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Abstrakt v SJ

Tato diplomova prica sa zaobera vyuZzitim neurénovych sieti na segmentaciu ran
na fotografiach diabetickych koZnych vredov. Cielom préace je najskor preskimat
problémy spojené s touto chorobou a néjst sposoby, ako by segmentacia ran mohla
pomoct s detekciou, sledovanim a liecbou tohto ochorenia. Praca sa potom zame-
riava na moderné metédy segmentécie, konkrétne na pracu s neurénovou sietou
nnU-Net a porovnavanie jej vyhod oproti inym metédam. TaktieZ budu analy-
zované existujlice rieSenia na odhalenie tspeSnych a netispesnych pristupov. V
praktickej casti prace budt implementované a porovnané roézne pristupy na do-
siahnutie optimélnej segmentdcie. V tejto casti budu detailne popisané pouZité
modely, algoritmy, augmentécie, evalva¢né metriky a ddta. Zameriame sa pre-
vazne na vylepSenie neurénovej siete nnU-Net. V zaverecnej asti sti obsiahnuté

poznatky a ndpady na vyuZitie tejto prace do buducnosti.

Kltucové slova v SJ
Lekarske snimky, NnU-Net, Diabetické vredy na nohdch, Neuronové siete, Sé-

mantickd segmentacia

Abstrakt v AJ

This thesis focuses on utilizing neural networks for wound segmentation in dia-
betic foot ulcer photographs. The aim of this work is to first investigate the issues
associated with this disease and find ways in which wound segmentation could
aid in its detection, monitoring, and treatment. The work then focuses on modern
segmentation methods, specifically working with the nnU-Net neural network
and comparing its advantages to other methods. Existing solutions will also be
analyzed to reveal successful and unsuccessful approaches. In the practical part
of the work, various approaches will be implemented and compared to achieve
optimal segmentation. This section will provide detailed descriptions of the mod-
els, algorithms, augmentations, evaluation metrics, and data used. We will focus
primarily on optimizing neural net called nnU-Net. The final section will contain

insights and ideas for the future utilization of this work.

Klacové slova v AJ
Medical images, NnU-Net, Diabetic foot ulcers, Neural networks, Semantic seg-

mentation
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Uvod

Roény vyskyt diabetickych vredov na nohéch, skratkou nazyvanych DFU, bol v
roku 2017 odhadovany na rozmedzi 9,1 az 26,1 miliéna pripadov [[1]]. Skratka
DFU z angli¢tiny znamend Diabetic Foot Ulcers a oznacuje vredy na nohach pa-
cientov s cukrovkou. KedZe roc¢ne sttipa pocet ludi s cukrovkou, vieme predpo-
kladat, Ze s tymto ¢islom bude rést aj pocet pacientov s DFU.

Vyskyt DFU moze sposobit zna¢né komplikacie vo forme infekcie, amputacii,
a v neposlednom rade aj smrti. Cim neskdr je tento problém odhaleny, tym viac
stliipa ¢asova aj cenova narocnost liecby. Véasné odhalenie problému je doleZitym
sposobom, ako sa vyhnuat komplikdcidm, preto je dolezitd edukécia pacienta a
¢astd preventivna kontrola u lekara.

Sémantickd segmentacia DFU ma potencidl v¢asne diagnostikovat ochorenie
a mierne zniZit tlak na lekdra. Segmentaciou rdn by bolo moZzné nie len odhalit
problém, ale taktiez sledovat vyvoj rany napriklad aplikdciou v teleféne, ktora
by mohla kazdodenne porovnévat obsah rany zo segmentécie. Dal$fm moznym
prinosom moze byt aj napriklad zjednodusSenie vyrezdvania diery do Specidlnych
podrdzok zameranych na zniZenie tlaku na ranu pri ch6dzi, kedZe tento proces
je v stiCasnosti ¢asovo narocny.

VyuZzitie tychto technolégii v praxi mé potencidl zabranit eskalécii tohto ocho-
renia, najma v krajindch trpiacich nedostatkom lekérov.

Cielom pace bude navrhnit metédu na segmentaciu DFU, ktora bude ¢o najp-
resnejsie segmentovat DFU z medicinskych obrazov.

V prvej ¢asti zanalyzujeme problém ochorenia DFU, spdsoby diagnostiky, liecby
a prevencie. Nadobudnuté poznatky pouZijeme na analyzu potencialu ndgpomoc-
nosti segmentacie v modernej medicine. Nédsledne opiSeme teoretické koncepty
neurénovych sieti uréenych na sémantickt segmentéaciu, analyzu tispesnych mo-
difikacii architektir a postupov na segmentdciu medicinskych obrazov. Doraz
bude kladeny na nnU-Net, jednu z najaspesnejsich neurénovych sieti postavenej
na koncepte U-netu, vyuZzivanej na Sirokt Skdlu medicinskych segmenta¢nych

problémov a dat.



Uvod

V praktickej casti sa zameriame na vylepSenie siete pomocou mechanizmov
pozornosti, pokrocilych augmentacii a dal$ich tiprav modelu a vysledky porov-
ndme so zdkladnym, neupravenym nnU-Net modelom za ti¢elom najst najlepsiu
architekttru na ¢o najpresnejsiu segmentaciu DFU. Na konci sa zameriame na
zistovanie pricin faloSnych pozitiv a negativ na predikovanych obrazkoch za tce-

lom odhalenia slabych strdnok modelu.



1 Diabetické vredy chodidiel: Medi-

cinska perspektiva

DFU st rozsirenym a vaznym problémom pacientov trpiacich cukrovkou (po
latinsky diabetes mellitus), a prevazne medzi ludmi z chudobnej$ich pomerov.
Vdaka nadobudnutiu bliZsich poznatkov o tomto ochoreni budeme schopni lep-
Sie identifikovat potenciondlny prinos tejto prace, a taktiez pochopit, ako tieto
ochorenia vyzerajt, v ktorych pripadoch je klasifikacia DFU ndro¢nd, a zamerat
sa na rieSenie problémovych dat.

V roku 2014 bol celosvetovy odhad na Iudi trpiacich diabetes 422 miliénov
[2]]. Toto &islo ¢asom pomerne prudko rastie. Dokazom je aj zdvojndsobenie glo-
balnej prevalencie pacientov z roku 1980 - 4.7% a 2014 - 8.5% [2]]. 6.3% diabetikov
trpi DFU. Nésledky choroby st velmi védZne. Pacienti s DFU maja 2.5 krat vys-
Siu tumrtnost nez diabetici bez DFU [3]]. Viac nez polovica z tychto ran vyusti do
infekcie, a 20% infekcif vyusti do amputécie [[4]]. V porovnani s beznym pacien-
tom s cukrovkou je pacientov s DFU viac muZzov, za ¢im mdze byt vysoka fyzicka
zéataz, ktord moZe nacat ranu. Nachylnejsi st pacienti s cukrovkou typu 2 nez s
cukrovkou typu 1, avsak iba o nie¢o viac nez 1%. Dalsim zaujimavym faktom je,

PV

Ze pacienti s DFU majut niZsie priemerné BMI nez pacienti bez DFU [5].

1.1 Vznik a klasifikacia vredov diabetickej nohy

Za vznikom DFU mozZe stat viacero faktorov. Medzi casté rizikové faktory patri
diabeticka neuropatia [6]], inak povedané poskodenie nervov, ktoré sa prejavuje
stratenim citlivosti, a to ma za nédsledok neopatrnost pacienta v danej oblasti a
nev&imavost zranenia. Dal§ou &astou pri¢inou je strukturdlna deformita chodidla
[[6]], ktord spdsobuje nerovnomerné rozlozenie vahy na chodidlo a tym zvysuje
riziko opotrebovania pokoZky. V neposlednom rade periférna arteridlna oklu-
zivna choroba [|6]], ochorenie tepien, ktoré spdsobuje ich ztizenie, nasledkom ¢oho

vznikne nepomer medzi poziadavkou tkaniv na doddvku zivin a moZnostou tepny



Kapitola 1. Diabetické vredy chodidiel: Medicinska perspektiva

tieto naroky pre ztiZenie plnit. To je jednym z dovodov, preco sa rany diabetikov

lisia od ran Iudi nepostihnutych tymto ochorenim. Nedostato¢ny prisun krvi a Zi-

vin rapidne spomaluje liecbu rany. Rana sa rozsiruje skor nez sa stiha hojit. Nizka

citlivost chodidla napoméha ranu neSetrit. Ak pacient trpi tymito problémami, je

pomerne vysokd pravdepodobnost, Ze u neho nastane DFU. Dalgimi nd&pomoc-

nymi faktormi moze byt slaba hygiena, slaba starostlivost o nechty a nepohodlna

obuv, ktora modze spdsobit zranenie alebo opotrebovanie chodidla alebo zvysit

riziko infekcie [6]].

DFU je moZzné rozdelit do troch kategorii z hladiska pri¢iny. Neuropatické, is-

chemické a neuroischemické. Niz8ie uvedena tabulka|l1.1{pribliZi rozdiely medzi

tymito kategoriami.

a Casto hruby

Charakteristika | Neuropaticka Ischemicka Neuroischemicka

Pocit Strata citlivosti Bolestivé Ciasto¢nd strata zmyslov
Kalus pritomny Minimalny kalus,

Kalus/nekréza p y Nekroza y

néklonnost k nekréze

Lozko rany

Ruzové a granulované,

obklopené kalusom

Bledé a vlacne

s chudobnou

Slabé granulacia

nad chrbtom chodidla
pazurovité prsty

na nohach

na nohéach a bo¢né
okraje chodidla

granuldciou
Teplota chodidla | Teplé chodidlo Chladné chodidlo | Chladné chodidlo
a pulzovanie a pulzovanie bez pulzovania bez pulzovania
Prevalencia 35% 15% 50%
. Suché kaju Vysoké rizik
Dalsie Heha a praskajtica Oneskorené hojenie ysoke rizlko
pokozka infekcie
Zatazované
) o Konceky prstov
oblasti chodidiel,
na nohéch,
ako je metatarzalna ) ) )
, , . okraje nechtov, Okraje chodidla
Miesto vyskytu | hlava, péta a . .
medzi prstami a palcov

Tabulka 1.1: Porovnanie troch zdkladnych typov DFU z hladiska pévodu [7]]. Z

tejto tabulky je mozné vy¢itat, Ze vzhlad DFU moéze byt r6znorody. Pri tychto

typoch sa z vizualneho hladiska 1i8i farba rany, okolie aj jej umiestnenie.

1.2 Prevencia a liecba vredov diabetickej nohy

Experti sa zhodujt, Ze lie¢ba DFU je sice velmi ndro¢nd, no prevencia je pomerne

jednoducha. Prvym krokom prevencie je starostlivost o samotnti cukrovku (sprédvna

diéta, pohyb a davkovanie inzulinu). Druhym krokom je zabranenie poskodeniu

4




Kapitola 1. Diabetické vredy chodidiel: Medicinska perspektiva

chodidla nosenim mékkej a priedusnej obuvi, opatrnosti pri chddzi a zabraneniu
zataZenia chodidla. V neposlednom rade je potrebné dbat o hygienu chodidla
(Cistenie, Cisté ponozky a korekiné strihanie nechtov). Informovanost lekdrov o
problémoch s chodidlami u diabetickych pacientov, klinické vySetrenie, pravi-
delnd prehliadka chodidiel, edukacia pacienta, jednoduché hygienické postupy a
zabezpecenie vhodnej obuvi v kombindcii s rychlym oSetrenim drobnych pora-
neni mozu znizit vyskyt vredov az o 50% [|§]].

MnozZstvo zdrojov uvadza, Ze pacienti by si mali kontrolovat rany na dennej
baze. Odbornici by mali prezriet, ¢i obuv pacienta nemoéze zvysovat riziko tvorby
vredu, a v pripade odhalenia rizika, odporucit pacientovi Specidlnu obuv, ktora
pomdha spravne rozlozit tlak na chodidla [6]].

Hlavnym cielom lie¢by DFU je ¢o najrychlejSie uzavretie rany a zabrdnenie
amputdcii [9]]. Podla typu a vaZznosti DFU sa liecba moze lisit. Medzi zdkladné

lie¢ebné postupy patri:

1. Pravidelné zbavovanie pacienta poskodeného a odumretého tkaniva v okoli
rany, az kym nie je odhaleny zdravy, krvacajtci okraj rany [6]]. Nasledkom
toho sa zniZi tlak na ranu, zvysi intenzita i¢inkov réznych lie¢ivych rozto-

kov a pomdha odhalit dalsie poskodenia [7].

2. ZniZzovanie tlaku na chodidlo $pecidlnou obuvou alebo podrazkou, pripadne

Uplne odstranenie tlaku pouzitim invalidného vozika.
3. Pri infekcidch je dolezita antibioticka liecba [9]].

4. Hyperbarickd kyslikova terapia, ktord spociva v dychani ¢istého kyslika v

stlacenej komore na urychlenie hojenia [[10].

5. Néhrady koZe, ktoré sa moZzu aplikovat na vredy na podporu hojenia. M6Zu

byt vyrobené z Zivocisneho alebo Iudského tkaniva alebo syntetickych ma-
teridlov [[11]].

6. Operdcia: V niektorych pripadoch moze byt potrebny chirurgicky zakrok na
odstranenie infikovaného tkaniva alebo vo vaznych pripadoch amputécia

[©]-
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Obr. 1.1: DFU pred a po odstraneni kalusu @ Po odstraneni tkaniva by sa
mal vred presondovat sterilnym tupym ndstrojom, aby sa urcilo postihnutie
zékladnych Struktr, ako su $lacha, kibové puzdro alebo kost @] Mali by sa
ziskat rontgenové snimky, aby sa zistilo, ¢i sa v mikkych tkanivach nenachadza
vzduch alebo cudzie telesa, a aby sa vyhodnotil vred z hladiska postihnutia

kosti, pretoze to mdZze sposobit dalsie vdzne komplikacie [@]

1.3 Vizudlne chdpanie vredov diabetickej nohy

Je dolezité si uvedomit, Ze DFU sa vyskytuje na miestach, kde je opakovane vy-

vijany tlak na chodidlo. Obrazok [I.2] tieto miesta znazoruje.
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Obr. 1.2: Miesta najcastej$ieho vyskytu DFU [El]

Pri liecbe rany je potrebné odstranit odumreté tkanivo, pod ktorym sa vred
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nachadza. To znamen4, Ze rana sa po oSetreni moZe zdat viacsia neZ pred oSetre-
nim.
Tkanivo v randch moZe byt r6znych farieb. Od ¢ierneho, cez sivé, hnedé, Z1té
az Cervené. Od farby tkaniva sa 1iSi vaZnost a nasledny postup pri liecbe.
Véznost rany nezavisi len od jej obsahu, ale aj od hibky, sfarbenia, zdravotnych
problémov pacienta, blizkosti rany ku kosti a mnozstva dalsich faktorov. Je vSak
mozné povedat, Ze postupné zmensovanie okrajov rany je jednym z indikatorov

hojenia.

1.4 Vyhody segmentacie DFU

Segmentacia DFU ma potencial byt vyuZita vo viacerych pripadoch. Prvym pri-
padom je jednoduchsie zistovanie progresu hojenia. KedZe zmenSovanie rany je
jednym z ukazovatelov hojenia, bolo by moZné porovnédvat snimky na dennej
baze, a podla plochy segmentovanej masky by sa dalo vypocitat, ¢i sa rana zvac-
Suje alebo zmensSuje. V takomto pripade ale netreba zabtidat, Ze snimok musi byt
vyhotoveny z rovnakej vzdialenosti a pod rovnakym uhlom.

V minulosti prebiehali vyskumy, ktoré merali priemerni rychlost zmensova-
nia rany podla poévodu DFU a jeho velkosti. Napriklad pri neuropatickych DFU
sa pacientom s ranami s mensim obsahom neZz jeden centimeter zmensSuje prie-
mer o 0.42 milimetrov tyZdenne, zatial ¢o pri obsahu dvoch centimetrov a viac je
to 0.57mm tyzdenne [[12]]. Porovnanim vysledkov segmentécie po kazdom tyZzdni
s tymito priemernymi ¢islami z vyskumov by bolo mozné vidiet, ¢i hojenie pre-
bieha spravnou rychlostou. Taktiez by data nazbierané z aplikacie mohli pomoct
budtcim vyskumom pri sledovani r6znych metéd liecby a ich efekte na rychlost
hojenia rany.

Dalsim prinosom moZe byt vyuZitie segmentdcie na vyrezanie diery do $pe-
cidlnej vlozky do topanky, ktord by zabezpecila privod vzduchu k rane, a znizila
tlak na ranu. V stcasnosti sa vyrezdvanie diery robi manudlne. Va¢sinou sa pri-
loZzi kus priehladnej latky k rane, obkreslia sa jej okraje a podla toho sa manuélne
vyreze diera do podrazky. TaktieZ prebieha vyvoj systému, ktory vyreze dieru
pomocou laseru, avSak obrys rany sa robi manuélne zo snimky [[13]]. Segmenta-

cia by mohla tento proces vyrazne urychlit.
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Obr. 1.3: Proces vyrezavania diery do $pecidlnej podrazky. Casovo naro¢né je,

ako obkreslenie rany, tak aj jej manuélne vyrezanie



2 Sémanticka segmentacia DFU: Tech-

niky a pristupy

V tejto kapitole urobime prieskum aktualnych technol6gii a postupov. Segmen-
tcia je pomerne moderny problém, pretoZe do roku 2012 boli konvolu¢né ne-
urénové siete vyuZivané prevazne na klasifika¢né tlohy, kde staci celej snimke
pridelit triedu. Pri segmentécii je potrebné pridelit triedu kazdému pixlu [[14].
Pri medicinskych obrazoch bolo aj problémom to, Ze dat na ucenie bolo menej
nez dat pri inych tlohach, kde fotky moze zbierat a overovat bezny ¢lovek, a nie
len odbornik.

Prelomovym pristupom k segmentacii bolo v roku 2012 natrénovanie siete
nie na obrdzkoch ale na regiénoch obrazku (takzvany sliding window setup),
kde siet predikovala triedu pre kazdy pixel na zdklade daného pixlu a regiénu
okolo neho [[15]. Naslednym spojenim vznikol segmentovany obrazok. Tento po-
stup m4d ale viacero nevyhod. Okrem toho, Ze je ¢asovo ndroc¢nejsi, pretoZe rozde-
Iuje obrdzok na malé casti, je aj redundantny pretoZe regiény sa prekryvaja [[14]].
Velkost regionu je taktieZ problém. Kym velky regién zniZuje presnost, pretoze
vyZaduje viacero max-pooling vrstiev, maly regién mdze poskytovat prilis mdlo

kontextu na pochopenie obrazku [[14]].

2.1 U-Net pre segmentaciu DFU

U-net je konvolu¢na neurénova siet, ktord bola navrhnuta v roku 2015 na tcely
sémantickej segmentdacie. Architekttra tejto siete je zaloZena na takzvanej plnej
konvoluc¢nej sieti (FCN) navrhnutej v roku 2014. Tieto siete vyuZivajua vyhradne
lokalne prepojené vrstvy, ako je konvoltcia, pooling a zva¢Sovanie (upsampling).
U-net nepouZiva husté vrstvy (dense layers) ¢o mé za nasledok menej paramet-
rov a zrychlenie trénovania sieti. Tym, Ze vrstvy st prepojené lokalne, siet dokaze
pracovat so snimkami roznych rozmerov, pretoZe obrazok sa rozdeli na mensie

Casti, pre ktoré prebieha predikcia. Predikcia prebieha na mensej casti nez ktora je
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vystrihnutd. Zvysné okraje st potrebné na ziskanie kontextu pre predikciu. Okra-

jové regiony st doplnené o zrkadleny obraz, ako je mozné vidiet na obrazku

Obr. 2.1: Stratégia prekryvania dlazdic [|14]]. Na obrdzku je mozné vidiet aj do-
plnené zrkadlenie na okrajovom regiéne (regién medzi ZItou a modrou ¢ia-
rou), ktoré pomdaha doplnit kontext pre predikciu. Vdaka rozdeleniu je mozné

predikciu sptastat na obrazkoch rdéznych velkosti

U-net ziskal svoj ndzov na zdklade architekttry, ktora sa sklada z dvoch casti,
kontrakénej (smer nadol) a expanzivnej (smer nahor). Kontrakénd a expanzivna
cesta spolu s tstim (bottleneck) pripominaji pismeno U. Kédovanie je postup
prepouzity z klasickych neurénovych sieti pouzivanych na klasifikaciu [[14]]. Kon-
trak¢na cesta md za tlohu extrahovat priznaky zo vstupného obrazu. V tejto ceste
sa kazdou vrstvou zvacsuje pocet filtrov, a zmensuje rozliSenie vstupného obrazu.
Tento postup zabezpedi, Ze nizsie vrstvy dokdZzu zachytit zloZitejSie a abstrakt-
nejsie znaky. Ide o opakované pouzitie konvoltcii, nasledovanych rektifikovanou
linedrnou jednotkou tzv. ReLu funkciou a Max pooling operéciou.

Dekédovanie je proces, vdaka ktorému je siet schopnd pretransformovat zhus-
tent mapu priznakov na format povodného obrazka. Expanzivna ¢ast pozostédva
z opakovanej up-konvoltcie, ktorej icelom je zvacsit rozliSenie obrazku a zredu-
kovat pocet kanalov. Expanzivna cast dalej obsahuje preskakované spojenia. Ich
tlohou je napomoct lokalizacii s¢itanim orezanych mdp priznakov z kontrak¢-
nej vrstvy na rovnakej arovni. Expanzivna cast taktieZ obsahuje konvoldcie. To
pomédha zabezpecit, aby bola do segmentacnej mapy zakomponovand aj infor-
maécia o detailoch a texttrach vstupného obrazu. Expanzivna cesta je symetricka
s kontrakénou cestou [[14]]. Orezanie pri s¢itavani kandlov z kontrakénej vrstvy do
dalSej kontrakénej vrstvy je potrebné kvoli stratenym pixlom z okrajov ku ¢omu
prichddza pri konvoldcidch. Findlna konvoltcia premapuje kazdy vektor znakov

do pre nas potrebného poctu tried. Findlna konvoltcia je typu 1x1, ¢o znamens,

10



Kapitola 2. Sémantickd segmentdcia DFU: Techniky a pristupy

Ze nezmeni pocet pixlov, iba pocet kanalov.

| 64 64
28 64 64 2
input
[ output
image :
t?le T . o ’.* segmentation
2 | map

= conv 3x3, RelL.U
copy and crop

¥ max pool 2x2
_ ; 4 up-conv 2x2
&% = conv 1x1

Obr. 2.2: Architekttra siete U-net [[14]].

U-net je aj v sti¢asnosti velmi populdrnou neurénovou sietou a jeho modifi-
kécie sa stali jednymi z primarnych nastrojov pouzivanych pri segmentécii medi-

cinskych obrazov.

2.2 NnU-Net pre segmentaciu DFU

Konvolu¢né neurénové siete vyZzaduja mnozstvo rozhodnuti z hladiska architek-
tary, predspracovania, trénovania a inferencie [[16]]. Ak sa aj podari dosiahntt
presné vysledky na jednom probléme a datovej sade, je vysokd pravdepodob-
nost, Ze rovnaka architekttara sa nebude schopna efektivne natrénovat na inom
probléme. Dal§im problémom je aj to, Ze spravnost niektorych parametrov nie je
mozné uhadnut inak, nez ¢asovo naro¢nou experimentaciou. NnU-Net bol vy-
vinuty tak, aby riesil tieto problémy automaticky, a aby sa timy namiesto toho
mohli venovat vylepSovaniu architekttry, namiesto jej celého prerdbania alebo
ndhodnych experimentalnych zmien.

Tato siet vznikla pri stitazi, kde mali ticastnici za tlohu vyvinut algoritmus na
segmentaciu schopnt automaticky sa prisposobit rdznym stborom adajov [[17]].

Sataziaci mali k dispozicii 7 medicinskych stiborov dat na tréning, a na testo-
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vanie tri nové. Prave aj vdaka tejto stitazi bol nnU-Net vyvinuty, a stal sa aj jej
vitazom. Dalsfm dokazom efektivity nnU-Net architekttry je aj fakt, Ze do 2 ro-
kov po decathlon stitazi vyhrali jeho modifikédcie az 33 z 53 celosvetovych sttazi
v segmentacii r6znych medicinskych obrazov [[17]]. NiZzsie budt opisané postupy,
ako sa nnU-net 1i8i od siete U-net.

Predspracovanie je plne automatizované [[16]]. Najprv prebieha orezavanie,
na nenulové hodnoty obrazkov (pozera sa na nenulové hodnoty obrazkov, nie
mask). Nulové hodnoty nie sti dolezité pre tréning, a vdaka tomu, Ze sa ich zba-
vime, znizime vypoctovu zataz [16]]. Nasledne prebieha resampling (iba pre 3
a viacrozmerné déta) a normalizdcia. Obrazky sa automaticky normalizuja na
zéklade Statistickych tdajov celej prislusnej mnoziny tdajov.

Na tréning sa ako predvolené nastavenie pouZiva stcet dice a cross-entropy
stratovej funkcie [[16]]. Tato funkciu je velmijednoduché zmenit. Na zaklade mnoz-
stva vysledkov z minulosti vSak vyzerd, Ze prave kombinacia dice a cross entropy
stratovych funkcii je vyhodnd pre stibory tidajov s nerovnovahou tried. Medzi
dalsie predvolené nastavenia siete patri adam optimizér s pociato¢nou rychlos-
tou ucenia 3 * 10~* [[16]]. Jedna epocha iteruje 250 trénovacich davok, a model sa
trénuje na 1000 epochéch [[16]]. Rychlost uc¢enia sa redukuje patnasobne vzdy, ked
sa poslednych 30 epoch nezlepsi exponencidlny kizavy priemer validacie aspoti
0 5% 1073 [[16]. Na aktivaciu sa pouziva Leaky ReLu funkcia.

Dal$ou efektivnou technikou v nnU-Nete je Deep supervision modul. Deep
supervision je technika pouZivand v oblasti strojového ucenia, ktord zvysuje pres-
nost vystupu neurénovych sieti s va¢sim poctom vrstiev. Tato technika pridava
do siete tzv. vedlajsie vystupy, ktoré umoziiuja, aby vystupy boli ziskané nielen z
poslednej vrstvy, ale aj z vintitornych vrstiev. Na konci kazdej vrstvy siete v expan-
zivnej Casti je na vystup vrstvy aplikovana konvoltcia s po¢tom vystupnych zna-
kov rovnych poc¢tu ocakavanych znakov vo vyslednom obrazku (v pripade DFU
su to dva znaky, pretoze pozndme len pozadie a ranu). Vystup tejto konvoltcie
je zvacSeny a s¢itany s vystupom z vySSej vrstvy a tento postup sa opakuje aZ do
finalnej vrstvy, kde po poslednom stcte je aplikovana softmax funkcia.

Medicinske obrazy st v danom datasete na prvy pohlad ¢asto podobné. Snimky
st neraz robené pod rovnakym svetlom, vzdialenostou a uhlom. Aby sa predislo
pretrénovaniu, je potrebné data mierne modifikovat. Takdto modifikacia sa na-
zyva augmentacia. NnU-Net pouZziva kniZnicu batchgenerators, so Sirokou Ska-
lou augmentdcii. Tie st uz automaticky zadefinované ale samozrejme je mozné
augmentdcie pridat, odstranit, pozmenit ich poradie a intenzitu.

NnU-Net nepouziva kratke preskakované spojenia, dense-connections a po-
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Rychlost uc¢enia | Plan PolyLR (za¢ina na 0,01)
Funkcia straty | Sacet dice a cross entropy
Rovnakd ako Unet
Architektira (encoder-decoder, preskakované spojenia na rovnakej tirovni)
Leaky ReLU, deep supervision.
Optimizer SGD s nesterovou hybnostou (0,99)
Rotécie, skdlovanie, gaussian noise,
Augmentacie gaussian blur, kontrast, jas, nizke rozliSenie,
gamma, zrkadlenie
Tréning 1000 epoch po 250 minidavok, foreground oversampling

Tabulka 2.1: Fixné parametre nnU-Net, ktoré sa preukazali ako t¢inné naprie¢

Sirokou skélou datasetov. To vS8ak neznamena Ze ich zmenenie nezlepsi vysle-

dok na konkrétny dataset.

zornostné mechanizmy [[16]]. Tieto mechanizmy zvySuji vypoctovu zlozitost, ale
ich pridanie do nnU-Net-u by mohlo teoreticky zlepsit presnost.
Vysokd tspesnost a prepouZitelnost, moznost pouzitia na 2D aj 3D d4ta, mnoz-

stvo preddefinovanej funkcionality a jednoduchd modifikdcia architekttry robi z

tejto siete pre nés idedlneho kandidédta na segmentaciu DFU.

nnU-Net
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Obr. 2.3: Diagram nnU-Netu. Je mozné vidiet, Ze niektoré parametre mé zade-

finované fixne, iné st uréené automaticky podla mnozstva faktorov, ako napr.

limit GPU, modalita obrazkov, ich rozmerov atd.
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2.3 Mixup Augmentacia pre segmentaciu DFU

Augmentécie st uzitoénym nastrojom v predchddzani pretrénovania neuréno-
vych sieti. Modifikaciou dat zabezpecuji, Ze model dostdva vZdy nové data pri
tréningu a tym padom sa uci generalizacii. Diabetické vredy na nohéch su zvlast
problematické, pretoZe vacsinu obrazkov tvori pozadie, zatial ¢o samotné rana
tvori iba mala cast obrazka. Na boj s tymto problémom existuji augmentacné
metddy, ktoré pomahajti vyrovnat tento nerovnovazny pomer.

Metéda Mixup spociva v linedirnom kombinovani obrazkov a ich masiek [[18]].
Existuje viacero pristupov k mixupom pri segmentécii. M6Ze kombinovat ob-
razky v statickom alebo dynamickom pomere. Mixup zreguluje model vycen-
trovanim rozhodovacej hranice medzi triedami [[19]]. Mixup augmentacia napo-
mdha modelu spravat sa linedrne medzi tréningovymi prikladmi [[19]]. Linedrne
spravanie zniZuje mnoZzstvo neziaducich oscilacii pri predikovani mimo tréno-
vacich prikladov [[19]. Model sa moze lep$ie naucit ndjst menej intenzivne rany,
a taktieZ spravne klasifikovat pozadie, ktoré sa mierne podoba na ranu. Mixup
tieZ pomaha bojovat proti zapamaétaniu nespravnych oznaceni tried, citlivosti na
adverzné priklady a nestabilite pri adverznom tréningu [19]. Tato augmentécia
¢asto zvacsi obsah masky voci obsahu pozadia, ¢o mierne napoméaha vyrovnat
nerovnovéhu tried. Je vSak otazkou, ako intenzivne ¢asti masky by mali byt po
mixupe oznacené ako pozadie, a ktoré ako rana. Kombinacia obrazkov v pomere
9:1 mbéZe mat za nésledok prili$ slabt intenzitu rany z druhého obrazka, ktort
siet nedokaze spravne odhalit. Preto je d6lezité najst hranicu intenzity, pod ktorou
bude maska oznacend ako pozadie, a nad ktorou ostane maskou. Tento pristup sa
nazyva asymetricky mixup [20]. Hranica 1i8i pri r6znych datach a architekttrach

siete [20]], a preto je dolezité s iou experimentovat.

Ti=Av;+ (1= Nzj, 5 = Myi + (1 — Ny, (2.1)

2.1 Vypocet mixup [20]]. Xia X j predstavuje dve ndhodné vstupné obrazky a
Yia Yj k nim prisltchajtice masky. A predstavuje koeficient, ktorym st obrazky
nadsobené aby mali prislusnu intenzitu. A je va¢Sinou ndhodne vyberané ¢islo beta
distribticie v rozmedzi od 0 do 1. Beta distribtcia potrebuje parameter . Mnoz-

stvo zdrojov odporuca vybrat pre alfa parameter ¢islo medzi 0.2 az 0.4 [21]].

y; if (A>mandy; =r)ory =y;,

Gi=qy i (1-X>mandy, =r)ory =y, (22)

0 otherwise.
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Tresholding pri mixupe [20]]. m predstavuje treshold intenzity masky (na-
priklad hodnota pixelu medzi 0 a 255), pod ktorym sa maska bude povazovat za

pozadie a nad ktorym ako rana.

24 Rezidudlne spojenia pre segmentaciu DFU

Zakladné architektiara U-netu obsahuje preskakované spojenia, teda spojenie zvac-
Senych map priznakov pri kontrakénej ceste spolu s mapami priznakov z rovna-
kej trovne pri expanzivnej ceste. Tieto preskakované spojenia poméahajt obnovit
plné priestorové rozliSenie na vystupe siete, vdaka ¢omu st plne konvolu¢né me-
tédy (FCN) vhodné na sémantickti segmentdciu [22]]. Tieto preskoc¢ené spojenia
sa taktiez nazyvaju v niektorych ¢lankoch dlhé preskakované spojenia [22]].

Okrem toho ale pozname aj kratke preskakované spojenia (Residual skip con-
nections), ktoré zdkladnd architekttira U-netu neobsahuje. Tieto spojenia sa po-
uzivané v takzvanych Residual neural networks, uréenych na klasifikaciu. Uka-
zalo sa, Ze hibka siet{ dokaZe signifikantne zlepsit vysledky trénovania [23]. Nie
je to ale len tak, ze ¢im hibsia siet, tym lepsie vysledky. Hibka siete so sebou totiz
prindsa viacero problémov, ktoré je potrebné vyriesit. Jednym z nich je degra-
da¢ny problém [23]], kde sa presnost pri tréningu presyti(saturates), a nasledne
zac¢ne prudko klesat. Kratke preskakované spojenia tvoria skratku z vyssich vrs-
tiev do hibgich tym, Ze spoja vstup do konvolu¢ného bloku s jeho vystupom.
Rozne vrstvy siete sa ucia rozdielne znaky. Kratke preskakované spojenia poma-
haji zachovat znaky z vys$ich vrstiev a zabranit degrada¢nému problému [24]].
Na to, ze kratke preskakované spojenia st ndpomocné aj pri segmentécii prisli
autori ¢lanku, The Importance of Skip Connections in Biomedical Image Segmentation
[22]], ked pridali do ResNetu expanzivnu cestu, vdaka ¢omu z toho vzniklo FCN.
Siet vyskusali trénovat iba s dlhymi preskakovanymi spojeniami, iba s kratkymi
a s oboma. Kombindcia oboch sa preukézala ako najefektivnejsia.

X

A

A

weight layer
F(x) 1 relu

weight layer

X

identity

Obr. 2.4: Kratke alebo "rezidudlne"preskakované spojenia. Na rozdiel od dl-

hych st pripocitavané po vertikalnej ceste siete medzi vrstvami.
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2.5 Mechanizmy pozornosti pre segmentaciu DFU

Pozornostné mechanizmy vznikli na zdklade chdpania fungovania Iudského zraku.
[udsky zrak sa dokaze ststredit iba na cast vSetkych viditelnych informacii spra-
covanych okom [25]. Pozornostny mechanizmus v konvolu¢nych neurénovych
sietach moZeme chédpat ako dynamické upravenie vdh prvkov a oblasti, ktoré st
pre dant dlohu relevantné, na zdklade priznakov vstupného obrazka [26]].

Za posledné roky bolo vyvinuté velké mnozstvo pozornostnych mechaniz-
mov. Zameriame sa na tri hlavné triedy tychto mechanizmov relevantnych pre
segmentédciu obrazkov bliZSie sa pozrieme na tspesné architektiry pozornost-

nych modulov pre dané triedy.

2.5.1 Kandlova pozornost

Kandlova pozornost odhaluje medzi-kanalové vztahy priznakov [27]]. Pri vstupe
2D DFU obrazku do neurénovej siete, ma obrdzok tri kandly: ¢erveny, zeleny a
modry. Po kaZzdej konvoltcii st generované nové kanaly obsahujtce r6zne infor-
macie [25]. Kandly vac¢$inou reprezentuju rdzne objekty extrahované zo vstup-
ného obrazku [28]. Modul kandlovej pozornosti pridd vahy jednotlivym kana-
lom, alebo zjednoduSene povedané objektom, vdaka comu sa model uc¢i "¢o'je
dolezité pre jeho ucenie [27]]. Najznamej$im prikladom je SE modul [29]], a jeho
upravena verzia Efficient channel attention (ECA), ktord na vypocet pouziva 1D

konvolu¢né vrstvy namiesto average poolingu.

Squeeze and excitation

V kaZdej konvoluc¢nej vrstve neurénovej siete sa nachadza sabor filtrov, ktory vy-
jadruje susedské priestorové vzory konektivity pozdiz vstupnych kanélov - spé-
jaju priestorové a kandlové informacie spolu v rdmci miestnych receptivnych poli
[29]. Architekturdlna jednotka squeeze and excitation napomaha sieti k zame-
raniu sa na vztahy medzi jednotlivymi kandlmi [29]]. Tento blok umoznuje sieti
rekalibrovat priznaky, prostrednictvom ¢oho sa méZe naucit vyuZzivat globélne
informaécie na selektivne zdoraznenie informativnych priznakov a potlac¢enie me-
nej uzitoénych [29]).

Na obrédzku 2.5/ je mozné vidiet architektiru SE bloku. Kazd4 konvoltcia v
sieti produkuje mapu priznakov, na ktort je mozné aplikovat SE blok. Ten ttto
mapu vezme na vstup, aplikuje squeeze operaciu - agreguje mapy priznakov na-

priec ich priestorovymi dimenziami pomocou globédlneho average poolingu. Exci-
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tation operacia vezme vystup squeeze operdcie a vytvori z neho kolekciu modu-
la¢nych vah pre kazdy kandl. Tieto vahy st nakoniec aplikované na mapy pri-
znakov, ktoré vysli z konvolucie. Vysledkom je mapa priznakov, kde ma kazdy
priznak vdhu na zéklade jej doleZitosti pre ucenie.

Struktaru SE bloku je moZné vidiet na obrazku SE blok méZeme zosta-
vit pre akukolvek transformaciu F'tr, ktora mapuje vstup X na mapy priznakov
U. SE blok sa pouZziva na rekalkuldciu map priznakov U. Najskor funkéné mapy
U prechddzaja stlacovacou operéciou, ktord agreguje vlastnosti funkénych mép
na kandlovy opis tym, Ze ich stld¢a v priestore (H x W). Kanélovy opis posky-
tuje vloZenie celkového rozdelenia funkénych odpovedi po kanaloch. Agregacia
je nasledovand excita¢nou operdciou, ktora pouziva jednoduchy samoregula¢ny
mechanizmus na produkciu modula¢nych vah pre kazdy kanal zo vstupu. Tieto
véahy sa aplikujti na funkéné mapy U a vytvaraja vystup SE bloku, ktory sa moze

priamo vlozit do nasledujtcich vrstiev siete [29]].

F. (W)

Obr. 2.5: Squeeze and excitation blok

Uéinnost tejto pozornostnej jednotky pri segmentacii je preukdzana aj v élanku
USE-Net: incorporating Squeeze-and-Excitation blocks into U-Net for prostate zonal seg-
mentation of multi-institutional MRI datasets [30], ktory pridanim SE blokov do U-
netu vyrazne zlepsil vykon siete. Autori popisuji 3 miesta v architekttire U-netu,
kde je mozné pridat SE blok - v kontrakénej ¢asti, v expanzivnej ¢asti a po klasifi-
kétore [[30]]. Podla experimentov je ti¢innost bloku najvyssia v kontrakénej Casti,

menej G¢inna pri expanzivnej, a najmenej po klasifikatore [30]].

2.5.2 Priestorova pozornost

Priestorovd pozornost vyuziva medzipriestorové vztahy priznakov. Zatial ¢o ka-
nalova pozornost sa zameriava na "¢o"je dolezité, priestorova pozornost zvyraz-
nuje "kde"je dolezitd informdcia [27]]. Vypocet vygeneruje priestorovii mapu po-

zornosti, zvyraziiujicu na ktort ¢ast obrazku sa sastredit a na ktord nie [27]].
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Attention U-net

Attention U-net navrhnuty pri segmentacii oblic¢iek [31]] napomaha modelu st-
stredit sa na cielové Struktary [31]]. Pripajanie preskakovanych spojeni pri expan-
zii je naivnd metéda. Tym Ze v nizkotroviiovych priznakoch je nedostatok séman-
tickych informdcii, prind$aja so sebou aj mnoZstvo zbyto¢nych informaécii z poza-
dia, ktoré moéZzu negativne zasahovat do segmentécie cielového objektu [32]]. Ulo-
hou pozornostného modulu v Attention U-nete je zachytavat vysokotroviiové
sémantické informdcie a zdoraznovat cielové priznaky [32]].

Attention U-net potlaca neddlezité regiony zatial o zvyraziiuje tie dolezité
[31]]. Tento mechanizmus je pridany do kazdéj arovne expanzivnej cesty U-netu.
Vieme, Ze dlhé preskakované spojenia v U-nete napoméhajti lokalizacii a obnove-
niu detailov. Attention gate (AG) upravujua priznaky ziskavané z tychto preska-
kovanych spojeni tym, Ze ich vynasobia vypocitanymi koeficientami ktoré zvy-

raznia dolezité priznaky.

—q W,: lxlxl
RelLU (o7) Sigmoid (¢2) Resampler

Fox Hyx Wex Dy ~l
- T e

x! [—w Finex H,W, D, H,W, D Hox Wyx Dy

W, lxlxl_j

Fi xHyx Wyx D,

Obr. 2.6: Proces vypoctu AG [31]]. Priznaky (x1) z preskakovanych spojeni st
vyndsobené koeficientmi vypocitanymi v AG. Koeficienty AG st vypocitané
suc¢tom preskakovanych spojeni a vstupov z nizsej vrstvy (g), nasledne apli-

kovanej ReLU funkcii, konvoltcii a sigmoid funkcii.

2.5.3 ZmieSana pozornost

Ide o kombindciu priestorovej a kanélovej pozornosti. Prvym takymto mechaniz-
mom bol CBAM (angl. Convolutional Block attention module) [27]], ktory pri-
Siel ako vylepSena verzia Squeeze and excitation blokov, pridanim priestorovej
pozornosti. Dal§fmi zndmymi mechanizmami je BAM (Bottleneck attention mo-
dule)[33]], zameriavajtici sa na niZsie ¢islo parametrov pozornosti na zniZenie na-
ro¢nosti vypoctu a Triplet attention [34]] postavenom z poznatkov o CBAM, skla-
dajtcej sa z troch vetiev - priestorova pozornost, kanalova pozornost a pozornost

na celkov Struktiaru vstupu. Triplet attention modul funguje tak, Ze obsahuje tri
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vetvy fungujtce na rovnaky princip a meni sa len vstup tym, Ze sa rotuje okolo

inej dimenzie [34]].

Convolutional Block Attention Module

CBAM (Convolutional Block Attention Module) je dalsi pozornostny modul pre
konvolu¢né neurénové siete. Vzhladom na prechodnd mapu vlastnosti modul
sekvenéne odvodzuje mapy pozornosti pozdiz dvoch samostatnych dimenzif, ka-
nélovej a priestorovej, nasledne sa mapy pozornosti zndsobia na vstupnt mapu
vlastnosti pre adaptivne spresnenie vlastnosti [27]]. Tento modul je aplikovatelny
na mapu priznakov po kazdej konvoltcii pri downsamplingu. Sklada sa z dvoch
podmodulov: kanalovy pozornostny modul a priestorovy pozornostny modul.
Modul kandlovej pozornosti agreguje priestorové informécie aplikovanim ave-
rage poolingu a max poolingu. Obidve outputy nésledne prejda zdielanym viac-
vrstvovym perceptronom s jednou skrytou vrstvou [27]. Vysledky st nasledne

sCitané.

Channel Attention Module

MaxPool
_/I':'\ _/5
-\ % _/ \ 5@ @ _C:annel Attention
Shared MLP M

Input feature F

Obr. 2.7: Kandalova pozornost v CBAM moduli [27]].

Priestorovd pozornost najprv s¢ita vysledky average a max pooling operécit
naprie¢ kandlovou osou, ¢oho vysledkom je zvyraznenie informativnych regio-
nov [27]. Na vysledku je aplikovana konvolu¢nd vrstva, ktord vygeneruje pries-

torovii mapu pozornosti, zobrazujicu kde sa ststredit a kde nie [27]].

4 Spatial Attention Module )
conv
layer
— — @ —
Channel-refined [MaxPool, AvgPool] Spatial Attention
\ feature F’ Mg /

Obr. 2.8: Priestorové pozornost v CBAM moduli [27]].
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3 ZlepSenie vykonu siete nnU-Net po-
mocou architektonickych inovacii a

datovych augmentdcii: Experimenty

NnU-Net patri medzi najispesSnejSie neurénové siete na rieSenie segmentacnych
problémov medicinskych obrazov. Ide o modifikovany U-net, prispdsobeny k
uceniu sa na Sirokej $kdle medicinskych 2d aj 3d dat. Na zdklade tohto faktu sme
sa rozhodli zvolit nnU-Net ako hlavny ndstroj na segmentaciu DFU. Najprv bude
potrebné ziskat vysledok zakladného modelu nnU-Netu, a nasledne experimen-
tovat s modifikdciami architekttry, a porovnavat tieto modifikacie s vysledkom
zékladného modelu. Vyhodou modifikovania nnU-Netu je aj to, Ze naSe nové ar-
chitekttiry bude mozné pouZit na tréning aj na inych datasetoch, s potencidlom
vylepsit vysledky aj pri inych problémoch. Planom je vyskasat ré6zne kombina-
cie augmentéacii, implementovat do kédu mixup a cutmix augmentécie, porovnat
rozne relevantné funkcie straty pre nevyvazené stibory tidajov, pokdsit sa pridat
do architektary prvky, ktoré sa v minulosti preukdzali ako G¢inné pri segmen-
tacii medicinskych obrazov ako napriklad kratke preskakované spojenia, mecha-
nizmus pozornosti alebo ich kombinécia.

Na to, aby sme stihli vykonat velké mnoZstvo experimentov za kratky ¢as, bu-
deme model trénovat na 100 epochach. Najtspesnejsiu architekttiru natrénujeme
na 1000 epochédch a nad vSetkymi datami naraz. TaktieZ sa pokisime vysledky

vylepsit pomocou nasledného spracovania.

3.1 Charakteristiky a pouzitie saiborov tidajov DFU

Do spristupnenia nového stboru tdajov v roku 2022 existoval len jeden stibor
tdajov urceny na segmentdciu DFU pod ndzvom FUSeg [35]. Ten ma ale dva-
krat menej snimok, ktoré st z velkej ¢asti orezané a vyplnené ¢iernou farbou na

doplnenie rozmerov a niektoré masky st oc¢ividne chybné.
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Lra

-

Obr. 3.1: Priklad pravdepodobne chybnych masiek pre snimky FUSeg. Prvé
dve zlava podla masky nemajui vred, no podla snimky je o¢ividne pritomny.

Tretia maska zlava ma nespravne oznaceny lavy vred.

Zaciatkom roku 2022 bol spristupneny doteraz najvacsi sibor dat uréeny na
segmentdciu DFU s ndzvom DFUC2022. Na jeho vyvoji spolupracovali odbornici
z Manchesterskej Univerzity a mnoZstva zdravotnickych instittcii [36].

Obréazky boli fotené za rovnakych podmienok, vzdialenosti cca 35 cm, zachy-
tend celd noha, najsignifikantnejsi vred v centre fotky [36]]. Obrazky boli prevzor-
kované na rozmery 640x480 [36]], ¢o spOosobuje rozmazanie okrajov masiek. Tré-
novaci stibor tidajov obsahuje 2000 obrazkov a k nim prisltchajticich masiek. Vac-
Sina obrazkov obsahuje 1 vred, ale nie je to pravidlo. Hovori o tom aj fakt, Ze 2000
obrazkov obsahuje 2304 vredov [36]].

Na vyznacovanie bol pouZity softvér s ndzvom VGG annotator, pomocou kto-
rého vykonavali vyznacovanie experti. Ndsledne bol na maskach pouzity algo-
ritmus aktivnych obrysov, ktory sp6sobil zjemnenie obrysov masiek. Autori st-
boru tdajov st presvedceni, Ze tento algoritmus zlepSuje schopnost sieti ucit sa
na datach, a zaroven zachovava podobnost masiek s pévodnymi (0.9650 Dice si-
miliarity coefficient).

S DFU stiborom dat prichddza viacero problémov, ktoré negativne ovplyvnia
uspesnost tréningu. Poprvé, masky st povacsine velmi malé oproti pozadiu, ¢o

spOsobi nerovnovahu tried. Je zndmym faktom, Ze segmentécie st problematické
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pri malych regiénoch. Z 2304 masiek, az 2054 je mensich nez 5% celej snimky, iba
36 je vacsich nez 15% snimky [36]]. Najvac¢si vred zabera iba 35% snimky [36]].
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Obr. 3.2: Statistiky poctu rdn roznych velkosti v stibore tidajov DFUC2022 || .

Dal$fm problémom bude pritomné pozadie nohy, ktoré obsahuje r6zne ob-
jekty, plachty, pripadne skvrny, ktoré mozu byt podobné s ranou. Na pacientovej
nohe sa taktieZ ¢asto nachadzaji podobné anatomické struktary ako DFU, a to na-
priklad odhalena kost, kalus alebo nestivisiace kozné 1ézie. V neposlednom rade,

problém mozu spdsobovat vredy, ktoré st podobné s koZzou. Nie vsetky vredy st

totiZ vyrazné rany. Niekedy majti vzhlad velmi podobny vyschnutej koZi [36].

Obr. 3.3: Prehlad niektorych snimkov nového stiboru dat. Obsahuje rany
kazdého typu. Zlava ida typy: neuropaticky, ischemicky a neuraischemicky.
Uplne napravo je mozné vidiet, Ze niektoré rany je nesktisenym ¢lovekom tazké

rozoznat od zdravej pokoZky.

3.2 Metriky hodnotenia pre segmentaciu DFU

Na vyhodnotenie presnosti predikcii natrénovdneho modelu potrebujeme pouZzit
evalva¢né metriky. BlizSie sa pozrieme na Dice similiarity coefficient (DSC), False

positive error (FPE) a False negative error (FNE).
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Dice metrika je ¢islo v rozmedzi od 0 do 1, kde 1 znamend presnt zhodu me-
dzi segmentovanym a referenénym obrazom [31]]. Jej vypocet vznika vynésobe-
nim poctu prekryvajacich sa pixelov DFU na predikovanej a skuto¢nej (ground
truth) maske ¢islom 2, a predelenim stcétu celkového poctu pixelov DFU masky
na oboch obrazkoch. Vyhodou DSC metriky je to, Ze odrdza zhodu o velkosti aj lo-
kalizAcii, ¢o je viac v stilade s kvalitou vnimania v porovnani s metrikou presnosti

pixelov [31]].

(3.1)
Vzorec pre vypocet DSC skére. Premenné A a B predstavujii referencnyj a segmentovanyj obraz

FPE meria pocet neplatne oznacenych pixelov v segmentovanom obraze vzhla-
dom k referenénému obrazu. To znamend, Ze FPE sa zvy3uje, ked model oznacuje
pixely, ktoré nie st sti¢astou referen¢ného obrazu ako stcast segmentu. FPE sa
vypocita ako podiel poctu falosne pozitivnych pixlov k celkovému poctu oznace-

nych pixlov [36]].

FPE = ———— (3.2)
Vzorec pre vypocet FPE.

FNE, naopak ako FPE, meria pocet neoznacenych pixlov v segmentovanom
obraze vzhladom k referenénému obrazu. To znamend, Ze FNE sa zvysuje, ked
model neoznacuje pixely, ktoré st sticastou referencného obrazu ako stcast seg-
mentu. FNE sa vypocita ako podiel poctu faloSne negativnych pixlov k celkovému

poctu pixlov v referenénom obraze [36]].

FNE = ———— (3.3)
Vzorec pre vypocet FNE.

Neurénova siet na segmentdciu DFU bude trénovana na DFU datasete urce-
nom na medzinarodnu stitaz DFU image segmentation 2022. Vitazny bude ten
model, ktory mé najvyssie DSC skére. DSC metrika ndm teda pomoZe porovna-
vat vykonnost modelu vo vSeobecnosti. FPE a FNE ndm pomo6Zzu porovnavat, ¢i
modely majt skor tendenciu klasifikovat pozadie ako ranu alebo ranu ako poza-
die .
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3.3 Zakladny model pre segmentaciu DFU

Najprv bolo potrebné naklonovat nnU-Net repozitar a nainstalovat potrebné kniz-
nice do virtualneho prostredia ako napriklad pytorch. Na porovnanie efektivity
modifikacii nnU-Netu je dolezité ziskat vysledok zakladného modelu, oproti kto-

rému budeme vysledky porovnavat.

3.3.1 Predspracovanie dat

NnU-Net je prisposobeny na trénovanie prevazne 3D dat a preto akceptuje data
vo forméte .nii. Bolo potrebné vytvorit skript pre konverziu 2D .png a .jpg obraz-
kov do 3D obrazkov s tretou dimenziou o velkosti 1 vo formate .nii.

Na maskéch sme okrem konverzie vykonali tresholding. Segmenta¢né masky
obsahovali rozmazanie ktoré vzniklo pri tipravach rozmerov obrazkov pocas tvorby
siboru dat. Na zaciatok sme sa rozhodli ako treshold udat 255, teda vSetky pi-
xely s hodnotou mensou ako 255 budt povazované ta pozadie (0) a rovné 255
budt povazované za ranu (1). Po rozdeleni dat na trénovacie (1600) a testovacie
(400), konverzii a tresholdingu sme presli na preprocessing, ktory je v nnU-Nete

automatizovany a obsahujtici nasledovné procesy:

e Orezanie obrazkov na nenulovi oblast. V nasom pripade to nerobi ni¢, pre-

toze DFU dataset obsahuje fotky, kde neexistuji nenulové hodnoty.

e Udaje sa analyzuju a uréia sa informécie o rozostupoch, rozdeleni intenzity

a tvaroch

e nnU-Net konfiguruje architektiry U-Net a na zdklade tychto informaécii.
Vsetky siete U-Net st nakonfigurované tak, aby optimélne vyuzivali GPU s
kapacitou 12 GB. V stiasnosti je ndro¢né sa prispdsobit mensim alebo vac-
$im GPU, ¢o prinaSa problém pri upravovani baseline modelu, ktoré moze
pamétové naroky modelu este viac zvysit. Tento problém sa ndm podarilo

vyrieSit zmenSenim batch size.

e Normalizicia a resampling. Normalizécia je ovplyvnend modalitou a roz-
loZenim intenzity vstupného obrazka [[37]]. Sabor tdajov sa premietne do

oblasti z-skoére s priemernou hodnotou a standardnou odchylkou kazdého
obrazku [37]].
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3.3.2 Parametre a postup tréningu

Ako zdkladny model bol zvoleny tzv. nnUnetTrainerV2. NnU-Net je navrhnuty
pre 5-vrstvovu kriZzovi-validdciu. Tento proces ndhodne rozdeluje data do 5 ¢asti
a potom je potrebné natrénovat model na kaZdej z tychto casti. Pri predikcii ma-
siek je aplikovany ensembling (zlu¢ovanie), ktoré skombinuje predikované masky
z piatich modelov. KedZe trénovanie modelu pre segmentaciu obrazkov je ¢asovo
nadrocny proces, 5-vrstvova kriZzovéa-valid4cia nie je idedlna metéda na porovna-
vanie vykonnosti modelov. Porovndvanie vykonnosti modelov iba na jednej casti
(fold) je tiez nepresné, pretoze dana ¢ast mdze nahodne obsahovat data, ktoré st
doleZitejSie pre segmentaciu ako iné casti. Preto sme sa rozhodli natrénovat mo-
del na celom datasete, aby sme ziskali presnejsie vysledky. NnU-Net je nastaveny
na 1000 epoch. Tréning DFU dét s tymto poc¢tom epoch trva priblizne 30 hodin na
nasej grafickej karte Nvidia GeForce RTX 3070 Ti s kapacitou 8GB. Pre rychlejsie
ziskanie vysledkov na porovndvanie vykonnosti modelov sme sa rozhodli pocet

epoch znizit na 100.

Parameter Hodnota

Batch size 10

Patch size (512, 640)

Median shape | (480, 640)

Modalita RGB

Pocet tried 1

Pocet epoch 100 s 250 iteraciami na 1 epochu.

Tabulka 3.1: Parametre d4t a modelu pri trénovani zdkladného modelu.

Augmentacia Popis

SpatialTransform Rotécia, Skalovanie.

GaussianNoise 0.1 pravdepodobnost, intenzita medzi 0 az 0.1.
GaussianBlur 0.2 pravdepodobnost, intenzita medzi 0.5 az 1.
Brightness Zmena jasu pre kazdy kanal. 0.15 pravdepodobnost.
Contrast 0.15 pravdepodobnost, intenzita medzi 0.75 az 1.25.
SimulateLowResolution | Simulécia nizkeho rozliSenia. Pravdepodobnost 0.25.
Gamma Pravdepodobnost 0.1.

Mirror Zrkadlenie obrazku. Pravdepodonost 0.5.

Tabulka 3.2: Augmenticie, ich stru¢ny popis a parametre pri zdkladnom mo-
deli nnUnetTrainerV2
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Zakladny model po 100 epochéach dosiahol Dice similiarity coefficient na tes-
tovacich déatach o hodnote 0.7115.

3.4 Implementdcia pokrocilych augmentacii

Augmentacie mixup a cutmix mo6Zu modelu napomoct vyhnit sa pretrénovaniu.
Prvym pristupom na implementédciu mixup augmentdcie bolo vygenerovat ob-
razky a obohatit nimi dataset pred spustenim predspracovania. Takyto postup
mad ale viacero nevyhod. KedZe pri mixup augmentdcii je potrebné experimento-
vat s tresholdom, ktory uréi ¢i sa hodnota pixelu zaokrdhli na triedu ale na po-
zadie, je postup manudlneho generovania obrazkov a masiek ¢asovo naro¢ny. Pri
manudlnom generovani pred tréningom a nie pocas tréningu je potrebné nanovo
spustit preprocessing, ¢o je taktieZ ¢asovo a pamétovo narocné.

Ako rieSenie sme doplnili kniZnicu augmentdcii, ktort pouZziva nnU-Net o 2
triedy - MixupTransform a CutmixTransform. To zabezpe¢i generovanie augmen-
tovanych dat pocas tréningu, vyhodou ¢oho je jednoduchsie sptstanie a vacsi po-
¢et augmentovanych variacii.

MixupTransform obsahuje 2 parametre: Treshold a alpha. Alpha parameter sa
pouziva na generovanie ndhodného ¢isla A v rozmedzi od 0 do 1 z beta distibtcie,
ktora urcuje, v akom pomere sa buda obrazky miesat. MixupTransform vytvori
képiu déavky, ktord predstavuje stibor obrazkov a stibor masiek o pocte velkosti
davky (batch size), ndhodne premiesa kopie, a spoji ich s pdvodnou dévkou pri-
¢om povodna davku vyndsobio 1 - A a képiu vynasobi o A. Nasleduje tresholding

na vygenerovanej maske podla parametra treshold.
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Obr. 3.4: Priklad dynamicky vygenerovanych obrdzkov po mixup augmentacii
na jednej ddvke o velkosti 10. V tomto pripade bol A parameter blizko 0.5, pre-
toZe je pomerne zretelne vidno obidva obrdzky. Obrazky majt nerealisticky

vyzerajtce farby pre Iudské oko, pretoze sti uz predspacované.

CutmixTransform obsahuje taktiez 2 parametre. Pravdepodobnost aplikova-
nia augmentdcie a alfa parameter, ktory sa pouziva na generovanie A rovnako ako
pri mixupe. A sa pri cutmixe pouZzije na ndhodny vyber velkosti vyrezaného ob-
razka. Nasleduje rovnaky proces ako pri mixupe - Nahodné premieSanie davky,

vyrezanie obrdzkov a masiek z premieSanej ddvky a prilepenie na origindlnu

davku.

Obr. 3.5: Priklad dynamicky vygenerovanych obrazkov po cutmix augmentacii

na jednej davke o velkosti 10.

S cielom identifikovat optimélne nastavenie parametrov sme experimentovali

s nastavenim tresholdu a ).
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Met6da DSC skore
Baseline 0.712
Mixup tr. 50%, A 0.4 | 0.67
Mixup tr. 33%, A 0.4 | 0.702
Mixup tr. 25%, A 0.4 | 0.712
Mixup tr. 20%, A 0.4 | 0.715
Mixup tr. 10%, A 0.701
Cutmix 0.713

Tabulka 3.3: Porovnanie efektivity mixup augmentacii. Z vysledkov je jasné, ze
experimentovanie s tresholdom je dodleZzité. Rozdiely v tejto tabulke vyzeraju
ako zanedbatelné, no po natrénovani na 1000 epoch namiesto 100 a evalvacii

na va&$om mnozstve dat sa tieto rozdiely prehibia.

Zaverom po experimentoch s augmentaciami je, Ze sa pridanie mixup aug-
mentdcie s tresholdom 20% do findlnej architektiry modelu na segmentéaciu DFU
zvysi presnost jeho predikcii. Je vSak mozné, Ze pri inej architektire siete a inom

pocte epoch budu vyhodnejsie iné parametre.

3.5 Implementdcia rezidualnych spojeni

Reziduélne spojenia pomahaja modelu udrziavat nizkotroviiové priznaky, ako
st napriklad hrany, ktoré by sa inak stratili pri prechode cez rézne vrstvy. Tym
pomaéhajti modelu generalizovat na novych datach, pretoze udrZiavajti nielen vy-
sokotrovriové, ale aj nizkotroviiové priznaky.

Pre pridanie rezidudlnych spojeni do architekttry nn-UNetu je potrebné za-
chovat premennt vstupu na zaciatku kazdej vrstvy v kontrakcnej casti. Scitat
predchadzajuci vstup s vystupom po prechode vrstvou kontrakénej ¢asti je mozné
len ak obe premenné maji rovnaké rozmery. PretoZe konvoltcie v jednotlivych
vrstvach pridavaju pocet kandlov a zmensuju velkost obrazka, je potrebné redu-
kovat dimenzionalnost aj predchadzajiaceho vstupu pomocou konvoltcie. Rezi-

dudlne spojenie sa pridava do kazdej vrstvy kontrakcnej Casti.
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Metdda DSC skoére
Baseline 0.712
Residual nnU-Net 0.713
Residual nnU-Net and Mixup treshold 20% | 0.724

Tabulka 3.4: Porovnanie rezidualnych spojeni s baseline a mixup modelom.
Podla vysledkov je mozné predpokladat, Ze modelu s rezidudlnymi spojeniami

signifikantne napoméha aj mixup augmentacia.

Tl Blal
G R

Obr. 3.6: Spriemerované mapy vlastnosti obrazka v kazdej vrstve pred pri-

pocitanim rezidudlnych spojeni (hore), a po pripocitani reziduédlnych spojent
(dole).

Evalvaciou sme dokézali, Ze reziduélne spojenia poméahaju mierne vylepsit
zékladny model nnU-Netu. ESte doleZitejSim poznatkom je, Ze kombinacia mixup
augmentdcif s rezidudlnym U-netom je efektivna, pretoZe zatial ¢o mixup vylepsil
zékladny model o 0.3%, rezidualne spojenia o 0.1%, ich kombinacia napomohla

az 01.2%.

3.6 Implementacia mechanizmov pozornosti

Pozornostné mechanizmy sa ukazali ako efektivne a lahko implementovatelné do
architekttr neurénovych sieti. Je mozné ich doplnit do kontrakénej aj expanzivnej
¢asti U-netu. Rozhodli sme sa zamerat na r6zne mechanizmy patriace do priesto-
rovej pozornosti, kanalovej a ich kombinacidm. Nésledne vysledky porovname a
pokisime sa otestovat najefektivnejsi mechanizmus na nasom doteraz najlepSom
modeli (Residual skip + mixup nnU-Net).

Je doleZité poznamenat, Ze pridanie pozornostnych mechanizmov zvysuje pa-
matové naroky modelu, a preto bolo potrebné zmensit velkost davky (batch size)
z10na 8. Modely trénované na rozdielnych velkostiach ddvky nie je moZné medzi

sebou porovnévat, pretoZze spracovali rozdielne mnoZstvo dat.
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3.6.1 Priestorova pozornost

Na priestorova pozornost sme sa rozhodli vysktsat pozornostny modul podla
¢lanku o segmentacii pankreasu[31]] kde pozornostny mechanizmus pridany do
U-netu preukézal zvySenie vykonu modelu. V ¢lanku autori pridavaja tento me-
chanizmus do expanzivnej cesty. Tento priestorovy pozornostny blok vezme na
vstup preskakované spojenia z kontrakénej casti a upsamplovant mapu vlast-
nosti z predchadzajticej vrstvy expanzivnej casti. Na oboch aplikuje konvoltciu,
relu funkciu na ich st¢te nasledovant konvoltciou a sigmoid funkciou. Vznikne
mapa koeficientov ktoré po vynasobeni s mapou priznakov pridaji alebo ubert
véhu relevantnym regiénom.

Pri 100 epochéach zlepsila priestorova pozornost priemerné dice skére o0 0.5%.
Po implementovani attention gates do architektiry naseho zatial najlepSieho mo-
delu (residual skip and mixup nnU-net), sa preukazala este lepSia vykonnost
(+1%).

Obr. 3.7: Vybrané 2 kandly z preskakovanych spojeni (vlavo), koeficienty z

priestorovej pozornosti (v strede), a vysledok koeficientov priestorovej po-
zornosti aplikovanej na preskakované spojenia. Z obrdzka je mozné potvrdit
spravne fungovanie mechanizmu, lebo zatial ¢o zvyraziiuje ranu, potld¢a oko-

lie.

3.6.2 Kandlova pozornost

Na implementaciu kanélovej pozornosti sme vyskusali squeeze and excite (SE)
bloky, Triplet attention a Efficient channel attention (ECA) bloky. ECA blok je po-
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staveny na rovnakom principe, ako SE blok, ale mal by byt vypo¢tovo menej né-
ro¢ny. SE aj ECA pouZivaji na squeeze operaciu global average pooling. ECA za-
chytava lokdlnu medzikanalovt interakciu branim do ttvahy kazdy kandl a jeho
k susedov. ECA je implementovana 1D konvoltaciou velkosti k, kde velkost ker-
nelu k predstavuje pokrytie lokalnej medzikanalovej interakcie, t.j. kolki susedia
sa podielaji na predikcii pozornosti jedného kandla [38]. ECA by mala dosahovat
velmi podobné, pripadne lepsie vysledky ako SE.

Prvym experimentom bolo pridanie bloku na koniec kazdej vrstvy kontraké-
nej Casti. Vystup je uloZzeny do preskakovanych spojeni, a poslany do niZsej kon-
trakcnej casti. Existuja zdroje, ktoré uvadzaja pridanie vystupu bloku iba do pre-
skakovanych spojeni, a do niZSej vrstvy kontrakcénej Casti posielaju vystup bez
SE alebo ECA operacie. Po evalvacii sa ukédzalo, Ze obidva bloky st ndgpomocné.
SE blok sa ukézal byt ndpomocnejsi nez ECA blok v nnU-Net architekttre. Na
zéklade toho sme sa rozhodli dalej experimentovat uz iba so SE blokom.

Po tspesnosti pridania SE bloku do kontrakénej ¢asti sme ho skusili pridat
do naseho najaspesnejsSieho modelu - Residual skip and mixup U-net. Bloky boli
pridané po kazdej vrstve rezidudlneho spojenia. Tato kombindacia sa preukézala
ako efektivna, pretoze uz pri 100 epochdch zlepsila DSC o takmer percento a pol
oproti zdkladnému modelu.

Rozhodli sme sa dalej experimentovat s priddvanim SE blokov, a to konkrétne
do bottlenecku a expanzivnej ¢asti. Pridanie bloku do bottlenecku nepomohlo,
ale do expanzivnej casti vylepsilo vysledky o dalSie percento pri 100 epochach.
Doposial najlep$ou architekttirou s pozornostnym mechanizmom sa teda stal Re-
sidual nnU-Net s pridanymi SE blokmi do kontrak¢nej aj expanzivnej cesty. Tento
model m4 ale narozdiel od ostatnych problém v tom, Ze mixup na vylepSenie jeho

vysledkov nemé Ziaden efekt.
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Obr. 3.8: Vizualizacia niektorych kandlov produkovanych nnU-netom po tretej

vrstve kontrakcnej cesty.

Cisla na mape priznakov [3.8 zndzoriiuju koeficienty, ktorymi boli dané ka-
naly prendsobené. Cisla vicsie ako 0.5 znamenajd, Ze kandl je doleZity pre uce-
nie, a preto je zvyrazneny vynasobenim kandla koeficientom. Cisla mengie neZ
0.5 znamenaju, Ze kandl je menej doleZity pre ucenie. Z obrazku je mozné vidiet
spravne fungovanie SE bloku, pretoZe obrazky, kde st aktivované iné oblasti neZ
rana st potlacané nizsim koeficientom, zatial ¢o obrazky s aktivovanou ranou st

zvyraznené. Pocas ucenia siete sa rozdiely tychto koeficientov od 0.5 zvyraziiuja.

3.6.3 ZmieSana pozornost

Na experimentovanie so zmieSanym pozornostnym mechanizmom sme sa roz-
hodli implementovat CBAM bloky. Bloky sme aplikovali na koniec kazdej vrstvy
kontrakénej ¢asti, rovnako ako SE bloky. CBAM bloky sa preukéazali ako velmi
efektivne. Prekonali SE bloky aj AG bloky.

Poslednym experimentom bolo skombinovanie SE blokov v kontrakénej casti
a AG blokov v expanzivnej, ¢im vznikne taktieZ zmieSand pozornost. SE bloky
aj do expanzivnej cesty nebolo mozné pridat z dévodu vysokej pamétovej naroc-
nosti modelu. Kombindacia SE a AG sa preukézali ako najlepSia kombinacia. Zatial
¢o mixup pri SE blokoch nijako nemenil vysledky, v tejto architekttire napoma-
hal bez problémov, vdaka ¢omu tento model prekonal vSetky doposial ostatné

modely.

32



Kapitola 3. Zlepsenie vyjkonu siete nnlU-Net pomocou architektonickych inovicii a
ddtovych augmentdcii: Experimenty

3.6.4 Porovnanie vykonnosti mechanizmov pozornosti: Experi-

menty a vysledky

Najlepsou architekttirou bez mixup augmentécie sice je SE pridané do kontrak¢-
nej aj expanzivnej cesty, no po vysktasani mnoZstva mixup parametrov na tejto
architektire nebolo mozné néjst parametre, ktoré by zlepsili presnost modelu.
Narozdiel od toho, druhd najlep$ia architekttra, SE v kontrakénej casti a AG v
expanzivnej sa dokdzala vyrazne zlep$it vdaka mixup augmentacii, a to natolko,

Ze daleko prekonala SE enc-dec model.

DSC skére (100 epoch,
challenge testovacie data)
Skip SE enc, AG dec, mixup 25 alpha 0.3 | 0.6729

Skip SE enc, AG dec, mixup 20 alpha 0.3 | 0.6708

Skip SE enc, AG dec, mixup 20 alpha 0.4 | 0.6705

Skip SE enc, AG dec, mixup 20 alpha 0.1 | 0.6702

Skip SE enc, AG dec, mixup 15 alpha 0.4 | 0.6687

Model

Skip SE enc-dec 0.6679
Skip SE enc, AG dec 0.6671
Skip SE enc mixup a 0.4 treshold 20 0.6663
Skip CBAM 0.6608
Skip SE enc 0.6593
Skip SE enc dec mixup a 0.4 treshold 20 | 0.6592
Skip AG 0.6571
Baseline 0.6524

Tabulka 3.5: Porovnanie efektivity pridanych pozornostnych modulov do ar-
chitektiry nnU-Netu. Skratka enc. znamend blok pridany do kontrakénej casti,
a dec. znamend blok pridany do expanzivnej ¢asti. DoleZité je poznamenat, Ze
tieto vysledky nie je moZné porovnavat s inymi tabulkami v tejto praci, pre-
toZe modely boli trénované na vSetkych trénovacich datach a testované na inej

vzorke dét (oficidlne testovacie ddta pre DFU 2022 segmentation challenge.)

3.7 Porovnanie vykonnosti navrhnutych architektar
nnU-Net

Po ziskani poznatkov z velkého mnoZstva tréningov na niZSom pocte trénova-

cich dat, nizkom pocte epoch a evalvécii na malej vzorke obrazkov bolo potrebné
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overit spravnost predpokladov o najlepsom modeli. Poslednou tlohou je teda do-
siahnut ¢o najvyssie DSC skére. Na maximalizaciu vykonu modelu sme sa roz-
hodli spustit tréning na 1000 epoch narozdiel od 100. Na tréning buda pouzité
vSetky trénovacie data, teda 2000 obrazkov. Pocas tréningu model nebude mat
oddelené Ziadne data na evalvaciu. Evalvécia nastane aZz na online odovzdani

2000 masiek k 2000 novym obrazkom, ku ktorym nie st zverejnené referencné

obrazky.

Model DSC | FNE | FPE

Baseline 0.6879 | 0.2479 | 0.2586
Residual Skip 0.7002 | 0.2297 | 0.2580
Skip SE enc. 0.7030 | 0.2293 | 0.2557
Skip SE enc. AG dec. 0.7036 | 0.2291 | 0.2541
Skip CBAM enc. 0.7051 | 0.2239 | 0.2565
Skip SE enc. and dec. 0.7053 | 0.2293 | 0.2557
Skip CBAM enc. with mixup 0.7070 | 0.2324 | 0.2437
Skip SE enc. AG dec. with mixup | 0.7075 | 0.2251 | 0.2498

Tabulka 3.6: Finalne vysledky najlepsich modelov

V tabulke [3.6]je mozné vidiet, Ze poradie modelov sedi s vysledkami mode-
lov pri nizSom pocte dat a epoch 3.5 Ked sa pozrieme na evalva¢né metriky, do-
zvieme sa viacero zaujimavych faktov. Porovnanie baseline modelu s modelom
s rezidualnymi spojeniami ukazuje, Ze reziduélne spojenia skoro vobec nezlep-
Sili FPE, ale zato vyraznejSie zlep$ili FNE. To znamend, Ze model s rezidualnymi
spojeniami doké&Ze rozpoznat viac oblasti s ranami, avSak rezidualne spojenia ne-
pomadhaja pri oblastiach bez ran, ktoré sa na rany z r6znych dévodov podobajt.

Squeeze and excite bloky a attention gates zasa znizuja False positive error,
teda napoméhajti modelu neoznacit pozadie ako ranu.

Pri porovnani modelu s a bez mixup augmentacie je moZné vidiet pokles aj u
FPE aj u ENE. To sedi s hypotézou, Ze mixup pomdha modelu lep$ie naucit najst
menej intenzivne rany, a taktieZ spravne klasifikovat pozadie, ktoré sa mierne po-
dob4 na ranu. Postivanim tresholdu dokdZeme menit hranicu medzi FPE a FNE.
Treshold prili§ nizky vac¢Sinou zvacsi FPE, pretoZe oznacuje znaky pilis podobné
pozadiu ako ranu, a treshold priliz vysoky zasa zvac¢si FNE, pretoZe oznadi po-

zadie piliz tazko rozpoznatelné od rany ako pozadie.
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3.7.1 Krivky ucenia pri DFU tréningu

Krivky ucenia zobrazuji vyvoj presnosti a straty pocas trénovania modelu vo
forme grafu. Po kazdej epoche sa na grafe zaznamend hodnota pribliznej pres-
nosti a straty pre davku, ktora bola v epoche pouZita. Sledovanim krivky ucenia
vieme urcit vhodny pocet epoch, a tym zabranit pretrénovaniu alebo podtréno-
vaniu modelu. Spravny pocet epoch uréime na zéklade vyvoja presnosti modelu
v Case, ak sa dlhsi ¢as presnost nezvysuje, je mozné tréning ukoncit. A naopak,
ak sa presnost viditelne zvy3uje, je nevhodné tréning ukoncit.

Z kriviek validacnej a trénovacej straty je mozné vycitat dolezité informdcie
o priebehu tréningu ako napriklad overfitting a underfitting. Overfitting je roz-
poznatelny, ked trénovacia strata klesa no valida¢na sa zvysuje alebo neklesa. To
znamend Ze model sa zlepSuje na trénovacich datach no nieje schopny generalizo-
vat na inych a valida¢nych datach. Underfitting je rozpoznatelny, ked validac¢na
aj trénovacia strata je vysokd a ma problém klesat. Znamend, Ze model mé prob-
1ém ucit sa na trénovacich datach Optimélny tréning je vycitatelny, ked klesa ako
valida¢na tak aj trénovacia krivka.

KedZe sme sa rozhodli trénovat bez valida¢nych dat z dévodu lepSieho porov-
nania vykonnosti modelu tym, Ze trénovacie data buda vzdy rovnaké, zatial ¢o
prindhodnom oddeleni valida¢nych dat by prave toto ndhodne rozdelenie mohlo
spoOsobit rozdiel, nebudeme schopni ¢itat to, ¢i sa model naozaj uci generalizovat.
Sledovanie kriviek je napriek tomu informativne, pretoZe stdle méZeme vidiet, ¢i

sa model dokéaze ucit.
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Obr. 3.9: Krivky ucenia pri 1000 epochédch. VlIavo hode nnU-Net Skip CBAM,
vpravo hore nnU-Net Skip CBAM mixup, vlavo dole nnU-Net Skip SE down,
AG up, a vpravo dole nnU-Net Skip SE down, AG up s mixupom.

Z vyssie uvedenych kriviek je mozné vy¢itat, Ze aj pri 1000 epochéch je model
schopny sa ucit. Sice evalva¢né (zelené) krivky na lavej strane, teda na modeloch
bez mixupu st mierne vyssie nez pri modeloch bez mixupu, no evalvécia na tes-
tovacich détach je lepsia pri modeloch s mixupom. To potvrdzuje predpoklad, ze

mixup zniZuje pretrénovanie a napomdha generalizacii na inych datach.

3.8 Nasledné spracovanie vysledkov segmentacie

Na findlnu tpravu masiek generovanych nnU-Netom je mozné pouZit viacero
technik nasledného spracovania. Pri sledovani generovanych masiek sme si v8§imli
niekolko problémov. Niektoré masky obsahovali diery, teda pozadie, kde by mala
byt rana. Pri sledovani referen¢nych obrazkov sme nenasli ani jeden taky, ktory by

obsahoval dieru. Na zdklade toho sme ustdili, Ze vyplnenie takychto dier m6ze
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zvysit presnost predikcie. Dalsim zaujimavym zistenim bolo, Ze model niekedy
generoval malé masky, ktoré sti primalé na to, aby boli vredom a aby ich lekar
bol schopny oznacit. To m6Zeme vyrieSit odstrdnenim primalych masiek a na-
hradenim ich pozadim. Poslednou tpravou, ktord ma Sancu zlepsit vysledok je

korekcia hran, kedZe ta pouzili aj autori stiboru dat pri tvorbe masiek. Autori

pouzili algoritmus aktivnych obrysov, ktory spdsobil zjemnenie obrysov masiek
[36]].

Obr. 3.10: Obrazok vlavo, segmentacna maska v strede a segmenta¢nd maska

po vyplneni dier vpravo.

Nasledné spracovanie DSC FNE | FPE
Ziaden 0.70751 | 0.2251 | 0.2498
Vyplnenie dier, odstranenie malych masiek | 0.70754 | 0.2254 | 0.2499

Vyplnenie dier, odstrdnenie malych masiek,

0.7055 | 0.2168 | 0.2613
korekcia hran

Tabulka 3.7: Porovnanie vysledkov nasledného spracovania najlep$ieho mo-
delu.

Tabulka 3.7| ukazuje, Ze vyplnenie dier pomaha zlepsit DSC skére, aj ked iba
nepatrne. Algoritmus aktivnych obrysov zhorsil skére

3.9 Hladanie spravnej funkcie chyby

Funkcie chyby majti za tlohu kvantifikovat rozdiel medzi predikovanymi mas-
kami a referenénymi maskami a poskytnat meradlo, ako dobre sa modelu dari.

Existuje velké mnoZstvo funkcii chyby pouZivanych pri segmentécii a kazda ma
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nejaké vyhody a nevyhody. Na najlepSom modeli vysktsame viaceré funkcie
chyby a porovname vysledky. Konkrétne pdjde o Dice loss, Cross entropy loss,
Focal loss a ich kombindcie. funkcie chyby st komplikovand a rozsiahla téma,
preto v tejto praci bude poskytnuté len stru¢né vysvetlenie funkcif a ich vyhod.

Cross entropy loss je miera rozdielu medzi predpovedanymi a skutoc¢nymi
pravdepodobnostnymi distribticiami segmentac¢nych tried. Cross entropy ma pred-
poklad fungovat dobre pri vicsej sade dat a vyvazenych triedach.

Dice loss je inSpirovana Dice metrikou pouZzivanou na evalvaciu dat. Tato fun-
kcia je vhodna na menej vyvazené datasety.

Focal loss je funkcia Specidlne navrhnuté na rieSenie problému nerovnovahy
tried v segmentécii. Focal loss priradi vyssiu vdhu k nesprdvne klasifikovanym
prikladom, ktoré sa tazké spravne klasifikovat. Focal loss moze pomoct zlepsit
vykon modelu, ked v obraze existuje vela pozadia, ale nemusi byt tak efektivna,
ked st predmety popredia malé.

Vadsinou sa odportca pouzivat kombinéciu viacerych funkcii chyby, vdaka
¢omu sa vykompenzujt vyhody a nevyhody kombinovanych funkcii. Kombina-
cia roznych funkcii chyby méZe byt napriklad Dice loss pre segmentéciu objektov
a cross-entropy loss pre segmentéaciu pozadia. Tento pristup moéZe pomoct zlepsit
presnost detekcie objektov, zatial ¢o zaroveri umozZni spravne segmentovat poza-

die. Prave taktto kombindciu pouZziva nnU-Net ako predvolené nastavenie.

Funkcia chyby | DSC | FNE | FPE
Dice + CE 0.7075 | 0.2251 | 0.2498
CE 0.6991 | 0.210 | 0.274
Focal 0.7014 | 0.222 | 0.2613
Dice 0.7094 | 0.241 | 0.2313

Tabulka 3.8: Porovnanie funkcii chyby na najlepSom modeli

Dice funkcia chyby sa osvedcila ako najlepsia pre DFU stbor tdajov. Dovo-
dom moze byt to, Ze Dice funkcia chyby je vhodnd na nevyvazené stibory dét
a je schopna zachytit aj malé rany, a sabor dat bol prili§ nevyvaZeny na to, aby

pomohlo kombinovat dice a cross-entropy funkciu.

3.10 Architektira najtspesnejSieho modelu

Najtispesnejsi model je teda nnU-Net obohateny o squeeze and excite bloky, re-

zidudlne spojenia v kontrakcnej casti a attention gates v expanzivnej casti, s pri-
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danou mixup augmentéciou s tresholdom 0.25 a alphou 0.3. Model je trénovany

s Dice funkciou chyby. BliZsi pohlad na poziciu blokov v architekttre poskytne

diagram.

- SE block | - 2% Conw2D, InstNorm2D, LeakyRelu | - i . . .
—I J ! ¥ Mrabooing ll - Residual skip connection
&

4 o s 4 i
----- - Skip connection @ - Attention gate - Gating signal - ConvTranspase2D | | - Concat
- SofthMax T - Segmentation output {conv with out features = T . Element-wise sum
2) followed by upsampling and sum with output s

| ~ from upper layer

Obr. 3.11: Architekttira nami navrhnutého najispesnejsieho modelu pre DFU.

V diagrame 3.11)je mozné vidiet, Ze siet sa sklada z 6smych vrstiev. NnU-Net
pouziva na konvoltdcie modul s ndzvom StackedConvLayers, ktoré sa skladaji z
postupnosti dvoch 2D konvolué¢nych vrstiev s kernelom velkosti 3x3, stride 2x2
v prvom bloku a 1x1 v druhom bloku a paddingom 1x1. Po kazdej konvoltcii je
aplikovana instan¢nad normalizécia a LeakyRelu funkcia.

Reziduélne spojenia st aplikované pred vykonanim SE. Skladajt sa z 1x1 kon-
voltcie na zredukovanie dimenzionality a na Gipravu tvaru do rovnakej podoby
ako vystup z konvoltcie a nasledného stctu prvkov.

Nasledujt SE bloky, ktoré zvyraznia dolezité kanaly, vystup SE bloku je ulo-
zeny do preskakovanych spojeni, ndsledne na vystup je aplikovany maxpooling
a cyklus sa opakuje. SE bloky maja redukciu nastavend na 16, teda squeeze ope-
racia stlaci pocet znakov o vstupny pocet znakov/16. Excite operécia naspat zvysi

pocet znakov na pévodny.
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V expanzivnej casti je zvacSeny vystp vystup poslany do attention gate spolu
s preskakovanym spojenim, vystup z bloku je nasledne s¢itany so zva¢Senym vy-
stupom. To sa opakuje v kaZzdej vrstve. Nami pouzity attention blok je mierne
upravend verzia povodného bloku, pretoZe pouZiva aj batch normalizéciu po kaz-
dej konvoltcii, ktord napomaha regularizdcii a stabilizacii trénovania. Konvoltcie
v naSom attention mechanizme maja redukciu nastavent na 4. NiZsia redukcia
nebola mozn4, pretoze pre paméatové ndroky modelu by to nebolo moZné splnit
na nasej grafickej karte.

Na konci kaZdej vrstvy v expanzivnej Casti je pouZity deep supervision mo-
dul, ktory umoZznuje ziskat vystupy aj z vnuatornych vrstiev a preukazatelne na-

pomaha zlepsit vysledky trénovania.
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Diskusia

Na zistenie problémov, s ktorymi sa neurénova siet stretdva pri predikcii DFU sa
pozrieme na 3 obrazky. V prvom budu predikcie s DSC blizkym alebo rovnym
nule. V druhom budti obrazky s DSC 0.7, ¢o predstavuje priemerné DSC skére. A
v poslednom obrazku budd znazornené predikcie s DSC vacsim ako 0.9. Vdaka
tomu pochopime silné a slabé stranky modelu.

Lekarskom oznacent ranu predstavuje zelena farba. Masku generovant mo-

delom predstavuje ¢ervend a prelinanie oboch masiek predstavuje oranzové farba.
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Obr. 3.12: Porovnanie predikcie modelu s GT s velmi nizkym DSC

Vdaka obrazku zndzornujicemu nespravne predikcie je moZné rozoznat najs-
labsie strdnky modelu.

Je vidiet, Ze model si obc¢as pomyli necht s vredom. Na strednom hornom
obrazku je velmi podobny necht oznac¢eny expertom vred. Na Iavom hornom ob-
razku model oznacil tmavt medzeru medzi prstami, ako vred. Zaroveri je vidiet,
ze model ma problém s DFU v skorej faze vyvoja, ktora ja spozorovatelnd mo-
zolmi, suchou popraskanou koZou alebo bradavicami. V strednom dolnom ob-

razku je vidiet prehliadnuty Ischemicky DFU. MoZnou pri¢inou prehliadnutia je

41



Kapitola 3. Zlepsenie vijkonu siete nnl-Net pomocou architektonickych inovdcii a
ddtovych augmentdcii: Experimenty

slaby kontrast so zvySkom nohy, ktord je uz postihnutd nekrézou. Nakoniec je
dolezité poukazat na anoméliu, kde model oznacil ¢ast pravitka ako vred.

RieSenim niektorych problémov by mohlo byt pridanie fotiek zdravych noh,
z ktorych by sa model mal potencidl naucit rozoznavat medzery medzi prstami a
nechty od DFU.

F

27.02.2018

Obr. 3.13: Porovnanie predikcie modelu s DSC skére v rozmedzi 0.6 - 0.8.

Obrazok zobrazujtci mierne nepresné predikcie poukédZe na malé nepresnosti,
ktoré mozu sposobit problémy pri predikcii.

Horny lavy obrazok ukazuje, Ze model pri neuropatickom DFU m4 tendenciu
zvyraznit hlavne vnitornu cast rany, zatial ¢o doktor vyznadi aj ¢ast kalusu, pod
ktorym sa rana nachddza. Naopak, v druhom a tretom hornom obrazku model
vyznacil aj okolitt kozu, ktortt nedokazal rozoznat od neuroischemického DFU.
V lavom dolnom obrédzku si model pomylil zacervenany prst s pokracujticou ra-
nou.

V dolnom strednom a pravom obrazku je vidiet uz vyssie spominany problém
s nechtami a DFU v pociato¢nom stadiu. Pri nechtoch je zaujimavé, Ze nedochéa-

dza len k faloSnej pozitivnej ale aj falosne negativnej predikcii.
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Obr. 3.14: Porovnanie predikcie modelu s DSC skére va¢sim, ako 0.9.

Najpresnejsie predikcie robi model, ak je DFU pod ¢o najkolmej$im uhlom.
Je to vidiet na hornom lavom obrazku, lebo ide o rovnaku ranu, ako v hornom
lavom obrazku [3.12 sfotenti z priamejsieho uhla. Model dokéZe bezproblémovo
oznacit vycistené neuropatické DFU (lavy a stredny horny obrazok). Vsetky vys-
Sie uvedené obrazky maja spolo¢né to, Ze je viditeIné ohrani¢enie medzi zdravou
pokozkou a ranou. V lavom dolnom obrdzku model dokazal rozoznat ischemicky
DFU na prste, narozdiel od obrazka pravdepodobne vdaka farebnému roz-

dielu medzi prstom a zdravou koZou.
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4 Zaver

Sémantickd segmentdcia DFU ma potencial zjednodusit diagnostiku a kontrolu
tejto choroby. Okrem toho, segmentacia moZe byt uzito¢na pri liecbe, napriklad
pri vyrobe Specidlnej obuvi alebo vloZiek, kde by maska rany poskytla tvar vy-
seku podrazky, ktory by minimalizoval tlak na postihnutt oblast a tym urychlil
proces hojenia rany. Taktiez, ddta vyzbierané pri pravidelnej segmentacii moézu
byt vyuZité ako nastroj pri vyskume tcinnosti roznych liecebnych metéd a ich
vplyvu na rychlost hojenia rén.

V préci sme analyzovali plne konvolu¢ni siet nnU-Net, a na zéklade zisteni
sme navrhli potencidlne vylepSenia funkcionality a architektary. Do nnU-Netu
sme pridali asymetrickti mixup augmentéciu s tresholdom 25% a parametrom
alpha 0.3, ktord dokazatelne pomohla zniZit pretrénovanie a napomohla modelu
rozhodnut sa medzi pozadim a ranou v nevyraznych pripadoch. Pridanim re-
ziduélnych spojeni sme pomohli modelu zabranit problému mizntcich gradien-
tov. Rozsiahlou analyzou a experimentami sme presktimali kanalové, priestorové
a kombinované pozornostné mechanizmy. Potvrdili sme hypotézu, Ze pridanim
tychto pozornosti sa nnU-Net modelom dari viac sa sustredit na doélezité znaky
obrézka, a ignorovat tie nedodlezité pre ucenie. Kombindacia kanalovej pozornosti,
konkrétne squeeze-and-excite bloky pridané do kontrakénej ¢asti a priestorovej
- Attention gates pridanej do expanzivnej ¢asti sa ukdzala ako najlepsia modifi-
kécia architekttry nnU-Netu. Tymto modelom sme dosiahli DSC skére 0.7094.
Druhou najlepsou modifikaciou boli CBAM bloky pridané do kontrakénej casti.

Pomocou nasledného spracovania vo forme vyplnenia dier masiek a odstra-
nenia velmi malych masiek sme dokazali mierne vylepsit najlepsi vysledok.

Porovnali sme viacero funkcii chyby a nasli sme najlepsiu funkciu pre DFU
stubor tidajov - Dice loss.

Analyzou predikovanych masiek sme odhalili slabé stranky modelu. Tymi st
hlavne rany v pociato¢nej faze vyvoja v podobe suchej pokoZky alebo bradavice,
a mylenie si nechtov alebo medzier medzi prstami s ranou.

Celkovo sme v ramci ndsho vyskumu dosiahli vyrazné zlepSenie segmenta-
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cie DFU pomocou navrhnutych tiprav a modifikacii nnU-Net architekttry. Vdaka
tomu sa moze stat cennym néstrojom pre diagnostiku a liec(bu DFU v modernej
medicine. Vyhodou modifikacie nnU-Netu je prepouzitelnost kédu na iné medi-
cinske segmentacné problémy a stbory tidajov.

Praca moZze v budticnosti pokracovat viacerymi smermi. Prvou moZnostou je
Uprava pozornostnych mechanizmov a pokrocilych augmentacii tak, aby mohli
byt aplikovatelné na 3-D déta a datove sady s viac nez 2 triedami. Nédsledne bude
potrebné preskiimat ti¢innost nami navrhnutych modelov na segmentaciu DFU
na inych datovych sadach.

Dalsfm prikladom pokracovania prace je vylepgovanie navrhnutych modelov
pre segmentdciu DFU. Napomocné bude preskiimanie najnovsich ¢lankov o seg-
mentdcii DFU a z tychto poznatkov navrhntt vylepSené rieSenia. V ramci pokusu
o zlepSenie vysledkov modelu by bolo vhodné skusit obohatit trénovaciu datovi
sadu o fotky zdravych noh. Tieto fotky chybali v pévodnej trénovacej sade, ale
boli pritomné v testovacej sade. Obohatenie dat by mohlo pomdct modelu v si-
tudcidch, ked sa na fotografidch objavujt objekty podobné ranam. Vysledkom by
bolo zniZenie falo$ne pozitivnych vysledkov.

Na to, aby bola segmentécia jednoducho vykonand pacientom, bola by vhodna
implementécia segmentédcie do mobilnej aplikdcie, ktora pacientovi bude posky-

tovat moZnost pravidelnej kontroly ran.
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