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Anotace

Hlavnim tématem této diplomové prace je navrzeni a naslednd implemen-
tace metody pro extrakci jaterni mezibunécné hmoty (extraceluldrniho ma-
trixu) z mikroskopickych histologickych snimku. Navrzenou metodu lze roz-
délit do nékolika na sebe navazujicich kroku. Nejprve dojde k segmentaci
bunécnych jader, nasledné dojde k jejich filtraci (metoda inpaintingu) s vy-
uzitim bindrni masky ziskané ze segmentace. V zavérecné Cdsti se obraz
s filtrovanymi buné¢nymi jadry opét segmentuje, tentokrat vsak jiz segmen-
tujeme mezibunécnou hmotu. Pro potrebu zpracovani mikroskopickych ob-
razu jsme vyvinuli modul v jazyce Python, ktery umoznuje dané pamét ové
naroc¢né obrazy zpracovavat po jednotlivych dlazdicich. V zaveéru prace jsme
porovnali vysledky nasi metodu s metodou zalozenou na generativnich neu-
ronovych sitich, tzv. GANech a ovérili funkcnost navrzeného reseni.

Klicova slova: umeéld inteligence, 1ékarstvi, mezibunécnd hmota, histolo-
gie, filtrace, segmentace

Annotation

The main aim of this thesis is to design and implement a method for the ex-
traction of extracellular matrix from microscopic histological images, also
called whole slide images. The proposed method can be divided into seve-
ral consecutive steps. First, the cell nuclei are segmented, then they are
filtered (inpainting method) using the binary mask already obtained from
the segmentation step. In the final part, the image with filtered cell nuclei
is segmented again, but this time we segment the extracellular matrix. Be-
cause of the high memory requirements of microscopic images, we have
developed a Python module that allows the given image to be processed
one tile at a time. At the end, we focused on a comparison of the results
of our method with a method based on generative neural networks, the so-
called GAN and verified the functionality of the proposed method.

Keywords: artifical intelligence, medicine, extracellular matrix, histology,
filtration, segmentation
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Uvod

Téma této diplomové prace vyvstalo na zdkladé spoluprace mezi Fakul-
tou aplikovanych véd a Biomedicinskym centrem v Plzni, které je soucasti
Lékarské fakulty UK. Plzeniské biomedicinské centrum se zaméruje prede-
vS§im na studium regenerace jaterni tkdné. Hlavnim cilem je vyzkum moz-
nosti 1é¢by pacientt s nddorovym onemocnénim jater, a to s vyuzitim stimu-
lace regenerace zdravé jaterni tkdné poskozené napr. onkologickou lécbou.
Samotny vyzkum probiha s vyuzitim experimentalnich modelu na velkych
zviratech, zejména na prestickych Cernostrakatych prasatech. Jednotlivé
experimentalni modely mohou reprezentovat napr. steatohepatitidy asoci-
ované s chemoterapii, toxické alkoholické postizeni jater, biliarni cirhézu,
apod. Praseci a lidska jatra sice vypadaji na prvni pohled rozdilné, jelikoz
lidskd jatra se skladaji ze 2 laloku a jatra jiz zminénych prestickych pra-
sat maji 4 az 6 laloku. AvSak z pohledu struktury jsou si vzdjemné velice
podobna.

Je-li pacient postizen napr. onkologickym onemocnénim jater, existuji
v zédsadé dvé reSeni vedouci k vyléceni. Prvnim reSenim je provedeni chi-
rurgického zakroku, béhem kterého dojde k odstranéni postizené cCasti ja-
terni tkané, tzv. resekce. Timto zpusobem je mozné odstranit az 70 % ja-
terni tkané. Tento chirurgicky zdkrok je mozné provést diky schopnosti
regenerace jaterni tkdné. Obecné je vSak operovatelnost zavisla na veli-
kosti a umisténi nadoru. Druhym resenim je transplantace jater od lidského
darce. Lidskych darcu je ovSem v dne$ni dobé nedostatek a pravé z tohoto
duvodu se v Biomedicinském centru rozhodli realizovat jiz zminény vyzkum.
Vize vyzkumu spociva v tom, ze se do praseciho decelularizovaného jater-
niho skeletu (scaffoldu) umisti pacientovy zdravé jaterni bunky. Timto zpu-
sobem by tedy teoreticky bylo mozné pacientovi ,vypéstovat” jatra nova.
Béhem tohoto procesu je treba sledovat, zda dochazi ke spravnému osidleni
scaffoldu pacientovymi jaternimi bunkami.

Hlavnim cilem této diplomové prace je vytvoreni a implementace metody
pro filtraci histologického snimku s cilem potlacit bunécnou hmotu (extrace-
lularni matrix) a zvyraznit strukturu v mikroskopickych histologickych obra-
zech. Hlavni podstatou je aplikace technologii umélé inteligence, zejména
strojového uceni, do lékarstvi. Jinymi slovy, chceme na zakladé vstupniho
mikroskopického histologického obrazu, v naSem pripadé zejména obarve-
ném pomoci kitu na barveni retikulinovych vldken ziskat co nejvérné;jsi na-
barveny scaffold.



1. Jatra jako organ

Jatra [1], 2] jsou soucasti travici soustavy. Jedna se o nejvétsi zlazu v lid-
ském téle (u dospélého ¢lovéka vazi kolem 1,5 kg). Jsou umistény v pravé
bréni¢ni klenbé. Jatra jsou tvorena, v pripadé clovéka, dvéma laloky - vét-
Sim pravym lalokem a menSim levym lalokem. Sklddaji se z podlouhlych
vicehrannych laltckd, jejichz velikost je v rozmezi od 1 do 2 mm. Lalucky
jsou tvoreny jaternimi bunkami tzv. hepatocyty. Obecné je jaterni tkan tvo-
rena radou buneék, jejichz pocet se odhaduje az na nékolik stovek miliard.
Z bunék jsou nejvice zastoupeny hepatocyty (60-70 % bunécné hmoty jater).

Dale se v jaterni tkdni nachdazi cholangiocyty, coz jsou epitelové bunky
zluCovych vyvodu, endotelidlni bunky ¢i Kupferovy burky. Posledni dvé zmi-
néné skupiny bunék vsak tvori pouze jednotky procent bunééné hmoty. Za-
sobovani jater probihd privodem okyslicené krve do jednotlivych lalucku
(obr. prostrednictvim vétvi jaterni tepny a vratnicové Zzily. Vétvemi ja-
terni tepnou projde cca 25 % objemu privadéné krve, naopak vratnicovymi
zilami projde cca 75 % objemu privadéné krve. Odkyslicena krev je poté
odvéadéna do centrélni zily jaterniho lalicku, jez se nachézi ve stredni Césti
laltcku.

Naopak ve sméru proti toku krve proudi jaternim lalickem ve Zlucovych
kandlcich ZIu¢, kterd byla vytvoiena jaternimi butikami. Zlu¢ je nasledné
svedena az do zlu¢niku. Mimo jiné ma jaterni tkan schopnost regenerace.
Po resekci 50-60 % jaterni tkané dorostou lidska jatra do puvodni predope-
racni velikosti béhem nékolika mésici. Pfesny mechanizmus, vSak nebyl do
dnesni doby zcela objasnén.

. _ &

.].llllllll.llllllll.|..

* .

* centralni
zila

vétev jaterni tepny J
pFitok l
vétev vratnicové J

(portalni) zily Zlucové cesty

o jaterni zila
pFitok odtok odtok

Obrézek 1.1: Schéma jaternich lalucku. Prevzato z [2].
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1.1 Funkce jater

Jatra [1] 1ze povazovat jako jeden z nejvyznamnéjsich a nejvykonnéjsich
metabolickych organd v lidském téle [2]. Ucastni se metabolismu, coZ je
latkova a energetickd preména, sacharidu, lipidd, proteint i latek, obsahu-
jicich dusik. Pomahaji ukladat nadbytec¢nou glukézu ve formé glykogenu.
Probihd zde tvorba tuku ze sacharidd ¢i dochéazi k prevodu nadbyte¢ného
dusiku na mocovinu. Rovnéz se v nich vytvari zlu¢, ktera je potrebna pro
traveni a vstiebavani lipidd, stejné jako vitaminu rozpustnych v tucich. Déle
jsou v jatrech uchovany vitaminy rozpustné v tucich (A, D, K) a vitamin B,.
Jatra rovnéz disponuji detoxikaéni funkci. Béhem procesu detoxikace do-
chézi ke zbavovani se Skodlivych latek (toxinu). Mimo jiné jatra slouzi jako
rezervoar krve, k tvorbé velkého mnozstvi télesného tepla ¢i k syntéze latek
potrebnych pro normalni srazlivost krve (napr. protrombin).

1.2 Onemocneéni jater

Mezi nejcastéjsi onemocnéni jater patri hepatitidy ¢i zZlucové kameny [[1].
Hepatitidy rozdeélujeme do 2 zakladnich skupin - hepatitida typu A a hepa-
titida typu B. Virova hepatitida typu A se svymi priznaky podoba chripce.
K $iteni viru dochézi pri nedodrzovani hygienickych zasad. Prubéh virové
hepatitidy B je podobny jako u hepatitidy typu A. Rozdil je vSak v typu Si-
reni, pricemz hepatitida typu B se $ifi krvi. Nadmérna konzumace tvrdého
alkoholu muze vést k cirh6ze [3] jater. Béhem cirhézy dochézi k postupnému
nahrazeni jaternich bunék zjizvenou (vazivovou) nefunkéni tkani. Hlavni pri-
¢inou onemocnéni cirh6zou nemusi byt pouze nadmérné piti alkoholu, muze
byt i virového puvodu. Dale sem patii nddorové onemocnéni jater. Odhaduje
se, ze v roce 2020 byla rakovina jater celosvétove 6. nejvice diagnostikova-
nym typem rakoviny a 3. nejcastéjsi pri¢inou amrti na rakovinu [4]. Existuji
rovnéz odhady, ze do roku 2040 pocty diagn6z a umrti budou déle rust, a to
az 0 55 % [5]. Nadorové onemocnéni jater 1ze 1écit bud’ transplantaci, anebo
resekci [[6]. Nemocni po transplantaci jater ziji dalSich 5 let az v 75 % pri-
padi. Resekce je vhodna pouze pri raném nélezu nadoru [7]], navic nesmi
byt jatra postiZzena cirhézou, ktera snizi schopnost regenerace jater. Udava
se, ze resekci lze provést pouze u 5-15 % pacientu.

1.3 Srovnani prasecich a lidskych jater

Za nejveétsi rozdil [8| 9] mezi lidskymi a prasecimi jatry (obr. 1ze
povazovat pocet jaternich laloku. Lidské jatra jsou tvorena dvéma laloky,
zatimco praseci jatra jsou rozdéleny do 4 az 6 laloku. Pocet laloku, v pripadé
prasete, se muze liSit v zavislosti na plemeni. V pripadé prasete prestického
cernostrakatého jsou jatra nejCastéji rozdéleny do 5 laloku (right lateral,
right medial, left lateral, left medial a caudate). Oba organy lze rozdeélit do
8 segmentu. Praseci jatra maji, ve srovnani s lidskymi jatry, niz$§i hmotnost
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a s tim i odpovidajici nizsi objem. Co se tyce arterialni vaskulatury, nebyly
nalezeny zadné konkrétni rozdily. I pres vySe zminéné rozdily jsou praseci
jatra vhodnd pro pouziti v experimentalni chirurgii.

Obrazek 1.2: Jatra cernostrakatého prestického prasete s viditelnym rozdé-

lenim do jednotlivych segmenti (fimské Cislice II-VIII). Méritko 5 cm. Pre-
vzato z [8].

1.4 Jaterni tkanové inzenyrstvi

Jednou z hlavnich myslenek jaterniho tkanového inzenyrstvi je vyuziti de-
celularizovaného skeletu (scaffoldu) (obr. , na ktery jsou aplikovany pa-
cientovy zdravé jaterni bunky [10]. Proces znovuosidleni se nazyva recelu-
larizace ¢i repopulace [11]]. Cely proces recelularizace je popsan na obr. [1.4]
Za jednu z hlavnich vyhod tohoto pristupu lze povazovat, ze v pripadé po-
uziti pacientovych kmenovych bunék (autologni bunky) by se bylo mozné
kompletné vyhnout procesu imunosuprese. Imunosuprese je proces, ktery
se pouziva u pacientt, ktefi absolvovali transplantaci organu. Pomoci to-
hoto procesu dochéazi ke zmirnéni prirozené imunitni reakce organismu. Po
vyjmuti jater z téla darce (prase ¢ernostrakaté prestické) jsou jatra ulozena
do sterilniho kontejneru, kde jsou zmrazeny na teplotu -80 °C. Nasledné
jsou jatra pomalu rozmrazena az na teplotu 4 °C. Néasledné jsou oplachnuty
fyziologickym roztokem. Poté muze probéhnout proces decelularizace jater
skladajici se napr. z 18 hodinového prutoku chemické latky (detergentu)
Triton X-100 skrz jatra. Obecna vize je takova, Ze v idedlnim pripadé by
meél byt nové osidleny skelet nakonec implantovan do téla pacienta a tim se
vyhnout transplantaci organu od lidského darce, kterych je nedostatek.

12



Obrézek 1.3: Vysledny decelularizovany skelet (scaffold) prestického ¢erno-
strakatého prasete.

Patient’s cells

Decellularization . .
— A ’ —

Porcine liver Scaffold Repopulated organ
Obrazek 1.4: Schéma znazornujici proces decelularizace a nasledné rece-

lularizace/repopulace deculularizovaného skeletu (scaffoldu) pacientovymi
bunkami. Prevzato z [10].
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2. Histologie

Histologie [12, [13| [14] je védni disciplina, kterd se zabyva studiem Zi-
vociSnych tkani a organovych struktur na mikroskopické trovni. Histologii
radime mezi biologické védy. Pocatky histologie jsou uzce spjaty s vynale-
zem optického mikroskopu na pocatku 17. stoleti. Neni Uplné jasné, kdo
jako prvni zkonstruoval mikroskop, v literature [[15] se objevuji lidé jako
Hans Jannsen se svym synem Zachariasem, Galileo Galilei ¢i Talian Stelluci.
Prvnim, kdo pouzil mikroskop v biologickych védach, byl Antoni van Lee-
uwenhoek, coz lze povazovat za dulezity milnik pro vznik histologie. Leeu-
wenhoekovi se podarilo sestrojit mikroskop se zhruba 200-ndsobnym zvet-
Senim, diky ¢cemuz mohl vibec poprvé pozorovat Cervené krvinky (erytro-

cyty).

2.1 Zpracovani tkanového vzorku

V prvni radé byl do zvirete implantovan bunkami osidleny decelulari-
zovany skelet (scaffold) prasecich jater. Scaffold byl implantovan do tukové
tkdneé v brisni dutiné, tzv. predstéry (lat. omentum) pokusného zvirete. V na-
Sem pripadé bylo pokusnym zviretem prestické cernostrakaté prase [16]. Po
néjakém case byl vzorek ze zvirete opét chirurgicky extrahovan k dalSimu
vyzkumu.

2.2 Priprava tkanového vzorku

Obecné pripravu tkanového vzorku [12) (14} [15] délime do 3 po sobe
jdoucich hlavnich fazi - fixace (2.2.1), zaliti do parafinu a barveni
(2.2.3). Strucné rec¢eno, béhem fixace dochdzi, s vyuzitim chemickych latek,
k zabranéni rozkladu a zachovani struktury tkani. Nasledné jsou zafixované
tkdné zality do parafinu, aby z nich bylo mozné zhotovit tenké rezy pomoci
mikrotomu. Na zavér jsou tenké rezy barveny histologickymi barvivy, které
pomohou zvyraznit rizné struktury ve tkanich.

2.2.1 Fixace

V prvnim kroku pripravy tkanového vzorku musi byt vzorek fixovan.
Casto se k tomuto Gcelu pouziva formalin, coz je asi 37% vodny roztok
formaldehydu, spolecné s ostatnimi chemickymi latkami. Mozné je i pouziti
pufrovaného formolu (4%), jehoz vyhodou je udrzeni optimalni hodnoty pH,
diky ¢emuz nedochazi k poskozeni DNA. Formol se pouziva predevsim u ge-
netickych metod. Na fixa¢ni ucely lze aplikovat i tekutiny s kyselinou pikro-
vou. Kyselina pikrova se vyznacuje jako latka vybusné povahy. V pripade, ze
tato latka prijde do kontaktu s kovem, ktery pusobi v tomto pripadé jako ka-
talyzator, mizZe dojit k vybuchu. Priklady tekutin obsahujici kyselinu pikro-
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vou jsou napr. Bouinova tekutina Ci Pasteelsova tekutina. Z ostatnich teku-
tin je moZné na fixaci pouzit jesté bezvody 100% ethanol nebo oxid osmicely.
Tkan je vSak mozné fixovat i fyzikalné, a to pomoci suchého tepla (v bak-
teriologii), varem ¢i rychlym zmrazenim (s vyuzitim vlastnosti kapalného
dusiku). Mezi hlavni cile fixace tedy patri: zastaveni metabolismu bunky;
usmrceni plisni, virt a bakterii a v neposledni radé zabrédnéni procesu au-
tolyzy [[14]], coz je jev, kterému podléhaji tkdné a organy po zastavé prisunu
kysliku. Béhem autolyzy dochézi k rozkladu tkéané zpusobenym vlastnimi
enzymy. V obecném pripadé je treba, aby fixacni prostredky co nejlépe za-
chovavaly strukturu a barvitelnost tkdné. DalSim pozadavkem je, aby rychle
prostupovaly tkani. Optimalni délka fixace €ini 24-48 hodin.

2.2.2 Zaliti do parafinu

V nésledujici fazi je implantat po fixaci nejdrive zbaven necistot a dehyd-
ratovan v alkoholovych roztocich za ucelem zbaveni vody. V dalsim kroku
je vzorek zbaven alkoholu za pomoci organickych rozpoustédel jako xylen
Ci toluen. Nasledné je vzorek zalit rozehratym tekutym parafinem o tep-
loté 56 az 58 °C. Po ztuhnuti parafinu, ktery vyplnil vSechny mikroskopické
stérbiny ve tkdani, je konzervovany vzorek vytvarovan do bloku. Mimo jiné
1ze vzorek zalit do Zelatiny, celodalu (polymer mocoviny a formolu) a déle
do vosku rozpustnych ve vodé. Poté se vzorek vlozi do mikrotomu a pomoci
noze jsou z parafinového bloku krajené velice tenké rezy o tloust'ce nékolika
tisicin milimetru (v rddu nékolika jednotek mikrometru) (obr. .

Obrazek 2.1: Krdjeni parafinového bloku pomoci mikrotomové ziletky. Na
ziletce dochézi ke hromadéni pasky rezu. Prevzato z [14].

Pro spravny ucinek musi byt parafinové bloky vychlazené v mraznicce.
V dnesni dobé jsou jednotlivé vzorky krajeny pomoci ziletek, které maji
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rizné sloZeni slitiny, tvrdost a brou$eni. Ziletka se voli v zavislosti na tvr-
dosti tkani. RozliSujeme nékolik druhti mikrotomu: sankovy, rotacni, zmra-
zovaci (kryostat) a ultramikrotom. Jednotlivé ziskané rezy jsou néasledné
umistény do velké Petriho misky, obsahujici studenou destilovanou vodu.
Po oddélovani ¢i rovnani jednotlivych fezi pomoci preparacnich jehel ¢i
podloznich skel je rez prenesen, s vyuzitim podlozniho skla, do vodni l4zné
o teploté 47-49 °C. Dojde ke konecnému vypnuti rezu, ktery je nasledné
nalepen, s vyuzitim preparacnich jehel, na podlozni sklo.

2.2.3 Barveni

Na zavér jsou jednotlivé rezy, na podloznich sklech, obarveny a to z du-
vodu bezbarvych parafinovych sekci. Je treba rozpustit parafin, k cemuz
opét pouzijeme organickd rozpoustédla xylen ¢i toluen. Parafinu je treba
se zbavit ve vSech pripadech, nezavisle na zvolené barvici metodé. Poté
musi dojit k rehydrataci pomoci sestupné rady alkoholovych roztoku z du-
vodu nerozpusténi rozpoustédla ve vodé. Nasledné je ve vodé vzorek na
sklicku nabarven hematoxylinem. Z divodu kontrastniho pozadi nebo jas-
néjsiho rozliSeni mezi riznymi druhy tkéni se pouZije eosin, avSak tentokrat
dojde k obarveni v alkoholu. Predtim opét doslo k rehydrataci pomoci se-
stupnych alkoholovych roztoku.

V pripadé H&E (hematoxylin a eosin) barveni jsou bunécna jadra tmaveé
modrd, cytoplazma bunék riazovo-modra (do fialova) a decelularizovany ske-
let Cisté rizovy. V naSem pripadé vSak byl vSak pouZit kit na barveni (Go-
mori reticulin). Tento druh barveni je zaloZen na impregnaci retikulinovych
vldken stribrem. Retikulinova vldkna totiz nelze detekovat prostrednictvim
H&E barveni. Jadra jsou v tomto pripadé tmava a extracelularni matrix ma
oranzovo-hnédé odstiny. Zminéné typy barveni jsou zobrazeny na obr. 2.2]
Dale lze pouzit napr. imunohistochemické barveni ¢i Gomori trichrome.
Imunohistochemické barveni funguje na bazi detekce tkanovych an-
tigenu s vyuzitim imunologické vazby (princip vazby antigenu a protilatky).
Gomori trichrome barveni probiha v postupném barveni v barvivech
hematoxylin, chromotrop a fuxin.

Obrazek 2.2: Ukdazky jednotlivych barveni. Na (A) je zobrazeno H&E bar-
veni (prevzato z [8]), (B) zobrazuje scaffold obarveny pomoci H&E barveni
a (C) znazornuje kit na barveni retikulinovych vldken.
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2.3 Hodnoceni tkanoveho vzorku

Pro hodnoceni ziskaného tkanového vzorku ¢i mikroskopickych ob-
razu se pouziva stereologie [20]. Stereologie, jez je inspirovana geometrii,
zkoumad vlastnosti trojrozmérnych objekti na zékladé jejich dvourozmér-
nych rovinnych fezl. S vyuzitim statistickych metod umoznuje kvantifiko-
vat vlastnosti struktur a objektu v materidlech, at’ uz jde o jejich velikost,
tvar, usporaddani, nebo vnitrni strukturu. Stereologie predstavuje pristup
pro analyzu mikroskopickych snimku a rezu, at’ uz pochézi z optické mikro-
skopie, elektronové mikroskopie, tomografie, nebo jinych technik. Pocatky
moderni stereologie se datuji do pocatku 60. let 20. stoleti, jeji vyvoj vSak
probihal uz od 17. stoleti.

Pokud spolu porovndme obrazovou analyzu a stereologii, pak mezi hlavni
vyhody analyzy obrazu patri napr. rychlé a efektivni zpracovani velkého
mnozstvi preparati, moznost automatizace kroku analyzy Ci interakce s uzi-
vatelem pro kontrolu a korekci. Naopak mezi nevyhody radime nizsi efekti-
vitu, kterd muze nastat u preparatu s neuniformnim vzhledem a artefakty
Ci Casovou narocnost v pripadé vyskytu chyb (jejich identifikace a oprava).
Mezi kladné vlastnosti stereologickych metod patri vysoka reprodukovatel-
nost vétsiny metod diky bindrnimu hodnoceni (ano/ne), robustnost vuci od-
chylkdm v barveni a jinym artefaktim (napr. praskliny ¢i prach), které by
komplikovaly obrazovou analyzu, ¢i moznost zahrnuti vSech preparatu do
hodnoceni. Za nevyhodu lze povazovat omezenou automatizaci stereologic-
kych metod. Pouziti velké vétSiny fezli rovnéz umoznuje efektivni vzorko-
vani blocku a zaroven snizuje variabilitu vysledku.

Spravny stereologicky postup pro kvantifikaci Ctverice parametru prv-
niho radu, které se v literature oznacuji jako V, A, L, N (V = objem, A = plo-
cha, L = délka a N = pocet) vyzaduje tento vztah: , Soucet dimenzi veliciny
a stereologické sondy musi byt vzdy roven trem.” Soucet dimenzi v jednot-
livych réadcich musi byt tedy v nasledujici tabulce (tab. roven 3.

Tabulka 2.1: Tabulka znazornujici prislusné dimenze geometrickych sond
kvantifikovanych velicin. Predélano podle [20].

Dimenze geometrické sondy Dimenze kvantifikované veli¢iny
Bod (L) Objem (L3)
Linie (L") Plocha (L?)
Rovina (L?) Délka (LY)
Objem (L?) Pocet (L°)

Uved'me priklad, kdy bychom chtéli spocitat pocet bunék v tkani. V pri-
padé, Ze bychom zhodnotili pouze pocet profili téchto bunék (0-D) v roviné
rezu tkani (rez je idealizované 2D), Cinil by soucet 0 + 2 = 2, coZ je mensi
Cislo nez 3 dimenze skute¢né tkané zahrnujici bunky. Z toho vyplyva, Ze
nelze zanedbat trojrozmérnost bunéek.

Dalsi dulezitou vlastnosti je ndhodnost aplikace stereologickych sond na
hodnocené vzorky. Nahodnost musi byt splnéna z hlediska vzdjemné pozice
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i orientace. Kvantitativni pristupy zahrnuji kromé technik poc¢itani objektuy,
délek, ploch a objemu také statistické hodnoceni vysledkl, analyzu sprav-
nosti a presnosti odhadi ¢i design vzorkovani. Vzorkovani zahrnuje vybér
casti k analyze z makroskopické trovné az na uroven mikroskopickou. Je
rovnéz treba mezi sebou rozliSovat pojmy presnost a spravnost. Presnost lze
popsat jako miru shody mezi predeslymi a nasledujicimi mérenimi. Sprav-
nost odkazuje na to, jak moc se naSe odhady parametru blizi ocekdvané
hodnoteé.

2.4 Digitalizace tkanového vzorku

Nabarveny tkanovy vzorek polozeny na sklicku je naskenovan pomoci
skeneru ZEISS Axioscan, ¢imz ziskame digitalizovany tkanovy vzorek (mik-
roskopicky obraz) (obr. . Obraz ulozime v pocitaci, diky cemuz je s nim
mozné déle pracovat. RozliSeni ziskanych obrazi je zpravidla velmi vysoké,
jedna se tedy o velice kvalitni obrazy, co se detailu tyce. Na druhou stranu,
pocitacové zpracovani téchto obrazu je pamét'ové velice narocné. Velikost
téchto obrazu se mize pohybovat v fadu stovek MB az jednotek GB. Skener
navic uklada digitalizované vzorky ve specialnim formatu .czi, coz je pro-
prietarni format spolec¢nosti ZEISS urceny pravée pro ukladani mikroskopic-
kych obrazu ve vysokém rozliSeni. Soubory s priponou .czi je mozné otevrit
bud’ ve specializovaném programu, urceném primo pro praci s nimi, jako
napr. ZEISS ZEN [21]], anebo prostrednictvim napr. programu Image] [22].

Na kazdém ziskaném mikroskopickém snimku jsou zretelné jaterni la-
lucky (lat. lobuli hepatis), coz jsou mikroskopické utvary ve tvaru mnoho-
uhelniku. Jak jiz bylo zminéno drive, jedna se o zékladni stavebni prvek ja-
terni tkané. Uprostred jaterniho lalicku se zpravidla nachdazi centralni zila.
Mikroskopické snimky tkanovych vzorku jsou v anglické literatuie casto
oznacCovany jako ,whole slide images” (WSI).

Obrazek 2.3: Mikroskopicky detail jaterni tkdné. Na obrazku jsou viditelné
mnohouhelnikové jaterni lalicky. Zobrazend jaterni tkan byla nabarvena po-
moci kitu na barveni retikulinovych vldken.

18



3. Metody pocitacového videni

Mezi obecné cile metod pocitacového vidéni patri klasifikace, detekce
objektll a segmentace obrazu. V pripadé klasifikace pouze ur¢ime do jaké
tridy néalezi objekt v obraze. V pripadé detekce oznaCime objekty pomoci
tzv. bounding boxu. Cilem segmentace je pak rozdéleni vstupniho obrazu
na jednotlivé segmenty a objekty. Segmentaci délime do nékolika skupin
- semantic segmentation [23]], instance segmentation a panoptic seg-
mentation [25]. U semantic segmentation se jedna o per-pixel segmentaci,
tzn. kazdy pixel je prirazen do tridy nebo objektu. V pripadé instance seg-
mentation jsou jednotlivé objekty v obraze detekovany a poté per-pixel seg-
mentovany. Panoptic segmentation spojuje oba drive zminéné pristupy seg-
mentaci dohromady, zajimaji nds instance i semantic segmentace zaroven.
Jednotlivé ulohy pocitacového vidéni jsou zobrazeny na obr. [3.1] Za dalsi
ulohu pocitacového vidéni mizeme povaZovat ulohu filtrace, tj. odstranéni
objektu z obrazu a vyplnéni prazdného mista prislusnou texturou (z angl. in-
painting [26]]). Navic tento pristup muze slouzit napf. k odstranéni Sumu
z obrazu. Pouziti inpaintingu je zobrazeno na obr.

person car
road building

(a) Image (b) Semantic segmentation (c) Image classification

(d) Object detection (e) Instance segmentation (f) Panoptic segmentation

Obrézek 3.1: Porovnani jednotlivych typu uloh spojenych s pocitacovym vi-
dénim - (a) vstupni obrazek, (b) semantic segmentation (per-pixel segmen-
tace), (c) klasifikace objekti v obraze do jednotlivych trid, (d) detekce ob-
jektu pomoci bounding boxu, (e) instance segmentation a (f) panoptic seg-
mentation. Prevzato z [23]].
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After inpainting

Obrazek 3.2: Priklady aplikaci filtrace/inpaintingu. Prevzato z [26].

3.1 Detekce

Hlavnim cilem detekce [27] je lokalizace jednoho c¢i vice objektd v ob-
raze. Detekované objekty jsou oznaceny pomoci bounding boxu. Pomoci
bounding boxu je mozné popsat prostorové umisténi objektu v obraze. V pri-
padé 2D obrazu jsou bounding boxy reprezentovany obdélniky. Jsou ¢asto
popsany pomoci 2 paru soufadnic: (z1,y;) a (22,%2). Prvni par souradnic
znaci levy horni roh a druhy par souradnic oznacuje pravy dolni roh ob-
délniku/boxu. Pro popis bounding boxu je rovnéz mozné pouzit souradnice
stredu (z., y.) spolecné s jeho vyskou a Sirkou. Tyto soutradnice popisuji levy
horni roh a pravy dolni roh obdélniku. V praxi se detekce vyskytuje napr.
v uloze autonomniho rizeni (je treba detekovat okolni vozidla, chodce, atp.),
v tloze pohybu roboti ¢i v bezpe¢nostnich systémech.

3.1.1 R-CNN

Detekeni neuronova sit’ R-CNN (Regions with CNN features)
byla predstavena v roce 2013. R-CNN se sklada ze 3 modulti. Ukolem prv-
niho modulu je generovani navrhi oblasti nezavislych na tridach. Proces ge-
nerovani oblasti si lze predstavit jako prikladani pravouhlych ¢tyitihelnika
o ruznych velikostech na vstupni obraz. Pro generovani navrzenych oblasti
autori pouzili algoritmus Selective Search [29]. Pomoci téchto navrhu je de-
finovdna mnozina kandidatnich detekci pro detektor. Druhym modulem je
konvolucni neuronova sit’, kterd se stara o extrakci priznakového vektoru
z kazdé navrzené oblasti. Priznakovy vektor ma fixni délku. Na zakladé pri-
znakového vektoru se nasledné urci trida navrzené oblasti a prislusny boun-
ding box. Treti modul je reprezentovan mnozinou SVM Kklasifikdtori. SVM
klasifikatory prislusi konkrétnim triddm, které chceme detekovat v obraze.
Jinymi slovy, pocet SVM Klasifikatoru odpovida poctu detekovanych tiid. Po-
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moci nich uré¢ime, zda navrzenda oblast obsahuje danou tridu. Dale pomoci
extrahovaného priznakového vektoru a urceného bounding boxu navrzené
oblasti natrénujeme linearni regresni model k predikci skute¢ného (ground
truth) boxu. Cely proces R-CNN je popsén na obr. [3.3]

R-CNN: Regions with CNN features
WarpeJd region ﬂl aeropla;ne‘? no. |

Sl TS == =
!

=>|person? yes. |

:7/(1 I«\ﬁ é

\ :
- \ = ; Q| tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 3.3: Schéma znazornujici jednotlivé kroky detekcni neuronové sité
R-CNN. Prevzato z [28].

Za nevyhodu tohoto algoritmu lze povazovat velkou vypocetni slozitost.
Vezmeme-li v potaz, Ze se v prvnim modulu generuje i radové nékolik tisic
navrhu oblasti z jednoho obrazu. V dal$im kroku tyto navrzené oblasti vstu-
puji do konvoluéni sité, kde dochdazi k tisicim dopiednych propagaci. Kvuli
této velké vypocetni zatézi je znemoznéno Siroké vyuziti tohoto pristupu
v realnych ulohach.

3.1.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN [27, [30] je pristup, ktery byl uvedeny v roce 2015. Autori
udavaji, ze tato sit’ je rychlejsi béhem trénovani i inference ve srovnani
s R-CNN. Rovnéz s ni dosahli vyssi hodnoty mAP (mean Average Precision)
na PASCAL VOC 2012 datasetu (66 % vs 62 %) opét ve srovnani s R-CNN.
Na rozdil od R-CNN je tato sit’ trénovana end-to-end. Vstup Fast R-CNN je
tvoren celym vstupnim obrazem spolecné s mnozinou navrzenych oblasti.
Nejprve je vstupni obraz preveden na feature mapu prostrednictvim néko-
lika konvoluénich a max-pooling vrstev. Poté je pomoci Rol pooling vrstvy
(obr. pro kazdou navrzenou oblast (= Rol) vyextrahovana maléa feature
mapa o velikosti napr. 7x 7. Kazda Rol je definovana pomoci tuplu o velikosti
4 (r,c,h,w). Prvni 2 ¢isla r a ¢ specifikuji levy horni roh a ¢isla h a w zase
oznacuji vysku a Sirku. Rol max-pooling vrstva poté rozdeéli h x w okno Rol
do mtizky H x W podoken o priblizné velikosti h/H x w/W.V dal$im kroku
je na kazdé podokno aplikovan max-pooling. Nasledné malé featury mapy
reprezentuji vstupy do nékolika fully connected vrstev, odkud nasledné po-
stupuje do 2 vystupnich vétvi. V prvni vétvi dojde k urceni softmax prav-
dépodobnosti, tim ziskame tridu. Z druhé vétve ziskame 4 body definujici
bounding box. Jednotlivé kroky Fast R-CNN jsou popsany na obr. |3.5|
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Obrazek 3.4: Ilustrace znazornujici fungovani Rol pooling vrstvy. Prevzato

z [127].
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Obrazek 3.5: Schéma znazornujici jednotlivé kroky detekcni neuronové sité
Fast R-CNN. Prevzato z [30].

3.1.3 YOLO

YOLO (You Only Look Once) je neuronova sit’ urcend pro real-time
ulohy. YOLO zvladne zpracovat 45 snimku za 1 sekundu, odvozena mensi
verze Fast YOLO pak dokonce 155 snimku za sekundu. Autori transfor-
movali detekéni ilohu na regresni dilohu. V porovnani s ostatnimi detekc-
nimi pristupy se YOLO dopousti vice chyb spojenymi s lokalizaci, na druhou
stranu je zde mensi pravdépodobnost predikce fale$né pozitivnich vzorku
na pozadi. Proces detekce nejprve probihd zmensenim vstupniho obrazu
na velikost 448 x 448. V konvolu¢ni siti je vstupni obraz nejprve rozdélen do
miizky o velikosti V x N.V dalsim kroku se rozhoduje, jaké konkrétni bunky
v mrizce obsahuji néjaky objekt. Poté dojde k sestrojeni kandidatnich boun-
ding boxu ohrani¢ujici jednotlivé objekty na zékladé nékolika parametru.
Kazdy bounding box je reprezentovan vektorem (regresni iloha). Nasledné
je na bounding boxy aplikovdana IoU metoda s néjakym konkrétnim defino-
vanym prahem. Jelikoz IoU metoda nemusi byt dostate¢na napr. z duvodu
vét$iho mnozstvi bounding boxu ohranicujicich jeden objekt, pouZzijeme me-
todu non-max suppresion. Architektura YOLO se sklada z 24 konvolucnich
vrstev, 4 max-pooling vrstev a 2 fully connected vrstev.
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3.1.4 Faster R-CNN

V prvni radé je neuronova sit’ Faster R-CNN [27| [32]] vylepSenim pre-
deslého pristupu Fast R-CNN. Tato sit’ byla predstavena jen nékolik malo
meésici po jiz zminéné Fast R-CNN. Opét doslo ke zlep$eni mAP na PAS-
CAL VOC 2012 datasetu a to na 70.4 %. Tato sit’ jako prvni vyuziva konvo-
lu¢ni neuronovou sit’ RPN (Region Proposal Network) k navrhu oblasti pro
detekci, coz je jediny rozdil oproti Fast R-CNN (Fast R-CNN zustava jako
detekeni sit’). Zjednodusené schéma Faster R-CNN je na obr. 3.6

classifier

proposals i ;
Region Proposal Network

conv layers I
Y

AT - 7

Obrazek 3.6: Schéma znazornujici jednotlivé kroky detekéni neuronové sité
Faster R-CNN. Prevzato z [32].

RPN jsou trénovany end-to-end k tomu, aby generovaly navrhy oblasti ve
vysoké kvalité. Na vstupu RPN je obraz jakékoliv velikosti a na vystupu jsou
navrzené oblasti. Kazda oblast ma obdélnikovy tvar a tzv. objectness score.
Navrhy oblasti jsou generovany pomoci posouvani malé CNN po vystupni
konvolucni feature mape, kterd je sdilend posledni konvolucni vrstvou. Mala
CNN je reprezentovana konvolucni vrstvou (velikost jadra n x n, napr. 3 x 3),
nasledovana fully connected vrstvou. Diky konvoluci doSlo k namapovani na
vektor niz$i dimenze (napr. 256-d). Vystup malé CNN pokracuje do dvou
fully connected vrstev (4k neuronud pro polohu %k boxd a 2%k neuronu pro
pravdépodobnost, zda se jedna ¢i nejednd o objekt pro kazdou navrzenou
oblast). Pismeno k v tomto kontextu reprezentuje pocet tzv. anchor boxdu.
Anchor boxy maji rozdilné velikosti a rizny pomér stran. Pro kazdé umis-
téni pohyblivého jadra predikujeme pravé k navrhu oblasti. Vyhodou pri-
stupu s vyuZitim anchor boxu je vlastnost invariance vici translaci. V pri-
padé vzajemného prekryti anchor boxu pouzijeme metodu non-maximum
suppression. Proces fungovani RPN je popsan na obr. [3.7]
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Obrazek 3.7: RPN (Region Proposal Network). Prevzato z [32].

Trénovani RPN probihd s vyuzitim ground truth boxu (anotované boun-
ding boxy v trénovacich datech) a anchor boxd. Vyhodnocujeme vzajemny
prekryv boxu pomoci metriky IoU (Intersection over Union). V pripadé, ze
md anchor box hodnotu IoU > 0.7 je povazovan za pozitivni vzorek. Pozice
a velikost anchor boxu je vypoctena z ground truth oblasti. Za negativni
vzorky jsou povazovany anchor boxy s hodnotou IoU < 0.3. Definujeme na-
sledujici funkci ztraty (rov. [3.1):

1 * 1 ES *
L({p:}, {t:i}) = N > Las(pi,p;) +A N > PiLieg(tis 1), (3.1)
cls reg
Kklasifikacni ¢dst = SOFTMAX regresni ¢ast = L! norma

kde N, je pocet trid, do kterych klasifikujeme, N,., je poCet regresnich
parametrd, Lqs(p;, p}) je ztratova funkce pro klasifikaci i-tého objektu, p; je
predpovézend pravdépodobnost, Ze i-ty objekt patii do dané tridy, p; je sku-
tecnd bindrni hodnota, ktera znaci, zda i-ty objekt patri do dané kategorie,
A je hyperparametr, L,.,(t;,t}) je ztratova funkce pro regresi i-tého objektu,
t; je predpovézend poloha i-tého objektu a ¢! je skute¢na poloha i-tého ob-
jektu.

3.1.5 DETR

V roce 2020 byla pro reSeni uloh detekce objekti predstavena neuro-
nova sitt DETR (DEtection TRansformer) [33]]. Architektura Transformer
[34] je v dnes$ni dobé znaméa predevsim diky chatbotim jako napr. Chat-
GPT, které jsou na dané architekture postaveny. Navrzena metoda nahlizi
na ulohu detekce objektd jako na mnozinu predikci. Tento pristup byl do té
doby jiz aplikovan v tlohach rozpozndni reci ¢i strojového prekladu. DETR
vyuziva architekturu typu enkodér-dekodér prevzatou z puvodnich Trans-
formeru. DETR predikuje vSechny objekty ve scéné najednou. Detekce je
zjednodusena diky zbaveni se spatial anchorti a non-maximal supression.
Trénovani probiha end-to-end spolecné se ztratovou funkci, ktera aplikuje
metodu tzv. bipartite matching mezi predikovanymi a ground truth objekty.
Schéma DETRu je na(3.8
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Backbone DETRu je tvorena konvolucni neuronovou siti jako napr. Re-
sNet [35], ktera slouzi jako enkodér. Pomoci konvolucni sité ziskame high-
level priznaky ze vstupniho obrazu, ziskdme pomoci nich prostorové infor-
mace o jednotlivych objektech na snimku. K vystupu z enkodéru navic pri-
dame positional encodings, které slouzi k informovani modelu o ruznych
prostorovych vztazich v obraze. Positional encodings jsou pro Transformer
podstatné, aby mohlo dojit ke spravné interpretaci pozic jednotlivych ob-
jektu v obraze. DETR mimo jiné zavadi tzv. , object queries”, ,keys” a ,va-
lues“. Pocet object queries je obvykle preddefinovan. Keys a values odpovi-
daji extrahovanym priznakim z vystupu konvolucni sité. Keys reprezentuji
prostorové pozice v obraze. Ve values jsou obsazeny informace o priznacich.
Keys a values jsou pouzité pro self-attention mechanismus, pomoci néhoz je
mozné vyhodnotit dulezitost jednotlivych oblasti v obraze. Celé jadro DE-
TRu tkvi v pouziti tzv. multi-head self-attention mechanismu. Pomoci tohoto
mechanismu je DETR schopen zachytit slozité zavislosti a vztahy mezi jed-
notlivymi objekty v obraze. Kazdy attention head muze klast duraz na riazné
aspekty a oblasti obrazu soucasneé. Attention heads lze metaforicky popsat
jako ,experty” na ruzné Casti obrazu.
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Obrazek 3.8: Schéma zndazornujici architekturu DETRu. DETR se sklada
z backbone, transformer enkodéru, transformer dekodéru a 4 hlav urce-
nych pro predikci. Prevzato z [33].

class,
box

DETR, v porovnani s Faster-RCNN, dosahuje lep$ich vysledkl v detekci
velkych objektu, pravdépodobné diky zpracovani globalni informace pomoci
mechanismu self-attention. Naopak u mensich objekti bylo dosaZeno hor-
$ich vysledki, nez v pripadé Faster R-CNN. Za nevyhodu DETRu lze pova-
zovat velkou vypocetni slozitost. Rovnéz se zacina objevovat pouziti Trans-
formert i v pripadé uloh pracujicimi s medicinskymi daty [36]].

3.2 Segmentace

Hlavnim ukolem segmentace je rozdéleni vstupniho obrazu na jednotlivé
Casti, které souviseji s objekty redlného svéta. Na tuto ulohu lze aplikovat
tradicni segmentacni techniky zaloZené napr. na jasovych vlastnostech (pra-
hovani) ¢i techniky zalozené na strojovém uceni (predevSim neuronové sité).
Jak jiz bylo zminéno na zacatku kapitoly [3] existuji 3 zakladni typy segmen-
tace - semantic segmentation, instance segmentation a panoptic segmen-

tation (obr. [3.1).
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3.2.1 Prahovani

Jednou ze zékladnich a nejjednodussich metod segmentace je prahovani
[37]. Prahovéani vyuziva vlastnosti odrazivosti a absorpce svétla povrchu jed-
notlivych objektu ¢i oblasti nalézajicich se v obraze. Tim padem lze defino-
vat tzv. prah (Casto oznacCovan jako T), ktery slouzi k segmentaci objektu
a pozadi. Zakladni uloha prahovani je tedy definovana pomoci nasledujiciho
vztahu (rov. [3.2):

g@ﬂ:{lpmf@ﬂ>f 3.2

0 pro f(ij) <T,

kde T je prah (predem zvolend konstanta), ¢(i,j) = 1 zvyrazni objekty
a g(i,j) = 0 rozdéli pozadi obrazu od objektu.

Vyhody prahovani spocivaji predevsim ve vypocetni rychlosti (1ze ji pro-
vést v realném cCase) a nenarocné hardwarové realizaci. Na druhou stranu
tuto metodu lze pouzit pouze na obrazy s jasné rozliSitelnymi objekty od
pozadi. Navic mize nastat problém se zvolenim spravné prahové hodnoty
T. PredevS$im automatické zvoleni hodnoty prahu mize byt velice obtiZné.
Hodnotu prahu lze urcit pomoci tzv. bimodalniho histogramu, v tomto pri-
padé je prah roven hodnoté nalézajici se mezi dvéma ,kopci“. Pro automa-
tické urceni hodnoty prahu lze rovnéz pouzit Otsuovu metodu [38]. Dale
existuji rizné modifikace zakladni Glohy prahovani, napr. prahovani s mno-
Zinou znédmych jasu, poloprahovani ¢i prahovani vice prahy.

3.2.2 U-Net

Neuronova sit’ U-Net [39] byla predstavena v roce 2015 a je primo za-
mérend na segmentaci biomedicinskych obrazi. Je zalozena na architekture
Lfully convolutional network”, vyuziva tedy v tomto pripadé konvolucnich
vrstev. Autori se béhem navrhu museli popasovat s nedostatkem trénova-
cich dat, coz resili pomoci augmentaci. K tomuto ucelu pouzili elastické
deformace, a to divodu, ze tkdné jsou ¢asto ruzné deformovany.

Dalsi vyzvou pro autory bylo rozdéleni vzajemné se dotykajicich objektu
stejné tridy, proto predstavili pouziti tzv. ,weighted lossu”, pomoci kterého
pozadi mezi dotykajicimi se bunkami obdrzi velkou vahu ve ztratové funkci.
Z divodu limitované GPU paméti pouzili autori strategii, pomoci niZ rozdé-
lili vstupni, Casto velky obraz, do jednotlivych dlazdic. Kvuli nepouziti fully
connected vrstev v architekture, obsahuje segmentacni mapa pouze pixely,
pro které je cely kontext dostupny pouze ve vstupnim obrazu, proto byl
u dlazdic navic aplikovan overlap, aby bylo mozné predikovat pixely na hra-
ni¢nich ¢astech obrazu. Chybéjici kontext je v tomto pripadé extrapolovan
pomoci zrcadleni vstupniho obrazu.

Architekturu sité (obr. lze rozdélit do 2 cest - contracting (leva
Cast) a expansive (prava cast). V levé casti dochazi k opakované aplikaci
vzdy dvou 3 x 3 konvoluci nasledovanymi ReLU aktivaéni funkci a 2 x 2
max-poolingem se stridem 2 pro ucel downsamplingu. V kazdém kroku
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downsamlingu dojde ke zdvojnasobeni feature channeli. V pravé ¢ésti do-
chazi k upsamplingu feature map, po kterém je nasledné aplikovéna 2 x 2
konvoluce, kterd rozpuli pocet feature channeli. Néasleduje konkatenace
s odpovidajicim zplisobem oriznutou feature mapou z levé Casti. Déle do-
jde k aplikaci dvou konvoluci 3 x 3, z nichz kazda je nasledovanda opét ReLU
aktivacni funkci. V posledni vrstvé dojde pomoci konvoluce 1 x 1 k namapo-
vani feature vektoru o velikosti 64 na pozadovany pocet trid. Celkem archi-
tektura sité obsahuje 23 konvolucnich vrstev. Pro natrénovani sité pouzili
autori vstupni obrazy a jejich odpovidajici segmentacni mapy. Pro spravné
nauceni sité bylo klicové vyuziti augmentaci dat. Autori béhem trénovani
pouzili rovnéz drop-out.

input
image (s
tile &

output
| segmentation
g map

¥
o ¥
s ¥

¥

B "“U"’D ‘ D’D’D =» conv 3x3, RelLU

copy and crop

D"Dﬂ I_D*D*D § max pool 2x2
1024 # up-conv 2x2
I:l* * = conv 1x1

Obrazek 3.9: Schéma pivodni architektury neuronové sité U-Net. Sipky
oznacuji rizné aplikované operace. Prevzato z [39].

3.2.3 Mask R-CNN

Mask R-CNN [40] bylo poprvé predstaveno v roce 2018. Hlavni domé-
nou Mask R-CNN je instance segmentation, tj. nejprve spravné detekovat
objekty v obraze (klasifikace a poté lokalizace pomoci bounding boxt) a na-
sledné provést jejich sémantickou segmentaci, coz znamena, ze pro kazdy
pixel v ohraniceném objektu je urcena jeho kategorie, ¢cimz dojde k vytvo-
reni masky daného objektu. Ziskané masky reprezentuji jednotlivé instance
objektt. Mask R-CNN dale rozsiruje detek¢ni neuronovou sit’ Faster R-CNN
a to pridanim vétve za ucelem predikce segmentacnich masek v kazdém Re-
gion of Interest (Rol). Zjednodusené schéma Mask R-CNN je na obr. [3.10]
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RolAlign

Obrazek 3.10: Schéma neuronové sité Mask R-CNN. Prevzato z [40].

Vétev urcena pro segmentaci pracuje paralelné s vétvi urcenou pro klasi-
fikaci a regresi pomoci bounding boxu. Segmentacni vétev si 1ze predstavit
jako malou konvolucni neuronovou sit’. Pri vytvareni Mask R-CNN autori
predstavili vrstvu ROIAlign (obr. [3.11), pomoci které se vyhnuli kvantizaci,
kterda zpusobovala v predes$lych pristupech nepresnosti mezi Rol a extraho-
vanymi priznaky. Tyto nepresnosti mély predevsim vliv na predikci masek.
V pripadé RolAlign vrstvy pouzili autori bilinedrni interpolaci.

e
|
|
|
|
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F====k
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Obrazek 3.11: RolAlign. TeCkovana mrizka predstavuje feature mapu, cerné
linky reprezentuji Rol a modré tecky jsou transformované body. S vyuzitim
vazeného pruméru nejbliz§ich bodu z feature mapy spoc¢teme nové sourad-
nice transformovanych bodi. Prevzato z [40].

Co se architektury Mask R-CNN tyce jako konvoluc¢ni backbone pro ex-
trakci priznakl v celém obraze lze pouzit napr. ResNet ¢i ResNeXt [41]
o hloubce 50 ¢i 100 vrstev. Autori rovnéz poznamenavaji, ze se jim poda-
filo dosdhnout vybornych vysledki ve smyslu presnosti a rychlosti, a to
s vyuzitim Feature Pyramid Network (FPN) a ResNetu (ResNet-FPN
backbone). Pomoci FPN je mozZné vstupni obraz reprezentovat v riznych
meéritkach. Upsampling probiha v zavislosti na nejbliz§im sousedovi. V pri-
padé rozpoznavani bounding boxu (dlohy klasifikace a regrese) a predikci
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masky, autori voli Faster R-CNN s pridanim fully convolutional mask pre-
diction vétve. Zjednodusené schéma FPN je na obr. [3.12]

/

Obrazek 3.12: Feature Pyramid Network (FPN). Prevzato z [42].

3.2.4 Enkodeér-dekodér

Na dlohu semantic segmentation lze aplikovat architekturu typu
enkodér-dekodér. Enkodér si lze predstavit jako konvolu¢ni neuronovou sit’,
naopak dekodér jako dekonvolucni neuronovou sit’. Cilem enkodéru je pre-
vedeni vstupniho obrazku na n-dimenzionalni priznakovy vektor. Hlavnim
ukolem dekodéru je pak vytvorit ze vstupniho priznakového vektoru seg-
mentacni masku. Jako prvni byl predstaven v roce 2015 DeconvNet [43].
Dekodér DeconvNetu pouziva vrstvy z neuronové sité VGG16 [44]], pouze
doslo k odstranéni posledni klasifikacni vrstvy. Konvolucni sit’ celkem obsa-
huje 13 konvolucnich vrstev a 2 fully connected vrstvy. Dekonvolucni sit’ je
zrcadlovou verzi konvolucni sité a probihaji v ni operace unpoolingu a de-
konvoluce. V pripadé dekonvolucni sité dochéazi ke zvysSeni poctu aktivaci,
a to prostrednictvim jiz zminénych operaci unpoolingu a dekonvoluce. Ar-
chitektura DeconvNetu je zndzornéna na obr. [3.13|

4 224x224 224%224
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56x56

28x28
14x14
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Obrazek 3.13: Schéma architektury DeconvNetu. V levé ¢ésti se nachazi en-
kodér (konvolu¢ni neuronova sit’) a v pravé casti se nachazi dekodér (dekon-
volucni neuronova sit’). Vstupem konvolucni sité je obrazek, naopak vystu-
pem dekonvoluc¢ni sité je semantic segmentation (maska). Prevzato z [43]].
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Daéle lze do této Casti zaradit i neuronovou sit’ SegNet [45]. V pripadé
SegNetu doslo k odstranéni fully connected vrstev, ¢cimz doslo k velkému
snizeni parametru ve srovnani s [43] (ze 134 na 14.7 M). Autori SegNetu
se zameérili predevsim na tlohu segmentace spojenou s provozem na silnici
(segmentace silnice, chodct, automobill, atp.), z toho vyplyva velky duraz
na rychlost a efektivnost toho pristupu. Rovnéz byl predstaven pristup ur-
¢eny primo na segmentaci medicinskych obrazu - HMEDN (High-Resolution
Multi-Scale Encoder-Decoder Network) [46]]. Tento pristup zvlada pracovat
s CT obrazy, které maji nizky kontrast a navic jsou hranice v téchto obrazech
Casto rozmazané az mizejici.

3.2.5 GANy

K segmentaci lze vyuzit i tzv. GANy [47] (General Adversarial Networks).
GAN se sklada ze 2 neuronovych siti - generatoru G a diskrimindtoru D.
Obé neuronové sité ,souperi” proti sobé. Hlavnim ukolem generatoru je
vytvaret falesné obrazy na zakladé n-dimenziondlniho vektoru z, ktery ma
na vstupu. Vstup klasifikatoru je tvoren bud’ redlnym obrazem, anebo fa-
leSnym obrazem vytvorenym generatorem. Hlavnim cilem diskriminatoru je
tedy rozhodnout, zda se jednd o redlny ¢i faleSny obraz. Proces lze pripo-
dobnit ke hfe minimax mezi G a D. Generator nikdy ,nevidi“ redlné obrazy.
Snahou diskriminatoru je minimalizace chyby klasifikace mezi redlnymi a fa-
leSnymi obrazy, proto maximalizuje ztratovou funkci. Naopak generator se
snazi o maximalizaci chyby klasifikace diskrimindtoru, a proto minimalizuje
ztratovou funkci. Cile je dosdhnout Nashovy rovnovahy, tzn. stavu, ve kte-
rém diskriminator urcuje, zda se jedna o falesny ¢i pravy obraz s pravdépo-
dobnosti p = 0.5 pro jakykoliv vzorek. Popis fungovani GANu je popsan na
obr. Ztratova funkce GANu ma nésledujici tvar:

minmax V (D, G) = By [l08 D(a)] + Eempy llog (1~ DG(2))] (3.3)

Real samples
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Obrazek 3.14: Schéma fungovani GANu. Prevzato z [48].
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GANy byly v roce 2019 vyuzity jako soucast procesu segmentace hranic
iRPE (induced Retinal Pigment Epithelial) bunék v mikroskopickych obra-
zech [49]. Navrzeny pristup lze rozdélit do 2 modult: vyuziti GANU a na-
sledna segmentace pomoci U-Netu. Tento pristup je zobrazen na obr. [3.15|
Autori pouzili architekturu GANu pro ziskani abstraktni reprezentace ze
vSech vstupnich neanotovanych dat (transfer learning). Abstraktni infor-
mace nasledné postupuje do segmentacni neuronové sité, v tomto pripadé
se jednda o U-Net. Co se tyce vnitrni architektury GANu, autori pouzili deko-
dér a enkodér z U-Netu jako generator, respektive diskriminator. Na vstupu
generatoru v tomto pripadé neni n-dimenziondlni vektor z, nybrz obraz. Na-
ucené vahy diskriminatoru byly vyuzity v U-Netu, ktery byl rovnéz dotréno-
van na malém poctu ru¢né anotovanych dat.

MANUAL

U-NET FOR
SEGMENTATION

-
e

Obréazek 3.15: Proces pouziti GANu a U-Netu. Prevzato z [49].

‘Generative Adversarial Networks

GANy rovnéz nasly své vyuziti i v pripadé dlohy semantic segmentation
[50]. Autori v tomto pripadé implementovali diskriminator jako fully con-
volutional klasifikator urceny pro klasifikaci pixelu v obraze do jednotlivych
trid. V tomto pristupu bylo vyuzito semi-supervised trénovani, tj. z trénovaci
mnoziny byly anotovany pouze nékteré vzorky. Do diskriminatoru vstupuji
faleSné obrazy, neanotovana data a anotovana data. Generator v tomto pri-
padé slouzil k vytvoreni dalSich trénovacich dat pro klasifikdtor. Vystupem
diskriminatoru jsou konfidencni mapy pro kazdou tridu a label pro falesna
data.

3.3 Filtrace

V pripadé filtrace (inpaintingu) resime tulohu, kdy na vstupu je obraz ob-
sahujici diry, tj. mista kterd chceme , vyplnit” tak, aby nebylo rozpoznatelné,
Ze se v obrazu puvodné néjaké diry nachézely. K tomuto ucelu potiebujeme
masku se stejnymi dimenzemi jako ma vstupni obraz. Maska je Casto repre-
zentovana binarnim ¢ernobilym obrazem, tj. pixely mohou v tomto pripadé
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nabyvat pouze boolovskych hodnot 0 = false (Cerna) nebo 1 = true (bild).
Pomoci masky urc¢ujeme mista chybéjicich pixeli v obraze, kterd chceme
zaplnit. V nasem pripadé znaci bild barva nachdzejici se v masce oblasti,
které se maji vyplnit. V posledni radé aplikujeme na vstupni obraz ziskanou
masku a s vyuzitim ruznych pristupt obdrzime vysledek.

3.3.1 Exemplar-based inpainting

Hlavnim cilem exemplar-based inpaintingu [51] je odstranéni velkych
objektu z digitdlnich obrazu a jejich nahrazeni vhodnym pozadim. Algorit-
mus je zalozen na vyuziti tzv. isofot. Isofota je krivka, spojujici obrazové
body s ekvivalentnim jasem. Nejprve je treba ru¢né oznacit tzv. target re-
gion () (binarni maska), coz je misto v obraze, které chceme odstranit a na-
sledné vyplnit. Dale definujeme tzv. source region ®, ktery lze vypocitat
podle nésledujiciho vzorce (rov. 3.4):

o=1-0, (3.4)

kde I je vstupni obrazek a () je target region/maska.

V dalS$im kroku definujeme template window/patch ¥, casto o velikosti
9 x 9 pixeld, je vSak doporuceno velikost template window volit v zavislosti
na nejvetsim rozpoznatelném texturnim elementu. Dalsi ¢ast tohoto algo-
ritmu uz probihd automaticky. Nasledujici 3 kroky algoritmu jsou iterativné
opakovany, dokud neni dosazeno nejlepsiho vysledku.

V prvnim kroku je nejdrive spocCtena priorita pro kazdy patch na hra-
nici chybéjici ¢asti. Priorita zavisi na dvou faktorech: divéryhodnosti okol-
nich pixeld a sile isofot sméiujicich do této oblasti. Cim je divéryhodnost
hém kroku algoritmu je urcen patch s nejvyssi prioritou. Pro dany patch
je v source regionu ¢ objeven ten nejpodobneéjsi patch. Pro tento tucel se

vyuziva vzorec (rov. [3.5):

Uy = arg \irque% d(Vp, Uy), (3.5)
kde ¥4 € ® je source exemplar, U, je patch s nejvyssi prioritou, vzdalenost
d(Vp,Vy) je definovand pomoci sum of squared differences (SSD) na
zékladé pixeld mezi dvéma patchy.

Z nejpodobnéjsiho patche jsou nasledné zkopirovany informace o pixe-
lech. Pomoci tohoto zpusobu se $ifi textura i struktura puvodniho obrazu
do chybéjici Casti, aniz by dochézelo k rozmazani. Nakonec ve tretim kroku,
po vyplnéni patche ¥, novymi hodnotami pixelt, dojde k aktualizaci duve-
ryhodnosti okolnich pixeld. Plati, Ze ¢im bliZe stfedu oblasti chybé&jici ¢4sti,

.....
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Source region

Q Target region
a

Obrazek 3.16: Proces exemplar-based inpaintingu. (a) Vstupni obraz s vy-
znacenym source regionem &, hranici /{2 a target regionem (2 (oblast, kte-
rou chceme zaplnit). (b) Zvolime patch U, se sttedovym bodem p € §9.
(c) Vhodni kandidati (¥ a ¥4/) se nalézaji na hranici mezi dvéma textu-
rami v source regionu. (d) Z mnoziny vhodnych kandidatui je vybran pravé
ten nejvhodnéjsi, ktery je poté kopirovan na pozici definovanou ¥, ¢imz
dojde k ¢astecnému zaplnéni a zaroven zmeéneé tvaru target regionu ). Pre-

vzato z [[51]].

3.3.2 Biharmonické funkce

Tento pristup filtrace (inpaintingu) je zaloZen na vyuziti tzv. biharmonic-
kych funkci [52]. Princip tohoto pristupu spociva ve dvojité aplikaci ope-
ratoru Laplacian (odtud plyne pojem biharmonicka funkce) na vstupni ob-
raz, ktery je reprezentovan pomoci funkce u. Pro sestaveni biharmonickych
funkci jsou pouzity hodnoty Laplacidnovych a normalovych derivaci funkci
na hranici. Nyni se pojd’'me zamérit na vyreSeni rovnice pomoci numerické
metody. Nejprve definujeme néasledujici vztah (rov. [3.6):

A%u =0,
uNlS = f7 (36)
u|5’ =9,

kde A%u = 0 je biharmonické rovnice, uy|s = f a uls = g jsou podminky
spojené s hranicemi. Zjednodusené receno, na zakladé rovnice (3.6) hle-
dame nélezitou funkci u, kterd je co nejvice hladka na vSech mistech.

Daéle definujeme vztah pro diskrétni aproximaci bi-Laplacianu, vyuzijeme
13-bodové konecné diferencni schéma (rov. [3.7):

1
) 2 -8 2
A%u:m 1 -8 20 —8 1|u=A%u+O(h? (3.7)
2 -8 2
1

Pomoci matice s centralnim koeficientem 20 a okolnimi koeficienty -8
aproximujeme 4. derivaci kazdého pixelu. Pomoci tohoto schématu dochazi
k Sifeni hodnot pixeld od hranice smérem dovnitf diry v obraze. Pouzitim
diferen¢niho schématu (3.7) rovnéz prevedeme rovnici (3.6) na soustavu
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linearnich algebraickych rovnic ve formé Au = b. Algoritmus inpaintingu
pomoci biharmonickych funkci je rovnéz soucasti knihovny programovaciho
jazyka Python scikit-image [53]].

3.3.3 GANy

Ulohu inpaintingu je rovnéZ mozné resit pomoci GANu. Jako priklad
uved’'me [54]. Autori v tomto ¢lanku prisli s myslenou tzv. contextual at-
tention, pomoci které je mozné pouzit informace ze vzdalenych prostoro-
vych mist pro rekonstrukci chybéjicich pixelu. Déale bylo reSeni s vyuzitim
GANU vyuzito i v rdmci inpaintingu medicinskych obrazu [55]. Autofi k to-
muto ucelu vyuzili tzv. cGany [56] (conditional GANSs). Jako vstupni obrazy
byly v tomto pripadé pouzity skeny z magnetické rezonance. Tyto obrazy
vSak v praxi mohou obsahovat lokdlni poruchy zptisobené napr. kovovymi
implantaty. Celd myslenka spociva ve vyuziti 3 hlavnich komponent: CasNet
[57] generatoru G (generator umoznujici prevadét medicinské obrazy z PET
domény do MRI domény), globalniho diskriminatoru D a lokalniho diskrimi-
natoru D L. Na vstupu generatoru G je obraz obsahujici chybéjici oblast. Ge-
nerator se poté snazi vygenerovat kompletni obraz se zaplnénou chybéjici
oblasti. Globalni diskriminator D rozhoduje, zda je kompletni vygenerovany
obraz redlny Ci falesny. Lokdlni diskriminator DL se pak zaméruje pouze na
vyplnénou oblast, kontroluje zda detaily vyplnéné oblasti odpovidaji okoli.
Autori pojmenovali vytvoreny framework ip-MedGAN.

3.3.4 Metoda ESMII

Metoda ESMII [58] (Edge and Structure information for Medical Image
Inpainting) vyuziva hranovou a strukturdlni informaci k inpaintingu medi-
cinského obrazu. Pro ziskdni hranové reprezentace obrazu byl autory po-
uzit Cannyho hranovy detektor. Pro ziskani strukturalni reprezentace byla
pouzita vyhlazovaci metoda RTV [59], kterd zaroven zachovava hrany. Do
klicového modulu ESMII tedy vstupuje ground truth obraz, hranova repre-
zentace obrazu, strukturalni reprezentace obrazu a binarni maska. Uvnitr
ESMII modulu se skryva enkodér, dekodér a diskriminator. Pomoci enko-
déru jsou vyextrahovany priznaky ze 3 jiz zminénych vstupnich reprezen-
taci. Tyto priznaky nésledné vstupuji do dekodéru, ktery na zdkladé nich
vytvori opét 3 reprezentace (ground truth obraz, hranova reprezentace
a strukturalni reprezentace) ve 3 paralelnich vétvich. Nakonec diskrimi-
nator posuzuje, zda se jedna o redlny Ci faleSny obraz. Béhem trénovani se
pouziva nekolik ztradtovych funkci: L,. (reconstruction loss), L,.. (percep-
tual loss), L. (style loss) ¢i L4, (adversarial loss). ZjednoduSené schéma
metody ESMII je na obr. [3.17]
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Obrazek 3.17: Schéma metody ESMII. Do modulu ESMII vstupuje ground-
truth obraz, hranova reprezentace vytvorend pomoci Cannyho hranového
detektoru, strukturdlni reprezentace a maska. Na vystupu modulu ESMII je
vygenerovany obraz. Prevzato z [58].

3.3.5 Stable difussion

Pro filtrac¢ni ucely je mozné pouzit i model stable diffusion [60,[61]. Jedna
se o algoritmus strojového uceni, ktery je zaloZzeny na tzv. difuznich mode-
lech [62]. Difuzni modely lze zaradit do skupiny generativni umélé inteli-
gence, podobneé jako treba GANy. Hlavni myslenka spociva v pouziti Mar-
kovského retézce, na zdkladé kterého je do obrazu v jednotlivych difuznich
krocich postupné pridavan ndhodny sum. Poté nastane opacCny proces, a to
opétovné vygenerovani vstupniho obrazu ze Sumu. Proces trénovani difuz-
nich modeld se tedy sklada ze 2 kroku - forward difussion a denoising difus-
sion.

V pripadé pouziti stable difussion na ulohu filtrace, cely proces zjedno-
dusené probihd tak, Ze na vstupu je obrazek, na kterém lezi objekt, ktery
chceme z obrazu odstranit. Dale potrebujeme masku daného objektu. V dal-
Sim kroku ovsem nastava rozdil oproti predeslé metodé zalozené na bihar-
monickych funkcich. Stable diffusion totiz vyuziva navic textovy vstup, do
kterého uzivatel napiSe, ¢im chce vyplnit misto odstranéného objektu. Al-
goritmus uz pak sdm muze vytvorit az nékolik moznych vystupu, které re-
spektuji vstupni obrézek, masku a textovy vstup uzivatele (obr.[3.18). Pokud
uzivatel do textového vstupu nic nenapiSe (zanecha prazdny string), pak se
model stable difussion snazi vyplnit dané misto na zakladé okoli (obr.[3.19).
Obecné lze tento pristup aplikovat zejména diky natrénovani stable difus-
sion na obrovském mnozstvi textu a obrazku, coz mu umoznuje porozumeét
vztahu mezi slovy a vizualnimi prvky.
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Obrazek 3.18: Obrazek (A) reprezentuje vstupni obrazek, obrazek (B) je
maska objektu, ktery chceme odstranit a vystupni obrazek (C). V tomto
pripadé bylo jako textovy vstup pouZzito slovni spojeni: a robot sitting on
a bench. Vytvoreno prostrednictvim Colab notebooku [63].

Obrazek 3.19: Obrazek (A) reprezentuje vstupni obrazek, obrazek (B) je
maska objektu, ktery chceme odstranit a obrazek (C) je vystupnim obrazem,
na kterém je patrné uplné odstranéni objektu. V tomto pripadé byl jako
textovy vstup pouzit prazdny textovy retézec. Vytvoreno prostrednictvim
Colab notebooku [63]].
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4. Navrh metody pro filtraci
histologického snimku

Hlavnim cilem navrzené metody (obr. bylo vytvoreni pristupu pro fil-
traci mikroskopického histologického obrazu. ZjednoduSené receno, vstup
metody je tvoren histologickym obrazem (WSI) ve formdtu .czi a na vystupu
chceme ziskat obraz s vyextrahovanou mezibunécnou hmotou. Zajimda nas
pouze struktura vstupniho obrazu. Nasim hlavnim cilem bylo se co nejvice,
s vystupem nami navrzené metody, vizualné priblizit scaffoldu obarvenému
pomoci H&E barveni (2.2B).

Z duvodu pamét'ové narocnosti vstupniho .czi souboru byl tento soubor
zpracovavan po jednotlivych ¢tvercovych ,dlazdicich”. V kazdé dlazdici byla
nejprve segmentovana bunécnd jadra bud’ pomoci Mask R-CNN (instance
segmentation), anebo pomoci U-Netu (semantic segmentation). Vystupem
segmentace byla vzdy bindrni maska, jejiz bilé pixely znacily segmentovana
bunécénd jadra, pokud je dlazdice obsahovala. Tuto masku jsme spolecné
s puvodni dlazdici pouzili pro filtraci/inpainting jader pomoci biharmonické
funkce. Néasledneé jsme provedli segmentaci mezibunécné hmoty s pouzitim
U-Netu. Zpracovanou dlazdici jsme uloZili do seznamu a pokracovali zpra-
covanim dalsi dlazdice. Po zpracovani vSech dlazdic, jsme z jednotlivych
dlazdic obsazenych v seznamu poskladali finalni obraz.

Splitting input

| .-.'.y > . | W
w ::: Image tile Next iteration [l R
At il * 5% r (numpy.array) i al
WSl (.czi) 2t Output without ECM
(-png)

Merging
processed
tiles

Cell nuclei Cell nuclei
segmentation inpainting segmentation

Obrazek 4.1: Schéma navrzené metody. Vstup metody je tvoren mikrosko-
pickym obrazem. Vstupni obraz je nasledné zpracovavan po jednotlivych
dlazdicich. V kazdé dlazdici jsou nejprve segmentovana bunécna jadra bud’
pomoci Mask R-CNN, anebo U-Netu. V dalSim kroku dojde k filtraci bunéc-
nych jader s vyuzitim biharmonické funkce. Nasledné se uskutec¢ni segmen-
tace mezibunécné hmoty pomoci U-Netu. Na zaver, po zpracovani vSech
dlazdic, probéhne jejich poskladéani do findlniho obrazu.
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4.1 Anotace dat

V naSem pripadé lze anotovana data rozdélit do dvou skupin: bunécna ja-
dra a mezibunéc¢na hmota (extracelularni matrix). Anotace dat byla klicova
pro natrénovéni ¢i fine-tuning modelu strojového uceni, at’ uz se jednalo
o0 Mask R-CNN ¢i U-Net, jelikoZ jsme zvolili strategii uceni s ucitelem.

4.1.1 Buneécna jadra

Anotovani jader jaternich bunék probihalo ru¢né v softwaru ZEISS ZEN
(obr. [4.2). Volba tohoto programu byla ddna proprietdrnim formatem .czi,
ve kterém byly mikroskopické snimky poskytnuty. ZEISS ZEN umoznuje
uzivateli anotovat data pomoci obdélnikid, kruhi a beziérovych kiivek. Pro
anotaci bunécnych jader byly zvoleny beziérovy krivky, a to s ohledem na
dalsi zpracovani anotovanych dat. Celkem bylo timto zpusobem anotovéano
100 vyriznutych obrazu z nékolika velkych poskytnutych mikroskopickych
histologickych obraz.

Anotace dat

Obrazek 4.2: Proces anotace jader bunék v programu ZEISS ZEN. Na
obr. (A) jsou vstupni neanotovana jadra bunék, na obr. (B) jsou vystupni
anotovana jadra bunék.

4.1.2 Mezibunécna hmota

Pro ziskani anotaci mezibunécné hmoty (obr. jsme vyuzili webovy
nastroj Make Sense [64]. Jako vychozi data jsme pouzili obrazova data ve
formétu .png s jiz odstranénymi bunéénymi jadry. Pomoci polygonu jsme
nasledné vyznacili oblasti predstavujici mezibunécnou hmotu, kterou jsme
chtéli potencidlné extrahovat. Na zavér jsme vytvorené anotace exporto-
vali ve formatu COCO .json [65]. Tato funkcionalita je primo implemento-
vana v nastroji Make Sense. Format se sklada ze souboru ve formatu .json
(ziskany exportovany soubor) a obrazka ve formatu .jpg (vstupni obrazy).
V .json souboru jsou obsazeny informace tykajici se datasetu napr. zakladni
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informace o datasetu (informace o datasetu, kdo je autorem, datum, atd.),
seznam prisluSnych obrazku (jejich prirazené IDs, rozméry a nazvy). V po-
sledni radeé lze v tomto souboru nalézt idaje spojené s jednotlivymi ano-
tacemi. Zminme napr. IDs anotaci, k jakému obrazku patri dana anotace ¢i
kde v obraze se anotace nachazi. NemuzZe chybét ani informace o tridé jakou
dand anotace reprezentuje. V pripadé nasi ulohy vSak anotace reprezentuje
pouze jednu tridu (ECM). Exportovany .json soubor spole¢né s obrazky nam
nasledné poslouzil pro natrénovani U-Net modelu pro segmentaci mezibu-
nécné hmoty.

Obrazek 4.3: Anotace mezibunécné hmoty.

4.2 Prevedeni anotaci jader na COCO format

Na zédkladé anotovanych bunécnych jader byl nasledné vytvoren data-
set ve formatu COCO. K prevodu anotovanych bunécénych jader na COCO
format byl pouzit ndmi vytvoreny ndstroj, ktery je mozné prakticky pouzi-
vat prostrednictvim prikazové radky. Vlastni nastroj jsme museli vytvorit
zejména z duvodu forméatu .czi, ve kterém jsou uloZena vstupni data. Pro
spusténi néastroje je treba spustit pomoci prikazu python soubor main.py
a spolecné s tim doplnit 2 vstupni parametry. Prvnim vstupnim parametrem
je cesta k adresari obsahujici soubory ve formatu .czi, druhym vstupnim
parametrem je cesta, kam chceme ulozit ziskany COCO forméat. Repozitar
nastroje pro prevod .czi soubor na COCO format je verejné dostupny na
GitHubu [66]. Nami navrzeny ndastroj vyuziva i nékteré moduly z knihovny
ScaffAn [10]. Repozitar k této knihovné je taktéz [671.

39


https://github.com/janburian/COCO_format
https://github.com/mjirik/scaffan

4.3 wsitools

Whole-slide imaging tools (wsitools) je nami vytvorend knihovna progra-
movaciho jazyka Python slouzici pro praci s mikroskopickymi histologickymi
obrazy. Knihovna wsitools pouziva nékolik modulu z aplikace ScaffAn, tyto
moduly se staraji predevsim o prevod z .czi formatu na standardni Python
NumPy format. Déale lze pomoci téchto modulu vybirat urcité oblasti z mik-
roskopickych obrazi.

Knihovna wsitools vznikla predevs$im kvuli pamét'ové ndrocnosti prace
s mikroskopickymi histologickymi obrazy. Soucéasti této knihovny je nami
vytvoreny modul tile_image.py, ktery obsahuje tridu ImageSplitterMer-
ger. S vyuzitim metod z této tridy je mozné rozdélit soubor ve formatu .czi
na jednotlivé dlazdice. Vyhodou tohoto pristupu je postupné individudlni
zpracovani dlazdic a tim padem i snizeni pamét’'ové naroc¢nosti, v porovnani
s primym zpracovanim celého vstupniho .czi obrazu. Soubor ve formatu .czi
muze mit totiz velikost az nékolik GB. Zpravidla totiz obsahuje medicinsky
obraz s velmi vysokym rozliSenim, ktery nelze cely nacist do pameéti RAM.
Na kazdou dlazdici mohou byt aplikovany metody napr. z oblasti pocitaco-
vého vidéni. Po aplikaci metody ¢i metod na jednotlivé dlazdice, jsou tyto
dlazdice opét poskladany, tak aby tvorily jeden obraz. Slozeny obraz je jiz
ve standardnim Python NumPy formatu, ktery lze prevést napr. na format
.png. Co se tyce realného pouziti této funkcionality, je treba nejprve vytvo-
fit instanci tridy ImageSplitterMerger (4.1). Pri definovani instance tridy je
treba zadat nésledujici atributy:

» path_to_czi - cesta k souboru ve formatu .czi
* tilesize px - velikost dlazdice v pixelech

» overlap_px - velikost prekryti dlazdice v pixelech na vSech strandch,
napr. v pripadé dlazdice o velikosti 200 x 200 a prekryvu o velikosti
10 pixelt je na pozadi ve skute¢nosti pracovano s dlazdici o rozmérech
220 x 220, coz je v nasem pripadé vyhodné predevsim pro segmentaci
mezibunécné hmoty pomoci U-Netu; jinymi slovy receno, kladna hod-
nota prekryti umozni neuronové siti nastavit spravné hodnoty krajnich
pixelu v puvodni dlazdici na zékladé sousednich pixelu ze zvétSené
dlazdice

* pixelsize_mm - velikost pixelu v mm, naprt. [0.01, 0.01]
» fcn - metoda, kterou si sam uzivatel definuje; tato metoda slouzi ke

zpracovani jedné dlazdice

Listing 4.1: Vytvoreni instance tridy ImageSplitterMerger

image = ImageSplitterMerger(path_to_czi, tilesize_px=200,
overlap_px=0, pixelsize_mm=[0.01, 0.01], fcn=process_tile)

40



Priklad implementace metody process_tile() je soucasti ptiloh (A.1). Me-
toda process tile() v tomto pripadé nakresli cerveny ctverec do urcitého
mista do kazdé zpracovavané dlazdice (obr. [4.4B). Cely obraz vznikly spoje-
nim v8ech dlazdic je pak zobrazen na obr. [4.4)A. Tohoto dlazdicového zpra-
covani jsme nasledné vyuzivali v dalsi casti. Repozitar se zdrojovymi kody
je verejné dostupny na GitHubu [68]].

Merged picture
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Obrazek 4.4: Obrazek A zndzornuje obraz vznikly spojenim individualné
zpracovanych dlazdic. V obrazku A je navic modrym c¢tvercem zvyraznéna
dlazdice, ktera je zobrazena na obr. B.
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4.4 Segmentace bunécnych jader pomoci
Mask R-CNN

Pro segmentaci bunécnych jader jsme nejprve vyzkousSeli segmentacni
neuronovou sit’ Mask R-CNN. V tomto pripadé se jednalo o ulohu instance
segmentation. Vystup této sité byl tvoren bounding boxem, tridou (v nasem
pripadé pouze jedna trida - cell nucleus) a maskou. Nasledné jsme puvodni
vystup neuronové sité prevedli na binarni masku. Pro snazsi praci s touto
segmentacni neuronovou siti jsme pouzili framework Detectron2 [69]. Zjed-
noduSena architektura sité je zobrazena na obrazku V prvnim kroku
jsme dataset, skladajici se ze 100 obrazu, ve formatu COCO rozdélili do
3 néasledujicich podmnozin:

» Trénovaci podmnozina (80 % datasetu)
* Validacni podmnozina (10 % datasetu)

» Testovaci podmnozina (10 % datasetu)

Input Image
[389, 389, 3]

Output Image
[389, 389, 3]

Fully
Connected | —)
Layers

RPN

ROIAlign

—

389

ResNet 50/101 Feature Map Mask [389, 389, 1]

Feature Feature Feature
Map Map Map

Obrazek 4.5: Zjednodusené schéma architektury modelu Mask R-CNN. Vy-
tvoreno podle schématu obsazeného v [70].

4.4.1 Fine-tuning modelu

K fine-tuningu jsme vybrali jiz predtrénované modely Mask R-CNN z De-
tectron2 Model ZOO [71]]. Vybrané modely jsou obsazeny v tabulce [4.1]
Cisla 50 a 101 v tomto kontextu znaé¢i pocet vrstev u ResNetu (popiipadé
ResNeXtu), ktery byl pouzit jako backbone. Dale modely vyuzivaji feature
pyramid network (FPN). Tyto modely byly vybrany z duvodu vysokych dosa-
zenych hodnot AP (average precision) u bounding boxu a masky. Kombinaci
ResNetu spole¢né s FPN jsme zvolili z duvodu nejlep$iho kompromisu mezi
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rychlosti a presnosti. V trénovaci podmnoziné se celkem nachéazelo 2 790 in-
stanci bunécnych jader.

Tabulka 4.1: Tabulka obsahujici vybrané predtrénované Mask R-CNN mo-
dely. Jedna epocha se v tomto pripadé sklada ze 118 000 obrazku z COCO
datasetu. Tabulka vytvorena podle [71].

Name COCO epochs box AP mask AP

R50-FPN 37 38.6 35.2
R101-FPN 37 42.9 38.6
X101-FPN 37 44.3 39.5

Pro fine-tuning obou modelu jsme zvolili nasledujici parametry trénovani:
e cfg.DATALOADER.NUM_WORKERS = 8
e cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 8
* cfg.SOLVER.BASE_LR = 0.0025
e cfg.SOLVER.MAX_ITER = 500
* c¢fg.MODEL.ROI_HEADS.BATCH_SIZE_PER_IMAGE = 128

* cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES =1

4.4.2 Vyhodnoceni modelu

Pro vyhodnoceni modeli jsme pouzili metriku IoU (Intersection over
Union), zndmou také jako Jaccardiv koeficient, spoCtenou pro jednotlivé
bounding boxy a masky. Hodnotu IoU lze obecné vypocitat pomoci nasledu-

jictho vzorce (@.1): ANB

NnB
J(A, B) = AUB| (4.1)
Vyhodnoceni probéhlo na testovaci podmnoziné, ktera obsahovala
469 instanci. Dosazené vysledky jsou obsazené v tabulkach a Vy-
sledky IoU jednotlivych modell byly ziskany s vyuzitim tridy COCOEvalua-
tor, ktera je soucasti frameworku Detectron2. AP (Average Precision) byla
v tomto pripadé vypocitana pro rizné hodnoty IoU v rozmezi od 0.5 do
0.95 s krokem 0.05. Jinymi slovy, pro vypocet AP bylo pouZito celkem 10 ruz-
nych prahovych hodnot IoU (0.50; 0.55; 0.60; ..., 0.90; 0.95). Pro kazdou
prahovou hodnotu IoU byla vypocitdna presnost a z téchto 10 hodnot byla
nésledné vypoctena prumérna hodnota (= findlni hodnota AP). V pripadé
vypoctu AP50 ¢i AP75 byla pouzita pouze jedna prahova hodnota 0.5, re-
spektive 0.75. Na obrazku je mozné porovnat ground truth anotace s vy-

slednym segmentovanym obrazem.

43



Tabulka 4.2: Tabulka znazornujici ziskané vysledky na testovacich datech
(pro bounding boxy).

Name AP AP50 AP75

R50-FPN  30.034 58.684 24.523
R101-FPN 33.080 66.832 25.636
X101-FPN 29.711 66.432 20.249

Tabulka 4.3: Tabulka znazornujici ziskané vysledky na testovacich datech
(pro masky).

Name AP AP50 AP75

R50-FPN  30.751 59.586 27.223
R101-FPN 33.786 ©66.861 33.246
X101-FPN 32.738 67.081 27.074

Na zéakladé tabulek [4.2]a [4.3]1ze konstatovat, Ze jako nejlepsi model pro
nasi ulohu, tj. segmentace bunécnych jader, se jevi ResNet101-FPN, ktery
dosdahl nejvyssich hodnot témeér ve vSech pripadech. Pouze v pripadé met-
riky AP50 u segmentacni ulohy byl o néco lepsi model ResNeXt101-FPN.

Ground truth

Input image

Segmentation

1)

Obrazek 4.6: Obrazek vlevo reprezentuje vstupni obraz z testovaci mnoziny,
obrazek vpravo predstavuje obrazek s ground truth anotacemi, na obrazku
vpravo jsou oznacena jednotlivd segmentovand bunécna jadra. Ground truth
obraz a vysledny obraz byly dvojnasobné zvétSeny pro lepsi vizualizaci.
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4.5 Segmentace bunécnych jader pomoci U-
Netu

Segmentacni sit’ U-Net jsme se rozhodli pouzit zejména z divodu jeho
urceni pro segmentaci medicinskych obrazi. Na rozdil od Mask R-CNN, kde
vstup byl kompletné tvoren pomoci datasetu ve formatu COCO, bylo treba
v pripadé U-Netu navic vytvorit z .json souboru prislusné binarni masky
jednotlivych obrazku , pomoci kterych byly reprezentovany anotovana
data.

Image Mask

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Obréazek 4.7: Obrazek vlevo reprezentuje puvodni vstupni obraz, obrazek
vpravo predstavuje prislusnou bindrni masku. Velikost vstupniho obrazu
i masky byla zménéna na 256 x 256 pixelu.

4.5.1 Architektura modelu

Nami prevzata verejna architektura modelu U-Net (obr. [72]] byla
vytvorena pomoci knihovny Keras (standardni knihovna programovaciho
jazyka Python). Pouzitad architektura byla, oproti architektuie puvodniho U-
Net modelu (obr. [3.9), modifikovana. Na vstupu je barevny obraz o dimen-
zich 256 x 256 x 3 a na vystupu je binarni maska o dimenzich 256 x 256 x 1.
V prvni Casti (enkodéru) dochdzi k postupnému sniZzovani rozliSeni ob-
razu a ke zvySovani poctu kanalu. Ve druhé casti (dekodéru) dochdzi na-
opak k upsamplingu feature map (ke zvyseni rozliSeni). Architektura se
sklddad predevsim z konvolucnich vrstev (Conv2D, Conv2DTranspose) Ci
max-pooling vrstev (MaxPooling2D). Dale byl v architekture opakované po-
uzit dropout a konkatenace. Kompletni architektura je pak zachycena v ta-
bulce kterd je soucasti priloh.
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Concatenate

256x256 | | 256x256
44

128x128

iﬁ InputLayer ' Conv2D ' MaxPooling2D ' Conv2DTranspose

Obrazek 4.8: Schéma architektury pouzitého U-Net modelu. Pro jednodu-
chost byly vynechdny dropout vrstvy mezi konvoluénimi vrstvami. Zlutd
barva je vstupni vrstva (InputLayer), cervené boxy predstavuji konvolucni
vrstvy (Conv2D), zelené boxy reprezentuji operaci/vrstvu max-pooling (Ma-
xPooling2D) a modfre znazornéné jsou transponované konvolucni vrstvy
(Conv2DTranpose). Cast schématu bylo vytvofeno pomoci knihovny visu-
alkeras [73].

4.5.2 Trénovani modelu

Trénovani modelu bylo experimentalné nastaveno na 150 epoch, velikost
batche byla nastavena na 10. Jako optimizer jsme zvolili Adam optimizer.
Dataset byl jesté pred samotnym trénovanim rozdélen do 2 podmnozin:

» Trénovaci podmnozina (90 % datasetu)
* Validacni podmnozina (10 % datasetu)

Jako ztratovou funkci jsme pouZili hodnotu tzv. Jaccardova koeficientu
J, zndmého jinak také IoU (Intersection over Union), prenasobenou -1
(rov. [4.3). Hodnotu Jaccardova koeficientu lze obecné vypocitat pomoci
vzorce (4.1). V nasem pripadé jsme pouzili nasledujici tvar rovnice

Z?:l ytTueiypredi + 10
Z?:l Ytrue; + Z?:l Ypred; — Z?:1 Ytrue; Ypred; + ]-0’

J(ytrue7 ypred) = (4.2)

J (Ytrue, Yprea) Teprezentuje Jaccardiv koeficient mezi ground truth labely
Yirue @ predikovanymi labely y,,.q, suma v Citateli predstavuje pocet spravne
predikovanych pixeld (intersection), prvni dvé sumy ve jmenovateli po-
Citaji celkovy pocet pozitivnich labeli v ground truth obrazu, respektive
v predikovaném obrazu, pomoci posledni sumy v citateli dochdazi k odecteni
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spravné predikovanych pixell, tak aby nedos$lo ke dvojitému zapocitani,
+1.0 v citateli i jmenovateli slouzi jako vyhlazovaci faktor (vyhnuti se déleni
0).

Z toho nésledné vyplyva vzorec pro vypocet ztratové funkce L:

L(yt'rueu yp'red) - _J<yt'rue7 ypred)- (43)

4.5.3 Vyhodnoceni modelu

Uspésnost modelu byla vyhodnocovdna pomoci jiz zminéného Jaccar-
dova koeficientu (rov. . Tato metrika byla zvolena zejména z toho du-
vodu, ze bunécna jadra zabiraji v obraze velice malo prostoru (velkd cast
naseho obrazu je tvoreno pozadim), kvili tomu jsme se vyhnuli pouziti
napr. metriky accuracy. Na obrazku [4.9|jsou zretelné dosazené hodnoty Jac-
cardova koeficientu na valida¢nich datech béhem trénovani.

Jaccard coeff values (validation data)

0.6

0.5 1

0.4 1

Value

0.3 1

0.2 1

0.1

T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
Epoch

Obrazek 4.9: Graf znazornujici pribéh hodnot Jaccardova koeficientu. Se
zvySujicim se poctem epoch dochazi zaroven ke zpresnéni IoU hodnot. Na
validacnich datech se podarilo dosdhnout maximalni hodnoty IoU kolem 0.6.
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4.6 Odstranéni bunécnych jader

Pro odstranéni bunécnych jader jsme pouzili biharmonickou funkci
z knihovny scikit-image (obr. [4.11b). Vstupni data pfedstavoval pivodni ob-
raz s jadry bunék (obr. a bindrni maska ziskana ze segmentace. Pred
aplikaci biharmonické funkce jsme na masku opakované aplikovali dilataci,
matematickou morfologickou operaci zvétsujici plochu masky. Vstupni ob-
raz, bindrni maska a dilatovana binérni maska jsou zobrazeny na obr. [4.10]

Dilated mask

Original image

‘. ' '. -
50 . s 'g .: 50

Original mask

50

100

150

200

250
50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Obrézek 4.10: Obrazek nejvice vlevo reprezentuje puvodni vstupni obraz,
uprostred se nachdzi prislusnd binarni maska ziskand ze segmentace. Na
obrazku vpravo je 4x dilatovanda prislusna maska.

Déle jsme testovali i vlastni, jednodussi metody inpaintingu, které se
ukézaly jako méné efektivni. Jedna z nich pracovala s hodnotami pixeld
v bezprostrednim okoli bunécnych jader, pricemz buné¢nému jadru jsme
zkusili priradit prumérnou hodnotu RGB barevného odstinu vypoctenou
na zékladé hodnot sousednich pixell, které jsme urcili na zakladé dife-
renc¢ni masky (rozdil mezi jednou dilatovanou maskou a ptuvodni maskou)
(obr. . Primérnou RGB hodnotu jsme zkusili ur¢it i z Gaussovsky
rozmazaného obrazu s parametry ¢ = 100, ¢imz jsme zpusobili pomérné
velké rozmazani vstupniho obrazu, a truncate = % (= parametr urcujici, jak
velkd cast Gaussovské distribuce se ma pouzit pro jadro filtru). K tomuto
ucelu jsme pouzili metodu ze standardni knihovny skimage/scikit-image
(skimage.filters.gaussian()). Obdrzeny vysledek byl vsak velice podobny vy-
sledku predchdzejici vlastni metody.

Na zaveér jsme vyzkouseli tuto problematiku resit pomoci pristupu stable
diffusion (obr.[4.11d), ktera bohuzel v této uloze vétSinou neprinesla uspoko-
jivé vysledky. Model stable-diffusion-inpainting, ktery jsme pouzili, zrejmé
nebyl natrénovan na tomto typu dat, a proto nezafungoval tak dobre jako
v pripadé na obrazku Problém navic vidime ve stochasti¢nosti této
metody, kdy muZeme u jednoho vstupniho obrazu ¢i u ruznych vstupnich
obrazu dostat pokazdé trochu jiny vysledek. Jinymi slovy, ackoliv tento zpu-
sob muze v praxi teoreticky zafungovat u dil¢ich pripadu, nelze s jistotou
prohlasit, Zze bude spolehlivy ve vSech situacich. Z tohoto duvodu jsme na-
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konec v nasi metodé zvolili k odstranovani bunécnych jader biharmonickou
funkci, kterd je deterministicka.

Removed cell nuclei (biharmonic function)

Original image
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(a) Pavodni vstupni obraz. (b) Vystupni obraz (biharm. funkce).
Removed cell nuclei (diff mask) 5 Removed cell nuclei (diffusion model)
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(c) Vystupni obraz (dif. maska). (d) Vystupni obraz (diffusion model).

Obrazek 4.11: Vstupni obraz a jednotlivé vysledky odstranéni bunéénych jader.
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4.7 Odstranéni mezibunécné hmoty

Po dokonceni segmentace bunék (viz sekce [4.4] ¢i a odstranéni bu-
nécnych jader (viz sekce jsme se zamérili na odstranéni mezibunécné
hmoty (extraceluldrniho matrixu). Prvni koncept spocival ve vyuziti barev-
nych vlastnosti obrazu. Zkusili jsme obraz prevést z RGB barevného modelu
na HSV barevny model [74] a tedy pracovat s odstinem (Hue), sytosti
(Saturation) a hodnotou jasu (Value) obrazu. S vyuzitim téchto 3 atributu
jsme definovali horni a dolni prah, diky ¢emuz jsme mohli vytycit pasmo
barevnych odstinu, které jsme chtéli nasledné segmentovat. Tento postup
vSak nevedl k prili§ uspokojivym vysledkim. Nakonec jsme k tomuto ucelu
opét pouzili segmentacni neuronovou sit’ U-Net, avSak s modelem tentokrat
natrénovanym na datech s anotovanou mezibuné¢nou hmotou.

4.7.1 Trénovani modelu

Pro ucely natrénovani modelu byla pouzita stejnd architektura (obr.
jako v pripadé [4.5] Tentokrat jsme vSak nevytvareli bindrni masky, nybrz
RGB masky ke vSem trénovacim obrazum (obr. , tak abychom se co
nejvice priblizily chténému obrazu struktury. Kvuli tomu jsme tedy museli
zmenit treti dimenzi findlniho vystupu v U-Net architekture. Vystup tedy
vypadal nasledovneé: 256 x 256 x 3 (RGB obraz), namisto 256 x 256 x 1 (Cernobily
obraz).

100 A

200 A

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Obréazek 4.12: Obrazek vlevo reprezentuje ptuvodni vstupni obraz (obecné
byly pouzity obrazy s jiz odstranénymi bunécnymi jadry). Obrazek vpravo
predstavuje prislusnou RGB masku. Velikost vstupniho obrazu a rovnéz
masky byla zménéna na 256 x 256 pixeld.

Pred samotnym trénovanim byl dataset rozdélen do 2 podmnozin:

» Trénovaci podmnozina (80 % datasetu)
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e Validacni podmnozina (20 % datasetu)

Trénovani modelu bylo experimentalné nastaveno na 50 epoch, a na
batch size o velikosti 5. Jako optimizer jsme zvolili Adam optimizer. Jako
ztratovou funkci jsme v tomto pripadé zvolili binary crossentropy, kterou
1ze definovat pomoci nasledujiciho vzorce:

1 N
BCE = =+ [yilog(p(y:)) + (1 — i) log(1 = p(y:))]; (4.4)
i=1
kde y; je aktudlni label tridy pro data point i (nabyvd hodnot 0 nebo 1),
p(y;) je predikovand pravdépodobnost data pointu i patticiho do tridy 1.

Tuto ztratovou funkci jsme vybrali, jelikoz v nasi uloze potrebujeme
pouze odlisit popredi od pozadi. V nasem pripadé klasifikujeme kazdy pixel
v obrazku do urcité tridy (popredi nebo pozadi). Pomoci BCE tedy prova-
dime bindarni klasifikaci pro kazdy pixel a predpovidame pravdépodobnost,
ze pixel patri do konkrétni tridy.

4.7.2 Vyhodnoceni modelu

Model jsme vyhodnotili s pouzitim metriky IoU (rov. 4.1), presnéji Bina-
ryloU, jelikoz jsme primo implementovanou metriku v knihovné Keras. Na
obrazku jsou zfetelné dosazené hodnoty IoU na valida¢nich datech bé-
hem trénovani. Podarilo se dosdhnout hodnoty IoU témeér 0.7. Déle jsme
zkusili aplikovat natrénovany model na testovaci obraz (obr. af4.15).

loU (validation data)

0.68 4
0.66 1
[
= 0.64
2
0.62
0.60 l
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Obréazek 4.13: Graf znazornujici pribéh IoU hodnot. Na valida¢nich datech
se podarilo dosahnout maximélni hodnoty IoU kolem 0.68.
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Segmentation
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Obrézek 4.14: Testovaci obrazek vlevo predstavuje vstup do naseho natré-
novaného modelu. Obrazek vpravo pak reprezentuje prislusnou sémantic-
kou segmentaci daného vstupniho obrazu.

Segmentation
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Obrazek 4.15: Testovaci obrazek vlevo predstavuje vstup do naseho natré-
novaného modelu. Obrazek vpravo pak reprezentuje prislusnou sémantic-
kou segmentaci daného vstupniho obrazu.

4.8 Hardwarové pozadavky

Jednotlivé ziskané modely byly natrénovany s vyuzitim sluzby Google
Colaboratory. Pro rychlejsi trénovani a inferenci bylo pouzito béhové pro-
stredi s GPU Nvidia Tesla T4 (16 GB RAM) nebo Nvidia L4 (24 GB RAM)
s CUDA verzi 12.2. Jako procesor pouziva Google Colaboratory Intel(R)
Xeon(R) CPU @ 2.00GHz. Dale byly, v tomto vyvojovém prostredi, vytvo-
reny rovnéz pomocné sesity ¢i hlavni sesit obsahujici naimplementovanou
metodu.
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5. Overeni funkcnosti

Pro ovéereni funkc¢nosti ndmi navrzené metody jsme se rozhodli nase
vysledky porovnat s vysledky metody navrzené kolegou Vaclavem Javor-
kem [75]], jehoZz metoda livergan pro odstranéni mezibunécné hmoty
je zaloZena na pouziti GANU. Pro porovnani jsme vybrali vyrezy z velkych
vygenerovanych obrazu s pixelsize_mm = [0.001, 0.001]. V prvni ¢asti
jsme se vSak rozhodli porovnat pouziti overlapu o ndmi navrzené metody
(obr. . Nésledné jsme se zamérili na porovnani vysledku jiz zminénych

metod (obr.[5.2] [5.3] [5.4] [5.5).

Input slice Output slice (no overlap) o Output slice (overlap 15 pixels)
_ —— -

o So_i;g.f ~ ‘:g ';

100 4

150 4

o
200

Obrézek 5.1: Obrazek vlevo reprezentuje zbarveni ¢asti puvodniho obrazu,
uprostred se nachéazi vysledek nami navrzené metody bez zadaného over-
lapu, nejvice vpravo se pak nachéazi vysledek s definovanym overlapem o ve-
likosti 15 pixelu.

Input slice Our method Livergan

A RIS

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Obréazek 5.2: Obrazek vlevo reprezentuje zbarveni ¢ésti puvodniho obrazu,
uprostred se nachdazi vysledek ndmi navrzené metody, nejvice vpravo se pak
nachdzi vysledek metody livergan.
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Input slice Our method Livergan
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Obrézek 5.3: Obrazek vlevo reprezentuje zbarveni ¢asti puvodniho obrazu,
uprostred se nachdzi vysledek nadmi navrzené metody, nejvice vpravo se pak
nachazi vysledek metody livergan.
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Obrézek 5.4: Obrazek vlevo reprezentuje zbarveni ¢asti puvodniho obrazu,
uprostred se nachazi vysledek nami navrzené metody, nejvice vpravo se pak
nachéazi vysledek metody livergan.
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Obréazek 5.5: Obrazek vlevo reprezentuje zbarveni ¢éasti pivodniho obrazu,
uprostred se nachazi vysledek ndmi navrzené metody, nejvice vpravo se pak
nachdzi vysledek metody livergan.
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5.1 Vyhodnoceni funkcnosti

Pro vyhodnoceni funkcnosti ndmi navrzeného reseni jsme se rozhodli
odbornikum poskytnout celkem 470 ndhodné vybranych obrazku z celko-
vého dostupného poctu 6930, pricemz kazdy obrazek obsahoval dalsi cel-
kem 3 obrazky. Jeden z poskytnutych 470 obrazki je zobrazen obr. Prvni
obrazek byl vyrez pivodniho vstupniho obrazu, druhy obrazek byl tvoren vy-
sledkem ndmi navrzené metody a treti obrazek byl vystup metody livergan.
Vystupni obrazky obou metod byly ziskany jako vyrezy o velikosti 256 x 256
z velkych vystupnich obrazi. Odbornici méli za kol rozhodnout, ktery vy-
sledny obraz, ziskany pomoci nasi metody Ci liverganu, vice odpovida vyrezu
puvodnimu obrazu.

Input slice

Segmentation Livergan
. r »

r T T T T T T T T T T
200 250 0 100 150 200 250

Obrézek 5.6: Jeden z poskytnutych 470 obrazku. Na prvnim obrazku zleva
je reprezentovano zbarveni ¢asti puvodniho obrazu, uprostred se nachazi
vysledek nami navrzené metody, nejvice vpravo se nachazi vystup metody
livergan.

Pro ucely hodnoceni bylo po zpracovani poskytnutych 470 obrazka od-
stranéno celkem 134 obrazku. Na 117 obrézcich se nic nenachézelo, jednalo
se pouze o pozadi (obr.[5.7). Avsak u vSech t&chto obrazkd, na kterych bylo
pouze pozadi, dosédhla lepS$ich vysledkiu nami navrzend metoda. U dalSich
17 bylo tézké urcit, ktery pristup dosahl lepsiho vysledku, jelikoz ani jedna
z obou metod v téchto pripadech prilis nekorespondovala s realnym vstup-
nim vyrezem (obr. [5.8). Déle jsme tedy pracovali pouze s 336 obrazky. Zis-
kané vysledky byly zaneseny do tabulky[5.1] Celkem ve 226 pripadech, coz
odpovida zhruba 67 % pripadu, se jevila jako lep$i ndmi navrzena metoda,
v porovnani s liverganem.

Tabulka 5.1: Tabulka zndzornujici ziskané vysledky. Ve druhém sloupci je
Cislo udavajici, v kolika pripadech byla lepsi dand metoda. Ve tretim sloupci
je naopak ¢islo urcujici, v kolika pripadech byla dana metoda horsi.

Method Num better Num worse

livergan 110 226
Our method 226 110

55



Input slice
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Obrazek 5.7: Jeden z vyfazenych 117 obrazki, na kterém bylo pouze pozadi.
Nase metoda ve vSech téchto pripadech dosdahla lepsich vysledku oproti li-
verganu. Na prvnim obrazku zleva je reprezentovano zbarveni ¢asti puvod-
niho obrazu, uprostred se nachazi vysledek ndmi navrzené metody, nejvice
vpravo se nachazi vysledek metody livergan.
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Obréazek 5.8: Jeden z vyrazenych 17 obréazku, u kterého bylo tézké urcit,
ktera metoda dosdahla lepsiho vysledku, ani jedna z metod se totiz prilis
nepriblizila vstupnimu vyrezu. Na prvnim obrazku zleva je reprezentovano
zbarveni ¢ésti pivodniho obrazu, uprostred se nachéazi vysledek nami navr-
Zzené metody, nejvice vpravo se nachazi vysledek metody livergan.
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6. Diskuze

Reseny problém spada do kategorie tloh, ke kterym nejsou k dispozici
ného reseni. Hlavni problém se skryva ve vybéru spravné metody pro ove-
reni funkcnosti. V nasem pripadé jsme funkcnost navrzené metody oveérili
na zakladé subjektivniho hodnoceni odborniki. Je patrné, ze obrazky vyge-
nerované pomoci liverganu lépe vystihuji scaffold realné obarveny pomoci
H&E barveni.

Na druhou stranu, z naseho pohledu, vysledky ndmi vytvorené metody
lépe a presnéji zobrazuji chténé struktury. Z 336 obrazu dosahla nase me-
toda leps$iho vysledku v priblizné 67 % pripadd. U metody s vyuZitim Ii-
verganu se v nékterych pripadech rovnéz muize stat, Ze neuronova sit’ ha-
lucinuje (vymysli) strukturu a tudizZ minimalné zcasti neodpovida skutecné
strukture. Je vsSak treba zminit, Ze livergan byl natrénovan na dlazdicich
o velikosti 1000 x 1000 pixelt. Naopak nas vystupni obrazek vznikl z po-
stupné zpracovavanych dlazdic o velikosti 150 x 150 pixeld, spole¢né s na-
stavenym prekryvem o velikosti 15 pixeld. Je vSak mozné pracovat i s dlaz-
dicemi o velikosti napr. 500 x 500. Diky tomu dojde ke znatelnému zvysSeni
rychlosti zpracovani vstupniho obrazu, avsak dosazeny vysledek je kvalita-
tivné o néco horsi v porovnani se zpracovanim mensich dlazdic.

Mezi hlavni vyhody ndmi vytvoreného pristupu, oproti liverganu, patri
zachovani mikrostruktury v jaternich lalickach. Navic k natrénovani jed-
notlivych modeli nebylo potfeba obrovské mnozstvi dat. Lze vyzdvihnout
i dobrou vysvétlitelnost nasi metody, jelikoz rozumime, co délaji jednotlivé
kroky. Kazdy krok jsme navic schopni ladit zvlast’, nezavisle na sobé. V pri-
padé nami navrzené metody muze dochazet k nepresnostem ve strukture
predevsim v mistech s vysokou koncentraci bunécnych jader. V téchto mis-
tech se muze stat, Ze néktera jadra nejsou spravné segmentovana a tedy
nasledné odstranéna. Déale se muze stat, ze i presto, Ze jsou jadra spravné
segmentovana muze v dal$i ¢ésti dojit, kvili pouziti biharmonické funkce
k jejich filtraci, k rozmazdani struktur, coZz muze vést k znepresnéni konec-
ného vysledku. Obecné vzato, 1ze vSak rici, ze dosazené vysledky nasi me-
tody jsou velice dobré.

V dalSim vyvoji bychom se chtéli pokusit nalézt ¢i sami implementovat
néjakou lepsi metodu pro filtraci bunécnych jader, ktera by 1épe fungovala
v pripadé vysoké koncentrace bunécnych jader ve zpracovavané dlazdici.
Daéle bychom se pripadné zameérili na vytvoreni uzivatelského rozhrani pro
jednodussi pouziti navrzené metody; tak aby mohli navrzenou metodu po-
hodlné pouzivat napr. histologové.
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Zaver

V predklddané diplomové praci jsme se v prvni Casti nejprve zameérili
na studium metod pripravy a hodnoceni mikroskopickych histologickych
snimku. Déle jsme se seznamili s metodami poc¢itacového vidéni. Duraz jsme
kladli predevsim na metody spojenymi s detekci, segmentaci a filtraci. Na-
studovali jsme i nékteré postupy, které byly zamérené primo na zpracovani
medicinskych obrazu.

Ve druhé c¢asti prace jsme se soustredili na vytvoreni metody pro odstra-
néni mezibunééné hmoty z mikroskopickych histologickych obrazi. V prv-
nim kroku nami vytvorena metoda nejprve provede segmentaci bunécnych
jader. K tomuto ucelu je pouzita bud’ neuronova sit’ Mask R-CNN (instance
segmentation), anebo U-Net (semantic segmentation). Pro vyhodnoceni seg-
mentace v pripadé U-Netu i Mask R-CNN byla zvolena metrika IoU, pricemz
v pripadé U-Netu se podarilo doséhnout hodnoty na validacnich datech ko-
lem 0.6. KonecCny vystup segmentace bunécnych jader je reprezentovan po-
moci binarni masky. Bindrni maska je nasledné pouzita v procesu inpain-
tingu/filtrace, tak abychom co nejlépe ,zamaskovali“ bunéc¢nd jadra v pu-
vodnim obrazu. Ke splnéni tohoto ikolu jsme pouzili biharmonickou funkci.
V dalsim kroku jsme se mohli zacit zabyvat samotnym odstranénim mezi-
bunécné hmoty. Pro tuto ¢éast jsme opét zvolili segmentacni sit’ U-Net. Na
rozdil od trénovani modelu pro segmentaci bunéénych jader, kde jsme po-
uzili bindrni ¢ernobilé masky, jsme v tomto pripadé pouzili barevné RGB
masky a tim padem i vystup segmentace je tvoren barevnou RGB maskou.
V tomto pripadé se podarilo na valida¢nich datech dosahnout hodnoty IoU
témeér 0.7.

Dilezitou soucasti této prace je i vytvoreni knihovny wsitools, kterd vy-
uziva nékteré moduly z knihovny scaffan. Knihovna wsitools byla vytvorena
v programovacim jazyce Python. Pomoci knihovny wsitools 1ze zpracovavat
pameét’ové narocny mikroskopicky histologicky obraz po jednotlivych dlazdi-
cich. Uzivatel ma moznost si definovat velikost dlazdice v pixelech, spole¢né
napr. s dalsSimi parametry jako velikost prekryvu dlazdice v pixelech ¢i veli-
kost jednoho pixelu v milimetrech.

V posledni Casti jsme se, po uspésném vyreseni ulohy, nejprve zamerili
na porovnani ndmi vytvorené metody s podobnou metodou (livergan), ktera
je zaloZena na pouziti GANU. Déle jsme ovérili funkénost ndmi navrzeného
reSeni, a to pomoci subjektivniho hodnoceni odborniku. Tento typ vyhod-
noceni jsme zvolili z duvodu neexistence ground truth dat pro nasi tlohu.
Odbornici dostali k dispozici 470 trojic obrazu. Jedna trojice obrazu byla tvo-
rena pomoci skutecného obrazu, dalsi 2 obrazy byly tvoreny vystupy nami
vytvorené metody a metody livergan. Ukolem odbornikd bylo ur¢it, ktery vy-
stupni obraz vice odpovida skutecnému vstupnimu obrazu. Pro tcely vyhod-
noceni doslo k odstranéni celkem 134 trojic (117 z nich obsahovalo pouze
pozadi a u 17 z nich neslo jasné urcit, jakd metoda je lepsi, jelikoz se ani
jedna z metod priliS nepriblizila ke vstupnimu obrazu).
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Celkem tedy vyhodnoceni probéhlo na 336 trojicich obrazi. V porovnani
s liverganem vysSlo, Ze ve zhruba 67 % pripadd (226 trojic) dosdhla nami
navrzena metoda lepsSiho vérohodnéjsiho vysledku. Déle z porovnani vyply-
nulo, ze a¢ na nékterych obrazcich dosahl livergan prirozenéjsiho vyznéni,
neresil tlohu zcela dokonale, a to zejména z toho divodu, Ze neni vysvét-
litelny a obcas halucinuje. Nase metoda oproti liverganu dosahuje konzis-
tentnich vysledkid. Napriklad, u obrazku s urc¢itou plochou prazdné oblasti
nedochdzi k halucinovéani, a tim padem livergan prekonava. Lze vsSak kon-
statovat, Ze obé metody funguji spravné, a to i z duvodu, Ze jsme z puvod-
niho poctu 470 trojic obrazu vyradili, pro ucely hodnoceni, pouze 17 trojic,
u kterych nebylo mozné zjistit, kterd z metod byla Uspésnéjsi. Kazda z obou
zminénych metod ma své urcité vyhody a nevyhody.
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A. Prilohy

A.1 Prvni priloha

Prislusné zdrojové kddy, jupyter notebooky, datasety a natrénované modely
jsou dostupné prostrednictvim verejného GitHubu repozitare.

A.2 Druha priloha

Listing A.1: Implementace metody process tile()

def process_tile(tile: np.array) -> np.array:

Process a tile by drawing a red square on it.

Parameters:
- tile (np.array): Input tile image (assumed to be in RGB format).

Returns:
- np.array: Processed tile with a red square drawn on it.

if tile.shape[2] != 3:
raise ValueError("Image ndarray must have 3 channels for RGB.")

# Create a copy of the image to avoid modifying the original array
result_tile = np.copy(tile)

# Set the red color (assuming RGB format)
red_color = [255, 0, 0]

# Draw the red square
result_tile[50:50 + 50, 50:50 + 50, :] = red_color

return result_tile

A.3 Treti priloha
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Tabulka A.1: Architektura zvoleného U-Net modelu.

Name Type Shape

0 input 3 InputLayer [(None, 256, 256, 3)]
1 conv2d 38 Conv2D (None, 256, 256, 16)
2 dropout 18 Dropout (None, 256, 256, 16)
3 conv2d 39 Conv2D (None, 256, 256, 16)
4 max pooling2d 8 MaxPooling2D (None, 128, 128, 16)
5 conv2d 40 Conv2D (None, 128, 128, 32)
6 dropout 19 Dropout (None, 128, 128, 32)
7 conv2d 41 Conv2D (None, 128, 128, 32)
8 max pooling2d 9 MaxPooling2D (None, 64, 64, 32)

9 conv2d 42 Conv2D (None, 64, 64, 64)
10 dropout 20 Dropout (None, 64, 64, 64)
11 conv2d 43 Conv2D (None, 64, 64, 64)
12 max pooling2d 10 MaxPooling2D (None, 32, 32, 64)
13 conv2d 44 Conv2D (None, 32, 32, 128)
14 dropout 21 Dropout (None, 32, 32, 128)
15 conv2d 45 Conv2D (None, 32, 32, 128)
16 max pooling2d 11 MaxPooling2D (None, 16, 16, 128)
17 conv2d 46 Conv2D (None, 16, 16, 256)
18 dropout 22 Dropout (None, 16, 16, 256)
19 conv2d 47 Conv2D (None, 16, 16, 256)
20 conv2d transpose 8 Conv2DTranspose (None, 32, 32, 128)
21 concatenate 8 Concatenate (None, 32, 32, 256)
22 conv2d 48 Conv2D (None, 32, 32, 128)
23 dropout 23 Dropout (None, 32, 32, 128)
24 conv2d 49 Conv2D (None, 32, 32, 128)
25 conv2d transpose 9 Conv2DTranspose (None, 64, 64, 64)
26 concatenate 9 Concatenate (None, 64, 64, 128)
27 conv2d 50 Conv2D (None, 64, 64, 64)
28 dropout 24 Dropout (None, 64, 64, 64)
29 conv2d 51 Conv2D (None, 64, 64, 64)
30 conv2d transpose 10 Conv2DTranspose (None, 128, 128, 32)
31 concatenate 10 Concatenate (None, 128, 128, 64)
32 conv2d 52 Conv2D (None, 128, 128, 32)
33 dropout 25 Dropout (None, 128, 128, 32)
34 conv2d 53 Conv2D (None, 128, 128, 32)
35 conv2d transpose 11 Conv2DTranspose (None, 256, 256, 16)
36 concatenate 11 Concatenate (None, 256, 256, 32)
37 conv2d 54 Conv2D (None, 256, 256, 16)
38 dropout 26 Dropout (None, 256, 256, 16)
39 conv2d 55 Conv2D (None, 256, 256, 16)
40 conv2d 56 Conv2D (None, 256, 256, 1)
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