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Santrauka

Pilvo aortos aneurizmos diagnostika ir stebésena atliekama analizuojant kompiuterinés
tomografijos vaizdus, kurie leidZia vartotojams stebéti pilvo aortos aneurizmos biiseng
paciento kiino skerspjiivio nuotrauky sekoje. Dél didelio automatizuoty programinés jrangos
jrankiy, skirty pilvo aortos aneurizmos vaizdy analizavimui, pilvo aortos aneurizmos
diagnostika ir stebésena ilgai uZtrunka. Siame darbe sprendZiama aortos aneurizmos
segmentavimo problema kompiuterinés tomografijos nuotraukose, atskirai iSskiriant kontrasto
ir trombo regionus. Atliekama literatiiros analizé, kurioje apZvelgiami pilvo aortos aneurizmos
segmentavimo tyrimai bei apZvelgiamos daZniausios Sios temos problemos. Darbe atliekama
pilvo aortos aneurizmos segmentacija naudojant tris neuroninius tinklus bei jvairias nuostoliy
funkcijas. Darbe aprasomi pilvo aortos aneurizmos segmentavimo rezultatai, gauti naudojant
neuroninius tinklus su atsitiktiniy tinklo svoriy paSalinimu bei duomeny transformacijas. Taip
pat pasiiilytas pilvo aortos aneurizmos segmentavimo metodas naudojant du atskirai
apmokytus neuroninius tinklus, kurj naudojant pasiekiami rezultatai, artimi rezultatams,

gautiems naudojant dvigubai didesnj pacienty kiekj.



Summary

Computed tomography images are used by the medical experts to diagnose and monitor
abdominal aortic aneurysm by analysing slices of computed tomography images. As there is a
shortage of automatic software tools for the detection and diagnostics of abdominal aortic
aneurysm, the process is often performed manually or semi-automatic, which results in long
analysis time and increases the risk of the patient not getting treatment on time. In this work
literature analysis is performed, which describes the most frequently used types of medical
imaging in the abdominal aortic aneurysm research and the methods of preprocessing and
marking of images. The segmentation of abdominal aortic aneurysm is performed by training
three neural networks with several loss functions. Various data processing methods are used,
including cropping, changing scale and ratio of original image. Dropout is used to increase the
accuracy of the segmentations. In addition to this, a method for the segmentation of the
abdominal aortic aneurism is suggested, which combines two neural networks that were
trained to segment different regions. This way similar segmentation results can be achieved to

those results, that were achieved using twice as few patients.



1 Jvadas

Pilvo aortos aneurizma yra létiné liga, kuri negydoma sukelia pilvo aortos plySimo
komplikacija ir mirtj [RSA+20]. Pilvo aneurizmos diagnostikai ir stebésenai naudojami
kompiuterinés tomografijos vaizdai. Siuo metu prieinamais medicinos vaizdy analizavimo
jrankiais pilvo aortos aneurizmos kompiuterinés tomografijos vaizdy analizé trunka ilgai, nes
triksta automatiniy aneurizmos segmentavimo analizavimo ir stebéjimo jrankiy [CDE+18].
Kontrastinéje kompiuterinéje pilvo aortos tomografijoje kontrastas yra gerai matomas, todeél ji
lengva iSskirti neudojant neuroninius tinklus ar morfologines operacijas. Taciau automatinis
trombo segmentavimas yra daug sudétingesné problema dél aplink trombg esanciy panaSaus
intensyvumo vaizdo taSky, vaizduojancCiy kitus vidaus organus. Taip pat trombas néra
taisyklingos formos, kas dar labiau apsunkina jo segmentacija.

Sio darbo tikslas yra istirti pilvo aortos aneurizmos (atskirai kontrasto ir trombo)
segmentavimo metodus naudojant neuroninius tinklus bei pasitlyti pilvo aortos aneurizmos
trombg segmentuojantj metodq. Darbe naudojamos kompiuterinés tomografijos pilvo aortos
aneurizmos nuotraukos. Darbo hipotezé: neuroniniai tinklai yra tinkama alternatyva
tradiciniams metodams pilvo aortos aneurizmos ir jos trombo kaip atskiry regiony
segmentavimui. Darbe sprendZiami uZdaviniai: pilvo aortos aneurizmos segmentacijos
literatiros analizé, duomeny gavimas ir jy paruoSimas atliekant reikiamas transformacijas,
duomeny Zyméjimy problemy sprendimas, tinkamiausio neuroninio tinklo pilvo aortai
segmentuoti radimas, pilvo aortos aneurizmos segmentacijy gerinimas.

Siame darbe atliekama automatiné pilvo aortos kontrasto ir trombo segmentacija
naudojant tris neuroninius tinklus: ResNet-100, DeepLab V3 ir U-Net. Lyginami rezultatai,
gaunami naudojant skirtingas nuostoliy funkcijas: kryZminé entropija, Dice koeficienta bei
nuostoliy funkcija, apjungiancia kryZmine entropija ir Dice koeficienta. Taip pat taikomas
programiSkai iSskaiCiuoty trombo Zyméjimy paruoSimas naudojant morfologines operacijas,
aortos ROI iSskyrimas, atsitiktiniy neuroninio tinklo jungciy paSalinimas ir segmentavimas
naudojant sumaZinto lango kompiuterinés tomografijos vaizdus. Tarpiniai rezultatai buvo
pagerinti naudojant du atskirus neuroninius tinklus aortos kontrasto ir viso aneurizmos
regiono segmentavimui. Trombo segmentacija buvo iSskaiciuota iS Siy dviejy neuroniniy
tinkly segmentacijy rezultaty.
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2 Literatiiros apzvalga

Literatiiros apZvalgoje apZvelgiami Saltiniai, analizuojantys pilvo aortos aneurizmos
segmentacija. Saltiniai buvo atrinkti naudojant ,,Web of Science* duomeny baze. ApZvelgiami
dazZniausiai naudojami duomeny tipai, jy paruoSimas, bei analizuojami daZniausi pilvo aortos
aneurizmos segmentavimo metodai, tokie kaip tasky intensyvumu paremti metodai, regiono
plétimo (aktyvaus kontiro) metodai, morfologiniy operacijy ir geometriniai metodai,

neuroniniai tinklai ir gilusis mokymas, bei aktyvus mokymasis.

2.1 Saltiniy atranka

Literatiiros apZvalgos metu pilvo aortos aneurizmos segmentavima nagrinéjantys
Saltiniai buvo atrinkti naudojant ,,Web of Science“ duomeny baze. Saltiniy buvo ie$koma
derinant jvairias paieSkos uzklausas filtruojant Saltinius pagal tema, straipsnio pavadinimgq bei
raktinius ZodZius. Naudotos paieskos:

* TS=("abdominal aortic aneurism" OR "AAA") AND AK=(segmentation)

* AK=("abdominal aortic aneurism" OR "AAA") AND AK=(segmentation)

* (TS=(("abdominal aortic aneurism" OR "AAA") AND "segmentation") OR
TI=("abdominal  aortic  aneurism" AND  "segmentation")) @ AND
AK=(segmentation)

Paieska buvo vykdoma visose Web of Science indeksuojamose duomeny bazése. Saltiniai
buvo filtruojami pagal paskelbimo datg, atrenkant nuo 2010 mety paskelbtas publikacijas.
Atlikus paieSka buvo gauti 48 Saltiniai.

Atlikus gauty Saltiniy pirmine perZitira iS tolimesnés analizés buvo atmestos 8
publikacijos, nesusijusios su sprendZiama problema. Trijose publikacijose buvo nagrinéjama
pilvo aortos stento segmentacijos problema ([KVO+12], [KKP+12], [KSK+17]). Siose
publikacijose stentas segmentuojamas naudojant geometrinj stento viely modelj, kuris netinka
pilvo aortos aneurizmos segmentacijai dél skirtingy geometriniy savybiy, todél Sios
publikacijos nebuvo jtrauktos. Taip pat buvo atmestas vienas Saltinis, aprasantis kompresijos
metodg rankiniu biidu segmentuotiems pilvo aortos aneurizmos ir kity organy medicininiams
vaizdams [AGT+20], bei Saltinis, apraSantis pilvo aortos aneurizmos EVAL operacijos metu
naudojamo laido segmentacijq realiu laiku [ZXB+19]. Taip pat viena publikacija tyré pilvo

aortos aneurizmos vystymosi priklausomybe nuo nikotino pelése [WSY+18]. Nors j paieSkos



kriterijus buvo jtraukta segmentacijos raktazodZio biitinybé, dvi publikacijas teko atmesti, nes

jose buvo analizuojamas aortos modeliavimas be segmentacijos [JHM+18], [HML+17].

2.2 Pilvo aortos aneurizmos segmentacijai naudojami duomenys

Atliekant automatine ar pusiau automatine pilvo aortos aneurizma literatiiros Saltiniuose
buvo daZniausiai naudojami kompiuterinés tomografijos aniogramos (CTA) ar magnetinio
rezonanso tomografijos (MRI) vaizdai, nors daZniausiai naudojant MRI vaizdus jie buvo
analizuojami ne vieni, bet buvo lyginti su kompiuterinés tomografijos vaizdais. Be
kompiuterinés tomografijos ir magnetinio rezonanso vaizdy publikacijose pilvo aortos
aneurizmos segmentavimas taip pat buvo tiriamas naudojant ultragarso budu gautus vaizdus.
Be pacienty vaizdy tyrimuose taip pat buvo naudojami ir dirbtinai sukurti duomenys. Jais
buvo bandoma spresti duomeny trikumo problemg ir naudoti kaip papildomga duomeny

rinkinj, arba testuoti teorinj modelj ir jvertinti jo efektyvuma.

2.2.3 Duomeny tipai

Literatiiroje pilvo aortos aneurizmos segmentacija dazniausiai buvo atliekama naudojant
kompiuterinés tomografijos aniogramos (CTA) vaizdus. Kompiuterinés tomografijos (CT)
tyrimas yra neinvazinis radiologinis tyrimas, skirtas vidinéms organizmo struktiiroms ir jy
pakitimams pamatyti, naudojant rentgeno spindulius. Tyrimo metu gaunami tiriamosios srities
skerspjiivio dvimaciai vaizdai, kurie suteikia informacija apie trimate tiriamojo objekto
struktlira. Tyrimo metu pasiekiama gera minkStyju audiniy diferenciacija, ypac gerai
iSskiriamos kraujagyslés naudojant intraveninj kontrasta. Greita CT tyrimo procedira
sumazina vaizdavimo klaidy kiekj dél paciento judéjimo.

Dél daug laiko trunkancio ir sudétingo kompiuterinés tomografijos vaizdy rinkimo ir
Zyméjimo dalyje atrinkty Saltiniy aneurizmos segmentacija buvo atliekama naudojant itin
maza duomeny kiekj: nuo 1 [MID+17] ar 6 [WSM+11] pacienty vaizdy seky. Kituose
tyrimuose naudojamy vaizdo seky skaiCius buvo daug didesnis, didZiausia duomeny rinkinj
sudaré 321 paciento kompiuterinés tomografijos vaizdy sekos [LBH+19]. Taip pat vienoje
publikacijoje buvo naudotas MicroCT tyrimas [DKO+19], kuris nuo jprasty CT vaizdy
skiriasi tuo, kad MicroCT tyrimu gaunamas didesnés raiSkos vaizdas bei galimas maZesnis
pjuvio (angl. slice) storis.

Antras daZniausiai naudotas vaizdy tipas buvo magnetinio rezonanso tomografija

(MRI). MRI skeneriai naudoja stipry magnetinj lauka, jo gradientus ir radijo bangas kiino



organy vaizdams generuoti. Magnetinio rezonanso tomografijos metu, prieSingai nei atliekant
kompiuterine tomografija, nenaudojami rentgeno spinduliai ar kita jonizuojanti spinduliuoté.
Vien tik MRI vaizdai buvo naudojami vienoje publikacijoje [MRG16], kurioje buvo
analizuojami 8 pacienty vaizdy sekos.

DaZniausiai naudojant MRI vaizdus jie buvo analizuojami ne vieni, bet buvo lyginti su
kompiuterinés tomografijos vaizdais. Nors MRI yra pacientams maZiau kenksmingas tyrimas
nei kompiuteriné tomografija, jis uZtrunka daug ilgiau ir negali biiti taikomas pacientams su
metaliniais implantais [DDP+20]

Kompiuteriné tomografija sukuria didesnés raiSkos vaizdus nei MRI ir vaizduose turi
maziau artefakty, kurie MRI vaizduose atsiranda nuo pacienty judesiy ar nepilno srauto
slopinimo [WTX+21], taciau naudojant MRI duomenis galima pasiekti beveik tokius pacius
gerus rezultatus kaip ir naudojant kompiuterinés tomografijos vaizdus. Atlikus pilvo aortos
aneurizmos segmentacija Dice panasumo koeficientas naudojant MRI vaizdus yra 0,92 + 0,02
ir maZai skiriasi nuo panaSumo koeficiento, gauto naudojant kompiuterinés tomografijos
vaizdus: 0,94 + 0,03 [WTX+21]. Gautas segmentavimas naudojant MRI vaizdus suteikia tiek
pat tikslius pilvo aortos aneurizmos skersmens ir tiirio jverCius be kliniSkai reikSmingy
skirtumy, lyginant su automatiniais ar rankiniais matavimais su kompiuterinés tomografijos
vaizdais [WTX+21].

Trys publikacijos tyré pilvo aortos aneurizmos segmentavima naudojant ultragarso biidu
gautus vaizdus. Gauti rezultatai buvo palyginti su kompiuterinés tomografijos vaizdy
rezultatais. Tyrimy metu ultragarso vaizdy rezultatai daug nesiskyré nuo kompiuterinés
tomografijos vaizdy rezultaty, taciau iS gauty rezultaty negalima daryti iSvados, kad kazkuris
vienas vaizdo tipas yra geresnis. Viename tyrime gautas Dice panasumo koeficientas
ultragarso vaizdams yra 0,87 + 0,12, o kompiuterinés tomografijos vaizdams 0,81 + 0,08
[RMA+17]. Tuo tarpu kitame tyrime gauti rezultatai rodo maZa segmentacijos skirtuma: buvo
gautas vidutinis 0,855 ultragarso ir kompiuterinés tomografijos segmentacijy panaSumo
koeficientas, bei apie 10 mm vidutinis Hausdorfo atstumas (1 cm paklaida tarp segmentuotos
pilvo aortos aneurizmos naudojant ultragarso ir kompiuterinés tomografijos vaizdus)

[DDP+16].

2.2.3 Duomeny Saltiniai
Dalyje publikacijy, ypa¢ publikacijose, iSleistose anksCiau nei 2013 metais, nebuvo

nurodytas duomeny Saltinis. Publikacijoms duomenys, kuriy Saltinis buvo norodytas, buvo
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renkami i$ trijy pagrindiniy Saltiniy: klinikiniy tyrimy, retrospektyviai pagal kriterijus iS$
tyrimy duomeny bazés, ar iS kity publikacijy autoriy. DaZniausiai duomenys buvo surenkami
klinikiniy tyrimy metu rengiant publikacija ir gaunant informuota sutikima iS pacienty. Taip
pat buvo naudojami vaizdai, gauti iS ligoniniy duomeny baziy. Tokiais atvejais vaizdai buvo
atrenkami pagal iS anksto apibréZtus kriterijus atrenkant vaizdus pacienty, kuriems ligoninéje
buvo diagnozuota pilvo aortos aneurizma [RWW+20], [LBH+19], [RSO+12]. Dviejy
publikacijy autoriai duomenis gavo iS kity tyréjy [AG10] , [RWW+19].

2.2.4 Kiti duomeny parametrai

Visi literatliroje apraSytuose tyrimuose pilvo aortos aneurzmai segmentuoti naudojami
kompiuterinés tomografijos vaizdai buvo gauti naudojant intravenine kontrastine medzZiaga.
Taip padidinamas segmentacijos tikslumas, nes aortos vidus (angl. lumen), prisipildes
kontrastinés medZiagos, tampa daug rySkesnis ir geriau atsiskiria nuo aplink aortg esanciy
organy bei trombo. Nors kompiuterinés tomografijos vaizdai buvo standartinio dydZio (512,
512), taCiau pacienty vaizdy pjuviai buvo gauti skirtingu intervalu. MaZiausio intervalo vaizdo
pjtviais (0,7 mm [FEJ+10] ir 0,8 mm [MG12a]) gaunami didesnés trimatés raiSkos vaizdai,
taCiau taip pacientams tenka didesné jonizuojanti spinduliuoté, nes 2 ar 3 kartus padidéja
daromy nuotrauky skaicius. DaZniausiai buvo naudojamas 1 mm — 1,5 mm pjiviy storis,
taCiau kartais buvo tiriami ir 2,5 mm pjiiviai [SDG+10], [MID+17].

DaZniausiai segmentacijos metodai buvo kuriami ir testuojami atrenkant tik
prieSoperacinius neplySusios aneurizmos vaizdus, taCiau kartais tiriami ir pooperaciniai pilvo
aortos aneurizmos vaizdai (pasiektas 0,82 + 0,07 Dice panaSumo koeficientas [LAK+18]).
Pooperaciniy vaizdy segmentavimas yra sudétinga uzduotis dél netaisyklingos aortos formos.
Trombo segmentavimas (net ir prieSoperacinis) taip pat turi daug iSSukiy, nes vaizduose
trombas labai panaSus j Salia esancius organus. Todél nors kiti apraSyti tyrimai gavo geresnius
aortos aneurizmos segmentacijos rezultatus, [LAK+18] tyrime pasiekti rezultatai taip pat yra

geri atsiZvelgiant j tai, kad buvo vertinta vien tik trombo segmentacija.

2.2.5 Dirbtinai sukurti duomenys

Kompiuterinés tomografijos ar magnetinio rezonanso vaizdy surinkimas gali biti
brangus ir ilgas procesas, duomenis gali biiti sunku gauti dél galimy privatumo taisykliy
paZeidimy. Nors ligoninés galéty moksliniams tyrimams teikti anonimizuotus pilvo aortos

aneurizmos vaizdus be rizikos paZeisti paciento privatuma, vaizdy anonimizavimas
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(metaduomeny i§ DICOM faily bei tekstinés informacijos i§ vaizdo tasky paSalinimas)
uZtrunka daug laiko. Automatiné anonimizacija galéty paspartinti Sj procesa, taciau néra
sukurto automatizuoto vaizdy anonimizavimo jrankio, kuris turéty ypac didelj tiksluma,
reikalingg siekiant iSvengti teisiniy pasekmiy nesékmingo anonimizavimo ir duomeny
nutekéjimo atveju.

pilvo aortos aneurizma modeliuojancius duomenis. Dirbtiniai duomenys gali biti naudojami
vieni arba kaip papildomi vaizdai realiems duomenims.

Dirbtiniai duomenys gali baiti naudojami pagrindiniam realiy duomeny rinkiniui
papildyti, kaip tai daré [DJB+12] tyrimo autoriai. Dirbtiniai MRI vaizdai, atkartojantys
Zmogaus anatomines struktiiras, buvo sugeneruojami naudojant paprastas geometrines formas,
kuriy vaizdai buvo iSkraipyti pridedant triuSma, biidingg MRI vaizdams. Gauti vaizdai buvo
segmentuoti eksperty ir atskirai naudoti testuojant autoriy sukurta segmentavimo metoda.
Naudojant dirbtinius duomenis buvo gauti geresni rezultatai nei su realiais duomenimis dél
sumazéjusio dirbtiniy duomeny sudétingumo ir jvairovés bei taisyklingesniy anatominiy
formy dirbtiniy duomeny atveju. Vidutinis aortos vidiniy taSky Hausdorfo atstumas buvo 1 —
2,24 mm MRI atveju, 1- 1,41 mm naudojant dirbtinius kompiuterinés tomografijos duomenis.
Tuo tarpu realiy vaizdy rezultatai buvo 2,92 + 1,1 mm ir 2,68 + 1,25 mm atitinkamai MRI ir
kompiuterinés tomografijos vaizdams [DJB+12]. Skirtumas gali buti paaiSkinamas
paprastesnémis ir taisyklingesnémis struktiiromis dirbtiniuose vaizduose. Taip pat juose néra
jvairiy netaisyklingy anatominiy formy bei tyrimo metu atsiradusiy netikslumy dél netiksliai
atlikto testo.

Lyginant kelis segmentavimo metodus patogu turéti galimybe ypac tiksliai apskaiciuoti
segmentuojamo objekto parametrus. [WHL+16] tyrime bendradarbiaujant su gydytojais buvo
sukurtas ir 3D spausdintuvu atspausdintas dirbtinis pilvo aortos modelis, kuris véliau buvo
nuskenuojamas naudojant kompiuterine tomografija. Autoriy tirtas matematinj modelj
naudojantis metodas pasieké maZiausias vidutines aortos aSies bei skersmens paklaidas
(atitinkamai 0,50 + 0,27 mm ir 0,58 + 0,65 mm). Naudojant visus tirtus metodus (matematinis
modelis, regiono plétimas, lygiy aibés (ang. level sets) ir komercinis metodas) vidutinés
segmentavimo paklaidos buvo maZesnés nei 1,2 mm, taciau paklaidos didéjo aneurizmos

pradZioje ir pabaigoje. Taip pat komercinio modelio segmentacija turéjo didZiausia
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maksimalig aortos aSies padéties paklaidg distalinéje pilvo aortos dalyje (4,14 mm paklaida,
kai kity modeliy maksimalios aortos aSies paklaidos buvo nuo 1,15 iki 1,31 mm).

Dirbtiniai duomenys taip pat yra naudojami siekiant sukurti trimacio aortos modelio
atkiirimg i§ dvimaciy pjiviy informacijos indeksuojant aortos sieny taskus [JLH17].
Duomenys buvo generuoti keiciant maksimaly aortos skersmenj, asimetrijq ir vingiuotuma
kiekvienam aortos modeliui. Buvo daroma prielaida, kad visy modeliy skerspjiiviai yra
apvalios formos, bei naudojamas vienodas 1,5 mm aortos sienos storis per visa aortos ilgj.
Kiti modelio generavimo parametrai buvo gauti iS prie§ tai atlikty tyrimy su 95 %
pasikliautimo intervalu. Segmentavus sukurty modeliy skerspjiivius autoriai juos naudojo

trimacio objekto vizualizacijai ir aortos sieny savybiy skaiciavimui.

2.3 Duomeny paruoSimas

PrieS naudojant kompiuterinés tomografijos vaizdus segmentacijai atliekamas juy
paruoSimas paSalinant triukSma bei sukuriant pilvo aortos aneurizmos Zyméjimus. Vaizdai gali
biiti Zymimi rankiniu, pusiau automatiniu ar automatiniu btdu. Siekiant aukSciausios
Zyméjimo kokybés taikomas rankinis duomeny Zyméjimas, taCiau jis trunka ilgai bei
Zzyméjimo kokybeé gali priklausyti nuo eksperto SaliSkumo Zymint vaizdus. Naudojant pusiau
automatinius ar automatinius duomeny Zymeéjimo metodus vaizdai suZymimi greiCiau, taCiau
galimi jvairtis duomeny Zyméjimo netikslumai. DaZnai turint maZai duomeny vaizdai Zymimi
rankiniu biidu, bet turint daug duomeny taikomas pradinis automatinis Zyméjimas, kuris

veéliau patikslinamas eksperty atliktais vaizdy Zymeéjimais.

2.3.1 TriukSmo pasSalinimas

Vaizduose, gautuose naudojant kompiutering tomografija ar MRI, esantis triukSmas
paSalinamas naudojant jvairius triukSmo paSalinimo metodus, tokius kaip jprastas low-pass
filtras [DKO+19], gradientinis ir sigmoidinis filtrai [LYK+17], ar taikant sudétingesne
daugiapakope analize atliekant Gauso Laplaso dekompozicija (angl. Laplacian of Gaussian

decomposition) [AFA12].

2.3.2 Rankinis vaizdy Zyméjimas

Segmentacijos metodams kurti ir vertinti yra naudojami rankiniu ar pusiau automatiniu
btudu segmentuoti vaizdai, kurie atitnka ,tikros tiesos“ (angl. ground truth) segmentacija
palyginimui. Si segmentacija gali biiti atliekama trimis biidais: pusiau automatiné

segmentacija naudojant anks¢iau sukurtus programinius jrankius [DDP+20], rankiniu btidu
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pazymint aortos ir/ar trombo regiono kontiirus [DJB+12], [LJY+10], ar paZymint visus
dominancio regiono vidinius taSkus. Rankinis duomeny Zyméjimas atliekamas vienam
[LAK+18] ar dviem [AG10] ekspertams paZymint aortos ir trombo regionus kompiuterinés
tomografijos vaizduose, taCiau kartais derinami ir kiti Zyméjimo biidai jtraukiaunt ekspertus
radiologijos gydytojus ir technologus [LBH+19], [KTT+10] ir viena vaizda Zymint kelis
kartus siekiant gauti geresnj tikslumgq ir sumazinti SaliSkumo jtakq rezultatams.

Zymint vaizdus tyrimams siekiama iSvengti 3alikumo jvairiais biidais didinant
Zymeéjima atliekamy eksperty skaiciy bei laikq tarp pakartotiniy vieno paciento Zyméjimuy.

Eksperty Zyméjimo subjektyvumas gali biiti sumaZinamas didinant eksperty skaiiy ar
Zyméjimui skiriama laika. Zyméjimas gali biiti pradedamas nuo pradinio eksperto
suzymeéjimo. Siekiant sumazinti prisiminima (ang. recall), tarp keliy to paties paciento vaizdy
seky Zymeéjimy gali buti pridedamas 7 dieny tarpas [WTX+21]. Siekiant pamatuoti to paties
Zymeétojo tiksluma (ang. intra-observer variability) daznai atliekamas segmentavimas kelis
kartus, o matuojant skirtumus tarp stebétojy (ang. inter-observer variability), keli ekspertai
Zymi tuos pacius vaizdus, ir véliau atsiZvelgiama j ju bendras aneurizmos segmentavimo

paklaidas [LBH+19], [DJB+12].

2.3.3 Automatinis ar pusiau automatinis vaizdy Zyméjimas

Pradinis duomeny Zyméjimas gali biiti atliekamas ir automatiniu ar pusiau-automatiniu
btudu naudojant jau sukurtus programinés jrangos jrankius [KTT+12]. Automatinis vaizdy
Zymeéjimas vyksta geiciau. Taip pat buvo pastebéta, kad tokio Zyméjimo maksimalaus aortos
skersmens jverciai yra mazZiau jautriis aneurizmos padidéjimo aptikimui nei tiirio jverciai
[KTT+12]. Buvo rasta, kad daugumai pacienty nebuvo nustatytas reikSmingas maksimalaus
skersmens pokytis, nors buvo aptiktas tiirio matavimy pokytis. Sie matavimy neatitikimai gali
turéti jtakos aneurizmos gydymo reikalingumo nustatymui [RSO+12], kuomet svarbus ne tik
aneurizmos segmentavimas, bet ir jos tiirio jvertinimas. Automatinio duomeny Zymeéjimo
rezultaty tikslumas priklauso nuo pasirinktos programinés jrangos, kuomet pasirinkus kitg

programine jrangg gali biiti gaunami atkartotini ir tikslus rezultatai [KTD+11].

2.4 Literatiiroje naudoty metody apzvalga
Pilvo aortos aneurizmos vaizdy analizéje taikomi jvairtis metodai kompiuteriniy tyrimy
metu gauty vaizdy segmentacijai atlikti. Praktikoje naudojami ir paprastesni metodai, paremti

vaizdo taSky intensyvumo histogramos analize ir slenkstinés reikSmés parinkimu, taip pat
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naudojami morfologinémis operacijomis ar kontiiro (regiono) plétimu gristi metodai.
Sudétingesni segmentavimo metodai naudoja matematinius modelius vaizdy analizéje. Taip
pat segmentacijai sékmingai taikomi jvairiy architektiiry neuroniniy tinkly metodai. Siekiant

didesnio tikslumo ar generalizacijos daznai naudojama ir keliy metody kombinacija.

2.4.1 Tasky intensyvumu paremti metodai

Tai yra paprasCiausi pilvo aortos segmentavimo metodai, taiau jy rezultatai yra
nepastovis ir gali suprastéti pasikeitus tyrimo aparatui, tyrimo parametrams ar aortos ar venos
uzsipildymu kontrastine medZiaga. Vienas iS tokiy metody yra [LKP+15] tyrimo autoriy
aortos segmentacijai naudotas Otsu metodas [Ots79]. Autoriai segmentacijos metu atskiria
vaizduose esancius objektus atliekant klasés skirtumy minimizacijg (ang. minimisation of
intra-class variances).

Dél rezultaty nepastovumo ir riboty galimybiy tasky intensyvumu paremti metodai
dazZnai jungiami su kitais metodais. Gali biiti naudojamos ir intensyvumo ir gradiento paiesSkos
erdveés, kurios véliau apjungiamos naudojant kintamos kaimynystés paieSka (ang. variable
neighbourghood search) ir grafo pjuviy (ang. graph cut) struktiras [SKH19]. Tuomet
ieSkomas lokalus minimumas, kuris biity bendras minétoms paieSkos erdvéms, analizuojant
peréjimus nuo vienos erdveés prie kitos. Naudojant $j metodq autoriai pasiekia 91,88 % Dice
panasumag aortos segmentacijai.

TaSky intensyvumu ir grafo pjaviu paremtas metodas buvo iStirtas jj apribojant modelj
apibtidinanciais parametrais [FEJ+10]. Toks geometrinis modelis efektyviai apriboja grafo
pjivio segmentacija nuo nuklydimy j Salia esancias venas ar organus, turin¢ius panaSias
intensyvumo reikSmes vaizduose. Gauti rezultatai visai tiksliai segmentuoja tromba tiek
dvimatése nuotraukose (vidutinis atstumas tarp eksperty segmentacijos ir metodo rezultaty
buvo 1,46 mm, std=0,4 mm), tiek ir trimaCiame modelyje, kur pasiekiamas absoliutus tiirio

skirtumas tik 8,0 %, std=7,0 %.

2.4.2 Regiono plétimo (aktyvaus kontiiro) metodai

Regiono plétimo metodas ir jvairiis jo variantai (dar vadinami aktyvaus kontiro
metodais) yra daZnai naudojamas pilvo aortos aneurizmos segmentavimo metodas [KPN+10],
[DDP+16]. Taikant Sj metodq galima pritaikyti erdvinius apribojimus segmentuojamiems
objektams, ko negalima padaryti naudojant pikseliy intensyvumo histograma grjstus

segmentavimo metodus, neapdorojancius erdvinés informacijos.
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DaZnai naudojant regiono plétimo metodus reikalingas vartotojo jsikiSimas
segmentuojant nuotraukas. Gali biti praSoma nurodyti pirmg ir paskutinj sekos vaizdus,
apribojancius aortos iSplatéjima. Taip pat praSoma vartotojo atlikti pradinj Zyméjima netoli
aortos vidiniy tasky [CLB+20]. Regiono plétimg taikant ultragarso duomenims buvo gauti
aortos segmentavimo panasumo koeficiento jvertinimai nuo 0,82 iki 0,92 [DDP+20] arba nuo
0,78 iki 0,93 [DDP+16].

Galimas regiono plétimo metodo taikymas su papildomais kity algoritmy iSvestimi
gautais apribojimais siekiant pagerinti tiksluma. [MBL+16] tyrimo autoriai pridéjo du
pagalbinius algoritmus, kurie pagerina segmentavimo tikslumg trombo virSuje ir apacioje
(pacientui stovint). Pirmas pagalbinis algoritmas skirtas geresniam triikstamy Saky
segmentavimui, kitas— aortinio medZio izoliavimui nuo Salia esanciy struktiiry.

Regiono plétimas taip pat kartais taikomas kartu su kitais metodais, tokiais kaip Laplaso
Gauso dekompozicija, anizotropine difuzijg, logaritminiy kontiiry paieSka [AFA12] ar
matematinius modelius [AG10] geometrijoms apriboti. Naudojant tik matematinj modelj
aortos segmentacijai buvo gautas 0,87 Dice panaSumo koeficientas (autoriai matematinj
modelj lygino su kitais metodais, tarp juy ir aktyvaus konttiro, kuriam gautas 0,84 Dice
panasumo koeficientas) [RWW+19]. Taciau taikant regiono plétima su matematinio modelio
apribojimais buvo gauta maZesné nei 2,0 mm paklaida, kuri yra priimtina klinikiniy taikymy

ribose.

2.4.3 Tinklelio, morfologijos ir geometriniai metodai

Pilvo aortos aneurizmos segmentacija taip pat atliekama naudojant tinkleliu paremtq
segmentavimo metodg [DKO+19], [LYK+17], [JLH17], kuris gali biiti naudingas jvairiy
aneurizmos charakteristiky jvertinimui, tokiy kaip jtempimas ir su juo susijusi plySimo rizika.

Galimi ir jvairs geometriniai ir morfologiniai aortos aneurizmos segmentavimo
metodai [HD18], [ZKP12], [WSM+11], [MGM+11]. Sékminga aortos ir trombo segmentacija
buvo atlikta kartu naudojant morfologines operacijas bei lygio aibiy metoda (ang. level sets
method) [ZKP12]. Tokiu budu naudojant ne vien tik morfologines operacijas iStaisoma
segmentacijos paklydimo problema, kai Salia segmentuojamo objekto yra panaSaus
intensyvumo pikseliais Zymimy kity struktiiry (pvz. trombas ir Salia esantys nugaros
raumenys turi labai panaSy vaizdo tasky intensyvuma, ir juos atskirti yra sudétinga).

Geometriniai metodai gali biiti sékmingai taikomi tiriant pacientui specifinius poZymius

nustatant pilvo aortos aneurizmos plySimo rizika [MGM+11], kuomet radialinio metodo biidu
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gauti segmentai buvo iSskirstyti | trombo sujungtus komponentus (ang. connected
components) naudojant takoskyros (ang. watershed) algoritma. Po to buvo atliekama aortos

segmentacija ir gautos bendrai vaizdo turiniu grjstos vaizdy charakteristikos.

2.4.4 Neuroniniai tinklai ir gilusis mokymas

Pilvo aortos segmentacijai atrinktuose tyrimuose taip pat buvo naudoti jvairis
neuroniniy tinkly variantai. Neuroniniy tinkly ir giliojo mokymo metodais pasiekti labai geri
rezultatai vaizdy analizéje lémé ir jy platy pritaikymg medicininiy tyrimy vaizduose.
Literatiiroje apraSyti sékmingi segmentavimo metodai smegeny augliams [HDW+17],
plauciams [KK16], kasai [FWH+18], prostatai segmentuoti [YYC17], taip pat keliy organy
segmentacijai [TPN+17], [ZTW+17]. Segmentuojant vaizdus neuroniniais tinklais tinklo
iSvestis turi tiek elementy kiek yra vaizdo tasky, ir atlikus segmentacija kiekvienam vaizdo
taskui priskiriama klaseé. Pilvo aortos aneurizmo atveju vaizdo taSkams priskiriama arba viena
iS dviejy (aortos vidiniai taskai ir fonas) arba viena i$ trijy (aortos vidiniai taskai, trombas ir
fonas) klasiy.

Pilvo aortos aneurizmos segmentavimg atliekant su neuroniniais tinklais daZinausiai
naudojama U-Net ar pilnai sujungtas konvoliucinis tinklas (ang. deep convolutional neural
network, DCNN), nors galimos ir kitos tinkly struktiros [MG12a], [MG12b], [SDG+10].

Iprastai U-Net neuroninio tinklo mokymo metu kaip jvestis pateikiamas vienas vaizdas,
taCiau galimas ir 3D U-Net variantas. [LBH+19] tyrimo autoriai jprasta U-Net tinkla pakeiteé j
3D U-Net tinkla, kuris kaip jvestj sugeba priimti kintamo ilgio vaizdy sekas. Autoriai turéjo
spresti nevienodo ilgio pacienty vaizdo seky problema, nes atliekant kompiuterinés
tomografijos ar MRI tyrimg kiekvienam pacientui gali biiti gaunamas skirtingas nuotrauky
kiekis vaizdy sekoje. Dél tyrimo parametry ir paciento anatominiy savybiy negalima iS
paciento vaizdy sekos atrinkti fiksuoto kiekio vaizdy, kurie biity pateikiami kaip jvestis U-Net
tinklui. Siai problemai spresti autoriai pakeité tinkla taip, kad jo rezultatai nepriklausyty nuo
jvesties vaizdy sekos ilgio. Autoriai naudojo grupés normalizavimq (ang. batch
normalisation) prieS kiekvieng ReL U aktyvacijos funkcija, taip pat buvo pritaikyta iSmetimo
reguliarizacija su 0,2 iSmetimo parametru. Gauti rezultatai buvo beveik vienodi naudojant
vaizdus su kontrastu ir be jy, kas buvo maZai tikétina dél prastesnio vizualaus aortos
atskyrimo vaizduose be kontrasto. Naudojant vaizdus su kontrastu gautas 0,89 + 0,05 Dice

panasumo koeficientas, kuris vaizdy be kontrasto atveju buvo 0,90 + 0,05 [LBH+19].
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Be U-Net pilvo aortos aneurizmai segmentuoti taip pat yra naudojami ir gilieji
konvoliuciniai neuroniniai tinklai (DCNN), paremti pilniai sujungta konvoliuciniy tinkly
architektura. Tokie neuroniniai tinklai buvo naudojami dviejuose atrinktuose tyrimuose
[LAK+18], [LKL+17]. Abiem atvejais gilieji konvoliuciniai neuroniniai tinklai buvo
naudojami kartu su holistiSkai jdétu krasty aptikimo tinklu (ang. holistically-nested edge
detection network). DetecNet aptikimo tinklas buvo pritaikytas dominancio regiono (ang.
region of interest) aptikimui. Tuomet buvo panaudota nauja pilnai sujungty konvoliucijy
tinkly architektiira ir tinklas buvo testuotas naudojant 13 pooperaciniy pacienty vaizdy seky
[LAK+18]. Autoriai pasieké 0,82 Dice panaSumo koeficienta pooperaciniams pacienty
vaizdams. Kitame tyrime buvo gauti panasSis rezultatai, kur Dice panaSumo koeficientas
pooperaciniams pacienty vaizdams buvo 0,837 + 0,062, prieSoperaciniams: 0,790 + 0,102.

Nors naudojant giliojo mokymo metodus buvo pasiekti geri segmentavimo rezultatai,
ypaC pooperaciniy pacienty vaizdams, Siy metody generalizacija yra sudétingas uzdavinys
radiologiniy tyrimy vaizdams [ZBL+18]. Atsiradus neatitikimams dél jrangos, kuria gaunami
vaizdai, pakeitimo, pasikeitusiy vaizdo gavimo algoritmy kompiuterinés tomografijos metu,
ar tyrimus atliekant kitoms demografinéms pacienty grupéms tokio segmentavimo rezultatai
blogéja. Toks generalizacijos trikumas gali reikSmingai pakenkti modeliy klinikiniam
taikymui, nes modelio tikslumas gali sumaZéti atliekant tyrimus su kita jranga, nei buvo

naudojama mokymo duomenims gauti [LBH+19].

2.4.5 Aktyvus mokymasis

Keturiose analizuotose publikacijose buvo naudojamas aktyvaus mokymosi algoritmas
[MAG14], [CAM13], [MG12a], [MG12b]. Aktyvaus mokymo algoritmas bando pasiekti
tiksliausig klasifikacija naudojant maZiausia jmanoma mokymo aibe. Taip minimizuojamos
Zmogaus pastangos, kuriy reikia mokymo duomenims suZyméti. Aktyvaus mokymo
algoritmas pradedamas su maZu mokymo duomeny kiekiu. Vykstant apmokymui nauji
Zyméjimai vaizduose pridedami tik tada, kai jy reikia.

Taip aktyvaus mokymo algoritmas bando pasiekti tiksliausig klasifikacija naudojant
maZiausia jmanoma suZymeéty mokymo duomeny aibe. Vykstant apmokymui suZymeéty
mokymo duomeny aibé padidinama tik tuomet, kai to tikrai reikia. Mokymo metu vartotojui
pateikiami vaizdo tasSkai, kuriy klasifikacija yra labiausiai neaiSki modeliui. Tuomet vartotojui
suZyméjus neaiSkius pikselius jie yra jtraukiami j mokymo aibe ir atliekama sekanti mokymo

iteracija [GCM+11]. Tokiu biidu modelio mokymas optimizuojamas iSnaudojant sunkiai
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klasifikuojamus pavyzdZius ir maksimizuojamos apmokyto modelio generalizacijos
galimybeés.

Naudojant aktyvy mokyma galima taikyti jvairius klasifikavimo algoritmus, taciau
dauguma atrinkty Saltiniy, naudojanciy aktyvy mokyma, geriausius rezultatus gavo naudojant
atsitiktinio miSko klasifikatoriy. Naudojant atsitiktinj miska ir aktyvy mokyma buvo pasiekti
geri aortos ir trombo segmentavimo rezultatai kuriy Dice panasumo koeficientas buvo apie
0,95 po 6 mokymo iteracijy [MG12b]. Sis metodas pasiekia vaizdo tasky Kklasifikavimo
tikslumg iki 0,99 po 4 iteracijy [MAG14]. Viename tyrime taip pat buvo naudojamas kitas
dendritinis klasifikatorius (ang. bootstrapped dendritic classifier) [CAM13].

2.4.6 Kiti metodai

Be jau aptarty pilvo aortos aneurizmos segmentavimo metody atrinkti Saltiniai analizavo
ir grafy analizés pagrindu kurtus metodus.

Vieno tyrimo autoriai taiké Dijkstros ir Bellman-Ford trumpiausio kelio paieSkos
algoritmus aortos segmentacijai [KTT+10]. Kitame tyrime naudota 3D paieSka grafe, kuri gali
aptikti aortos ir ja supancio trombo pavirSius tuo paciu metu naudojant grafa, sukurtg iS
trikampiu tinkleliu aproksimuoto aortos pavirSiaus. Vidutinés aortos bei trombo pavirSiaus
segmentavimo paklaidos buvo atitinkamai 0,99 + 0,18 mm ir 1,90 + 0,72 mm, kas patenka j
priimting paklaidg klinikiniams taikymams [LJY+10].

1 lenteléje pavaizduota literatiros apZvalgoje apZvelgty 3altiniy santrauka. Saltiniai
iSskirstyti pagal taikomg pilvo aortos aneurizmos analizés metoda. Ten, kur publikacijose
buvo nurodyti Dice koeficiento jverciai, jie yra nurodyti lenteléje. Kaip matoma 1 lenteléje,
Dice koeficientas trombo segmentacijai yra daug mazesnis nei kontrasto segmentacijos ar
bendros trombo ir kontrasto segmentacijos jvertis. Tai galima paaiSkinti sudétinga trombo
anatomija, jo netaisyklinga forma. Taip pat tromba Zyminciy vaizdo tasky intensyvumas yra
labai panaSus j aplink aorta esanciy kity anatominiy struktiiry vaizdo tasky intensyvuma. Be
to aplink aortg esantys raumenys vizualiai yra panasSiis j aplink aortg galintj atsirasti tromba
net tuose paciento vaizduose, kur trombo néra. Todél yra sudétinga tromba atskirti nuo kity
Salia kontrasto esanciy anatominiy struktiiry ir identifikuoti, ar vaizde matomas trombas,
taCiau net tq atlikus yra sudétinga identifikuoti trombo ribas kompiuterinés tomografijos

vaizduose.
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1 lentelé. Literatiiros apZvalgos Saltiniy detalés

Sprendziamas Pjavio A Dice panasumo koeficientas
Metai segmentacijos Duomeny tipas Pacientai storis, PJL_IY_N ‘ . Kiti segmentavimo rezultatai
b o skai€ius Kontrastas Trombas Aneurizma
uzdavinys mm

Tasky intensyvumas
2010 [FEJ+10] Taip CT 8 0.7-1.2 Vidutinis tirio skirtumas: 8.0%
2015 [LKP+15] Ne CT 28
2019 [SKH19] Taip 3DCT 20 1- 1.25 0,919 + 0,29
2020 [RWW+20] | Ne CT 150

Regiono plétimas
2012 [AFA12] Taip CT, MRI
2016 [MBL+16] Ne 3DCT 14
2016 [DDP+16] Taip 3D US 13 0.93
2020 [CLB+20] Ne CT, US 26 0.67,2 Vidutinis tirio skirtumas: 2.5%
2020 [DDP+20] Taip CT 40 3 0.92
2021 [WTX+21] Taip CT, MRI 30 1.3 52-60 0.91 +0.03 0,92 + 0,02

Tinklelio, morfol ir geometriniai metodai
2011 [WSM+11] Ne CT 1 6
2011 [MGM+11] | Ne CT
2012 [ZKP12] Taip CT 10
2017 [LYK+17] Taip CT 145 0.86 + 0.06
2017 [JLH17] Ne Dirbtiniai duomenys
2018 [HD18] Taip CT 40
2019 [DKO+19] Ne MicroCT 2

Neuroniniai tinklai
2010 [SDG+10] Ne CT 20 25
2017 [LKL+17] Taip CT 38 0,814 + 0,087
2018 [LAK+18] Taip CT 13 0,82 + 0,07
2019 [LBH+19] Taip CT 321 0,873 + 0,129
2020 [DBZ+20] Taip CT 30 450-1300 0,94

Aktyvusis mokymas
2011 [MAG14] Ne CT 8 1
2012 [MG12a] Taip CT 0,8
2013 [CAM13] Taip CT

Kiti metodai
2010 [LIY+10] Taip CT 9 1
2010 [KTT+10] Ne CT 34 2
2011 [KTD+11] Ne CT 40 2
2012 [DJB+12] Taip Dirbtiniai duomenys | 44 Hausdorff atstumas (mm): 3,09 + 1,81
2012 [KTT+12] Ne CT 56
2012 [RSO+12] Ne CT 100 3
2016 [MRG16] Taip MRI 8 Vidutinis kontiiry persidengimas 79%.

N Centrinés linijos paklaida (mm) 0,50 +- 0,27.

2016 | [WHL*16] | Taip ! 8 Spindulio klaida (mm) 0,58 +- 0,65
2017 [RMA+17] | Ne CTirUs 81
2017 [MID+17] Ne CT 1 2,5
2019 [RWW+19] CT 0,628 0,87
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3. Metodai

Siame darbe pilvo aortos aneurizmos segmentacijai buvo naudoti jvairiis
konvoliucijomis paremty neuroniniy tinkly variantai: ResNet-100, ir DeepWeb v3. Taip pat

apzvelgiami segmentacijy vertinimo metodai.

3.1 Neuroniniai tinklai

Konvoliucijomis paremti neuroniniai tinklai gali spresti semantinio segmentavimo
uzdavinj. Nors paprasti konvoliuciniai tinklai gerai sprendzia klasifikavimo uzZduotj, atliekant
vaizdy segmentacijq galimi prastesni rezultatai, nes prarandamas rysys tarp poZymio
Zemeélapiy (ang. feature maps) ir pradinio vaizdo tasky. Vienas tokios problemos sprendimo
biidy yra naudoti U-Net neuroninj tinkla, kuris dekoderio pabaigoje naudoja originaly vaizda
kaip papildoma sluoksnio jvestj. Siame darbe be U-Net neuroninio tinklo taip pat buvo

iSbandyti ResNet-100 ir DeepLab V3 neuroniniai tinklai.

3.1.1 ResNet-100

ResNet yra semantinés segmentacijos uZdaviniams spresti skirtas neuroninis tinklas,
sukurtas siekiant sumazinti nykstancCio gradiento problemg giliuose neuroniniuose tinkluose
[HZR+16]. Tki ResNet jprastas budas pagerinti klasifikavimo ar segmentacijos tikslumag
naudojant konvoliucinius tinklus buvo didinti jy sudétingumga pridedant papildomy sluoksniy.
Taciau tokios neuroniniy tinkly architektiiros daZnai susidurdavo su nykstanc¢io gradiento
problema. Tinklo mokymo metu naudojant klaidos skidimg atgal j pradinius sluoksnius,

gradientas daZnai tapdavo nepastebimai maZas dél didelio kiekio daugybos operacijy.

F(x) F(x) +x

RelLU

Weight layer
Weight layer

x tapatybé
(identity)

1 pav. ResNet neuroninio tinkle naudojama tapatumo
jungtis, formuojanti likuciy (ang. residuals) bloka
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Apmokant tokius gilius neuroninius tinklus daZnai galima pastebéti, kad giléjant
neuroniniam tinklui jo pasiektas tikslumas dazZnai sustoja arba net pradeda blogéti. ResNet
neuroninis tinklas siekia iSvengti Sios problemos naudodamas tapatumo jungtj (ang. identity
connection), kuri apeina vieng ar daugiau sluoksniy, sujungdama sluoksnius j likuciy blokg
(ang. residual block), pavaizduota 1 pav.

ResNet neuroninio tinklo autoriai siiilo vietoj neuroninio tinklo, aproksimuojancio H(x)
funkcijas naudoti tinkla, aproksimuojantj likuciy funkcijas F(x)=H(x)-x [HZR+16]. Tapatumo
sarysio jvedimas neprideda papildomy tinklo parametry, todél skai¢iavimo sudétingumas yra
beveik toks pat, kaip ir paprasty neuroniniy tinkly. Bloko jvesties ir iSvesties dimensijos turi
biti vienodos, bet tai yra vienintelis apribojimas bloko vidaus operacijoms. Likuciy blokas
daznai sujungia kelias konvoliucines operacijas. Klaidos sklidimo atgal metu gradiento
sklidimas vyksta naudojant naujai jvestg tapatumo rysj, todél apeinami likutinio bloko vidiniai
svoriai ir sumaZinama nykstancio gradiento problema. Naudojant ResNet tapatumo rysius ir
konvoliucinius sluoksnius, sujungtus j likuciy blokus, buvo sékmingai apmokyti 50 ir 100

sluoksniy gylio konvoliuciniai neuroniniai tinklai [HZR+16].

3.1.2 DeepLab V3

DeepLab V3 gilusis neuroninis tinklas yra neuroninis tinklas, pritaikytas segmentacijos
uZdaviniui spresti, nes dél skyléty konvoliucijos operacijy poZymiy Zemélapis (ang. feature
map) nesumazinamas tiek, kiek kituose pilnai konvoliuciniuose tinkluose, todél prarandama
maziau informacijos apie vaizduose ensanciy objekty vietq [CPS+17].

SpendZiant segmentacijos uZdavinj dazna pilnai konvoliuciniy tinkly problema yra ta,
kad atliekant konvoliucijos operacijas per daug sumaZinamas sekanciy konvoliucijos
sluoksniy jvesties 2D dydis. Taip gali biiti prarandama per daug erdvinés informacijos. Tai
daznai lemia prastesnj segmentacijos tiksluma, nes i mazo dydzZio paskutiniy konvoliucijy
jvesties reikia atkurti didelio dydZio vaizdo taSkus.

DeepLab V3 neuroninis tinklas naudoja iSplésty konvoliuciju (ang. dilated
convolutions) idéja iS DilatedNet konvoliucinio tinklo [YK15], bet DeepLab V3 atveju
vienodai iSpleciami visi filtro taSkai. Skylétos konvoliucijos operacijos, naudojamos DeepLab
V3 konvoliuciniame neuroniniame tinkle, apibréZiamos kaip:

yli]=2, x[i+r-k]w[k] ,
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kur kiekvienoje i vietoje esanciam iSvesties y elementui ir filtrui w, skyléta konvoliucija
yra taikoma visam poZymiy Zemélapiui x. Skylétumo koeficientas r atitinka Zingsnio ilgj (ang.
stride), kurj naudojant gaunama jvesties imtis. Tai atitinka jvesties x konvoliucijos operacija
su | virSy atrinktais (ang. upsampled) filtrais, kurie gaunami pridedant r-1 nulj tarp dviejy is
eilés einanciy filtro reikSmiy kiekvienai erdvés dimensijai. Skirtingos skylétos konvoliucijos

operacijos pavaizduotos 2 pav.

Branduolys: 3x3 Branduolys: 3x3 Branduolys: 3x3
Skylétumo koef.: 1 Skylétumo koef.: 6 Skylétumo koef.: 24
0 o o
I
DD @ (I I R
0D E O OO §
Konvoliucijos Kaonvoliucijos Konvoliucijos
sluoksnio jvestis sluoksnio jvestis sluoksnio jvestis
2 pav. Skyléty konvoliucijos operacijy
pavyzdZiai

DeepLab V3 autoriai taip pat taiko skylétos erdvinés piramidés grupavima (ang. atrous
spatial pyramid pooling) konvoliucijos blokuose [CPS+17]. Tai yra skyléta SPP versija,
naudojama SPPNet tinkle [HZR+15]. Keli skyléty konvoliucijy filtrai su skirtingais
skylétumo koeficientais yra taikomi konvoliucijos sluoksnio iSvesciai, kuriy rezultatai véliau

apjungiami. Sis metodas pagerina objekty, kuriy skalés vaizduose gali daug skirtis, aptikima.

3.1.3 U-Net

U-Net neuroninio tinklo architektiira buvo sukurta remiantis pilno konvoliucinio tinklo
architektira [RFB15] ir buvo skirta semantinei segmentacijai pagerinti medicininiuose
vaizduose. Tinklo architektiira sudaryta iS dviejy keliy. Pirmasis kelias yra duomeny
sutraukimo kelias, taip pat vadinamas enkoderiu (ang. encoder), kuris naudojamas vaizdo
duomeny kontekstui rasti. Antrasis kelias yra iSplétimo kelias, kuris dar yra vadinamas
dekoderiu (ang. decoder), ir yra simetriSkas enkoderio tinklui. Dekoderis suteikia galimybe
gauti tikslig objekty lokalizacijq pradiniame vaizde, ne tik apibendrinta informacija, kuri yra
gaunama kaip enkoderio iSvestis. Dekoderis naudoja transponuotas konvoliucijos operacijas ir

yra nuo pradzios iki galo pilnai konvoliucinis tinklas (ang. fully convolutional network, FCN).
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U-Net tinklg sudaro tik konvoliuciniai sluoksniai be pilnai sujungto sluoksnio (ang. dense
layer). Todél U-Net tinklas kaip jvestj gali priimti bet kokio dydZio vaizdq. Autoriy pasitlyta
U-Net tinklo architektiira pavaizduota 3 pav.

Kairéje U-Net struktiiros dalyje matoma enkoderio dalis, kur taikomos jprastos
konvoliucijos operacijos ir maksimalaus grupavimo (ang. max pooling) sluoksniai. Enkoderis
sumazina U-Net jvesties vaizdo dydj, bet padidina jvesties gylj. Taip neuroninis tinklas
sugeba atpazinti kokia informacija yra vaizde, bet praranda galimybe nustatyti jvesties vaizdo
vieta, kurioje ta informacija yra.

Kairéje U-Net strukturos dalyje yra dekoderio dalis, kurioje taikomos transponuotos ir
jprastos konvoliucijos operacijos. Sioje U-Net neuroninio tinklo dalyje vaizdy dydis yra
padidinamas iki originalaus jvesties dydZio ir sumaZinamas gylis, kuris buvo padidéjes po
enkoderio dalies. Dekoderis atkuria enkoderio prarasta informacija apie tai, kur yra atpaZintus
objektus Zymintys vaizdo tasSkai. Siekiant tiksliau atlikti objekty segmentacijas vaizduose,
kiekvienas jvesties dydj keiCiantis dekoderio Zingsnis naudoja informacijg i$ atitinkamo
dydZio enkoderio jvesties. Taip sujungiami dekoderio transponuoty konvoliucijos sluoksniy

iSvesties sluoksniai su enkoderio gautais poZymiy Zemélapiais (ang. feature maps) .

568x568 |
390x390 | R
386x388 | R

~

Tinklo
Tinklo iSvestis

[vestis

Kopiavimas ir apkarpymas

up-conv 2x2

>
3

198x198 |
196x196 |

Kopiavimas ir apkarpymas

P56 256
!

%
Z
@ | Kopijavimas ir apkeroymas
N

ax podl 2x2

~

o
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©
v

30x30
v
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3 pav. U-Net tinklo architektiira
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3.2. Modeliy rezultaty jvertinimo metodai
Segmentavimo rezultatai gali biiti kiekibySkai vertinami taikant Dice panaSumo
koeficienta arba sankirtos ir sajungos santykj. Sie segmentavimo jverciai parodo, kaip tiksliai

segmentuotas regionas persidengia su tikra eksperty atlikta segmentacija.

3.2.1 Dice panasumo koeficientas

Dice panasumo koeficientas [Dic45] naudojamas kiekybiSkai jvertinti dviejy imciy
panaSuma. Vaizdy semantinés segmentacijos atveju Dice koeficientas interpretuojamas kaip
panaSumas tarp tikros objekto segmentacijos ir segmentacijos spéjimo, gauto naudojant
segmentacijos modelj. Dice koeficientas apskai¢iuojamas kaip dvigubo sankirtos dydZio ir
abiejy aibiy dydzZiy sumos santykis:

2[1XNY
DsC=T 5]

SprendZziant vaizdy segmentacijos uzdavinj dviejy klasiy atveju |XNY| yra teisingai
teigiamai klasifikuoty vaizdo tasky skaicius, |X| ir |Y| yra atitinkamai tikry teigiamos
klasés vaizdo taSky ir prognozuoty teigiamos klasés vaizdo tasky skaicius. Grafiskai Dice

koeficiento skaiCiavimas pavaizduotas 4 pav.

Rankiné segmentacija

|:| Automatiné segmentacija

TP- teisingai teigiamai klasifikuoti tagkai
TN- teisingai neigiamai klasifikuoti tadkai

N

FN- klaidingai neigiamai klasifikuoti taskai

2*TP
Dice koeficientas =

FN+2*TP +FP

TP
Jaccard koeficientas =

FN+ TP +FP
4 pav. Dice ir Jaccard koeficienty skaiCiavimas vaizdy segmentacijoje
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Kaip matoma 4 pav., vaizdy segmentavimo atveju klasiy sankirta atitinka tikry teigiamai
klasifikuoty vaizdo tasky skaiciy, segmentuoty klasiy aibiy suma skai¢iuojama kaip dvigubo
teisingai teigiamai klasifikuoto taSky skaiciaus, klaidingai teigiamai ir klaidingai neigiamai

klasifikuoty vaizdo tasky suma.

3.2.2 Jaccard panasumo koeficientas

Jaccard panasumo koeficientas, dar Zinomas kaip sankirta vir§ sajungos, kuri daZnai
trumpinama kaip IoU (ang. Intersection over union) yra dar vienas daZnas vaizdy
segmentacijoje naudojamas modeliy rezultaty jvertinimo metodas. Naudojant Jaccard
panasumo koeficienta segmentacija vertinama skaiCiuojant santykj tarp bendry dviejy klasiy
aibiy tasky ir dviejy klasiy tasSky aibiy dydZiy sumos:

IoU:M ,
| XUY|

kur |XNY| yra teisingai teigiamai klasifikuoty vaizdo tasky skaiCius, |XUY| yra
teigiamai klasifikuoty ir tikry teigiamy vaizdo tasky sgjunga, |X| ir |Y| yra atitinkamai
tikry teigiamos klasés vaizdo taSky ir prognozuoty teigiamos klasés vaizdo tasky skaicius.
Jaccard panaSumo koeficientas taikomas vaizdy segmentacijoje skaiciuojant santykj tarp
tikros ir prognozuotos segmentacijos aibiy sankirtos ir sgjungos.

GrafiSkai Jaccard panaSumo koeficiento skaiCiavimas pavaizduotas 4 pav. Kaip matoma
4 pav., vaizdy segmentavimo atveju klasiy sankirta atitinka tikry teigiamai klasifikuoty vaizdo
taSky skaiciy, segmentuoty klasiy aibiy sgjunga skaiCiuojama kaip teisingai teigiamai
klasifikuoto tasky skaiciaus, klaidingai teigiamai ir klaidingai neigiamai klasifikuoty vaizdo
taSky suma.
3.2.3 Binariné kryZminé entropija

Binariné kryZminé entropija yra dar vienas metodas, naudojamas modelio segmentacijos
klaidy skai¢iavimui. Entropija yra neaiSkumo matas, skaiciuojamas duotai distribucijai q(y).
Entropija skai¢iuojama sumuojant visy galimy reikSmiy tikimybiy ir tikimybiy logaritmy

sandaugas visoms duomeny klaséms:

H@:‘i aly.-og(a(y.)

Turint tikrg q(y) ir spéjama p(y) nagrinéjamy dydZiy distribucijas entropija tarp dviejy

distribucijy skaiciuojama taip:
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C

H,(q)=-2q(y.)log(p(y,.))

c=1
Panasumas tarp dviejy distribucijy skaiCiuojamas naudojant Kullback-Leibler (KL)

nuokrypij (ang. Kullback-Leibler Divergence, arba KL divergence):

DKL<q||p)=Hp<q>—H<q>=§lq<yc>-uog<q<yc>>—1og<p<yc>>1

Tai reiskia, kad kuo distribucija p(y) yra arCiau q(y) distribucijos, tuo mazZesnis KL
nuokrypis, taip pat ir mazesné kryZminé entropija. Modelis, naudojantis kryZmine entropija
kaip nuostoliy funkcija siekia rasti geriausia jmanoma p(y), kad biity minimizuojama
kryZminé entropija. Treniravimo metu neuroninis tinklas naudoja visus N duomeny taSkus i$
mokymo imties kryZminei entropijai suskaicCiuoti. Kadangi kiekvieno tasko tikimybé yra 1/N,
kryZminé entropija skaiCiuojama:

)= =H, ()= 3 og(pl)

KryZminé entropija skai¢iuojama naudojant tikimybes, susietas su kiekvieno vaizdo
taSko tikra klase. Paskutinis Zingsnis yra visy tasky vidurkio skaiciavimas abiem klaséms,
teigiamai ir neigiamai:

ang

H, ()=~ 7—| Z a(vHos(p(y)+ X aly. os(1-p(y,)

H,(a)=— 3 ylog(ply +li~y)1og(1-p( )
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4 Duomenys

Siame darbe naudojami kompiuterinés tomografijos vaizdai, kurie buvo suZyméti trijy
mediky komandoje. Vaizdus Zyméjo kraujagysliy chirurgas bei du kraujagysliy chirurgijos
rezidentai. Po suZyméjimo vaizdai buvo paruoSti neuroniniy tinkly mokymui patikslinant
trombo Zyméjimus ten, kur jy nebuvo bei atlieknat Hounsfield vienety transformacijq. Taip
pat buvo sukurtos duomeny augmentacijos. Buvo keic¢iamos turimy vaizdy proporcijos,

vaizdai buvo apkerpami ir pasukami.

4.1 Duomeny Saltinis ir pradinis duomeny apdorojimas

Siame darbe buvo naudotos 17 pacienty kompiuterinés tomografijos vaizdy sekos,
kurioms gauti buvo naudota kontrastiné medZiaga. Originaliuose duomenyse buvo gautos 30
pacienty vaizdy sekos [DBZ+20], taCiau dél trukstamy suZyméjimy buvo naudoti tik 17
pacienty duomenys. Kadangi gauti anonimizuoti vaizdai, tolesnis duomeny apraSymas
apibiidina visus 30 pacienty duomenis.

Pacienty kompiuterinés tomografijos vaizdai su diagnozuota pilvo aortos aneurizma
buvo surinkti nuo 2015 m. sausio meén. iki 2019 m. gruodZio mén. Gdansko medicinos
unicersiteto Radiologijos departamente. Vidutinis pacienty amZius yra 70,6 metai. IS 30
pacienty atrinkti 23 vyry ir 7 motery vaizdai.

Kompiuterinés tomografijos vaizdus Zyméjo trijuy mediky komanda: kraujagysliy
chirurgas bei du kraujagysliy chirurgijos rezidentai. Visos segmentacijos buvo bendrai
aptariamos komandoje ir kraujagysliy chirurgo segmentacijos buvo pasirenkamos kaip
teisingas Zyméjimas tuomet, kai atsirasdavo neatitikimy tarp Zyméjimy. Zyméjimai buvo
atlikti naudojant ITK-SNAP programos 3.8.0 versija OSX 10.15 sistemoje. IS pradZiy buvo
atliekama automatiné kontrasto segmentacija naudojant aktyvaus kontiro metoda nuo
distalinés kriitinés aortos lygio iki bendryjy Slaunikaulio arterijy. Taip pat buvo atliktas
automatinis pagrindiniy pilvo aortos iSsiSakojimy (celiakijos kamieno, virSutinés mezenterinés
ir inksty arterijy) pradZiy suZymeéjimas naudojant aktyvaus kontiiro metodg. Antrame
Zyméjimo Zingsnyje buvo atliekamas rankinis pilvo aortos aneurizmos Zyméjimas rankiniu
btdu paZymint iSorine aortos sieng kiekviename vaizde.

Véliau Zyméjimai buvo programiskai sujungti pirmenybe teikiant rankinio Zyméjimo
rezultatams. Pacienty vaizdy sekas sudaré 450-1300 vaizdy, iS kuriy 40-60 % reikéjo

rankinio suZyméjimo. SuZymeéjimo pabaigoje vaizdai buvo anonimizuoti [DBZ+20].
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4.2 Duomeny paruoSimas neuroniniams tinklams

IS pradiniy 30 pacienty buvo atrinkti 17 pacienty, turin¢iy pakankamai informacijos
pilvo aortos aneurizmos segmentacijai atlikti. DaZniausios problemos buvo triikstami
gydytojuy Zyméjimy vaizdai ar nepilnai suZyméta aortos aneurizma. 13 pacienty vaizdai buvo
Zymeéti paZzymint visg aneurizmos plota (aortos siena, trombas ir kontrastas) ir atskirai
isskiriant kontrasta. Siems pacientams trombo Zyméjimas buvo programiskai i$skaiciuotas i3
aneurizmos ir kontrasto Zyméjimo. Pacientai, kurie turéjo aneurizmos ploto Zyméjima (aortos
siena, trombas ir kontrastas), bet triiko atskiro kontrasto Zyméjimo, buvo nejtraukti j tolimesne
analize (6 pacientai).

Atlikus pradinj vaizdy apdorojima ir suvienodinus kontrasto ir trombo Zymeéjimus,
vaizdai i§ DICOM formato buvo konvertuoti j PNG atliekant HU transformacija
(window_width=400, window_level=35). Tuomet vaizdai buvo normalizuoti j [0, 1] intervalg

taikant min-max normalizacija.

4.3 Duomeny augmentacija

Atlikus duomeny paruoSimg buvo taikoma duomeny augmentacija, siekiant padidinti
turimy vaizdy skai¢iy. Buvo taikomas staciakampiy ar kvadraty iSkirpimas vaizde, kuriy ilgio
ir plocio santykis yra nuo 3/4 iki 4/3. Tuomet iSkirpti staCiakampiai buvo transformuojami j
pradinio vaizdo dydj. Gautas vaizdas galéjo apimti nuo 75 % iki 100 % pradinio vaizdo ploto.
Taip gaunamas augmentuotas vaizdas, atitinkantis Siek tiek pakitusj paciento anatominj
vaizda. Aortos aneurizmos vaizdai kartu su kitais vidaus organais kompiuterinés tomografijos
nuotraukose buvo pakeisti j Siek tiek platesnius, siauresnius, aukStesnius, Zemesnius ir
nukrypusius nuo centro. Sios duomeny augmentacijos buvo taikytos atsitiktiniu biidu
kiekvienam vaizdui sir jo Zyméjimui kiekvienos epochos pradZioje. Duomeny augmentacijos
pavyzdZiai pavaizduoti 5 pav. Po pavaizduoty duomeny augmentacijy buvo padidintas turimy
vaizdy kiekis iSsaugant anatominiy struktiiry savybes bei nebloginant vaizdy kokybés.
Kokybés bloginimas biity neiSvengiamas augmentuojant duomenis naudojant papildomag

triukSma.
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4.4 Duomeny Zyméjimo problemos

DaZnai kontrastas ir trombas buvo Zymeéti skirtingy gydytojuy, ir net 13 iS 17 naudoty
pacienty vaizduose kontrastas buvo Zymimas arba atskirai, arba kartu su trombu. Neturint

originalios trombo segmentacijos, ji buvo gaunama matematiskai iSskaic¢iuojant i$ turimy

Originalis vaizdai Vaizdy augmentacijos

5 pav. Trijy pacienty duomeny augmentacijos pavyzdZiai

aneurizmos ir kontrasto segmentacijy. Taciau tai galimai sukiiré nevisiskai tikslius trombo
zyméjimus. Tokiy iSskaiCiuoty Zymeéjimy pavyzdZiai pavaizduoti 6 pav.

6 pav. pateikti aortos ir trombo Zyméjimy pavyzdZiai, kuriuose yra pastebimi Zyméjimo
trikumai. 6 pav. a dalyje aortos Zyméjimas yra netikslus, todél iS aneurizmos Zyméjimo
paSalinus taSkus, priskirtus kontrastui, aortos skerspjiivio virSutinéje dalyje matomas netikslus

trombo Zyméjimas. Originaliame vaizde trombas apima daugiau aortos vidaus tasSky nei yra
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gaunama trombo Zymeéjime. Tuo tarpu kontrasto Zyméjime kontrastui priskiriami ir kai kurie
mazZesnio intensyvumo vaizdo taSkai aortos skerspjivio virSuje, kurie turéty biiti paZymeéti
kaip trombas.

Trombo dalies Zyméjimas kaip kontrastas néra vienintelis vaizdy Zyméjimo trikumas. |
trombo Zymeéjima gali biti jtraukti taSkai, priklausantys kontrastui. 6 pav. b dalyje
pavaizduotas aortos skerspjivis su skerspjivio virSuje matomu aortos sienos
atsisluoksniavimu. Aortos sienos vidiniai daliai nuslipus dél vidinio jtempimo gali jtrukti
vidiné aortos sienos dalis. Tuomet per jtrikimg pradeda tekéti kraujas, kuris atpléSia dar
didesne dalj vidinés aortos sienos. Siam procesui tesiantis palaipsniui susidaro tarsi antra
arterijos dalis, kuria kontrastas yra atskirtas siaura vidine siena. Kompiuterinés tomografijos
nuotraukoje tai yra matoma kaip du didelio intensyvumo vaizdo tasky plotai, apriboti aortos
iSorinés sienos, kurie atskirti maZesnio vaizdo tasky intensyvumo linija, kuri atitinka vidine
atplySusig aortos sienos dalj. Tai yra matoma 6 pav. b dalyje aortos skerspjivio virSuje.
Zymint kontrastg Sie $viesiis vaizdo taskai nebuvo jtraukti j kontrasto Zyméjima, todél
programiskai iSskaiCiuojant trombo Zymeéjima iS viso aneurizmos Zyméjimo jie buvo priskirti
trombo taSkams. Taip pat kontrasto Zyméjimas netiksliai atliktas ir skerspjiivio apacioje
esanCiame jlinkime, esanCiame prie trombo vaizdo tasky.

Taip pat 6 pav. b dalyje apatiniame kairiajame skerspjiivio kraste matomi du vaizdo
taskai, kurie buvo priskirti trombui, nes toje vietoje per du vaizdo taSkus nesutapo kontrasto ir
aneurizmos Zyméjimai. Tikétina, kad tokie taSkai neturéty biti priskiriami trombui, taciau
neturint galimybés pasikonsultuoti su vaizdus Zyméjusiais ekspertais buvo nuspresta naudoti
nepakeistus Zymeéjimus.

Kadangi kontrasto kontiirai kompiuterinés tomografijos vaizduose gali buti nerysSkds,
Zymint kontrasta ir aneurizmgq atskirai galimi pavieniy vaizdo tasky neatitikimai kontrasto
kraStuose, taciau tai nebiitinai yra vaizdo taSkai, Zymintys trombo taSkus. Néra galimybés
patikslinti originaliy Zyméjimy su juos atlikusiais ekspertais ar gauti originalius ITK-SNAP
programos failus, todél neuroniniy tinkly mokymas ir testavimas buvo atliekamas su
netaisytais turimais Zymeéjimais.

Netikslus medicininiy vaizdy Zyméjimas ir mazas pacienty kiekis sukelia rezultaty
stabilumo ir modelio generalizacijos iSSiikiy. Siekiant spresti duomeny triikumo problema
galima naudoti medicininius vaizdus i§ keliy Saltiniy, taCiau negalima visiSkai iSspresti

duomeny Zyméjimo problemy be vaizdy perZyméjimo, atliekamo eksperty. PanaSios
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medicininiy duomeny Zyméjimo problemos yra daznos ir kituose medicininiy duomeny
analizés taikymuose. Kaip buvo pastebéta [SKM+21], medicininiy vaizdy Zyméjimas
skirtinguose vaizdy rinkiniuose gali nevienodai identifikuoti ne tik Zymimo regiono ribas, bet
i ji itraukti ir papildomus regionus, kurie kitame duomeny rinkinyje gali biiti atskirti. Viename
suzyméty duomeny rinkinyje j Zymimaq regiong gali biti jtraukti riebaliniai audiniai, kitame
jie gali biiti neZymimi. Riebalinis audinys kompiuterinés tomografijos vaizduose Zymimas
mazomis neigiamomis reikSmémis (-120 - -90), o vidaus organai Zymimi maZomis
teigiamomis vaizdo taSky vertémis (Zr. | 2 lentele). Tokios skirtingy duomeny Zyméjimo
problemos gali biiti sprendZiamos atmetant tam tikro intensyvumo vaizdo tasSkus i§ suZyméto
regiono. Si ir kitos panaSios problemos yra daznos jvairiy sri¢iy medicininiuose vaizduose, ir
patirtis vienos srities vaizdy problemy srityse daZnai biina nejkainojama sprendZiant kitgq

medicininiy vaizdy analizés uzdavinj.

Originalus vaizdas Aortos Zyméjimas Trombo zyméjimas
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4.5 Hounsfield vienety transformacija

Kompiuterinés tomografijos metu gauti vaizdai iSsaugomi DICOM (ang. Digital
Imaging and Communications in Medicine) formatu. Siuo formatu galima i§saugoti ne tik patj
vaizda, bet ir papildoma informacijq apie pacienta, tyrimo vietg, tyrimg atlikusj gydytoja ir
kitus tyrimo parametrus. Kompiuterinés tomografijos metu gauty vaizdy taskai atitinka
Hounsfield vienety (HU, ang. Hounsfield units) skaiciy ir svyruoja nuo apytiksliai -3000 iki
1700.

Hounsfieldo skalé skirta radiotankiui apibiidinti. Skalé apibréZta taip, kad distiliuoto
vandens radiotankis biity 0 HU, o oro radiotankis atitikty -1000. Kity medZiagy HU vertés
apskaiciuojamos taip:

U Uyandens
Wyandens ™ Uoro

HU =1000X

Kur  t,gmgens IT U, Yra atitinkamai vandens ir oro tiesiniai silpninimo koeficientai

(ang. linear attenuation coefficients), apibiidinantys rentgeno ar gamma spinduliy srauto dalj,
kuri yra sugeriama arba iSskaidoma per vienetinj medZiagos storj. Kai kuriy medZiagy

radiotankiai pavaizduoti 2 lenteléje:

2 lentelé. Medziagy radiotankio, matuojamo HU pavyzdziai

MedZiaga Radiotankis, HU
Oras -1000

Vanduo 0

NesukresSéjes kraujas Nuo 13 iki 15
SukreSéjes kraujas Nuo 50 iki 75
Plauciai Nuo -700 iki -600
Riebalai Nuo -120 iki -90
Inkstai Nuo 20 iki 45
Kepenys Nuo 54 iki 66
Raumenys Nuo 35 iki 55
Kaulai Nuo 200 iki 3000

Kaip matoma 2 lenteléje, plauciai, kuriy didZioji dalis uZpildyta oru, kompiuterinés
tomografijos nuotraukose vaizduojami labai maZomis vertémis. Tuo tarpu kaulai, kuriy tankis,

o kartu ir radiotankis, yra didelis, vaizduojami aukStomis HU vertémis. Kompiuterinés
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tomografijos nuotraukoje aukStas HU vertes turintys vaizdo taskai vaizduojami Sviesiai
(didelio intensyvumo pilkais vaizdo taSkais), o turintys mazas HU vertes vaizdo taskai
vaizduojami tamsiai.

Kraujas ir kiti vidaus organai turi panaSias HU vertes. Tai sukelia problemy analizuojant
kompiuterinés tomografijos nuotraukas bei naudojant jas neuroninio tinko mokymui. Todél
bitinas kompiuterinés tomografijos vaizdy apdorojimo etapas yra Hounsfield vienety
transformacija, kuri naudoja lango lygj (ang. window level) ir lango plotj (ang. window

width).

Lango plotis

Oras,
-1000 HU

Kaulai,
1000 HU

Lango lygis

Originalus vaizdas

Pasirinktas langas
. Tiesiné pasirinkto
"‘xlgngo transformacija

| Transformuoti lango
_ vaizdo taskai

7 pav. Hounsfield vienty transformacija naudojant lango plotj ir lygj

i Lango plotis .
Balta : :

Pilka

Vaizdo tasky
intensyvumas

Juoda

e m—

-1000 Lango lygis 1000

Hounsfield vienety vaizdo taskai

8 pav. Hounsfield vienety transformacija vaizdo taSkams
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7 pav. grafiSkai pavaizduota Hounsfield vienety lango transformacija (ang. HU
windowing), kuomet nustacius reikiamq lango gylj ir plotj atliekama tiesiné vaizdo tasky
transformacija pasirinktame Hounsfield vienety skalés intervale. VirSutiné vaizdo taskuy,
isreiksty HU vienetais riba yra lango lygis+(lango plotis/2) , apatiné vaizdo tasky, isreiksty
HU vienetais riba yra lango lygis—(lango plotis/2)

Kaip pavaizduota 8 pav., j pasirinktg intervalag nepateke vaizdo taSkams priskiriamos
nulinés vertés, o | pasirinktg intervalg patekusiems vaizdo taSkams yra pritaikoma tiesiné
vaizdo tasky intensyvumo transformacija. Hounsfield vienety transformacija iSrySkinami
skirtumai tarp pasirinkty vidaus organy vaizdo tasky, bei paSalinama nesusijusi informacija

vaizduose.

5 Skaiciavimy resursai

Neuroniniy tinkly treniravimui naudotas kompiuteris su Intel Core i7 2.3 GHz
procesoriumi, 64 GB RAM, NVIDIA Quadro RTX 3000 vaizdo plokSte su 6 GB RAM.
Modeliams naudota Python (3.8) programavimo kalba su bibliotekomis: numpy (1.21.2),
pytorch (1.10.1), torchvision (0.11.2), OpenCV (4.0.1).

6 Rezultatai

Pilvo aortos segmentacijai tikrti buvo taikyti trys neuroniniai tinklai (ResNet-101,
DeepLab V3 ir U-Net) su trijomis galimomis nuostoliy funkcijomis: kryZmine entropija, Dice
koeficientu bei bendra kryZminés entropijos ir Dice koeficiento nuostoliy funkcija. Pilvo
aortos aneurizmos trombo segmentacija tirta taikant vieng neuroninj tinklg kontrasto ir trombo
regionams segmentuoti. Taip pat buvo taikyti ir du atskiri neuroniniai tinklai Siems regionams

segmentuoti, véliau rezultatus apjungiant ir gaunant galutinj trombo segmentacijos jvertj.

6.1 Neuroniniy tinkly mokymas su skirtingomis nuostoliy funkcijomis

Aortos ir trombo segmentacijai atlikti buvo naudoti trys neuroniniy tinkly modeliai:
ResNet-101, DeepLab V3 ir U-Net. Dél riboty skai¢iavimo resursy vaizdai buvo sumazinti iki
128x128 vaizdo tasky. 3 ir 4 lentelése pavaizduoti neuroniniy tinkly testavimo rezultatai po
10 epochy. Geriausi rezultatai pasiekti naudojant U-Net neuroninj tinklag su misria nuostoliy
funkcija, apjungiancia kryZmine entropija ir Dice panaSumo koeficienta. Kaip nuostoliy
funkcijq naudojant tik Dice koeficientg visi trys neuroniniai tinklai pasieké panaSius aortos

kontrasto segmentavimo rezultatus. Dice koeficientas testavimo vaizdy segmentacijai buvo
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3 lentelé. Aortos segmentavimo rezultatai naudojant skirtingus neuroninius tinklus ir
nuostoliy funkcijas

Nuostoliy KryZminé entropija Dice koeficientas KryZminé entropija ir
funkcija Dice koeficientas
Segmentavimo |Dice IoU Dice IoU Dice IoU
tikslumo

vertinimas

ResNet-101 0,26774  10.17900 0,80633 0,68460 0,63592 0,50207
DeepLab V3 |0,29460 |0.21513 0,80479 0,68563 0,73527 0,60535
U-Net 0,81529 [0.71421 0,80576 0,70532 0,87554 0,79734

apie 0,8. Taikant tik kryZmine entropijgU-Net pasieké geriausius rezultatus testavimo aibés
segmentacijai, kurie buvo iki trijy karty geresni nei kitais neuroniniais tinklais gauty
segmentacijy rezultatai. TacCiau geriausi rezultatai gauti naudojant jungtine kryZminés
entropijos ir Dice koeficiento nuostoliy funkcija bei U-Net neuroninj tinkla.

DeepLab V3 tinklo aortos segmentacijy tikslumas buvo panasus j U-Net tiksluma
naudojant Dice koeficientg viena arba su kryZmine entropija kai buvo segmentuojama aorta.
TaCiau segmentuojant tromba U-Net tikslumas sumaZéjo taikant kryZminés entropijos
nuostoliy funkcijq arba jungtine nuostoliy funkcija. PanaSis rezultatai buvo pasiekti naudojant
ResNet-100 tinklg, taciau maksimalus su ResNet pasiektas Dice panaSumo koeficientas

nevirsijo maksimalaus U-Net Dice panaSumo koeficiento.

4 lentelé. Trombo segmentavimo rezultatai naudojant skirtingus neuroninius tinklus ir

nuostoliy funkcijas

Nuostoliy KryZminé entropija Dice koeficientas KryZminé entropija ir
funkcija Dice koeficientas
Segmentavimo |Dice IoU Dice IoU Dice IoU
tikslumo

vertinimas

ResNet-101 0,02138 [0,01317 0,01127 0,00572 0,00155 0,00082
DeepLab V3 |4,176e-05 |2,109e-05 |0,01082 0,00549 0,00039 0,00020
U-Net 0,0 0,0 0,01069 0,00543 0,01267 0,00658
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5 lentelé. Aortos segmentavimo rezultatai naudojant skirtingus neuroninius tinklus ir
mokyma pratesiant iki 30 epochy.

10 epochy 30 epochy
Segmentavimo Dice IoU Dice IoU
tikslumo vertinimas
DeepLab V3 (su Dice|0,80479 0,68563 0,87002 0,77551
koeficientu)
U-Net (su kryZmine|0,81529 0,71421 0,85211 0,78376
entropija)
U-Net (su jungtine|0,87554 0,79734 0,91557 0,86318
nuostoliy funkcija)

Pradiniai trombo segmentacijos rezultatai pavaizduoti 4 lenteléje. Nei vienas naudotas
tinklas nesugebéjo gerai segmentuoti trombo, nors U-Net pasieké geriausius rezultatus
lyginant su kitais naudotais tinklais. TaCiau iS rezultaty matyti, kad geriausi rezultatai
potencialiai gali biiti pasiekiami naudojant jungtine nuostoliy funkcija. Dél Zyméjimuose
esancCiy aptarty klaidy, maZo trombo ploto, kuris daznai dar yra iSskirstytas j kelis regionus, ir
vaizdo tasky intensyvumo panaSumo | Salia esancius vidaus organus trombui segmentuoti

reikia daugiau mokymo epochy nei kontrasto segmentavimui.

6 lentelé. Trombo segmentavimo rezultatai naudojant skirtingus neuroninius tinklus ir
mokyma pratesiant iki 30 epochy.

10 epochy 30 epochy
Segmentavimo Dice IoU Dice IoU
tikslumo vertinimas
DeepLab V3 (su Dice|0,01082 0,00549 0,01156 0,00587
koeficientu)
U-Net (su kryZmine|0,0 0,0 0,16726 0,10700
entropija)
U-Net (su jungtine|0,01267 0,00658 0,13534 0,08326
nuostoliy funkcija)

Geriausius rezultatus pasiekusiy neuroniniy tinkly mokymas buvo tesiamas neuroninius
tinklus mokant daugiau epocjy ir naudojant geriausius rezultatus pasiekusia nuostoliy
funkcija. Aortos ir trombo segmentavimo rezultatai pateikti 5 ir 6 lentelése. Geriausi rezultatai
pasiekti su U-Net neuroniniu tinklu ir apjungiant kryZmine entropija bei Dice panaSumo

koeficienta i vieng nuostoliy funkcija. Taip buvo gautas 0,91 Dice panasumo koeficientas
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aortos segmentavimui ir 0,13 Dice panaSumo koeficientas trombo segmentavimui. Padidinus
epochy skaiciy rezultatai buvo pagerinti visiems trims neuroniniams tinklams, taciau U-Net su

jungtine nuostoliy funkcija pasieké geriausia Dice koeficienta kontrasto segmentacijai.

6.2 Pradinio vaizdo dydzio keitimas

Trombo segmentacija atlikti sudétinga, nes aplink tromba yra panaSios geometrijos
struktiiros, Zymimos panaSaus intensyvumo vaizdo taSkais. Siekiant palengvinti trombo
segmentacija pradinis vaizdas buvo apkarpomas iki 312x312 paSalinant kompiuterinés
tomografijos vaizdo taskus. Taip pat anksCiau gautus rezultatus bandyta pagerinti taikant
morfologines operacijas trombo Zyméjimams. Dél programiSkai gauty trombo Zyméjimy
kartais gauti Zyméjimai turi pavieniy vaizdo tasky ar nesujungty regiony, priskiriamy trombui,
kurie galimai atsiranda dél nevienodo aortos sienos Zyméjimo kompiuterinés tomografijos
vaizduose. Problemg bandyta spresti taikant iSplétimo ir erozijos operacijas, siekiant sujungti
atskirus tromba ZymincCius regionus su smulkiais tarpais. Geriausi Sios segmentacijos
rezultatai pateikiami 7 lenteléje. Atlikus pradinio vaizdo apkirpima aortos segmentacijos
rezultatai liko beveik tokie patys, taciau trombo segmentacijos rezultatai pageréjo mazdaug du

kartus.

7 lentelé. Segmentavimo rezultatai taikant pradinj vaizdo apkarpymga | aorta ir tromba
dengiantj dominantj regiong (ang. region of interest, ROI).

Segmentuotas Be pradinio vaizdo apkarpymo Su pradinio vaizdo apkarpymu
regionas Dice IoU Dice IoU

Aorta 0,91557 0,86318 0,91799 0,86600
Trombas 0,13534 0,08326 0,22655 0,15133

6.3 Atsitiktinis tinklo svoriy pasalinimas

Analizuojant po vaizdo apkarpymo gautus grafinius rezultatus buvo pastebéta, kad
tinkle atsiranda permokymas (ang. overtraining). Permokymas jvyksta tuomet, kai tinklas per
gerai iSmoksta atpaZinti daZnai ribotg kiekj mokymo duomeny. Tuomet testavimo tikslumas
blina Zemas, nes testavimo duomenys skiriasi nuo mokymo duomeny. Tai ypac aktualu turint
maza kiekj skirtingy pacienty kompiuterinés tomografijos vaizdy seky. Tinklas gali
persimokyti naudodamas kelis jam Zinomus pacientus, ir prastai atlikti segmentacijq nematyty

pacienty vaizdams. Siekiant to iSvengti, buvo pritaikytas atsitiktinis svoriy iSmetimas (ang.
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dropout) tarp trijy U-Net tinklo dekoderio sluoksniy. Nors dél atsitiktinio svoriy iSmetimo
Siek tiek pablogéjo aortos kontrasto segmentavimas, taCiau trombo segmentacija pageréjo

mazdaug 1,6 karto. Segmentacijos rezultatai pateikiami 8 lenteléje.

8 lentelé. Segmentavimo rezultatai taikant atsitiktinj svoriy paSalinima

Segmentuotas Be atsitiktinio svoriy pasalinimo | Su atsitiktiniu svoriy pasalinimu
regionas Dice IoU Dice IoU

Aorta 0,91799 0,86600 0,86610 0,79662
Trombas 0,22655 0,15133 0,38257 0,29939

Geriausiy modeliy segmentavimo pavyzdZiai pateikiami 9 ir 10 pav., kuriuose
vaizduojamos sudétingo ir jprasto Zymeéjimo segmentacijos ir bei neuroninio tinklo iSvestys.
Dél tinklo architektiiros ir jungciy tarp skirtingy enkoderio ir dekoderio sluoksniy U-Net
tinklas beveik nepameté lokalios informacijos apie vaizde esancias struktiiras. Tai matyti ir
tinklo skaiciavimy iSvestyje, kur iSvesties rezultatus lengva susieti su jvesties vaizdo objekty
kontirais. Segmentacijos tikslumas galéty buti dar pagerintas taikant tinklo hiperparametry

optimizacija: ribinés reikSmés (ang. threshold) keitima, atsitiktinio svoriy iSmetimo derinima.

Augmentuotas vaizdas Eksperty zyméjimas Tinklo i3vestis Segmentavimo rezultatas

9 pav. U-Net segmentacijos pavyzdys

DaZniausiai atliekant pilvo aortos aneurizmos analize ekspertai naudoja Hounsfield

vienety transformacija, kur tiek kontrastas, tiek trombas yra pakankamai gerai matomas
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viename vaizde. Vienas tokiy parametry rinkiniy gali biiti Sie: lango plotis = 400, lango gylis
= 35. Siekiant pagerinti vaizdo kokybe kontrasto kraStuose, turinCiuose vidutiniSkai Sviesius
vaizdo taSkus, prarandama dalis informacijos apie neZymius vaizdo taSky intensyvumo
skirtumus tarp trombo ir aplink tromba esan¢iy organy. Todél aortos aneurizmos
segmentavimui taip pat buvo pritaikytas U-Net tinklas, kuriame vienam suZyméjimui
segmentuoti kaip jvestis pateikiami du skirtingomis Hounsfield vienety transformacijomis
gauti vaizdo sluoksniai (ang. channels). Tikétasi, kad tai pagerins trombo atpazinima, nes
tinklui bus suteikta papildomos informacijos apie tromba ir Salia trombo esancius panaSios

struktiiros objektus.

Augmentuotas vaizdas Eksperty zvméjimas Tinklo i&vestis Segmentavimo rezultatas

Koyl

10 pav. U-Net segmentacijos pavyzdys naudojant apkarpytq vaizda

Literatiiroje apraSyto segmentacijy tikslumo, gauto su turimais duomenimis, gauti ar
pagerinti nepavyko: [DBZ+20] pasieké 0,94 Dice panaSumo koeficienta aneurizmos
segmentacijai, kur kontrasto ir trombo regionas naudojamas kaip viena klasé ir skai¢iuojamas
trijy neuroniniy tinkly rezultaty svorinis vidurkis segmentacijoms rasti. Siame darbe
sprendZiama problema yra sudétingesné, nes siekiama atskirai segmentuoti trombo regiona.
MaZesnis segmentacijos tikslumas gaunamas ir dél maZesnio duomeny kiekio, kuris
naudojamas apmokyme. Siame darbe buvo naudojami 17 i§ 30 pacienty vaizdai. Siekiant
atskirti skirtingy pacienty vaizdus mokymo, testavimo ir validavimo duomenyse, naudojamas
daug maZesnis pacienty skaicius tinklo mokymui ir validavimui, kas lemia maZesne vaizdy

jvairove. Taip pat bus kuriamas trimacius duomenis priimantis tinklas. Dél nepakankamo

40



pacienty kompiuterinés tomografijos vaizdo seky kiekio pilnas 3D U-Net tinklo mokymas yra
negalimas, taciau galima tinklg mokyti 3D objekto segmentais kaip tinklo jvestj naudojant tris

ar penkis iS eilés einancius kompiuterinés tomografijos sekos vaizdus.

6.4 Papildoma HU transformacija

Atliekant Hounsfield vienety transformacija prarandama dalis vaizde esancios
informacijos. Vienas i$ klinikinéje praktikoje naudojamy parametry rinkiniy yra 400 lango
plotis ir 40 lango lygis, nors analizuojant pilvo aortos aneurizma Hounsfield vienety
transformacijos parametrai gali neZymiai kisti. Atliekant Hounsfield vienety transformacija su
Siais parametrais gali buti prarandama dalis svarbios informacijos apie tromba, siekiant gerai
pavaizduoti abu regionus: trombg ir kontrasta. Todél buvo eksperimentiSkai renkami kiti
Hounsfield vienety transformacijos parametrai, kuriuos naudojant geriausiai iSsirysSkinty
trombo regionas, neatsiSvelgiant j kontrasto vaizdavimo kokybe.

Tuomet papildomos Hounsfield vienety transformacijos rezultatas buvo naudojamas
kaip papildoma tinklo jvesties informacija. Sis antras vaizdas buvo naudojamas kaip antras
pradinio vaizdo kanalas neuroninio tinklo jvestyje, panaSiai kaip naudojami trys vaizdo tasky
kanalai segmentuojant spalvotus vaizdus. Geriausi rezultatai pavaizduoti 8 lenteléje.
Segmentavimo rezultatai naudojant U-Net tinklg kontrasto segmentacijai beveik nepasikeité,
taCiau rezultatai trombo segmentacijai suprastéjo. Tai galima iS dalies paaiSkinti tuo, kad
padidinus neuroninio tinklo jvesties kiekj padidéja neuroninio tinlo svoriy skaicius, kuriems

sekmingai treniruoti reikia didesnio duomeny kiekio ir ilgesnio mokymo laiko.

8 lentelé. Segmentavimo rezultatai taikant du vaizduos su skirtingomis HU vienety
transformacijomis kaip neuroninio tinklo jvestis

Segmentuotas Vienas jvesties vaizdas Du jvesties vaizdai
regionas Dice ToU Dice IoU
Aorta 0,91799 0,86600 0,92687 0,70204
Trombas 0,22655 0,15133 0,16338 0,12415

6.5 Segmentacija naudojant du neuroninius tinklus
Apmokius U-Net neuroninj tinklg siekta pagerinti rezultatus apjungiant du skirtingai
apmokytus neuroninius tinklus. Duomenyse yra trombo Zyméjimo problemuy, taip pat trombo

regionas yra sudétingai segmentuojamas dél panaSaus intensyvumo vaizdo taSky, esanciy
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aplink tromba bei netaisyklingos jo formos. Todél buvo siekta palengvinti segmentavimo
uzduotj apmokant du skirtingus neuroninius tinklus. Pirmasis tinklas buvo apmokytas atlikti
tik kontrasto segmentacija, kitas tinklas segmentuoja tik bendrg kontrasto ir trombo regiona.
Trombo regionas gautas atémus segmentuotg kontrasto regiong iS bendro regiono. Mokymas
ir testavimas atliktas keliais biidais: naudojant visus turimus pacienty vaizdus ir naudojant tik

tuos vaizdus, kuriuose trombas yra matomas.

9 lentelé. Rezultatai apmokius du neuroninius tinklus skirtingiems regionams segmentuoti

Regionas Du Du Du Du
segmentavimo | segmentavimo segmentavimo segmentavimo
tinklai, testuoti | tinklai, testuoti | tinklai, tinklai,
su visais | tik su matomo | apmokyti tik | apmokyti ir
vaizdais trombo vaizdais | matomo trombo | testuoti tik
vaizdais, matomo trombo
testuoti su | vaizdais
visais

Dice IoU Dice IoU Dice IoU Dice IoU

Kontrastas | 0,9058 | 0,8582| 0,9066 | 0,8662 | 0,9399 | 0,8941 | 0,9458| 0,9054

Trombas 0,4123 | 0,3325| 0,5820 | 0,4694 | 0,3906 | 0,3202 | 0,5514 | 0,4521

Bendras 0,8444 | 0,7612 | 0,8296 | 0,7453 | 0,7931 | 0,7132 | 0,7725 | 0,7017

Testavimo rezultatai pavaizduoti 9 lenteléje. Kontrasto segmentavimo rezultatai yra
geriausi tuomet, kai du tinklai buvo apmokyti ir testuoti tik su matomo trombo vaizdais, nors
skirtumas tarp testavimo vaizdy varianty néra toks didelis kaip tarp mokymo vaizdy varianty.
Kontrasto segmentavimo Dice koeficientas beveik nepriklauso nuo to, ar testavimo metu buvo
testuota su visais vaizdais, ar tik su tais vaizdais, kuriuose matomas trombas. Geresni
rezultatai pasiekiami tuomet, kai neuroninis tinklas buvo mokomas tik matomo trombo
vaizdais, taCiau rezultatai tarp to paties mokymo varianto ir skirtingy testavimo aibiy beveik
nesiskiria. Didesni skirtumai matomi trombo ir bendros pilvo aortos aneurizmos
segmentacijos rezultatuose. Geriausi trombo segmentavimo rezultatai pasiekiami testuojant
tik su matomo trombo vaizdais. Naudojant $j testavimg buvo pastebétas 41 % Dice
koeficiento pagerinimas lyginant su testavimu, kurio metu naudoti visi kompiuterinés
tomografijos vaizdai.

Geras trombo segmentacijos pavyzdys pateiktas 11 pav. Paveiksle kairéje puseéje

pavaizduotas augmentuotas vaizdas, kuris buvo naudojamas kaip neuroninio tinklo jvestis. Sis
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vaizdas buvo gautas i$ originalios kompiuterinés tomografijos nuotraukos Siek tiek keiCiant
jos proporcijas vertikaliai suspaudZiant vaizdg. Tuomet gautas vaizdas buvo sumaZzintas iki
128x128 dydzio vaizdo. 11 pav. pateikti eksperty suZymeéti vaizdai, kuriuose matomi pilvo
aortos kontrasto ir trombo kontiirai bei vaizdo regionai, kuriuose Sie objektai yra matomi.
Tinklo iSvesties bei segmentavimo rezultato vaizduose matoma, kad kontrasto regionas buvo
labai gerai segmentuotas. Tinklo iSvestyje kontrastq Zymintys vaizdo taSkai turi labai aukstas
teigiamas vertes, tuo tarpu tromba ZymincCiy taSky iSvestis beveik nesiskiria nuo fong
Zyminciy taSky. Gautame segmentavimo rezultate matomas gerai segmentuotas kontrasto
regionas, kuris vizualiai yra beveik identiSkas eksperty Zyméjimui.

Trombo segmentavimo testavimo rezultatai yra daug geresni tais atvejais, kai buvo
testuojama naudojant tik tromba vaizduojancius vaizdus. Tai galima paaiskinti analizuojant
atlikty segmentacijy pavyzdZius. Testavimo metu segmentuojant tik tuos kompiuterinés
tomografijos vaizdus, kuriuose matomas pilvo aortos aneurizmos trombas, iSvengiama klaidy,
kuomet kaip trombas identifikuojamos kitos panaSios j tromba anatominés struktiros,

esancios Salia aortos.

Augmentuotas vaizdas Eksperty Zyméjimas Tinklo izvestis Segmentavimo rezultatas

11 pav. Kontrasto ir trombo segmentacijy pavyzdZiai,
testuojant ir apmokant su visais duomenimis.

Pav. 12 matoma, kad testavimui naudojant ir tuos vaizdus, kuriuose néra trombo,
trombas yra vis tiek surandamas. 12 vaizde matoma, kad kartais aplink kontrasta esancios
kitos anatominés struktiiros, tokios kaip raumenys, yra identifikuojamos kaip trombas. Tokiy
klaidy iSvengiama, kai testavimas atliekamas tik su vaizdais, kuriuose matomas trombas. Pav.

12 pavaizduotame kompiuterinés tomografijos vaizde matomas rySkus pilvo aortos kontrasto
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regionas. DidZiaja dalj kairés vaizdo pusés uZima kepenys. Apatinéje vaizdo puséje juodi
lentos formos regionai vaizduoja plauciy apacia. Vaizde aplink aortq matomi raumeniniai ir
kitos struktiiros audiniai, kurie vizualiai gali atrodyti panaSiai kaip pilvo aortos trombas, nes
jie vaizduojami panaSaus intensyvumo vaizdo taSkais, bei turi | tromba panaSig forma.
Eksperty sudarytame Zyméjime trombas néra paZymeétas.

Analizuojant paciento kompiuterinés tomografijos vaizdy seka matyti, kad aplink §j
vaizda esanCiose kompiuterinés tomografijos nuotraukose j tromba panaSus regionas
nesiplecia, jis netampa panaSus | iSsiplétusj tromba. Taciau neuroninio tinklo iSvestyje
trombas yra randamas ten, kur vaizde matomos kitos anatominés struktiiros, gaubiancios pilvo
aortos kontrasta. Tai matoma ir segmentavimo rezultato 12 pav. dalyje, kuomet neuroninio
tinklo iSvescCiai pritaikius ribine verte gautame segmentavimo rezultate buvo iSskirtas

klaidingai segmentuotas trombo regionas.

Augmentuotas vaizdas Tikras Zyméjimas Tinklo isvestis Segmentavimo rezultatas

12 pav. Kontrasto segmentacijos ir neséekmingos trombo
segmentacijos pavyzdZiai, testuojant ir apmokant su visais
duomenimis.
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7 ISvados

Apmokius tris neuroninius tinklus su skirtingomis nuostoliy funkcijomis pasiekti geri
kontrasto segmentavimo rezultatai, taiau trombo segmentavimo rezultatai néra tokie geri. Tai
gali lemti per maZas tinklo mokymui turimas duomeny kiekis, Zyméjimy netikslumai
vaizduose ir trombo erdvinés savybés. Turint maZai pacienty jvyksta tinklo persimokymas,
kurio iS dalies galima iSvengti taikant atsitiktiniy svoriy paSalinima.

Esamy duomeny Zymeéjimo neatitikimy maZinimas morfologinémis operacijomis bei
vaizdo apkarpymo taikymas pagerina rezultatus, nes sumaZinamas pasimetimas tarp Salia
trombo esanciy anatominiy struktiiry. Tinklo testavimo rezultaty vaizduose matoma, kad tinko
iSvestys koncentruojasi j tinkamga trombo regiona, taciau pritaikius konvertavima j dvejetaine
iSvestj dauguma vizualiai teisingy trombo segmentacijos taSky nebuvo priskirti trombo
regionui. Tai galéty biiti pagerinta pateikus tinklui daugiau informacijos, pavyzdZiui naudojant
trimacius duomenis. Neuroninio tinklo mokymo rezultatai nepageréjo naudojant papildomus
vaizdus su skirtinga Hounsfield vienety transformacija nei pradinis vaizdas. Tikétina, kad
turint daugiau vaizdy galéty biiti pasiekti geresni rezultatai taikant §j metoda, bet maZai
tikétina, kad rezultatai biity geresni nei taikant du atskirus neuroninius tinklus trombo ir
aneurizmos regiony segmentacijai.

Darbe pavyko priartéti prie literatiiroje apraSyto segmentavimo tilsumo naudojant
turimus duomenis: [DBZ+20] pasieké 0,94 Dice panaSumo koeficienta aneurizmos
segmentacijai, kur kontrasto ir trombo regionas naudojamas kaip viena klasé ir skai¢iuojamas
trijy neuroniniy tinkly rezultaty svorinis vidurkis segmentacijoms rasti. Siame darbe yra
sprendZiama sudétingesné problema nei aortos segmentavimas, nes siekiama atskirai
segmentuoti ir trombo regiona. Prastesni segmentacijos rezultatai gaunami ir dél maZesnio
neuroniniy tinkly mokyme naudojamo duomeny kiekio. Siame darbe buvo naudojami 17 i3 30
pacienty vaizdy, naudoty [DBZ+20] publikacijoje. Siekiant atskirti skirtingy pacienty vaizdus
mokymo, testavimo ir validavimo duomenyse, naudojamas daug maZesnis pacienty skaicius
tinklo mokymui ir validavimui, kas lemia maZesne vaizdy jvairove.

Gauti pradiniai segmentavimo rezultatai buvo pagerinti naudojant du atskirus
neuroninius tinklus aortos kontrastui ir trombui segmentuoti. Taip buvo supaprastinta
mokymo uZduotis, ka atlikus galima pasiekti gery rezultaty net ir naudojant beveik du kartus

maZesnj duomeny kiekj nei [DBZ+20] darbe.
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Naudojant 2D U-Net neuroninj tinklg prarandama erdviné informacija, kuri yra matoma
paciento kompiuterinés tomografijos vaizdy sekoje. Taip yra sunkiau identifikuoti anatomines
struktiiras, turin¢ias maza skerspjiivio plota, ar struktiiras, kurios atrodo panasSiai dél vaizdo
taSky intensyvumo ir padéties, pavyzdZiui pilvo aortos trombas ir kituose vaizduose aplink
aortg esantys raumenys. Objekty segmentacijos sekimas 3D duomenyse galéty pagerinti
rezultatus nes biity iSsaugoma erdviné informacija, todél maZi pavieniai trombo regionai
galéty biiti geriau atskiriami bei pageréty trombo atskiriamumas nuo aplink aorta esancio
raumeninio audinio. Dél nepakankamo pacienty kompiuterinés tomografijos vaizdo seky
kiekio pilnas 3D U-Net tinklo mokymas yra negalimas, taciau ateityje galima neuroninj tinkla
mokyti 3D objekto segmentais kaip tinklo jvestj naudojant kelis iS eilés einancius

kompiuterinés tomografijos sekos vaizdus.
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Santrauka. Pilvo aortos aneurizmos diagnostikai ir stebésenai daznai naudoja-
mi kompiuterinés tomografijos vaizdai. Kontrastinéje tomografijos nuotraukoje
kontrastas yra gerai matomas, tafiau automatinis trombo segmentavimas yra
daug sudétingesné problema dél aplink trombga esanciy panasaus intensyvumo
vaizdo tasky, vaizduojanéiy kitus vidaus organus. Siame darbe atliekama pilvo
aortos kontrasto ir trombo segmentacija naudojant tris neuroninius tinklus: Res-
Net-100, DeeplLab V3 ir U-Net. Lyginami rezultatai, gauti naudojant skirtingas
nuostoliy funkcijas, taip pat taikomas programiskai iSskaiciuoty trombo Zyméji-
my paruosimas naudojant morfologines operacijas. Taip pat pritaikomas atsitik-
tinis neurony iSmetimas ir klasifikavimas naudojant sumaZinto lango kompiute-
rinés tomografijos vaizdus.

Raktiniai ZodZiai: Pilvo aortos aneurizma, segmentacija, neuroniniai tinklai,
kompiuteriné tomografija

1 Jvadas

Pilvo aortos aneurizma yra létiné liga, kuri negydoma sukelia pilvo aortos
plysimo komplikacija [1]. Pilvo aortos aneurizma pasireiskia pilvo aortos is-
platéjimu nusilpus jos sienelei, kurios diagnozei ir stebésenai naudojama
kompiuteriné tomografija. Susilpnéjusi aortos sienelé idsiplecia, ji pasiden-
gia kraujo komponenty sluoksniu, kuris véliau susiformuoja j tromba. Aor-
tos sienelés issiplétimas gali bati 1,5 ar daugiau karty didesnis uz normaly
aortos skersmenj [2]. ISsiplétusi pilvo aorta gali plysti ir sukelti vidinj krauja-
vima. Ply3us pilvo aortos aneurizmai mirtingumas siekia 85-90 % [2]. PlySus
pilvo aortos aneurizmai ir spéjus atlikti operacijg mirtingumas vis tiek islieka
aukstas, apie 33-36 % [1]. Tadiau jei plySimo iSvengiama atliekant operacija,
mirtingumas Zenkliai sumazéja iki 1-6 % [3]. Todeél ankstyva ir greita pilvo
aortos aneurizmos diagnostika yra ypac svarbi.
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Taciau vienas iS diagnostika apsunkinanciy veiksniy yra tai, kad Siuo
metu diagnostikoje naudojami metodai ilgai uztrunka, ir triksta automati-
niy aneurizmos analizavimo ir stebéjimo jrankiy [4]. Daznai gydytojai, ana-
lizuodami kompiuterinés tomografijos nuotraukas automatiniais ar pusiau
automatiniais metodais, turi nurodyti pradine aortos ir trombo vietg ar
zong, kurioje jie yra gerai matomi. Siekiant geresnés segmentavimo koky-
bés Sis procesas kartojamas beveik kiekvienai kompiuterinés tomografijos
nuotraukai. Naudojant Siuos diagnostikos jrankius sukuriamas aortos kon-
trasto trimatis modelis, taciau j jj daznai nejtraukiamas trombas. Turint tokj
trimatj modelj sunku jvertinti aortos iSsiplétima ir trombo dydj. Remiantis
kraujagysliy chirurgijos draugijos praktikos gairémis [4] geresnis Siy proce-
sy standartizavimas leisty geriau nustatyti ligos progresavimo laipsnj bei
greitj, taciau Siuo metu tam trukdo naudojamas rankinis aortos skersmens
matavimas, kuomet aortos skersmuo matuojamas rankiniu badu pagal tam
tikrg vartotojo pasirinkta vaizda.

DaZnai pilvo aortos segmentacija yra neautomatiné ar pusiau automa-
tiné, kuomet vartotojas turi pazymeéti pradinj kontrasto ar trombo taska
ar uzimama regiong kompiuterinés tomografijos nuotraukoje. Daznai se-
gmentacija atliekama naudojant regiono plétimo metodus ar morfologi-
nes operacijas, nors tiriami ir kiti bddai, tokie kaip matematiniy modeliy,
tinklelio algoritmy naudojimas ar aktyvusis mokymas [5], [6], [7]. Taip pat
taikomi ir neuroniniai tinklai, taiau daZniausiai atliekama visos aneurizmos
segmentacija [8], nes trombo regionas dél netaisyklingos formos ir neissi-
skirian¢io vaizdo tasky intensyvumo yra sunkiai segmentuojamas. Sio dar-
bo tikslas yra istirti pilvo aortos aneurizmos (atskirai kontrasto ir trombo)
segmentavimo metodus naudojant neuroninius tinklus.

2 Literataros apzvalga

LiteratOroje aprasyta pilvo aortos aneurizmos analizé atliekama naudojant
jvairius duomenis. Daznai naudojami kompiuterinés tomografijos angiogra-
mos vaizdai (CTA) [9], [8]. Taip pat gali bati naudojami magnetinio rezonanso
vaizdai (MRI) [10], ultragarso nuotraukos [7] ar net dirbtinai sukurti vaizdai
[11]. DaZniausiai pilvo aortos aneurizmos segmentacijos metodai buvo ku-
riami ir testuojami atrenkant tik prieSoperacinius neplysusios aneurizmos
vaizdus, taciau kartais tiriami ir pooperaciniai pilvo aortos aneurizmos vaiz-
dai (pasiektas 0,82 + 0,07 Dice panasumo koeficientas [12]). Pooperaciniy
vaizdy segmentavimas yra sudétinga uzduotis dél netaisyklingos aortos for-
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mos. Trombo segmentavimas (net ir prieSoperacinis) taip pat turi daug is-
$0kiy, nes vaizduose trombas labai panasus j 3alia esancius organus. Todél
nors kiti aprasyti tyrimai gavo geresnius aortos aneurizmos segmentacijos
rezultatus, [12] tyrime pasiekti rezultatai taip pat yra geri atsizvelgiant j tai,
kad buvo vertinta vien tik trombo segmentacija.

Pilvo aortos aneurizmos vaizdy analizéje taikomi jvairds metodai kom-
piuteriniy tyrimy metu gautu vaizdy segmentacijai atlikti. Tasky intensyvumu
paremti metodai yra lengvai implementuojami aortos ir trombo segmentaci-
jos metodai. Tokiy metody pavyzdys yra Otsu metodas [13], naudotas aortos
segmentacijai [14], kurio metu vaizduose esantys objektai atskiriami atliekant
klasés skirtumy minimizacija (ang. minimisation of intra-class variances). Re-
zultatai, gauti taikant Siuos metodus, yra nepastovls ir gali suprastéti pasi-
keitus tyrimo aparatui, tyrimo parametrams ar aortos ar venos uzsipildymu
kontrastine medZziaga, todel Sie metodai daznai jungiami su kitais metodais:
naudojamos ir intensyvumo ir gradiento paieSkos erdvés [15] ar tasky inten-
syvumo analizé derinama su grafo pjlviais paremtais metodais [16].

Regiono plétimo metodas ir jvairds jo variantai (dar vadinami aktyvaus
kontliro metodais) yra daznai naudojamas pilvo aortos aneurizmos segmen-
tavimo metodas [17], [18]. Taikant 5] metoda galima pritaikyti erdvinius ap-
ribojimus segmentuojamiems objektams, ko negalima padaryti naudojant
pikseliy intensyvumo histograma grjstus segmentavimo metodus, neapdo-
rojancius erdvinés informacijos. Daznai naudojant regiono plétimo metodus
reikalingas vartotojo jsikiSimas segmentuojant nuotraukas. Gali bGti prasoma
nurodyti pirma ir paskutinj sekos vaizdus, apribojancius aortos iSplatéjima.
Taip pat praSoma vartotojo atlikti pradinj Zyméjima netoli aortos vidiniy tasky
[7]. Galimas regiono plétimo metodo taikymas su papildomais kity algoritmu
iSvestimi gautais apribojimais siekiant pagerinti tiksluma [19].

Pilvo aortos aneurizmos segmentavima atliekant su neuroniniais tinklais
dazniausiai naudojamas U-Net ar pilnai sujungtas konvoliucinis tinklas (ang.
deep convolutional neural network, DCNN), nors galimos ir kitos tinkly struk-
thros [20], [21], [22]. |prastai U-Net neuroninio tinklo mokymo metu kaip
jvestis pateikiamas vienas vaizdas, taCiau galimas ir 3D U-Net variantas [23].
Be U-Net pilvo aortos aneurizmai segmentuoti taip pat yra naudojami ir gi-
lieji konvoliuciniai neuroniniai tinklai (DCNN), paremti pilniai sujungta kon-
voliuciniy tinkly architekttra [12], [24]. DetecNet [12] aptikimo tinklas buvo
pritaikytas dominancio regiono (ang. region of interest) aptikimui. Tuomet
buvo panaudota nauja pilnai sujungty konvoliucijy tinkly architektdra ir tin-
klas buvo testuotas naudojant 13 pooperaciniy pacienty vaizdy seky [12].
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Autoriai pasieké 0.82 Dice panaSumo koeficientg pooperaciniams pacienty
vaizdams. Kitame tyrime [24] buvo gauti panass rezultatai, kur Dice pana-
Sumo koeficientas pooperaciniams pacienty vaizdams buvo 0,837 + 0,062,
prieSoperaciniams: 0,790 + 0,102.

Nors naudojant giliojo mokymo metodus buvo pasiekti geri segmenta-
vimo rezultatai, ypac pooperaciniy pacienty vaizdams, Siy metody generali-
zacija yra sudétingas uzdavinys radiologiniy tyrimy vaizdams [25]. Atsiradus
neatitikimams dél jrangos, kuria gaunami vaizdai, pakeitimo, pasikeitusiy
vaizdo gavimo algoritmy kompiuterinés tomografijos metu, ar tyrimus at-
liekant kitoms demografinéms pacienty grupéms tokio segmentavimo re-
zultatai blogéja. Toks generalizacijos triikumas gali reikSmingai pakenkti
modeliy klinikiniam taikymui, nes modelio tikslumas gali sumaZéti atliekant
tyrimus su kita jranga, nei buvo naudojama mokymo duomenims gauti [23].

3 Aortos ir trombo aptikimo metodai

ResNet yra semantinés segmentacijos uzdaviniams spresti skirtas neuroninis
tinklas, sukurtas siekiant sumazinti nykstancio gradiento problema giliuose
neuroniniuose tinkluose [26]. Iki ResNet jprastas blidas pagerinti klasifikavi-
mo ar segmentacijos tiksluma naudojant konvoliucinius tinklus buvo didinti
jy sudétingumg pridedant papildomy sluoksniy. Taciau tokios neuroniniy
tinkly architektdros daznai susidurdavo su nykstancio gradiento problema.
Tinklo mokymo metu naudojant klaidos skidima atgal j pradinius sluoksnius,
gradientas daZnai tapdavo nepastebimai mazas dél didelio kiekio daugybos
operacijy. Apmokant tokius gilius neuroninius tinklus daznai galima pastebé-
ti, kad giléjant neuroniniam tinklui jo pasiektas tikslumas daZnai sustoja arba
net pradeda blogéti. ResNet neuroninis tinklas siekia iSvengti Sios problemos
naudodamas tapatumo jungtj (ang. identity connection), kuri apeina vieng ar
daugiau sluoksniy, sujungdama sluoksnius j likuciy bloka (ang. residual block).
Tapatumo sarysio jvedimas neprideda papildomy tinklo parametry, todél
skaiciavimo sudétingumas yra beveik toks pat, kaip ir paprasty neuroniniy
tinkly. Likuciy blokas daZnai sujungia kelias konvoliucines operacijas. Klai-
dos sklidimo atgal metu gradiento sklidimas vyksta naudojant naujai jvesta
tapatumo rysj, todél apeinami likutinio bloko vidiniai svoriai ir sumazinama
nykstancio gradiento problema. Naudojant ResNet tapatumo ry3ius ir konvo-
liucinius sluoksnius, sujungtus j likuciy blokus, buvo sékmingai apmokyti 50 ir
100 sluoksniy gylio konvoliuciniai neuroniniai tinklai [26].
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Deeplab V3 gilusis neuroninis tinklas yra neuroninis tinklas, pritaikytas
segmentacijos uzdaviniui spresti, nes dél skyléty konvoliucijos operacijy
pozymiy Zemélapis (ang. feature map) nesumazinamas tiek, kiek kituose
pilnai konvoliuciniuose tinkluose, todél prarandama maziau informacijos
apie vaizduose ensanciy objekty vieta [27]. DeeplLab V3 neuroninis tinklas
naudoja iSplésty konvoliucijy (ang. dilated convolutions) idéja is DilatedNet
konvoliucinio tinklo [28], bet DeeplLab V3 atveju vienodai iSpleciami visi fil-
tro taskai. Deeplab V3 autoriai taip pat taiko skylétos erdvinés piramides
grupavima (ang. atrous spatial pyramid pooling) konvoliucijos blokuose [27].
Tai yra skyléta SPP versija, naudojama SPPNet tinkle [29]. Keli skylety konvo-
liucijy filtrai su skirtingais skylétumo koeficientais yra taikomi konvoliucijos
sluoksnio i3ves¢iai, kuriy rezultatai véliau apjungiami. Sis metodas pagerina
objekty, kuriy skalés vaizduose gali daug skirtis, aptikima.

U-Net neuroninio tinklo architektdra buvo sukurta remiantis pilno kon-
voliucinio tinklo architekttira [30] ir buvo skirta semantinei segmentacijai
pagerinti medicininiuose vaizduose. Tinklo architektlra sudaryta i$ dviejy
keliu. Pirmasis kelias yra duomenu sutraukimo kelias, taip pat vadinamas
enkoderiu (ang. encoder), kuris naudojamas vaizdo duomeny kontekstui
rasti. Antrasis kelias yra iSplétimo kelias, kuris dar yra vadinamas dekoderiu
(ang. decoder), ir yra simetriskas enkoderio tinklui. Dekoderis suteikia gali-
mybe gauti tikslig objekty lokalizacijg pradiniame vaizde, ne tik apibendrin-
ta informacija, kuri yra gaunama kaip enkoderio iSvestis. Dekoderis naudo-
ja transponuotas konvoliucijos operacijas ir yra nuo pradzios iki galo pilnai
konvoliucinis tinklas (ang. fully convolutional network, FCN). U-Net tinklg su-
daro tik konvoliuciniai sluoksniai be pilnai sujungto sluoksnio (ang. dense
layer). Todél U-Net tinklas kaip jvestj gali priimti bet kokio dydzio vaizda.

4 Segmentavimo vertinimo metodai

Segmentavimo rezultatams vertinti buvo pasirinkti du metodai: Dice koefici-
entas bei sankirtos ir sgjungos santykis (loU) (ang. intersection over union).
Dice panasumo koeficientas [31] naudojamas kiekybiskai jvertinti dviejy
imciy panasuma. Vaizdy semantinés segmentacijos atveju Dice koeficien-
tas interpretuojamas kaip panasumas tarp tikros objekto segmentacijos ir
segmentacijos spé&jimo, gauto naudojant segmentacijos modelj. Dice koefi-
cientas apskaigiuojamas kaip dvigubo sankirtos dydzio ir abiejy aibiy dydziy
sumos santykis:
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21X ny|
[X[+]Y],

Dice =

Sprendziant vaizdy segmentacijos uzdavinj dviejy klasiy atveju |X n Y|
yra teisingai teigiamai klasifikuoty vaizdo tasku skaicius, | X| ir |¥| yra atitin-
kamai tikry teigiamos klasés vaizdo tasky ir prognozuoty teigiamos klases
vaizdo tasky skaicius.

Jaccard panaSumo koeficientas [32], dar zinomas kaip sankirta virs sa-
jungos, kuri daznai trumpinama kaip loU (ang. intersection over union), yra
dar vienas daznas vaizdy segmentacijoje naudojamas modeliy rezultaty
jvertinimo metodas. Naudojant Jaccard panasumo koeficienta segmentacija
vertinama skaiciuojant santykj tarp bendru dviejy klasiy aibiy tasky ir dviejy
klasiy sajungos tasky. Jaccard panasumo koeficientas taikomas vaizdy se-
gmentacijoje skaifiuojant santykj tarp tikros ir prognozuotos klasifikacijos
aibiy sankirtos ir sgjungos:
|XNnY]|

IToU =
[xurl,

5 Duomenys

Siame darbe buvo naudotos 17 pacienty kompiuterinés tomografijos vaiz-
dy sekos, kurioms gauti buvo naudota kontrastiné medziaga. Originaliuose
duomenyse buvo gautos 30 pacienty vaizdy sekos [8], taliau dél triksta-
my suzymeéjimy darbe buvo naudoti tik 17 pacienty duomenys. Pacienty
kompiuterinés tomografijos vaizdai su diagnozuota pilvo aortos aneurizma
buvo surinkti nuo 2015 m. sausio mén. iki 2019 m. gruodzio meén. Gdansko
medicinos universiteto Radiologijos departamente. Vidutinis pacienty am-
Zius yra 70,6 metai. 13 30 pacienty atrinkti 23 vyry ir 7 motery vaizdai.
Kompiuterinés tomografijos vaizdus Zyméjo trijy mediky komanda:
kraujagysliy chirurgas bei du kraujagysliy chirurgijos rezidentai. IS pradziy
buvo atliekama automatiné kontrasto segmentacija naudojant aktyvaus
kontliro metoda nuo distalinés kritinés aortos lygio iki bendrujy Slauni-
kaulio arterijy. Taip pat buvo atliktas automatinis pagrindiniy pilvo aortos
iSsiSakojimy (celiakijos kamieno, virSutinés mezenterinés ir inksty arteriju)
pradziy suzymeéjimas naudojant aktyvaus kontlro metoda. Antrame zymé-
jimo Zingsnyje buvo atliekamas rankinis pilvo aortos aneurizmos Zyméjimas
rankiniu bddu pazymint iSorine aortos sieng kiekviename vaizde. Véliau zy-
méjimai buvo programiskai sujungti pirmenybe teikiant rankinio zymeéjimo
rezultatams. Pacienty vaizdy sekas sudaré 450-1300 vaizdy, i$ kuriy 40-60

106 Konferencijos ,Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai

59



% reikéjo rankinio suzyméjimo. Suzyméjimo pabaigoje vaizdai buvo anoni-
mizuoti [8].

Atlikus pradinj vaizdy apdorojima ir suvienodinus kontrasto ir trombo
Zymeéjimus, vaizdai iS DICOM formato buvo konvertuoti j PNG atliekant HU
transformacija (lango plotis 400, lango lygis 35). Tuomet vaizdai buvo nor-
malizuoti j [0, 1] intervalg taikant min-max normalizacija. Atlikus duomeny
paruosima buvo taikoma duomeny augmentacija, siekiant padidinti turimy
vaizdy skaiciy. Buvo taikomas posukis ir staciakampiy ar kvadraty iSkirpimas
vaizde, kuriy ilgio ir plo¢io santykis yra nuo 3/4 iki 4/3. Tuomet iskirpti stacia-
kampiai buvo transformuojami j pradinio vaizdo dyd]. Gautas vaizdas galéjo
apimti nuo 75 % iki 100 % pradinio vaizdo ploto. Sios duomeny augmentacijos
buvo taikytos atsitiktiniu badu kiekvienam vaizdui ir jo Zyméjimui kiekvienos
epochos pradzioje. Duomeny augmentacijos pavyzdziai pavaizduoti 1 pav.

Originalts vaizdai Vaizdu augmentacijos

1 pav. Trijy pacienty duomeny augmentacijy pavyzdZziai.
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6 Rezultatai

Aortos ir trombo segmentacijai buvo taikyti trys neuroniniy tinkly modeliai:
ResNet-101, DeeplLab V3 ir U-Net. Dél riboty skaiciavimo resursy vaizdai
buvo sumaZzinti iki 128x128 vaizdo tasky. 1 lenteléje pavaizduoti neuroniniy
tinkly testavimo rezultatai aortos kontrasto segmentacijai. Geriausi rezulta-
tai po fiksuoto epochy skaiciaus pasiekti naudojant U-Net neuroninj tinkla
su misria nuostoliy funkcija, apjungiandia kryzmine entropija ir Dice pana-
Sumo koeficienta.

Trombo segmentacija atlikti sudétinga, nes aplink tromba yra panaSios
geometrijos struktOros, Zymimos panasaus intensyvumo vaizdo taskais.
Siekiant palengvinti trombo segmentacijg pradinis vaizdas buvo apkar-
pomas iki 312x312 pasalinant kompiuterinés tomografijos vaizdo taskus.
Taip pat anksciau gautus rezultatus bandyta pagerinti taikant morfologines
operacijas trombo Zymejimams. Dél programiskai gauty trombo Zyméjimy
kartais gauti Zyméjimai turi pavieniy vaizdo tasky ar nesujungty regiony,
priskiriamy trombui, kurie galimai atsiranda dél nevienodo aortos sienos
identifikavimo kompiuterinés tomografijos vaizduose. Problema bandyta
spresti taikant iSplétimo ir erozijos operacijas, siekiant sujungti atskirus
tromba Zymincius regionus su smulkiais tarpais.

1 lentelé. Aortos segmentavimo rezultatai naudojant skirtingus neuroninius tinklus ir
nuostoliy funkcijas.

Nuostoliy KryZminé Dice KryZminé entropija
funkcija entropija koeficientas ir Dice koeficientas
Segmentavimo ) . .
. . Dice loU Dice loU Dice loU
tikslumo vertinimas
ResNet-101 0,26774 | 0,17900 | 0,80633 | 0,68460 | 0,63592 | 0,50207
DeepLab V3 0,29460 | 0,21513 | 0,80479 | 0,68563 | 0,73527 0,60535
U-Net 0,81529 | 0,71421 0,80576 | 0,70532 | 0,87554 | 0,79734

Analizuojant po vaizdo apkarpymo gautus grafinius rezultatus buvo pa-
stebéta, kad tinkle atsiranda permokymas (ang. overtraining). Siekiant to is-
vengti, buvo pritaikytas atsitiktinis svoriy iSmetimas (ang. dropout) tarp trijy
U-Net tinklo dekoderio sluoksniy. Nors dél atsitiktinio svoriy iSmetimo Siek
tiek pablogéjo aortos kontrasto segmentavimas, taciau trombo segmenta-
cija pageréjo mazdaug 1,6 karto. Segmentacijos rezultatai atlikus pradiniy
vaizdy apkarpyma ir atsitiktinj svoriy pasalinima pateikiami 2 lenteléje.
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2 lentelé. Segmentavimo rezultatai taikant vaizdy apkarpyma ir atsitiktinj svoriy pasalinimg

Tik su vaizdo apkarpymu Su vaizdo apkarpymu ir
Segmentuotas prarpy atsitiktiniu svoriy pa3alinimu
regionas
Dice loU Dice loU
Kontrastas 0,91799 0,86600 0,86610 0,79662
Trombas 0,22655 0,15133 0,38257 0,29939

Apmokius U-Net neuroninj tinklg siekta pagerinti rezultatus apjungiant
du skirtingai apmokytus neuroninius tinklus. Duomenyse yra trombo zyme-
jimo problemuy, taip pat trombo regionas yra sudétingai identifikuojamas
dél panasaus intensyvumo vaizdo tasky, esanciy aplink trombg bei netai-
syklingos jo formos. Todél buvo siekta palengvinti segmentavimo uzduotj
apmokant du skirtingus neuroninius tinklus. Pirmasis tinklas buvo apmoky-
tas atlikti tik kontrasto segmentacija, kitas tinklas segmentuoja tik bendra
kontrasto ir trombo regiona. Trombo regionas gautas atémus segmentuota
kontrasto regiong iS bendro regiono. Mokymas ir testavimas atliktas keliais
bddais: naudojant visus turimus pacienty vaizdus ir naudojant tik tuos vaiz-
dus, kuriuose trombas yra matomas.

3 lentelé. Rezultatai apmokius du neuroninius tinklus skirtingiems regionams segmentuoti

Du segmentavi-

Du segmenta-

Du segmentavi-

Du segmenta-

mo tinklai. tes- vimo tinklai, mo tinklai, apmo- vimo tinklai,
. tuoti su vi'sais testuoti tik su kyti tik matomo | apmokyti ir tes-
Regionas N matomo trombo | trombo vaizdais, | tuoti tik matomo
vaizdais . . o .
vaizdais testuoti su visais | trombo vaizdais
Dice loU Dice loU Dice loU Dice loU

Kontrastas | 0,9058 | 0,8582 | 0,9066 | 0,8662 | 0,9399 | 0,8941 | 0,9458 | 0,9054
Trombas 0,4123 | 0,3325 | 0,5820 | 0,4694 | 0,3906 | 0,3202 | 0,5514 | 0,4521
Bendras 0,8444 | 0,7612 | 0,8296 | 0,7453 | 0,7931 | 0,7132 | 0,7725 | 0,7017

Testavimo rezultatai pavaizduoti 3 lenteléje. Kontrasto segmentavimo
rezultatai yra geriausi tuomet, kai du tinklai buvo apmokyti ir testuoti tik
su matomo trombo vaizdais, nors skirtumas tarp testavimo vaizdy varianty
néra toks didelis kaip tarp mokymo vaizdy varianty. Trombo segmentavimo
testavimo rezultatai yra daug geresni tais atvejais, kai buvo testuojama nau-
dojant tik trombg vaizduojancius vaizdus. Tai galima paaiskinti analizuojant
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atlikty segmentacijy pavyzdzius. Pav. 2b matoma, kad testavimui naudojant
ir tuos vaizdus, kuriuose néra trombo, trombas yra vis tiek surandamas.
2b vaizde matoma, kad kartais aplink kontrastg esancios kitos anatominés
struktdros, tokios kaip raumenys, yra identifikuojamos kaip trombas. Tokiy
klaidy iSvengiama, kai testavimas atliekamas tik su vaizdais, kuriuose ma-
tomas trombas. Pav. 2a pavaizduotas trombo segmentavimo pavyzdys, kai
rastos trys i$ keturiy trombo pusiuy.

Augmentuotas vaizdas Eksperty Zyméjimas Tinklo ivestis Segmentavimo rezultatas

G

a

Augmentuotas vaizdas Tikras zyméjimas Tinklo isvestis Segmentavimo rezultatas

.

2 pav. Kontrasto ir trombo segmentaciju pavyzdziai, testuojant ir apmokant su visais duo-
menimis.
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7 ISvados

Apmokius tris neuroninius tinklus su skirtingomis nuostoliy funkcijomis pa-
siekti geri kontrasto segmentavimo rezultatai, taCiau trombo segmentavimo
rezultatai néra tokie geri. Tai gali lemti per maZas tinklo mokymui turimas
duomeny kiekis, Zyméjimy netikslumai vaizduose ir trombo erdvinés savy-
bés. Turint mazai pacienty jvyksta tinklo persimokymas, kurio i$ dalies gali-
ma iSvengti taikant atsitiktiniy svoriy pasalinima.

LiteratOroje aprasyto segmentacijy tikslumo, gauto su turimais duome-
nimis, gauti ar pagerinti nepavyko, taciau pavyko gauti panasius kontras-
to segmentavimo rezultatus: [8] pasieké 0,94 Dice panasumo koeficienta
aneurizmos segmentacijai, kur kontrasto ir trombo regionas naudojamas
kaip viena klasé ir skaiCiuojamas triju neuroniniy tinkly rezultaty svorinis
vidurkis segmentacijoms rasti. Siame darbe sprendZiama problema yra su-
detingesné, nes siekiama atskirai segmentuoti trombo regiong. MazZesnis
segmentacijos tikslumas gaunamas ir dél mazesnio duomenu kiekio, kuris
naudojamas apmokyme. Siame darbe buvo naudojami 17 i§ 30 pacienty
vaizdai. Siekiant atskirti skirtingy pacienty vaizdus mokymo, testavimo ir va-
lidavimo duomenyse, naudojamas daug mazesnis pacienty skaicius tinklo
mokymui ir validavimui, kas lemia mazesne vaizdy jvairove.

Gautus pradinius rezultatus pavyko pagerinti naudojant du atskirus
neuroninius tinklus, kurie buvo apmokyti klasifikuoti tik vienag regiona (kon-
trastg arba tromba). Taip supaprastinus mokymo uzduotj galima pasiekti
gery rezultaty net ir naudojant beveik du kartus mazesnj duomeny kiekj
nei [8] darbe.

Naudojant 2D neuroninius tinklus prarandama erdviné informacija, to-
deél tampa sunkiau identifikuoti anatomines struktdras, turincias maza sker-
pjavio plotg. Objekto segmentacijos sekimas 3D duomenyse galéty palen-
gvinti ilgy anatominiy struktdry, turinciy maza skerspjavio plota, segmen-
tavima, todél mazi pavieniai trombo regionai galéty bati geriau atskiriami.
Dél nepakankamo pacienty kompiuterinés tomografijos vaizdo seky kiekio
pilnas 3D U-Net tinklo mokymas yra negalimas, taciau galima tinkla mokyti
3D objekto segmentais kaip tinklo jvestj naudojant tris ar penkis i3 eilés ei-
nancius kompiuterinés tomografijos sekos vaizdus.
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Santrauka. Kompiuterineé tomografija, kuri naudojama pilvo aortos aneuriz-
mos diagnostikai ir stebéjimui, leidZia vartotojams stebéti aneurizmos blseng
paciento kino skerspjuvio nuotrauky sekoje. Daznai kompiuterine tomografi-
ja gristiems diagnostikos jrankiams aortos vieta turi buti nurodoma vartotojo.
Darbe aprasomas pilve aortos vidiniy tasky identifikavimo bddas be pradinés
aortos vietos iSankstinio Zyméjimo. Darbe sprendzZiami uzdaviniai: medicinos
vaizdy analizés metody apzvalga bei parinkimas, pirminis vaizdy apdorojimas
pasalinant triukdma bei iSskiriant vaizde esanciy objekty kontarus, aortos aptiki-
mo metodo pasidlymas. Taip pat pasitlomas aortos trombo aptikimo metodas,
kuriam vartotojas turi pateikti sekos vaizda, kuriame trombas yra matomas, bet
jam nereikia nurodyti tikslios ar apytikslés trombo vietos.

Raktiniai ZodZiai: Pilvo aortos aneurizma, aortos trombas, medicininiy vaizdy
analize, kompiuteriné tomografija.

1 Jvadas

Pilvo aortos aneurizma yra létiné liga, pasireiskianti pilvo aortos isplatéjimu
nusilpus jos sienelei, kurios diagnozei bei stebésenai naudojama kompiute-
riné tomografija. Esant pilvo aortos aneurizmai aortos sienelés issiplétimas
gali bati 1.5 ar daugiau karty didesnis uz normaly aortos skersmenj [1]. Li-
gai progresuojant iSplatéjusi aortos sienelé pasidengia kraujo kemponenty
sluoksniu, kuris véliau padidéja iki trombo. Per daug iSsiplétusi aorta gali
spausti aplinkinius organus arba plysti ir sukelti stipru kraujavima. Nesuke-
lian¢ios simptomu, nedidelés aneurizmos yra tik stebimos, periodiskai at-
liekant tyrimus. Jei aneurizma didelé, didéja ar sukelia simptomus, siekiant
iSvengti komplikaciju, ligonis bdina operuojamas. Plysus pilvo aortos aneu-
rizmai mirstamumas siekia 85% to 90% [1]. Tokiu atveju atliekama skubi
operacija. PlySus pilvo aortos aneurizmai ir spéjus atlikti operacijg mirtingu-
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mas vis tiek islieka aukstas, apie 33-36% [2], taciau jei plySimo iSvengiama
atliekant operacija, mirtingumas zenkliai sumazéja iki 1-6% [3].

Siuo metu pilvo aortos aneurizmos diagnostikoje naudojami metodai
uzima daug laiko, nes daznai analizuojant kompiuterinés tomografijos nuo-
traukas vartotojai nurodo pradine vieta ar zona, kurioje yra aorta kiekvienai
kompiuterinés tomografijos nuotraukai vaizdy sekoje. Tuomet sukuriamas
trimatis aortos modelis, skirtas aneurizmos diagnostikai. Remiantis krauja-
gysliy chirurgijos draugijos praktikos gairemis [4] triksta standartizavimo,
nustatancio ligos progresavimo laipsnj ir greitj, 0 matuojant aortos skersmen]
yra didelés paklaidos, nes skersmuo matuojamas rankiniu badu pagal tam
tikra vartotojo pasirinkta vaizda. Naudojant Siuo metu pasiekiamus diagnos-
tikos jrankius gaunamas aortos kontrasto trimatis modelis, taciau j jj nejtrau-
kiamas trombas. Taip sudetinga jvertinti aortos issiplétima, nes aortos aneu-
rizmos atveju aortos kontrastine dalj is Sony dengia susidares trombas, kuris
plecia aortos sienele. Taip pat dabartiniai jrankiai netiksliai segmentucja aor-
tos vidaus taskus, kuomet nuotraukose matosi iS aortos iSsiSakojancios ar-
terijos ir venos. Kartais kontrasto segmentacijos metu po issisakojimo toliau
sekami ne aortos, 0 i$ aortos iSeinancios arterijos ar kontrastu uzsipildziusios
venos tadkai. Sio darbo tikslas yra aortos bei trombo vidiniy tasky identifika-
cija naudojant vien tik kompiuterinés tomografijos nuotraukas, vartotojui ne-
nurodant pradinés aortos vietos. Tai sutrumpinty laika, skirta vieno paciento
pilvo aortos aneurizmos diagnostikai, kurj gydytojas skiria vienam pacientui
naudojant Siuo metu prieinamus aneurizmos diagnostikos jrankius.

Siame darbe bus naudojami kompiuterinés tomografijos vaizdai, kuriuo-
se pavaizduota aorta bei ja supantis trombas iki aortos issiSakojimo | dvi
klubines arterijas. Siekiama aptikti aortos kontrasto bei aplink aortg esancio
trombo vidinius taskus iki aortos issiSakojimo j dvi arterijas, bei atskirti ja
nuo aplink arterija esanciy kity struktary, tokiy kaip stuburas.

2 Literatdros apzvalga

Medicininiy vaizdu analizéje taikomi jvairiis metodai kompiuteriniy tyrimy
metu gauty vaizdy segmentacijai atlikti- slenkstinés reikSmeés taikymas sie-
kiant iSskirti sriciy kontQrus ar kontlry aptikimas taikant diferenciacija, re-
giono plétimas, klasterizavimas, klasifikavimas, neuroniniai tinklai ar mate-
matiniai modeliai. SprendZiant segmentavimo problemas daznai naudojami
ir keli metodai, siekiant pagerinti segmentavimo rezultatus.
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Per ilga laika buvo pasidlyta daug slenkstinés reikSmés metodu, nau-
dojamy biecmedicininiy vaizdy analizéje bei objekty aptikime ([5], [€]). Tarp
ju, vienas efektyviausiy vaizdy segmentavimo bady yra entropija pagristi
optimizavimo metodai, tokie kaip entropijos maksimizavimas (Kapur me-
todas) [7] ir kryZminés entropijos minimizavimo metodas [8]. Skaiciavimo
efektyvumui pagerinti buvo pasillyta daugybé daugiapakopio slenkscio
uzdavinio metoduy ( [9], [10]), taciau tinkamai pasirinkti slenkstines vertes
yra sudétinga. Tai ypac aktualu kompiuterinés tomografijos nuotraukose,
kur rezultatai vaizduojami skirtingo intensyvumo pilkais pikseliais ir skirtingi
organai gali turéti labai panasias pikseliy vertes. Todél medicininiy vaizdy
segmentavimui kartu su slenkstinés reikSmeés metodu daznai yra taikomi ir
kontCry aptikimu pagristi metodai.

Kontdry aptikimu pagristi segmentavimo metodai yra kuriami remiantis
greitu paveikslélio pikseliy intensyvumo vertés pasikeitimu, nes viena inten-
syvumo verté nepateikia geros informacijos apie kontdrus. Daznai kontdry
aptikimo badai iSskiria kontTrus, kur pirmoji iSvestiné yra didesné uz tam
tikrg slenkstj. Gradiento metodai yra daznas pasirinkimas kontdry aptiki-
mui ([11], [12]). Kiti naudojami metodai: Roberts [13], Sobel [14], Prewitt
ar Canny [15].

Vaizduose radus kontdrus, segmentacija gali bati atliekama taikant regi-
ono plétimo metoda. Regiono plétimas yra paprastas regionu gristas vaiz-
dy segmentavimo metodas, naudojamas medicininiu vaizdy analizéje ([16],
[17]). Palyginus su pikseliy intensyvumo histograma gristais segmentavimo
metodais, kurie nesuteikia erdvinés informacijos, tik pilkos spalvos inten-
syvumeo lygiu pasiskirstyma, taikant regiono plétimo metoda galima tuo
paciu metu pritaikyti ir erdvinius apribojimus. Pagrindinis regiono plétimo
metodu paremtos segmentacijos trikumas yra tai, kad regiono plétimui rei-
kalingas teisingai parinktas pradinis taskas, kas daznai reikalauja vartotojo
veiksmu. Siai problemai spresti yra sukurti ir automatiniai pradinio tako
parinkimo sprendimai, nors daznai tai sumazina segmentacijos tiksluma, jei
metodas nesuteikia vartotojui klaidy taisymo galimybés ([18], [19]).

Kadangi medicinos vaizdy analizeje analizuojamy objekty formos gali
b{ti i5 anksto zinomos (vidaus organy formos, Sonkauliy iSsidéstymas bei
ju kontaras, kraujagysliu skerspjdvis, kaulo forma ir pan.), medicinos vaizdy
analizéje geri rezultatai pasiekiami ir naudojant modeliais paremtus meto-
dus. Tokiy metody prielaida yra ta, kad analizuojamose struktlirose vyrauja
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i anksto Zinomos formos, todél galima ieskoti tikimybinio modelio, apiba-
dinandio ta forma ir jos kitima.

Kompiuterinés tomografijos vaizdu registracijos problema yra sekmin-
gai sprendziama taikant matematinius modelius Sonkauliais apriboto ploto
identifikacijai bei vaizdu registracijai ([20], [21]). Sukurtas modelis leidzia
atlikti sékminga kompiuterinés tomografijos vaizdu registracija net esant
posikio kampo, skalés bei postiimio skirtumams tarp analizuojamy vaizdu.
Tai yra ypac aktualu, kuomet kompiuterinés tomografijos nuotraukos daro-
mos naudejant skirtingus kompiuterinés tomografijos jrenginius ar pacien-
tui Siek tiek keiciant pozicija tyrimo metu. Toks modelis taip pat gerai veikia
nepriklausomai nuo kontrastinés medziagos naudojimo ar nenaudojimo ty-
rimuose. Kiti sékmingi medicininiy vaizdy analizés modeliais paremti meto-
dai apima aktyviy kontdry modelius (angl. active contour model) ir aktyvios
formos modelius (ang. active appearance models) [22], [23], [24].

Atliekant aortos ir trombo segmentacija auks¢iau minéti metodai apjun-
giami kartu, taip sukuriant auksto patikimumo vartotojui patogy metoda.
Tokio metodo pavyzdys yra [25] sukurtas aortos ir trombo segmentavimo
metodas, kuris naudoja riby sklidimo ir aktyvaus kontro metodus. Su-
kurtas metodas buvo jvertintas naudojant 40 kompiuterines tomografijos
vaizdy seky. Buvo pasiekta stipri koreliacija tarp segmentavimo metu gauty
rezultaty ir vertinimui naudoty eksperto segmentuoty vaizdy.

3 Duomenys

Analizei buvo naudojami 3 pacientu vaizdai, gauti kompiuterinés tomo-
grafijos metu. Kiekvienos kompiuterinés tomografijos nuotraukos dydis
512x512, nuotraukos darytos 2.5 mm intervalu. Nuotraukose ryskiai pavaiz-
duoti Sonkauliai, gulimasis pavirsius, taip pat aorta bei kitos kraujagyslés,
nes tyrimy metu buvo naudota kontrastiné medziaga.

Kompiuterinés tomografijos metu radiacijos absorbavimas matuojamas
Hounsfield vienetais (HU), kuriuos véliau reikia perskaiciuoti | pikseliy in-
tensyvuma. Taip skirtingo tankio organai, kuriems yra badingas skirtinga
radiacijos sugertis, ekrane atvaizduojami skirtingo intensyvumo pikseliais.
Tyrimu metu gauti vaizdai buvo normalizuoti j [0, 255] intervala, iSreikiant
gautus HU j pikseliy pilkos spalvos intensyvuma, kuris buvo skaic¢iuojamas
naudojant reikSmes L=40 ir W=350.
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4 Aortos ir trombo aptikimo metodai

4.1 Aortos aptikimas

Aortos ir trombo aptikimui pritaikomi standartiniai vaizdy apdorojimo me-
todai, tokie kaip triuk3mo vaizde pasalinimas naudojant Gauso, medianos,
dvisal] bei nelokaliujy vidurkiy filtrus, kontlry isskyrimas Sobel metodu,
morfologinés operacijos, tokios kaip iSplétimas, erozija bei skeletonizacija.
Darbe taip pat naudojami klasterizavimo, Hough transformacijos bei regio-
no plétimo metodai.

Aortos identifikavimo problemai spresti buvo pasirinktas regiono pléti-
mo metodas. Regiono plétimui reikalingas gerai parinktas pradinis taskas,
priklausantis norimam regionui, nuo kurio regionas ir bty ple¢iamas. Sie-
kiant iSvengti vartotojo jsikiSimo ir aortos vidinius taskus rasti automatis-
kai, pradinis aortos taskas buvo rastas pasinaudojant nuosekliais kompiu-
terinés tomografijos duomenimis bei aortos anatomija. Atliekant pradinio
tasko paieska analizuojant pirmus 10 sekos vaizduy, kiekviename vaizde
naudojant Hough transformacija apskritimams buvo rasti visi apskritimai,
kuriy spindulys yra tarp 30 ir 70 tasku. Taip buvo rasti ne tik aorta zymintys
apskritimai, bet ir kiti apskritimai, Zymintys stuburo slankstelius bei organy
apvalias dalis. Sie rasti apskritimai buvo klasterizuojami naudojant agolo-
meratyvy hierarchinj klasterizavima. Dél aortos anatominiy savybiy aorta
Zymintys apskritimai sudaro klasterj, turinj didziausia elementy kiekj.

Ne sekos pradzioje esanciuose vaizduose aortos kontdrai gali bati defor-
muoti apskritima Siek tiek suplojant. Taip pat vaizduose tampa matomos i$
aortos iSeinancios kraujagyslés, kurios iskreipia aortos kontdra. Dél $iy prie-
Zasciy tolimesniuose sekos vaizduose naudojant tik Hough transformacija
kontrastui aptikti bdty gaunami netiksls rezultatai, nes bity ieSkoma tik
apskritimu. Todel segmentacijai buvo pasirinktas regiono plétimo metodas
nuo pradinio tasko. Auksciau minétos Hough transformacijos bei klasteri-
zacijos metu gautas taskas buvo naudojamas kaip pradinis regiono plétimo
taskas primam sekos vaizdui.

Radus aortos vidinius taskus regiono kontdras buvo patikslintas morfo-
loginemis operacijomis pasalinant pavienius pikselius, jsiterpusius j regiono
vidy. Tuomet buvo randamas segmentuoto regiono masés centro taskas,
kuris buvo naudojamas kaip sekancio sekos vaizdo regiono plétimo pra-
dzios taskas. Aortos kontrasto segmentavime schema pavaizduota 1 pav.
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Sekos vaizdy
kontiirai

.

Vaizdo
kontarai

Regiono plétimas nuo
pradinio tasko

Randami aortos vidiniai
taskai ir masés centro taskas

Ankstesnio vaizdo
aortos masés
centro taskas

()

[

Vaizdy seka su
identifikuota aorta

1 pav. Aortos kontrasto aptikimo schema.

4.2 Trombo aptikimas

Trombo identifikavimui buvo nurodytas pradinis vaizdas, kuriame trombo
forma aiskiai matoma. IS pradziy buvo iSskirti aortos vidinius taskus bei aor-
tos tromba atitinkancio regiono bendri kontdrai. Tam pradiniame vaizde
buvo pasalintas triukSmas naudojant tuos pacius metodus, kaip ir aortos

vidiniu tasky iSskyrimo atveju. Tuomet buvo pakeistas vaizdo tasky inten-
syvumo reikSmiy pasiskirstymas. Turint anksciau rasta aortos vidiniy tasku
matrica jos masés centras buvo naudotas bendram trombo ir aortos regio-

nui rasti regiono plétimo bGdu. 1S Sio bendro aortos bei trombo regiono

Aortos regiono masés
centras
—> xYy

I3skirti kontirai

Aortos regionas

—

RegionoTplétiums

Pradinis trombo regionas

centroidinis taskas
e (5. y) —

Pradinio vaizdo kontarai OR
modifikuoto kontrasto vaizdo kontiirai

Pradinio vaizdo kontarai

2 pav. Aortos trombo aptikimo schema.

Pradinis trombo regiono

Trombo regiono plétimas
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atemus trombo regiono taskus gautas pradinis tromba Zymintis regionas.
Radus Sio regiono centroidinj taska, jis buvo panaudotas kaip pradinis tas-
kas trombui rasti.

Kontlry tasky matrica trombo radimui buvo gauta sudedant pradinio
vaizdo kontdrus, naudotus aortos radimui, bei iSryskinto trombo regiono
kontlrus. Tai buvo reikalinga trombo regiono uzdarymui, nes pradiniuose
regionuose dél aplink aorta ir tromba esanciy detaliy trombo sienelés ne vi-
sada buvo teisingai identifikuojamos ir kontdrai buvo neuzdari. Esant neuz-
dariems kontdirams regiono pléetimo bddu trombas nebdty teisingai identi-
fikuojamas, jtraukiant j analizuojama regiona didziaja dalj visy vaizdo tasky.

5 Rezultatai

Pritaikius aortos aptikimo metoda pacienty kompiuterinés tomografijos
vaizdy sekoms buvo segmentuotas aortos kontrasto regionas. Séekmingai
identifikavus aortos vidinius taskus pirmame sekos vaizde, sekanciuose
vaizduose aortos vidiniai taskai randami naudojant rasto regiono taskus
Zymincia binarine matrica. Kiekvienam n-tajam sekos vaizdui naudojama
pries tai buvusio n-1-ojo vaizdo regiono matrica, kurios svorio centro ko-
ordinatés naudojamos kaip n-tojo vaizdo pradinis taskas regiono plétimo
metodui.

Aortos segmentavimo rezultatai pavaizduoti 3 pav. Matoma, kad algo-
ritmas sugebéjo sékmingai segmentuoti aortos kontrasto regiona vaizdy
sekoje iki aortos iSsiSakojimo. Sékmingai atpazjstamas ne tik apskritimo
formos aortos vaizdas, bet ir deformuotas j ovala ar vaizdas su matomu
aortos iSsisakojimu j kitas kraujagysles. Tirtuose vaizduose atliekant aortos
segmentavima atpaZzintas regionas nenuklysta j Salia esancias besijungian-
Cias kraujagysles.

3 pav. pirmame vaizde aortos taskai aiskiai matomi ir gerai iSskirti. Aorta
yra beveik taisyklingo apskritimo formos, jai rasti buvo naudojamas Hough
transformacijos bOdu gauty apskritimy hierarchinés klasterizacijos rezul-
tatai. Desimtame vaizde aorta yra Siek tiek deformuotos formos, i$ Sony
suspausta virsutinéje jos dalyje, taCiau tasky radimas taip pat buvo sékmin-
gas, nes nebuvo reikalaujama, kad artos regionas bty panasus | taisyklinga
apskritima. Regionui rasti buvo naudotas pries tai sekoje buvusio 9 vaizdo
aortos regiong identifikuojancios matricos masés centras. 20 vaizde ma-
toma aorta bei iS jos iSsiSakojanti kraujagyslé. leSkant aortos vidiniy tas-
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ky kraujagyslés pradzia taip pat buvo identifikuota kaip priklausanti aortai.
30 vaizde matomas aortos linkio skerspjavis, dél kurio aortos forma vaizde
tampa labai suspausto apskritimo formos, taciau jos vidiniy tasky identifi-
kacija buvo taip pat sékminga. 40 vaizde pavaizduota aortos vidinis regionas
bei jj supancio trombo pradzia, kuris gerai matomas 50 ir 60 vaizduose. Pa-
skutiniame 75 vaizde atvaizduotas sékmingai atpazintas paskutinis aortos
skerspjavis iki jos iSsisakojimo.

1 sekos vaizdas

10 sckos vaizdas

20 sekos vaizdas 30 sekos vaizdas

40 sekos vaizdas 50 sekos vaizdas

60 sekos vaizdas 75 sekos vaizdas

3 pav. Aortos kontrasto regiono segmentavimo rezultatai.
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Turint anksciau rastg aortos vidiniy tasky matrica jos masés centras
buvo naudotas bendram trombo ir aortos regionui rasti regiono plétimo
bldu. IS Sio bendro aortos bei trombo regiono atémus trombo regiono tas-
kus gautas pradinis tromba zymintis regionas. Radus Sio regiono centroidin;j
taska, jis buvo panaudotas kaip pradinis taskas trombui rasti.

Kontdry tasky matrica trombo radimui buvo gauta sudedant pradinio
vaizdo kontQrus, naudotus aortos radimui, bei iSryskinto trombo regiono
kontCrus. Tai buvo reikalinga trombo regiono uzdarymui, nes pradiniuo-
se regionuose dél aplink aorta ir tromba esanciy detaliy trombo sienelés
ne visada buvo teisingai identifikuojamos ir kontOrai buvo neuzdari. Esant
neuzdariems kontdrams regiono plétimo bldu trombas nebdty teisingai
identifikuojamas, jtraukiant j analizuojama regiona didZiaja dalj visy vaiz-
do tasky. Naudojant iryskinto aproksimuoto trombo regiono centroidinj
tadka kaip regiono plétimo pradZios tadka pradinio vaizdo kontdruose buvo
gautas rezultatas, pavaizduotas 4 pav. violetine spalva pazyméti rasti aortos
vidaus taskai, o geltona - aplink aortos vidy esantis trombas. 4 pav. mato-
mas teisingai segmentuotas aortos kontrasto regionas bei beveik teisingai
segmentuotas trombo regionas.

4 pav. Aortos kontrasto ir trombo regiono segmentavimo rezultatas.

Trombo segmentavimo rezultatai nera tokie tikslQs kaip kontrasto seg-
mentavimo atveju. Segmentuojant tromba jo vaizdo tasky intensyvumas
yra labai panasus | kity $alia esanciu anatominiy strukt@ry, tokiu kaip rau-
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menys ar kiti organai. Todél trombo kai kur trombo krastai néra pilnai se-
gmentuojami. 4 pav. trombo regiono apacioje aortos sienelé néra vientisai
sujungta su trombu, atsiranda nenatlralus banguotas krastas. Taip pat
trombo regionui jo virsuje priskiriami ne jam priklausantys taskai, kuriy in-
tensyvumas yra labai panasus j trombo tasku intensyvuma.

6 ISvados

Siame darbe buvo sukurtas aortos vidaus tasku identifikavimo badas, nerei-
kalaujant vartotojo jsikiSimo. Aortos centras randamas automatiskai pasi-
naudojant Hough transformacija apskritimams, hierarchiniu klasterizavimu
bei regiono plétimo metodu. Tokiam aortos aptikimui reikalinga informacija
iS keliy vienas po kito sekoje esanciy kompiuterinés tomografijos vaizdu,
siekiant rasti aortos centra bei atskirti jj nuo stuburo. Sis aortos radimas yra
patogesnis vartotojui, nes nereikalauja jo laiko, Ziniy ir pastangy sékmin-
gam aortos identifikavimui, taciau aortos radimui reikia daugiau duomeny-
neuztenka tik pirmo vaizdo kompiuterinés tomografijos vaizdu sekoje.

Taip pat buvo sekmingai iSskirtas aortos trombas, nurodant pradinj
vaizda sekoje, nuo kurio jo reikia ieskoti. Trombui iSskirti buvo panaudota
informacija apie anksciau rasta aortos vidaus tasky centra, todél trombas
taip pat buvo identifikuojamas be vartotojo nurodymo, kuri vaizdo dalis
Zymi tromba, ar kokiu pikseliy intensyvumu trombas yra atvaizduojamas.
Tolimesniuose tyrimuose siekiant trombo iSskyrima atlikti be vartotojo jsi-
kisSimo (kaip tai buvo daroma aortos vidaus tasku atveju) boty bdtina ras-
ti sprendima, kaip atpazinti vaizda, kuriame yra aiskiai matomas trombas.
Galbdt tai baty galima padaryti naudojant pikseliy intensyvumo histograma
regionui, esanciam aplink aortos vidinius taskus, ir ieSkant vaizdo, kuriame
pikseliai bty aiskiai suskirstyti j vienag ar dvi klases. Aplink aorta esancios
kitos struktlros bei vaizdo fonas lemia didelius pikseliy intensyvumo skirtu-
mus. Taciau vaizdo su trombu atveju aplink aortos vidaus taskus tam tikru
spinduliu esantys pikseliai turéty beveik vienodas intensyvumo reikSmes
didZiajai daliai tokiy pikseliy. Siam metodui pilnai istirti reikia atlikti detales-
ne analize, tafiau potencialiai jis leisty identifikuoti tromba kompiuterines
tomografijos vaizdy sekoje be vartotojo jsikiSimo.

Tolimesniuose tyrimuose Sioje temoje bus siekiama tobulinti aortos vi-
daus tasky bei aortos trombo aptikimo metodus. Siame darbe naudoti vaiz-
dai, kuriuose aorta vaizduojama iki iSsiSakojimo j dvi klubines arterijas. Atei-
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tyje planuojama testi tyrimus bei identifikuoti aortos vidaus taskus po jos
iSsiSakojimo, bei sukurti trimate aortos bei joje esancio trombo vizualizacija.
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Medical imaging data, which is suitable for solving segmentation prob-
lems, are difficult to obtain due to data sensitivity issues and the effort
that is required to make ground truth segmentations. In order to increase
the robustness of results by including more medical images, multiple
datasets are often combined. However, challenges arise when trying to
combine such datasets from different sources. Populations of patients
that differ by age and other conditions could affect the results. Also, there
might be different approaches to segmentation and its accuracy. Experts
can segment medical images as true to anatomical structures as possi-
ble, or they might include some surrounding tissues in order to speed up
manual segmentation. Also, rough region boundaries can be used instead
of segmentations. Lastly, there can be different diagnostic devices used,
which might result in different pre-processing of images.

Data sources. Due to data sensitivity and effort that is needed to
anonymise images, there is a lack of publicly available pancreatic can-
cer data. Most publicly available medical data is without segmentation
by experts, and images that do have some anatomical structures seg-
mented are scarce. Currently, the largest public collections of computer
tomography (CT) images of pancreatic cancer are available are the Can-
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cer Imaging Archive (TCIA) dataset and Medical Segmentation Decathlon
dataset. The Medical Segmentation Decathlon dataset consists of 421
portal-venous phase 3D CT scans. Segmentations of both the pancre-
atic parenchyma and pancreatic mass (cyst or tumour) are provided,
although done as ROI only, which makes the segmentation process
quicker but less accurate. TCIA dataset consists of 82 abdominal contrast
enhanced 3D CT scans with slice thickness between 1.5-2.5 mm. Manual
segmentations were done only to segment the pancreas. Here we also
analyse the dataset which was acquired in the Vilnius University Hospital
Santaros Klinikos. Segmentations that were provided by the experts con-
sist of healthy pancreas, pancreatic cancer and pancreatic duct, which
can be confused with pancreatic cancer by machine learning algorithms
due to similar intensity of pixels. When combining publically available
datasets segmentation differences need to be taken into account and
some additional manual segmentation might be needed.

Differences in populations of patients. Due to the limited availabil-
ity of medical images and pancreatic cancer being more common later
in life, it is difficult to achieve equal coverage of all age categories of
pancreatic cancer patients. This can be partially solved by increasing the
dataset size of categories by retrospective analysis of computer tomog-
raphy images provided by the medical institution, that have been filtered
by the desired conditions.

Issues in the quality of the segmentation. Manual segmentations
of computer tomography images can be prepared using different ap-
proaches to segmentation and its accuracy. Experts can segment medi-
cal images as true to anatomical structures as possible, or they might
include some surrounding tissues in order to speed up manual segmen-
tation. Also, rough region boundaries can be used instead of segmenta-
tions. Data pre-processing might be done by removing fat tissue based
on the values of Hounsfield units. This results in holes and irregular edg-
es of segmented regions. This creates additional problems when trying
to unify segmentations across multiple datasets and might reduce the
accuracy of segmentations when using machine learning.

Different diagnostic devices. Lastly, there can be different diagnostic
devices used, which might result in different pre-processing of images.
Even after pre-processing, these different diagnostic devices can have
unique artefacts in computer tomography images that can reduce seg-
mentation accuracy when combining multiple datasets.
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10 Priedas. Pilvo aortos kontrasto ir trombo segmentavimo kodas

segmentavimas_unet_2_kanalai.ipynb

#%%

import numpy as np

from src.paths import ROOT_DIR

from src.tools.data_handling import Datal.oader as PathLoader
import matplotlib.pyplot as plt

import nibabel as nib

import torch

import os

import random

import torchvision.transforms.functional as TF

import cv2 as cv

from sklearn.model_selection import train_test_split
from src.evaluations.evaluate import evaluate, dice_loss
import torch.nn.functional as F

from time import strftime, localtime

#%%

%load_ext autoreload

%autoreload 2

#%%

print(torch.version.cuda)

torch.cuda.is_available()

#%%



seed = 100

if torch.cuda.is_available():
DEVICE = 'cuda:0'
print('Running on the GPU")
else:
DEVICE = "cpu"

print('Running on the CPU")

#%%

files_loader = PathLoader()
images_path = ROOT_DIR / 'data_single_slice'

all_images = files_loader.get_filenames_in_directory(images_path)

aorta_files = list(filter(lambda x: 'aorta' in x, all_images))
image_files = list(filter(lambda x: 'image' in x, all_images))

thrombus_files = list(filter(lambda x: 'thrombus' in x, all_images))

#%%

all_patients = [name.split("_")[1] for name in aorta_files]

all_patients = np.unique(all_patients)

id_train_val, id_test = train_test_split(all_patients, test_size=0.15, random_state=seed)

id_train, id_valid = train_test_split(id_train_val, train_size=0.90, random_state=seed)

print(len(id_train), len(id_valid), len(id_test))

#%%

def get_data_split(files, prefix, id_train, id_valid, id_test):

x_train = [s for s in files if any(i in f"{prefix}_{s}" fori in id_train)]
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x_valid = [s for s in files if any(i in f"{prefix}_{s}" fori in id_valid)]

x_test = [s for s in files if any(i in f"{prefix}_{s}" fori in id_test)]

return x_train, x_valid, x_test

aorta_train, aorta_valid, aorta_test = get_data_split(aorta_files, 'aorta', id_train, id_valid, id_test)
images_train, images_valid, images_test = get_data_split(image_files, 'image’, id_train, id_valid, id_test)

thrombus_train, thrombus_valid, thrombus_test = get_data_split(thrombus_files, 'thrombus', id_train, id_valid,
id_test)

print(len(images_train), len(images_valid), len(images_test))
print(len(aorta_train), len(aorta_valid), len(aorta_test))

print(len(thrombus_train), len(thrombus_valid), len(thrombus_test))

#%%

def seed_everything(seed):
random.seed(seed)
os.environ[ PYTHONHASHSEED'] = str(seed)
np.random.seed(seed)
torch.manual_seed(seed)
torch.cuda.manual_seed(seed)
torch.cuda.manual_seed_all(seed)

torch.backends.cudnn.deterministic = True

seed_everything(seed)

device = 'cuda’

#%%
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from torch.optim.Ir_scheduler import StepLR
from torch.utils.data import DataL.oader, Dataset

from torchvision import datasets, transforms

NEW_SIZE = 128

train_transforms2 = transforms.Compose([
transforms. ToPILImage(),
transforms.Resize((NEW_SIZE, NEW_SIZE)),
transforms.RandomRotation(8.0),
transforms.RandomResizedCrop(NEW_SIZE, scale=(0.75, 1.0)),
transforms.ToTensor()

)

#%%

def one_hot_encode(arr, total_classes):

encodings = []

for class_num in range(1, total_classes + 1):

arr_encoded = (np.array(arr) == class_num).astype(int).tolist()

encodings.append(arr_encoded)

result = np.array(encodings)l[:, 0]

result2 = result.copy()

result2[0] = result[1]

result2[1] = result[0]

return result2

def hounsfield_to_pixel(image, window_width=400, window_level=40):



image_edited = np.array(image) - window_level
image_edited = np.clip(image_edited, - (window_width / 2), (window_width / 2))

return image_edited

class AortaDataset(Dataset):

masks_list =[]

def __init__(self, file_list, masks_list, thrombus_list, transform=None):
self.file_list = [images_path / file for file in file_list]
self.masks_list = [images_path / file for file in masks_list]

self.thrombus_list = [images_path / file for file in thrombus_list]

def _ len__(self):
self.filelength = len(self.file_list)

return self.filelength

def transform(self, imagel, image2, mask):
min_1 = imagel.min()

min_2 = image2.min()

to_PIL = transforms.ToPILImage()
imagel = to_PIL(imagel)
image2 = to_PIL(image2)

mask = to_PIL(mask)

rotation_angle = random.uniform(-10, 10)
imagel = TF.rotate(imagel, rotation_angle, fill=int(min_1))
image2 = TF.rotate(image2, rotation_angle, fill=int(min_2))

mask = TF.rotate(mask, rotation_angle, fill=0)

i, j, h, w = transforms.RandomResizedCrop.get_params(image1, scale=(0.75, 1.0), ratio=(3. / 4., 4./ 3.))
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imagel = TF.resized_crop(imagel, i, j, h, w,

interpolation=TF.InterpolationMode.BICUBIC)

image2 = TFresized_crop(image2, i, j, h, w,

interpolation=TF.InterpolationMode.BICUBIC)

mask = TFresized_crop(mask, i, j, h, w,

interpolation=TF.InterpolationMode.NEAREST)

stacked = np.stack([np.array(imagel), np.array(image2)])
image = TF.to_tensor(stacked)
image = image.swapaxes(0, 1)

image = image.swapaxes(1, 2)

mask = TF.to_tensor(mask)

return image, mask

def preprocess_mask(self, img):
kernel = np.ones((3, 3), np.uint8)

img = np.uint8(img)

img = cv.dilate(img, kernel, iterations=1)
img = cv.erode(img, kernel, iterations=1)
img = cv.dilate(img, kernel, iterations=1)

img = cv.erode(img, kernel, iterations=1)

img = img.astype(int)

return img

def load_nii_image(self, image_path, is_mask=False,
window_level=40):

img=nib.load(image_path)
img = img.get_fdata()

crop_border=100,

size=[NEW_SIZE, NEW_SIZE],

size=[NEW_SIZE, NEW_SIZE],

size=[NEW_SIZE, NEW_SIZE],

window_size=400,
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if not is_mask:

img = hounsfield_to_pixel(img, window_size, window_level)

img = np.squeeze(img)
img = img.astype(int)

img = img[crop_border:-crop_border, crop_border:-crop_border]

if is_mask:

img = self.preprocess_mask(img)

return img

def __getitem__(self, idx):
img_path = self.file_list[idx]
aorta_path = self.masks_list[idx]

thrombus_path = self.thrombus_list[idx]

crop_border = 110

imgl = self.load_nii_image(img_path, is_mask=False, crop_border=crop_border, window_size=300,
window_level=15)

img2 = selfload_nii_image(img_path, is_mask=False, crop_border=crop_border, window_size=80,
window_level=45)

Ibl = self.load_nii_image(aorta_path, is_mask=True, crop_border=crop_border)
1bl2 = self.load_nii_image(thrombus_path, is_mask=True, crop_border=crop_border)

1bl_both =1bl2 + 1bl * 2

img, 1bl = self.transform(img1, img2, 1bl_both)

img = (img - img.min())/(img.max() - img.min())

1bl = np.array(lbl)

88



Ibl = one_hot_encode(lbl, 2)

1bl = torch.from_numpy(lbl)

return img, Ibl

#%%

train_data = AortaDataset(images_train, aorta_train, thrombus_train, transform=train_transforms2)
valid_data = AortaDataset(images_valid, aorta_valid, thrombus_valid, transform=train_transforms2)

test_data = AortaDataset(images_test, aorta_test, thrombus_test, transform=train_transforms2)

#%%

batch_size = 32

train_loader = Datal.oader(dataset=train_data, batch_size=batch_size, shuffle=False)

valid_loader = Datal.oader(dataset=valid_data, batch_size=batch_size, shuffle=False)

test_loader = DataL.oader(dataset=test_data, batch_size=batch_size, shuffle=False)

print(len(train_data), len(train_loader))

print(len(valid_data), len(valid_loader))

print(len(test_data), len(test_loader))

#%%

def plot_grey_image(data, print_data = False):

if print_data:
print("plot_grey_image")
print(np.unique(data))

plt.figure()
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plt.imshow(data, cmap="Greys_r")

plt.show()

idx = 350

test_image, test_mask = train_data[idx]

print(test_image.shape)
plot_grey_image(test_image[0])
plot_grey_image(test_image[1])
plot_grey_image(test_mask[0], True)

plot_grey_image(test_mask[1], True)

#%%

idx = 400

test_image, test_mask = train_data[idx]

print(test_image.shape)
plot_grey_image(test_image[0])
plot_grey_image(test_image[1])
plot_grey_image(test_mask[0], True)

plot_grey_image(test_mask[1], True)

#%%

file_list_v2 = [images_path / file for file in images_train]
masks_list_v2 = [images_path / file for file in aorta_train]

thrombus_list_v2 = [images_path / file for file in thrombus_train]

print(file_list_v2[idx])
print(masks_list_v2[idx])

print(thrombus_list_v2[idx])
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#%%

def hounsfield_to_pixel_temp(image, window_width=400, window_level=40):

print("hounsfield_to_pixel_temp-")

image_edited = np.array(image) - window_level
image_edited = np.clip(image_edited, - (window_width / 2), (window_width / 2))

return image_edited

def load_nii_image_temp(image_path, is_mask=False, window_width=400, window_len=40):
print("'load_nii_image_temp-")
img=nib.load(image_path)
img = img.get_fdata()

if is_mask==False:

img = hounsfield_to_pixel_temp(img, window_width, window_len)

img = np.squeeze(img)

img = img.astype(int)

return img

img = load_nii_image_temp(file_list_v2[idx], window_width=300, window_len=15) # first

plot_grey_image(img)

#%%

flat_image = test_image[0].flatten()

flat_image = np.array(flat_image)
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#%%

plt.figure()

plt.hist(flat_image, bins=50)

plt.show()

#%%

test_image[0].shape

#%% md

# U-Net mokymas

#%%

from tgdm import tqdm

import torch

import torch.optim as optim

import torch.nn as nn

from src.models.unet_model import UNet

Ir = 0.0003

model = UNet(n_channels=2, n_classes=2)

amp = False

optimizer = optim.Adam(model.cuda().parameters(), 1r=0.0001)

criterion = nn.BCEWithLogitsLoss()

scheduler = optim.lr_scheduler.ReduceLROnPlateau(optimizer,
verbose=True)

global_step =0

mode="min’,

factor=0.1,

patience=4,
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#%%

now = strftime("%Y %m%d_%H%M%S", localtime())
model _name = now
MODEL_PATH = ROOT_DIR / "models" / f"{model_name}.pth"

print(model_name)

#%%

train_losses =[]

validation_losses =[]

#%%
epoch =50
epochs = 75
#%%

for epoch in range(epoch, epochs):
model.train()
epoch_loss =0
validation_loss = 0
LOSS_VALS =]

number_of batches =0

print(f'Epoch {epoch + 1}/{epochs}")
for data, label in tqdm(train_loader):
number_of batches +=1
images = data

true_masks = label
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assert images.shape[1] == model.n_channels, \
f'Network has been defined with {model.n_channels} input channels, '\
f'but loaded images have {images.shape[1]} channels. Please check that '\

'the images are loaded correctly.'

images = images.to(device=device, dtype=torch.float32)

true_masks = true_masks.to(device=device, dtype=torch.float32)

with torch.cuda.amp.autocast(enabled=amp):
masks_pred = model(images)

labels_true = true_masks

loss = (criterion(masks_pred, true_masks)) + dice_loss(F.softmax(masks_pred, dim=1).float(),
true_masks, multiclass=True)

optimizer.zero_grad()
loss.backward()

optimizer.step()

global_step +=1

epoch_loss += loss.item()

with torch.no_grad():
epoch_val_accuracy = 0
epoch_val_loss =0
print(len(masks_pred))

loss = criterion(masks_pred, labels_true)

val_loss = evaluate(model, valid_loader, device)

scheduler.step(val_loss)

validation_loss += val_loss
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print('Validation Dice score: {}'.format(validation_loss))

validation_losses.append(validation_loss)

print('"Epoch loss: {}'.format(epoch_loss / number_of_batches))

train_losses.append(epoch_loss / number_of_batches)

torch.save({'model_state_dict': model.state_dict(),
'optim_state_dict': optimizer.state_dict(),
'epoch': epoch,
'loss_values': LOSS_VALS

}, MODEL_PATH)

#%%

validation_losses[50:] = [X.cpu().detach().numpy() for X in validation_losses[50:]]

validation_losses

#%%

plt.figure()

plt.plot(train_losses, label="train")
plt.plot(validation_losses, label="validation")
plt.legend()

plt.show()

#%%

plt.figure()

plt.plot(validation_losses, label="validation")
plt.legend()

plt.show()
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#%%

model.eval()

y_true =[]
y_pred =[]
images =[]

for batch in test_loader:
image, mask_true = batch[0], batch[1]
y_true.extend(mask_true.cpu().detach().numpy())
image = image.to(device=device, dtype=torch.float32)

images.extend(image.cpu().detach().numpy())

with torch.no_grad():

mask_pred = model(image)

y_pred.extend(mask_pred.cpu().detach().numpy())

#%% md

# Segmentacijos testavimo duomenims

#%%

predictions = np.array(y_pred)

images = np.array(images)

y_true = np.array(y_true)

#%%

idx =200
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def plot_semg_result(img, title=""):
plt.figure()
plt.imshow(img, cmap='Greys_r")
plt.title(title)

plt.show()

plot_semg_result(images[idx][0])
plot_semg_result(predictions[idx][0])
plot_semg_result(y_true[idx][0], "y_true"

plot_semg_result((predictions[idx][0] > 0.5).astype(int))

res = np.array((torch.sigmoid(torch.Tensor(predictions[idx][0])) > 0.5)).astype(int)

plot_semg_result(res)

#%%

plot_semg_result(images[idx][1])

plot_semg_result(predictions[idx][1])

plot_semg_result(y_true[idx][1], "y_true"

plot_semg_result((predictions[idx][1] > 0.5).astype(int))

res = np.array((torch.sigmoid(torch.Tensor(predictions[idx][1])) > 0.5)).astype(int)

plot_semg_result(res)

#%%

idx =4

plot_semg_result(images[idx][0])

plot_semg_result(predictions[idx][0])
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plot_semg_result(y_true[idx][0], "y_true")

plot_semg_result((predictions[idx][0] > 0.5).astype(int))

res = np.array((torch.sigmoid(torch.Tensor(predictions[idx][0])) > 0.5)).astype(int)

plot_semg_result(res)

#%%

plot_semg_result(images[idx][1])

plot_semg_result(predictions[idx][1])

plot_semg_result(y_true[idx][1], "y_true")

plot_semg_result((predictions[idx][1] > 0.5).astype(int))

res = np.array((torch.sigmoid(torch.Tensor(predictions[idx][1])) > 0.5)).astype(int)

plot_semg_result(res)

#%%

plt.hist(predictions[idx][1])

#%% md

# Dice koeficientas

#%%

def get_dice_one_image(y_true, y_pred, smooth=1):

y_true_f = np.array(y_true).flatten()

y_pred_f = np.array(y_pred).flatten()

intersection = np.sum(y_true_f * y_pred_f)

denom = np.sum(y_true_f) + np.sum(y_pred_f) + smooth
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if denom == 0 and smooth == 0:

return 0

return (2 * intersection + smooth) / (np.sum(y_true_f) + np.sum(y_pred_f) + smooth)

def ToU(y_true, y_pred):
y_true_f = np.array(y_true).flatten()

y_pred_f = np.array(y_pred).flatten()

intersection = np.sum(y_true_f * y_pred_f)
union = np.sum(y_true_f) + np.sum(y_pred_f) - intersection
if union == 0:

return 0

return intersection / union

def get_class_scores(y_true_aorta, y_pred_aorta, threshold=0.5):

aorta_dice_coeffs =[]

aorta_iou_coeffs =[]

for idxx in range(len(y_true_aorta)):

y_pred_aorta_singe = np.array(y_pred_aorta[idxx] >= threshold).astype(int)

y_true_aorta_singe = y_true_aorta[idxx]

aorta_dice = get_dice_one_image(y_true_aorta_singe, y_pred_aorta_singe, smooth=0.01)

aorta_IoU = IoU(y_true_aorta_singe, y_pred_aorta_singe)

aorta_dice_coeffs.append(aorta_dice)

aorta_iou_coeffs.append(aorta_IoU)

return np.array(aorta_dice_coeffs).mean(), np.array(aorta_iou_coeffs).mean()
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def sigmoid(x):

return 1/ (1 + np.exp(x))

def get_class_scores_sigmoid(y_true_aorta, y_pred_aorta, threshold=0.5):
aorta_dice_coeffs =[]

aorta_iou_coeffs =[]

for idxx in range(len(y_true_aorta)):
y_pred_aorta_singe = (sigmoid(np.array(y_pred_aorta[idxx])) >= threshold).astype(int)

y_true_aorta_singe = y_true_aorta[idxx]

aorta_dice = get_dice_one_image(y_true_aorta_singe, y_pred_aorta_singe, smooth=0)

aorta_IoU = IoU(y_true_aorta_singe, y_pred_aorta_singe)

aorta_dice_coeffs.append(aorta_dice)

aorta_iou_coeffs.append(aorta_IoU)

return np.array(aorta_dice_coeffs).mean(), np.array(aorta_iou_coeffs).mean()

def evaluate_model_two_classes(mask_true, predictions):

y_pred_aorta = predictions[:, 0]
y_pred_thrombus = predictions|[:, 1]
y_true_aorta = mask_true[:, 0, :, :]

y_true_thrombus = mask_true[:, 1, :, :]

aorta_dice, aorta_iou = get_class_scores(y_true_aorta, y_pred_aorta)

thrombus_dice, thrombus_iou = get_class_scores_sigmoid(y_true_thrombus, y_pred_thrombus,
threshold=0.5)
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print(f"Aorta. Dice: {aorta_dice}, IoU: {aorta_iou}")

print(f"Thrombus. Dice: {thrombus_dice}, IoU: {thrombus_iou}")

return aorta_dice, thrombus_dice

#%%

aorta_dice, thrombus_dice = evaluate_model_two_classes(y_true, predictions)

#%%

aorta_true = y_true[:, 0]

thrombus_true = y_true[:, 1]

thrombus_slices = (thrombus_true.sum(axis=(1, 2)) > 0).astype(int).sum()

aorta_slices = (aorta_true.sum(axis=(1, 2)) > 0).astype(int).sum()

print("thrombus_slices: ", thrombus_slices)

print("aorta_slices: ", aorta_slices)

#%%

weighted_dice = (aorta_dice * aorta_slices + thrombus_dice * thrombus_slices) / (aorta_slices +

thrombus_slices)
average_dice = (aorta_dice + thrombus_dice) / 2
print("weighted_dice: ", weighted_dice)

print("average_dice: ", average_dice)

#%%
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