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Abstrakt

Cilem této préce je za pomoci konvolu¢nich neuronovych siti urcit polohu fezu, na snimcich
z pocitacové tomografie, v téle pacienta, vzhledem k vyraznym anatomickym strukturam

v lidském téle.

Klicova slova: konvolu¢ni neuronova sit, keras, python, klasifikace, poc¢itacova tomografie,

augmentace,

Abstract

The object of this thesis is to estimation position in a patient’s body from images from

computed tomography, due to significant anatomic structure.

Keyworlds: convolutional neural network, CNN, keras, python, classification, computed

tomography, augmentation
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1 Uvod

Cilem této diplomové prace je navrhnout, implementovat a otestovat program urceny pro
klasifikaci fezu trojrozmérného obrazu, pofizeného pii vySetieni, provadéném za pomoci
vypocetni tomografie, dle jeho pozice v téle, vzhledem ke zvolenému vyznamnému or-
ganu. Samotna implementace bude provedena za pomoci konvolu¢nich neuronovych siti.
Implementovany program je urcen jako doplnék programu Lisa(LIver Surgery Analyser)
vyvijeného na katedie kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni pod vedeni Ing. Mi-
roslava Jifika, za prispéni studentii katedry. Navrzeny algoritmus je verejné k dispozici
na GIThubu vedouciho(www.github.com /mjirik) v repozitafi metalisa. Tento program je
urcen pro segmentaci jater z obrazu pofizenych pomoci trojrozmérnych medicinskych zob-
razovacich metod, hlavné za pomoci vypocetni tomografie.

Funkce implementovaného programu je klasifikace vstupniho fezu snimku z vypocetni to-
mografie, vzhledem k urcéenému organu. Klasifikace je provadéna do tii tiid. Jednotlivé
tridy reprezentuji stavy, kdy fez je pod orgdnem, fez je v organu a Tez je nad organem.
Diky této klasifikaci je mozné ur¢it na vstupni trojrozmérném snimku rozsah organu po-
stupné v jednotlivych osach a ziskat tak vysledny obalovy kvadr celého organu. Tim je
pak mozné vyrazné snizit vypocetni ndroc¢nost a zjednodusit préaci obsluze pfi segmentaci
jater, v pripadé ze jako organ jatra zvolime, pomoci programu Lisa, diky zmensSeni oblasti
v které se segmentuje z celého trojrozmérného obrazu na mensi kvadrovou oblast.
Uvodni &ast této diplomové prace je vénovana teoretickému podkladu, tykajictho se po-
¢itacového vidéni neuronovych siti a ziskdvani dat, nasledujici ¢ast popisuje metodiku
pouzitou pfi tvoreni prace. TTeti ¢ast obsahuje popis experimentu s jednotlivymi grafy,

nésledujici ¢ast pak jednotlivé vysledky experimentii shrnuje.



1.1 Vypocetni tomografie

Vstupni data pro nami fesenou tlohu jsou vysledkem vysetfeni pomoci vypocetni tomo-
grafie. Vypocetni tomografie[d], taktéz znama jako CT, je 1ékaiska 3D zobrazovaci metoda.
Zarizeni vyuziva, podobné jako rentgen, rentgenové zareni. Hlavni rozdilem oproti rent-
genu je, ze vysledkem vySetfeni neni jeden snimek, ale nékolik fezli spojenych do 3D
snimku téla. VySetfeni probih& postupnym zasouvanim lehatka s pacientem do prstence
piistroje. V prstenci je na jedné strané umistén zdroj radia¢niho rentgenového zéarent,
rentgenka. U rentgenovych paprskii dochazi pti prichodu riznych tkani v téle ke ztrate
jejich intenzity. Nejvetsi ztraty intenzity vznikaji pti prichodu zareni skrz kosti, nejmensi
pak pri pruchodu vzduchem. Typické hodnoty denzity v CT snimku jsou -1024 pro vzduch,
0 pro vodu, +1024 pro kosti, -60 az -120 pro svaly a 0 az 100 pro organy. Na opa¢ném
konci prstence je umisténo nékolik snimaci rentgenovych vin, které méri intenzitu vin,
prochéazejicich télem. Prstenec kolem pacienta rotuje a snimé tedy velké mnozstvi intenzit
pro kazdy fez. V ptuvodnich verzich C'T byl pokazdé pacient posunut o uréenou vzdalenost
a prstenec se kolem néj jednou otocil. V modernich ptistrojich jiz dochézi k neptetrzitému

pohybu lehatka s pacientem, jak je vidél na obrazku [T}
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Obrazek 1: Vysetieni pomoci CT
Zdroj: http://clinicalgate.com

Vysledny 3D snimek je pak vypocitan, proto je CT oznacovano jako vypocetni tomogra-
fie a nikoliv §patné pocitacova tomografie, pomoci radonové transformace z jednotlivych
intenzit sejmutych z detektori béhem vysetieni. Je nejvhodnéjsi pro potrazova vysetient,

protoze dobfe zobrazuje cerstva krvaceni.



1.1.1 Radonova transformace

Radonova transformacel4] je matematicka transformace, ktera se pouziva pro ziskani vy-
sledného snimku z jednotlivych zachycenych intenzit. Pro tento vypocet se pouziva jeji
zpétna varianta. Tuto transformaci popsal v roce 1917 Johann Radon. Z nastaveni CT je
znamy thel o ktery je v kazdém kroku, mezi zaznamenanim jednotlivych intenzit na de-
tektorech, pootocen prstenec. Dale jsou k dispozici jednotlivé intenzity, které byly v téchto
krocich zaznamenéany. V pravé ¢asti na obrazku [2]jsou vidét jednotlivé intenzity zazname-
nané detektory, jako sloupcové vektory. Nasledné je vytvoren integralni obraz. Z kazdého
vektoru intenzit je vytvoren obraz, pres celou plochu, slozenim stejného vektoru vedle
sebe, ten je nasledné otocen o thel ve kterém byl vektor sejmut detektory. Takto se se-
¢tou vSechny obrazy pro vektory ziskané z jednoho otoceni prstence. Nasledné je tento

integralni obraz zprimérovan a vysledny obraz odpovida levému ¢asti na obrazku
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Obrazek 2: Radonova transformace

Zdroj: http://scikit-image.org



1.2 Pocitacové vidéni

Klasifikace je jednou z metod pocitacového vidéni. Tento obor vznikl v Sedesatych letech
minulého stoleti. Pocitacové vidéni je jednou z oblasti umélé inteligence a mé mnoho riz-
nych oborii. Ulohou klasifikace je ze vstupniho obrazu rozeznat a vybrat jednu z moznych
t¥id do které pat¥i. Jeden ze znamych prikladu klasifikace je postaven na takzvané MNIST
databazi ru¢né psanych ¢isel. V této databéazi je 70 000 ru¢né psanych cisel, kazdé v roz-
liseni 20 na 20. Ukolem je klasifikovat urcit jaké éislo je na obraze.

Dalsi oblasti poc¢itacového vidéni je segmentace obrazu. Cilem této tlohy je ve vstupnim
obraze nalézt takové césti, které odpovidaji jednotlivym predméti v realném svété, které
byly na snimku zachyceny. Jednou z nejlehcich uloh segmentace je prahovani. Je to me-
toda segmentace zavisla na jasu. Je pouzivana pro oddéleni pozadi a popfedi v zachycené
obraze.

Detekce je dalsi oblasti poc¢itacového vidéni. V uréitych pripadech potiebujeme detekovat
v obraze ur¢eny predmét. Jednim z tikoli na detekci je detekce obliceje, pripadné ptred-
métu urcenych specifikaci, naptiklad v aplikacich fizeni vyrobnich procest. Dalsi tlohou,
kterd castecné vychézi z detekce, je sledovani. V pripadé této tlohy musi byt vstupem
vice obrazii.

V soucasnosti jsou jednim z nejpokrokovéjsich obort pocitacového vidéni konvoluéni neu-
ronové sité. Konvoluéni neuronové sité jsou v dnesni dobé schopné v urcéitém smyslu
zastoupit vSechny ostatni obory pocitacového vidéni. Naptiklad konvolu¢ni neuronové sit
pro klasifikaci obrazt z MNIST databéaze je dne schopna klasifikovat s pfesnosti pres 99%.
Konvoluéni neuronové sité jsou dnes prakticky nejvétsim odvétvim celého oboru umélé

inteligence a pocitacového vidéni.



1.3 Neuronové sité

Neuronové sité jsou soucasti oboru umélé inteligence. Jejich hlavni myslenka je postavena
na funkei realnych neuroni v mozku. Za dobu jejich vzniku je povazovan rok 1943, kdy byl
popsan prvini model umélého neuronu. Dlouhou dobu byly pokladéany neuronové sité za
obor, ktery je mozno pouzit na vSechny typy problémii, ale na kazdych z téchto problémi
existoval lepsi prostiedek pro jeho vyfeseni. Az v poslednich nékolika letech doslo k maso-
vému rozsifeni neuronovych siti, ktery byl spojen hlavné s vyraznym pokrokem v oblasti
hardwaru, a tedy zvyseni vypocetni sily modernich pocitact, a diky vyraznému zrych-
leni internetového pripojeni, diky kterému je mozné sité trénovat na obrovském mnozstvi
dat, kterych je na internetu dostupné, pro obecné typy rozpoznavani, prakticky neomezené
mnozstvi. Existuje velké mnozstvi typi neuronovych siti, naptiklad konvoluc¢ni, dopredné,

rekurentni a mnoho dalsich.

1.3.1 Historie neuronovych siti

Prvni model neuronu byl publikovan v roce 1943 Warrene McCullochem a Walterem Pitt-
sem [12]. Vystupni hodnoty tohoto modelu byli pfevazné binarni(-1, 0, 1).

V ¢lanku bylo dokézano, ze sité vytvorené z téchto modelti neuront dokézi pocitat arit-
metické a logické operace. Dalsim pokrokem v této oblasti byl publikovan v roce 1949
Donaldem Hebbem v knize "The Organization of Behavior"[§]. V ni byl popsan postup
pro vypocet synapse neuront. Ten byl odvozen z myslenky existence podminénych reflext,
které existuji u vSech myslicich tvort a byly popsany I. P. Pavlovem v roce 1903 v knize
Experimentélni psychologie a psychopatologie zvirat.

Tento postup slouzil k vypoctu vah mezi jednotlivym neurony pro moznost uceni neu-
ronovych siti na prikladech. V naslednych dvou desetileti nedoslo k zadnému vyraznému
pokroku v oblasti neuronovych siti. V roce 1951 byl vytvoren prvni neuropocita¢ Snark,

ktery ale nikdy nenaSel uplatnéni.



Dalsim vyraznym pokrokem v této oblasti bylo zobecnéni modelu neuronu pro realné
¢iselné parametry, které publikoval v roce 1957 Frank Rosenblatt, ten byl pojmenovan
perceptron. Rosenblatt také pro perceptron navrhl ucici algoritmus, ktery dokazal na-
trénovat stejné vahy sité pro libovolné startovni vahy, a napsal knihu "Principles of
neurodynamics"[13]. V nésledujicich letech navrhl Rosenblatt spolu s Charlesem Wi-
ghtmanem prvni neuropocita¢ s realnym vyuzitim. Mark I Perceptron byl uréen pro
rozpoznavani znaki abecedy. Dalsim pokrokem v oblasti neuronovych siti je pak novy
typ modelu neuronu ADALINE. U¢ici algoritmus ADALINE se pouziva dodnes.

V nasledujicim obdobi doslo k velkému odlivu zajmu z oblasti neuronovych siti, hlavné
z duvodu malé vyuzitelnosti pii feSeni redlnych problémi. Oboru neuronovych siti také
nepomohla negativni kampan vedena Marvinem Minskym, ktery se podilel na vyvoji
Snarku, a Seymourem Papertem. Ti v knize "Perceptrons"popsali problém perceptronu
s poc¢itanim funkce XOR. Tu je mozno pocitat vicevrstvou neuronovou siti, ale v té dobé
neexistoval algoritmus, ktery by byl schopen upravit vahy v takové siti. V knize byla téz
zpochybnéna moznost vzniku takového uciciho algoritmu. Dalsi vyzkum probiha v mini-
méalni mife a témér vyhradné mimo tzemi Spojenych statu americkych, tedy v Japonsku
a Evropé.

V roce 1986 byl publikovan uéici algoritmus, jehoz vznik Minsky a Papert zavrhli, sku-
pinou védci PDP. Tento "backpropagation"algoritmus je dnes pouzivany v 80% vSech
implementacich neuronovych siti. V roce 1987 se pak v San Diegu konala prvni konfe-

rence zameérena Cisté na neuronové sité.



1.3.2 Biologicky neuron

Neuron je zakladnim stavebnim prvkem lidského mozku. Lidsky mozek je tvoren bilou
a Sedou kirou mozkovou. Sed4 kura je tvorena neurony a bil4 kira je tvorena nervo-
vymi vlakny. Podle [I] je neuron rozdélen do nékolika ¢asti. Prvni nejdilezitéjsi soucasti
neuronu je bunééné jadro, které na zakladé vstupnich signéali od predeslych neuront a
jinych ¢asti téla. Na zakladé vstupnich signali pak generuje vystup dle aktivacni funkce
neuronu. Dendrit je pak nervové zakonceni, které do neuronu piivadi tyto vstupni signély.
Vystupni signal je z neuronu odvadén pres axon do synaptickych zakonceni, na kterych
probiha predéni informace napojenému dendritu dalstho neuronu. Nervové vzruchy jsou
v mozku a tedy i mezi neurony pfenaseny jako elektrické impulzy. Na synaptickém zakon-
¢enim dochéazi k vypusténi neurotransmiteru v odpovidajicim mnozstvi velikosti vystup-
niho signalu. Neurotransmiter je vypustén do okoli a je pohlcen dendritem jiného neu-
ronu. Dendrit dle mnozstvi zachyceného neurotransmiteru vygeneruje elektricky impulz,
ktery slouzi jako vstupni signal pro rozhodovani neuronu. Mnozstvi pfeneseného neuro-
transmiteru zavisi na synaptické propustnosti mezi neurony. Jednotlivé synapse jsou poté
rozdéleny na excita¢ni a inhibi¢ni. Inhibi¢ni synapse posilaji do neuronu kladné signaly a
inhibi¢ni zaporné singaly. Bunééné jadro neuronu obsahuje zdédéné informace, tedy DNA.
Mezi dendrity a synapsemi jednotlivych neuront existuje pak uréita pamét. Po kazdém
priuchodu signalu dochazi ke zméné synaptické propustnosti mezi danymi neurony. To

odpovida procesu uceni.

Struktura neuronu
presynapticky
dendrit knoflikova zakonZeni
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L Wb&ek Myelinova pochva
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Obrazek 3: Struktura biologického neuronu

Zdroj: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron (cesky)-1.svg



1.3.3 Umély neuron

Umély model neuronu, perceptron, vychazi ze zjednoduseni modelu neuronu biologického.
Byl popsan v roce 1957 Frank Rosenblatt. V tomto pfipadé je télo neuronu nahrazeno
sumou vstupnich signéli. Synapse a dendrity jsou nahrazeny pfimym spojenim neuront.
Synapticka propustnost je prenesena na vahu spojeni jednotlivych neuroni. Vystupni
signal neuronu je pak zavisly na typu aktiva¢ni funkce neuronu, sumé vstupnich signala
a jeho citlivosti. Klasické aktiva¢ni funkce umeélych neuroni jsou skokové, sigmoidalni ¢i

linearni. Model neuronu je zobrazen na obrazku [4

Vstupy
X1

Vnitfni potencial neuronu

X2
Vystup
X 3 o) — v
4 Aktivacni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obréazek 4: Jednoduchy model neuronu

Zdroj: http://portal.matematickabiologie.cz

Vystup takového neuronu lze vypocitat dle vzorce:

0j = ¢(221 (wn * wn) — 0)

Kde ¢ je aktiva¢ni funkce perceptronu, x,, je vstupni signal z n-tého perceptronu z pred-
chozi vrstvy, w, je vdha spojeni z n-tym predchozim perceptronem a 6 je citlivost per-
ceptronu. Sit s jednim neuronem, takzvany perceptron, je schopna rozdélit stavovy prostor
pomoci piimky na dva podprostory. Je tedy schopna klasifikovat vstupni data do dvou

trid.



1.3.4 Uceni neuronovych siti

Pted pouzitim neuronové sité je potieba provést proces uceni, pii které dochéazi ke zméné
parametri neuronové sité. Parametry, které se méni, jsou vahy jednotlivych vstupi neu-

rond a prahy neuront.

1.3.4.1 Uceni s ucitelem Pri ucCeni s ucitelem jsou poskytnuta neuronové siti dva
odlisné typy dat. Prvni jsou vstupy, které jsou pfivedeny na vstup neuronové sité. Druhou
informaci je pak pozadovany vystup neuronové sité na k nému pattici vstupni data. Cilem
je nastavit vahy tak, aby byl rozdil mezi pozadovanym vystupem a realnym vystupem
miniméalni. Zména vah je provadéna bud sekvencné, tedy po kazdém prichodu vstupnich
dat, nebo davkové, tedy po prichodu ur¢itého mnozstvi dat. Algoritmem ktery se pouziva
nejcastéji pro trénovani parametri sité je backpropagation, ten pfevadi zpétné chybu na

vystupu, za pomoci parcidlnich derivaci, na zménu parametra sité.

1.3.4.2 Uceni bez ucitele V tomto piipadé chybi pozadovany vystup. Zmeéna vah
a citlivosti perceptronu tedy nezéavisi na vystupu, protoze ten neni s ¢im porovnavat.
V takovém piipadé si sit vstupni data rozrazuje do nékolika tiid podle rozhodovaciho
kriteria, vétsinou dle eukleidovské vzdalenosti jednotlivych vstupnich vektori. Parametry
perceptront jsou pak upravovany tak, aby byl vystup sité pro podobné vektory, s malou

eukleidovskou vzdélenosti, velmi podobny.



1.3.5 Dopredna neuronova sit

Jednim ze zakladnich typii neuronovych siti jsou dopredné neuronové sité. Dopfedné neu-
ronova sit je slozena z nékolika vrstev neuronu, kdy vystup kazdého neuronu z predchozi
vrstvy je vstupem kazdého neuronu z nésledujici vrstvy. Sit ma vstupni a vystupni vrstvu.
Mize také mit nekolik skrytych vrstev mezi nimi.

Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva Q\vrstva

O30 v

Vstup1 —
Vstup2 —»
Vstup 3 —

Vstup4 —»

Obréazek 5: Dopfedna neuronova sit

Zdroj: http://portal.matematickabiologie.cz

1.3.6 Rekurentni neuronové sité

Dalsim typem jsou rekurentni neuronové sité. U rekurentnich neuronovych siti dochazi
narozdil od dopfednych neuronovych siti k Sifeni signali i proti sméru neuronové sité.
Kazdému neuronu jsou, oproti klasické dopredné neuronové siti, privedeny na vstup vy-

stupy vSech neuronti v dané vrstvé sité, jak je vidét na obrazku [6]

Obréazek 6: Dopfedna neuronova sit

Zdroj: http://cw.cz-slo-spolecnost.eu

U dopredné neuronové sité pozadujeme, aby po jejim natrénovani byl vystup pro stejné
vstupni data totozny. Rekurentni sit je pak pouzitelna pro ptipad, kdy potfebujeme vzit

v potaz i ¢asovy kontext, tedy vysledek pfedchozich dat v minulém ¢asovém okamziku.
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1.3.7 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité vznikly predevsim pro zpracovani 2D dat. Jsou typem dopifedné
konvolu¢ni sité. Poprvé byli popsany v roce 1987 Kunihiko Fukushimou v ¢lanku Neoco-
gnitron [7]. Konvolu¢ni neuronové sité vychazeji stejné jako klasické neuronové sité na
podobnosti s lidskym mozkem. Zakladem pro popsani konvolu¢nich neuronovych siti byl
vyzkum Davida Huntera Hubela a Torsten Wiesela, ti v padesatych a Sedesatych letech
minulého stoleti zkoumali aktivitu ¢asti mozku, zpracovavajiciho vizualni vjemy, kocek a
opic. PTi tomto vyzkumu vizualniho kortexu promitali zviFattim na zed cernobilé rohy a
snimali aktivitu neuronti. Zavislost aktivity neuronii na promitaném obrazu pak popsaly
v roce 1968[10]. Zjistili, Ze nékteré neurony jsou maximalné excitované pii promitani pres-
ného thlu na ur¢ité misté a jinym staci kdyz je takovyto thel promitan do urcité oblasti.
Stejné tak reagovaly neurony rozdilné na jiné hrany. Nékteré neurony tedy slouzi pro de-
tekei svisly hran jiné pro detekci vertikalnich hrany, ¢i rohi. Z této prace pak vznikl napad

vytvorit neuronovou sit, ktera by méla podobné vlastnosti.

1.3.7.1 Konvoluéni vrstva Hlavni souc¢asti konvoluéni neuronové sité je konvoluéni
vrstva, ve které jsou na obraz aplikovany konvoluéni masky, takzvaného filtru, které slouzi
k extrakci priznaki. Vznikne tedy nékolik obrazii, nazyvanych ptiznakové plochy, odpo-
vidajici po¢tu konvoluénich masek. V dalsich vrstvach se konvoluéni masky aplikuji na
vSechny obrazy vzniklé v predchozi vrstveé, dochazi tedy k vyraznému zvySovani poctu
obrazu a tedy i parametri. V piipadé konvoluéni neuronové sité se trénuji pravé konvo-
luéni masky. V kazdé dalsi vrstvé hledaji konvoluéni masky vétsi detaily. V prvni vrstveé

se vétsinou natrénuji detektory hran, rohi a dalsich obecnych tvart.
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1.3.7.2 Subsamplingova vrstva Tato vrstva je vkladana mezi konvoluéni vrstvy a
je urcena pro snizeni po¢tu parametri sité. V soucasné dobé je nejpouzivajsi maxpooling.
P1i jeho aplikaci je priznakové plocha rozdélena na stejné ¢asti a do vysledného obrazu je
z kazdé casti vloZena jen nejvyssi hodnota. V pripadé Ze je v oblasti detekovana né&jaka
hrany je nejspiSe i v ostatnich bodech této oblasti a nedochézi tedy k vyrazné ztraté
uzitecné informace. VétSinou je maxpooling pouzit na oblasti o velikosti 2*2. Obraz tedy

poté méa poloviéni rozméry a dojde ke sniZeni potiebnych parametri o 75%.

1.3.7.3 Plné propojené vrstvy Po posledni subsamplingové vrstvé jsou vSechny pii-
znakové mapy prevedeny na jednoduchy vektor, za kterym nésleduje jiz klasicka neuronova
sit, kdy je kazdy neuron nasledujici vrstvy spojen s kazdym neuronem vrstvy predchozi.
Posledni, vystupni, vrstva neuronové sité mize mit jeden ¢ vice neuronu. V piipadé ze
jde o ukol klasifikace do 2 t¥id byva na vystupu jeden neuron. V piipadé klasifikace do vice
tfid byva na vystupu pocet neuronti roven poctu t¥id a vystupem jednotlivych neuroni

je pravdépodobnost klasifikace vstupniho obrazu do t¥idy odpovidajici neuronu.
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2 Vyuzivané technologie

2.1 Git

Git je volné dostupny open source verzovaci program urceni pro vyvoj aplikace, na které
pracuje najednou vice lidi. Pro takovy vyvoj nejsou vhodné lokalni kopie kédu, kdy je slo-
zité sdilet jednotlivé zmény s ostatnimi vyvojatri. U centralizovanych systému pak vznika
problém s préci vice vyvojari na stejné casti kodu, kdy dochéazi ke konfliktiim. Jednot-
livy vyvojari pracuji na lokdlni verzi vyvijené aplikace a po dokonceni této prace odeslou
zmény na server s aktualni verzi aplikace, zbyli vyvojari si poté svoji verzi aktualizuji.
Git a dalsi verzovaci aplikace, subversion(SVN), Mercurial a Concurrent Versions System
(CVS), zajistuji distribuci nejnovéjsich zmén ve vyvojové verzi aplikace a tesi konflikty
zpusobené soucasnou praci vice vyvojaru na stejné ¢asti kodu. Stejné tak uklada jednotlivé
verze programu, tak aby bylo mozno se k nim kdykoliv vratit, v pripadé neoc¢ekédvaného
problému v zménéném kodu. V takovém systému mé pak kazdy c¢lovek s aktualni verzi
aplikace v pocitaci zalohu veskeré prace a v pripadé Ze dojde ke ztraté verze ulozené na
serveru, at uz z jakéhokoliv duvodu, muze kazdy z téchto vyvojaiu obnovit vyvojovou verzi
bez jakyhkoliv ztrat, véetné vSech predchozich verzi. Pro praci na této diplomové préci
byl pouzit verzovaci systém Git[2]. Git ma pivod v komerénim programu Bit-Keeper,
ktery byl vyuzivan pfi programovani jadra operac¢niho systému linux. Po jeho zpoplat-
néni, vyvinul tviirce Linuxu Linus Torvalds sytém Git. Git uchovava pii zménach snimky
zménénych soubort, narozdil od jinych verzovacich programt, které uchovavaji seznam
zmén v souboru. V pfipadé zmén od dvou riznych vyvojara ve stejném souboru dochazi
ke konfliktu. Casto je tento konflikt vyFesen automaticky pomoci sloudeni zmén(merge).
K tomu odchézi ve chvili kdy jsou zmény na riznych mistech souboru. V piipadé zZe jsou
zmény na stejnych mistech souboru je nutné manualni slouceni, kdy jeden z vyvojaru

vybere zmény, které maji byt zachovéany.
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2.2 Python

K vyvoji aplikace pro tuto diplomovou préci byl pouzit programovaci jazyk Pythonl[6].
Python je vysokotroviovy skriptovaci programovaci jazyk. Je open source a poskytuje
instala¢ni baliky pro majoritné zastoupené operacni systémy(Windows, Mac OS, Linux).
Ve valné vétsiné Linuxovych distribuci je dokonce Python pfedinstalovan. Byl navrzen
v roce 1991 Guidem van Rossumem. V soucasné dobé jsou pouzivany hlavné dvé verze

Pythonu a to 2.7 a nejnovéjsi Python 3.6. Python se stale vyskytuje ve dvou verzich z
diavodu zpétné nekompatibility verze 3.x, pri jejim vydani se ¢ast komunity rozhodla zu-
stat na verzi 2.x. Pro vyvoj této aplikace je pouzit Python ve verzi 2.7. Hlavni vyhodou
Pythonu je obrovské mnozstvi dostupnych knihoven pro témér jakykoliv tcel. Pro vyvoj
webovych aplikaci je to napiiklad framework Django. Pro zpracovani obrazu je urcena
knihovna openCV, kterd je sice napsédna v programovacim jazyku C/C++ ale ma i in-
terface pro Python. Dalsi vyznamnou oblasti, ve které je Python vyuzivan, jsou vyzkum
a numerické vypocty. Mezi nejznamnéjsi knihovny z této oblasti patii NumPy, SciPy a
Pandas. Numpy je knihovna pro matematické vypocty, v multidimenzionalnich polich a
maticich, ve védeckych oblastech. SciPy je taktéz knihovna pro matematické vypocty ve
védeckych oblastech obsahujici napiiklad funkce pro integrovani, rychlou furierovu trans-
formaci, interpolaci ¢i optimalizaci. Pandas je knihovna ur¢ena pro zpracovani a analyzu

dat.
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2.3 Lisa

Program vyvijeny v ramci této diplomové prace je urcen pro integraci do programu
Lisa(LIver Surgery Analyser) vyvijeného na katedfe kybernetiky Zapadoceské univerzity
v Plzni pod vedenim Ing. Miroslava Jitika, za prispéni studentu katedry. Lisa je vyvijena
ve spolupréace spolu s Lékarskou fakultou Univerzity Karlovy v Plzni. Hlavnim tucelem
programu Lisa je z trojrozmérného snimku, ziskaného metodami medicinského zobrazo-
vani, hlavné snimky ziskané vySetfenim pomoci pocitacové tomografie, ziskat segmentaci
jater. Dalsim z cili je pro operaci resekce jater urcit velikost resektatu, tedy velikost
casti jater, ktera musi byt pii této operaci odebrana z duvodu pferuseni vyzivy této
¢asti jater, prerusenim krevniho fecisté, které tuto ¢ast vyzivuje. Tato ¢ast je urcena za
pomoci modelu vnitiniho usporadani krevniho fecisté v jatrech. Pri segmentaci jater je
vyuzivano nékolika riznych metod. Lisa obsahuje nastroj na prohlizeni trojrozmérnych
snimku z medicinskych zobrazovacich metoda, kdy jsou postupné zobrazovany jednotlivé
fezy daty. Tato funkce je zéroven pouzivany pii interaktivni segmentaci jater, kdy uziva-
tel v nékterych tezech oznac¢i jednim tlacitkem mysi ¢asti, které nalezi jatrim a druhym
tlacitkem naopak oznaci ¢asti, které jatrim neodpovidaji. Nasledné prichazi automaticka
segmentace jater, podle uzivatelem oznacenych pomocnych dat. Po dokonc¢eni segmentace
dostane uzivatel opét moznost oznacit nesegmentované Casti jater a segmentované casti,
které jatrim neodpovidaji. A algoritmus segmentaci podle téchto zmén upravi. V seg-
mentovanych jsou pak pomoci dalsich algoritmii segmentovany cévy, jejichz model se poté

vyuziva pro vypocet velikosti resektatu, pii daném fezu béhem resekce jater.
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2.4 Dostupné implementace konvolu¢nich neuronovych siti pro

Python

2.4.1 Calffe

Caffe[11] je knihovna vyvijena Berkley Vision and Learning Center. Narozdil od jinych
knihoven je urcena ¢isté na zpracovani obrazovych dat. Jednou z jejich nejvétsich vyhod
je rychlost zpracovani dat, diky moznosti provadét vypocty na grafickych kartach. Diky
tomu je mozné docilit rychlosti az 60 milionti obrazii za den. Samotna knihovna je na-
psana v programovacich jazycich C++ a C s API pro Python a Matlab. Samotny model
neuronové sité je ¢isté textovy soubor s priponou .prototxt, neni tedy nutné psat zadny
kod. Caffe je pouzivano prevazné ve védeckych a akademickych kruzich. Casto je pouzi-
vano pro ladéni jiz existujici konvoluénich siti, navrhnutych v jinych knihovnéch. Je stale

méné pouzivané. Puvodni autor Caffe nyni za podpory Facebooku vyviji Caffe 2.

2.4.2 Theano

Theano[14] je jedna z knihoven pro neuronové sité napsanéa piimo v Pythonu. Diky tomu
je mozné vyuzit pro béh knihovny NumPy. Stejné jako u Caffe lze pouzit pro vypocty
grafickych karet. Stejné jako Caffe je velmi pouzivané v akademickych kruzich. Samotna
tvorba modelu neni ptilis intuitivni. Vétsinou se tedy pouziva spise jako zékladni stavebni
kamen dalsich knihoven, které prinéseji lepsi API s jednodussi syntaxi. Theano v téchto
knihovnéch slouzi jako ¢ast starajici se o samotné pocitani, modely jsou pak psany dle
specifikaci knihoven které jsou na ném postaveny. Theano je pouzivano jako backend pro

Keras a Lasagne. Je distribuovano s licenci BSD, je tedy vhodné pro komeréni pouziti.
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2.4.3 Tensorflow

Tensorflow[13] je open source knihovna vyvinuta spolecnosti Google jako alternativa pro
Theano. Narozdil od Theana je Tensorflow naprogramovan v programovacich jazycich C a
C++ a ma Python API. Na vyvoji pracovalo nékolik autori Theana. Nevyhodou Theana
oproti Tensorflow je pomalejsi béh. Vyhodou je podpora distibuovaného vypoctu, diky
které je trénovani na vice grafickych kartach vyrazné jednodussi. Narozdil od dalsich
zminénych knihoven obsahuje podporu i pro jiné metody umélé inteligence nez neuronové
sité. Tensorflow také nemé komercni podporu. V soucasné dobé je tedy urcen pouze pro

vyzkum umélé inteligence a neni pravdépodobné ze dojde ke zméné.

2.4.4 Keras

Keras[3| je knihovna ptuvodné vytvorend zaméstnancem Googlu Frangoisem Cholletem.
Keras jako takovy neni pfimo knihovnou poskytujici plnou podporu neuronovych siti. Je
to nadstavba, ktera pouziva jiz existujici knihoven neuronovych siti a poskytuje uzivateli
moznost jednodussiho, rychlejsiho a intuitivnéjstho navrhu neuronové sité. Jako zéklad
pro keras je mozné v soucasné dobé pouzit jednu z nasledujicich knihoven: TensorFlow,
Theano ¢i CNTK. Keras podporuje jak konvoluéni tak rekurentni neuronové sité. Stejné
tak podporuje vypocty jako na procesorech tak na grafickych kartach. Jednou z hlavnich
vyhod je rychlé prototypovani neuronové sité a nasledné provadéni experimenti. Hlavni
vyhoda spoc¢iva v modularnosti a nezavisloti kodu na pouzité backend knihovné. Keras je

pouzitelny pro komeréni tcely v zavislosti na pouzité backend knihovné.
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2.4.5 Torch

Torch je dalsi z open source knihoven zabyvajicich se implementaci neuronovych siti.
Stejné jako Caffe 2 je i Torch podporovan Facebookem. Hlavnim rozdilem oproti ostatnim
knihovnam je jazyk pouzity pfi vyvoji. Torch je naprogramovany ¢astecné ve skriptovacim
jazyce Lua a Gastecné v jazyce C. Narozdil od ostatnich zminénych knihoven nemé Torch
vlastni API pro Python. Pro préci s Torch v Pythonu existuje samostatna API knihovna
PyTorch. Stejné jako Theano je Torch sifen pod licenci BSD, diky které je mozno ho
vyuzivat v komerénich projektech. Diky pouziti Lua jako zakladniho stavebniho kamene

je Torch schopny drzet rychlostné krok s Theanem.

2.4.6 Lasagne

Lasagne[d] je velmi podobny Kerasu. Narozdil od Kerasu poskytuje podporu pouze pro
Theano jako backend. Pro modelovani neuronovych siti v Kerasu neni potfeba umét pou-
zivat syntaxi Theana. Oproti tomu Lasagne zachovava moznost vyuzivat syntaxi Theana
a vice si samotny model prizptisobit. V soucasné dobé dochéazi k naprosto vyjimecnym
aktualizacim a vyuziti Lasagne opadéa. Je siteno pod MIT licenci a je tedy vhodné i pro

komerc¢ni acely.

2.4.7 DeepLearning4j

DeepLearning4j je open source, distribuované knihovna urcéena pro Java Virtual Machine.
Jedné se o nejvyznamnéjsi implementaci neuronovych siti pomoci javy. Ma API jak pro
Javu tak pro Python. Pravé Python API je zalozené na Kerasu a je tedy mozné importo-
vat modely navrzené za pomoci kerasu do DeeplLearning4j. DeepLearning4j je Siten pod

Apache 2.0 licenci a je tedy vhodny pro komerc¢ni vyuziti.
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2.5 Pouzita data

2.5.1 SLIVERO7

Jednim z pouzitich dataseti pro trénovani a validaci byl zvolen dataset SLIVERO7.
Ten byl vytvoren za tcelem ohodnoceni algoritmii pro segmentaci jater v soutézi, ktera
byla soucésti workshopu 3D Segmentation in the Clinic: A Grand Challenge pofadaného
v roce 2007 sdruzenim The Medical Image Computing and Computer Assisted Interven-
tion(MICCAI). Tato soutéz méla dvé oddélené ¢asti a to online a offline ¢ast. V online
¢asti byly pro kazdy soutézni tym na webu workshopu dostupné trénovaci a testovaci data.
Celkem byly k dispozici ¢tyti sety trénovacich dat po péti snimcich, ke kterym byl dodan
i soubor obsahujici pozadovanou segmentaci, a dva testovaci sety taktéz po 5 snimcich.
Vyhodnoceni soutéze probihalo na vysledcich jednotlivych soutéznich algoritmt, které
dosahli na testovacich snimcich, odeslanych poradateliim. Béhem samotného workshopu
pak probihala také offline ¢ast soutéze na novych testovacich datech. Pro obé ¢asti soutéze
byl pouzit stejny hodnotici systém. Vysledné skére bylo ovlivnéno objemovou presahovou
chybou, relativnim rozdilem absolutnich objemi segmentaci, primérnou symetrickou po-
vrchovou vzdalenosti, kvadratickou stfedni hodnotou symetrické vzdalenosti a maximalni
symetrickou vzdélenosti. V nasem piipadé byly vyuzity vSechny ¢tyfi trénovaci data sety
vcetné vzorovych segmentaci, které ndm umoznuji automatickou tvorbu dat pro trénovani
a validaci neuronové sité, avsak pouze pro urceni polohy jater, jelikoz jedinym organem
segmentovanym v tomto data setu jsou jatra. Pro staZzeni tréninkovych dat je potieba se

registrovat do soutéze, ktera je stale oteviena pro nové tucastniky.
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2.5.2 IRCAD

Dalsi pouzitym datasetem je IRCAD(3D Image Reconstruction for Comparison of Algori-
thm Database), ktery obsahuje anonymizovana medicinska data, snimky z CT, ve formatu
DICOM. Dataset obsahuje dvacet snimka CT, na kterych je zachyceno deset muzi a deset
zen. Dataset je urcen predevsim jako testovaci data pro algoritmy, které jsou trénovany
k vyhledavani nadorti na jatrech. Kazdy snimek je také doplnén o ru¢ni segmentaci né-
kolika organt, pfipadné dalsi dil¢ich soucasti organizmu a pfipadnych nadori. Kazdy
snimek datasetu obsahuje segmentaci jater, ostatni segmentace nejsou pritomné vzdy. Z
celkovych dvacet snimki se nadory vyskytuji v 75% procentech ptipadi, tedy na patnécti
snimcich. Oproti od SLIVER datasetu, kde jsou vSechny snimky ulozeny do 3D snimku
formatu mhd, v tomto datasetu jsou snimky reprezentované jednotlivymi horizontalnimi
rezy puvodnim snimkem, které jsou zabaleny do souboru forméatu zip. To pfinasi mirné
slozitéjsi zpracovani oproti datasetu SLIVER. V tomto pfipadé je nutné nejdiive vSechny
soucasti datasetu rozbalit a nasledné z nich vybrat zipy snimkii pacienta a snimku jednot-
livych masek, rozdélenych do slozek, pojmenovanych podle segmentované ¢asti organizmu.
Stejné jako u datasetu SLIVER jsou primérni oblasti zajmu tohoto datasetu jatra a tedy
v jednotlivych snimcich zabiraji vyraznou cast jatra. Tedy vétsina trénovacich dat jsou

v tomto piipadé Tezy jater.
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2.6 Augmentace dat

Augmentace dat je operaci, pii které jsou z existujiciho datasetu generovany dalsi data
pro trénovani neuronové sité. Jejim hlavnim divodem je zabranéni overfitingu pfi tréno-
vani neuronové sité. Overfiting je piipad, kdy je neuronova sit trénovana na datech, ktera
nejsou dostatecné rozmanita a tedy obecna. To vede na situaci, kdy dochazi pti trénovani
k dobrému rozliseni trénovacich dat, ale pro nova data vysledna spolehlivost naprosto
neodpovida trénovaci presnosti. V takovém piipadé dochézi k natrénovani nékterych fil-
tri konvoluéni vrstvy na hodnoty pixeld v jednotlivych mistech odpovidajici jednotlivym
trénovacim datim, ktera nova nikdy nevidéna data, jejichz klasifikace je nasim cilem, ne-
obsahuji. Augmentace umoznuje ziskat z dostupnych trénovacich dat maximalni informaci.
Existuje mnoho moznosti augmentovéani dat pro trénovéani riznych druhi neuronovych siti.
Pro obrazova data jsou pouzity rizné translace, rotace ¢i zmény skélovani jiz existujicich
obrazli v datasetu. Dalsi metodou je zasuméni jednotlivych obrazi. Jednou z moznosti
augmentace jednotlivych obrazu je stranové, vertikalni ¢i horizontalni, preklopeni obrazu.
Dalsi moznosti je rotace obrazii, kolem jejich stfedii o zvoleny tuhel ¢ priblizeni a ofe-
zani obrazu. Je mozné také posunout obraz do stran, pfipadné vybrat jen jeho ndhodnou
¢ast a zbytek ofezat. U obrazi z kamer je pak nékdy také pouzivana augmentace jasu,
pro simulaci riznych dennich dob zachyceni obrazu. Zasuméni obrazu pak simuluje riizné
chyby kamery, ¢i sniméni jinou kamerou, nez kterou byla nasnimana trénovaci data. Pro
kazdou tulohu jsou vhodné jiné druhy augmentace, v zavislosti na moznosti objeveni ta-
kovych dat v redlném provozu aplikace. Napiiklad pro trénovani neuronové sité pro fizeni
autonomniho automobilu, nemé smysl vertikalné obracet dostupna data, protoze takova

data se v realné tloze neobjevi.
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3 Navrh metody urceni umisténi rfezu vzhledem k ja-
ternimu parenchymu

Vsechna vstupni data pro trénovani a klasifikaci, z data seti SLIVER a IRCAD, jsou
prezentovana jako matice obsahujici celé ¢isla. Tato ¢isla jsou jiz béhem vySetfeni pomoci
pocitacové tomografie normovana do rozmezi -1024 az 1024. Odpovidaji tedy Hounsfiel-
doveé stupnici. Obecné pixely s velkou zapornou hodnotou odpovidaji okolnimu vzduchu,
piipadné plicim, pixely s hodnotou blizkou nule odpovidaji mékké tkani, tedy tuku a tkani
organu a pixely s velkou kladnou hodnotou odpovidaji kostem.

Pro navrh tlohy bylo poc¢itano s nékolika omezenimi. Ackoliv jsou obecné vSechny snimky
z vySetfeni pomoci pocitacové tomografie normalizovany tak, aby jednotlivé fezy §li od
spodni ¢asti lidského téla, v nékterych piipadech tomu tak neni, pro tento tkol je to
brana jako nutna podminka funkce, vzhledem k pouzité augmentaci. Dalsi pozadavkem
na vstupni data je poloha pacienta, kdy tloha pocita s pozici pacienta na zadech s ome-
zenim na tocenim o nékolik stupni na oba boky.

Cela metoda je navrzena obecné pro jakykoliv obecné odliSitelny vyznamny anatomicky
utvar. Proto bylo pro realizaci zvoleny konvolu¢ni neuronové sité, u kterych pii zméné
pozadovaného anatomického utvaru dojde k novému trénovéni.

Pro samotnou diplomovou praci je zvolenou implementaci konvolu¢nich neuronovych siti
pro Python, vzhledem k jeho bezproblémové funkci na strojich metacentra, knihovna Ke-

ras. Jako backendova knihovna je vzhledem k lepsi licenci zvoleno Theano.

-

Obrazek 7: Rez z datasetu IRCAD
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3.1 Pouzitd augmentace

Pro klasifikaci pozice snimku CT dle umisténi vzhledem k danému organu, je potieba
vyhodnotit jednotlivé mozné augmentacéni metoda a pouzit ty, které jsou pro tento pro-
blém vhodné. Jako omezeni pro spravnou funkci natrénované neuronové sité je uvedeno
zachyceni snimku pri poloze pacienta na zddech. Proto je zbytecné augmentovat data po-
moci vertikalntho prohozeni stran. Dalsi zbyte¢nou metodou augmentace, pro tento tkol,
je horizontalni prohozeni stran, vzhledem ke vstupnim datim. Format DICOM totiz nor-
malizuje sméry jednotlivych os celého obrazu. Osa Z jde od nohou smérem k hlavé. Nikdy
by tedy nemélo dojit k tomu, aby byla vstupni data obracena.

Obraz vypocetni tomografie neni pfesnym prumétem zachycenych dat, pfi vySetieni. Bé-
hem vysetfeni totiz dochazi ke konstantnimu posunu téla pacienta skrz prstenec zafizeni.
Radonova transformace pocitd s pouzitim nékolik snimku, kdy se lehatko s pacientem
neposouvé do prstence pristroje. Pro rekonstrukei celého snimku ze ziskanych dat je tedy
nutné provést vypocet aproximace hodnoty jednotlivych obrazovych bodu. Poté je vy-
sledny snimek filtrovan, tedy je z néj odstranén Sum. Pfidéan{ Sumu do obrazu, jako forma
jeho augmentace, je tedy opét naprosto zbytecné.

Lehatko je v kazdém zafizeni pevné a neda se snim hybat ani v ose x ani v ose y. Toto
vylu¢uje jako platnou formu augmentace i jakykoliv posun fezu v jakékoliv ose. Stejné
tak je vyloucené pozit jakékoliv skoseni obrazu, protoze takové obrazy také nejsou obecné

moznymi vystupy vypocetni tomografie.

Obréazek 8: Rez s provedenou augmentaci
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Posledni moznosti augmentace tak zbyva natoceni obrazu. To je jedind mozna augmentace.
V této diplomové praci je provadéna klasifikace fezu ve vSech tfech osach. Augmentace
otacenim obrazl je vhodna jen pro fezy v transverzalni roviné, tedy pro fezy, které jsou
kolmé na pater. Ostatni dvé roviny podle kterych jsou fezy brany jsou, frontalni rovina,
ktera deéli télo na predni a zadani ¢ast, a sagitalni rovina, ktera déli télo na pravou a levou
¢ast. Pro fezy v téchto dvou rovinach neni vhodna ani augmentace pomoci otaceni, protoze

vySetfeni pomoci vypocetni tomografie takové fezy v téchto rovinach nikdy neposkytne.
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3.2 Kontext rezu

Obraz z CT je ve své podstaté trojrozmérnym obrazem. Jednim z pozadavki na funkeci
programu, vytvorenému k této diplomové praci, bylo odhadnout pozici dané fezu snimku
ziskaného za pomoci CT, vzhledem k vyznamnym anatomickym strukturam. Vstupem sa-
motné konvoluéni neuronové sité je tedy vzdy minimélné jeden fez. Vstupem samoziejmé
mize byt pro urc¢eni obalového kvadru uréeného organu i cely trojrozmérny snimek, poii-
zeni Vypocetni tomografii. Pro vylepSeni pfesnosti urceni pozice pravé u téchto trojroz-
mérnych vstupnich dat, byla pouzita znalost i okolnich fezti urcovaného fezu, tedy kontext
toho Tezu. Proto je mozné natrénovat konvoluéni neuronovou sit praveé véetné prechazeji-
ciho a nésledujiciho fezu. Omezeni dané moznosti Ze na vstupu prediktivni ¢asti mohou
byt i jednotlivé fezy, znemoznuje pouzit trojrozmérnou neuronovou sit. Proto bylo nutné
implementovat metodu vyuziti kontextu, tak aby byla pouzitelna u dvou rozmérné neu-
ronové sité. Jedinou moznosti je tedy umistit vSechny rezy do jednoho vstupniho obrazu.
Vstupni data pro trénovani i predikei jsou pak vedle postupné poskladany predesly, urco-
vany a nasledujici fez. Nezdalo se byt vhodné ukladat takto vytvorend vstupni data jako
samostatny dataset. Bylo tedy vyuzito funkce knihovny Keras pro vytvoreni generatoru
vstupnich dat v redlném case béhem trénovani ¢i predikce. Generator ze vstupnich dat,
ktera jsou sefazena a délky jednotlivych trojrozmérnych snimkii, generuje data skladanim
snimkii vedle sebe. V pripadé generovani trénovacich dat je nejdiive na kazdy fez zvlast
aplikovana augmentace a pak jsou teprve vSechny fezy slozeny do vysledného vstupniho
obrazu konvolu¢ni neuronové sité. Vstupem generatoru je také list s oznacenim piislus-
nosti jednotlivych fezi k odpovidajicimu vystupu. Generator pak generuje dvojice fezu
s kontexty a odpovidajicim oznac¢enim. V pripadé kdy je vstupnim feze prvni ¢i posledni
fez z jednoho trojrozmérného snimku je odpovidajici chybéjici snimek nahrazen kopii
snimku ktery klasifikujeme.
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Obrazek 9: Vstupni data pro vyuziti kontextu
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3.3 Vstupni data

Vstupni data, at jiz ta ur¢ené pro trénovani konvolu¢ni neuronové sité, ¢i ta ktera chceme
klasifikovat, jsou jednotlivé fezy, at jiz samostatné nebo v podobé celych trojrozmérnych
snimku z vypocetni tomografie, jsou ulozeny v souboru datového typu *.tiff. Pro funkci
neuronoveé sité potfebujeme tyto fezy zpracované a pro ucely trénovani k nim odpovidajici
pozadované oznaceni prislusnosti do spravné tiidy. Primarni ucelem je hledani obalového
kvadru obecné libovolného organ, kde primarnim organem zajmu jsou jatra. Z tohoto di-
vodu bylo pro tuto klasifikaci uréeno rozdéleni do tii tfid. Prvni tf¥idou jsou fezy, které se
nachézeji nad organem, u kterého chceme urcit obalovy kvadr. Dalsi t¥idou jsou fezy, na
kterych je pritom pozadovany organ. A posledni t¥idou jsou fezy, které se nachazeji pod
pozadovanym organem. Vystup neuronové sité muze tedy klasifikovat fez do t¥i riznych
trid. Vystupni vrstva konvolu¢ni neuronové sité bude tedy mit 3 neurony. Pro kazdou
tfidu je potfeba vytvorit odpovidajici vektor pozadovanych vystupt téchto t¥i neuroni,
urc¢eny pro uceni s ucitelem. Kazdé tiidé odpovida vektor, ktery ma dvé hodnoty nulové
a na misté vystupniho neuronu klasifikujiciho odpovidajici tfidu pak jednicku. Samotna
trénovaci data je pak mozné vkladat jako jednotlivé fezy ¢i celé trojrozmérné snimky.
Vsechna tezy pouzité pro trénovani jednoho modelu, ¢i fezy pomoci néj klasifikované,
musi spliiovat pozadavek na stejny rozmér sitky a vysky fezu, kvuli velikosti vstupni
vrstvy navrzené konvoluéni neuronové sité. V pripadé trojrozmérnych dat na poslednim
rozmeéru, tedy hloubce, nezalezi. Ke kazdému datasetu je pak odpovidajici soubor s pii-

*

ponou *.csv, ktery obsahuje veskeré zafazeni jednotlivych fezti do urcéenych tiid.

Obrazek 10: Vstupni data pro vyuziti kontextu s augmentaci
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3.4 Priprava dat

Pro pripravu vstupnich dat ze zminénych datasetii je naprogramovéan skript

liver _data_ preparation.py. Dataset IRCAD je potfeba pfed samotnym zpracovanim jesté
upravit, protoze vSechny trojrozmérné snimky jsou v ném ulozeny v souborech po jed-
notlivych fezech. Proto je nejdiive potifeba jednotlivé fezy spojit do jednotlivych soubori
reprezentujicich jednotlivé trojrozmérné snimky z vypocetni tomografie. P¥i pripravovani
dat pro konvoluéni neuronovou sit z datasetu IRCAD je tedy nejprve volana funkce, ktera
tyto Fezy spoji. Stejné tak jsou na jednotlivé fezy rozdéleny vSechny trojrozmérné snimky
obsahujici segmentace jednotlivych organi. Tyto segmentace, pouzivané pro urceni tiidy,
jsou ulozeny v slozkach s nazvem organu. Kazdy ze spojenych trojrozmérnych obrazi je
pak samostatné nacten a pro potieby trénovani konvoluéni neuronové sité a klasifikace je
otocen dle pozadované osy. Nasledné je pro kazdy obraz, podle pozadovaného zadaného
vstupniho rozmeéru kazdého fezu, prepocitan na pozadované rozliseni, kdy pocet fezli neni
zménén. Béhem vykonavani této funkce na jednom obrazu je pak kazdému fezu pfifazen
odpovidaji popis tfidy. Je tedy zaroven nacten spojeny obraz, obsahujici segmentaci po-
zadovaného organu, a postupné po jednotlivych fezech pivodniho obrazu, dochazi ke
kontrole po¢tu riznych hodnot v odpovidajicim fezu segmentace. Segmentace je slozena
z pixell, které maji hodnotu odpovidajici segmentaci ¢i neodpovidajici segmentaci. Cela
segmentace je tedy dvouhodnotova. Pti kontrole kazdého tezu je tedy kontrolovan pocet
unikatnich hodnot fezu. Tim je rozliSeno zda fez obsahuje pozadovany orgén, ¢i ne. Zda je
fez pod nebo nad organ je urceno, vzhledem k navaznosti jednotlivych fezi, dle toho zda
jiz byl v pfedchozich fezech obrazu organ nalezen. Jednotlivé tridy jsou logicky v obrazu
obsazeny v tfech oblastech, kdy dochazi pouze ke dvéma zménam. Samotné oznaceni t¥id

*.csv, kdy pro kazdy obraz obsahuje soubor tii

je pak obsazeno v souboru s priponou
radky. Kazdy radek znaci rozmezi fezl, které odpovidaji t¥idé, ktera je slovné popsana

na radku.
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4 Experiment

Pro ucely porovnavéani vysledkii jednotlivych navrzenych modeld konvolu¢nich neurono-
vych siti v zavislosti na zvolenych parametrech sité byl navrzen experiment. Pfi tomto
experimentu jsou jako vstupni data zvolené pro trénovani sité pouzity snimky z datasetu
IRCAD. Jako testovaci data jsou pak pouzita data z datasetu SLIVERO7.

Model konvolu¢ni neuronové sité je vytvoren dle parametri ulozenych v souboru config. txt.
V pripadé Ze tento soubor neexistuje a jako argument programu piredan jiny, dochézi k po-
uziti defaultntho modelu napsaného pfimo v programu.

Vstupni vrstvou modelu konvolu¢ni neuronové sité je prvni konvoluéni vrstva. Jedna ¢ast
konvolu¢ni neuronové sité obsahuje ur¢eny pocet konvolu¢nich vrstev nasledovanou vrst-
vou aktiva¢nich neuronii. Posledni vrstvou v této ¢asti je pak vrstva maxpoolingu, ktera
zmensuje rozmeér celé sité a tedy i poc¢et parametria dalsich vrstev. Po nékolika téchto ¢és-
tech nasledujtuto lohukonvoluéni neuronové sité e propojeni pomoci vrstvy Flatten, ktera
plni funkci prevedeni vysledku klasické konvolu¢ni vrstvy do plné propojené vrstvy, coz
je vektor, ktery kdy je neuron v nasledujici vrstveé spojen se vSemy v predchozi. Nasleduje
dalsi plné propojena vrstvou. Aktivac¢ni vrstva, kterd navazuje na predchozi, je néasledo-
vana vrstvou dropout, ktera nastavi, béhem trénovani konvolu¢ni neuronové sité, nékteré
nahodné vstupy neuront v nésledujici vrstvé na nulu. Tato vrstva pomaha s problémem
overfittingu konvolu¢ni neuronové sité béhem jejiho trénovani. Nasleduje posledni vrstva
s tfemi vystupnimi neurony. Pro kazdy obraz je vystupem vektor s pravdépodobnosti

prislusnosti k jednotlivym tfidam.
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4.1 Pocet filtra

Pocet filtri v jednotlivych konvolu¢nich vrstvach neuronové sité je parametr, ktery urcuje
kolik filtra je natrénovano pro kazdou konvolu¢ni vrstvu. Kazdy z filtra je natrénovan
pro vyhledévani jinych klicovych tvart ve vstupnim obraze. V pfipadé Ze je pro vrstvu
nastaveno maélo filtri nejsou ze vstupniho obrazu vybrany vSechny dulezité informace. A
v pripadé Ze je pro konvolu¢ni vrstvu neuronové sité trénovano prilis§ mnoho filtra muze
dojit, pfi omezeném mnozstvi vstupnich trénovacich dat, k natrénovani modelu, tak ze je
zéavisly na hodnoté jednoho pixelu, ktery je nahodou ve vétsiné trénovacich dat velmi po-
dobny a vysledné klasifikace odpovidé pozadované tridé. Ale obecné to tak v neznamych
vstupnich datech neni. Testovanymi parametry tohoto experimentu byly zvoleny pocty

filtra 8, 16 a 32.
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Obréazek 11: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a poc¢tu filtra

Na obrazku |11} je srovnani maxim vyslednych pfesnosti natrénované neuronové sité, vzta-
zeného k poctu filtri v jednotlivych konvolu¢nich vrstvach a pouziti augmentace nebo
kontextu u konvolu¢ni neuronové sité. Modré sloupce jsou bez pouziti kontextu popii-

padé augmentace. Zelené odpovidaji piipadim pouziti kontextu ¢i augmentace.
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Na obrazku [12]je pak vysledné presnost klasifikace na validaénim datasetu SLIVER v za-
vislosti na pouziti augmentace a kontextu. Narozdil od predchozich grafi jsou zde uvedeny
presnosti v zavislosti na pouziti jak augmentace tak kontextu. V jednotlivych experimen-
tech se také vyrazné projevuje nahodnost trénovani neuronové sité. V pripadé, kdy je
pii trénovani pouzita augmentace dochazi k velkym rozdilim v uspésnosti klasifikace pii
opakovanych trénovanich. Nejlepsich vysledku pfi klasifikaci je dosazeno pti pouziti 32

filtru.

8 filtru 16 filtru

32 filtru

augmentace
augmentace
augmentace

0 1 0 1 0 1
kontext kontext kontext
Obrazek 12: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a poc¢tu filtri. 0 metoda

neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obréazku [13] jsou uvedeny presnosti béhem trénovani konvolu¢ni neuronové sité v pri-
béhu jednotlivych batchi, pro trénovani s augmentaci bez kontextu pro zadané mnozstvi
filtria. Pro trénovani at jiz s kontextem nebo augmentaci jsou jednotlivé epochy brany
jako trénovani po jednotlivych batchich, tedy 32 vstupnich obrazech. V takovém pripadé

nedochézi v grafu uceni k hladkému pribéhu.
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Obrazek 13: Presnost trénovani vzhledem k poctu filtrii, po jednotlivych ¢astech dat.
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4.2 Velikost filtra

Kromé poctu filtri v jednotlivych konvolu¢nich vrstvach neuronové sité je dalsim dule-
Zitym parametrem velikost téchto jednotlivych filtra. Cim vetsf filtr tim v&tsi specifické
tvary muze neuronové vrstva detekovat. Bohuzel plati také prima tmérnost mezi velikosti
filtrii a poctem parametru k natrénovani. Pocet parametru potfebnych k natrénovani pak
souvisi 1 s ¢asovou naroc¢nosti trénovani a klasifikace navrzené konvolu¢ni neuronové sité.

Jako testované parametry byly zvoleny velikosti filtru 3, 5 a 7.

0.7 Presnost v zavisloti na kontextu 0.7 Presnost v zavisloti na augmentaci

5 5
Pocet filtru Pocet filtru

Obrazek 14: Ptesnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a velikosti filtri. 0

metoda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obrazku [14] je srovnani maxim vyslednych pfesnosti natrénované neuronové sité, vzta-
zeného k velikosti filtri v konvolu¢nich vrstvach a pouziti augmentace nebo kontextu u

konvoluéni neuronové sité.
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Na obrazku [15]je pak vysledné presnost klasifikace na valida¢nim datasetu SLIVER v za-
vislosti na pouziti augmentace a kontextu. Narozdil od predchozich grafi jsou zde uvedeny
presnosti v zavislosti na pouziti jak augmentace tak kontextu. Bez ohledu na pouziti aug-

mentace ¢i kontextu se nejlépe jevi pouziti filtru s velikosti strany 7.
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Obrazek 15: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a velikosti filtri. 0

metoda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obréazku [I6 jsou uvedeny pfesnosti béhem trénovani konvoluéni neuronové sité v prin-
béhu jednotlivych batchi, pro trénovani s augmentaci bez kontextu pro zadané mnozstvi

filtra.
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Obrazek 16: Presnost trénovani vzhledem k velikosti filtrii, po jednotlivych ¢astech dat
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4.3 Pocet konvoluénich vrstev

Tento meta parametr udava pocet konvoluénich vrstev, které jdou bezprostiedné za sebou,
mezi predchozi a nasledujici aktivaéni a maxpoolingovou vrstvou. Ve vétsiné piipadu jsou
pouzivany maximalné dvé konvoluéni vrstvy bezprostfedné za sebou. V nasem piipadé
je pro zachovani stejného postupu jako u ostatnich parametri pouzity az tii konvoluéni
vrstvy. Stejné jako u dalSich meta parametru roste s poc¢tem konvolu¢nich vrstev, pocet
parametri sité, které je potieba natrénovat. Tedy roste i vypocetni slozitost celé operace

trénovani. Stejné tak roste i slozitost klasifikace, i kdyz témér zanedbatelné.
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Obrazek 17: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a po¢tu vrstev. 0 me-

toda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obrazku |17} je srovnani maxim vyslednych pfesnosti natrénované neuronové sité, vzta-
zeného k velikosti filtrit v konvoluénich vrstvach a pouziti augmentace nebo kontextu u
konvoluéni neuronové sité. Z téchto grafi je patrné ze pro klasifikaci je nejvhodnéjsi pouzit

pouze jednu konvolu¢ni vrstvu mezi aktivacéni a maxpoolingovou vrstvou.
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Na obrazku [18]je pak vysledné presnost klasifikace na valida¢nim datasetu SLIVER v za-
vislosti na pouziti augmentace a kontextu. Narozdil od predchozich grafi jsou zde uvedeny
presnosti v zavislosti na pouziti jak augmentace tak kontextu. V piipadé tohoto parametru
sité se jako nejlepsi moznost, vzhledem k ptesnosti klasifikace jevi pouziti jedné konvoluéni

vrstvy.

1 konvolucni vrstv 2 konvolucni vrstv 3 konvolucni vrstv:

augmentace
augmentace
augmentace

0 1 0 1 ) 0 1
kontext kontext kontext
Obréazek 18: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a poc¢tu vrstev. 0 me-

toda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obréazku [I9 jsou uvedeny pifesnosti béhem trénovani konvoluéni neuronové sité v prin-
béhu jednotlivych prichodech celého data setu. Narozdil od grafi predchozich meta pa-
rametru sité, je v tomto piipadé pouzit graf pro trénovani bez pouziti kontextu ¢i aug-
mentace. Je vidét rozdil v poc¢tu epoch, kdy pii kazdé epose je trénovani provedena na

celém trénovacim data setu.

10 filtr 3*3 10 filtr 5*5 10 filtr 7*7
0.8 0.8 0.8

0.6 0.6 0.6

o g g

3 3 3
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0'8.0 0.51.01.52.02.53.03.54.0 0'8.0 0.51.01.52.02.53.03.54.0 0'8.0 0.51.01.52.02.53.03.54.0
epoch epoch epoch

Obréazek 19: Pfesnost trénovani vzhledem k poctu vrstev, po jednotlivych ¢astech dat
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4.4 Pocet kompletnich vrstev

Kazdé kompletni vrstva navrzené konvolu¢ni neuronové sité je tvorena nékolika konvoluc-
nimi vrstvami, nasledovanymi aktiva¢ni vrstvou a posledni vrstvou maxpoolingu. Po po-
sledni kompletni vrstvé nasleduje prevod na plné propojené vrstvy pomoci vrstvy flatten.
Cim vice kompletnich vrstev model konvoluéni neuronové sité obsahuje, tim komplexné;jsi

tridy dokaze neuronova sit klasifikovat. Zvolenymi parametry pro testovani jsou 2, 3 a 4

kompletni vrstvy.
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Obrazek 20: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a poc¢tu kompletnich

vrstev. 0 metoda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obréazku [20] je srovnani maxim vyslednych presnosti klasifikace natrénované neuro-
nové sité, vztazeného k poctu kompletnich vrstev a pouziti augmentace nebo kontextu u

konvoluéni neuronové sité.
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Na obrazku [21] je pak vysledné presnost klasifikace na validaénim datasetu SLIVER v za-
vislosti na pouziti augmentace a kontextu. V tomto pripadé jsou si, co do obecnosti spravné
klasifikace, vysledky velmi podobné pro 2 a 4 vrstvy. Jako nejlepsi parametr jsou zvoleny
2 vrstvy, které maji celkové témér stejnou presnost a nezatézuji trénovani tolik co se tyka

narocnosti.

2 vrstvy

augmentace
augmentace
augmentace

0 1
kontext kontext kontext

Obrazek 21: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a po¢tu kompletnich

vrstev. 0 metoda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obréazku [22] jsou uvedeny presnosti béhem trénovani konvolu¢ni neuronové sité v pri-
béhu jednotlivych batchi, pro trénovani s augmentaci a kontextem pro zadané mnozstvi

filtru.

1.0 2 vrstvy 1.0 3 vrstvy 1.0 4 vrstvy
0.8 0.8 0.8
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epoch epoch epoch

Obrazek 22: Presnost trénovani vzhledem k augmentaci, kontextu a poc¢tu kompletnich

vrstev, po jednotlivych ¢astech dat
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4.5 Pocet neuronti v plné propojené vrstveé

Neurony v plné propojené vrstvé maji na svém vstupu vystupy vSech neuroni v predchozi
vrstvé. Jednotlivé konvoluéni vrstvy vzdy obsahnou pouze ¢ast predchoziho obrazu. Plné
propojené vrstvy jsou pak schopné spojit priznaky, které jsou naptiklad na opacnych kon-
cich obrazu. Pocet neuronii v plné propojené vrstvé pro experiment byl zvolen 32, 64 a

128 neuront.

07 Presnost v zavisloti na kontextu N 0.7 Presnost v zavisloti na augmentaci

32 64 128 ’ 32 64 128
Neuronu v plne propojene vrstve Neuronu v plne propojene vrstve

Obrazek 23: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a po¢tu a poctu neu-

ronu v propojené vrstvé. 0 metoda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obréazku [23] je srovnani maxim vyslednych presnosti klasifikace natrénované neuro-
nové sité, vztazeného k poctu kompletnich vrstev a pouziti augmentace nebo kontextu u

konvoluéni neuronové sité.
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Na obréazku [24] je pak vysledné presnost klasifikace na validaénim datasetu SLIVER v za-
vislosti na pouziti augmentace a kontextu. Pro tento meta parametr sité je zjevné nejlepsi

hodnota 128 neurond v plné propojené konvolu¢ni vrstve.

32 plne propojenych neuronu, 64 plne propojenych neuronu, 128 pine propojenych neurony

augmentace
augmentace
augmentace

0 1 ) 0 1 ) 0 1
kontext kontext kontext

Obrazek 24: Presnost klasifikace vzhledem k augmentaci, kontextu a po¢tu a po¢tu neu-

rond v propojené vrstvé. 0 metoda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

Na obrazku [25] jsou uvedeny presnosti béhem trénovani konvoluéni neuronové sité v pri-
béhu jednotlivych batchi, pro trénovani s augmentaci bez kontextu pro zadané mnozstvi

filtru.
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Obrazek 25: Pfesnost trénovani vzhledem k augmentaci, kontextu a po¢tu neuronu v pro-

pojené vrstvé, po jednotlivych ¢astech dat
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4.6 Vysledna neuronova sit
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Obréazek 26: model neuronové

site

Pro vysledny model konvoluéni neuronové sité, zvoleny
pro klasifikaci fezti kolmych na pater, byli zvoleny meta
parametry ziskané z vySe uvedenych experimentii. Tedy
konvoluéni neuronovou sit tvori dvé vrstvy, kazda slo-
zeni z jedné konvoluc¢ni vrstvy nésledované vrstvou ak-
tivaéni a posledni soucésti je maxpoolingové vrstva. Po
téchto dvou vrstvach nasleduje prevod na plné propo-
jené vrstvy. DalSi neuronova vrstva sit€é ma 128 neurond.
Vysledna klasifikace je pak v posledni vrstvé uréena ze
tT1 vystupnim neuronu, kdy vystup kazdého z nich ur-
¢uje pravdépodobnost zarazeni vstupniho fezu do odpo-
vidajici tFidy. Tento model neuronové sité je vidét na
obrazku [26] véetné dimenzi jednotlivych vrstev. Tento
model byl vygenerovan za pomoci kerasu pro rozmeéry
vstupnich dat 100 na 100 pixeli a pro zapnuté vyuziti
kontextu fezu, proto ma vstupni vrstva rozmér 300 na
100 pixel, to odpovidé tfem fezi slozenym vedle sebe.
Pro tuto neuronovou sit je pak proveden stejny expe-
riment jako byl proveden pfi nédvrhu jednotlivych para-
metru této sité. Nejprve byla tato sit natrénovana za
pomoci dat z data setu IRCAD a néasledné doslo ke kon-
trolni klasifikaci dat z data setu SLIVER. Tento proces

je, stejné tak jako v predeslych pripadech, proveden pro

vSechny mozné kombinace pouziti kontextu a augmentace. Pro ovéfeni stability klasifikace

jednotlivych model pro jednotlivé kombinace kontextu a augmentace je cely proces pro

vSechny kombinace proveden tiikréat.

39



Vysledky jednotlivych nezavislych pokust jsou pak zobrazeny na obrazku [27]

augmentace
augmentace
augmentace

0 1
kontext kontext kontext

Obréazek 27: Presnost trénovani vzhledem k augmentaci a kontextu pro konecny model

neuronové sité. 0 metoda neni vyuzita, 1 metoda je vyuzita

7 téchto vysledki jednotlivych realizaci pokusu je zjevné, Ze vyuziti kontextu fezu neni
pro tuto tlohu naprosto relevantni, kdy pouze pfi jedné realizace, kterd vyuziva kontextu,
je uspésnost klasifikace vétsi nez poloviéni v ostatnich pripadech je z jednotlivych vysledkt
zjevné, ze vyuziti kontextu neni pro tuto tlohu klasifikace vhodné. Experimenty, pti kte-
rych nebyl pouzit kontext, ukizaly vyrazné vétsi presnost a stabilitu klasifikace fezu. Pti
vyuziti augmentace se presnost klasifikace pohybuje jen okolo padeséti procent. To je ale
nejspise dano charakterem fezii, obsazenych v testovacim data setu SLIVER. V tomto da-
tasetu jsou v8echny snimky pozicované stejné jako v trénovacim data setu IRCAD, tedy
vSichni pacienty lezi pfimo na zadech a pripadné tipravy jednotlivych filtrii natrénovanych
pomoci augmentovanych, tedy o nékolik stupfii pootocenych dat, se neprojevi. Nejlepsi
presnosti a zaroven stability klasifikace fezu bylo dosazeno pii trénovani konvoluéni neu-
ronové sité bez pouziti kontextu a augmentace. Takto modelovana konvolu¢ni neuronova
sit si drzi presnost klasifikace pii kazdém individualnim tréninku na stejnych datech. Z

jednotlivych
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5 ZAavér

Cilem této diplomové prace bylo navrhnout a nasledné implementovat program, ktery
ze snimku ziskanych pii vySetfeni provedeném pomoci pocitacové tomografie urc¢i polohu
daného Tezu v téle pacienta, vzhledem k obecné, vybrané anatomické strukture. V tomto
pripadé jsou jako tato anatomicky vyznamna struktura zvolena jatra, vzhledem k budouci
zaclenéni celého kodu do programu Lisa, jehoz funkce je ve vétsiné pripadi spojena s hle-
danim a analyzou jater.

P1i tlohach, kde neni dostupny odpovidajici pocet trénovacich dat se pouziva metoda
augmentace dat. Ta vyuziva existujici data k vytvoreni dat novych odlisnych dat, je-
jich zékladni tpravou, napiiklad v tomto pripadé jejich oto¢enim o nékolik stupni kolem
stfedu fezu. Zaroven pomaha augmentace zamezit pretrénovani. Pro zlepseni vysledné kla-
sifikace bylo navrzeno vyuziti kontextu fezu, tedy okolnich fezii fezu urc¢eného pro trénink
¢i klasifikaci. Vstupni obraz konvoluéni neuronové sité pfi tréninku nebo klasifikaci je pak
slozen z predchoziho, trénovaného ¢i klasifikovaného a nésledujiciho fezu. Pro generovani
téchto upravenych dat jsou vytvoreny zvlastni metody.

Byl navrzen experiment pro volbu struktury sité pro klasifikaci fezt vzhledem k jaternimu
parenchymu. Béhem tohoto experimentu bylo pouzito 4159 fezu z data setu SLIVER pro
klasifikaci a 5646 fezt z data setu IRCAD pro trénink sité v hlavni ose kolmé na pater.
Pro zvoleni meta parametri neuronové sité bylo provedeno nékolik experimenti, pii kte-
rych byla porovnavana piesnost klasifikace natrénovanych neuronovych siti pro rtzné
hodnoty jednotlivych parametri, pro vSechny mozné kombinace pouziti augmentace a
kontextu tezu. Nasledné byl pro takto navrhnutou struktury konvolu¢ni neuronové sité
proveden stejny experiment, ktery byl pro odstranéni vlivu nahodnosti, hlavné v pripadé
pouziti augmentace, t¥ikrat. Konvoluéni neuronovéa sit, ktera nevyuziva ani kontextu ani
augmentace, vykazuje nejlepsi vysledky a to stabilni tspésnost klasifikace 73%.

Hlavnim problémem je hlavné malé mnozstvi trénovacich dat pro tfidu rezi nad jatry,
kdy na nékterych snimcich z pocitacové tomografie tyto rfezy naprosto chybi a nedochéazi
tedy k pfesnému natrénovani pro tuto t¥idu. Celd prace je navrzena velmi obecné a je
tedy mozné ji pouzit pro segmentaci prakticky jakykoliv obecné odliSitelny vyznamnych

anatomickych celk.
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