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Kapitola 3

Východiská

3.1 Medicínske dáta

Táto £as´ detailne vysvet©uje, ako vyzerali dáta, ktoré sme v práci vyuºívali.

K dispozícii sme mali CT skeny mozgu z rádiológie z Nemocnice sv. Cyrila

a Metoda v Bratislave.

3.1.1 CT skeny

CT skeny sú ²tandardným nástrojom na diagnostiku v rádiológii. Jeden CT

sken obsahuje viacero snímkov, ktoré môºu by´ robené v 3 rôznych rovinách,

vi¤ Obrázok 3.1. Dataset, ktorý sme mali k dispozíci pre túto prácu, obsa-

hoval snímky v axiálnej rovine (tranverse plane) a frontálnej rovine (coronal

plane). Medzi snímkami v jednotlivých rovinách bývajú zvy£ajne rozostupy 1

mm alebo 3 mm. Snímky v jednotlivých rovinách sa £asto ozna£ujú ako rezy.

Jednotlivé CT snímky (rezy) sú jednokanálové ²edotónové obrázky. Kaºdý pi-

xel má teda priradenú jednu hodnotu, tzv. denzitu. Ako jednotka sa pouºíva

Houns�eldova jednotka (HU). Táto hodnota vyjadruje ako jednotlivé £asti

tela absorbujú ºiarenie - vzduch má napríklad denzitu okolo -900 HU, kosti

3



KAPITOLA 3. VÝCHODISKÁ 4

1000 HU a vy²²ie. Ke¤ºe moºných hodnôt denzít v CT snímkach je viac ako

dokáºeme zobrazi´ do ²edotónovej ²kály, pri pozeraní CT skenov si radiolo-

gickí experti môºu nastavi´ takzvané hodnoty window level a window width.

Pomocou týchto hodnôt sa ur£uje, ktoré hodnoty sa zobrazia v ²edotónovej

²kále a ktoré budú ignorované. Hodnota window level ur£uje strednú hodnotu,

ktorá sa zobrazí ako sivá farba (farba presne v strede medzi bielou a £iernou) a

hodnota window width ur£uje rozsah hodnôt, ktoré sa zobrazia do ²edotóno-

vej ²kály. Hodnoty, ktoré sú vä£²ie ako window level+ window height

2
sa zobrazia

ako biela farba. Hodnoty, ktoré sú men²ie ako window level− windowheight
2

sa

zobrazia ako £ierna farba.

Obr. 3.1: Jednotlivé roviny v CT skenoch.

3.1.2 Meningeómy na CT snímkach

Cie©om tejto práce bolo navrhnú´ model neurónovej siete, ktorý by deteko-

val meningeómy na snímkach z CT skenov. Meningeóm je nezhubný moz-

gový nádor. Vºdy vychádza z mozgových obalov, t.j. vºdy sa nachádza pri

okraji lebky. Meningeómy sa v mozgu môºu vyskytova´ v dvoch rôznych for-
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mách - nekalci�kované alebo kalci�kované. Nekalci�kované meningeómy sú

zo za£iatku, vtedy sa ich denzity podobajú denzitám zdravého mozgového

tkaniva. Po £ase môºu meningeómy skalci�kova´. Potom sa ich denzity podo-

bajú denzitám kostí. Na Obr. 3.2 je mordrými úse£kami ozna£ený kalci�ko-

vaný meningeóm, na Obr. 3.3 je modrými úse£kami ozna£ený nekalci�kovaný

meningeóm.

Obr. 3.2: Kalci�kovaný meningeóm.

3.1.3 Dicom formát

Najpouºívanej²í formát CT snímok je DICOM, jednotlivé súbory majú prí-

ponu .DCM. Súbory tohto formátu obsahujú jednak samotnú snímku a tak-

tieº dodato£né informácie, ktoré sú v súbore ozna£ované ako Tagy. Pomocou

Tagov je moºné zisti´ poradové £íslo aktuálnej snímky, unikátny identi�ká-

tor snímky, unikátny iden�kátor série, v ktorej bola snímka vytvorená, £i

napríklad hrúbku aktuálnej snímky (rezu).
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Obr. 3.3: Nekalci�kovaný meningeóm.

3.1.4 Dáta z Nemocnice sv. Cyrila a Metoda v Brati-

slave

Ako uº bolo spomenuté, dáta do diplomovej práce sme mali k dispozícii z

Nemocnice sv. Cyrila a Metoda v Bratislave. K dispozícii sme mali dáta pa-

cientov s pozitívnymi aj negatívnymi nálezmi meningeómov. V²etky osobné

údaje pacientov boli nemocnicou anonymizované. Kaºdému vy²etrovanému

pacientovi bol priradený jeden prie£inok. Tento prie£inok obsahoval tri typy

súborov - .DCM, .json a .txt. Súbory s príponou .DCM predstavujú jednotlivé

CT snímky pacienta. Súbor s príponou .json obsahoval dodato£né informá-

cie o meraniach - napríklad, £i meningeóm bol kalci�kovaný, prípadne ko©ko

loºísk meningeómov má pacient celkovo. Súbor s príponou .txt obsahoval

merania meningeómov (ak pacient meningeóm mal). Meningeómy boli vºdy

anotované iba v axiálnej rovine (tranverse plane) a vºdy boli anotované iba

na tom reze, kde mal meningeóm najvä£²iu ve©kos´. Ak teda pacient mal je-

den meningeóm, tak súbor s príponou .txt obsahoval jedno meranie. Takéto
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meranie obsahovalo informáciu o £ísle rezu, na ktorom bolo meranie robené.

�alej toto meranie obsahovalo krajné body dvoch úse£iek. Tieto dve úse£ky

ur£ovali najvä£²iu ²írku a vý²ku meningeómu - z týchto hodnôt bolo následne

jednoduché vytvori´ obd¨ºnikový bounding box okolo meningeómu.

3.2 Neurónové siete

Cie©om diplomovej práce bolo vyuºitie neurónových sietí na detekciu menin-

geómov v CT snímkach. Pouºitie hlbokých neurónových sietí (£asto ozna-

£ované ako hlboké u£enie) patrí medzi moderné metódy strojového u£enia.

Oproti klasickým metódam strojového u£enia sa neurónové siete príznaky

nau£ia automaticky. Nie je teda potrebné ru£ne dizajnova´ príznaky, ktoré

by sa mala neurónová sie´ nau£i´. Na prvých vrstvách by sa neurónová sie´

mala nau£i´ základné príznaky, ako napríklad detekciu hrán, £i farieb. V ne-

skor²ích vrstvách by sa neurónová sie´ mala postupne nau£i´ £ím ¤alej, tým

komplexnej²ie príznaky.

3.2.1 Konvolu£né neurónové siete

Na prácu s obrázkami sa v sú£asnosti najviac vyuºívaju konvolu£né neuró-

nové siete. Ke¤ºe jednotlivé rezy CT skenov sú dvojrozmerné snímky, kon-

volu£né neurónové siete sú podstatné aj pre túto prácu. Hlavnou sú£as´ou

konvolu£ných neurónových sietí sú konvolu£né vrstvy, ktoré obsahujú �ltre,

tzv. kernely. Tieto �ltre obsahujú parametre, ktoré sa dajú trénova´ rovnako

ako váhy v klasických neurónových si´each. Tieto �ltre následne vykonávajú

konvolúciu vzh©adom ku vstupu (resp. výstupu z predo²lej vrstvy). V prípade

dvojrozmerných snímok sú aj �ltre dvojrozmerné - vyuºíva sa teda takzvaná

2D konvolúcia. Pri trojrozmerných snímkach sa môºu vyuºi´ trojrozmerné
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�ltre, v takom prípade sa jedná o 3D konvolúciu.

Uº spomínané �ltre sa následne posúvajú po vstupe a po£ítajú skalárny

sú£in medzi daným �ltrom a príslu²nou £as´ou vstupu. Schematicky to je

zobrazené na Obr. 3.4 z [1]. Ako je spomenuté v [4], pomocou tejto operácie

sa �ltre nau£ia reagova´ na konkrétne príznaky na danej pozícii vo vstupe.

Filter sa po vstupe môºe posúva´ rôznym krokom - tento parameter sa v

konvolu£ných neurónových sie´ach nazýva stride.

Pouºitie konvolu£ného �ltra môºe zmen²i´ dimenziu vstupu. Pokia© di-

menziu zmen²i´ nechceme, môºeme okolo vstupu prida´ umelé hodnoty, vä£-

²inou nuly a tým zvä£²i´ dimenziu vstupu. Tento parameter sa v konvolu£ných

neurónových sie´ach nazýva padding.

Najpouºívanej²ou aktiva£nou funkciou v konvolu£ných neurónových sie-

´ach je ReLU (recti�ed linear unit). ReLU je daná predpisom: f(x) = max(0, x).

Obr. 3.4: Schematický príklad 2D konvolúcie z [1].
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Dôleºitou sú£as´ou konvolu£ných neurónových sietí sú aj takzvané po-

oling vrstvy. Úlohou takýchto vrstiev je zmen²ovanie dimenzie vstupu. Po-

oling vrstvy musia ma´ de�novanú ve©kost kernelu, ve©kos´ kroku (stride) a

funkciu, pomocou ktorej sa vypo£íta výsledna hodnota pre kaºdú pozíciu na

vstupe. Ako je spomenuté v [4], vo vä£²ine konvolu£ných neurónových sietí sa

vyuºívajú pooling vrstvy s MAX funkciou, ve©kos´ou kernelu 2x2 a hodnotou

stride 2.



Kapitola 4

Predchádzajúce rie²enia

V tejto £asti sa zameriame na rie²enia podobných problémov.

4.1 Pouºitie predtrénovaných modelov na kla-

si�káciu

�astou prekáºkou pri pouºití hlbokých neurónových sietí pre medicínske

ú£ely je nedostatok dát na natrénovanie modelu. V takom prípade môºe

dojs´ k preu£eniu modelu - model dosahuje výborné výsledky na trénovacej

mnoºine, ale výsledky na valida£nej mnoºine sú zlé. Rie²ením tohto problému

môºe by´ silná augmentácia dát, regularizácia, £i pouºitie modelu, ktorý bol

najprv natrénovaný pre inú úlohu a následne bol dotrénovaný na men²om

datasete. Pri dotrénovaní modelu sa vä£²inou prvé vrstvy zamrazia a trénujú

sa iba posledné vrstvy.

Autori £lánku [5] sa rozhodli pouºi´ predtrénovaný model. Ich cie©om bolo

navrhnú´ model, ktorý by klasi�koval MR snímky mozgu s nádormi do troch

rôznych typov nádorov mozgu - glióm, meningeóm a adenóm hypofýzy. K

dispozícií mali dataset, ktorý obsahoval 3064 MR snímkov z celkovo 233 pa-

10
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cientov. Kaºdá snímka v datasete bola rozmerov 512 x 512 pixelov. Autori

£lánku sa rozhodli nepouºi´ 3D model, ale kaºdú snímku z datasetu pouºí-

vali iba ako vstup do 2D modelu. Cie©om tohto prístupu bolo, aby výsledný

model bol viac pouºite©ný v praxi, pretoºe vo vä£²ine klinických prípadov

sa poºívajú CT alebo MR skeny, ktoré majú ve©ké rozostupy medzi jed-

notlivými rezmi. Na normalizáciu dát autori pouºili min-max normalizáciu,

ktorej vzorec vyzerá nasledovne: yi = (xi −min(x))/(max(x)−min(x)). Po

normalizácii zmenili rozmery snímkov na 224 x 224 pixelov. Ako predtré-

novaný model autori pouºili VGG19. Model VGG19 má 19 vrstiev, pri£om

vä£²ina z nich sú konvolu£né vrstvy. Model má celkovo pribliºne 144 miliónov

trénovate©ných parametrov. Model bol predtrénovaný na známom datasete

ImageNet, v ktorom sa robí klasi�kácia RGB obrázkov do 1000 tried. Au-

tori £lánku preto upravili poslednú vrstvu, aby mala iba 3 výstupné neuróny.

Následne bol model dotrénovaný na spomínanom datasete s MR snímkami.

Model je schematicky zobrazený na Obrázku 4.1 z £lánku [5].

Obr. 4.1: Architektúra modelu VGG19 z £lánku [5] rozdelená do blokov.

Autori v £lánku [5] sa e²te zamerali na rôzne spôsoby dotrénovania mo-

delu. Model si autori rozdelili do blokov B1 aº B6 (vi¤ Obrázok 4.1), dotré-

novali ho 6 rôznymi spôsobmi a výsledky porovnali. Výsledky sú zobrazené



KAPITOLA 4. PREDCHÁDZAJÚCE RIE�ENIA 12

v Tabu©ke 4.1. Názov metódy hovorí, ktoré bloky boli dotrénované a ktoré

boli zmrazené. Ozna£enie FT:B6 znamená, ºe dotrénované boli iba vrstvy z

bloku B6, ozna£enie FT:B5-B6 znamená, ºe dotrénované boli vrstvy z blokov

B5 aº B6. Z výsledkov vidno, ºe najlep²ie výsledky model dosahoval, ke¤

mal dotrénované v²etky vrstvy. Autori to zdôvodnili tým, ºe ke¤ºe model

bol predtrénovaný na úplne inej doméne dát, tak bolo potrebné dotrénova´

v²etky vrstvy, aby sa model nau£il dôleºité príznaky z MR snímkov mozgu.

Klasické dotrénovanie (iba posledných vrstiev) by sa dalo pouºi´ v prípade,

ºe by aj cie©ové dáta pochádzali z podobnej domény ako dáta na predtréno-

vanie.

Tabu©ka 4.1: Porovnanie rôznych metód dotrénovania modelu VGG19 z [5].

Recall (%) Speci�ty (%)
Metóda Glióm Meningeóm Adenóm hyp. Glióm Meningeóm Adenóm hyp.
FT:B1-B6 95.97 89.98 96.81 93.79 96.42 93.93
FT:B2-B6 95.15 90.48 97.15 94.13 96.02 93.54
FT:B3-B6 94.20 91.06 96.87 94.19 95.25 93.19
FT:B4-B6 93.86 89.29 96.99 93.58 95.20 92.31
FT:B5-B6 91.70 86.71 96.09 91.97 93.53 90.04
FT:B6 90.24 67.60 96.43 83.70 92.79 82.58

V £lánku [7] autori taktieº vyuºili predtrénované modely. Cie©om autorov

bolo vytvori´ model, ktorý by MR snímky mozgu klasi�koval do 5 rôznych

tried - degenerative disease, in�ammatory disease, cerebrovascular disease,

neoplastic disease and normal class. Trieda neoplastic disease zah¯¬a aj me-

ningeómy. Dataset sa skladal z 42 rôznych prípadov, v²etky snímky boli roz-

merov 256 x 256 pixelov. Dokopy mali k dispozícii 1074 snímkov (rezov).

Autori v tomto £lánku vyuºili modely AlexNet, VGG16,ResNet18, ResNet34

a ResNet50. Model AlexNet[3] vyhral v roku 2012 sú´aº ILSVRC, jeho top-5

testovacia chyba bola 15.3%, £o bolo takmer o 11% lep²ie ako model na dru-

hom mieste. Model sa skladal z 5 konvolu£ných vrstiev. Za prvou, druhou a
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piatou konvolu£nou vrstvou sa e²te nachádzala max-pooling vrstva. Konvo-

lu£né vrstvy pouºívali aktiva£nú funkciu ReLu. Za konvolu£nými vrstvami

sa e²te nachádzali plno prepojené vrstvy a na výstupe sa pouºila aktiva£ná

funkcia softmax, aby bolo moºné výsledné klasi�kácie reprezentova´ ako prav-

depodobnosti. Architektúra modelu je zobrazená na Obrázku 4.2.

Obr. 4.2: Architektúra modelu AlexNet z £lánku [7].

�al²ím pouºitým modelom v £lánku [7] boli rôzne verzie modelu ResNet.

Modely ResNet[2] patria medzi najpouºívanej²ie modely sú£asnosti. Kvôli ich

dobrým výsledkom sú £asto pouºívané ako základné (baseline) modely pre

rôzne experimenty. Najdôleºitej²ou sú£as´ou ResNet modelov sú takzvané re-

ziduálne prepojenia. Schematicky je takéto reziduálne prepojenie zobrazené

na Obr. 4.3. Výhodou týchto prepojení je to, ºe gradient sa po£as spätnej

propagácie môºe ²íri´ viacerými cestami a tým sa eliminuje problém zanika-

jucého gradientu. V¤aka tomu je moºné dobre natrénova´ aj ve©mi hlboké

siete.

Obr. 4.3: Reziduálne prepojenie z £lánku [2].
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Obr. 4.4: Architektúra modelu ResNet z £lánku [7].

V²etky modely v £lánku [7] boli predtrénované opä´ na datasete Image-

Net. Bolo preto nutné upravi´ posledné vrstvy týchto sietí tak, aby mali 5

výstupných neurónov. Autori sa rozhodli dotrénova´ v²etky modely v dvoch

fázach. V prvej fáze dotrénovali iba nové výstupné vrstvy, v druhej fáze

dotrénovali celú vºdy celú sie´, pri£om najvä£²ia rýchlos´ u£enia bola na

posledných vrstvách a najmen²ia rýchlos´ u£enia bola na prvých vrstvách.

Schematicky to je zobrazené na Obr. 4.5. Trénovanie v oboch fázach trvalo

15 epoch. Na Obrázku 4.6 je zobrazená valida£ná chyba jednotlivých mode-

lov. Z obrázku vidno, ºe valida£ná chyba modelu AlexNet sa v druhej fáze uº

viacmenej nemenila, pri£om zloºitej²ím modelom ako napríklad Resnet34 a

Resnet50 valida£ná chyba e²te ¤alej klesala. Najlep²ie výsledky na valida£nej

mnoºine dosahoval model ResNet 50, vi¤ Tabu©ka 4.2. Najhor²ie výsledky

dosahoval model AlexNet, vi¤ Tabu©ka 4.3.
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Obr. 4.5: Dve fázy dotrénovania modelov z £lánku [7].

Obr. 4.6: Valida£ná chyba po£as dotrénovania modelov z £lánku [7].
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Tabu©ka 4.2: Výsledky (priemer±²tandardná odchýlka) modelu ResNet50 na
valida£nej mnoºine vypo£ítané pomocou k-fold validácie (£lánok [7]).

Triedy Accuracy Precision Sensitivity Speci�city F1-Score
(%) (%) (%) (%) (%)

Degenerative 96.14 ± 1 94.37 ± 1.2 94.11 ± 3.1 97.16 ± 0.7 94.21 ± 1.6
In�ammatory 97.89 ± 0.9 91.16 ± 4.4 99.59 ± 0.9 97.47 ± 1.3 95.13 ± 2
Normal 97.71 ± 0.8 97.31 ± 4.5 85.82 ± 5 99.56 ± 0.7 91.08 ± 3.2
Cerebrovascular 99.03 ± 0.3 97.77 ± 0.7 98.52 ± 0.8 99.21 ± 0.3 98.15 ± 0.6
Neoplastic 99.51 100 94.50 ± 0.1 100 97.17

Tabu©ka 4.3: Výsledky (priemer±²tandardná odchýlka) modelu AlexNet na
valida£nej mnoºine vypo£ítané pomocou k-fold validácie (£lánok [7]).

Triedy Accuracy Precision Sensitivity Speci�city F1-Score
(%) (%) (%) (%) (%)

Degenerative 84.76 ± 2.9 81.88 ± 5 76.72 ± 2.7 89.68 ± 3.2 79.18 ± 3.4
In�ammatory 90.68 ± 3 71.73 ± 10.1 95.59 ± 3.5 89.29 ± 3.3 81.64 ± 7.5
Normal 89.27 ± 1.6 77.19 ± 6.7 51.21 ± 5.3 96.91 ± 1.3 61.23 ± 3.4
Cerebrovascular 92.84 ± 1 85.94 ± 4.2 85.29 ± 4.4 95.42 ± 1.3 85.48 ± 1.8
Neoplastic 98.27 ± 0.6 87.65 ± 4.3 96.88 ± 2.8 98.45 ± 0.6 91.96 ± 2.2

4.2 Lokalizácia nádorov

V tejto £asti sa zameriame na modely neurónových sietí, ktoré detekujú po-

lohu nádoru na snímke. Výstupom z takýchto modelov sú súradnice, ktoré

ur£ujú bounding-box, resp. polohu nádoru.

Autori £lánku [6] sa zamerali na vytvorenie modelu, ktorý by vedel de-

tekova´ polohu metastáz v mozgu. K dispozícii mali dataset CT snímok 116

pacientov. Na trénovanie mali k dispozícii 2026 rezov s metastázami. Anotá-

cie pre jednotlivé rezy vytvorili traja radiológovia s vyuºitím ich súkromného

softvéru na anotáciu. Autori mali ku kaºdému pacientovi k dispozícii dva

typy CT snímkov (non-enhanced a constrast-enhanced), preto bolo moºné

na vstupe do modelu pouºíva´ páry týchto snímok. Ako model bol pouºitý

SSD model (single shot detector). Autori vytvorili dve verzie tohto modelu,
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prvý na vstup dostal pár rezov (non-enhanced a constrast-enhanced) a druhý

dostal na vstup iba jeden rez (constrast-enhance). Architektúra modelu je

zobrazená na Obr. 4.7. Základom modelu je 18 konvolu£ných vrstiev, ktoré

slúºia na extrakciu príznakov, resp. vytvorenie máp príznakov. Následne 6

z týchto máp príznakov sa spolu vyuºíva na predikciu. Model e²te obsa-

huje Feature fusion modul. Jeho architektúra je taktieº zobrazená na Obr.

4.7. Feature fusion modul na vstup dostáva dve mapy príznakov zo základnej

£asti SSD modelu, spracuje ich a výstupná mapa príznakov sa taktieº vyuºije

na predikciu. Na vystúp z vrstvy, ktorá má za úlohu predikciu, sa aplikuje

e²te operácia Non-maximum supression. Cie©om tejto operácie vy�ltrovanie

bounding boxov, ktoré by sa prekrývali, t.j. ukazovali by na rovnaký objekt.

Výsledky modelu na testovacích dátach sú zobrazené v Tabu©kách 4.4 a 4.5.

Ako pozitívna detekcia sa povaºoval prípad, ke¤ sa výsledný bounding-box

prekrýval s metastázou, ako negatívna detekcia sa povaºoval prípad, ke¤ sa

výsledná bounding-box neprekrýval so ºiadnou metastázou.

Obr. 4.7: Architektúra SSD modelov z £lánku [6].
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Tabu©ka 4.4: Výsledky (recall) SSD modelu z £lánku [6] na testovacích dátach.

CT+NECT model CECT model
Ve©kos´ metastázy Recall (%)
Celkovo 88.7 87.6
< 3 mm 41.5 36.9
3 - 6 mm 81.6 80.3
>= 6 mm 96.5 96.0

Tabu©ka 4.5: Výsledky (precision) SSD modelu z £lánku [6] na testovacích
dátach.

CT+NECT model CECT model
Ve©kos´ metastázy Precision (%)
Celkovo 44.0 37.2
< 3 mm 33.9 27.9
3 - 6 mm 30.9 25.7
>= 6 mm 55.0 45.9

�lánok [8] sa taktieº venoval detekcii polohy metastáz v mozgu, av²ak

v tomto prípade autori pracovali s MR snímkami. K dispozícii mali dataset

z MR snímok 266 pacientov. Na trénovanie mali k dispozícii 6711 rezov s

metastázami. Autori zostrojili vlastný SSD model, ktorý následne porovnali

s inými modelmi na detekciu polohy. Architektúra navrhnutého modelu je

zobrazená na Obr. 4.8. Základ modelu sa skladal zo 16 konvolu£ných vrs-

tiev, ktoré slúºili na extrakciu príznakov, resp. vytvorenie máp príznakov.

Následne výstupy zo 6 konvolu£ných vrstiev sa vyuºili na predikciu. Rov-

nako ako model v predo²lom £lánku aj tento model vyuºíval na konci operá-

ciu Non-maximum supression. Autori pouºili náhodné a�ínne transformácie,

aby zvä£²ili po£et trénovacích príkladov. V¤aka tomu sa im po£et trénova-

cích príkladov zvä£²il aº 5-krát. Výsledky tohto modelu následne porovnali s

nasledujúcimi modelmi:

� SSD model, ktorý ako základnú £as´ vyuºíva ResNet50
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� SSD model, ktorý ako chybu vyuºíva focal loss

� RetinaNet

SSD model navrhnutý autormi z £lánku [8] vyuºíval ako chybu váhovanú

sumu klasi�ka£nej chyby a lokaliza£nej chyby. Pouºitie SSD modelu, ktorý

vyuºíva focal loss autori odvôdnili tým, ºe focal loss by mala zlep²i´ výsledky

tým, ºe kladie dôraz na zle klasi�kované prípady. Porovnanie výsledkov v²et-

kých 4 modelov sú v Tabu©kách 4.6 a 4.7.

Obr. 4.8: Architektúra základného SSD modelu z £lánku [8].

Tabu©ka 4.6: Výsledky (recall) modelov z £lánku [8] na testovacích dátach.

Základný SSD Základný SSD Základný SSD RetinaNet
+ ResNet50 + focal loss

Ve©kos´ metastáz Recall (%)
Celkovo 81 73 77 79
< 3 mm 15 10 20 40
3 - 6 mm 70 55 62 66
>= 6 mm 98 94 95 92
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Tabu©ka 4.7: Výsledky (precision) modelov z £lánku [8] na testovacích dátach.

Základný SSD Základný SSD Základný SSD RetinaNet
+ ResNet50 + focal loss

Ve©kos´ metastáz Precision (%)
Celkovo 36 29 26 13
< 3 mm 100 100 80 2
3 - 6 mm 35 34 21 9
>= 6 mm 36 28 29 28
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Výsledky

7.1 Klasi�kácia nádorov

V tejto £asti budú uvedené výsledky modelov, ktoré sme vyuºili na binárnu

klasi�káciu. Vyskú²ali sme vlastný model, upravenú verziu VGG19, upravenú

verziu VGG11, ResNet18, upravenú verziu ResNet18 a 3D model ResNet10.

Taktieº sme skú²ali rôzne typy augmentácii - preklopenie, náhodne rozostre-

nie, náhodný ²um, náhodné prehodenie £astí snímky, náhodnú rotáciu, £i

náhodnú elastickú deformáciu.

7.2 Lokalizácia nádorov

V tejto £asti budú uvedené výsledky modelov, ktoré sme vyuºívali na detekciu

polohy meningeómov v snímke. Na túto úlohu sme vyuºili model RetinaNet.
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