obratlti pomoci SVM

Prvnim cilem bakalarské prace bylo vytvorit program, ktery by z vlozenych CT
snimkt vypocital priznaky pro kazdy obratel. Nasledné by mél program z téchto
pifznaki urdéit typ obratle, a to kréni, hrudni nebo bederni. Reseni tohoto cile je na-
konec rozdéleno do dvou skriptii v prostiedi Matlab. Prvni skript vypocita priznaky
pro vSechny obratle z vlozeného CT snimku. Nasledné je nutné tyto priznaky ruéné
ulozit do matice a tu dat jako vstup do druhého skriptu. Druhy skript potfebuje 2
vstupy, a to matici trénovacich a testovacich priznaki. Na jeho vystupu jsou urceny
typy kréni, hrudni ¢i bederni pro kazdy obratel a zaroven je feceno, kolik obratli z
testovacich dat je urceno spravneé.

Pri trénovani modelu SVM, ktery klasifikuje do vice nez dvou skupin, se problém
resi nejcastéji jednou z nasledujicich dvou metod. Prvni moznosti je pro N skupin
natrénovat N SVM modelt, kdy kazdy model Tesi klasifikaci do dvou skupin, a to
n-ta skupina, nebo ostatni skupiny. Jedna se tedy o N binarnich klasifikaci. Objekt
poté dostava ohodnoceni pro kazdy z natrénovanych N modeli, podle toho, zda
spada do klasifikac¢ni skupiny, ¢i nikoliv. Tato moznost byla pouzita i pro Teseni této
bakalarské prace. Druhou moznosti je pro N klasifika¢nich skupin vytvorit w
modeli. V tomto pripadé kazdy model provadi zarazeni piimo do jedné ze dvou
klasifika¢nich skupin, jednéd se tedy opét o binarni klasifikace. Theodoridis a kol.
(2009)

2.3.1 Extrakce priznakt

Pro extrakeci priznakt je urcéen skript SVM_priznaky.m. V ném se nejprve nacte jiz
predzpracovany CT snimek, ktery obsahuje mimo jiné masky obratli (s odlisSenim
téla, vybézki a Zeber), ¢isla obratli a origindlni data. Nasledné jsou do proménnych
uloZzeny vysegmentované obratle, u kterych je rozliseno télo, vybézky a zebra, dale
origindlni CT snimek, stfedy obratli a konkrétni pojmenovani nalezenych obratli.

Nasledné jsou postupné pro vsechny obratle vypocitany priznaky. Pred samotnou

extrakeci jsou obratle ofiznuty podle kvadrového boxu, ktery je ziskdn podle prvni
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a posledni nenulové hodnoty segmentované masky. Do funkce vstupuje binarni 3D
obraz, ktery chceme oriznout, a pocet voxeli, o které chceme oriznuty obraz zvét-
sit. Na vystupu funkce je poté oriznuty obraz a indexy, které odpovidaji hranicim
oriznutého obrazu v ptivodnim vlozeném 3D obrazu. Priznaky jsou ulozeny do vek-
toru, do kterého je poté na prvni pozici pridan typ obratle (1 - kréni, 2 - hrudni,
3 - bederni). Vystupem je tedy matice, kdy na fadcich jsou jednotlivé obratle a ve

sloupcich nejprve typ obratle a nasledné jeho priznaky.

Pouzité priznaky

Pri testovani SVM byly jako nejlepsi pro identifikaci typu obratle urceny predevsim
ty priznaky, které jsou vypocitany z velikosti obratle a jeho vybézki, tedy predevsim
byly vyuzivany masky obratli. Jako nejvhodnéjsi priznaky byly urceny:

e zebro - urceni, zda se na obratel napojuje Zebro

e rozmer telal - velikost téla v ose z

o rozmer_tela2 - velikost téla v ose y

e rozmer_ telad - velikost téla v ose z

o rozmer_bez zeberl - velikost obratle (téla a vybézki) v ose z

o rozmer_bez zeber2 - velikost obratle (téla a vybézki) v ose y

o rozmer_bez zeber3 - velikost obratle (téla a vybézki) v ose z

Nevyuzité priznaky

Béhem trénovani SVM bylo vypocitano nékolik priznaki, které se ukazaly jako ne-
vhodné pri identifikaci typu obratli. Jedna se predevsim o priznaky vypocitané
z jasovych hodnot origindlntho CT snimku, coz je divod, pro¢ byly nakonec pro
identifikaci typu obratle vyuzity pouze masky obratli. Nevyuzité priznaky jsou:

e poradi - poradi obratle v konkrétnim CT snimku

e maz_jas - maximalni jasova hodnota obratle v originalnim CT snimku

e min__jas - minimalni jasova hodnota obratle v originalnim CT snimku

o prumer_jas - prumeérnd jasova hodnota obratle v originalnim CT snimku

2.3.2 Urceni typu obratle pomoci SVM

Ve druhém skriptu SVM__typ obratle.m se nejprve nacte soubor priznaky obratle-
(¢islo).mat, ktery nacte dvé matice, a to matici trénovacich dat a matici testovacich
dat. U matice trénovacich dat se do proménnych rozdéli typy obratli a priznaky

jednotlivych obratli, u testovacich dat do proménné ulozime pouze priznaky obratli.
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Pro urceni typu obratli byl vybran model SVM. Nejprve tedy vytvorime bunkové
pole o velikosti 3, které bude poté v kazdé buiice obsahovat natrénovany model pro

jeden typ obratle. Také zjistime, jaké typy obratli se v trénovaci mnoziné vyskytuji.

2.3.3 Faze trénovani SVM

Nasleduje faze trénovani SVM modelu. Na vstup je nutné privadét priznaky a bi-
narni informaci o typu obratll, proto se model pro kazdy typ obratle trénuje zvlast.
Nejprve je tedy nutné vytvorit vektor typu obratli trénovacich dat, kde je jednickou
oznacen ten typ obratle, pro ktery chceme model natrénovat, a nulou jsou oznacené
ostatni typy obratli. Nasledné pomoci funkce natrénujeme model pro jeden typ
obratle a stejny postup udélame i pro ostatni typy obratli, pricemz kazdy model

ulozime do jedné bunky.

2.3.4 Faze testovani SVM

Otestovani modelu se provadi pomoci funkce, do které vstupuje postupné kazdy
SVM model pro jeden typ obratle a priznaky testovacich dat. Vystupem je ohodno-
ceni, zda obratel dle priznaka patii do této skupiny. Z tohoto ohodnoceni je potreba
ziskat pozitivni skore. Po vypocteni tohoto pozitivniho skére pro vsechny modely
a obratle najdeme pro kazdy obratel maximalni pozitivni ohodnoceni. D4 se pred-
pokladat, ze pokud méa model nejvyssi pozitivni skore oproti ostatnim modelim, je

obratel pravé tohoto typu. Schéma testovani modelu SVM je na Obr. 2.1.

vysledna
tiida

SVM
hrudni

4

vektor priznaka

3D vstupni obraz

( extrakce priznak( )
[ maximalni skore )

bederni

Obr. 2.1: Schéma sité SVM

34



2.4 Identifikace typu obratliit pomoci CNN

Dalsi metoda pouzita pro identifikaci typu obratli je vyuziti konvolu¢nich neuro-
novych siti. Konkrétné bylo vyuzito dvou predtrénovanych siti, a to sité AlexNet
Krizhevsky a kol. (2012) a VGG16 Simonyan a Zisserman (2014). Jedn4 se tedy o
sité s jiz pripravenou strukturou a preducenymi prahy a vahami, které maji danou
velikost vstupniho obrazu. Obé sité byly upraveny tak, aby klasifikovaly vstupni
obrazy, tedy obratle, do skupin kréni, hrudni a bederni.

Pro natrénovani obou siti bylo nejprve potireba vytvorit skript na vytvoreni
vstupnich dat. Ve skriptu se vytvari t¥i druhy vstupnich dat, ktera jsou postupné
testovana. Dalsi skript slouzi k vytvoreni augmentovanych vstupnich dat v ose z
pro vytvoreni vétsiho poctu trénovacich dat. Pro natrénovani kazdé sité jsou pak
vytvoreny dalsi dva skripty, kdy v jednom je provadéno trénovani pouze na datech
predem vytvorenych a v druhém je provadéna augmentace vstupnich dat pomoci
funkce. VSechny natrénované sité jsou poté ve skriptech otestovany na testovacich
datech.

2.4.1 Vstupni data do CNN

Obé predtrénované neuronové sité pozaduji konkrétni velikost vstupnich dat. U Alex-
Netu se jedna o velikost 224x224x3, u VGG16 o velikost 227x227x3. Je tedy jasné,
ze jako vstup neni mozné dat orezanou masku obratle, ktery chceme klasifikovat, ale
pozorovani bylo zjisténo, Ze u hrudnich a bedernich obratli je nejlepsi transverzalni
fez umistén priblizné v jedné poloviné osy z, ale u hrudnich obratlii neni v tomto
misté patrné zebro. U hrudnich obratli by bylo tedy nutné délat fez priblizné v
horni tretiné osy z. Z tohoto duvodu nebylo mozné vyuzit provedeni fezu v urcité
casti osy z. Nejlepsim resenim se béhem pozorovani ukazalo provedeni rezu obratlem
v roviné, kde mé obratel nejvétsi soucet jasu. Timto zptusobem byl tedy proveden
fez ve vSech obratlich.

Jelikoz je ale na vstupu obou siti matice o 3 vrstvach, je mozné vyuzit pro jeden
obratel vice fezt. Pii vytvareni vstupnich matic byly vytvoreny 3 druhy vstupnich
matic kvili porovnani nejlepsiho vysledku. Prvnim druhem vstupnich matic je fez
obratlem v prvni vrstvé a nulové matice ve vrstvach ostatnich, kdy tento druh vstup-
nich matic byl nazvan I7ez. Druhym typem matic jsou matice 3rezy, kde se v prvni
vrstvé nachazi fez obratlem v poloviné osy z, ve druhé vrstvé fez ve ¢tvrtiné osy z
a ve treti posledni vrstvé fez ve tiech ¢tvrtinach osy z. Poslednim typem vstupnich
matic jsou matice okolo, kdy je v prvni vrstvé fez klasifikovanym obratle, v druhé

vrstvé Tez sousedicim hornim obratlem a v posledni vrstvé ez sousedicim dolnim
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obratlem (pokud sousedici obratel v datech neni, je fez nahrazen nulovou matici).

2.4.2 Augmentace dat

K natrénovani a otestovani problému klasifikace bylo k dispozici pomérné malo dat.
Z tohoto diivodu bylo vyuzito v nékterych pripadech augmentace, kdy byla augmen-
tovana pouze trénovaci a validacni data. VSechna trénovani tedy nejprve probéhla
na datech bez augmentace a poté na dvou typech augmentovanych dat.

Prvnim zptisobem augmentace bylo vyuziti funkce, ktera umoznuje ve svém pa-
rametru nastaveni nékterych zptisobi augmentace. V této bakalarské praci byla
provedena augmentace s nastavenim rotace £5°, translace v osach X a Y o £10
pixell a zménou méritka v osdch X a Y o £10%.

Druhou vyuzitou augmentaci je augmentace v ose z. Pro vSechny vytvorené
vstupni matice tedy byly dodélany dalsi dvé. Prvni matice byla vytvorena z rezu
vzdy 2 pixely nad ptivodnim fezem a druhd matice naopak z Tezi 2 pixely pod pti-
vodnim Tezem. Timto zpusobem bylo tedy ziskano trikrat vice trénovacich dat nez

v mnozinach bez augmentace.

2.4.3 Vytvoreni vstupnich dat do CNN

K vytvoreni vstupnich dat slouzi skripty CNN__vstupy.m a CNN_vstupy _augmento-
vane.m. Oba skripty postupné vytvori 3 typy vstupnich obrazt vSech obratli v CT
snimku postupné pro vsechna dostupna CT data.

Skript nejprve nacte CT data jednoho pacienta a ulozi si z nich originalni CT
snimek, vysegmentovany snimek obratl s rozliSenim téla, vybézkt a priléhajicich
zeber, ¢isla nalezenych obratli a jejich stfedy. Nasledné pomoci for cyklu zpracuje
jednotlivé obratle nalezené v CT snimku. Nejprve je funkei obratel oriznut podle kva-
drového boxu, ktery je ziskan podle prvni a posledni nenulové hodnoty segmentované
masky. Na vstup funkce je nutné privést binarni masku obratle véetné pripadnych
priléhajicich zeber a pocet voxeli, o ktery chceme kvadr na krajich rozsitit. Na vy-
stupu dostaneme ofiznutou vstupni bindrni masku a indexy, podle kterych vstupni
obraz oriznut. Podle ziskanych indexii a ofiznuté binarni masky dale skript vytvori
ofiznuty vysegmentovany obratel v originalnim CT snimku.

Jako prvni se vytvori matice 3rezy. Do prvni vrstvy matice je ulozen fez ve
¢tvrtiné vysky obratle, v druhé vrstvé je ulozen fez v poloviné vysky obratle a ve
treti vrstvé je ulozen fez ve tfech ¢tvrtinach obratle. Matice je nakonec uloZena jako
RGB obraz.

Nasledné je vytvorena matice I7ez. Pomoci for cyklu je vytvoren vektor souctt
jasovych hodnot v jednotlivych vrstvach ofiznutého obratle a néasledné nalezeno

maximum z téchto souc¢tti. Do matice se nasledné ulozi do prvni vrstvy fez obratlem
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s nejvétsim souctem jasovych hodnot a do dalsich dvou nulovd matice. Matice je
opét ulozena jako RGB obraz.

Jako posledni je vytvorena matice okolo, kdy je nejprve vyhledan rez s nejvétsim
souc¢tem jasovych hodnot jako v predchozim pripadé. Nasledné je stejny postup
zopakovan i pro sousedici obratel nahote a sousedici obratel dole. VSechny fezy jsou
ulozeny do ti{ vrstev matice a ta je nasledné ulozena jako RGB obraz. V pripadé, ze
obratli chybi sousedni obratel, je misto fezu timto obratlem ulozena nulova matice.

Pro vytvofeni augmentovanych dat je pouzit skript CNN__wvstupy augmento-
vane.m. V ném se stejné jako v predchozim skriptu vytvari pro jednotlivé obratle
RGB obrazy typu Irez, 3rezy a okolo. Vystupem funkce je ovSem 6 augmentovanych
obrazu pro kazdy obratel, jelikoz se do matic nejprve ukladaji fezy o dva pixely vyse

a nasledné Tezy o dva pixely nize nez jsou fezy ve skriptu CNN__vstupy.m.

2.4.4 Faze trénovani CNN

Pred samotnym zacatkem trénovani sité je potieba vytvorena vstupni data roztridit
do slozek pro jejich nasledovné spravné nacteni. Pro kazdou trénovaci a testovaci
skupinu musi byt vytvorena slozka obsahujici vSechny potiebné obrazy. Jelikoz je sit
testovana 5-nasobnou krizovou validaci, je potfeba pro kazdy typ obrazt vytvorit
5 dvojic slozek. Ve vysledku tedy vznikne pro 3 typy obrazi celkem 30 slozek, kdy
polovina z nich obsahuje trénovaci data a druha polovina testovaci data, jejichz
rozdéleni je popsano v kapitole 2.2. V kazdé slozce je tfeba dale obrazy roztridit do
podslozek kréni, hrudni a bederni podle jejich spravného zarazeni.

K natrénovani a otestovani siti slouzi skripty CNN__sit_alexnet.m, CNN_sit__aug-
mentace__alexnet.m, CNN__sit_vggl6.m a CNN__sit_augmentace_vggl6.m. Skripty
pro AlexNet a VGG16 jsou az na par detailu, které budou nésledné zminény, shodné.
Pro kazdou sif jsou vytvoreny 2 skripty, kdy ve skriptu CNN__sit_augmentace je
vyuzita augmentace pomoci funkce a ve druhém skriptu jiz augmentace ve skriptu
neprobihd.

Na zacatku skriptu jsou nejprve definované kombinace parametri, se kterymi
chceme sit postupné natrénovat. Konkrétné se jedna o parametry MazEpochs, Mi-
niBatchSize, InitialLearnRate a L2Regularization. Tyto parametry jsou postupné
nastavovany pomoci vnéjsiho for cyklu. Déle nasleduje for cyklus, ktery pro nasta-
venou kombinaci parametra sité postupné vybird typy obrazu Irez, Srezy a okolo.
Pro kazdy typ obrazu se poté pomoci for cyklu provede 5 trénovani a testovani sité
pro dosazeni 5-nasobné kiizové validace.

Pro kazdou validaci se nejprve nactou do proménnych slozky s testovacimi a
trénovacimi obrazy, které jsou spravné zatazeny v podslozkach dle své klasifikace

na kréni, hrudni a bederni. Trénovaci data se jesté nasledné rozdéli na trénovaci a
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valida¢ni data v poméru 7:3. VSechna nactena data je nasledné potreba upravit na
pozadovanou velikost podle velikosti vstupni vrstvy jednotlivé sité. U sité AlexNet se
data upravuji na velikost 227x227x3 a u VGG16 na velikost 224x224x3. V ptipadé,
predem definovat parametry augmentace a vlozit je do funkce pri tprave velikosti
dat.

Po spravném nastaveni vstupnich dat se nacte preducena sit, a to bud Alex-
Net nebo VGG16. V preducené siti je potieba zménit posledni 3 vrstvy, aby mohla
probihat klasifikace do skupin kréni, hrudni a bederni. Do proménné jsou tedy ulo-
zeny vrstvy preducené sité kromé poslednich tii vrstev. Za né je nejprve pridana
FullyConnected vrstva, jejiz velikost vystupu je nastavena na pocet klasifikacnich
skupin, tedy tfi, a vdhy a prahy na hodnotu 20. Dale je pridana SoftMax vrstva a
jako posledni klasifika¢ni vrstva.

Déle je potieba pripravit do proménné parametry sité. Jako metoda uceni je
zvolena SGDM (angl. Stochastic Gradient Descent With Momentum, stochasticky
gradientni sestup s momentem). Déle jsou nastaveny predem definované parametry
MazEpochs, MiniBatchSize, InitialLearnRate a L2Reqularization. Déle jsou pridana
jiz drive pripravena validacni data a parametr Shuffle je nastaven na every-epoch,
tedy promichani trénovacich obrazi se provadi po kazdé epose. Zbytek parametra
je na prednastavené hodnoteé.

Sif je nasledné pomoci prikazu natrénovana. Na vstupu této funkce jsou trénovaci

data ve spravné velikosti, upravené vrstvy preducené sité a nastavené parametry.

2.4.5 Faze testovani CNN

Testovani sité je provedeno pomoci funkce, kde se na vstup privadi natrénovand sit
a testovaci data. Vystupem funkce je predikovand klasifika¢ni t¥ida obrazi a skére
kazdé predikce. Nasledné jsou porovnany predikovand zarazeni do t¥id se spravnymi
tfidami obrazu a je vypocitano, v kolika pripadech je klasifikace spravna. Na konci
je provedeno vyhodnoceni uspésnosti klasifikace. Schéma sité Alexnet je na Obr. 2.2
a sité VGG16 na Obr. 2.3
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Obr. 2.2: Schéma sité AlexNet. Bloky "vytvoreni vstupnich dat" a "vstupni data" se

lisi dle pouzité metody (Irez, Srezy, okolo)
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Obr. 2.3: Schéma sitée VGG16. Bloky "vytvoreni vstupnich dat" a "vstupni data" se

lisi dle pouzité metody (Irez, Srezy, okolo)
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3 VYSLEDKY A DISKUZE

3.1 Dosazené vysledky a diskuze u SVM

V ramci prace byl vytvoren SVM model, ktery zajistuje identifikaci typu obratla do
t11 skupin, a to kréni, hrudni ¢i bederni. Data byla otestovana pomoci 5-nésobné
krizové validace, kdy je rozdéleni dat na trénovaci a testovaci skupinu uvedeno v
kapitole 2.2. Béhem testovani natrénovanych SVM bylo spravné urceno 411 obratla
z celkového poctu 414, a celkova uspésnost modelu tak byla stanovena na 99,28%.
Vysledky testovani jednotlivych validaci jsou vidét v Tab. 3.1. Z tabulky vyplyva,
ze ve 3 validacich byly urceny vSechny obratle spravné, v jedné validaci byl urcen

Spatné jeden obratel a v jedné validaci byly urceny 2 obratle Spatné.

Tab. 3.1: Vysledek testovani u SVM

Soubor || Trénovaci data | Testovaci data | Spravné uréeno | Uspésnost
datal 344 obratlu 70 obratlu 70 obratlu 100%
data2 334 obratlu 80 obratlu 80 obratlu 100%
data3 331 obratlu 83 obratlu 81 obratlu 97,59%
datad 323 obratlu 91 obratlu 90 obratlu 98,90%
datab 324 obratlu 90 obratlu 90 obratlu 100%
celkem || 1656 obratlu 414 obratlu 411 obratla 99,28%

Pri podrobnéjsim prozkoumani treti testovaci skupiny bylo zjisténo, zZe jeden
Spatné identifikovany obratel je obratel C' 9, ktery byl chybné urcen jako obratel
hrudni, a druhy chybné identifikovany obratel je obratel Ls jiného pacienta, ktery
byl urcen také jako obratel hrudni. Transverzalni pohledy na spravné i Spatné iden-
tifikované obratle (' 2 a Ls jsou zobrazeny v Obr. 3.1.

Spatné identifikovany kréni obratel ve svich piiznacich nemél nalezené zebro,
ale oproti ostatnim obratlim C 5 ze stejné testovaci skupiny se zddl byt ve vétsiné
rozmérech vétsi, coz pravdépodobné vedlo k jeho Spatnému zarazeni do skupiny
hrudni. V trénovacich datech se obratel C'; » vyskytoval celkem 6krat, coz asi nebylo
dostatecné mnozstvi k nauceni SVM.

Spatné identifikovany bederni obratel také nemél ve svych piiznacich nalezeno
zebro, ale zdalo se, ze mé oproti ostatnim bedernim obratliim vétsi télo a naopak
mensi vybézky. V trénovacich datech se obratel Ly vyskytoval 16krat, tedy v kazdém
CT snimku. Obratel byl do skupiny hrudni tedy pravdépodobné zarazen z duvody
mensiho rozméru téla spolecné s jeho vybézky:.

Pri prozkoumani ¢tvrté testovaci skupiny byl zjistén podobny problém jako u

treti testovaci skupiny. Bederni obratel Ls byl chybné identifikovan jako obratel
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Obr. 3.1: Transverzalni pohled na obratle ze treti testovaci skupiny. Nahote jsou
zobrazeny obratle kréni C 2, vlevo spréavné identifikovany obratel, vpravo Spatné
identifikovany krcéni obratel jako obratel hrudni. Dole jsou zobrazeny obratle bederni
Ls, opét vlevo spravné identifikovany obratel, vpravo Spatné identifikovany bederni

obratel jako hrudni.
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hrudni. Jeho transverzalni pohled je zobrazen spolecné se spravné zarazenych ob-
ratlem na Obr. 3.2. V jeho pfiznacich nebylo nalezeno Zebro, ale jeho 2 rozméry
téla byly oproti ostatnim bedernim obratlim mensi, coz opét pravdépodobné vedlo

k jeho chybnému urceni na obratel hrudni.

Transversal view: «— = Z-axis; | = t-axis, 0-5 = view Transversal view: «— = Z-axis; 1| = t-axis, 0-5 = view

Y-axis
Y-axis

Obr. 3.2: Transverzalni pohled na obratle ze ¢tvrté testovaci skupiny. Vlevo spravné

identifikovany obratel, vpravo Spatné identifikovany bederni obratel jako hrudni.

P1i prozkoumani pozitivnich skére vsech Spatné identifikovanych obratli se uka-
zalo, Ze pro vsechny skupiny (kréni, hrudni, bederni) bylo pozitivni skére zaporné.
U spravné urcenych obratlt bylo pozitivni skére u spravné urcené skupiny kladné
a ostatni byly ve vétsiné pripadi zaporné, poptipadé nabyvaly malych kladnych
hodnot. SVM tedy urcil, ze obratel nepatti pravdépodobné ani do jedné ze skupin,
ovsem skriptem byl zafazen do skupiny s nejméné zapornym pozitivnim skére.

Z dosazenych vysledkti lze tedy soudit, ze natrénovany SVM v nékterych pripa-
dech klasifikoval obratle dle velikosti i bez prihlédnuti na vyskyt Zebra u obratle,
ovsem vysledné pozitivni skore bylo zaporné. V datech se nevyskytoval zadny hrudni

obratel bez zebra ani kréni ¢i bederni obratel se Zebrem.

3.2 Dosazené vysledky a diskuze u CNN

Pro sit AlexNet bylo provedeno trénovani a testovani sité pro 15 kombinaci para-
metra a pro sit VGG16 bylo provedeno trénovani a testovani pro 10 kombinaci na-
stavenych parametri. Nejlepsi dosazeny vysledek u obou siti je 99,8%, coz znamend
jeden chybné urceny obratel z celkového poctu 414. Podrobné tabulky s vysledky

jsou k nahlédnuti v priloze A a B.

42



V pripadé AlexNetu je tedy jako nejlepsi nastaveni sité uréeno MaxEpochs =
10, MiniBatchSize = 28, Initial LearnRate = 3e — 5 a L2Regularization =
10e — 4. V pripadé sité VGG16 je jako nejlepsi nastaveni urceno Max Epochs = 7,
MiniBatchSize = 25, Initial LearnRate = 3e — 5 a L2Regularization = 10e — 4.

V pripadé sité AlexNet byl Spatné urcen obratel ve ¢tvrté validacni skupiné.
Konkrétné se jedna o obratel hrudni T'hyg Spatné klasifikovany jako obratel bederni.
Jeho zobrazeni je vidét na Obr. 3.3(vpravo) spolecné se spravné uré¢enym shodnym
obratlem ze stejné validaéni skupiny (vlevo). U sité VGG16 je Spatné urceny obratel
z prvni valida¢ni skupiny a je jim obratel Thg, jehoz vSechny vrstvy RGB obrazu
jsou zobrazeny na Obr.3.4 dole. Tento hrudni obratel byl chybné klasifikovan jako
obratel bederni. Nahorte je pak vidét RGB obraz shodného obratle, ktery byl ovsem
spravné klasifikovan jako typ hrudni. Moznym divodem nespravné klasifikace je
v tomto pripadé pravdépodobné spatna segmentace zeber v prvni vrstvé. V obou

pripadech je ovSsem dtvodii nespravné klasifikace vice.

Obr. 3.3: Zobrazeni obrazu klasifikovanych obratli pomoci sité AlexNet. Vpravo je
spravné klasifikovany hrudni obratel, vlevo je Spatné urceny obratel hrudni jako

obratel bederni.

3.3 Shrnuti dosazenych vysledku

Jak je tedy vidét v Tab. 3.2, vysledky vSech tii metod maji podobnou tspésnost.
Obé konvoluéni neuronové sité dosahli stejné ispésnosti 99,8%, obé pochopitelné s
jinym nastavenim. U obou CNN siti se ovsem ukazalo, Ze nejvhodnéjsi pro trénovani
sité bylo vyuziti dat augmentovanych v ose z. U sité AlexNet bylo této tspésnosti
dosazeno z vyuzitim obrazi I7ez, které v prvni vrstvé obsahuji transverzalni fez
obratlem v misté nejvétsiho souctu jasu a v ostatnich dvou vrstvach nulovou matici.
U site VVG16 byly pro stejnou uspésnost vyuzity obrazy okolo, kde se v prvni
vrstvé vyskytuje opét transverzalni fez obratlem s nejvétsim souctem jasu a v dalSich
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Obr. 3.4: Zobrazeni obrazu klasifikovanych obratlti pomoci sité VG(G16. Nahote jsou
zobrazeny vsSechny t¥i vrstvy spravné klasifikovaného obratle hrudniho, dole jsou

zobrazeny vrstvy Spatné klasifikovaného obratle hrudniho na skupinu bederni.

dvou vrstvach také transverzalni fez obratli v misté nejvétsiho souctu jasu, ovsem
ze sousednich obratlii. Divodem lepsich vysledktl pri augmentaci mtze byt to, Ze
trénovaci data obsahuji vétsi variabilitu dat zpusobenou informacemi i z fezii v
okoli pivodniho fezu. Dalstho zlepseni by se tak pravdépodobné dosahlo pti zvétseni
datasetu. U SVM bylo dosazeno uspésnosti 99,3% pii pouziti priznakt pritomnosti
Zebra, velikosti téla obratle a velikosti téla obratle spolecné s vybézky ve vSech trech
dimenzich. Lepsiho vysledku by se pravdépodobné dalo opét dosahnout s vétsim
datasetem, popripadé s vyuzitim vétstho mnozstvi priznak.

Z dtvody podobné uspésnosti u vSech tii metod klasifikace typu obratli byla
stanovena ¢asova naro¢nost. Casova narocénost byla poéitana u SVM jako ¢as po-
ttebny k extrakci priznakii a k nésledné klasifikaci, u CNN jako ¢as potiebny k
ziskani vstupnich obrazi a jejich nésledné klasifikaci. Vypocet probihal na pocitaci
s parametry: procesor Intel Core i5-6198DU, RAM 8GB, pevny disk SSD 512GB,
grafickd karta NVIDIA GEFORCE 930MX. Z Tab. 3.2 vyplyva, ze vyrazné nejméné
casoveé narocna je sit AlexNet, u SVM a VGG16 je casova narocnost priblizné trikrat
Vetsi.

Pri podrobnéjsim prozkoumani Spatné urcenych obratlii bylo zjisténo, ze se v
kazdém pripadé spatné urceného obratle jednalo o jiny obratel. Chyba pri urceni
tedy nenastala z diivody odlisné vypadajiciho obratle, ale z divodu nedostatecného
zobecnéni problému siti.

Pri zohlednéni tedy jak uspésnosti sité, tak jeji casové narocnosti je jako nej-
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vhodnéjsi z metod vyzkousenych v této praci urcena preducend CNN AlexNet s
parametry MaxFEpochs = 10, MiniBatchSize = 28, Initial LearnRate = 3e — 5
a L2Regularization = 10e — 4, kterd byla natrénovana na obrazech I7ez, které
v prvni vrstvé obsahuji transverzalni fez obratlem s nejvétsim souctem jasu a ve

zbylych dvou vrstvach nulové matice.

Tab. 3.2: Porovnani vysledkt siti

Sit Parametry Uspésnost | Spatné urcené | Casova naroc¢nost

SVM - 99,3% 3z414 0,1322 obratli/s

MazEpochs = 10
MiniBatchSize = 28
AlexNet InitialLearnRate = 3e-5 99,8% 1z 414 0,3279 obratlfl/s
L2Regularization = 10e-4

okolo, augmentace v ose z

MazEpochs = 7
MiniBatchSize = 25
VGG16 InitialLearnRate = 3e-5 99,8% 17414 0,1161 obratlfl/s

L2Regularization = 10e-4

1rez, augmentace v ose z
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ZAVER

Tato prace se zabyva identifikaci typu obratli v CT snimcich s vyuzitim metod
strojového uceni. Tento tkol je dilezity pro usnadnéni prace 1ékari, ktefi jinak musi
identifikaci obratli v CT snimcich provadét ruéné, coz jim zabira cas.

Cilem této prace bylo nejprve zpracovat teorii souvisejici s tématem identifikace
typu obratli, tedy popsat anatomii patere a obratl, princip zobrazovani CT, dale se
méla zabyvat strojovym ucenim, popsat jeho zakladni metody a modely. Dalsim bo-
dem teorie byla literarni reserse odbornych ¢lanku, které se zabyvaji problematikou
identifikaci obratli v CT snimcich, jejich rozdéleni do skupin a porovnani vysledkii.

Dalsim cilem bylo vybrat si na zakladé prectenych odbornych c¢lankd metodu
pro identifikaci typu obratli do skupin kréni, hrudni ¢ bederni a realizovat ji v libo-
volném programovacim prostredi. Jako programovaci prostredi byl vybran Matlab.
Identifikace typu obratli byla provedena tfemi metodami na 20 CT snimcich obsa-
hujicich celkem 414 obratlt.

Prvni metodou bylo vyuziti SVM. Nejprve bylo potieba vybrat vhodné priznaky
a nasledné provést jejich extrakci pro vSechny obratle. Nasledné byla natrénovana
a otestovana samotna sit, kdy testovani sité probéhlo formou 5-nasobné kiizové
validace. Dosazena uspésnost SVM je 99,28%.

Druhou metodou je vyuziti predtrénované sité AlexNet upravené pro klasifikaci
do tfi skupin. V tomto pripadé bylo nutné nejprve z 3D snimki obratli vybrat
vhodné 3 Tezy a vytvorit z nich RGB obraz z divodu dané velikosti vstupnich dat
do predtrénovanych siti. Sit byla nasledné otestovana 5-nasobnou kiizovou validaci
na 3 typech RGB obrazi a byly vyzkouseny i dva typy augmentace dat. Dosazena
vysledna tspésnost sité AlexNet je 99,8% pri natrénovani na obrazech typu okolo
(v prvni vrstvé je transverzalni fez obratlem s nejvétsim souctem jasu, v dalsich
dvou vrstvach jsou obdobné provedené tezy v sousednich obratlech) a s vyuziti
augmentace v ose 2.

Posledni metodou je otestovani preduceni sité VGG16. Pro trénovani a testo-
vani byly vyuzity stejné obrazy a augmentace jako u sité AlexNet opét 5-nasobnou
kiizovou validaci. Dosazend tspésnost je 99,8% pri natrénovani sité na obrazech
opét s vyuzitim augmentace v ose z, v tomto piipadé ovSsem na obrazech Irez (v
prvni vrstvé je transverzalni ez obratlem s nejvétsim souctem jasu, ve zbylych dvou
vrstvach jsou nulové matice).

Jelikoz jsou dosazené tspésnosti vSech tii metod podobné, byla vypocitana také
¢asova narocnost. Z vypoctu vyplynulo, Ze sit AlexNet je oproti dvéma zbyvajicim
metodam méné ¢asové narocna, a proto byla uréena jako nejvhodné;jsi z provedenych
metod.

Pro trénovani a testovani byla pouzita data pouze pacientti s malymi patologi-
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emi. V praxi jsou ovSsem CT snimky provadény predevsim pacientiim s vyraznymi
patologiemi, proto je otazkou, jak by se vysledek zménil. Pro vyuziti v praxi by bylo
tedy nutné rozsirit dataset nejen na vétsi mnozstvi CT snimki, ale také by bylo
nutné pridat patologické pacienty. Také by bylo potieba rozsirit tlohu z klasifikace

obratli jejich typt kréni, hrudni a bederni na konkrétni pojmenovani od C; do Ls.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

CT vypocetni tomografie, angl. Computed Tomography

& nosic, lat. atlas

Cs cepovec, lat. axis

Cs_7 kréni obratle, lat. vertebrae cervicales

Thy_12 hrudni obratle, lat. vertebrae thoracicae

Li_5 bederni obratle, lat. vertebrae lumbales

Si_s kiizové obratle, lat. vertebrae sacrales

Coi_5 kostrcéni obratle, lat. vertebrae coccygeae

RTG  rentgenovo

HU Hountsfieldova jednotka

EBT tomograf s elektronovym svazkem, angl. electron beam tomography

SVM  metoda podpurnych vektoru, angl. Support Vector Machines

CNN  konvolu¢ni neuronova sit, angl. Convolution Neural Network

SGD stochasticky gradientni sestup, angl. Stochastic Gradient Descent

PCA  analyza hlavnich komponent, angl. Principal Component Analysis

PBT angl. Probabilistic Boosting Tree

TDCN angl. Transformed Deep Convolution Network

MRI magneticka resonance, angl. Magnetic Resonance Imagining

LSTM angl. Long Short-Term Memory

MRI plné konvoluc¢ni neuronova sit, angl. Fully Convolution Neural Network

RNN  rekurentni neuronova sit, angl. Recurrent Neural Natwork

J-CNN angl. Joint Convolutional Neural Network

RNN  rekurentni neuronova sit, angl. Recurrent Neural Natwork

RGB  barevny model ¢ervend zelena modra, angl. Red Green Blue, v této praci
znaci obraz slozeny ze tii vrstev

SGDM stochasticky gradientni sestup s momentem, angl. Stochastic Gradient

Descent with Momentum
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SEZNAM PRILOH

A AlexNet

B VGG16
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maxEpochs 13
miniBatchSize 30

. 98,8% | 98,6% | 97,8% | 96,6% | 98,6% | 99,3% | 99,0% | 98,6% | 99,0%
InitialLearnRate 2e-5

L2Regularization | 10e-4

maxEpochs 16
miniBatchSize 28
InitialLearnRate 3e-5
L2Regularization | 10e-4

98,6% | 98,3% | 98,8% | 98,3% | 97,3% | 98,3% | 99,5% | 99,3% | 99,0%

maxEpochs 12
miniBatchSize 28
InitialLearnRate 3e-5
L2Regularization | 10e-4

99,0% | 98,6% | 99,3% | 98,6% | 96,9% | 96,9% | 99,5% | 99,5% | 99,0%

maxEpochs 13
miniBatchSize 40
InitialLearnRate 3e-5
L2Regularization | 10e-4

99,0% | 98,6% | 98,1% | 98,8% | 96,1% | 96,4% | 99,3% | 99,0% | 99,3%

maxEpochs 22
miniBatchSize 28
InitialLearnRate 3e-5
L2Regularization | 10e-4

99,0% | 98,8% | 99,0% | 98,1% | 98,6% | 98,6% | 99,5% | 99,3% | 99,3%

maxEpochs 16
miniBatchSize 28
InitialLearnRate 5e-5
L2Regularization | 10e-4

99,0% | 99,3% | 99,3% | 99,3% | 96,6% | 97,3% | 99,5% | 99,5% | 99,3%

maxEpochs 22
miniBatchSize 28
InitialLearnRate 5e-5
L2Regularization | 10e-4

98,6% | 98,3% | 99,3% | 99,56% | 98,0% | 98,3% | 99,5% | 99,3% | 99,3%

maxEpochs 13
miniBatchSize 28
InitialLearnRate 5e-5
L2Regularization | 10e-4

99,3% | 98,1% | 99,0% | 97,3% | 96,9% | 98,3% | 99,3% | 99,3% | 99,5%

maxEpochs 16
miniBatchSize 20
InitialLearnRate 3e-5
L2Regularization | 10e-4

99,0% | 99,3% | 99,3% | 98,6% | 96,6% | 97,8% | 99,3% | 98,6% | 99,3%

maxEpochs 16
miniBatchSize 28
InitialLearnRate 3e-5
L2Regularization | 10e-3

98,3% | 99,0% | 98,8% | 97,3% | 97,8% | 99,0% | 99,0% | 99,3% | 98,6%

maxEpochs 16
miniBatchSize 28
InitialLearnRate 3e-5
L2Regularization | 10e-5

98,8% | 99,3% | 98,6% | 98,1% | 96,6% | 98,1% | 99,5% | 99,5% | 99,5%
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1fez augmentace v ose z
okolo augmentace funkci
3fezy augmentace funkci
1fez augmentace funkci

okolo
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okolo augmentace v ose z
3fezy augmentace v ose z
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