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Santrauka. Pilvo aortos aneurizmos diagnostikai ir stebésenai daznai naudoja-
mi kompiuterinés tomografijos vaizdai. Kontrastinéje tomografijos nuotraukoje
kontrastas yra gerai matomas, taCiau automatinis trombo segmentavimas yra
daug sudétingesné problema dél aplink trombg esanciy panasaus intensyvumo
vaizdo tasky, vaizduojanciy 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 iSskaic¢iuoty trombo zymeji-
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,
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1 Jvadas

Pilvo aortos aneurizma yra létiné liga, kuri negydoma sukelia pilvo aortos
plySimo komplikacijg [1]. Pilvo aortos aneurizma pasireiSkia pilvo aortos is-
platéjimu nusilpus jos sienelei, kurios diagnozei ir stebésenai naudojama
kompiuteriné tomografija. Susilpnéjusi aortos sienelé iSsiplecia, ji pasiden-
gia kraujo komponenty sluoksniu, kuris véliau susiformuoja j tromba. Aor-
tos sienelés iSsiplétimas gali bati 1,5 ar daugiau karty didesnis uZz normaly
aortos skersmenj [2]. ISsiplétusi pilvo aorta gali plysti ir sukelti vidinj krauja-
vima. PlySus 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]. Taciau jei plySimo iSvengiama atliekant operacija,
mirtingumas Zenkliai sumazéja iki 1-6 % [3]. Todél ankstyva ir greita pilvo
aortos aneurizmos diagnostika yra ypac svarbi.
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Taciau vienas iS diagnostikg 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 geresnées segmentavimo koky-
bés Sis procesas kartojamas beveik kiekvienai kompiuterinés tomografijos
nuotraukai. Naudojant Siuos diagnostikos jrankius sukuriamas aortos kon-
trasto trimatis modelis, taciau j jj daZznai nejtraukiamas trombas. Turint tokj
trimatj modelj sunku jvertinti aortos iSsipletimg 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 pasirinktg 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 badai, tokie kaip matematiniy modeliy,
tinklelio algoritmy naudojimas ar aktyvusis mokymas [5], [6], [7]. Taip pat
taikomi ir neuroniniai tinklai, taCiau dazniausiai atliekama visos aneurizmos
segmentacija [8], nes trombo regionas dél netaisyklingos formos ir neissi-
skiriancio 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 Literatdros apZvalga

Literatdroje aprasSyta pilvo aortos aneurizmos analizé atliekama naudojant
jvairius duomenis. Daznai naudojami kompiuterinées 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-
Sdkiy, nes vaizduose trombas labai panasus j Salia 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 gauty 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
klases skirtumy minimizacija (ang. minimisation of intra-class variances). Re-
zultatai, gauti taikant Siuos metodus, yra nepastovds ir gali suprasteti pasi-
keitus tyrimo aparatui, tyrimo parametrams ar aortos ar venos uzsipildymu
kontrastine medZiaga, todél Sie metodai daZnai jungiami su kitais metodais:
naudojamos ir intensyvumo ir gradiento paieSkos erdves [15] ar tasky inten-
syvumo analizé derinama su grafo pjaviais paremtais metodais [16].

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

Pilvo aortos aneurizmos segmentavimg 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-
taros [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 architektara [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 pasieke 0.82 Dice panasumo koeficientg pooperaciniams pacienty
vaizdams. Kitame tyrime [24] buvo gauti panasas 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, ypa¢ 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 trikumas gali reikSmingai pakenkti
modeliy klinikiniam taikymui, nes modelio tikslumas gali sumazeti 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 problemg giliuose
neuroniniuose tinkluose [26]. Iki ResNet jprastas badas pagerinti klasifikavi-
mo ar segmentacijos tikslumga naudojant konvoliucinius tinklus buvo didinti
ju sudeétinguma pridedant papildomy sluoksniy. Taciau tokios neuroniniy
tinkly architektdros daznai susidurdavo su nykstancio gradiento problema.
Tinklo mokymo metu naudojant klaidos skidimg atgal j pradinius sluoksnius,
gradientas daZnai tapdavo nepastebimai mazas dél didelio kiekio daugybos
operacijy. Apmokant tokius gilius neuroninius tinklus daznai galima pastebe-
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 blokg (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 jvestg
tapatumo ry3j, todel apeinami likutinio bloko vidiniai svoriai ir sumazinama
nykstancio gradiento problema. Naudojant ResNet tapatumo rysius ir konvo-
liucinius sluoksnius, sujungtus j liku€iy 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 vietg [27]. DeepLab V3 neuroninis tinklas
naudoja iSplésty konvoliucijy (ang. dilated convolutions) idéja iS DilatedNet
konvoliucinio tinklo [28], bet DeepLab V3 atveju vienodai iSplec¢iami visi fil-
tro taSkai. Deeplab V3 autoriai taip pat taiko skylétos erdvines piramidés
grupavima (ang. atrous spatial pyramid pooling) konvoliucijos blokuose [27].
Tai yra skyléta SPP versija, naudojama SPPNet tinkle [29]. Keli skyléty konvo-
liucijy filtrai su skirtingais skyletumo koeficientais yra taikomi konvoliucijos
sluoksnio idvesiai, 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 architektara [30] ir buvo skirta semantinei segmentacijai
pagerinti medicininiuose vaizduose. Tinklo architektdra sudaryta i$ 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 gali-
mybe gauti tikslig objekty lokalizacijg pradiniame vaizde, ne tik apibendrin-
tg 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 spéjimo, gauto naudojant segmentacijos modelj. Dice koefi-
cientas apskaiciuojamas kaip dvigubo sankirtos dydzio ir abiejy aibiy dydziy
sumos santykis:
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2 |x ny|

Dice =
[X|+]Y]

Sprendziant vaizdy segmentacijos uzdavinj dviejy klasiy atveju |X n Y|
yra teisingai teigiamai klasifikuoty vaizdo tasky skaicius, | X| ir | Y| 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 koeficientg segmentacija
vertinama skaiciuojant santykj tarp bendry dviejy klasiy aibiy tasky ir dviejy
klasiy sajungos tasky. Jaccard panaSumo koeficientas taikomas vaizdy se-
gmentacijoje skaiCiuojant santykj tarp tikros ir prognozuotos klasifikacijos
aibiy sankirtos ir sajungos:

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], taciau dél triksta-
my suzyméjimy darbe buvo naudoti tik 17 pacienty duomenys. Pacienty
kompiuterines tomografijos vaizdai su diagnozuota pilvo aortos aneurizma
buvo surinkti nuo 2015 m. sausio mén. iki 2019 m. gruodzio men. Gdansko
medicinos universiteto Radiologijos departamente. Vidutinis pacienty am-
Zius yra 70,6 metai. IS 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
kontdiro metodg nuo distalinés kratinés aortos lygio iki bendryjy Slauni-
kaulio arterijy. Taip pat buvo atliktas automatinis pagrindiniy pilvo aortos
iSsiSakojimy (celiakijos kamieno, virSutinés mezenterinés ir inksty arterijy)
pradziy suzymeéjimas naudojant aktyvaus kontdro metoda. Antrame zymé-
jimo zingsnyje buvo atliekamas rankinis pilvo aortos aneurizmos Zzymejimas
rankiniu bddu pazymint iSorine aortos sieng kiekviename vaizde. Véliau zy-
mejimai buvo programiskai sujungti pirmenybe teikiant rankinio Zymejimo
rezultatams. Pacienty vaizdy sekas sudare 450-1300 vaizdy, i$ kuriy 40-60
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% reikéjo rankinio suzymeéjimo. Suzyméjimo pabaigoje vaizdai buvo anoni-
mizuoti [8].

Atlikus pradinj vaizdy apdorojimg ir suvienodinus kontrasto ir trombo
Zyméjimus, vaizdai i$ DICOM formato buvo konvertuoti j PNG atliekant HU
transformacijg (lango plotis 400, lango lygis 35). Tuomet vaizdai buvo nor-
malizuoti j [0, 1] intervalg taikant min-max normalizacijg. Atlikus duomeny
paruoSima buvo taikoma duomeny augmentacija, siekiant padidinti turimy
vaizdy skaiciy. Buvo taikomas posukis ir staciakampiy ar kvadraty iSkirpimas
vaizde, kuriy ilgio ir ploio santykis yra nuo 3/4 iki 4/3. Tuomet iSkirpti stacia-
kampiai buvo transformuojami j pradinio vaizdo dydj. 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.

Originaliis vaizdai Vaizdy augmentacijos

1 pav. Trijy pacienty duomeny augmentacijy pavyzdziai.

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai 107



6 Rezultatai

Aortos ir trombo segmentacijai buvo taikyti trys neuroniniy tinkly modeliai:
ResNet-101, DeepLab V3 ir U-Net. Dél riboty skaiciavimo resursy vaizdai
buvo sumazinti 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 tinklg
su misria nuostoliy funkcija, apjungiancia kryzmine entropijg ir Dice pana-
Sumo koeficienta.

Trombo segmentacijg atlikti sudétinga, nes aplink trombg yra panaSios
geometrijos struktdros, 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 Zyméjimams. Dél programiskai gauty trombo Zyméjimy
kartais gauti Zymejimai turi pavieniy vaizdo tasky ar nesujungty regiony,
priskiriamy trombui, kurie galimai atsiranda del nevienodo aortos sienos
identifikavimo kompiuterinés tomografijos vaizduose. Problema bandyta
spresti taikant iSplétimo ir erozijos operacijas, siekiant sujungti atskirus
trombg 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 X . X
. o Dice loU Dice loU Dice loU
tikslumo vertinimas
ResNet-101 0,26774 | 0,17900 | 0,80633 | 0,68460 | 0,63592 | 0,50207
DeeplLab 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, tafiau 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 pkarpy atsitiktiniu svoriy pasalinimu
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 problemy, taip pat trombo regionas yra sudeétingai identifikuojamas
del panasaus intensyvumo vaizdo tasky, esanciy aplink trombg bei netai-
syklingos jo formos. Todel 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 regiong. Trombo regionas gautas atemus segmentuotg
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 segmenta- Du segmentavi- Du segmenta-
Du segmentavi- . . N . . . . N
mo tinklai. tes- vimo tinklai, mo tinklai, apmo- vimo tinklai,
. tuoti su vi'sais testuoti tik su kyti tik matomo | apmokyti ir tes-
Regionas . matomo trombo | trombo vaizdais, | tuoti tik matomo
vaizdais . . . s
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
nera toks didelis kaip tarp mokymo vaizdy varianty. Trombo segmentavimo
testavimo rezultatai yra daug geresni tais atvejais, kai buvo testuojama nau-
dojant tik tromba 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 anatomines
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 is keturiy trombo pusiy.

Augmentuotas vaizdas Eksperty zyméjimas Tinklo i§vestis Segmentavimo rezultatas

G

a

Augmentuotas vaizdas Tikras Zyméjimas Tinklo i3vestis Segmentavimo rezultatas

b

2 pav. Kontrasto ir trombo segmentacijy 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, zymejimy netikslumai vaizduose ir trombo erdvinés savy-
bés. Turint mazai pacienty jvyksta tinklo persimokymas, kurio i$ dalies gali-
ma iSvengti taikant atsitiktiniy svoriy pasalinima.

Literatdroje aprasSyto 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 koeficientg
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 su-
deétingesné, nes siekiama atskirai segmentuoti trombo regiong. MaZesnis
segmentacijos tikslumas gaunamas ir dél maZzesnio duomeny 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 vieng regiong (kon-
trastg arba trombg). 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 struktaras, turin¢ias mazg sker-
pjavio plotg. Objekto segmentacijos sekimas 3D duomenyse galéty palen-
gvinti ilgy anatominiy struktdry, turiniy mazg 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 tinklg mokyti
3D objekto segmentais kaip tinklo jvestj naudojant tris ar penkis i$ eiles ei-
nancius kompiuterinés tomografijos sekos vaizdus.
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