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ABSTRAKT

Semiautomatické vyhledavani a charakterizace sten6z a uzavéri plicnich tepen u
pacientii s chronickou tromboembolickou plicni hypertenzi

Chronické tromboembolicka plicni hypertenze (CTEPH) je zavazné plicni onemocnéni
definované ptitomnosti chronickych krevnich srazenin v plicnich tepnach doprovazené
tézkymi zdravotnimi komplikacemi. Pro odhaleni tohoto onemocnéni je nezbytné
mnohocetné prochazeni velkou sadou axidlnich fezi z CTPA, coz je pro radiologa
obtizné a asov€ narocné. Velkou roli hraje zkuSenost 1€kate a také subjektivni faktory,
jako inava, pozornost.

Ve své diplomové praci jsem se zabyvala vytvorenim algoritmu pro semiautomatickou
detekci stendéz a uzavérd plicnich tepen u pacienti s CTEPH, ktery je zaloZzen na
implementaci sémantické segmentace pomoci hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti.
Konkrétné se jednd o pouziti modelu DeepLab V3+ vloZzeného do architektury Xception.
Ve své praci jsem se soustiedila na stendzy a trombodzy ve vétsich plicnich tepnéch.

Pro realizaci diplomové prace byla pouzita anonymizovana data pacientl s diagnézou
CTEPH a jednoho zdravého pacienta z hlediska pfitomnosti daného onemocnéni.
Statisticka analyza vysledki je rozdélena do dvou ¢asti: analyza vytvoreného algoritmu
na zakladé porovnani vystupu s ground truth daty (ru¢né vyznacené reference) a analyza
detekce patologii na novych datech na zakladé porovnani predikei s referenénimi snimky
od Iékare.

V 83 % ptipadd navrzeny algoritmus spravné odhali ptitomnou vaskularni patologii
(senzitivita) a v 72 % piesné vybere pfipady, u nichz zkoumana patologie nenastava
(specificita). Spocteny Matthews korelacni koeficient je 0,53. To znamend, ze predikéni
schopnost je mirné pozitivni.

Vytvofeny algoritmus analyzy obrazu nabizi radiologovi ,,druhy nazor a mohl by
umoznit zvyseni senzitivity diagnostiky CTEPH ve spolupraci s 1ékafem. Navrzeny
model by mohl byt soucasti radiomické analyzy a to spolu sanalyzou dalSich
patologickych projevii CTEPH.

Klicova slova

Chronick4 tromboembolickd plicni hypertenze, semiautomatickd detekce, konvoluc¢ni
neuronove sité, sémanticka segmentace



ABSTRACT

Semiautomatic detection and characterization of stenosis and occlusion of
pulmonary arteries for patients with chronic thromboembolic pulmonary
hypertension

Chronic thromboembolic pulmonary hypertension (CTEPH) is a severe lung disease
defined by the presence of chronic blood clots in the pulmonary arteries accompanied by
severe health complications. It is necessary to go through a large set of axial sections from
CTPA for diagnosing the disease, which is difficult and time consuming for the
radiologist. The radiologist's experience plays a significant role, same as subjective
factors such as attention and fatigue.

In my Master’s thesis | pursue the design and development of the algorithm for
semiautomatic detection of pulmonary artery stenoses and clots for diagnosing CTEPH,
which is based on the implementation of semantic segmentation using deep convolutional
neural networks. Specifically, it is about the use of the DeepLab V3 + model embedded
in the Xception architecture. Within my thesis | focused on stenoses and clots located in
larger pulmonary arteries.

Anonymized data of patients diagnosed with CTEPH and one healthy patient in the term
of the presence of the disease were used for realization of the Master’s thesis. Statistical
analysis of the results is divided into two parts: analysis of the created algorithm based
on comparison of outputs with ground truth data (manually marked references) and
analysis of pathology detection on new data based on comparison of predictions with
reference images from the radiologist.

The proposed algorithm correctly detects present vascular pathology in 83 % of cases
(sensitivity) and precisely selects cases where the investigated pathology does not occur
in 72% of cases (specificity). The calculated Matthews correlation coefficient is 0.53.
This means that the predictive ability of the algorithm is moderate positive.

The designed and developed image analysis algorithm offers the radiologist a "second
opinion™ and it also could enable to increase the sensitivity of CTEPH diagnostics in
cooperation with a radiologist. Therefore, the proposed model might be used as part of
radiomic analysis, along with the analysis of other pathological manifestations of
CTEPH.

Keywords

Chronic  tromboembolic  pulmonary  hypertension, semiautomatic  detection,
convolutional neural networks, semantic segmentation
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C - Pocet labelt

M - Pocet vstupnich kanali
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Ni - Pocet pixelu i-té téidy

N - Pocet pixell

fi - Frekvence vyskytu i-té tiidy

f - Vektor frekvenci
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r - Koeficient rozsifeni (dilation rate)
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Vi - Vahy pro i-tou tfidu

T - Soubor trénovacich dat

b - Velikost mini-davky (mini-batch)

A - Pocet aktualizaci parametrti sité

n - Pocet iteraci

E - Pocet epoch




Seznam zkratek

Zkratka Vyznam

Adam Optimalizator (Adaptive moment estimation)

ASC Dilatovana oddélitelna konvoluce (Atrous separable convolution).

ASPP Rozsifené prostorové pyramidové sdruzeni (Atrous spatial pyramid pooling)

BF Boundary F1 (skore)

CAD Pocitacove asistovana detekce (Computer-aided detection)
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CTEPH Chronicka tromboembolicka plicni hypertenze
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FP Fale$né pozitivni (False positive)
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GPU Graficky procesor (Graphics processing unit)

loU Intersection over union (Jaccardiv index)

LF Ztratova funkce (Loss function)

LK Leva komora

MCC Matthew’s korelaéni koeficient (Matthew’s correlation coefficient)

MRI Magneticka rezonance (Magnetic resonance imaging)
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PK Prava komora
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1 Uvod

Chronické tromboembolicka plicni hypertenze (CTEPH) je zavazné plicni onemocnéni
definované ptitomnosti chronickych krevnich srazenin v plicnich tepnach doprovazené
vaskularni remodelaci, plicni cévni rezistenci a V tézSich ptipadech pravostrannym
srde¢nim selhanim [1,2].

Cilem diagnostiky CTEPH neni jenom vyloucit nebo potvrdit pfitomnost plicni
hypertenze jako ptficinu obtizi nemocného, ale také urcit lokalizaci postiZzeni plicniho
cévniho teciste [1].

Jednou ze zakladnich neinvazivnich metod diagnostiky plicnich onemocnéni je vypocetni
tomograficka angiografie (CTA — computed tomography angiography). CTA ma Siroké
uplatnéni v diagnostice CTEPH z divodu dostupnosti, kratké doby vySetieni, vysokého
prostorového rozliSeni a vysoké senzitivity a specificity [2,3]. Dana metoda umoziuje
nalézt tromby lokalizované v plicnich tepnach, mozaikovité struktury plicniho
parenchymu, kolateralni obéh a rozpoznani dilatovanych oddila pravého srdce.

Ptestoze CTA ma mnozstvi urcitych vyhod, mé i zna¢nou nevyhodu v podob¢ zpracovani
velkého souboru snimkti 1ékatem. Soubor CT snimkl od jednoho pacienta, nezbytnych
pro stanoveni diagnézy, zahrnuje primérné 600 submilimetrovych fezl v axidlni roving.
Pro odhaleni CTEPH je nutné dikladné prohlizeni vétSiny z nich a klast duraz na
pritomnost drobnych utvari uvnitt cév (stendzy a uzavéry), které mohou predstavovat
potencialni nebezpeci pro zdravi pacienta. Detekovani vSech problematickych mist je pro
1ékare velice obtizné, a to zejména kviili tomu, Ze jeden snimek mé rozmér 512 x 512
(262 144 pixeln). | prestoze celkova velikost oblasti zajmu je mnohem mensi, pro ovéfeni
spravnosti jednoho nalezu musi byt po sob¢ jdouci fezy prohlizeny nékolikrat. Svoji roli

zde sehrava i zkusSenost 1ékare [3].

Ve své diplomové praci se zabyvam vytvoienim algoritmu pro semiautomatickou detekci
stendz a uzévéri plicnich tepen u pacienti s CTEPH s vyuzitim metody konvoluénich

neuronovych siti.
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2 Prehled soucasného stavu

2.1 Chronicka tromboembolicka plicni hypertenze a metody
jeji diagnostiky

Chronicka tromboembolickd plicni hypertenze (CTEPH) je zivot ohrozujici chronické

onemocnéni, které je charakterizovano shromazdénim intraluminalné organizovanych

trombu, stendz a uzavéri jednotlivych vétvi plicnice. CTEPH je dulezitou pii¢inou

rozvoje tézké plicni hypertenze [1]. Ve vétsing piipadu je disledkem netiplného zotaveni

akutni plicni embolie (PE) [1,4].

CTEPH je téZce diagnostikovatelné onemocnéni z mnoha divodi. Tim hlavnim divodem
ze vSech je nejasnost o etiologii a patofyziologii nemoci. Symptomy jsou
nespecifické [1,3]. Jen véasné vyslovené podezieni a odeslani pacienta do
specializovaného centra, které se vénuje problematice plicni hypertenze véetné CTEPH
a jeji chirurgické 1é¢bé, umoznuje stanovit diagnozu [2,5].

Bez ohledu na to, Ze echokardiografie a laboratorni testy jsou dilezité pro stanoveni
diagnozy, nejvEtsi ptinos maji zobrazovaci diagnostické metody [3].

Zlatym standardem diagnostiky CTEPH stale ziistava konvenéni angiografické vySetfeni
plicnice. Dana metoda je velice pfesna a umoziuje nejen odhalit onemocnéni, ale
i rozhodnout o zpusobu 1é¢by. Konven¢ni angiografie je zna¢né invazivni procedura
a musi se provadét pouze na specializovaném pracovisti [1,5,6].

Setrngjsi diagnostickou metodou chronické tromboembolické plicni hypertenze je
ventilacni a perfizni scintigrafie (V/Q). Nepatologicky nalez na V/Q skenu prakticky
uplné¢ vylucuje dané onemocnéni, avSak nalez vicecCetnych oboustrannych perfuznich
defektt muze souviset nejen s CTEPH, ale i s jinymi plicnimi onemocnénimi, jako
napiiklad angiosarkom plicnice [5]. V pochybnostech je tieba odlisit tumorozni etiologii
postizeni plicnich cév, coz umoziuje magneticka rezonance (MRI) [1].

Diagnostika pomoci MRI je také spolehliva metoda odhaleni CTEPH s vysokou
senzitivitou a specificitou [3,7]. Hlavni vyhodou je moznost kombinace morfologického
a funkéniho zobrazovéni, a to bez pfitomnosti ionizujiciho zéfeni. Jistym nedostatkem je

niz8i prostorové rozliSeni a delsi akvizi¢ni doba oproti CT (pfiblizné 30 minut na rozdil
od n¢€kolika sekund v CT) [3].

Nejbéznéjsi metodou diagnostiky CTEPH je vypocetni tomografie [1,2,5]. Pro
diagnostiku plicnich tepen se konkrétné vyuziva nazev CTPA (Computed tomography
pulmonary angiogram) [8]. CT sken umoziuje nalez trombu piilehlych k cévnim sténam,
posouzeni stavu pravé komory (PK) a zmén plicniho parenchymu [2].
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2.2 Soucasna diagnostika CTEPH pomoci vypocetni
tomografie

CTPA se objevila jako potencialné uzite¢na diagnosticka metoda pro hodnoceni plicniho
ob¢hu véetné diagnostiky CTEPH [9,10,11,12]. Hlavni vyhodou CTPA je moznost
neinvazivni diagnostiky plicnich onemocnéni na rozdil od konven¢ni angiografie [9,10].
Sensitivita vypocetni tomografie pii diagnostice CTEPH kolisa v rozmezi 83—100 % (coz
je vyssi ve srovnani s konvenéni angiografii a MRI) a specificita — v rozmezi 89-96 %
(vetsi nez V/Q scintigrafie) [2]. Diky vysoké senzitivité je pocet fale$sné negativnich (FN)
vysledku nizky [2,3].

Pro kvalitni vizualizaci cévniho lumenu je nezbytna piesné¢ Casovana intravendzni
aplikace kontrastni latky [11,12]. VySetfeni plicniho ob&hu vyzaduje pouziti
vysokorychlostnich multidetektorovych spiralovych tomografii. Patologické nalezy
Z helikalniho CT skenu hraji vyznamnou roli nejenom v diagnostice CTEPH, ale
I pii vybéru pacientt pro thromboendarterektomii, nebo pii rozhodnuti 0 jiném zptisobu
1é¢by daného onemocnéni [13].

U pacientt s podezienim na CTEPH se pfi stanoveni diagndzy vyuZivaji submilimetrové
axidlni fezy z CTPA. Pro prohlizeni snimka ve formatu DICOM se pouzivaji specialni
softwary s moznosti ménit kontrast podle potieby, napf. MicroDicom, DicomWorks
apod.

vvvvvv

Obrazek 2.1: CT snimek hrudniku. Orientace:
AA — ascendentni aorta,
DA — descendentni aorta,
P — plicnice,
PB — pravy bronchus,
LB —levy bronchus [11]
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Je ziejmé, ze z jednoho fezu nelze posoudit vyskyt stendzy, resp. uzavéru cévni struktury,
které svédéi o piitomnosti CTEPH. MUDr. Vladimir Cerny, Ph.D. z Vieobecné Fakultni
Nemocnice v Praze poskytl podrobny popis prohlizeni CT snimkd:

., ProhliZeni se zacina od truncus pulmonalis a sleduji se plicni tepny podle
jednotlivych segmentii (tzn. zacina se v hornim laloku, pak vétveni truncu na
a. pulmonalis, a pak postupné vsechny z ni odstupujici vétve co nejddle do
periferie to Ize). V oblasti centralni je nutné si dat pozor na to, ze plicni Zily jsou
JizZ Casto také naplnény kontrastem a v CT obrazu nejsou nékdy od tepny oddéleny.
Zda jde o tepnu nebo Zilu se tedy nékdy na jednom obrdazku nedda poznat — pozna
se to ale podle pritbéhu na nékolika po sobé nasledujicich scanech. *

2.3 Charakterizace projevii CTEPH na CT

Stanoveni diagnozy je predevs§im zaloZeno na detekci spole¢nych ptiznakd, podle kterych
Ize jednoznacné odhalit onemocnéni. Piiznaky svédcici o ptitomnosti CTEPH lze rozdélit
do ¢ty skupin [4,13]:

1. Vaskularni ptiznaky.

Cévni patologické zmeny jsou jednoznacnymi ptiznaky ptitomnosti daného onemocnéni.
Zahrnuji uplnou nebo casteCnou obstrukci plicnich tepen, akutni a chronické tromby
(akutni a chronicka PE mohou koexistovat [4]), kalcifikované tromby, rtizna zaktiveni,
septa, poststenotické dilatace [14]. Na CT snimcich obecné maji spole¢né rysy. Dale
uvadim popis nalezi vaskularnich abnormalit na CTPA snimcich od MUDr. Vladimira
Cerného, Ph.D. z Vieobecné Fakultni Nemocnice v Praze:

., Ndlezy v cévach maji jisté nékterée spolecné charakteristiky: jsou hypodenzni
a bud’ prisedlé na sténu cévy a sviraji s ni tupy uhel, nebo naopak predstavuji
septum ¢i membranu jdouci cévou napric. Zakladnim spolecnym znakem je vsak
hypodenzni defekt v jinak pravidelném kruhovitém tvaru kontrastem homogenné

naplnené cévy.

Neékteré zmeny tzv. "pruhy" jsou opravdu jenom tenka septa, kterd nemusi
presahovat Sitku 1 mm (tedy ji lze vidét na jednom rezu). Ty jisté nepiisobi
vyznamnou Stenozu, ale jednd se o rezidua po trombech, a tedy jednak jde o
znamku pritomnosti nemoci a jednak miize jit o znamku, Ze v tom misté jsou i dalsi

tenke membrany pod rozlisovaci schopnosti CT. “

Intraluminalni nalezy reprezentuji nasledky nahromadéni trombd a rekanalizaci po
netplném zotaveni akutni PE [4, 13]. Schématické znazornéni typickych projevi je
pfedstaveno na obrazku 2.2.
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Trombus

Obrazek 2.2: Typické projevy CTEPH po netplném zotaveni akutni PE. Piény fez cévou.
Podle [4]

2. Plicni hypertenze.

Plicni hypertenze se projevuje zvySenim stiedniho tlaku v plicnici nad 20 mmHg [15].
Zvysena cévni rezistence v disledku obstrukce cévni vrstvy vede k dilataci centralnich
plicnich tepen. Na CT snimku se méfi pramér plicnice v misté bifurkace a porovnava se
S prumérem aorty. DalS$imi pfiznaky plicni hypertenze jsou aterosklerotické kalcifikace
stén plicnice (obrazek 2.3) [4,15].

Obrazek 2.3: Méfeni priméru plicnice. Sipkami jsou zvyraznény kalcifikace stén plicnice [4]

V piipadé plicni hypertenze se ¢asto pozoruje zvétseni a hypertrofie pravého srdce. Je-li
pomér pruméru PK k praméru levé komory (LK) vétsi nez 1:1 a dochazi k vyklenuti
interventrikularni pfepazky smérem k LK — jde o dilataci pravé komory
(obrazek 2.4) [4,13].
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Obrazek 2.4: Abnormalita PK. Cerné $ipky ukai‘zuji vyklenuti interventrikularni pfepazky, bilé
Sipky vyznacuji vétsi tloust’ku stén PK [4]

3. Parenchymalni ptfiznaky.

U pacientti s CTEPH se v plicnim okénku objevuje mozaikovita perfuze. Soucasti obrazu
jsou také jizevnaté zmény v plicnim parenchymu, které lze pozorovat po plicnich
infarktech [4,12].

4. Pfiznaky systémového kolateralniho obéhu.

U pacientit s CTEPH se bronchidlni arteridlni pratok zvysuje v duasledku chronické
obstrukce plicnich tepen. V normalnim piipadé je bronchialni arterialni pritok fadove
1-2 % srde¢niho vydeje, ale v ptipadé CTEPH se bronchialni tepny podili na 30 %
systémového obéhu. Hypervaskularizace bronchialnich tepen se na CT projevuje jako
abnormalni dilatace proximalni ¢asti bronchidlnich tepen (primér vice nez 2 mm)
a klikatosti plicnich tepen [4,13,14].

2.4 Tendence rozvoje diagnostiky PE

Pro odhaleni onemocnéni plicniho obéhu je nezbytné mnohocetné prochazeni sadou
axidlnich fezli z CTPA, coZ je pro radiologa obtizné a ¢asové ndro¢né. Je tfeba dikladné
sledovat kazdou vétev plicnice pro detekci cévnich patologii. Velkou roli hraje zkusenost
Iékate a také subjektivni faktory, jako unava, pozornost [3,16]. Defekty ve velkych
strukturach, jako plicnice, jsou dobie diagnostikované, protoze ¢im mensi céva je, tim
mens$i je pozorovatelnost defektu a vétsi pravdépodobnost piehlizeni problematické
oblasti [3].

Nejvétsi a nejvyznamnéjsi prospektivni klinicka studie PIOPED Il (Prospective
investigation of pulmonary embolism diagnosis, 2. studie) se zabyvala zkoumanim
senzitivity a specificity diagnostiky PE mnoha radiology z Kanady a USA. Studie
prokazala, ze senzitivita (podil spravnych diagnoz, kde PE jsou pfitomné) dosahuje 83 %
a specificita (podil spravnych diagnéz, kde PE jsou neptitomné) je 96 % [17].
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S vyvojem technologii je snaha co nejvice automatizovat procesy. To se tyka i zpracovani
obrazovych dat v mediciné. Nejrozsifengjsim piikladem automatizace diagnostiky
riznych onemocnéni je pouziti pocitacového vidéni v 1ékarstvi.

Pro usnadnéni vyhleddvani PE na CTPA snimcich jiz byla vyvinuta technologie
pocitacoveé asistované detekce (CAD — Computer-Aided Detection), ktera uz diive
prokazala Gi¢innost v oblasti onkologickych onemocnéni [3]. Jedna se o procesy analyzy
obrazu neboli pocitacové vidéni, které nabizi radiologovi ,,druhy nazor*. Algoritmus
CAD umoznuje zvysit senzitivitu diagnostiky PE ve spolupraci s 1ékafem [16,18].

Existuje sada matematickych metod a postupti, jak realizovat automatickou detekci
patologii, ale vSechny zahrnuji shodny algoritmus, ktery obsahuje nasledujici kroky:
predzpracovani obrazu, segmentaci, extrakci piiznakti a samotnou realizaci detekce.
Zésadnim ale zlistava charakterizace a extrakce ptiznaki, které piedstavuji patologické
zmény, na nichz bude algoritmus dal orientovan. Samotna detekce PE muize byt zalozena
na riznych principech, jako ,,tobogan‘ algoritmus (Liang J, et al. [18]), k-NN klasifikator
spolu s neuronovou siti se zpétnym Sifenim chyby (Park S.C. et al. [19]), 3D connected
component labeling (Ozkan H. et al. [20]) a konvoluéni neuronové sité
(Tajbakhsh, N. [16]). Senzitivita automatické detekce se pohybuje v rozsahu 79-95 %,
zatimco specificita je v rozmezi 21-69 % [3,16,18-20].

Metody CTPA-CAD byly také vyvinuty u znamych dodavatelt 1ékafskych zobrazovacich
systému, jako Philips, Siemens a GE, ale nenaSly Siroké komer¢ni uplatnéni kvili
vysokému poctu FP naleza [3,16].
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3  Cile prace

Cilem diplomové prace je navrhnout algoritmus pro semiautomatickou detekci tromboz
a uzavért v plicnich tepnach na zikladé ziskanych CTA snimkt hrudniku pacientd
s diagnézou CTEPH. Navrh a implementace algoritmu vyhledavani problematickych
mist bude zalozeno na pouziti metody konvolu¢nich neuronovych siti v prostifedi Matlab.

Funk¢nost algoritmu bude ovéfena na pilotnim souboru pacientd s anonymizovanymi
udaji a statisticky vyhodnocena. Cilem je ové&fit funkénost algoritmu z hlediska
schopnosti nejenom spravné odhalit patologické vaskularni nalezy, ale i z hlediska
schopnosti piesné vybrat pfipady, u nichz zkoumana patologie nenastala. Statisticka
analyza musi zahrnovat metriky, které nejlépe vyjadiuji charakterizaci navrzeného
algoritmu a popisuji jeho predikéni schopnost.

Dil¢im cilem je také charakterizovat a popsat typické projevy daného onemocnéni
plicnich tepen a diskutovat o tom, jak Ize metodami radiomiky zhodnotit miru zavaznosti
poskozeni tepen.
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4  Metody

Semiautomatickd detekce problematickych mist je zaloZzena na vyuziti algoritmu uceni
s ucitelem (supervised learning). Konkrétné se jedna o aplikaci sémantické segmentace
pomoci hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti.

Pro realizaci diplomové prace byla pouzita anonymizovana data pacientt s diagndézou
CTEPH a jednoho zdravého pacienta z hlediska ptitomnosti daného onemocnéni.
Radiodiagnosticka klinika 1. LF UK a VEN poskytla soubory CTPA snimkd hrudniku ve
formatu DICOM. Snimky o0 velikosti 512x512 jsou ziskany ze spiralniho
multidetektorového tomografického piistroje Philips iCT256. Soubor dat od jednoho
pacienta zahrnuje:

1. Axiélni submilimetrové fezy s tloustkou 0,9 mm;

2. Axialni, sagitalni a koronarni fezy s tloustkou 3,0 mm;

3. Prostorovy model srdce a cévnich struktur (VRT — volume rendering technique);
4. Referen¢ni snimky s ozna¢enymi problematickymi misty (obr. 4.1).

Obrazek 4.1: Ukazka referen¢niho snimku s ozna¢enim patologie plicni tepny
(prohlize¢ MicroDicom viewer)

Pro vytvofeni trénovaci mnoziny byly pouzity submilimetrové axialni fezy, na kterych
jsou lékafem oznacena patologicka mista. Trénovaci mnozina obsahuje data 7 pacientu.

Funkénost algoritmu semiautomatické detekce byla ovéfena na pilotnim souboru dat
25 pacientti s potvrzenou diagnézou CTEPH a jednoho pacienta, u kterého dané
onemocnéni bylo vylouceno.

Pfed zahajenim segmentace jsou jednotlivé fezy z trénovaci a testovaci mnoziny
bezeztratove prevedeny z formatu DICOM do PNG.
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4.1 Trénovaci mnozina

Algoritmus sémantické segmentace predstavuje uCeni s ucitelem. Pfiprava trénovaci
mnoziny zahrnuje vybér vhodnych snimkt, pfedzpracovani dat a tvorbu ,,zlatého
standardu® (tzv. ground truth data).

V podkapitole 2.3 je uveden pichled a popis zakladnich ptiznakd, podle kterych se da
odhalit CTEPH. JelikoZ variabilita piiznakd onemocnéni je velmi vysoka, ve své praci se
soustfedim na nejvice vyznamné vaskularni patologie, které mohou zpusobit nejvetsi
zdravotni komplikace. Trénovaci mnozina obsahuje fezy, na nichz se trombozy a sten6zy
nachazeji ve vétsich plicnich arteriich (obrazek 4.2). Do trénovaci mnoziny je celkem
zahrnuto 26 vzord plicnich patologii. Vzhledem k tomu, Zze trombdzy a stendzy se
projevuji v ramci ne€kolika souvisejicich snimkt, resp. fezli, musi byt pro zpracovani
uvazovany jak snimek, resp. fez, ktery ptedchazi referencnimu a snimek nésledujici.
V ptipadé velkych patologii jsou vyuzity dva snimky pted referen¢nim a dva snimky za
referen¢nim. Trénovaci mnozina zahrnuje 87 reza.

Vzhledem k danému poctu fezli bylo nutné pouZit vhodny zplisob rozsiteni tohoto poctu

(tzv. augmentace). Toto rozsifeni bylo provedeno ttikrat a celkové pak trénovaci mnozina
obsahovala 261 obrazkd.

Obrazek 4.2: Piiznaky CTEPH na referen¢nich snimcich z trénovaci mnoziny

Predzpracovani snimkl z trénovaci mnoZiny zahrnuje zvySeni kontrastu oproti
puvodnimu (tzv. full dynamics). Upraveny rozsah hodnot intenzity vstupniho obrazu je
[0,25 0,75] (obrazek 4.3).
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Obrazek 4.3: Priklad zmény kontrastu snimku z trénovaci mnoziny
A — snimek s ptivodnim kontrastem,
B — snimek s novym kontrastem

Tvorba ground truth datasetu je realizovana v aplikaci Image Labeler, kterd je soucasti
Matlab2019b. Ground truth data slouzi jako standard pro navrzeny detekéni algoritmus.
Kazdy obrazek z trénovaci mnoziny je rozdélen do péti oblasti (labeltr), které jsou ru¢né

vyznacené (obrazek 4.4) [21]:

1.

u

Label

¥ ROI

¥ NemuzeSeVyskytovat |
» PlicniOkenko 1o

» Patologie

Neprazdné oblasti, kde se patologie plicnich cév vyskytovat nemtize — fez trupu,
srdecni svalovina, ascendentni a descendentni aorta, bronchy apod.
(NemuzeSeVyskytovat);

Plicni okénka a nejmensi cévni struktury (PlicniOkenko);

Oblast zajmu, kde se patologie potencidlné miize nachazet — plicnice a systémové
plicni tepny (ROI);

Patologické projevy CTEPH, které je vyznaleno lékafem na odpovidajicim
referen¢nim snimku (Patologie).

Background — oblast bez labelq.

|

Obrazek 4.4: Labeling trénovacich dat v Image Labeler
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Exportem labelti z Image Labeler se v pocitaci vytvoii slozka PixelLabelData, ktera
obsahuje ground truth data. Labely jsou uloZeny jako pixely s hodnotami 1 az 4. Pozadi
je oznaceno jako 0. Pfevodem do Sedotonového obrazku ziskdme podobu ptivodniho
obrazku (obrazek 4.5). Hodnoty pixelt v Sedotonovych obrazcich jsou nasledujici:

Background — 0;
NemuzeSeVyskytovat — 255;
PlicniOkenko — 128;

ROI — 191,

Patologie — 64.

Obrazek 4.5: Ground truth obrazky (nahote) s pfislusnymi originaly (dole)

4.2 Sémanticka segmentace

Sémanticka segmentace umoziuje rozpoznavani a porozumeéni snimané scény na zakladé
piifazeni labelu kazdému pixelu [22,23].

Sémanticka segmentace je algoritmem hlubokého uceni, ktery popisuje proces asociace
kazdého pixelu x; € R® obrazu s ur¢itym labelem y; z datasetu ¥. Je definovano C
labeltl, x = {x4,...,xc}. Cilem je predikovat set labeli y = {y;,...,¥c} na zéklad¢
pozorovani v ¥¢ [24].

Nejmodernéjsi algoritmy sémantické segmentace se typicky skladaji ze téi hlavnich
komponent. Prvni modeluje lokdlni vzhled objektli, pficemz zanedbavd vliv mezi
sousednimi lokacemi a vede k velmi zasuméné segmentaci. Pro vyfeseni tohoto problému
druha komponenta vyzaduje lokalni konzistenci labelingu mezi lokacemi. To vSak nestaci
k zachyceni objektu jako celku. Rovnéz dochazi k potlaceni kontextové informace, ktera
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muze byt uzite¢na. Tteti komponenta proto zdiraziuje globalni konzistenci, napf. na
urovni vétsi oblasti nebo celého obrazku [25].

Jako nastroj pro sémantickou segmentaci jsem vyuzila model DeepLab V3+. DeeplLab je
state-of-the-art CNN pro sémantickou segmentaci vyvinuta Googlem v roce 2016. Model
prosel mnohocetnymi vylepSenimi jako DeeplLab V2, DeeplLab V3 a DeepLab V3+ [26].

DeepLab V3+ kombinuje dvé znamé architektury neuronovych siti (obrazek 4.6C):
prostorové pyramidové sdruzeni (SPP — spatial pyramid pooling, obrazek 4.6A) a
encoder-decoder (obrazek 4.6B) [27,28].

Ly ——— =y

Y —— 5

A A ESX x B /—/% C
IO 5x l 2x \%/_/
Spatial Pyramid Pooling - G - — 4x
Y To 5x 2 fosx
to.5x 8 A —— A f o.5x
q [o 6x l 2 LT —— L 7

0.5x X

to.5x 0:5% i fo.5x

A Ly A

Image Image Prediction

Prediction Image Prediction

Obrazek 4.6: Architektury neuronovych siti [28]
A — Spatial Pyramid Pooling,
B — Encoder-Decoder,
C — Kombinace architektur v DeepLab V3+.

Architektura encoder-dekoder se sklada ze dvou modulii: encoder a decoder. Cilem
encoderu je vyc€lenit z obrazku zakladni informaci pomoci piedtrénované CNN, tzv.
vypocetni zakladny (backbone network) [26-28].

Encoder postupné redukuje ptiznakové mapy a tim zachycuje podrobnéjsi sémantickou
informaci [26,28]. Standardni konvoluce a operace sdruzovani (pooling) s rostouci
hloubkou vice zmensuji vystupni pfiznakovou mapu. To je pro sémantickou segmentaci
fatalni, protoze se v hlubokych vrstvach ztraci prostorova informace. Pomér velikosti
vstupniho obrazku ku velikosti koneéné enkddovanych piiznakd je 16:1 (tzv. output
stride).

Jako encoder v DeepLab V3+ slouzi modul DeepLab V3, ktery vyuziva princip
dilatované konvoluce (obrazek 4.7) pro extrakci piiznakli vypocitanych hlubokymi
konvoluénimi neuronovymi sitémi. Vyhodou dilatované konvoluce oproti standardni je
zachyceni informace z vétsiho receptivniho pole konvolu¢niho jadra pii pouziti stejného
poctu parametrti a stejné vypocetni slozitosti. Napiiklad velikost receptorového pole
S pouzitim dilatované konvoluce sjadrem 3 X 3 je stejnd jako pii operaci standardni
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konvoluce s jadrem 5 X 5, pti¢emz je vyuzito jen devét parametrd. Ve vysledku lze ziskat
VEtsi priznakovou mapu, kterd 1épe vyhovuje ticelu sémantické segmentace.

Standardni konvoluce je specialnim piipadem dilatované konvoluce s koeficientem
dilatace r = 1 (dilation rate). Koeficient dilatace urcuje krok (stride), se kterym je
vzorkovan vstupni signal. V piipadé¢ dvourozmérného signalu je dilatovana konvoluce
aplikovéana na vstupni pfiznakovou mapu x pro kazdou lokaci i ve vystupni piiznakové
map¢ y a na konvolu¢nim filtru w, jako (vzorec 4.1) [27-29]:

y(@D) = Z xGi + 7 Kwk) (4.1)

k

Kde k je Cetnost hodnot v konvolu¢nim jadre.

r=1 r=2 r=3
Standardnikonvoluce Rozsifena konvoluce Rozsifena konvoluce
SN S N S S N S— — — | - 1 -

Obrazek 4.7: Standardni a roz8ifena konvoluce s velikosti jadra 3 X 3 [26]

Pro zasadni snizeni vypocetni naro¢nosti a zachovani stejné vykonnosti se operace
konvoluce rozdéluje do dvou krokid: hloubkova konvoluce (DWC - depthwise
convolution) a nasledujici bodova konvoluce (PWC - point-wise convolution)
(obrazek 4.8). Tento princip se nazyva hloubkové oddélitelna konvoluce
(DSC — depthwise separable convolution) [26,30].

DWC predstavuje fadu nezavislych konvoluci pro kazdy kanal vstupu. Zatimco PWC
kombinuje vystupy z DWC. PWC reprezentuje konvoluci s jadrem o velikosti 1 X 1
a slouzi pro zménu dimenze vystupni piiznakové mapy [29,30].

Vypocet DSC je dan vztahem 4.2.
Dy Dy M DgpDp+Dp-Dp-M-L (4.2)

Kde Dy, je velikost konvoluéniho jadra, Dy je velikost pfiznakové mapy, M je pocet
vstupnich kanald, L je pocet vystupnich kanalli. Leva ¢ast rovnice reprezentuje vypocet
DWLC, prava cast je vypoctem PWC [30].
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Depth-wise konvoluce
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Point-wise konvoluce

| X Dyx Dy convx L conv \\\

{wia]

—

ﬂ@

ﬁ@

Obrazek 4.8: Algoritmus DSC [30]

Pouziti dilatované konvoluce v algoritmu DSC se pak nazyva dilatovana odd¢litelna
konvoluce (ASC — atrous separable convolution).

Soucasti encoderu je SPP. DeepLab V3+ vyuziva dilatovanou konvoluci v modulu SPP
neboli Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). ASPP slouzi pro zvySeni robustnosti
sémantické segmentace V piipadé Skalované verze vstupniho objektu, coz vyrazné
zvétSuje senzitivitu. Pii ASPP je dilatovana konvoluce s riznymi koeficienty dilatace r
paralelné aplikovana na vstupni pfiznakovou mapu (obrazek 4.9) [26-28,31].
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Obrazek 4.9: Schéma ASPP. Podle [26]

Proces dekodovani rekonstruuje vystupni obraz stejné dimenze jako je vstup. Ptiznaky
jsou enkodovany s hodnotou output stride = 16. Dekodovani je v DeepLab V3+
reprezentovano bilinearni transformaci nejprve s faktorem 4 a pak je vysledek spojovan
S nizkouroviiovymi pfiznaky z backbone network (depth concatination), které mayji
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stejnou prostorovou dimenzi. Pfed spojovanim je aplikovana PWC na nizkouroviiové
ptiznaky pro redukci poc¢tu kanald, protoze tyto piiznaky obvykle maji velmi velky pocet
kandl,, coz by mohlo pfevazit vysokouroviiové ptiznaky. V nasledujicim kroku je
aplikovano nékolik konvoluci s jadrem 3 X 3 a pak je implementovana dalsi bilinearni
transformace s faktorem 4. Tento algoritmus dekodovani pfinasi lepsi vysledné
segmentace detaill objektli nez bilinearni transformace piimo s faktorem 16 [28].

4.3 Realizace detekce priznaki CTEPH na bazi konvolu¢ni
neuronové sité

4.3.1 Vymezeni zakladnich pojmi

Uceni spociva v nastaveni hodnot filtrt, kterymi obraz prochazi v konvolu¢nich vrstvach
tak, aby CNN ve vysledku spravné mapovala labely ze vstupnich dat na pfidruzené cile.
Pied zac¢atkem uceni jsou hodnoty filtri (vahy) nastavené nahodné [32,33].

Béhem uceni se vahy koriguji na zakladé minimalizace ztratové funkce (LF — loss
function) [32]. LF reprezentuje odchylku mezi skute¢nym cilem (ground truth) a predikci
sit€ a je definovana jako vazeny soucet kvadrati odchylek [34]. LF spocita ztratové skore
pro kazdy ptipad, které slouzi jako zpétnovazebny signal, podle kterého upravime
hodnoty vah. To ma na starosti optimalizator, ktery implementuje algoritmus zpé&tného
Sifeni (Backpropagation algorithm). Optimalizator je mechanismus, pomoci kterého se
budou aktualizovat parametry sité (vahy a bias) za uc¢elem nalezeni minimalni hodnoty
LF [32]. Optimalizator se fidi vypoctem gradientu (derivace tenzorové operace). EXistuje
fada optimalizatori, které vyuzivaji rizné zptsoby vypocti gradientti, naptiklad SGDM
(Stochastic Gradient Descent with Momentum), RMSProp (root mean square
propagation), Adam (adaptive moment estimation) apod. Ve své praci jsem vyuzila Adam
optimalizator, ktery umoznuje automaticky prizpiisobit rychlost uceni zvlast pro kazdy
parametr pro optimalizaci LF [35].

Pocet aktualizaci parametri sité s pouzitim davky trénovacich piiklada (batch) udava
pocet iteraci n. Velikost davky (batch size) je Cetnost trénovacich piikladl pouZzitych
V jedné iteraci [32].

V ptipadé, Ze soubor trénovacich dat T je pomérné velky, Ize pro aktualizaci parametrii
vyuzit mensi davku trénovacich ptikladi béhem jedné iterace — mini-batch b, kde
b << T. Je tfeba vyuzit n iteraci (neboli jednu epochu), aby algoritmem prosel cely
trénovaci dataset (vzorec 4.3).

SR

(4.3)
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Pak celkovy pocet aktualizaci parametru sité A 1ze vypocitat jako (vzorec 4.4):

A—ET 4.4

Kde E je pocet epoch (nastavuje se uzivatelem) [32].

4.3.2 Architektura vyuzité sité

Detekce patologii plicnich tepen je realizovana za pouziti jiz predtrénované CNN. Pro
trénovani CNN ,,from scratch je nezbytné mit obrovsky soubor trénovacich dat a velice
vykonné hardwarové vybaveni. Kromé toho, trénovani nové CNN zabere fadove nékolik
dnd [32,33].

V 1ékaiském oboru je té¢Zké ziskat dostatecné velky trénovaci dataset pro vytvoireni CNN
»from scratch®, ktery by byl orientiovan pouze na problém diagnostiky CTEPH.

Algoritmus pifeneseného uceni (transfer learning) je zalozen na vysledcich dfive
predtrénovanych CNN siti a umoziuje aplikovat ziskané znalosti na feSeni shodného
problému. Metoda umoznuje efektivni zvladnuti feSeni definovaného problému za pouziti
malé datové mnoziny [32,36].

Ve své diplomové praci jsem vyuzila model DeeplLab V3+ s vahami inicializovanymi
z predtrénované sité Xception. Xception je predtrénovana na vice nez milion obrazka
z datasetu ImageNet [37]. Model Xception byl zaveden v roce 2017 a prokazal zna¢nou
efektivitu v oblasti klasifikace obrazi s vysokou vypocetni rychlosti [26,37].

Vlozeni architektury DeepLab V3+ do struktury Xception zasahuje pfedevsim do vrstev
v tzv. Exit Flow (viz obrazek 4.10). Klasifika¢ni vrstvy jsou vyménéné za decoder. Kromé
toho se zmény tykaji Entry Flow, kde se pfi dekodovani vyuzivaji nizkouroviiové
piiznaky z Entry Flow a vstupni obrazek. Navrzena architektura CNN celkem obsahuje
205 vrstev (obrazek 4.10) [27,37].

Piehled skupin vrstev CNN je uveden v tabulce 4.1.
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Entry Flow

Conv 32, 3x3, stride=2x2

SeparableConv 126, 3x3

ReLU

SeparableConv 128, 3x3

HaxPooling 3x3, stride=2x2
+

ReLU

[Rew 1
SeparableCony 756, 3x3

RelU
SeparableConv 256, 3x3 dec_RelU

WaxPooling 3x3, stride=2xZ

Conv 1x1
stride=2x2

dec_Conv 128 1x1

Conv 1x1
stride=2x2

SeparableConv 728, 3x3

SeparableConv 728, 3x3

HaxPooling 3x3, strides2x2

Middle Flow

SeparableConv 728, 3x3

SeparableConv 728, 3x3

SeparableCony 728, 3x3

Repeated 8 times

Exit Flow

SeparableConv 728, 3x3

SeparableConv 1024, 3x3

MaxPooling 3x3, stride-2x2

SeparableConv 1536, 3x3
, 3x3

SeparableConv 2048

ASPP_DWC ASPP_DWCr=6 ASPP_DWCr=12 ASPP_DWCr=18
ASPP_PWC ASPP_PWC ASPP_PWC ASPP_PWC
ASPP_RelU ASPP_RelU ASPP_RelU ASPP_RelU

depthConcatenation

dec_Conv 256 1x1

dec_RelU
dec_TransConv 256
8x8x256

dec_CenterCrop

depthConcatenation

dec_DWC 304 3x3
dec_PWC 1x1x304
dec_RelU

dec_DWC 256 3x3
dec_PWC 1x1x256
dec_RelU

scorer_Conv 5

Ix1x256

dec_TransConv 5
8x8x5

dec_CenterCrop

PixelClassification

Obrazek 4.10: Architektura CNN: DeepLab V3+ s Xception backbone. Podle [37]
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Tabulka 4.1: Prehled vrstev CNN

Input Layer

Obsahuje vstupni obrazek

Convolution

Grouped
convolution

Transposed
convolution

Batch
Normalization

ReLU

Max Pooling

Addition

Operace konvoluce (standardni, DSC, ASC). Slouzi pro extrakci
ptiznakt

Operace konvoluce s pouzitim riznych sad skupin konvoluénich
filtrd (set of convolution filter groups) na stejny obrazek. Kazda
skupina implementuje standardni konvoluci v urcité hloubce
(kanalech). Na rozdil od DWC se na vystupu méni pocet kanal.
Umoziuje trénovani na dvou GPU s limitovanou paméti [34].

Operace konvoluce se zménou hodnoty padding. Padding je proces
roz$ifeni vstupu pfidanim vhodného poctu fadkd a sloupcti na
kazdé strané¢ mapy vstupnich pfiznakl. Transponovana konvoluce
zajistuje up-sampling, neboli zvétseni dimenze vstupu [29,35].

Pro zvySeni stability neuronové sit¢ davkova normalizace
normalizuje vystup ptedchozi konvoluéni vrstvy centrovanim dat
na nulu odectenim stifedni hodnoty z dat a nastavenim jednotkové
standardni odchylky [35].

ReLU (rectified linear
Matematicky je popsana jako y = max(0,x) [35].

unit) je typem aktivacni funkce.

\

y=x

y=0 X

Maximalni sdruzovani je metoda redukce prostorové velikosti
vstupu pro snizeni mnozstvi parametrli. Algoritmus vybere nejvétsi
hodnotu v okénku 2 x 2 (filter size) [32].

1]2]s]s
|347s‘ [a]g
19 [10]13 |14 1216
111[12[15 |16

Operace scitani po prvcich (element-wise) [35].
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Depth Zietézuje vstupy se stejnou vyskou a Sitkou podél tieti dimenze
concatenation (kanalova dimenze) [39].

Crop 2D Oftizne priznakovou mapu [40].

Softmax Softmax je aktivacni funkci o, ktera se nachazi pred klasifikatorem.
Softmax proméni vektor vystupu z, (z € 1, ... C) z ptedchozi vrstvy
za hodnoty pravdépodobnosti tim, Ze normalizuje exponent
kazdého z; souctem exponent vSech vystupt [41, 42].

e’

0i(2) = ———
l( ) ?‘zlezj

Pficemz 0 < 0;(z) < 1,Z]C-=1 o =1

Pixel Klasifikace pixelti poskytuje ptifazeni labelu pro kazdy pixel
Classification v obrazu s pouzitim vah pro vyvazeni tid [43].

Klasifikacni vrstva s defaultnimi vdhami byla nahrazena novou klasifika¢ni vrstvou se
zménénymi vahami s ohledem na cetnost pixeld, které jednotlivé tfidy zaujimaji.
Rovnice 4.5 ptedstavuje vypocet frekvence vyskytu jednotlivych t¥id f;.

fi=— (4.5)

Kde N; je pocet pixeld, ktery zaujima i-ta téida v celé trénovaci mnoziné, N je celkovy
pocet pixelt v datasetu. Vysledkem rovnice 4.5 je vektor f, jehoz slozky odpovidaji
frekvenci vyskytu jednotlivych téid f;. Vahy v; pro i-tou tiidu v klasifika¢ni vrstvé jsou
vyvazeny na zakladé medianu slozek vektoru f podle vzorce 4.6.

median(f)
vV, = —
l fi
Trénovani je realizovano na GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti 4.0 GB. Trénovani

trvalo 518 minut. Nastavené trénovaci parametry jsou uvedeny v tabulce 4.2. Ostatni
parametry jsou v nastaveni default.

(4.6)
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Tabulka 4.2: Trénovaci parametry

Parametr Hodnota
Pocet epoch 100
Velikost mini-batch 4
Pocateéni rychlost udeni 1073
Optimalizator Adam

Pocet iteraci je automaticky definovan v Matlab na zakladé¢ velikosti mini-batch a po¢tu
epoch. Pocet iteraci na epochu je 65, celkovy pocet iteraci je 6500. Trénovaci proces je
znazornén na obrazku 4.11. Horni graf reprezentuje zavislost piesnosti (accuracy) na
poctu iteraci, dolni graf znédzorfiuje zménu ztrdtového score na poctu iteraci.

100 e e R e W e
QOF u

80 [~
70 [~

60 —

Accuracy (%)
3
|

40 —

30 —

20 —

10 —

10 ‘ 20 30‘ 40 | 50 GUI 70 i 80 90 A 1
0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Iteration
2
1.5
]
S
0.5
10 20, 30 40 50 6 . 80 90 | 1
0 A\ TN ,)*1.‘, M__Q-.fk 0 M I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Iteration

Obrazek 4.11: Trénovani CNN
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4.4 Statisticka analyza

Statisticka analyza vysledkt je rozdélena do dvou ¢ésti: analyza vytvoreného algoritmu
na zaklad¢ porovnani vystupt s ground truth daty a analyza detekce patologii na novych
datech na zaklad¢ porovnani predikci s referenénimi snimky od lékare.

4.4.1 Analyza vytvoreného algoritmu

Vytvoreny algoritmus detekce je vyhodnocen prostiednictvim porovnani vysledku
sémantické segmentace s ground truth. V ramci analyzy algoritmu je spocitana matice
zdmen, normalizovand matice zamén, metriky kazdého obrazu, jednotlivych tiid
a datasetu [44].

Matice zamén je tabulka o velikosti C X C, kde C = 5 reprezentuje pocet labelt. Vyuziva
se k piehledné vizualizaci vztahu mezi skuteCnosti (ground truth data) a vystupem
Z algoritmu (vysledky sémantické segmentace za pouZiti vytvoreného algoritmu detekce
patologickych zmén v plicnich tepnach). Kazdy prvek matice a;; reprezentuje Cetnost
pixell, o kterych je znamo, Ze patii do skupiny i, ale sit’ je ptefazuje do skupiny j
(obrazek 4.12). Hodnoty normalizované matice zamén reprezentuji podil poétu pixelt
v dané tiid€ ku poctu ptirazenych pixelt do skupiny j a jsou v rozmezi <0,1> [44,45].

Vysledky sémantické segmentace

A
a A

Labell |Label2 |Label3 |Llabeld4 |Label5
/ Label 1 o1 o2 o ol a1s
Label 2 21 o2 oz o2s a2s
Ground truth < Label 3 a3 as2 a3 oaa ass
Label 4 a1 o4z oz Olaa aas
k Label 5 as1 os2 as3 Osa ass

Obrazek 4.12: Matice zamén 5 X 5

Pfitazeni bun€k matice zdmén k jednotlivym skupinam je ziejmé z obrazku 4.13
a soucasné je popsano nize [45]:

- Hodnota TP se pro konkrétni label nachazi na diagonale matice, i = j.

- FP se pro konkrétni label spocitd jako soucet vSech hodnot ve sloupci
odpovidajiciho labelu, vyjma hodnoty TP.

- FN se pro konkrétni label spocitd jako soucet vSech hodnot v fadku
odpovidajiciho labelu, vyjma hodnoty TP.

- TN se pro konkrétni label spocitd jako soucet vSech zbyvajicich hodnot.
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Vysledky sémantické segmentace

AL

Label1 |Label2 |Label3 |Labeld |Label5
/ Label 1 TN FP TN
Label 2 FN TP FN
Ground truth < Label 3
Label 4 TN FP TN
& Label 5

Obrazek 4.13: Poloha statistickych parametrti v matici zamén pii analyze 2. labelu. Podle [45]

Metriky kvality sémantické segmentace zahrnuji nasledujici parametry [44]:

1. Globalni ptesnost (global accuracy) — pomér spravné klasifikovanych pixeli ku
celkovému poctu pixeld bez ohledu na tfidu (4.7).

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accy = (4.7)
2. Presnost (accuracy) — pomér spravné klasifikovanych pixeld v k-t¢ tfidé ku
celkovému poctu pixelu (4.8).
TP, + TN,

Acc = 4.8
= TP, +TN, + FP, + FN, (48)

3. Primérna pfesnost (mean accuracy) - pomér spravné klasifikovanych pixeli v kazdé
tfide ku celkovému poctu pixell, zpriimérovanych ve vSech tfidach. Hodnota se rovna
stfedni hodnoté skupinové piesnosti (class metrics accuracy) (4.9) [46].

e 1 ZC: TP, + TN, o
ccm—C k_lTPk (4.9)

+ TN, + FP, + FN,

Kde C je pocet labeli (resp. tiid).

4. ToU skore (Intersection over Union), je také znamo jako Jaccardiv koeficient
podobnosti.
Obecné 10U vyjadfuje podobnost dvou kone¢nych mnozin a je definovan jako podil
velikosti priniku mnozin ku velikosti sjednoceni mnozin (4.10) [44].

_(AnB)
"~ (AUB)

(4.10)
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Kde A a B jsou jsou kone¢né mnoziny s neprazdnym pranikem.

Jaccardiv koeficient lze interpretovat jako statistické hodnoceni sémantické
segmentace, které penalizuje FP vysledky (obrazek 4.14, vzorec 4.11).

Obrazek 4.14: Vizualizace ToU skore, jako statistického nastroje. Podle [44]

IoU = i 411
°Y T TP, + FP, + FN, (4-11)

5. Pramérné IoU skore (mean loU) — zprimérovana hodnota IoU ze vSech t¥id. Vypocita
se podle vzorce 4.12 [44]:

c
1
— 412
U CZ(TP+FP+FN) ( )
6. Vazené loU (weighted loU) — zprimérovana hodnota IoU ze vSech tfid, vazena
poctem pixeli v kazd¢ tfidé. Pouziva se v piipadech soucasné piitomnosti velkych
a malych tfid pro eliminaci vlivu chyb v malych tfidach na celkové skoére.

7. Stiedni BF skore (mean boudary F1 score) je primérem BF skore ze vSech dat.

BF skore ukazuje, jak dobie predikovana hranice objektu odpovida hranici v ground
truth obrazu. Je definovano jako harmonicky pramér (F1-measure) senzitivity (4.13)
a prediktivni hodnoty pozitivniho testu (PPV, vzorec 4.14) s toleranci chyby
vzdalenosti pro rozhodnuti, zda bod na predpovézené hranici ma shodu s hranici
ground truth ¢i ne. BF skore se spocita podle vzorce 4.15 [47].

TP

Senzitivita = TPTFN (4.13)
PPV = e 4.14
~ TP+FP (4.14)

BF = 2 Senzitivita - PPV 15
B Senzitivita + PPV (4.15)
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Metriky jsou spocitané per class, per image a per dataset (tabulka 4.3) [44].

Tabulka 4.3: Spocitané metriky pro hodnoceni vytvoreného algoritmu

Per class: Per image: Per dataset:
presnost globalni presnost globalni presnost,
loU piimeérna presnost = pramérna piesnost. Je primérem piesnosti per class

stiedni BF skore

pramérné loU
vazené loU

sttedni BF skore

priamérné IoU. Je primérem IoU per class
vazené loU

stiedni BF skore. Je primérem BF skore per image

4.4.2 Statisticka analyza vysledki detekce

Testovaci mnozina zahrnuje celkem 55 snimka.

Statisticka analyza vysledku detekce je realizovana na zaklad¢é vytvofeni matice zamén
pro binarni klasifikaci. V potaz jsou brany dva labely z péti: Background a Patologie

(obrazek 4.15).

Referencni snimky

Vysledky sémantické segmentace

AL
s ™

Patologie |Background

Patologie

TP FP

Background FN TN

Obrazek 4.15: Matice zamén pro binarni klasifikaci

Pfifazeni vysledku k jednotlivym skupindm (je ziejmé z obrazku 4.16 a soucasné je

popsano nize):

- TP — misto oznaceni algoritmem se shoduje s ozna¢enym mistem na referen¢nim

snimku.

- FP —misto znacené algoritmem se neshoduje s ozna¢enym mistem na referen¢nim

snimku, a déle se jedna také o mista, kterd algoritmus oznaci na snimcich zdravého

pacienta.

- FN —misto, které neni algoritmem oznacené, prestoze je patologii podle reference

- TN — misto, které neni oznacené ani algoritmem, ani v referenci (background).

TN je roven celkovému poctl snimki v testovaci mnoZziné
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Nemocny pacient Zdravy pacient

[]
D [] P

™
[
[[]FN

Reference

[
L O []

Obrazek 4.16: Vizualizace ptifazeni vysledki k jednotlivym skupinam

Predikce

Zakladni statistické vypoCty zmatice zamén zahrnuji Senzitivitu a specificitu
(vzorec 4.13, 4.16). Senzitivita vyjadiuje GspéSnost, s niz algoritmus zachyti ptitomnost
patologického stavu. Specificita testu vyjadiuje schopnost algoritmu piesné vybrat
piipady, u nichz zkoumana patologie nenastava [48].

TN

Specificita = TN 7 FP

(4.16)
Pro vyhodnoceni kvality navrzené¢ho algoritmu z hlediska schopnosti spravné detekce
patologii plicnich tepen je vyuzit Matthews korela¢éni koeficient (MCC — Matthews
correlation coefficient). MCC reprezentuje korelaci mezi skute¢nym cilem (referenc¢ni
snimky s vyzna¢enymi problematickymi misty) a predikci sit€. MCC se pouziva zejména
pro binarni klasifikaci a 1ze ho s vyhodou pouzit i v pfipad¢é velmi nevyvazenych tiid
(TP aTN).

MCC jako korela¢ni koeficient reprezentuje geometricky pramér z regresnich
koeficientd. Lze ho vypoditat pfimo z matice zamén podle vzorce 4.17 [49,50].
TP-TN —FP-FN

Mcc = (4.17)
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Hodnota MCC je v rozmezi <-1,1>.

- MCC = 1, znamena perfektni predikéni schopnosti algoritmu;
- MCC = 0, pak je predikce nahodna;

-  MCC = -1, znamena Uplny nesouhlas predikce s referenci.

37



5 Vysledky

5.1 Hodnoceni kvality vytvoreného algoritmu

Kvalita vytvoreného algoritmu byla vyhodnocend porovnanim vysledki sémantické
segmentace s rucné¢ vyznaCenymi labely (ground truth) pomoci funkce
evaluateSemanticSegmentation v prostifedi Matlab. Funkce umoziuje automaticky
vypoCet matice zadmén, normalizované matice zamén, metriky kazdého obrazu
(per image), jednotlivych tiid (per class) a datasetu (per dataset).

Tabulka 5.1 je reprezentaci matice zdmeén, kde ¢isla predstavuji pocty pixeli. Barevné
jsou zvyraznény buniky odpovidajici poctu spravné ptitazenych pixela (TP).

Tabulka 5.1: Matice zamén

Background 21726 210 92622 17580 66 093 156
NemuzeSeVyskytovat 183864 30048 741 316863 242 652 8421
PlicniOkenko 543 57927 13885638 61797 2544
9 2943 3975 1677348 10728
Patologie 0 0 0 0 12930

Tabulka 5.2 ptedstavuje normalizovanou matici zamén. Kazdy element matice (i, j) je
pomérem poctu pixeld, které patfi do skupiny i, ale jsou algoritmem piifazeny ke
skuping j ku celkovému poctu pixeli v tomto labelu.

Tabulka 5.2: Normalizovana matice zamén

Background NemuzeSeVyskytovat PlicniOkenko  ROI Patologie

Background NemuzeSeVyskytovat PlicniOkenko ROI Patologie
Background 0,9919 0,0042 8,0264-10° 0,0030 7,1224-10°
NemuzeSeVyskytovat 0,0060 0,9756 0,0103 0,0079 2,7340-10*
PlicniOkenko 3,8765-10° 0,0041 0,9912 0,0044 1,8160-10*
ROI 5,4097-10° 0,0017 0,0023 0,9896 0,0063
Patologie 0 0 0 0 1
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Z matice zamén jsou automaticky spocitané metriky pro kazdou tiidu (per class): pfesnost
(vzorec 4.8), IoU (vzorec 4.11) a stiedni BF skore. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 5.3.

Tabulka 5.3: Spocitané metriky pro kazdou tfidu

Ptesnost loU Stfedni BF skore
Background 0,9919 0,9837 0,9391
NemuzeSeVyskytovat 0,9756 0,9708 0,9492
PlicniOkenko 0,9912 0,9679 0,9823
ROI 0,9896 0,8120 0,9044
Patologie 1 0,3718 0,9602

Metriky pro kazdy obrazek zahrnuji vypocet globalni (vzorec 4.7) a primérné
(vzorec 4.9) ptesnosti, primérného loU (vzorec 4.12), vazené¢ho loU a stfedniho
BF skore. Kvili velkému poctu trénovacich dat uvadim piehled maximalnich
a minimalnich hodnot metrik per image (tabulka 5.4).

Tabulka 5.4: Maximalni a minimalni hodnoty metrik per image

Globalni Primérna Priimérné L Sttedni BF
Vazene¢ loU .
piesnost piesnost loU skore
Minimum 0,9730 0,9683 0,7198 0,9501 0,8659
Maximum 0,9925 0,9933 0,8725 0,9857 0,9825

Pramérovanim metrik per image jsou vypoéteny metriky pro cely dataset (tabulka 5.5).

Tabulka 5.5: Metriky pro dataset

Globalni Primérna oL L, Stiedni BF
. . Primeérné IoU Vazené IoU ,
presnost presnost skore
0,9844 0,9897 0,8212 0,9702 0,9470

Na obrazku 5.1 je znazornén vybeér vysledki sémantické segmentace, ptislusnych ground
truth dat a také jsou popsana barevna vyznaceni jednotlivych ttid.
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Obrazek 5.1: Vizualni porovnani vysledkti sémantické segmentace (vlevo)
s ground truth obrazky (vpravo).
Background — zelena barva,
NemuzeSeVyskytovat — oranzova barva;
PlicniOkenko — modra barva;
ROI — svétle modra barva;
Patologie — zluta barva.
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5.2 Aplikace algoritmu na nova data

Schopnost navrzeného algoritmu detekovat patologické nélezy na novych datech
(odlisnych od trénovacich) byla ovéfena na 55 snimcich od 26 pacientl (vCetné pacienta,
u kterého CTEPH byla vyloucena). Z nich:

- 35 snimki od 25 nemocnych pacientt;
- 20 snimkt od jednoho ,,zdravého* pacienta.

Vysledky sémantické segmentace jsou reprezentovany v podobé matice zdmén pro
binarni klasifikaci (tabulka 5.6). Barvou jsou zdiraznény TP a TN nalezy.

Tabulka 5.6: Vysledna binarni matice zamén

Patologie Background

Patologie 35 21 (FP)
Background 7 (FN) 55

Na obrazku 5.2 je znazornén vybér vysledkid sémantické segmentace a piislusnych
referenci. Zelen¢ (TP) a Cervené (FP) jsou na obrazcich zdtraznény nalezy pro lepsi
piehlednost. V ptiloze A je uveden kompletni piehled vystupt z algoritmu a porovnani
predikce siti s referen¢nimi snimky. Nize uvadim souhrn vysledku:

TP: v 25 ptipadech je spravné detekovéna jedna patologie plicnich cév na jednom snimku
a u tfi pacientl jsou spravn¢ detekovany dvé patologie na jednom snimku.

FP (chyba I druhu): v 17 pfipadech algoritmus vyznacil mista, kterdA u nemocnych
pacientll nejsou patologickd, a také vyznacil patologie na Ctyfech snimcich zdravého
pacienta.

FN (chyba II druhu): algoritmus nedetekoval sedm patologickych zmén v plicnich
cévach.

Soucasti statistické analyzy schopnosti navrZzeného algoritmu detekovat vaskuldrni
patologie u pacientt se CTEPH je vypocet senzitivity (vzorec 4.13), specificity
(vzorec 4.16) a MCC (vzorec 4.17). Vysledky jsou znazornény v nasledujicich vzorcich:

35
PP _ 020
Senzitivita 3517 0,83 neboli 83 % (5.1)
en i _ o0
Specificita T 0,72 neboli 72 % (5.2)
35-55-21-7
MCC = 0,53 (5.3)

- J(3B5+21)(35+ 7)(55 + 21)(55 + 7)
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Obrazek 5.2: Vybér vysledku sémantické segmentace. Zelen€ jsou zdiraznény TP nalezy,
Cervené jsou zduraznény FP nalezy.
A — TP a FP nalezy na snimku nemocného pacienta (reference vpravo);
B — FN nalez na snimku nemocného pacienta (reference vpravo);
C — TN a FN nalez u zdravého pacienta
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6 Diskuse

CTEPH je zavazné plicni onemocnéni definované piitomnosti chronickych krevnich
srazenin Vv plicnich tepnach doprovazené vaznymi patologickymi zménami cévniho
feCisté a v téz8ich ptipadech i1 pravostrannym srde¢nim selhanim [1,2]. Hlavni obtiznosti
pii stanoveni diagndzy je zpracovani velkého souboru snimkd radiologem. Svoji roli
sehravaji 1 subjektivni faktory [3].

Ve své diplomové praci jsem se zabyvala ndvrhem a implementaci algoritmu
semiautomatické detekce stendz a trombo6z u pacientd s diagné6zou CTEPH. Navrh
a implementace algoritmu je realizovan v prostfedi Matlab 2019b.

Existuje cela fada ptiznak na CTPA snimcich, podle kterych Ize jednoznaéné odhalit
dané onemocnéni. Jednozna¢nym projevem CTEPH je ptfitomnost vaskularnich patologii
(tiplna nebo Castecna obstrukce plicnich tepen, akutni a chronické tromby, kalcifikované
tromby, riznd zakiiveni, septa, poststenotické dilatace [ 14]). DalSimi specifickymi nalezy
na snimcich jsou zmény V plicnim parenchymu a kolateralni obéh. Komplikaci je pak
rozvoj plicni hypertenze. Asistovana detekce ptiznakti CTEPH je zaméfena na vaskularni
projevy nemoci [3,16,18-20]. Hlavnim problémem v CAD diagnostice CTEPH je pravé
pomérné velky pocet FP ndlezii, coz ovlivituyje specificitu algoritmu [3,16]. To je
piedevsim zpisobeno velkou variabilitou patologickych vaskularnich nalezi. Nékteré
z nich ani nejsou snadno rozlisitelné od jinych anatomickych struktur, jako napiiklad
bifurkace arterii, lymfatické uzliny apod. [19]. Nejhtie jsou detekovatelné patologie
v malych plicnich cévach, které se nachazeji v plicnich okénkach (obrazek 6.1).

Obrazek 6.1: Patologické zmény v malych plicnich arteriich
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Proto jsem se ve své praci soustiedila na konkrétni projevy stendz a trombdz, a to ve
vétsich plicnich tepnach. Tento pfistup by mohl zvysit specificitu algoritmu. Spole¢nym
ptiznakem, ktery sjednocuje vybrané CT snimky je hypodenzni defekt uvnitf cévy.
Analyza obrazu na bazi CNN je pfedevsim zalozenad na lokalnich zménach kontrastu
v obrazu. Z tohoto divodu jsou nejlepsimi kandidaty v tomto piipadé defekty, které
predstavuji septum jdouci homogenné naplnénou cévou napii¢ (obrazek 6.2). Jinak
feceno, lokalni zména kontrastu spoc¢iva v objeveni tmavé hypodenzni oblasti vlozené do
skupiny svétlych pixelt, které predstavuji kruhovity nebo podlouhly tvar.

Rucni zpracovani ground truth datasetu bylo realizovano v aplikaci Image Labeler, ktera
je soucasti Matlab. Pro sprdvné oznaceni anatomickych struktur jsem se fidila podle
online atlasu [21]. Trénovaci mnoZzina obsahuje data 7 pacientd. Do trénovaci mnoziny je
celkem zahrnuto 26 vzora plicnich patologii. Vzhledem k tomu, Zze trombozy a stendzy
se projevuji v ramci nékolika souvisejicich snimk, resp. fezll, musi byt pro zpracovani
uvazovany jak snimek, resp. fez, ktery ptfedchazi referencnimu a snimek nésledujici.
V ptipadé velkych patologii jsou vyuZity dva snimky ptfed referenénim a dva snimky za
referenénim. Trénovaci mnozina puvodné zahrnuje 87 rez. Rucni augmentace
kopirovanim trénovacich dat ve vysledku vykézala nejptesnéjsi lokalizaci patologického
mista. Trénovaci mnozina obsahuje celkem 261 rezti. Nejlepsi vysledky pfinesla definice
péti labelti. Nejprve jsem vyzkouSela pfipad bindrni klasifikace, kde se v aplikaci
vyznacovalo jen problematické misto. Déle jsem se pokusila vyznacit jak problematické
misto, tak i pfilehlou oblast postizené cévy. V obou piipadech rozpoznavani patologii
nevykazovalo zadnou efektivitu kviili obrovské nevyvazenosti tfid (15-50 pixela oproti
dvéma stim tisicim v tiidé¢ Background).

E
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Obrazek 6.2: Piiklady vaskularnich patologii, na které je moje prace zaméfena

Navrzeny algoritmus je zaloZen na bazi sémantické segmentace s pouZzitim piedtrénované
konvolucni neuronové sité. Konkrétné se jedna o vyuziti modelu DeepLab V3+ s vahami
inicializovanymi z pfedtrénované sité Xception. Architektura navrzené sité je pfedstavena
na obrazku 4.10. Struktura DeepLab V3+ zasahuje predevsim vrstvy v Exit Flow [28].
Diky své architektufe, ktera obsahuje encoder-decoder a zarovenn ASPP, model

44



DeepLab V3+ umoznuje zachytit podrobngjsi sémantickou informaci bez fatalniho
zmenseni vystupni ptiznakové mapy.

Cilem encoderu je vy¢€lenit z obrazku zakladni informaci pomoci piedtrénované Xception
[26-28]. Obvykle se vyc¢lenéni podrobngjsi sémantické informace uskuteéniuje v hlubsich
konvoluénich vrstvach, ale v pripadé sémantické segmentace to ma zna¢nou nevyhodu
Z hlediska ztraty prostorové informace.

V ptipad¢ detekce cévnich patologii hraje roli nejen detekce shodnych zmén kontrastu,
ale také i lokalizace oblasti zaymu. Encoderem v DeepLab V3+ slouzi modul DeepLab
V3, ktery vyuziva princip dilatované konvoluce (obrazek 4.7) pro extrakci ptiznaki
vypocitanych hlubokymi konvolu¢nimi neuronovymi sitémi. Vyhodou dilatované
konvoluce oproti standardni je zachyceni informace z vétSsiho receptivniho pole
konvolu¢niho jadra pti pouziti stejného poctu parametra a stejné vypocetni slozitosti. Ve
vysledku lze ziskat vétsi ptiznakovou mapu, kterd 1épe vyhovuje ucelu sémantické
segmentace z hlediska zachovani prostorového kontextu.

Decoder ma za ucel rekonstrukci vystupniho obrazu o stejné dimenzi jako je vstup.
Dekodovani je v DeepLab V3+ reprezentovano postupni bilinearni transformaci nejprve
s faktorem 4 a pak je tento vystup spojovan s nizkouroviiovymi pfiznaky na zacatku
CNN, na které je aplikovana PWC pro redukci poctt kanald. V nasledujicim kroku je
aplikovano nékolik konvoluci s jadrem 3 X 3 a pak je implementovana dalsi bilinearni
transformace s faktorem 4. Tento algoritmus dekodovani piinasi lepsi vysledné
segmentace detaili objektli nez piima bilinearni transformace s faktorem 16 [28].

ASPP v DeepLab V3+ slouzi pro zvySeni robustnosti sémantické segmentace v ptipadé
Skalované verze vstupniho objektu. Stendzy a trombdzy mohou vypadat stejné, ale 1isi se
velikosti, coz vétSinou zaleZi na lokalizaci poSkozené tepny. Je ziejmé, Ze ve vétSich
plicnich tepnach maji obvykle vétsi rozmeér. Aplikace ASPP ma v tomto vyhodu, protoze
umoziuje detekci patologickych projevii jak v cévach s vétsim, tak i mensim praimérem,
coz vyrazné zvétSuje senzitivitu algoritmu. Pii ASPP je dilatovana konvoluce s riznymi

koeficienty dilatace paraleln¢ aplikovana na vstupni piiznakovou mapu (obrazek 4.9)
[26-28,31].

Castym jevem V biomedicinskych obrazech je nevyvéazenost anatomickych struktur
Z hlediska poctu pixeli, které konkrétni struktury zaujimaji. Defaultni vahy v klasifikaéni
vrstvé (Pixel Classification Layer) pouzité CNN nezohlednuji danou problematiku.
V tabulce 6.1 je piehled po¢th pixeld v kazdé t¥ide (v celém ground truth datasetu).

Tabulka 6.1: Pocet pixela v kazdé tride.

Background NemuzeSeVyskytovat PlicniOkenko ROI Patologie

23675097 31986 591 14 836 233 1836 846 16908
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Nejvice pixelu je ve tiidé NemuzeSeVyskytovat, nejméné je ve tiidé¢ Patologie. Pocet
pixelu ve tiidé Patologie je 0,05 % poctu pixeli ve tiidé NemuzeSeVyskytovat neboli
0,02 % celkového poctu pixelt ve vsech obrazech v datasetu.

Néavrhem bylo modifikovat vahy v klasifika¢ni vrstvé s ohledem na Cetnost pixeld, které
jednotlivé labely zaujimaji. Nejlepsi vysledky vykazala modifikace vah, vypocétenych
pomoci medianu (obrazek 6.3, tento obrazek dale slouzi jako porovnani s jinymi navrhy).
Vahy pro dany label pfedstavuji podil medianu vektoru frekvence (jehoz slozky
predstavuji frekvence vyskytu jednotlivych t¥id) ku frekvenci vyskytu dané tridy
(vzorec 4.5, 4.6).

Horsi vysledky z hlediska spravné lokalizace patologii a po¢tu FP nalezli vykazaly
obracené vahy neboli vahy, vypoctené jako obracena hodnota frekvence vyskytu dané
tiidy (obrazek 6.4A).

Dalsim  pokusem fteSeni komplikace nevyvazenosti tfid byla vyména
pixelClassificationLayer za dicePixelClassificationLayer [56]. Defaultnim nastavenim
ztratové funkce v pixelClassificationLayer je kiizova entropie (Cross entropy 10ss), coz
teoreticky komplikuje sémantiskou segmentaci pro malé tiidy [43,56]. Vyvazeni tiid
v dicePixelClassificationLayer je realizovano prosttednictvim vypoctu Dice skore. Tento
postup umoznuje zvysit presnost sémantické segmentace malych objekt [56-58] a mohl
by byt s vyhodou vyuzit ve zpracovani biomedicinskych dat. Dany zpisob vypadal
na prvni pohled nadéjné, ale v piipad¢ detekce sten6z a trombdz nevykazal ocekavané
vysledky. Uceni nekonvergovalo, sémanticka segmentace selhala pro velké tiidy
(obrazek 6.4B). Sémanticka segmentace stendz a tromboz aplikovana na data z trénovaci
mnoziny byla docela ptesna, ale aplikace daného algoritmu na data z testovaci mnoziny
se nezdafila. Algoritmus oznacoval mista, na kterych se vaskularni patologie nemuze
vyskytovat.
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Obrazek 6.3: Porovnani vysledkt sémantické segmentace pomoci navrzeného algoritmu
(nahote) s referenci (dole). Zleva je vysledek aplikace algoritmu na snimku z trénovaci
mnoziny, zprava je vysledek aplikace algoritmu na snimku z testovaci mnoziny (Zluté je
vyznacena tida Patologie, popis barevnych vyznaceni ostatnich tfid je uveden pod obr. 5.1).
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Obrazek 6.4: Porovnani vysledkt sémantické segmentace algoritmu pro jiné modifikace vah.
A — Invertované véhy;
B — Vahovani pomoci Dice skore.

Trénovani je realizovano na GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti 4.0 GB. Trénovani
trvalo 518 minut. Nastavené trénovaci parametry jsou uvedeny v tabulce 4.2. Pocet epoch
E = 100 byl zvolen experimentalné. Na obrazku 6.5 je porovnani vysledkil pii rizném
nastaveni poctu epoch. Z obrazku je ziejmé, Ze 50 epoch na trénovani nebylo dostatecné.

Naopak pti 150 epochach sit’ byla pfeucena.
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Obrazek 6.5: Porovnani vysledku sémantické segmentace algoritmu pii rizném poctu epoch.
A — 50 epoch;
B — 150 epoch.

Velikost mini-davky byla zvolena na zakladé¢ kapacity GPU. Pocate¢ni rychlost ueni je
v defaultnim nastaveni 1073, Jako optimalizator jsem vyuZzila Adam. Adam optimalizator
automaticky pfizptsobuje rychlost uceni zvlast' u kazdého parametru pro optimalizaci
LF, na rozdil od SGDM. V tomto ptipad¢ nastaveni pocateéni rychlosti uceni nehraje
velkou roli [59].

Pro realizaci detekce patologickych projevil byly zkoumany 1 jiné architektury CNN.
Veskeré pokusy byly provedeny za stejnych podminek: stejnd trénovaci mnozina, pocet
epoch a modifikace vah v klasifika¢ni vrstvé. Model DeepLab V3+ byl vlozen
do predtrénované sit¢ ResNet-18. Trénovani zabralo méné casu (témét polovinu) nez
S pouzitim Xception. Dand sit’ prokazala svou efektivitu zejména v feSeni problémil
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preucenosti sité kvtli hlubsim architekturam [51]. Pfestoze existuje fada vyhod, navrZzena
CNN vykazovala horsi vysledky z hlediska nalezu vaskularnich patologii, coz znamena,
ze vyskyt FN nalezi byl vyssi (obrazek 6.6A).

Dalsim pokusem bylo wvyuziti sit¢ U-net, sjednou zménou a to mini-davky
mini-batch size=2 kvuli omezené kapacit¢ GPU. Dana sit’ je znama diky Sirokému
uplatnéni v oblasti sémantické segmentace biomedicinskych dat [52,53]. Podle [52]
architektura umoziuje vys$si presnost pfifazeni labeli nejenom na zékladé shodnych
priznakd, ale i na zaklad¢ lokalizace urcitych struktur. U-net také zahrnuje model
encoder—decoder. Dana CNN byla vytvofena pro sémantickou segmentaci na malych
datasetech pro biomedicinské snimky, ziskané z elektronového mikroskopu. Vyuziti U-
netu piineslo také vyznamné pokroky pii automatické detekci tumort v mozku [53-55].
Pii implementaci U-netu na snimky pacientd s CTEPH sit’ dlouho nekonvergovala
k ptesnosti 100 %. Poté se projevily oscilace kolem hodnoty 95 %. Vysledky sémantické
segmentace s pouzitim U-net jsou znazornény na obrazku 6.6B. Z obrazku je vidét, ze
algoritmus vyznacil mista na snimku, kde nejsou patologie.

Obrazek 6.6: Porovnani sledkﬁ sémantické segmentace na zaklad¢ jinych architektur CNN:
A — ResNet-18;
B — U-net.
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Kvalita vytvofeného algoritmu byla vyhodnocena porovnanim vysledki sémantické
segmentace s ru¢né vyznacenymi labely pomoci funkce evaluateSemanticSegmentation.
Vysledky vyhodnoceni jsou piedstaveny v tabulkach 5.1-5.5. Podle normalizované
matice zamén, ktera Iépe vizualizuje ptfesnost sémantické segmentace, nez obycejna
matice zamén (tabulka 5.2), 1ze fict, Ze veskeré pixely, které v ground truth patii do labelu
Patologie, byly algoritmem spravné piitazeny, ale zaroven malé mnozstvi pixelt z
ostatnich labeld bylo algoritmem povazovano za tiidu Patologie. Béhem vytvoteni labelt
jsem se soustfedila na co nejpiesnéjsi vyznaceni patologického mista a oblasti kolem
n¢ho. Celkové Ize algoritmus povazovat za dostatené presny s ohledem na to, Ze TP pro
veskeré labely presahuje 97,5 %. Drobné neptesnosti mohly byt zplisobeny vynechanim
par pixelt pfi ruénim labelovani v jinych tfidach nez Patologie.

V tabulce 5.3 jsou uvedeny metriky pro kazdou tf¥idu. Piesnost sémantické segmentace
neboli pomér spravné klasifikovanych pixelt v k-té tfidé ku celkovému poctu pixeld,
presahuje 97,5 %. Nejmensi stfedni BF skore je spocteno pro tiidu ROI. To znamena, ze
predikovana hranice této tfidy odpovida nejméné hranici v ground truth obrazu. Tento
vysledek je pfedevsim zptsoben tim, ze pfi ruénim vyznaceni nebyly veskeré drobné cévy
Vv plicnim okénku olabelovany jako ROI (obrazek 6.7). Algoritmus je pak ale ptiradil do
skupiny ROL.

Obrazek 6.7: Porovnani labelu ROl v ground truth (zleva) a Vysledeémantické segmentace
(zprava)

Metrika loU ma nejmensi hodnotu pro téidu Patologie. T0 je zptisobeno tim, Ze pro danou
tiidu je FP = 21 818 pixeld, FN =0a TP = 12930 pixelt (tabulka 5.1, obrazek 4.13). Pak
podle vzorce 4.11 je pro label Patologie loU = 0,3718. Pfi¢inou nizké hodnoty loU je to,
ze algoritmus vyznacil vétsi oblast dané tfidy ve srovnani s ground truth obrazky. Jinymi
slovy byly pixely kolem patologického mista vyznaceny jako tfida Patologie, které
vétsinou patii do skupin NemuzeSeVyskytovat a ROl (a také PlicniOkenko v piipadé, ze
se patologické misto nachazi ve styku s danym labelem) (obrazek 6.8). Dalsim divodem
je nizky celkovy pocet pixeld, které zaujima label Patologie.
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Pro hodnoceni kvality algoritmu v daném ptipad€ metrika IoU vyznamnost nevykazuje,
protoze piedevsim jde o spravnost lokalizace cévni patologie nez o piesnost vyznaceni
patologie z hlediska poctu pixeld. Vyznamnost ale ma vazené IoU, které je vypoéteno
VvV ramci metrik per image a per dataset.

- -

Obrazek 6.8: Nespravné pfifazeni okolnich pixela do skupiny Patologie

Primérovanim jednotlivych metrik per image jsou vypocteny metriky pro cely dataset
(tabulka 5.5).

Metriky pro kazdy obrazek zahrnuji vypocet globalni (vzorec 4.7) a primérné piesnosti
(vzorec 4.9), pramérného loU (vzorec 4.12), vazeného loU a stiedniho BF skoére. Kvuli
velkému poctu trénovacich dat jsem uvedla piehled maximalnich a minimalnich hodnot
metrik per image (tabulka 5.4).

Metriky pro kazdy obrazek a pro cely dataset jsou velice uspokojivé. Z tabulek 5.4 a 5.5
je vidét, ze vazené loU ma vysokou hodnotu, a to je zpisobené tim, ze vazené loU je
zpramérovanou hodnotou IoU ze vSech tiid, ktera je vazena po¢tem pixell v kazdé t¥ide.
Tato metrika ma vyhodu v piipadé nevyvazenych téid pro eliminaci vlivu chyb v malych
ttidach na celkové skore.

Funkénost navrzeného algoritmu detekce stendz a trombdz byla ovéfena na souboru
anonymizovanych dat 26 pacientti (25 pacientt se CTEPH a jeden pacient, u kterého dané
onemocnéni bylo vylouceno). Testovaci mnozina celkem obsahovala 55 snimkt. Pocet
snimkli zdravého pacienta je 20, coz je téméf polovina od celkového poctu snimki
V testovaci mnozing. Je to odlivodnéno tim, Ze v pfedchozich studiich se vyskytovaly
vysoké pocty FP nalezi [3,16,18-20]. Cilem bylo pfedevsim ovétit funkénost algoritmu
Z hlediska schopnosti nejenom spravné odhalit patologické vaskularni nalezy, ale
i z hlediska schopnosti pfesné vybrat pfipady, u nichz zkoumana patologie nenastala.
Statistickd analyza algoritmu semiautomatické detekce tromboz a stendéz zahrnuje
vypocet senzitivity (vzorec 4.13) a specificity (vzorec 4.16). Predikéni schopnosti
algoritmu vyjadiuje MCC (vzorec 4.17). Vypocet téchto statistickych udaji je realizovan
vyplnénim matice zamén pro binarni klasifikaci (obrazek 4.15, tabulka 5.4). Z matice
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zameén se da vypocitat velké mnozstvi statistickych udajti. Ze v§ech moznosti jsem zvolila
tyto tii, protoze dle mého nédzoru nejlépe charakterizuji funkénost a pouzitelnost
navrzené¢ho algoritmu.

Z péti labeld jsou brany dva v potaz: Background a Patologie.

Z tabulky 5.4 vyplyvaji pocty TP, TN, FP a FN nalez. Pficemz pocet TN nélezl
odpovida celkovému poctu obrazkl v testovaci mnozing, protoze TN definuje misto,
které neni oznaCené ani algoritmem, ani v referenci, coz je cely background obrazku
(obrazek 4.16). V piiloze A je uveden kompletni prehled vystupt z algoritmu a porovnani
predikce siti s referenénimi snimky.

Pocet spravné odhalenych patologickych mist je TP=35. Pti¢emz 4 z nich nebyly nejprve
lékatem oznaceny, ale byly nésledné zkontrolovany po predikci algoritmem. Zpracovani
natolik velkého souboru dat od 25 pacientt s diagnézou CTEPH neznamenalo vyznaceni
veSkerych patologii plicnich tepen. V prvni fadé¢ byla radiologem vyznacena
nejvyznamnéjsi a dobfe viditelna mista.

Pocet falesné pozitivnich nalezi je 21. Jde predevsim o mista, kde se charakter zmény
kontrastu podoba skutecné pozitivnim nalezim (obrazek 6.9A). Dal§im divodem je
pozorovani vyznamnych zmén anatomickych struktur v zéavislosti na lokaci fezu
(obrazek 6.10). Nahodné vzniklé nalezy na trupu nejsou zapocitané do FP (obrazek 6.9B).

Obrazek 6.9: FP nalezy:
A — Mista, kde se charakter zmény kontrastu podoba TP nalezim,;
B — Nahodné¢ vznikly nalez na trupu.

V objeveni FP nalezii hraje roli celkovy kontrast obrazu, a to tim zplsobem, Ze se
nahodné& objevi nalezy o velmi méalem poctu pixeld. Pfi zménach kontrastu velké nalezy
nezméni lokaci ani nezmizi (na rozdil od malo pixelovych nalezli), jenom se méni pocet
vyznacenych pixelt. Z hlediska FP ndlezl, které se nachéazeji Vv oblasti zajmi, je
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nejcastéjs$i pochybeni algoritmu ve vyznaceni podezielych mist v plicnich zilach
a v oblasti bifurkace cév. Na snimcich zdravého pacienta algoritmus vyznacil ¢tyfi FP
nalezy.

Algoritmus neodhalil sedm patologickych mist (FN).

Rez 210 Rez 260

Rez 340

Obrazek 6.10: Pozorované zmény anatomickych struktur podle lokace fezu

Vypoctena senzitivita je 0,83, specificita je 0,72. To znamena, Zze v 83 % ptipadi
navrzeny algoritmus spravné odhali pfitomnou vaskuldrni patologii a v 72 % piesné
vybere piipady, u nichz zkoumana patologie nenastava [48]. Predik¢éni schopnost
algoritmu vyjadiuje MCC. MCC je diskretizovanou verzi Pearsonova koeficientu pro
binarni klasifika¢ni tlohu [60]. Spoc¢itané MCC je 0,53. MCC je vétsi nez 0, coz znamena,
ze predikce algoritmem ma pfimou korelaci s pozorovanim a mista na snimku nejsou
vyznacend nahodné. Predikéni schopnost navrzeného algoritmu se d& charakterizovat

jako mirn€ pozitivni [61].
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Algoritmus semiautomatické detekce stendz a trombdz ma své jisté limitace. Hlavni z
nich je zaméfeni algoritmu na vyhledavani patologickych projevii jenom ve vétSich
plicnich tepnach a jen na téch, které predstavuji septum jdouci homogenné naplnénou
cévou napfi¢. Takové nalezy ptedstavuji nejveétsi zdravotni komplikace pro pacienty
a hraji neposledni roli v rozhodnuti o zptsobu 1é¢by [14,15]. Na druhou stranu tato
limitace pfinasi velkou vyhodu z hlediska zvySeni specificity algoritmu, coz prave
omezilo komercni uplatnéni CAD. Dalsi limitaci je citlivost algoritmu vaci zméné
kontrastu obrazku. To je zfejmé, protoze hlavnim principem CNN je prace
S lokalnimi zménami kontrasti.

Algoritmus semiautomatické detekce sten6z a trombodz lze pouzit i pro radiomiku. Je to
relativné nové rozvijejici se obor v biomedicing, ktery se zabyva stanovenim korelace
mezi zobrazovanim a klinickymi udaji. Metody radiomiky umoznuji podpofit 1ékate pti
stanoveni diagnozy a vybéru vhodné terapie. Cilem radiomiky je zlepsit a zpfesnit
diagnostické metody pomoci vyvoje klasifikacniho modelu a také zabranit komplikacim
V pocatecnich stadiich nemoci. Obecny postup v radiomice se sklada ze Ctyt zdkladnich
Casti: ziskani dat z CT (MRI), segmentace, extrakce pfiznakt a analyzy [62].

V této praci byly realizovany dva ze ¢tyt kroku, s tim, ze data byla ziskana z VFN.
Segmentace a extrakce ptiznakli byly realizovany na bdzi sémantické segmentace
s pouzitim CNN. Algoritmus je natrénovdn na rozpoznavani anatomickych struktur
z CTPA obrazii s tim, Ze je schopen v 83 % spravné odhalit ptitomné patologické projevy
CTEPH.

Poslednim krokem radiomiky je analyza nalezli. Analyza vaskularnich patologii by méla
zahrnovat charakterizaci polohy nalezu (plicnice, velké nebo malé plicni tepny), jejich
velikost (na kolika po sobé& jdoucich snimcich je jednotlivy nalez pozorovan) a ¢etnost na
nalezu u daného pacienta. V potaz by mély byt brany nejen anatomické projevy CTEPH,
ale také funkéni, jako tzv. load score, skore plicniho perfizniho defektu apod. [63].

CTEPH je onemocnéni, které je charakteristické nejen vaskuldrnimi abnormalitami, ale
v té€z8ich pripadech je doprovazené i plicni hypertenzi a rozvojem patologie srdce.
Klasifikacni model v radiomice jisté musi zahrnovat veskeré patologické charakterizace
CTEPH (kapitola 2.3) a také pfitomnost akutni PE v anamnéze pacienta. Timto lze vyuZit
klasifika¢ni model pro rozhodnuti o nejucinnéjsim zpiisobu 1écby a mozna i umozni 1épe
pochopit patofyziologii nemoci. Radiomika také ptredpokladd tuplnou automatizaci
detekce patologickych projeviit CTEPH [62].

Navrzeny algoritmus by zatim mohl podpofit diagnostiku CTEPH, poskytnout
radiologovi ,,druhy nazor* a zmensit vliv subjektivnich parametrt pti stanoveni diagnozy.
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{7 Zavér

Cilem diplomové prace bylo navrhnout algoritmus pro semiautomatickou detekci
tromb6z a uzavért v plicnich tepnach na zaklad¢é ziskanych CTA snimkl hrudniku
pacient s diagnézou CTEPH. Névrh a implementace algoritmu vyhledavani
problematickych mist bylo realizovano za pouziti sémantické segmentace na bazi CNN v
prostfedi Matlab. Ze vsech zkouSenych architektur nejvétsi ucinnost mél model
DeepLab V3+ na bazi Xception. Trénovaci dataset obsahuje data 7 pacientl. Rozsifena
mnozina zahrnuje 261 snimkd. Kvuli nevyvazenosti tfid byly modifikovany vahy
v klasifikacni vrstvé s ohledem na cetnost pixelt, které jednotlivé labely zaujimaji.
Z hlediska vyznaceni problematickych mist na snimku zadny jiny postup neukézal lepsi
vysledky nez modifikace vah pomoci medianu frekvenci s pouZzitim kiizové entropie
v klasifikacni vrstvé. Nastaveny pocet epoch byl zvolen experimentaln¢ (E = 100),
velikost mini-davky je zvolena na zakladé kapacity GPU. Poc¢ate¢ni rychlost uceni je v
defaultnim nastaveni 103. Jako optimalizator jsem vyuzila Adam. Trénovani CNN
trvalo 518 minut.

Funk¢nost algoritmu byla ovéfena na pilotnim souboru pacientd s anonymizovanymi
udaji a statisticky vyhodnocena. Pocet spravné odhalenych patologickych mist je TP=35.
Pticemz 4 z nich nebyly nejprve 1ékafem oznaCeny, ale byly néasledné zkontrolovany po
predikci algoritmem. Zpracovani natolik velkého souboru dat od 25 pacientt s diagndzou
CTEPH neznamenalo vyznaceni veSkerych patologii plicnich tepen. V prvni fad¢ byla
radiologem vyznacena nejvyznamnéjsi a dobte viditelnd mista.

Statisticka analyza zahrnovala vypocet senzitivity a specificity na zaklad¢ vytvorené
matice zamén pro binarni klasifikaci. Vypoctena senzitivita je 83 %, specificita je 72 %.
Predik¢ni schopnost algoritmu vyjadiuje MCC. Spocitané MCC je 0,53. Predik¢ni
schopnost se da charakterizovat jako mirné€ pozitivni.

Dil¢im cilem bylo také charakterizovat a popsat typické projevy daného onemocnéni
plicnich tepen. Typické patologické nalezy u pacienti s CTEPH zahrnuji zkoumané
vaskularni projevy, také parenchymalni ptiznaky, ptiznaky kolateradlniho ob&éhu a zndmky
plicni hypertenze. Tyto projevy CTEPH na CTPA snimcich jsou popsany v Kapitole 2.3.

V ramci radiomické analyzy se mira zavaznosti poSkozeni tepen musi hodnotit z hlediska
anatomickych projevii CTEPH, jako naptiklad poloha, velikost a ¢etnost patologickych
nalezl, a také z funk¢niho hlediska (load score, skore plicniho perfuzniho defektu apod.).
Avsak charakterizace vaskularnich pfiznakd nestaci pro uplnou analyzu zévaznosti
zdravotniho stavu pacientu s CTEPH.

Navrzend semiautomaticka detekce sten6z a trombo6z spociva v poskytnuti radiologovi
,»druhého ndzoru®, pfi¢emz lékafi jenom zbyva peclivé prohlédnout jen podeziela mista
oznacena algoritmem. Tento postup by mohl ¢astecné minimalizovat vliv subjektivnich
faktort pfi stanoveni diagnozy.
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Priloha A: Prehled vystupu z algoritmu
a porovnani predikce siti s referen¢nimi snimky

e TP aFP nalezy pacienti s CTEPH
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Priloha B: Obsah priloZzeného CD

Klicova_slova(¢j_i_aj).pdf
Abstrakt_cesky.pdf
Abstrakt_anglicky.pdf
Naskenované zadani_DP.pdf

Diplomova_prace,pdf

trainCNN.m — kod v Matlab pro trénovani navrzené CNN
testCNN.m — kod v Matlab pro testovani navrzené CNN
CTEPHGdetection.mat — piedtrénovana CNN pro vyhledavani vaskularnich patologii

SloZka s testovacimi daty a pfisluSnymi referencemi
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