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Kapitola 1

Uvod



Kapitola 2

Motivacia



Kapitola 3

Vychodiska

3.1 Medicinske data

Tato ¢ast detailne vysvetTuje, ako vyzerali data, ktoré sme v praci vyuzivali.
K dispozicii sme mali CT skeny mozgu z radioldgie z Nemocnice sv. Cyrila

a Metoda v Bratislave.

3.1.1 CT skeny

CT skeny st standardnym nastrojom na diagnostiku v radiologii. Jeden CT
sken obsahuje viacero snimkov, ktoré moézu byt robené v 3 réznych rovinéach,
vid Obrazok 3.1. Dataset, ktory sme mali k dispozici pre tato pracu, obsa-
hoval snimky v axidlnej rovine (tranverse plane) a frontélnej rovine (coronal
plane). Medzi snimkami v jednotlivych rovinich byvaji zvycajne rozostupy 1
mm alebo 3 mm. Snimky v jednotlivych rovinach sa ¢asto oznacuju ako rezy.
Jednotlivé CT snimky (rezy) st jednokanalové Sedotonové obrazky. Kazdy pi-
xel m4 teda priradent jednu hodnotu, tzv. denzitu. Ako jednotka sa pouziva
Hounsfieldova jednotka (HU). Tato hodnota vyjadruje ako jednotlivé ¢asti

tela absorbuji zZiarenie - vzduch ma napriklad denzitu okolo -900 HU, kosti
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1000 HU a vyssie. Kedze moznych hodnot denzit v CT snimkach je viac ako
dokazeme zobrazit do Sedoténovej Skaly, pri pozerani CT skenov si radiolo-
gicki experti mozu nastavit takzvané hodnoty window level a window width.
Pomocou tychto hodnoét sa urcuje, ktoré hodnoty sa zobrazia v Sedoténovej
skale a ktoré budu ignorované. Hodnota window level urcuje stredni hodnotu,
ktora sa zobrazi ako siva farba (farba presne v strede medzi bielou a ¢iernou) a

hodnota window width urcuje rozsah hodnot, ktoré sa zobrazia do Sedoténo-

window height

5 sa zobrazia

vej skaly. Hodnoty, ktoré su vicsie ako window level +

windowheight

ako biela farba. Hodnoty, ktoré si mensie ako window level — 5

sa
zobrazia ako Cierna farba.

Sagittal plane
\
\

Coronal plane

Transverse plane

Obr. 3.1: Jednotlivé roviny v CT skenoch.

3.1.2 Meningeé6my na CT snimkach

Cielom tejto prace bolo navrhnut model neurénovej siete, ktory by deteko-
val meninge6my na snimkach z CT skenov. Meninge6m je nezhubny moz-
govy nador. Vzdy vychadza z mozgovych obalov, t.j. vZzdy sa nachadza pri

okraji lebky. Meningeémy sa v mozgu mozu vyskytovat v dvoch réznych for-
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méch - nekalcifikované alebo kalcifikované. Nekalcifikované meningeémy si
zo zaciatku, vtedy sa ich denzity podobaji denzitdm zdravého mozgového
tkaniva. Po ¢ase mozu meningedémy skalcifikovat. Potom sa ich denzity podo-
baji denzitdm kosti. Na Obr. 3.2 je mordrymi tiseckami oznaceny kalcifiko-
vany meningeém, na Obr. 3.3 je modrymi useckami oznaceny nekalcifikovany

meningeom.

Obr. 3.2: Kalcifikovany meninge6m.

3.1.3 Dicom format

Najpouzivanejsi format CT snimok je DICOM, jednotlivé stibory maja pri-
ponu .DCM. Stubory tohto formatu obsahuji jednak samotna snimku a tak-
tiez dodatoc¢né informaécie, ktoré si v siibore oznacované ako Tagy. Pomocou
Tagov je mozné zistit poradové ¢islo aktualnej snimky, unikatny identifika-
tor snimky, unikatny idenfikdtor série, v ktorej bola snimka vytvorena, ¢i

napriklad hribku aktualnej snimky (rezu).
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Obr. 3.3: Nekalcifikovany meninge6m.

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

slave

Ako uz bolo spomenuté, data do diplomovej prace sme mali k dispozicii z
Nemocnice sv. Cyrila a Metoda v Bratislave. K dispozicii sme mali dita pa-
cientov s pozitivhymi aj negativnymi nalezmi meningeémov. VSetky osobné
udaje pacientov boli nemocnicou anonymizované. Kazdému vysSetrovanému
pacientovi bol priradeny jeden priec¢inok. Tento priec¢inok obsahoval tri typy
stiborov - .DCM, .json a .txt. Stbory s priponou .DCM predstavuja jednotlivé
CT snimky pacienta. Stubor s priponou .json obsahoval dodato¢né informé-
cie o meraniach - napriklad, ¢i meningeém bol kalcifikovany, pripadne kolko
lozisk meningeémov méa pacient celkovo. Stbor s priponou .txt obsahoval
merania meningeémov (ak pacient meningeém mal). Meningeémy boli vzdy
anotované iba v axialnej rovine (tranverse plane) a vZdy boli anotované iba
na tom reze, kde mal meningedém najvacsiu velkost. Ak teda pacient mal je-

den meninge6ém, tak sibor s priponou .txt obsahoval jedno meranie. Takéto



KAPITOLA 3. VYCHODISKA 7

meranie obsahovalo informaciu o ¢isle rezu, na ktorom bolo meranie robené.
Dalej toto meranie obsahovalo krajné body dvoch tseciek. Tieto dve tsecky
urcovali najvicsiu Sirku a vysku meningeému - z tychto hodnot bolo nasledne

jednoduché vytvorit obdlznikovy bounding box okolo meningeému.

3.2 Neurdnové siete

Cielom diplomovej prace bolo vyuZitie neurénovych sieti na detekciu menin-
geomov v CT snimkach. Pouzitie hlbokych neurénovych sieti (Casto ozna-
Cované ako hlboké ucenie) patri medzi moderné metody strojového ucenia.
Oproti klasickym metédam strojového ucenia sa neurénové siete priznaky
nauc¢ia automaticky. Nie je teda potrebné rucne dizajnovat priznaky, ktoré
by sa mala neurénova siet naucit. Na prvych vrstvach by sa neurénova siet
mala naucit zakladné priznaky, ako napriklad detekciu hrén, ¢i farieb. V ne-
skorsich vrstvach by sa neurénova siet mala postupne naucit ¢im dalej, tym

komplexnejSie priznaky.

3.2.1 Konvolu¢né neurénové siete

Na préacu s obrazkami sa v sucasnosti najviac vyuzivaju konvolu¢né neuro-
nové siete. Kedze jednotlivé rezy CT skenov su dvojrozmerné snimky, kon-
volu¢né neurénové siete si podstatné aj pre tato pracu. Hlavnou sucastou
konvoluénych neurénovych sieti si konvolu¢né vrstvy, ktoré obsahuju filtre,
tzv. kernely. Tieto filtre obsahuju parametre, ktoré sa daju trénovat rovnako
ako vahy v klasickych neurénovych siteach. Tieto filtre nasledne vykonévaji
konvoluciu vzhTadom ku vstupu (resp. vystupu z predoslej vrstvy). V pripade
dvojrozmernych snimok si aj filtre dvojrozmerné - vyuziva sa teda takzvana

2D konvolidcia. Pri trojrozmernych snimkach sa mozu vyuzit trojrozmerné
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filtre, v takom pripade sa jedna o 3D konvoluciu.

Uz spominané filtre sa nasledne posiivaji po vstupe a pocitaji skalarny
stcin medzi danym filtrom a prislusnou c¢astou vstupu. Schematicky to je
zobrazené na Obr. 3.4 7 [1]. Ako je spomenuté v [4], pomocou tejto operacie
sa filtre naucia reagovat na konkrétne priznaky na danej pozicii vo vstupe.

Filter sa po vstupe moze posivat roznym krokom - tento parameter sa v
konvolu¢nych neurénovych sietach nazyva stride.

Pouzitie konvolu¢ného filtra méZe zmensit dimenziu vstupu. Pokial di-
menziu zmens$it nechceme, mozeme okolo vstupu pridat umelé hodnoty, vic-
Sinou nuly a tym zvacsit dimenziu vstupu. Tento parameter sa v konvolu¢nych
neurénovych sietach nazyva padding.

Najpouzivanejsou aktivacnou funkciou v konvolu¢nych neurénovych sie-

tach je ReLU (rectified linear unit). ReLU je dané predpisom: f(x) = maz(0, z).

Input

Kernel
a b ¢ d

w I

u
i J k i
v Output
_P
aw + br + bhw + ex + cw + dr +
ey + fz fy + gz gy + hz

ew + fr + fw + gz + gw + hx +
iy + 4z ju + k= ky + |z

Obr. 3.4: Schematicky priklad 2D konvolucie z [1].
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Dolezitou sucastou konvolucénych neurénovych sieti si aj takzvané po-
oling vrstvy. Ulohou takychto vrstiev je zmenSovanie dimenzie vstupu. Po-
oling vrstvy musia mat definovana velkost kernelu, velkost kroku (stride) a
funkciu, pomocou ktorej sa vypocita vysledna hodnota pre kazdu poziciu na
vstupe. Ako je spomenuté v [4], vo va¢Sine konvoluénych neurénovych sieti sa
vyuzivaju pooling vrstvy s MAX funkciou, velkostou kernelu 2x2 a hodnotou

stride 2.



Kapitola 4

Predchadzajtce riesenia

V tejto Casti sa zameriame na riesenia podobnych problémov.

4.1 Pouzitie predtrénovanych modelov na kla-
sifikaciu

Castou prekdzkou pri pouziti hlbokych neurénovych sieti pre medicinske
ucely je nedostatok dat na natrénovanie modelu. V takom pripade moze
dojst k preuceniu modelu - model dosahuje vyborné vysledky na trénovacej
mnozine, ale vysledky na valida¢nej mnozine si z1é. RieSenim tohto problému
moze byt silnd augmentacia dat, regularizacia, ¢i pouzitie modelu, ktory bol
najprv natrénovany pre ind tlohu a nasledne bol dotrénovany na mensom
datasete. Pri dotrénovani modelu sa vicSinou prvé vrstvy zamrazia a trénuji
sa iba posledné vrstvy.

Autori ¢lanku [5] sa rozhodli pouzit predtrénovany model. Ich cielom bolo
navrhnat model, ktory by klasifikoval MR snimky mozgu s nddormi do troch
roznych typov nadorov mozgu - gliom, meningeém a adeném hypofyzy. K

dispozicii mali dataset, ktory obsahoval 3064 MR snimkov z celkovo 233 pa-

10
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cientov. Kazda snimka v datasete bola rozmerov 512 x 512 pixelov. Autori
¢lanku sa rozhodli nepouzit 3D model, ale kazda snimku z datasetu pouzi-
vali iba ako vstup do 2D modelu. Ciefom tohto pristupu bolo, aby vysledny
model bol viac pouZitelny v praxi, pretoze vo vacSine klinickych pripadov
sa pozivaju CT alebo MR skeny, ktoré maja velké rozostupy medzi jed-
notlivymi rezmi. Na normalizaciu dat autori pouzili min-max normalizaciu,
ktorej vzorec vyzeré nasledovne: y; = (z; — min(z))/(max(x) — min(z)). Po
normalizacii zmenili rozmery snimkov na 224 x 224 pixelov. Ako predtré-
novany model autori pouzili VGG19. Model VGG19 ma 19 vrstiev, pricom
vacSina z nich st konvolu¢né vrstvy. Model mé celkovo priblizne 144 mili6nov
trénovatelnych parametrov. Model bol predtrénovany na znadmom datasete
ImageNet, v ktorom sa robi klasifikicia RGB obrazkov do 1000 tried. Au-
tori ¢lanku preto upravili poslednu vrstvu, aby mala iba 3 vystupné neurony.
Nésledne bol model dotrénovany na spominanom datasete s MR snimkami.

Model je schematicky zobrazeny na Obrazku 4.1 z ¢lanku [5].

Fes || Fo7

2 o [0
o o g
o (@
s s =
e (@
o (@ °
o (@
W% 0%

3 4

Obr. 4.1: Architektira modelu VGG19 z ¢lanku [5] rozdelena do blokov.

Autori v ¢lanku [5] sa eSte zamerali na rozne sposoby dotrénovania mo-
delu. Model si autori rozdelili do blokov B1 a7z B6 (vid Obrazok 4.1), dotré-

novali ho 6 roznymi sposobmi a vysledky porovnali. Vysledky st zobrazené
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v Tabulke 4.1. Nazov metody hovori, ktoré bloky boli dotrénované a ktoré
boli zmrazené. Oznacenie FT:B6 znamen4, Ze dotrénované boli iba vrstvy z
bloku B6, oznacenie F'T:B5-B6 znamena, Ze dotrénované boli vrstvy z blokov
B5 az B6. Z vysledkov vidno, Ze najlepsie vysledky model dosahoval, ked
mal dotrénované vsetky vrstvy. Autori to zddvodnili tym, Ze kedZe model
bol predtrénovany na tplne inej doméne dat, tak bolo potrebné dotrénovat
vSetky vrstvy, aby sa model naucil délezité priznaky z MR snimkov mozgu.
Klasické dotrénovanie (iba poslednych vrstiev) by sa dalo pouzit v pripade,
Ze by aj cielové data pochadzali z podobnej domény ako data na predtréno-
vanie.

Tabulka 4.1: Porovnanie roznych metod dotrénovania modelu VGG19 z [5].

Recall (%) Specifity (%)
Metoda Gliom | Meningeém | Adeném hyp. | Gliom | Meninge6m | Adeném 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 ¢lanku [7] autori taktiez vyuzili predtrénované modely. Cielom autorov
bolo vytvorit model, ktory by MR snimky mozgu klasifikoval do 5 réznych
tried - degenerative disease, inflammatory disease, cerebrovascular disease,
neoplastic disease and normal class. Trieda neoplastic disease zahiha aj me-
ninge6émy. Dataset sa skladal z 42 réznych pripadov, vSetky snimky boli roz-
merov 256 x 256 pixelov. Dokopy mali k dispozicii 1074 snimkov (rezov).
Autori v tomto ¢lanku vyuzili modely AlexNet, VGG16,ResNet18, ResNet34
a ResNet50. Model AlexNet|3] vyhral v roku 2012 sutaz ILSVRC, jeho top-5
testovacia chyba bola 15.3%, ¢o bolo takmer o 11% lep$ie ako model na dru-

hom mieste. Model sa skladal z 5 konvolu¢nych vrstiev. Za prvou, druhou a
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piatou konvolu¢nou vrstvou sa este nachadzala max-pooling vrstva. Konvo-
luéné vrstvy pouzivali aktivacni funkciu ReLu. Za konvolu¢nymi vrstvami
sa eSte nachadzali plno prepojené vrstvy a na vystupe sa pouzila aktivacna
funkcia softmax, aby bolo mozné vysledné klasifikicie reprezentovat ako prav-

depodobnosti. Architektira modelu je zobrazen& na Obréazku 4.2.

i Max 2 || Max

¢ Pocling o Pooling
| Input : :

i

AlexNet

Conv-96

= (=l
2 =3 wy
2[5 B
| E ] E
|
o o K

Conv

Obr. 4.2: Architekttira modelu AlexNet z ¢lanku [7].

Dalsim pouzitym modelom v ¢lanku [7] boli rozne verzie modelu ResNet.
Modely ResNet|2] patria medzi najpouZivanejsie modely st¢asnosti. Kvoli ich
dobrym vysledkom st ¢asto pouzivané ako zakladné (baseline) modely pre
rozne experimenty. NajdolezitejSou sucastou ResNet modelov st takzvané re-
zidualne prepojenia. Schematicky je takéto rezidudlne prepojenie zobrazené
na Obr. 4.3. Vyhodou tychto prepojeni je to, ze gradient sa pocas spatnej
propagacie moze Sirit viacerymi cestami a tym sa eliminuje problém zanika-
jucého gradientu. Vdaka tomu je mozné dobre natrénovat aj velmi hlboké

siete.

X

L

weight layer

relu
L 4

weight layer

X
identity

Obr. 4.3: Rezidualne prepojenie z ¢lanku |[2].
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Obr. 4.4: Architektiira modelu ResNet z ¢lanku [7].

Vsetky modely v ¢lanku [7] boli predtrénované opét na datasete Image-
Net. Bolo preto nutné upravit posledné vrstvy tychto sieti tak, aby mali 5
vystupnych neurénov. Autori sa rozhodli dotrénovat vsetky modely v dvoch
fazach. V prvej faze dotrénovali iba nové vystupné vrstvy, v druhej faze
dotrénovali cela vzdy celu siet, pricom najvic8ia rychlost uc¢enia bola na
poslednych vrstvach a najmensia rychlost u¢enia bola na prvych vrstvéich.
Schematicky to je zobrazené na Obr. 4.5. Trénovanie v oboch fazach trvalo
15 epoch. Na Obrazku 4.6 je zobrazené valida¢né chyba jednotlivych mode-
lov. Z obrazku vidno, ze valida¢na chyba modelu AlexNet sa v druhej faze uz
viacmenej nemenila, pricom zlozitejsim modelom ako napriklad Resnet34 a
Resnet50 valida¢né chyba este dalej klesala. Najlepsie vysledky na valida¢ne;j

mnozine dosahoval model ResNet 50, vid Tabulka 4.2. Najhorgie vysledky
dosahoval model AlexNet, vid Tabulka 4.3.
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Tabulka 4.2: Vysledky (priemer+s§tandardna odchylka) modelu ResNet50 na
valida¢nej mnozine vypocitané pomocou k-fold validacie (¢lanok [7]).

Triedy Accuracy Precision Sensitivity | Specificity | F1-Score
(%) (%) (%) (%) (%0)
Degenerative 96.14 + 1 94.37 £ 1.2 | 94.11 £ 3.1 | 97.16 £ 0.7 | 94.21 + 1.6
Inflammatory 97.89 £0.9 | 91.16 = 4.4 | 99.59 = 0.9 | 9747 £ 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

Tabulka 4.3: Vysledky (priemer4standardna odchylka) modelu AlexNet na
valida¢nej mnozine vypocitané pomocou k-fold validacie (¢lanok [7]).

Triedy Accuracy Precision Sensitivity | Specificity | F1-Score
(%) (%) (%) (%) (%)
Degenerative 84.76 £ 2.9 | 81.88 £ 5 76.72 £ 2.7 | 89.68 £ 3.2 | 79.18 + 3.4
Inflammatory 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 | 9691 + 1.3 | 61.23 + 3.4
Cerebrovascular | 92.84 + 1 85.94 £4.2 | 8.29 +£4.4|9542+1.3 | 8548 + 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 Lokalizacia nadorov

V tejto Casti sa zameriame na modely neurénovych sieti, ktoré detekuji po-

lohu nadoru na snimke. Vystupom z takychto modelov st stradnice, ktoré

urc¢uju bounding-box, resp. polohu nadoru.

Autori ¢lanku [6] sa zamerali na vytvorenie modelu, ktory by vedel de-

tekovat polohu metastiz v mozgu. K dispozicii mali dataset CT snimok 116

pacientov. Na trénovanie mali k dispozicii 2026 rezov s metastazami. Anoté-

cie pre jednotlivé rezy vytvorili traja radiologovia s vyuzitim ich siikromného

softvéru na anotaciu. Autori mali ku kazdému pacientovi k dispozicii dva

typy CT snimkov (non-enhanced a constrast-enhanced), preto bolo mozné

na vstupe do modelu pouzivat pary tychto snimok. Ako model bol pouzity

SSD model (single shot detector). Autori vytvorili dve verzie tohto modelu,
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prvy na vstup dostal par rezov (non-enhanced a constrast-enhanced) a druhy
dostal na vstup iba jeden rez (constrast-enhance). Architektira modelu je
zobrazend na Obr. 4.7. Zakladom modelu je 18 konvolu¢nych vrstiev, ktoré
slazia na extrakciu priznakov, resp. vytvorenie map priznakov. Nésledne 6
z tychto map priznakov sa spolu vyuziva na predikciu. Model eSte obsa-
huje Feature fusion modul. Jeho architektira je taktiez zobrazena na Obr.
4.7. Feature fusion modul na vstup dostava dve mapy priznakov zo zakladnej
¢asti SSD modelu, spracuje ich a vystupna mapa priznakov sa taktiez vyuzije
na predikciu. Na vystup z vrstvy, ktord mé za tlohu predikciu, sa aplikuje
eSte operacia Non-maximum supression. Cielom tejto operécie vyfiltrovanie
bounding boxov, ktoré by sa prekryvali, t.j. ukazovali by na rovnaky objekt.
Vysledky modelu na testovacich datach sa zobrazené v Tabulkach 4.4 a 4.5.
Ako pozitivna detekcia sa povazoval pripad, ked sa vysledny bounding-box
prekryval s metastazou, ako negativna detekcia sa povazoval pripad, ked sa

vyslednd bounding-box neprekryval so Ziadnou metastazou.

Feature fusion module

2D convolution
‘f\’ 256128 "3? (3x3) Xinin Y Xmax Yima CONF.
— 2D convolution
128 x 128 (1x1)
D Max pooling
(2x2)
2D convolution
(3% 3, stride = 2)
. 2D deconvolution
(3% 3, stride = 2)
- L D Eltw sum — —
2]
c
- S
I 3| |8
° 7]
[
' NRE
N
CE+NECT model el |3
e €
» D 2
c £
=]
32x32 S £
64 x 64 = 5
L] ] 128128 S Z
o a
256 % 256 5
. 512x512 128 128 ch I
annels
CECT model 64 128 256 ) 1024 256 512 256 256

Obr. 4.7: Architektira SSD modelov z ¢lanku [6].
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Tabulka 4.4: Vysledky (recall) SSD modelu z ¢lanku [6] na testovacich datach.

CT+NECT model | CECT model
Velkost metastazy | Recall (%)

Celkovo 88.7 87.6
< 3 mm 41.5 36.9
3-6mm 81.6 80.3
>= 6 mm 96.5 96.0

Tabulka 4.5: Vysledky (precision) SSD modelu z ¢lanku [6] na testovacich
datach.

CT+NECT model | CECT model
Velkost metastazy | 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

Clanok [8] sa taktieZ venoval detekeii polohy metastiz v mozgu, aviak
v tomto pripade autori pracovali s MR snimkami. K dispozicii mali dataset
z MR snimok 266 pacientov. Na trénovanie mali k dispozicii 6711 rezov s
metastdzami. Autori zostrojili vlastny SSD model, ktory néasledne porovnali
s inymi modelmi na detekciu polohy. Architektira navrhnutého modelu je
zobrazena na Obr. 4.8. Zaklad modelu sa skladal zo 16 konvolu¢nych vrs-
tiev, ktoré sluzili na extrakciu priznakov, resp. vytvorenie méap priznakov.
Nasledne vystupy zo 6 konvolu¢nych vrstiev sa vyuzili na predikciu. Rov-
nako ako model v predoslom ¢lanku aj tento model vyuzival na konci opera-
ciu Non-maximum supression. Autori pouzili ndhodné affinne transformacie,
aby zvacgili pocet trénovacich prikladov. Vdaka tomu sa im pocet trénova-
cich prikladov zvicsil az 5-krat. Vysledky tohto modelu nasledne porovnali s

nasledujtcimi modelmi:

e SSD model, ktory ako zakladnu cast vyuziva ResNet50
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e SSD model, ktory ako chybu vyuziva focal loss
e RetinaNet

SSD model navrhnuty autormi z ¢lanku [8] vyuzival ako chybu vahovant
sumu klasifikacnej chyby a lokaliza¢nej chyby. Pouzitie SSD modelu, ktory
vyuziva focal loss autori odvodnili tym, ze focal loss by mala zlepsit vysledky
tym, ze kladie doraz na zle klasifikované pripady. Porovnanie vysledkov vSet-

kych 4 modelov st v Tabulkach 4.6 a 4.7.

! 2D convolution (same padding, stride = 1) + ReLU - 2 x 2 max pooling
Input ) ) 1 g i
256x256x1 |:| Zero padding (padding = 1) + 2D convolution (valid padding, stride = 2) + ReLU

| N vy IR

Postcontrast MRI ) R BRI N ) N N NN A N D)
el o e @ e o o @ NN SN

e 0
[ D G — . - ” —
256 x 256 128 x 128 64 x 64 32x32 16x 16 8x8 4x4

Obr. 4.8: Architekttira zékladného SSD modelu z ¢lanku [8].

Tabulka 4.6: Vysledky (recall) modelov z ¢lanku [8] na testovacich datach.

Zékladny SSD | Zakladny SSD | Zakladny SSD | RetinaNet
+ ResNet50 4 focal loss

Velkost metastaz | Recall (%)

Celkovo 81 73 77 79
< 3 mm 15 10 20 40
3 -6 mm 70 5%5) 62 66

>= 6 mm 98 94 95 92
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Tabulka 4.7: Vysledky (precision) modelov z ¢lanku [8] na testovacich datach.

Zékladny SSD | Zakladny SSD | Zakladny SSD | RetinaNet
-+ ResNetd0 + focal loss
Velkost metastaz | 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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Kapitola 7

Vysledky

7.1 Klasifikdcia nadorov

V tejto c¢asti budi uvedené vysledky modelov, ktoré sme vyuzili na binarnu
klasifikaciu. Vyskisali sme vlastny model, upraveni verziu VGG19, upraveni
verziu VGG11, ResNet18, upravenii verziu ResNet18 a 3D model ResNet10.
Taktiez sme skusali rozne typy augmentéacii - preklopenie, ndhodne rozostre-
nie, ndhodny Sum, ndhodné prehodenie casti snimky, ndhodna rotaciu, ¢i

nahodnu elastickt deformaciu.

7.2 Lokalizdcia niddorov

V tejto ¢asti budi uvedené vysledky modelov, ktoré sme vyuzivali na detekciu

polohy meningeémov v snimke. Na tito tlohu sme vyuzili model RetinaNet.
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