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Uvod

Rakovina prostaty je druhy najcastejsie sa vyskytujuci typ rakoviny u mu-
zov. Este pred niekolkymi rokmi sa pritomnost rakoviny zistovala pomocou
biopsie tkaniva, avsak tento pristup bol invazivny a vedela sa preskiimat len
mal4 oblast. Magneticka rezonancia (MRI) umoznuje hladat vyskyt rakoviny
naraz v celej prostate a oproti biposii sa nezasahuje do Tudského tela.

Po vykonany magnetickej rezonancie dostavame snimky prostaty, na kto-
rych doktor lokalizuje prostatu a hlada pripadné lézie, ktoré mozu predsta-
vovat nadory. Véasné zachytenie rakoviny moze pacientovi zachranit zivot.
Avgak analyza snimok z magnetickej rezonancie si vyzaduje velka preciznost
a je Casovo velmi naro¢né zalezitost. Keby doktori mali nejaky néstroj, ktory
im ulah¢i diagnostiku tak dokazeme vySetrit viac pacientov a tym padom aj
vcas diagnostikovat rakovinu, ¢o moze viest k lepsej prognoze liechy.

Cielom nasej prace je pomocou metdd strojového ucenia vyvinut nastroj,
ktory zjednodusi pracu lekdrom. Nastroj bude schopni po predlozeni MRI
snimkov lokalizovat prostatu a pripadne lézie. Data, ktoré ziskame sa vkla-
daju do softvéru, ktory ulahc¢uje lekdrom klasifikiciu typu a $tadia rakoviny.

Praca je rozdelend do viacerych kapitol, na zaciatok si pribliZime me-
dicinsky zéklad, ktory v praci vyuzivame a technologie s ktorymi budeme
pracovat. V dalsej kapitole sa zadefinujeme problémy, ktoré chceme riesit a

pozrieme sa na existujice rieSenia. Potom sa dostéavame k casti prace kde
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prezentujeme nasSe navrhované rieSenie a pouzity dataset. Po popise nasho
navrhovaného rieSenia sa presunieme k implementécii a interpretacii vysled-
kov, ktoré sme dosiahli. Na koniec si zhrnieme ¢o sme v nasej praci dosiahli

a aky prinos nasa praca predstavuje.



Kapitola 1

Medicinska terminologia

V tejto kapitole si zavedieme medicinsku terminolégiu, popiseme format MRI

snimkov a priblizime si princip ako MRI snimky vznikaja.

1.1 Medicinska terminolbgia

Prosta je rozdelend na tri hlavné zony: periférnu, centralnu a prechodnt.
Rakovina sa vo vic¢Sej miere vacsinou nachadza v periférnej zéne. Na klasi-
fikdciu typu rakovina sa pouZivaju rozne skorovacie systémy podla toho ¢i
bola rakovina klasifikované na zéklade biopsie alebo z MRI snimkov.

Z biopsie sa prevazne typ rakoviny urc¢uje pomocou Gleason score, ktoré
udéva nakol'ko sa tkanivo podobé zdravému tkanivo. Gleason score sa udéava
na stupnici od 1 po 10, pricom az stupenn 6 urcuje pravdepodobnost niz-
keho $tadia rakoviny a stupen 10 najvyssiu pravdepodobnost. Avsak kedze sa
stupne od 1 po 5 nepouzivaju tak sa zaviedlo klasifikovanie rakoviny prostaty
pomocou Grade Group. Grade Group ma stupne od 1 po 5, pricom stupen 1
predstavuje malé a7z velmi malé riziko rakoviny, stupne 2 a 3 stredné riziko

a stupne 4 a 5 vysoké az velmi vysoké riziko rakoviny.
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Typ rakoviny z MRI snimkov urc¢ujeme pomocou PI-RADS skoérvania.
Pomenovanie je z anglického nazvu Prostate Imaging—Reporting and Data
System a je to Specidlne skérovanie zavedené na vyhodnocovanie najdenych
lézii v MRI snimkoch prostaty. Skorovanie mé 5 stupfiom, a kazdy stupen
urcuje ako klinickjy vyznamna rakovina moéze byt. Stupen 1 je najnizsi a

predstavuje velmi mala pravdepodobnost, stupen 2 malu, stupen 3 streda,

stupen 4 vysoku a stupen 5 velmi vysok.

1.2 MRI snimky

Rakovina prostaty sa najcastejsie analyzuje zo snimkov z magnetickej rezo-
nancie. Skratene sa pouziva nazov MRI, ktory pochadza z anglického magne-
tic resonance 1maging. MRI je sa pouziva v radiologii a je to metdda zobra-
zovania medicinskych snimkov o anatéomii pacienta bez zasahu do Tudského
tela. Magneticka rezonancia sa da vyuzit okrem detekcie rakoviny na detek-
ciu opuchu, zapalu, infekcie a mnoho dalsich chorob. Délezitym faktorom ¢o
je zédkladom pre spravny vystup zo skenovania pacienta, je ze pacient musi
byt v kI'ude pocas celej doby skenovania ¢o je nie vzdy dosiahnutelné.

MRI je zalozené na posobeni magnetického pola na molekuly vody. Mame
dva typy molekil vody, také ktoré sa zosynchronizujia s posobiacim magne-
tickym polom (molekuly vody s vysokym obsahom energie) a také, na ktoré
magnetické pole nemé Ziadny vplyv a zostani vo svojej pozicii (molekuly
vody s nizkym obsahom energie). Na zaciatok posobi na pacienta silne mag-
netické pole, ktoré rozhybe molekuly vody s vysokym obsahom energie. Za-
roven podsobia na pacienta aj gradienty magnetického pola, ktoré uréuju, na
ktori oblast pripadne organ pacienta sa chceme zamerat. Nésledne sa vy-

slané radiové viny, ktoré rozpohybuji molekuly s nizkym obsahom energie,
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donttia ich rezonovat. Tento stav je pozorovany zobrazovacim zariadenim a
ked prestani posobit radiové viny tak molekuly s nizkym obsahom energie
sa vratia na svoju poziciu a vznikne okolo nich volné energia. Ttuto energiu
v podobe signalu zachyti zobrazovacie zariadenie a vygeneruje sekvenciu sni-
mok. Snimky su Giernobiele a né snimkach sa vyska signalu predstavi bud
tmavsim alebo bledsim odtienom Sede;j.

MRI nam poskytuje snimky v roznych sekvenciach a podla typu sekvencie
sa rakovina moze prejavit bud ako tmavsia alebo svetlejsia oblast. Takéto
zmeny su tazko badatelné pre bezného ¢loveka a dokézu to rozpoznat len
vedci, ktory sa danej problematike venuju. Existuje vela typov sekvencii, v
ktorych mozeme ziskat snimky z magnetickej rezonancie avsak pre rieSenie
nasej problematiky si uvedieme len tri typy sekvencii.

Prvym typom sekvencie je T2 vazena (budeme oznacovat T2-weighted)
sekvencia, ktora sa velmi ¢asto pouziva. Bunky s va¢sim obsahom vody maja
vyssi (svetlejsi) signal a Castice ako vzduch a kosti maja nizsi (tmavsi) sig-
nél. Dalsimi typmi sa DWI ( Diffusion Weighted Imaging) sekvencia a ADC
mapa (Apparent diffusion coefficient). DWI sekvencia vyuziva rozptyl mo-
lekil vody na generovanie kontrastu v MRI snimkach. ADC mapa taktiez

vyuziva rozpytl molekil vody len s vyssim konkrastom.

Obr. 1.1: Rozne typy sekvencie MRI snimkov. Postupne zlava: T2-weighted,
ADC mapa a DWI sekvencia (zdroj [MHGS13])

Na obrazku 1.1 mozeme vidiet ak sa nador zobrazuje na jednotlivych
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snimkach. Na T2-weighted sekvencii sa nddor zobrazuje ako tmavsia oblast
na ADC mape ako svetlejsia oblast a na DWI sekvenciu znovu ako svetlejsia
oblast. Co je ale délezité si v8&imnut, ze ADC mapa a DWI sekvencia odha-
Tuja este jeden nador, ktory nie je pozorovatelny na T2-weighted sekvencii,
oznaceny prerusovanou Sipkou.

Dalsim faktorom, podla ktorého vieme zadelit MRI snimky je typ rezu
pod, ktorym boli vytvorené. Mame 3 typy: axial, coronal a sagittal. Naj-
pouzivanej$im typom je rez axial, ktory sa snima horizontélne k stojacemu
pacientovi. Rez coronal je brany z vertikilne a postupuje od prednej ¢asti po-
acienta smerom k pozadiu a rez sagittal je taktiez vertikalny, ale postupuje

z lavej strany pacienta smerom k pravej.



Kapitola 2

Konvoluéné neurénové siete

V tejto kapitole si priblizime technologie, s ktorymi budeme pracovat v nasej
préaci. Taktiez si zadefinujeme odbornu terminolégiu, ktori budeme pouzivat
pri interpretovani vysledkov v nasej praci.

Konvoluéna neurénova siet je typ neurdnovej siete, ktora bola vytvo-
rend na spracovanie obrizkov. Dokéze pracovat s 2D aj 3D Struktidrami a
tak ako aj ostatné neurénové siete bola inSpirovana biologickymi procesmi,
ktoré prebiehaju v ludskom mozgu. Existuje vela architekttur v konvoluénych
neurénovych sieti, medzi najznamejsie patri AlexNet, ktora popularizovala
konvolu¢né neurénové siete. Dalsimi znamymi architektirami st VGGNet a
ResNet. Konvolu¢né neurénové siete pracuji hlavne s obréazkami a praca s
obréazkami je vypoctovo naroéna. Vdaka grafickym kartam moZzeme pracovat
s takymto datami a vytvarat rozne modely.

Skor ako sa pozrieme na konvolu¢né neuronové siete tak si povieme nieco
vo vSeobecnosti k neurénovym sietam. Neuronové siete boli navrhnuté tak
aby pripominali prepojenia neurénov v [udskom mozgu. Teda ked konkrétny
neur6n prijme nejaky signal tak ho rozposle dalsim neurénov. To ako dalsie

neurény zareaguju suvisi na prepojeniach medzi neurénmi a tato vlastnost
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sa snazime replikovat v neurénovych sietach. Chceme aby sa siete naucili aky
signal maju vysielat a kam maju signal preposielat.

Neurén prijme nejaky signal, to bude predstavovat vstup do siete a na-
sledne neurén spracuje signél a aplikuje nelinedrnu operaciu ¢o budd u nés
predstavovat aktiva¢né funkcie. Prepojenia medzi vrstvami su uplne a teda
kazdy neurén na I'ubovolnej vrstva ma prepojenie na kazdy neurén na pred-
chadzajicej aj nasledujicej vrstve. To ako jednotlivé signaly vplyvaji na
neurén z predchadzajtcich vrstiev nam reprezentuje vektor vah.

Viacvrstvovy perceptron je model, ktory sa snazi tito struktiru repliko-
vat. Sklada sa z viacerych vrstiev a kazda vrstva ma vlastné prepojenie na
predchédzajucu a nasledujicu vrstvu.

V konvolu¢nej neurénovej sieti je neurén zoradeny do 3 dimenzii: Sirka,
vyska a hlbka. HIbka vstupu je dana formatom obréazku, napriklad pri RGB
obrazku bude hibka 3. Vnutri sieti hibka reprezentuje poé¢ty filtrom, ktoré
sme na tej ktorej vrstve aplikovali. Pri konvolu¢nych neurénovych sietach sa
pouzivaju 3 hlavné typy vrstiev: konvoluéna vrstva, poolingova vrstva a plne
prepojend vrstva. Tieto vrstvy potom tvoria architektiru konvolu¢nej ne-
urénovej siete. Skor nez si blizSie popiSeme tieto vrstvy tak si zadefinujeme
klacové pojmy, ktoré budeme pouzivat. Cielom konvolu¢nych neurnovych
sieti je sa pomocou operacie konvolucie nauc¢it komplikované ¢rty. Architek-
tura siete sa sklada zo vstupnej vrstvy, niekolkych skrytych vrstiev, ktoré
maja za ulohy extrahovat priznaky a na vystupe mame zvéicsa plne prepo-
jenu vrstvu, ktord nam klasifikuje vstup do roznych tried.

Pri praci s konvoluénymi neurnovymi sietami si potrebujeme zadefinovat

kIacové pojmy.

e Kernel/filter - predstavuje okienko velkosti k x k, ktoré aplikujeme na

vstup do siete a ziskavame vysledok. Toto okienko postvame postupne
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' i Convolution RelU Pool  Convolution  ReLU Pool - Fully connected |

Obr. 2.1: Architektira konvoluénej neurénovej siete (zdroj [JP17])

po celom vstupe.

e Padding alebo vypchévka nam urcuje ¢i pred spracovanim vstupu vstup
obloZime nulami, padding je délezity lebo jeho velkost nam hovori ¢a
sa stane s krajnymi pixelmi a ako sa zmeni dimenzia vystupu oprati

vstupu.

e Stride alebo krok nam hovori o aky krok mam kernel po vstupe postvat.

2.1 Typy vrstiev

2.1.1 Konvoluéna vrstva

Konvoluéna vrstva je najdolezitejsi typ vrstvy v konvoluénej neurénovej sieti.
Tato vrstva vykonéva operéciu konvolicie, ktora z matematické hl'adiska re-
prezentuje matematickii operaciu dvoch funkcii. V neurénove;j sieti to pred-
stavuje aplikovanie nésobenie matic na ¢ast vstupu s kernelom a ziskany
vysledok zapisat do vystupu vrstvy. Padding nam povie ako mame pracovat
s krajnymi pixelmi a stride nam hovori ak mame kernel postuvat.

Filter je zadany &irkou a vyskou, hibka filtru je dana hlbkou vstupu.
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Postupne filter postivame po vstupe (kovolvujeme) a tak dostaneme vystup.

Mame 3 hyperparamtre, ktoré ovplyviiuju dimenzie vystupu:

e Hibka: predstavuje pocet filtrov, ktoré apikujeme v jedenej vrstve. Kazdy
filter moze byt zodpoveny za hladanie konkrétnej vlastnosti v obrazku

(napriklad hrany)

e Stride (alebo posun) vieme, Ze nam hovori ako méame postvat filtre
po vstupe. Ked je stride rovny 1 tak sa postivame po jednom pixeli,
ked 2 tak po dvoch. Cim je stride vacsi tym viac sa redukuje dimenzia

vystupu.

e Padding nam hovori aku vyplh pridavame vstupnému obrazku, naj-
CastejSie sa pouzivaji ako vyplh 0, padding velkosti 1 nam udrZiava

rovnaky dimenziu vystupu ako mal vstup.

Kazdy filter sa nau¢i rozpoznévat ind struktaru z obrazku, napriklad
hrany. Vyhodou neurénovych sieti je, ze struktury, ktoré jednotlivé filtre roz-
poznavaju sa naucia rozpoznavat siete samé. NajcCastejSie sa pouzivaju filtre
velkosti 3 x 3 a b x 5.

Operacia konvolicie matematicky:

a c
x|ly| |A|B
(gl E f % zlw| |C|D

Pricom:
A=(axz)+ (bxy)+(dxz)+ (e x w)
Ako vyzera operécia konvolicie sa méZzeme pozriet na nasledujicom pri-

klade. Mame vstup rozmeroch 5 X 5, nepouzivame padding ¢ize sa nam di-

menzia vystupu zredukuje a stride mame o velkosti 1. PouZivame filter o



KAPITOLA 2. KONVOLUCNE NEURONOVE SIETE 11

velkosti 3 x 3 a postupne nasobime okienka velkosti 3 x 3 s filtrom. Po apli-
kovani konvolicie na modré okienko zo vstupe a filtru, ktory moézeme vidiet

na obrazku v strede dostaneme ¢islo ¢o je oznacené zltou farbou.

041312
612|7 9|5 0131 31 | 28 | 28
211060 x [2|1]0]| = [25]|41 |46
115]6(4]2 1101 15 | 38 | 39
3191273

2.1.2 Poolingova vrstva

Poolingova vrstva je velmi dolezitou sucastou architektury konvolu¢nej ne-
urénovej siete. Tato vrstva umoziuje redukovat vnitorné rozmery siete ¢o
vedie k redukcii po¢tu parametrov a znizeniu naroc¢nosti na vypocet.

Poolingova vrstva si vyZzaduje 2 parametre a tymi su velkost filtrov a vel-
kost kroku (stride), nasledne je aplikovana poolingova operacia ktord nam
zredukuje dimenziu pre dalsiu vrstvu. Najcastejsie sa pouziva max-poolingova
vrstva, ktord sa pozrie na okienko dané velkostou filtru a vyberie najvicsiu
hodnotu. Dalsim typom je napriklad average-poolingova vrstva, ktora vybera
priemer z okienka.

Co sa tyka zmeny rozmerov siete, tak si to vieme matematicky zapisat. Po-
olingové vrstva dostéva na vstupe 3 rozmery: sirku, vysku a hibku. Ozna¢me
si ich postupne W7, Hy a D;. A poolingova vrstva mé dva parametre filter o
velkosti F' a stride S. Potom na vystupe vrati rozmery Ws x Hy X Do, pricom

jednotlivé parametre vieme vypocitat nasledovne:

(W) = F)
S

(Hi - F)

W pr—
2 S

+1 H2: —|—1 D2:D1

Ako vyzera poolingova operacia si ukdzeme na nasledujicom obréazku:
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max-pooling, filter 2x2, stride 2\ 815
7

DN | CO| DO
[l S A )

DN W | —
\]
W~

| ot | =

Aplikovali sme filter velkosti 2 s korkom 2, prislusné okna, ktoré sme
analyzovali st znazornené farebne. Po aplikovani max-pooling sme dostali
vysledok rozmeru 2x2, ktory moézeme vidiet vpravo.

Najcastejsie pouzivané poolingové vrstvy su s filtrom velkosti 3 a stridom

2 alebo s filtrom velkosti 2 s stridom 2, takyto typ sme pouzili aj v priklade.

2.1.3 Plne prepojena vrstva

Neurény v plne prepojenej vrstve maji spojenie na kazdu aktivaciu z predos-
lej vrstvy, tym padom ich aktivicie vedia byt vypocitané maticovym nasobe-
nim. Plne prepojené vrstvy sa zvacSa pouzivaju vrstve dokazu nam predpo-
vedat pre kazdua triedu jej skore. Znamym datasetom je napriklad CIFAR-10
a plne prepojena vrstva na poslednej vrstva nam vie pre kazdu triedu pred-

povedat s akou pravdepodobnostou tam vstup patri.

2.2 Aktivacéné funkcie

Aktivacné funkcie st nevyhnutnou sucastou vrstiev v neurénovych sietach,
hovoria nam ako sa neur6n zobrazi na vystupe podla vstupu, ktory dostane.
Do modelu nam pridavaja nelinearitu, po vynasobeni vstupu s filtrom, apli-
kujeme na vysledok nésobenia aktiva¢ni funkcia a dostavame vystup. Exis-

tuje velmi vela aktivaénych funkcii a kazda ma svoju jedineéni funkcionalitu.

e Softmax:
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e Sigmoid:
1
o) = 14+e®
e Recified linear unit (ReLU):
max (0, x)
e Hyperbolicky tangens (tanh):
tanh(z) = =~

Exponential linear unit (ELU) s parametrom o

ale® —1) akz <0

T ak £ >0

2.3 U-Net

U-Net je konvolu¢né neurénova siet, ktora bola navrhnuta pracovnikmi z od-
delenia informatiky na nemeckej univerzite Univeristy of Freiburg. Cielom
siete bolo vytvorit model, ktory dokaze efektivne vyuzit aj mensiu vzorku
dobre anotovanych dat. Teda dokaze pracovat aj na mensom datasete a do-
kéze presne lokalizovat nélez na vstupnom obrézku. Dimenzia vystupu siete
je tym padom rovnakéi ako dimenzia vstupu ¢o umoziuje lokalizovat presni
poziciu na vstupe. Takito vlastnost je velmi dobra pri spracovani biome-
dicinskych dat a dokaZze velmi dobre detekovat objekty na biomedicinskych

snimkoch.
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2.3.1 Model siete

Model siete U-Net mozeme vidiet na obrazku 2.2. Sie+t sa sklada z 2 ¢asti: zo
zuzujicej sa a rozsirujucej sa Casti. Zuzujicu sa Cast siete mozeme vidiet na
lavej strane obrazku kde sa dimenzie konvolu¢énych vrstiev postupne zmen-
Suji. Rozsirujucu cast siete mozeme vidiet na pravej Casti obrazku, kde sa
dimenzie konvolu¢nych zvic¢suju az nakoniec dostaneme dimenziu vyslednej
vrstvy. Z obrazku 2.2 mozme vidiet preco siet dostala charakteristicky nazov

U-Net, lebo jej zuzujuca a rozsirujuca ¢ast vytvara pismeno “U”.

input

. output

mage )

! at%e 1% *1* ™| segmentation
3 1 | map

iy

g I11 \Jt’l’l =»conv 3x3, ReLU

o _ copy and crop
Bl — [ -l § max pool 2x2
K 24 4 5 G 4 up-conv 2x2

- '___'._ = cOnv 1x1

Obr. 2.2: U-Net: model siete (zdroj [RFB15])

Siet vyuziva konvoliciu s kernelom o velkosti 3 x 3, nevyuziva padding a
teda dimenzia sa po konvoltci zmensi a ako aktivaénu funkciu vyuziva ReLU.
Pri redukovani dimenzie je pouzitd max poolingova vrstva s filterom rozmeru
2 x 2. V rozsirujicej sa Casti siete je pouzita up-konvolu¢né vrstva s filtrom o
velkosti 2 x 2. Siet vyuZiva redukciu a expanziu na $tyroch urovniach. Vystup
z up-konvolucnej vrstvy sa spédja z poslednych vystupom z konvolicie na da-

nej urovni a tym padom dostavame viac vstupnych kanalov do konvolicie.
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Nakoniec ja na vystup z poslendej konvoltucie s filtrom 3 x 3 aplikované kon-
volicia s filtrom 1 x 1, ktora nam vrati vystup zo siete v podobe segmentacnej

mapy, ktoré reprezentuje rozpoznané ttvary na vstupnom obrazku.

2.4 Stratové funkcie

Stratové funkcie nam sluzia na to aby sme vedeli povedat ako tspesni je
model. Stratové funkcie ndm povedia ako sa aktualny vystup z modelu pre
konkrétny vstup liSi od pozadovaného vystupu. Bez toho aby sme pouzili
stratové funkcie nevieme povedat ¢i model funguje spravne a ako dobre sa
dokaze ucit. Stratové funkcie nam vracaji nejaké ¢islo, ktoré sa bud snazime
minimalizovat alebo maximalizovat. Va¢sinou sa snazime toto ¢islo mini-
malizovat, teda chceme dosiahnut aby rozdiel predikovanych parametrov a
pozadovanych vystupov bol ¢o najmensi. Existuje vela stratovych funkcii a
kazda je vhodna na rieSenie konkrétneho problému. Uvedieme si tie stratové
funkcie, ktoré st najznamejsie a tie, s ktorymi budeme pracovat. Vstup do
siete si budeme oznacovat z, predikovany vystup zo siete f(z) a ofakavany

vystup to siete y.

e Strednd absolutna chyba (Mean aboslute error - MAE) - taktiez znama
aj ako L1 loss je stratova funkcia, ktord vyjadruje priemer siuc¢tu abso-
ldtnych hodnot rozdielov medzi oc¢akdvanym vystupom modelu a sku-

totnym vystupom z modelu — |y — f(z)].

e Stredna kvadraticka chyba (Mean squared error - MSE) - taktiez znama
aj ako L2 loss nam vyjadruje priemer suc¢tu rozdielov druhym mocnin

medzi o¢akavanym a predikovanym vystupom z modelu — (y — f(x))2.

e Maximélna pravdepodobnost (Maximum likelihood) - stratova funkcia,
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ktora nam vracia také parametre modelu aby sa skuto¢ny vystup siete

¢o najviac podobal predikovanému.

e Binarna krizovéa entropia (Binary Cross Entropy Loss) - stratova fun-
kcia, ktora sa vyuziva pri klasifikaénych problémoch, ktoré maja dve

triedy.

e Dice loss - stratova funkcia, ktora sa vyuziva hlavne v pocitacov videni
a hovori ndm o vychadza z Dice koeficientu, ktory hovori o podobnosti
medzi dvoch obrazkov. Ked si zoberieme 2 obrazky X a Y a pozrieme

sa na ich pixely, tak to poc¢itame ako ako pomer dvojnasobku prieniku

2|XNY|
XY

obrézkov ku st¢tu dimenzii oboch obrazkov —

2.5 Matica zaAmen

Matica zamen (z anglického confusion matriz) ndm poméha interpretovat
uspesnost modelu. Pomocou nej vieme povedat ako dobre sa nas model uc¢i
a ako uspesne predikuje data.

Pri uceni s ucitelom vieme povedat do akej triedy ma vystup modelu
spadat. Na zaklade predikcie modelu vieme vypocitat, ako velmi sa vystup
z modelu 1isi od pozadovaného vystupu z modelu. Pre kazdy vystup ¢o vy-
stupuje z modelu pozname skuto¢ni triedu, do ktorej ma patrit a taktiez
pozname aj triedu, ktorta predikoval model. Na zaklade tychto udajov vieme
vytvorit maticu, ktoré reprezentuje ako tspesny je model.

Matice obsahuje 4 prvky, ktoré reprezentuji nasledujice udaje:

e TP (true positive) - model spravne predikuje, ze vstup spliia nejaki

charakteristiku
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e FN (false negative) - model nespravne predikuje, 7e vstup nespliia ne-

jaka charakteristiku

e FP (false positive) - model nespravne predikuje, Ze vstup spliia nejaku

charakteristiku

e TN (true nagative) - model spravne predikuje, Ze vstup nesplia nejaku

charakteristiku

Matematicky si vieme maticu vyjadrit nasledovne:

TP FN
FP TN

kde riadky predstavujt aktudlnu triedu a stlpce predikovani (méze sa to
vyskytnit a transponované).

Mozeme si zobrat konkrétny priklad matice zamen, ktora bude predpove-
dat ¢i ma pacient rakovinu alebo nie. Ak mé pacient rakovinu tak to budeme
oznacovat 1 a ked pacient nema rakovinu tak to budeme oznacovat 0. Nech

matica vyzera nasledovne (riadky predstavuji skutoénu triedu a stlpce pre-

dikovant):
110
1163
0125

Z tejto matice mozeme vidiet, Ze nejaky model zo 9 pozitivnych pripadov
(1 riadok) spravne predikoval rakovinu v 6 a nespravne v 3. A zo 7 negativ-
nych pripadov ju spravne nenasiel v 5 pripadoch a nespravne oznacil pacienta

bez s rakoviny ako pacienta z rakovinou 2-krat.
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Dalsim prinosom ¢o mdzeme analyzovat pomocou matici zamen je pres-
nost (precision) a citlivost (recall) modelu. Presnost modelu ndm udava po-
mer spravne charakterizovanych pripadov ku vSetkym kladne charakterizo-
vanym pripdom. Citlivost modelu nam udava kol'ko pripadov je naozaj pred-
ikovanych spravne, teda je to pomer poc¢tu pripadov, ktoré model predikoval
spravne, ze spliaji nejaki charakteristiku ku pomeru vietkych pripadov ¢o
boli modelu poskytnuté a dant charakteristiku splhaju.

Obe vlastnosti si moézeme zapisat aj matematicky:

TP TP
Precision = TP-|——FP R€CCL” = m—m



Kapitola 3

Prehl'ad problematiky

V tejto kapitole si priblizime tlohy, ktoré musime riesit a pozrieme sa na
existujuce riesenia ndsho problému. Taktiez spomenie aj podobné prace, ktoré

boli na nasej fakulte napisané.
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Kapitola 4
NAavrh riesenia

V tejto kapitole si najprv popiSeme dataset, s ktorym sme pracovali a na-
sledne nase navrhované riesenie na detekciu prostaty a rakoviny prostaty z

MRI snimkov.

4.1 Dataset

Obr. 4.1: MRI snimka postupne s oznacenou prostatou, oznacenym nadorom
a s prostatou a nadorom spolu (zdroj [Nat20])
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KAPITOLA 4. NAVRH RIESENIA

4.2 Navrh siete
4.3 Detekcia prostaty

4.4 Detekcia nddorov
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Kapitola 5

Implementacia

5.1 Model

5.2 'Trénovanie
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Kapitola 6

Vysledky

V tejto kapitole si popiSeme vysledky, ktoré nasa siet dosiahla. Taktiez po-
rovname vykonnost nasej siete s uz navrhnutymi rieSeniami, ktoré boli spo-

minané v kapitole 3.

6.1 Detekcia prostaty

Prvou motivaciou nasej prace bolo vyvinit néstroj, ktory detekuje prostatu.
Modifikovanym siete U-Net sa ndm podarilo vytvorit siet, ktora bola schopné
pracovat s naSim pristupnym datastom a zvolenym spravnych stratovych
funkcii a hyperparametrov sa ndm podarilo vytvorit model, ktory dokéze
detekovat prostatu.

K volbe spravnej stratovej funkcie, rychlosti uc¢anie a dalsich parametrom
sme dospeli pomocou mensieho datasetu. Zobrali sme si len ¢ast pacientov a
na nich sme analyzovali ¢o sa model uci a ako rychlo konverguje. Ked sme
uvideli dobry progres tak sme pustili trénovanie modelu na velkom datasete.

Vysledky, ktoré sme dosiahli ...
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KAPITOLA 6. VYSLEDKY

6.2 Detekcia rakoviny
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Zaver

25



Literatiura

[AN19]

[JP17]

[KVG21]

[MHGS13|

[Nat20]

[RFB15]

Bejoy Abraham and Madhu S. Nair. Automated grading of pros-
tate cancer using convolutional neural network and ordinal class

classifier. Informatics in Medicine Unlocked, 17(1):100256, 2019.

Adam Gibson Josh Patterson. Deep Learning. O’Reilly Media,
Inc., 2017.

Davood Karimi, Serge Vasylechko, and Ali Gholipour.
Convolution-free medical image segmentation using trans-

formers, 2021.

Gillian Murphy, Masoom Haider, Sangeet Ghai, and Boraiah Sre-
eharsha. The expanding role of mri in prostate cancer. American

Journal of Roentgenology, 201(6):1229-1238, 2013.

Natarajan, S., Priester, A., Margolis, D., Huang, J., and Marks,
L. Prostate MRI and Ultrasound With Pathology and Coordi-
nates of Tracked Biopsy (Prostate-MRI-US-Biopsy). 10.7937/
TCIA.2020.A61I0C1A, 2020. The Cancer Imaging Archive.

Olaf Ronneberger, Philipp Fischer, and Thomas Brox. U-net:

Convolutional networks for biomedical image segmentation, 2015.

26


10.7937/TCIA.2020.A61IOC1A
10.7937/TCIA.2020.A61IOC1A

LITERATURA 27

[YGHK19]

[ZDT+18|

[ZLT+21]

Sunghwan Yoo, Isha Gujrathi, Masoom A. Haider, and Farzad
Khalvati. Prostate cancer detection using deep convolutional ne-

ural networks. Scientific Reports, 9(1):19518, 2019.

Qikui Zhu, Bo Du, Baris Turkbey, Peter Choyke, and Pingkun
Yan. Exploiting interslice correlation for mri prostate image seg-

mentation, from recursive neural networks aspect. Complezity,

2018(1):4185279, 2018.

Li Zhang, Longchao Li, Min Tang, Yi Huan, Xiaoling Zhang, and
Xia Zhe. A new approach to diagnosing prostate cancer through
magnetic resonance imaging. Alezandria Engineering Journal,

60(1):897-904, 2021.



Zoznam obrazkov

1.1 Rozne typy sekvencie MRI snimkov. Postupne zlava: T2-weighted,
ADC mapa a DWI sekvencia (zdroj [MHGS13]) . . . ... ..

2.1 Architektira konvolu¢nej neurénovej siete (zdroj [JP17]) . . .

2.2 U-Net: model siete (zdroj [RFB15]) . . . ... ... ... ...

4.1 MRI snimka postupne s oznac¢enou prostatou, oznac¢enym na-

dorom a s prostatou a nadorom spolu (zdroj [Nat20]) . . . . .

28

9



	Úvod
	Medicínska terminológia
	Medicínska terminológia
	MRI snímky

	Konvolučné neurónové siete
	Typy vrstiev
	Konvolučná vrstva
	Poolingová vrstva
	Plne prepojená vrstva

	Aktivačné funkcie
	U-Net
	Model siete

	Stratové funkcie
	Matica zámen

	Prehľad problematiky
	Návrh riešenia
	Dataset
	Návrh siete
	Detekcia prostaty
	Detekcia nádorov

	Implementácia
	Model
	Trénovanie

	Výsledky
	Detekcia prostaty
	Detekcia rakoviny

	Záver

