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ABSTRAKT

Algoritmus pro segmentaci mozkomisnich struktur ve 2D a
3D:

Zména ruznych struktur mozku muze indikovat pocatek ¢i rozvoj neurologického
onemocnéni. Ubytek sedé hmoty misni je bézny v populaci pacientu trpicich roz-
trousenou sklerézou. Ubytek muze predikovat postup onemocnéni. K segmentaci
Sedé hmoty z fezti michou bylo pouzito konvoluéni neuronové sité. Konvoluéni sit
urcila plochu sedé hmoty s presnosti 90 %. K segmentaci $edé hmoty na tirovni subpi-
xelt byly vytvoreny funkce v prostiedi Matlab. Zpétna rekonstrukce do 3D byla pro-
vedena programem Scanview.cz. PTesnost celého teseni byla urcéena z rozdilu obsahu
a objemu zpétné rekonstruovanych snimku a snimku segmentovanych ruéné. Pouzité
feseni by mohlo najit uplatnéni ve studiich zabyvajicich se vyzkumem mozkovych
struktur. Vytvoienou konvoluéni sit a subpixelovou segmentaci by bylo mozné pouzit
pro zobrazeni jinych struktur, pokud bychom k tréninku sité pouzili snimky téchto

struktur.

Klicova slova
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ABSTRACT

Algorithm for segmentation of cerebrospinal structures in 2D
and 3D:

Changes in different brain structures can indicate the rise and progression of neu-
rological disease. Grey matter loss in the spinal cord is typical in a population of
patients suffering from multiple sclerosis. Grey matter loss can predict the progress
of MS. Segmentation of grey matter was done by a convolutional neural network.
The precision of CNN was 90 %. For subpixel segmentation, original functions were
developed using the Matlab software. 3D reconstruction was done using the Scan-
View.cz. software. Overall accuracy was calculated from the differences in area and
volume from comparing reconstructed images segmented by hand versus segmented
by software. This software can prove itself usefull in neurological studies to segment
large sets of data. The results of software training may vary based on different entry

dataset structures.
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1 Uvod

Neuroradiologie v oblasti zobrazovacich metod prodélala v poslednich letech ne-
skutecny pokrok, ktery bude nadéle pokracovat. Nové metody v neuroradiologii te-
prve nachézeji své optimalni uplatnéni, je vsak mozné, ze zaniknou objevem metody
nové [1]. Neurologickd onemocnéni maji ¢asto neur¢ity mechanismus vzniku. Pokud
se ale vyskytnou, zna¢né ovlivni budouci zivot pacienta. U fady neurologickych
onemocnéni se v diagnostice spoléha na zobrazovaci metody. Dnes je to predevsim
magnetickd rezonance (MRI). Popis snimku zajistuje radiolog, ktery v jednotlivych
sekvencich hledd specifické utvary. V jedné projekci se nachazi az tisice snimku,
prochazet projekci snimek po snimku je zdlouhava ¢innost. Strojové predzpracovani
je naprosto nezbytné. Vyuziva se ruznych metod zvyraznéni, které je lépe vidi-
telné pro radiologa, pricemz se barevné se zvyrazni nové struktury, loziska ¢i aktivni
oblasti. Snimky jsou mnohdy Spatné citelné, coz vyzaduje veliké usili ze strany ra-
diologa. Strojové zpracovani by usetfilo zna¢né mnozstvi ¢asu. Své hlavni vyuziti
by nalezlo predevsim u védeckych studii, kde se pro statistické vyhodnoceni zpra-
covava co mozna nejvetsi soubor sebranych dat. Data od jednoho pacienta obsahuji
nékolik projekci, v kazdé projekci stovky snimku. Tudiz se dostavame do radu mi-
liont snimkt pro celou studii. Pro ¢lovéka to znamena tydny prace, pro stroj nékolik
minut. Vhodné softwarové feSeni by mohlo zpfijemnit, zrychlit ¢i dokonce ¢astecné

odebrat préci radiologum.
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2 Prehled souc¢asného stavu

2.1 Roztrousena skleroza

Roztrousena sklerdza je oznaceni pro autoimunitni chronicky zanét, ktery postihuje
myelin a oligodendrocyty mozku a michy. Onemocnéni vede k destrukei, tedy ztraté
nervovych bunék(neurodegeneraci).[2] Tyto ztraty jsou nevratné, pokud nedojde
k vcasné diagndze, dochazi u pacienta k nevratnym zménam. Ubytek bunék vede
k mozné ztraté kognitivnich funkci pacienta. Pro zaruceni i¢innosti 1écby je nezbytné
iniciovat 1é¢bu co nejdiive. Stejnd situace nastava u pacienta jiz diagnostikovaného,
u kterého dochazi k progresi onemocnéni. Z toho vyplyva naprosta nezbytnost vcéasné
diagndzy. [2] [3]

Neni zatim jasny puvod onemocnéni, ze statistik vsak vyplyva fakt, Ze se prvni
projev onemocnéni vyskytne po stresové situaci jako je naptiklad porod, poranéni,
psychickd a fyzickd zatéz. Casto se viak onemocnéni projevi bez zjevného vyvolavajictho
momentu. Onemocnéni byva zpocatku svymi projevy znacéné nespecifické. Paci-
ent pocituje tunavu, pobolivdni hlavy, depresi, parestezii (brnéni ¢ mravenceni)

v koncetindch. Pacient témto pifznakiim nepiiklddd vyznam, nebot ¢asto odezni.
Vzpomina si na né zpétné, az na dotaz lékare pti anamnéze. Pokud pacient trpi vy-
raznéjsimi problémy, napt. poruchou zraku, senzorickymi poruchami, ¢i urologickymi
potizemi, vyhleda piislusného specialistu, ktery poukaze na mozné podezieni. Paci-

ent je nasledné odkdzan na neurologa, ktery jej piislusné vysetii. [2] [3]

Diagnéza choroby se urcuje z vétsiho poctu vysetieni. Jednd se o klinické neuro-
logické vysetfeni, magnetickou rezonanci, vysetfeni mozkomisniho moku. Diagnéza
se urc¢uje dle revidovanych McDonaldovych kritérii z roku 2017. [3] Kritéria pro
diagnoézu nemoci vychéazeji z klinického obrazu nemoci, tedy ze zkuSenosti, jak
se onemocnéni projevilo u jinych pacientu. Tato kritéria pozaduji aby alespon jedna
ataka byla dolozena objektivnim nélezem. V praxi tedy prichazi pacient s urcitym
problémem, ten je klasifikovan. Nasleduje rozhovor, pti kterém se patra po drob-
néjsich priznacich v minulosti. Kupiikladu pacient ptichazi s tim, ze nevidi na
jedno oko. Vysetteni optickou koherentni tomografii OCT (Optical Coherence To-
mography) prokaze zanét na otnim nervu. Po dotazech 1ékafe si pacient vzpomene,
ze pred rokem meésic zakopaval na jednu nohu. Tyto dva priznaky nelze spojovat
jednim loziskem v centrdalnim mozkovém systému. Z toho se d& usuzovat, ze jde
o dvé ataky, tedy diseminaci (rozsifeni) zadnétu v prostoru i ¢ase. Veskeré zkusenosti
s onemocnénim se shoduji v nezbytnosti véasného zahéjeni 1écby. Z tohoto duvodu
se do diagnostiky zapojila MRI. Dnes jiz neni nutné ¢ekat na druhou ataku. Pti prvni
atace je pacient vySetten na MRI s pomoci kontrastni latky (gadolinium, zobrazi

akutni lozisko v némz je porusena hematoencefalickd bariéra). V piipadé nalezeni
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loziska, muze dojit k diagnéze klinicky izolovaného syndromu CIS (clinically isola-
ted syndrom). Diseminace v ¢ase je ddna vyskytem nového loziska v MRI obraze.
Vyskyt loziska v MRI obraze je 3-10krat vyssi nez nova ataka. Poruchy myelinizace

muzeme in vivo sledovat pouze pomoci magnetické rezonance [2]. [4]

Urcité neurologické choroby jako je naptiklad roztrousend skleroza (RS), nebo
Alzheimrova choroba se projevuji zménou neurologickych struktur. [5] Pro zobrazeni
zmény postizenych struktur se v neurologii pouziva vice zobrazovacich metod: angi-
ogafické zobrazeni (AG), vypocetni tomografie (CT), magnetickd rezonance (MRI) a
nové i pozitronova emisni tomografie (PET) a opticka koherentni tomografie (OCT).
Pii diagnostice RS se MRI stala nezbytnou. [3]

Pti diagnoze patologickych stavi postihujicich bilou hmotu jako je napriklad RS
se jednoznaéné uptednostnuje MRI pred CT. [2] V MRI projekcich pacientu trpicich
RS je typické nalézani zanétlivych lozisek. S postupem onemocnéni se nalézaji
nova loziska. Nazev roztrousena skleréza pochézi z vyskytu zanétlivych lozisek roz-
trousenych po CNS[4]. Lozisko, tedy nemyelinizovand tkan, obsahuje vétsi mnozstvi
vody a méné lipidu. Tento fakt se pri zobrazeni MRI projevi zkracenim T1 a T2
relaxacnich casu, tedy snizenim intenzity signalu pii T'1 vazeném obraze a zvySenim
intenzity signdlu v T2 vazeném obraze. Jinymi slovy demyelinizovana tkan je hypo-
signalni v T1W (T'1 weighted) obraze a zéroven ta samd tkan hyposignalni v T2W
(T2 weighted) obraze. Tuto skutecnost je mozné vidét na Obrézcich 2.1a a 2.1c,
kdy se jednd o stejného pacienta vysetteného sekvenci T2W respektive T1W. Jako
hyposignalni se jevi loziska také ve FLAIR projekci. Pii sledovani a predpovidani
vyvoje RS, se vyuzivd méfeni objemu (volumometrie) lozisek. Loziska jsou nasledné
hodnocena dle EDSS skére. [3]

2.2 Alzheimerova choroba

Alzheimerova choroba je chronické progresivni onemocnéni nervové soustavy. Pod-
stata onemocnéni spo¢iva v rozpadu neuronu v korovych oblastech mozku. Alzhe-
imerova choroba je nejvyznamnéjsim zdrojem rozvoje demence v populaci. Stadia
nemoci se déli na preklinické stadium, mirnych kognitivnich poruch, de-
mence. V prvnim stadiu se nevyskytuji zadné subjektivni ani objektivni priznaky
onemocneéni, avsak v mozku se jiz zacinaji tvorit patologické struktury. Diagnéza v
tomto stadiu zatim neni pro pacienta nezbytnd, je vSak dulezitd z hlediska vyzkumu.
Déle onemocnéni pokracuje stadiem mirnych kognitivnich poruch. Pacient je v
tomto stadiu samostatny, chorobu za¢ind vnimat sam, popiipadé i jeho okoli. V této
fazi je jiz velice dulezité spravné diagnostikovat onemocnéni, jelikoz pacienti trpici

Alzheimerovou chorobou maji zvysené riziko rozvoje demence. Poslednim stadiem
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je stadium demence. V tomto stadiu je pacient v nékterych ¢innostech jiz zavisly
na okoli. [6], [7]

Diagnéza onemocnéni je provadéna predevsim kombinaci neurologického vyset-
feni a MRI popf. pomoci rodinnd anamnéza, ¢i pritomnost biologickych markeru.
Neurologické vySetfeni zkouméa kognitivni funkce, MRI odhaluje loziska v mozku.
Na MRI snimcich pacientu trpicich Alzheimerovou chorobou jsou sledovany zmény
objemu celého mozku, spankového laloku a hipokampu. Pravé zmenseni hipokampu
je mozny indikator postupu onemocnéni. Dle velikosti hipokampu se d& predpokladat

dalsf rozvoj onemocnéni. [6], [7]

2.3 MRI sekvence

P1i zobrazeni tkani pomoci MRI velice zavisi na sekvenci pouzité pri snimani. Pro
specifické tkané popt. nalezy je nutné vybrat vhodnou zobrazovaci sekvenci. V neuro-
logii se pouzivaji ruzné sekvence: T1 vazeny obraz, T2 vazeny obraz, (FLAIR),
(DIR), (MPRAGE) a dalsi. Pfi rekonstrukei se muze vyuzit kombinace sekvenci
pro zvyraznéni, definovani ¢i odstinéni urc¢ité struktury. Pouziti jednotlivych sek-

venci je zobrazeno na Obrazku 2.1.

T2 vazeny obraz je vytvoren dlouhym ¢asem echa (TE) a dlouhym repeti¢nim
casem (TR). Pfi snimani pacienta s RS sekvenci T2 se zobrazi loziska (plaky) se
zvysSenou intenzitou, viz Obrazek 2.1a. Post mortem studie ukézaly, ze T2 vazeny
obraz zobrazi loziska korelujici napt. se zanétem, tudiz objem zméfeny ze snimku

neodpovidé redlnému objemu loziska. [3]

FLAIR Fluid Attenuated Inversion Recovery je metoda zobrazeni eliminujici
signal volné vody v mozku, tedy likvoru. Tohoto efektu se docili dlouhym inverznim
casem (TI), ktery je volen tak, aby byla magnetizace volné vody (likvoru) v okam-
ziku excita¢niho pulzu nulova. Loziska (plaky) poté maji zvysenou intenzitu. Tuto

sekvenci pouzijeme pravé pii zobrazeni perivenuldrnich lozisek. [3]

DIR Double Inversion Recovery, oznacuje metodu T2 vazeného obrazu s dvo-
jitym inverznim pulzem. Prvni pulz vynuluje volnou vodu stejné jako u sekvence
FLAIR. Druhy pulz vynuluje signal bilé hmoty mozkové. U RS je vyuzivan k zob-
razeni kortikdlnich lozisek. Toto je vyhodné, nebot byla prokézina korelace mezi
kortikdlnimi lozisky a zhorsenim stavu pacienta (kognitivni deficit). [3]

MPRAGE Magnetization-Prepared Rapid-Aquaird Gradient-FEchos je metoda
vyuzivajici gradientni techniku snimani magnetickou rezonanci. Vyuziva se Siroké
pasmo frekvenci, to vyzaduje malé akvizitaéni okno (kratky TE a TR ¢as). Pre-
paracni pulz je prediazen kazdé smycce kodujici hloubku. Poskytuje lepsi obraz nez

konven¢ni gradientni echo. [8]
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T1 vazeny obraz je vytvoren kratkym casem echa (TE) a kratkym repeti¢nim
casem (TR). Loziska se zobrazi jako tzv. ¢erné diry. Abychom mohli ¢ernou diru
povazovat za lozisko je tfeba T1 vazeny obraz porovnat s T2 vazenym, pokud cerna
dira koreluje s zvyraznénym loziskem v obraze T2 vazeném, jedna se o lozisko. Dale
také muzeme ¢ernou diru porovnat s T1 vazenym obrazem po podani kontrastni
latky. [3]

FLAIR

110447%

(c) TIW (d) MPRAGE

Obrazek 2.1: Sekvence MRI pouzivané pii zobrazeni mozku. Prevzato z [1]

2.4 Motivace k pouziti strojové segmentace

Volumometrie je metoda zjiStovani objemu struktur. V neurologii se volumometrie
pouziva predevsim u snimku MRI k zjisténi objemu struktur mozku a michy. Ob-

jem urcitych struktur muze indikovat poc¢inajici neurologické onemocnéni(viz. [9],
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[10], [11], [12], [13], [14], [15], [13]), tudiZ je mozné pomoci této metody diagnosti-
kovat onemocnéni. Dale je mozné predikovat vyvoj onemocnéni. Napiiklad atrofie
hipokampu je spojovana se zhorSenim paméti u pacientu trpicich demenci. Atrofie

¢elniho laloku spoleéné s 1ézemi v bilé hmoté pomaha diagnostikovat Alzheimrovu
chorobu. [16]

Béhem vétsiho poc¢tu snimku u jednoho pacienta v urcitych ¢asovych interva-
lech(3,6,12 mésict) loziska vznikaji, ¢i se zmensuji nebo zvétsuji. Pii onemocnéni RS
se vyskytuji kortikalni loziska jiz od poc¢atku onemocnéni. Velikost lozisek se pohy-
buje v rozmez{ od 5 mm do 10 mm. Casto se jedna o lozisko protdhlého tvaru (Da-
wsonovy prsty) ulozené podélné s cévou (perivenularné). Toto lozisko se na snimku

MRI zobrazi spolecné s tekutinou uvnitt cévy. [3]

U 90 %pacientu trpicich RS se vyskytuje onemocnéni michy. Jsou patrny difuzni
zmeény, loziska, nebo kombinace obojiho. Nejcastéji se vyskytuji v kombinaci s lozisky
v mozku. Pro monitoraci 1écby v pokrocilych stadiich choroby je vhodné sledovat

atrofii michy. [3]

Pti sledovéani progrese RS a odhadu vyvoje onemocnéni se zmény objemu tha-
lamu, mozecku, prodlouzené michy a corpus callosum jevi jako nejslibnéjsi oblasti.
Pro urceni spravného objemu je tieba pouzit SW schopny segmentovat sedou a bilou
hmotu. [3]

Studie provadéné na pracovisti neuroradiologie ([15], [14], [17], [18]) zkoumaji
skutecnost, ze pri neurodegenerativnich onemocnénich nastavéa urcita forma atrofie
ve strukturach prodlouzené michy. Pro validni studii je tfeba vyhodnotit piiblizné
2000 pacientu, od kazdého pacienta ziskame 11 fezu michou. Jednoduchou matema-
tikou se dostavame na desitky tisic snimku, které je nutné projit a oznacit v nich

oblast Sedé hmoty.

Struktura hipokampu se béehem onemocnéni Alzheimerovou chorobou zmensuje.
Zde je patrnad urcitd analogie s Sedou hmotou misni u pacientu trpicich RS. Pro

tvorbu studie by bylo mozné zatadit strojové hodnoceni struktury hipokampu.
Existuji komeréni programy, které urcitym zpusobem dokazi spocitat plochu

obrazce, bohuzel nepracuji na malych oblastech. Pti zobrazeni malych regionu mozku

je obraz znacné nekvalitni. Okem muzeme rozlisit jednotlivé pixely. Snahou je dostat

se na subpixelové urceni velikosti struktury. Poté strukturu oznacit, nejlépe ktivkou,

popsatelnou matematickymi vztahy:.

2.5 Metody segmentace pouzivané v praxi

Na neurologickém oddéleni Vseobecné fakultni nemocnice (VFN) se zmény morfo-

logickych struktur méfi pomoci programu ScanView.cz. Program je vyvijen piimo
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na pracovisti, je zde moznost uplatnéni vysledku této prace v tomto programu.
Chyba v méfeni objemu pomoci tohoto programu je u malych lozisek (nad 1cm?)
az 7%. U velkych lozisek klesa pod 1%. [3]

Existuji komeréni SW, pouzivané pro detekci morfologickych zmén. Jedna se o SW
MorphoBox prototype, FreeSurfer, SIENAX, SIENA, SMP. Obrazek 2.2 ukazuje

bézné aplikace jednotlivych komerénich programa.

FreeSurfer je SW vyvinuty pro rozsahlé mapovani a analyzu zakladnich struk-
tur lidského mozku. Program dokdze mérit objem vétsiny makroskopicky viditelnych
¢asti mozku. Program déle dokdze mapovat tloustku Sedé hmoty a rozlisit bilou
hmotu z difuzni MRI. Na Obrazku 2.2e je zobrazena rekonstrukce sedé hmoty

mozkové (vlevo) a bilé hmoty mozkové (vpravo) [19]

MorphoBox software je uzivatelsky ptivétivy SW zobrazujici vétsi funkéni
celky mozku. Program zobrazuje kvantitativni informace, které mohou pomoci ra-
diologiim s diagnézou neurologickych nemoci. Obrazek 2.2¢ ukazuje vystup z Mor-

phoBox softwaru pti onemocnéni Alzheimerovou chorobou. [16]

SIENAX je automaticky SW pro urceni objemu mozkové tkané, normalizovany
pro velikost lebky pacienta. SW nejdrive ze snimku MRI vybere tkan mozku, poté
stanovi vnéjsi povrch lebky. Objem mozkové tkané a plocha lebky je normalizovana.
Tento krok odstrani vliv mozkomisniho moku, néasledné jsou aplikovany masky pro
odstranéni nervovych struktur, jako je naptiklad oéni nerv. Poté je jiz vypocitan ob-

jem mozku. Obrazek 2.2a zobrazuje Sedou a bilou hmotu mozkovou segmentovanou
metodou SIENAX. [9]

SIENA je algoritmus zobrazujici zménu v objemu mozku ze dvou snimku.
Nejprve segmentuje mozkovou tkan v obou snimcich. Podle mozkové tkéané srovna
snimky. Takto srovnané snimky, vypoctené z posuvu hran ve snimku, jsou pouzity
k nalezeni atrofii. Obrézek 2.2b ukazuje zpracovani snimku metodou SIENA. Bila

barva oznacuje tbytek tkdné, cernd barva piirustek (nova loziska). [20]

SPM je softwarové prostiedi a knihovna funkci, rozsiteni programu Matlab. Pro
vyhodnoceni snimku se vyuziva statistickych metod. Program dokaze segmentovat
snimek mozku, jak je vidét na Obrazku 2.2d. Tkané jsou segmentovany na zakladé
intenzit, poté jsou vazeny pravdépodobnostnimi mapami. Bohuzel toto feseni pra-

cuje na urovni pixelu ne subpixelové. [21] [22]

17



(e) Free Surfer

Obrazek 2.2: Ukazka zpracovani komerénich programu.Pievzato: 2.2a z [9], 2.2b z
[20], 2.2¢c z [16], 2.2d z [21], 2.2e z [23]
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2.6 Soutéz Spinal cord gray matter segmentation challenge

Resenim problému segmentace Sedé hmoty se zabyvaly tymy dcastnici se soutéze
SPINAL CORD GRAY MATTER SEGMENTATION CHALLENGE. Soutéze se ucastnilo 6
tymu, které meély odlisné ptistupy k dané problematice. Jednalo se o tymy z celého
svéta. Vysledné feSeni téchto tymu bylo prostudovano a bylo inspiraci pii tvorbé
vlastniho feSeni. Inaspiraci bylo pouziti konvolu¢ni neuronové sité, toto reseni dosa-

hovalo nejlepsich vysledku. [24]

2.7 Moznosti segmentace v prostiredi Matlab

V prostredi Matlab existuje fada moznosti jak segmentovat oblast ve snimku. VSech-
ny tyto moznosti pracuji na principu filtrovani. Pii filtrovani volime vhodnou kon-
voluéni matici, pomoci které ziskame zviditelnény urcity rys snimku. Pokud po-
trebujeme zvyraznit vice takovych rysu je nutné pouzit vice konvolu¢nich matic.
Pro tvorbu takovéhoto feseni je nutné dobte znat vstupni snimky a najit vhodny
postup konvoluci. Déle se jednd o metody na zdkladé prahovani (treshold), tedy
hem. Zde je nutné definovat intenzitu pixelu, kterou povazujeme za specifickou ob-
last. Toto FeSeni je velice rigidni a nebude se prizpusobovat rozdilnosti vstupnich
snimku. V prostredi Matlab existuje aplikace Volume Viewer, kterou je mozné zob-
razit snimky formatu NIFTI ¢i DICOM. Aplikace snimky slozi do 3D nahledu. Pro-
jekce je zde mozné segmentovat pomoci prahovani. Tato aplikace neni vhodné na

malé oblasti jakou je Sedd hmota misni.

Komunita uzivatelu prostredi Matlab vytvari volné dostupné moduly pouzitelné
pro segmentaci snimkiu. Vétsinou se vSak jedna o feseni specifického problému, tudiz

by bylo velice slozité vytvorit feseni na zakladé feseni jinych uzivatelu.

Pouziti konvolucni sité predstavuje spojeni veskerych metod pro segmentovani
urcité ¢asti snimku, tudiz pouziti jednoho ¢éi vice filtru je pro nase potieby velmi

strohé.
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3 Cile prace

7 poznatku o neurodegenerativnich onemocnénich uvedenych v predchozi kapitole
vyplyva, ze objemové zmény mozkomisnich struktur mohou predikovat pocinajici
onemocnéni. Pfi pravidelném vysSetteni MRI mohou zmeény v jednotlivych struk-
turach predpovédét vyvoj onemocnéni. U neurodegenerativnich chorob je nezbytné
pro zpomaleni vyvoje véasné zahajeni 1écby. Zmény v mozkomisnich strukturach jsou
vétsinou nevratné. Sledovanou strukturou je sedd hmota misni u pacientu trpicich
roztrousenou sklerézou. U pacientu s Alzheimerovou chorobou se sleduji objemové
zmény hipokampu. Tato prace se zabyva segmentaci téchto struktur z fezu MRI. Ko-
mercni programy nejsou schopny segmentovat struktury velikosti Sedé hmoty misni.
Pro zachovani znamého anatomického tvaru struktury je nutné provést segmentaci

subpixeloveé.

Cilem préce je vytvorit SW schopny segmentovat mozkomisni struktury z fezu
potizenych MRI. Nasledné z tezu vytvorit 3D rekonstrukci. Rekonstrukce vytvorena

z Fezl segmentovanych subpixelové vytvori subvoxelové rekonstruovany 3D snimek.
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4 Metody

Tato bakalaiska prace se zabyvé realizaci SW pro podchyceni zmén struktury mozku
a michy. SW oznaéi strukturu ve snimku MRI a vypocte objem této struktury.
V soucasné dobé je nutné oznacit struktury rucné, coz je zdlouhava ¢innost. Vhodnym
SW fesenim se usetii ¢as radiologti. Toto SW feSeni nalezne nejveétsi vyuziti pti vy-
hodnocovani 1ékarskych studii, pii kterych je potieba vyhodnotit velké mnozstvi
dat. V praci jsou pouzity snimky Sedé michy za tucelem urceni Sedé hmoty, kterd
muze indikovat rozvoj RS. V ptipadé Alzheimerovy choroby by se jednalo o snimky
mozku, kde by uméla inteligence vyznacila hipokampus. V praci je pouzito segmen-
tovani na souboru dat od pacientu trpicich RS. Z duvodu zdlouhavého tréninku
konvoluéni sité nebyla segmentace pouzita na snimky hipokampu pacientu trpicich
Alzheimerovou chorobou. Pokud se pouziji vhodné trénovaci snimky, je mozné celé

feSeni pouzit na veétsi skalu struktur.

4.1 Puvod snimku

Snimky michy pouzité v této praci pochazeji z projektu Kvantitativni zobra-
zeni michy pomoci magnetické rezonance, korelace s klinickym stavem a
hladinou neurofilament u pacientti s roztrousenou sklerézou podporeného
grantem AZV NV 18-04-00168. Vsichni pacienti podepsali informovany souhlas
s vySetfenim. Projekt byl schvalen etickou komisi VEN. Snimky byly pted pouzitim
anonymizovany RNDr. Krasenskym. VysSetfeni probthalo na piistroji MAGNETOM
Skyara od spolecnosti Siemens Helthcare, Erlangen, Germany. Jedna se o 3T mag-
netickou rezonanci. Protokol MRI pti vysetieni mozku se skladal z: 3D MPRAGE,
3D FLAIR, 3D DIR v sagitalni roviné. VysSetifeni michy se skladalo ze sekvenci:
3D-T2WI v transverzalni roviné pro méfeni objemu michy, T2WI-Fat-Sat a PDW
v sagitalni roviné a sekvence T2W ve 2D v transverzalni roviné pro méreni objemu
Sedé a bilé hmoty miSni. Parametry snimani byly nastaveny takto: TE 17 ms, TR
450 ms, matrix size 180x256, FA 30° slice thickness 3.0/0 mm FOv 180 mm. Pouzité
snfmky obsahuji 11 fezii michou od kazdého pacienta. Rezy byly vedeny po 3 mm

a vzajemné na sebe navazovaly.

4.2 Predzpracovani snimku

Pro predzpracovani obrazovych dat je pouzit program Scanview.cz. Timto progra-
mem jsou snimky upraveny pro pouziti jednak jako vstupni data pro uc¢eni neuronové
sité, jednak jako tzv. ground truth data pro urceni oblasti, kterou ozna¢i neuro-

nové sit. Déle je pomoci programu ScanView.cz zméfen obsah struktury, ktery je
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pouzit pro ovéreni presnosti celého feseni. Snimky pouzité pro uceni a ovéreni jsou
nejdiive ofiznuty na velikost 32x32 pixelu, tato velikost je standardni vstupni veli-
kosti snimku do neuronovych siti. Vsechny snimky jsou upraveny tak, aby rozsah
hodnot pixela byl v rozmezi (0 - 10000). Tyto snimky jsou nésledné exportovany
ve formatu NIFTI, tedy s koncovkou .nii. Do puvodnich snimku jsou vlozeny fidici
body, pomoci kterych je ohranicena struktura Sedé hmoty misni. Pomoci vnitini
funkce programu je vytvoren obraz, kde maji body na hranici a uvniti obrazce
hodnotu 0 a vSechny ostatni body hodnotu 10000. Takovyto snimek je nésledné
offznut na velikost 32x32 pixelu, jak je tomu u trénovacich snimku. Nasledné je ex-
portovan ve formatu NIFTI. K predzpracovani snimku bylo pouzito modulu Tools
for NIfTI and ANALYZE image[25] pro ¢teni NIFTI soubort.

(a) (b)

Obrazek 4.1: Ukédzka snimku ukladanych do souboru, 4.1a puvodni ofiznuty obrazek,
4.1b snimek pouzity jako groundTruth

Do programu Matlab byl nainstalovan toolbox NIfTI studio. [26] Pomoci fun-
kce load_untouch nii jsou snimky nacteny. Dale jsou ulozeny do souboru s kon-
covkou .tiff. Témito soubory jsou Train, Validate, PostProcess. Ze souboru Train
jsou snimky pouzity k tréninku neuronové sité. Soubor Validate je pouzit pro uréeni
presnosti a chyby neuronové sité. Snimky ze souboru PostProcess jsou segmentovany
pomoci neuronové sité a nasledné jsou pouzity pro subpixelovou analyzu. Soubor
vzdy obsahuje slozku s puvodnimi snimky 4.1a a slozku se snimky pouzité jako

referencni 4.1b.
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4.3 ScanView.cz

ScanView.cz je program vyvijeny radiologickym oddélenim VFN. Program vyvinul
RNDr. Jan Krasensky. Jedna se o software vytvoreny pfesné na miru pozadavku
radiologu. Pti vyvoji programu byl kladen duraz predevsim na rychlost, maximalni
vyuziti obrazovky, uzivatelsky ptivétivé prostiedi a navazani na lékarské databaze.
Program intuitivné nabizi bézné funkce jako je zména jasu a kontrastu, volba pred-
definovaného jasu a kontrastu pro specifické tkané. Déle nabizi moznost ptrizpusobit
zobrazeni oken pro zobrazeni ruznych projekei ¢ tezu, jak je vidét na Obrazku 4.2
. Obsahuje také nastroje pro méreni vzdalenosti, ihlu, plochy, ptipadné objemu
organu, nebo patologického nalezu. V neurologii se pouziva pro méreni objemu lézi,

mozkového parenchymu, bilé hmoty mozkové a corpus callosum. [17][27]

Obrazek 4.2: Prostiedi programu ScanView. Pievzato z [27]

4.4 Neuronova sit

Neuronové sité jsou zjednodusenym funkénim modelem mozku. Zakladni jednotku
tvoti nervova burika - neuron. Neurony jsou bunky specializované k prenosu, zpra-
covani a ukladani informaci. Zjednodusené schéma neuronu je zobrazeno na Obrazku
4.3. Bunka dendrity informaci prijima, v téle bunky je informace zpracovana a
vystup je veden axonem k dalsimu neuronu (dendritu). Na rozhrani vybézku azonu
a dendritu se nachazi synapse. Zde muze dochazet k excitaci ¢ inhibici pfenosu

signélu skrze synapsi. [28][29]
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Obrazek 4.3: Schéma neuronu. Ptevzato z [28]

Obréazek 4.4 ukazuje schéma formalniho neuronu. Pokud srovname schémata
na Obrazcich 4.3 a 4.4 nalezneme analogie: dendrit - input, télo - transfer function,
axon - activation function. Déale je zde analogie synapse - weights, kde dochazi

k vazeni vstupu. Mozek obsahuje fddové miliardy neuronu.[28][29]

weights
inputs
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functon
,\w 0 net input
net;
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threshold
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Obrazek 4.4: Schéma formalniho neuronu. Pfevzato z [29)

4.5 Konvoluéni neuronova sit

Pro uréeni oblasti §edé hmoty misni je pouZzita konvoluéni neuronové sit. Sit byla
sestavena na miru problému, aby bylo mozné cely systém upravovat. Déle se jedna
o specifickou aplikaci neuronové sité, tudiz musi byt vrstvy presné definovany. Vnitini
skryté vrstvy konvoluéni sité pro segmentovani obrazu musi byt zrcadlové symet-
rické, toto je schématicky naznaceno na Obrazku 4.5. Jakkoli vstupni snimek roz-
lozime, zménime rozliseni, musime poté zpétné snimek slozit a dostat do rozliseni
puvodniho. Toto je nezbytné z duvodu prekryvu puvodniho obrazku s mapou, urcéujici
tiidu vsech pixelt v obrazku. Konvoluén{ sit byla vytvorena za pomoci Matlab Help
Center, odkud jsem cerpal inspiraci i rtizné tseky skripti. Pouzitd sif obsahuje

nasledujici vrstvy.
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Corresponding pairs of
downsampling and
upsampling layers

Obrazek 4.5: Zrcadlové uspoiadani konvoluéni sité. Prevzato z [30]

ImageInputLayer je vrstva vstupu snimku. Zde musime definovat rozmeéry
obrézku. Bézné neuronové sité jsou sestaveny pro snimky typu RGB (rozmér mxnx3).
Z MRI dostdvame snimky s pouze jednou hodnotou, tedy snimky ¢ernobilé (skéla

sedi). Proto je nutné upravit nékteré vrstvy neuronové site.

ConvolutionLayer je vrstva ve které probiha filtrovani informaci z obrazku.
V této vrstve se specifikuje pocet filtri, kterymi se pomoci konvoluce vytvori mapa
specifickych oblasti ve snimku. Témito oblastmi jsou naptiklad hrany, kruhové ob-
lasti, oblasti dané intenzity pixelu a jiné. Na Obrazku 4.6 je naznacen princip kon-
voluce vstupniho snimku jednim z filtra. Takovychto filtru jsou pouzity desitky. [31]
32)

(1%3)+(0x0) +(1x 1)+
(2x2)+(0x6) +(2x2)+
(1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

EX= e \o)

Y
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Obrazek 4.6: Ukdzka konvoluce, zde pomoci filru 3x3. Prevzato z [32]

PoolingLayer vrstva je zodpovédna za snizovani rozliseni. Ze vstupni vrstvy
jsou vybrany pixely dle matice ur¢itého schématu. Pixely jsou poté budto primé-
rovany ¢i vybran jeden maximalni. Prameér ¢i maximum je néasledné ulozen a pouzit
ve vrstveé nasledujici. Prubéh vrstvy pool je naznac¢en na Obrazku 4.7 zde pro vybér
maxima.[31] [32]
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Obrazek 4.7: Schéma snizeni rozliseni vrstvou pool. Prevzato z [32]

ReluLayer, ptidani této vrstvy, nebo nékteré z aktivacnich funkei (sigmoid,
Tanh) je nezbytné pro feseni nelinedrnich funkei, se kterymi se muze konvoluénf sit
setkat. Bézné je pouziti vrstvy ReLLU, pro jeji nizsi vypocetni narocnost a zachovani
hodnot. Pokud, ale pouzijeme vrstvu ReLU je nezbytné pouzit vrstvu SoftMax

ve vystupnich vrstvach.

TransposedConvolutionLayer je vrstva zajistujici rozsiieni matice skrytych
vrstev na velikost poc¢atecniho snimku. Princip je zobrazen na Obrazku 4.8. V kon-
voluc¢nich vrstvach neuronové sité se vytvaii matice pravdépodobnostnich map, rysu
skrytych ve snimku. Tato vrstva vraci rysy extrahované ze snimku, aby mohly byt

klasifikovany do kategorii a nasledné mohly byt prekryty s puvodnim snimkem.

Input Kernel

[
:()n + 2|3|+|0|2 + 0f3|=|04|6
ﬂn 46 6|9 4 (12|90

Obréazek 4.8: Postup opaéné konvoluce. Prevzato z [30]

Softmax je vrstva prevadéjici linearni funkci do jediného ¢isla v rozmezi 0 az 1.
Déle je soucet vsech ¢isel ve vrstvé roven jedné. Toto jsou vlastnosti shodné s
pravdépodobnostni funkci. Z tohoto duvodu éislo vystupujici z této vrstvy pred-

stavuje pravdépodobnost s jakou celd neuronova sit prifadila tiidu spravné tiideé.

PixelClassificationLayer je vrstva odpovédna za klasifikaci jednotlivych pi-

xelu dle pravdépodobnosti z predchozich vrstev.

4.6 Sestaveni konvoluéni sité
Vsechny vyse zminéné vrstvy jsou pouzity pii tvorbé pouzité konvoluéni sitée. Na

Obrazku 4.9 je naznaceno schéma pouzité konvolucni sité. Konvolucni vrstvy je

mozné rozsitit. Tim se snimek degraduje na nizsi rozliSeni a nésledné se zpétné
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sklada. Na Obréazku 4.9 je uvedeno, jak se rozmér snimku meéni po pruchodu kon-
voluénimi vrstvami. Jsou zde uvedeny pouze dva rozméry snimku, tfeti rozmeér

snimku zavisi na poctu filtru pouzitych v konvolucnich vrstvach.
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Obrazek 4.9: Scéma konvolucni sité. Zdroj: autor

4.7 Trénovani konvoluéni neuronové sité

Trénovani neuronovych siti je proces velice dulezity pro presnost vysledné seg-
mentace. Je nezbytné spravné vyladit trénovaci nastaveni a zvolit reprezentativni
data pro trénink. Bude provedeno vétsi mnozstvi trénovani siti s rozdilnymi para-
metry trénovani. Trénované sité budou nasledné hodnoceny na kontrolni mnoziné
sit bude pouzita pro zpracovani dat pro naslednou subpixelovou analyzu. Pro vy-
tvoreni vétsiho souboru trénovacich dat byl snimkim uméle snizovan kontrast, timto
zpusobem jsme siti mohli ptedlozit soubor 470 snimku pro trénink. Snimky jsou
ulozeny v souboru DSlarge, slozka DSlarge podslozku train ve které jsou ulozeny
trénovaci snimky, dale obsahuje podslozku gt obsahujici groundTruth snimky, tedy
snimky jiz segmentované v programu Scanview.cz. Pro spravné nacteni snimku
k tréninku sité je nutné snimky funkci imageDatastore priradit jedné proménné. To
je nutné provést jak pro tréninkové snimky, tak pro snimky srovnévaci. Trénovéani
sité se spusti piikazem trainNetwork. Vstupnimi argumenty jsou: snimky z image-
Datastore, Layers, Options. Proménna Layers obsahuje vrstvy konvoluéni sité. Do
proménné Options ukladdme parametry uceni konvolucni sité. Pouzité parametry

jsou v Tabulce 4.1.

Ptesnost konvoluéni sité je uréena ze schopnosti sité zaradit pixel do spravné

kategorie.
MM (7 22442 )

MMP =100 — =22
00 Smar s par &P

(4.1)
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V Rovnici 4.1 proménnd MMP urcuje s jakou presnosti (v procentech) je skutecny
pixel Sedé hmoty segmentovan jako pixel sedé hmoty. Do proménné MM vkladame
pocet pixelu skutecné sedé hmoty, segmentované jako sedd hmota. Do proménné PM
umistime pocet pixelu, které jsou ve skutecnosti Sedd hmota, ale jsou segmentovany
jako pozadi. Analogicky sestavime rovnici pro presnost konvolué¢ni sité v urceni po-

zadi. Pro prehlednost jsou jednotlivé pravdépodobnosti zobrazeny v matici zamén.

Budeme-li mit velky soubor trénovacich dat, bude trénovani zdlouhavé, ale pfinese

to nespornou vyhodu v presnosti segmentace neznamého snimku.

Tabulka 4.1: Volba parametru pii uceni konvoluéni sité

‘ Parametr ‘Vyznam ‘

solverName Voleny parametr, zajistujici snizovan{ chyby sité v pribéhu ucéeni. Standartn{ je adam, nebo sgdm.
MaxEpoch Urcuje pocet epoch, tedy pruchod celého tréninkového datasetu.
MiniBatchSize | Urcuje pocet snimku v jedné iteraci.
InitialLernRate | Urcuje jak rychle bude probihat uceni.
Plots Vykresluje graf uceni.

Parametry trénovani sité byly ménény pro zjisténi nejlepsiho nastaveni sité.
Parametry jsou uvedeny v Tabulce 4.2. Uspéénost jednotlivych siti pri specifickém
nastaven{ je uvedena v matici zamén v nasledujici kapitole. Sit s nejlepsimi vysledky

bude pouzita pro segmentaci.

Tabulka 4.2: Nastaveni trénovacich parametru jednotlivych konvoluénich siti

‘ Parametry trénovani konvolu¢ni neuronové sité ‘

Nézev sité | Epoch | Poédtecéni mira uceni | MiniBatch | Pocet filtu | Pocet konvoluénich vrstev
A 20 0.001 10 256 2
B 20 0.001 10 128 2
C 20 0.001 10 64 2
D 20 0.001 10 32 2
E 50 0.001 10 32 2
F 20 0.001 10 32 3
G 50 0.001 10 64 3
H 50 0.001 10 128 3
I 50 0.001 10 32 4
J 50 0.001 10 64 4
K 100 0.001 10 64 4

4.8 Segmentace konvoluéni neuronovou siti

Segmentace pomoci vytrénované konvolucni sité je provedena na snimcich od 5 pa-
cienti. Od kazdého pacienta bylo ziskdno 11 fezu. Tyto fezy jsou segmentovany

neuronovou siti a pouzity k naslednému zpracovani v subpixelové irovni feseni.
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4.9 Subpixelova analyza

7 konvoluéni sité ziskame matici s informaci o jednotlivych pixelech, zda pixel od-
povida Sedé hmoté misni, ¢i se jedna o pozadi pro nas nezajimavé. Tuto mapu t¥id
srovname s puvodnim snimkem. Timto zpusobem budou odstranény pixely pozadi,
kterym bude udélena hodnota 0. Ostatni pixely, které byly klasifikovany jako Seda
hmota misni, budou nabyvat hodnot dle ptuvodniho snimku. Abychom mohli snimek
analyzovat subpixelové, je nutné z puvodniho snimku vytvorit snimek s vétsim
rozliSenim. To provedeme funkci zmnozit.m vytvorenou v Matlabu. Tato funkce
vytvoii snimek, ktery bude z-krat zvétseny (v tomto piipadé 16-krat) a nakopiruje
hodnotu puvodniho makropixelu na 16x16 mikropixeli. Po priuchodu snimku touto
funkci je tfeba hrany rozmélnit. Zde bude vyuzito Gaussova filtru. Abychom za-
chovali urcité ndlezitosti, byl vytvoren filtr zasahujici pres 3 makropixely. Funkce
imgl6gaus.m vytvoii Gaussuv filtr o specifikovanych rozmeérech (v tomto piipadé
49x49).

Pri filtraci Gaussovym filtrem se jedna o konvoluci snimku a dvoudimenzionalni
Gaussovy funkce. Ve vysledném obraze to znamenda utlumeni vysokych frekvenci,
odstranéni Sumu. Pti pouziti Gaussova filtru ndm jde predevsim o rozmazani ostrych
hran na okraji segmentované oblasti. Gaussuv filtr je nutné normalizovat to znamend
dostat soucet vsech prvkiu matice Gaussova filtru roven jedné. Poté se nezméni jas
snimku.

L x5t

g(z,y) = (4.2)

2w o2

V Rovnici 4.2 je mozné upravovat parametr o. Tento prarametr ovliviiuje roz-
mazani hran. V feseni se parametr o voli tak, aby dostatecné rozmazal hrany. Timto
zpusobem zajistime hladké (biologické) hrany struktury. Toto je vidét na Obrazku
4.10.
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(a) Gaussuv filtr, 0 =1 (b) Gaussuv filtr, o0 =5

Obrazek 4.10: Aplikace Gaussova filtru. Zdroj: autor

Snimky filtrované Gaussovskym filtrem jsou nésledné prahovany pro urceni
hranice sedé hmoty. K tomu je vytvorena funkce hrkras, kterd vytvoii hranici
v rozmélnéné hrané. Zde musime vhodné zvolit hodnotu pixelu, kterym bude hranice
prochéazet. Tato hodnota byla volena experimentalné. Poloha hrany vuéi segmento-

vané Sedé hmoté je zobrazeno na Obrazku 4.11

Obrazek 4.11: Hrany v segmentovaném snimku. Zdroj: autor

Aby bylo mozné zobrazit hrany v puvodnim, ¢i segmentovaném snimku, je tfeba
pouzit funkce imadd, kterd snimky prekryje pres sebe. Vykresleni vSech fezu do jed-
noho obrazku je vytvoreno za pomoci funkce montage. Déle jsou pouzity funkce

save nii a make nii pii tvorbé NIFTI souboru z upravenych fezu.
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Presnost subpixelové ¢asti feseni je porovnana s ruénim segmentovanim struk-
tury v programu ScanView.cz. Pomoci programu ScanView.cz byly spoc¢teny obsahy
sedé hmoty v jednotlivych fezech. Tyto obsahy byly zprumeérovany a byla stanovena
smérodatna odchylka. Tento postup byl pouzit jak pro fezy segmentované strojove,

tak pro fezy segmentované ruéné. Nasledné byl spocten pomér téchto obsahu.

Pro porovnani nebylo nalezeno vhodné teseni jiz implementované v prostiedi
Matlab. Pouzité prahovani ¢i detekce hran nezachovala strukturu sedé hmoty. Proto

neni ve vysledcich Matlab pouzit pro srovnani presnosti metody.

4.10 Subvoxelova metoda

7 jednotlivych segmentovanych fezu bude zpétné rekonstruovan 3D model struktury.
V prostiedi Matlab (Image Processing toolbox and computer vision) existuje apli-
kace pro zobrazeni 3D objektu. Aplikace Volume Viewer dokaze zobrazit 3D model
ze souboru formatu DICOM ¢i NIFTI, béznych v 1ékarském prostiedi. V této apli-
kaci bohuzel nelze nastavit zadné parametry propojovani jednotlivych vrstev. Pti
rekonstrukei snimku v programu ScanView.cz je pouzita hladkd aproximace mezi
jednotlivymi vrstvami. Zpétnou rekonstrukci je mozné ziskat informace o objemu
struktury. Jelikoz k rekonstrukci byly pouzity rezy analyzované subpixelové, zpétnou
rekonstrukei fezu se dostavame na troven subvoxelu. Jednotlivé fezy program spoji
hladkou krivkou. K rekonstrukci nebylo pouzito jinych projekci, pouze aproximace
krivkami.

Pro porovnani funkcénosti subvoxelové ¢asti feSeni bylo pouzito porovnani cel-
kového objemu 3D struktury vytvorené z fezui automaticky segmentovanych s ob-
jemem 3D struktury vytvorené z fezu segmentovanych rucné. Nasledné byl spocten

pomeér téchto objemu. Objemy byly spoc¢teny v programu ScanView.cz.
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5 Vysledky

V této kapitole jsou uvedeny vysledky uceni konvolucni sité. Déale jsou zde uvedeny
vysledky subpixelové analyzy segmentovanych snimkiu. Celkovy postup feseni je pro

prehlednost shrnut do schématu na Obrézku 5.1
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Obrazek 5.1: Zjednodusené schéma postupu. Zdroj: autor

5.1 Trénovani konvoluc¢ni sité

Vysledky trénovani sité jsou uspoirddany do matice zamén. Déle je pro piehlednost
uveden obrazek ukazujici nejlépe segmentovany snimek z valida¢niho souboru. Tento

obrazek vzdy zobrazuje snimek puvodni, snimek segmentovany v programu Scan-
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View.cz a snimek segmentovany konvoluéni siti. V Tabulce 5.1 jsou zobrazeny infor-

mace o trénovani jednotlivych konvoluc¢nich siti.

Tabulka 5.1: Vysledky tréninku jednotlivych konvoluc¢nich siti

Parametry trénovani konvoluéni neuronové sité

Nézev sité | Epoch | Poc¢ateéni mira uc¢eni | MiniBatch | Pocet filtu | Pocet konvoluénich vrstev | ¢as uceni | pfesnost
A 20 0.001 10 256 2 23 min | 0.96545
B 20 0.001 10 128 2 9 min 0.94184
C 20 0.001 10 64 2 5 min 0.93989
D 20 0.001 10 32 2 3 min 0.94113
E 50 0.001 10 32 2 7 min 0.91918
F 20 0.001 10 32 3 3 min 0.93115
G 50 0.001 10 64 3 13 min | 0.90657
H 50 0.001 10 128 3 24 min | 0.88900
1 50 0.001 10 32 4 8 min 0.92452
J 50 0.001 10 64 4 14 min 0.9207
K 100 0.001 10 64 4 27 min | 0.90093
L 100 0.001 10 128 4 50 min | 0.90595

Vysledky trénovani pouzité konvoluéni sité jsou zobrazené na Obrazku 5.2.
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Obrazek 5.2: Vysledky trénovani konvoluéni sité K. Zdroj: autor
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5.2 Subpixelova analyza

Na obrazcich 5.3, 5.4, 5.5 je ukdzana subpixelova analyza na snimcich segmento-
vanych konvoluéni siti. Obrazky 5.3 az 5.7 obsahuji koléz fezu jednotlivych vysledku
segmentace. Nejdifve jsou fezy zobrazeny tak, jak je segmentovala neuronové sit,
Obrazky 5.3a az 5.7a. Snimky 5.3b az 5.7b ukazuji hranu oblasti strojové uréenou a
rucné segmentované oblasti. Dale je zobrazena kolaz segmentovanych hran v puvodnim
snimku, Obréazky 5.3c az 5.7c. Na Obrézcich 5.8 az 5.12 jsou zobrazeny segmentované
oblasti sedé hmoty ve 3D.
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(a) Segmentovana oblast sedé hmoty

(¢) Rez s vytvofenou hranou

Obrazek 5.3: Vysledky subpixelové detekce Sedé hmoty. Zdroj: autor
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(a) Segmentovana oblast sedé hmoty

(b) Vytvorend hrana a ruéni segmentace
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Rez s vytvofenou hranou

Obrazek 5.4: Vysledky subpixelové detekce Sedé hmoty. Zdroj: autor
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(b) Vytvorend hrana a ruéni segmentace
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Obrazek 5.5: Vysledky subpixelové detekce Sedé hmoty. Zdroj: autor
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(a) Segmentovana oblast sedé hmoty

(b) Vytvorend hrana a ruéni segmentace

(¢) Rez s vytvofenou hranou

Obrazek 5.6: Vysledky subpixelové detekce Sedé hmoty. Zdroj: autor
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(a) Segmentovana oblast sedé hmoty

(b) Vytvofenzi hrana a ruéni segmentace

)
B0

(¢) Rez s vytvofenou hranou

Obrazek 5.7: Vysledky subpixelové detekce Sedé hmoty. Zdroj: autor
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Obrazek 5.8: 3D rekonstrukce segmentované oblasti (pacient 1). Zdroj: autor

Obrazek 5.9: 3D rekonstrukce segmentované oblasti (pacient 2). Zdroj: autor
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Obrazek 5.10: 3D rekonstrukce segmentované oblasti (pacient 3). Zdroj: autor

Obrézek 5.11: 3D rekonstrukce segmentované oblasti (pacient 4). Zdroj: autor
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Obrézek 5.12: 3D rekonstrukce segmentované oblasti (pacient 5). Zdroj: autor

5.3 Porovnani automatické segmentace s ru¢ni segmentaci

V Tabulkach 5.2 a 5.3 jsou uvedeny vysledky subpixelové a subvoxelové analyzy. V

Tabulce 5.2 je uvedeno, jak velkd oblast byla segmentovana vytvorenym feSenim,

ve sloupci SubPizel. Oblast vytvorena rucni segmentaci je ve sloupci HandMade.

Sloupec Difference ukazuje, kolikrat je oblast ur¢ena ruéné mensi, nez oblast urcena

subpixelovym fesenim. Tabulka 5.3 ukazuje presnost feseni v prostoru, sloupec Sub-

Vozel ukazuje objem struktury vytvorené z fezii. Objem je prepocten z voxelu. Slou-

pec HandMade ukazuje objem struktury vytvorené z ruc¢niho zpracovani. Sloupec

Defference ukazuje rozdil v objemech.

Tabulka 5.2: Vysledky subpixelové analyzy

Vysledky subpixelové analyzy

Pacient SubPixel HandMade Pomér
cm? cm? HandMade/SubPixel

1 0.961 £0,097 | 0.24 & 0.02 0.259

2 0.968 +£0.101 | 0.24 + 0.01 0.246

3 0.961 £ 0.067 | 0.27 £ 0.03 0.281

4 0.850 £ 0.048 | 0.27 £ 0.02 0.316

5 0.880 £ 0.092 | 0.28 £0.02 0.314
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Tabulka 5.3: Vysledky subvoxelove analyzy

Vysledky subvoxelové analyzy

Pacient | SubVoxel | HandMade Pomeér
cm? cm? HandMade/SubVoxel

1 3.172 0.5467 0.172

2 3.193 0.5269 0.165

3 3.171 0.6007 0.189

4 2.806 0.5856 0.209

5 2.905 0.5942 0.205
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6 Diskuse

Tato bakalarska prace se zabyva vytvorenim vhodného SW teseni pro detekci mozko-
misnich struktur. Veskeré testovani bylo provedeno na snimcich pochézejicich od
pacienti s RS, nicméné neuronovou sit pouzitou v feseni této price, je mozné
vytrénovat i pro segmentaci hipokampu u pacientu trpicich Alzheimerovou choro-
bou.

Nejdiive byly snimky segmentovany pomoci konvoluéni sité. Nejlepsich vysledku
doséhla sit K. PouzZitelnost sité byla hodnocena dle matice zamén, dale byla hodno-
cena schopnost sité kopirovat Sedé hmoty. Uspéénost v urc¢eni Sedé hmoty u pouzité
site K byla 84,28 %. Pro srovnani, nejuspésnéjsi reseni vzeSlé ze soutéze SPI-
NAL CORD GRAY MATTER SEGMENTATION CHALLENGE[24] dosahovalo presnosti
87,51 %. Spravné zarazeni skutecného pozadi do kategorie pozadi bylo provedeno s
presnosti 95,9 %, v porovnani se zminénou soutézi, kde presnost dosahuje hodnoty
99,97 %. Vytvorené feseni nelze plné srovnavat s feSenim soutéznim, a to z duvodu
odlisnych vstupnich dat a specifickych podminek soutéze. Soutéz je zde uvedena

spiSe pro srovnani vytvoreného feseni s feSenim tymu jinych univerzit.

Pro presngjsi idaje by bylo nutné pouzit vétsi soubor vstupnich snimku k tré-
ninku konvoluéni sité. Zde by bylo vhodné vytvorit SW feseni, které by propojilo
prostiedi Matlab s programem Scanview.cz. Do budoucna by bylo vhodné feseni roz-
vinout do dvou neuronovych siti, kdy jedna by predvybrala oblast zajmu, nasledné
by byla pouzita konvoluéni sit vytvoiend v této praci pro segmentaci struktur. Ta-

kovéto tfeseni by bylo adaptovatelné na Sirsi spektrum mozkomisnich struktur.

Druha c¢ast feSeni se zabyva subpixelovym urcenim oblasti Sedé hmoty. Cilem
tohoto Teseni bylo co nejvice se priblizit anatomickému tvaru sedé hmoty. Toho mu-
selo byt docileno subpixelové. Podarilo se vytvorit hranici ktera kopiruje anatomicky
tvar, jak je vidét na obrazcich 5.3c az 5.7c. V Tabulce 5.2 jsou porovnany pruméry
obsahu fezu Sedou hmotou segmentované automaticky a segmentované ruéné. Ob-
sahy urcené subpixelovou metodou jsou znacné veétsi nez obsahy urcené rucné. Jak
uvadi Sloupec Pomér v Tabulce 5.2, je plocha vytvorena resenim 4krat vétsi. Tato
chyba je zpusobena pevnym nastavenim hodnot pro tvorbu hran ve funkci hrkras.
Prahové hodnoty této funkce byly zvoleny experimentalné. Avsak vhodné by bylo

pouzit metodu respektujici variabilitu v intenzité snimku.

Zavérecna Cast reSeni se zabyvala zpétnou rekonstrukei fezu do prostorového
utvaru. Na Obrazcich 5.8 az 5.12 je patrna podobnost s anatomickym tvarem Sedé
hmoty. Na snimku vSak neni patrné, jak se struktura zveétsila v dusledku pouziti
jiz zvétsenych tezu. Objem rekonstrukce subpixelovych tezu je 5 az 6krat vetsi nez

objem ru¢né segmentovanych fezu (Tabulka 5.3).
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Z vyse uvedeného vyplyva, ze stavajici feseni nemuze zcela zastoupit clovéka v
urcovani sedé hmoty. Hranice Ssedé hmoty muze byt vsak exportovana do programu
ScanView.cz, kde ji ¢lovék jen poupravi (zmensi), aby spravné kopirovala strukturu

Sedé hmoty.
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T Zaveéer

V této praci bylo navrzeno SW feSeni pro subpixelovou segmentaci mozkomisnich
struktur. Segmentace snimku byla provedena pomoci konvoluéni neuronové sité.
Presnost segmentace pii urceni Sedé hmoty byla 84,28 %, presnost urceni pozadi
dosahovala 95,9 %. Hranice oblasti Sedé hmoty, vytvoiené v subpixelové ¢dsti feseni,
dokazala vérné kopirovat anatomicky tvar Sedé hmoty, avsak oblast vyznacena sub-
pixelovym feSenim ma 4krat vétsi plochu nez oblast vyznacend rucné. Tato chyba
se nasledné prenesla do 3D rekonstrukce celé struktury. Vysledna struktura rekon-
struovand z automaticky segmentovanych fezu byla 5 az 6krat vétsi nez struktura

rekonstruovana z fezul urcenych rucné.

Vysledné SW feseni by mohlo byt vlozeno do programu ScanView.cz vyvijeného
na neuroradiologickém oddéleni VFN. Zde by mohlo napoméhat pri segmentaci sedé
hmoty, popt. byt upraveno pro novou studii. Pokud by se podafilo prokazat zavislost
ubytku objemu mozkomisnich struktur na vyvoji onemocnéni, mohla by byt upra-
vena, presnéjsi verze feseni pouzita k predikci zhorseni stavu pacienta trpiciho neu-

rodegenerativni chorobou.
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