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Streszczenie: W artykule zaproponowano wykorzystanie architektury nnU-Net do segmentacji
aorty z obrazéw tomografii komputerowej. Przetwarzanie wstgpne obejmowato transformacje
réznych zakresow wartosci do zakresu odpowiadajacemu skali jednostek Hounsfielda oraz pro-
cedure okienkowania. Na etapie treningu sieci przeprowadzono pigciokrotng walidacje krzyzo-
wa oraz wytrenowano pi¢¢ modeli, ktorych predykcje na zbiorze testowym zostaly potaczone.
Dla modeli uzyskano Sredni wspdtczynnik Dice’a na poziomie 0,921 oraz IoU réwne 0,858, ozna-
czajace wysoka jakos¢ predykcji. Wartos¢ odlegtosci Hausdorffa ujawnita istnienie elementow
odstajacych, a analiza tréjwymiarowych rekonstrukcji wskazala obszary o nizszej doktadnosci
segmentacji.
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AORTA SEGMENTATION FROM CT IMAGES USING DEEP NEURAL NETWORKS

Abstract: The manuscript proposes employing the nnU-Net architecture for the segmentation
of the aorta from computed tomography images. Preprocessing involved transforming various
value ranges to align with the Hounsfield unit scale, in addition to implementing a windowing
procedure. During the network training phase, a five-fold cross-validation protocol was utilized,
resulting in the training of five models, whose predictions on the test set were aggregated. The
models achieved an average Dice coefficient of 0.921 and an Intersection over Union of 0.858,
signifying high prediction quality. The value of the Hausdorff distance indicated the presence of
outliers, while the analysis of three-dimensional reconstructions highlighted regions of dimin-
ished segmentation accuracy.
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1. Wprowadzenie

Tomografia komputerowa (CT, ang. computed tomography) jest jedna z najwaz-
niejszych technik stosowanych w diagnostyce obrazowej (Hsieh i Flohr 2021). Aorta,
najwigksza tetnica organizmu, bywa dotknigta patologiami w budowie i strukturze,
ktore bez diagnozy i odpowiedniego leczenia moga zagraza¢ zdrowiu i zyciu. W konse-
kwencji niezwykle istotna jest jej odpowiednia ocena, ustalana na podstawie obrazowa-
nia tomografii komputerowe;j.

Jednym z narzedzi informatycznych, ktére moga zostaé¢ wykorzystane w tym celu,
jest automatyczna segmentacja aorty w obrazach CT, ktéra umozliwia migdzy innymi
wyodrebnienie jej Swiatla, tréjwymiarowa rekonstrukcje geometrii naczynia, a w kon-
sekwencji precyzyjne pomiary geometrii. Celem pracy jest stworzenie narzedzia, bazu-
jacego na sieci neuronowej, ktére umozliwia segmentacje w petni automatycznie, nie-
zaleznie od protokotu akwizycji.

Pod wzgledem danych obrazowych wartoSci powinny by¢ reprezentowane w jednost-
kach Hounsfielda bedacych wzglednym wspoélczynnikiem oslabienia promieniowania
rentgenowskiego odniesionego do wody. Woda destylowana reprezentowana jest przez
warto$¢ 0 HU (Giiciik i Uyetiirk 2014, Jhala i Thaker 2015). Ze wzgledu na sposéb
zapisu wartosci w danych, oznaczenia miejsc w obrazach, ktdre byly poza obszarem akwizy-
cji, typu tomografu, jednostki czy protokotu akwizycji zakres wartoSci moze by¢ inny.

2. Segmentacja aorty

W pracy zaproponowano na potrzeby segmentacji wykorzystanie narzedzia bazu-
jacego na uczeniu glebokim. Jest to podejScie czgsto stosowane w analizie obrazow
medycznych. Powodem popularnosci jest automatyczna ekstrakcja cech, oznaczajaca,
ze model samodzielnie, w trakcie procesu uczenia, na podstawie dostarczonych da-
nych, okresla istotne cechy, ktére wplywaja na predykcje wyniku.

W niniejszej pracy zastosowano framework nnU-Net (Isensee i in. 2019b, 2021,
2024) w wersji V2. Jest to system stworzony na potrzeby dopasowania rodziny archi-
tektur U-Net (Ronneberger i in. 2015) do domeny modalnosci stosowanych w obrazo-
waniu medycznym. Framework nnU-Net analizuje statystyke zbioru (rozmiary danych,
rozmiary woksela, liczbe klas) i na tej podstawie generuje wariant architektury U-Net
oraz odpowiadajacy mu zestaw parametréw treningu. W konsekwencji dobor topologii
sieci czy hiperparametréw jest konfigurowany automatycznie. Jest to narzedzie ula-
twiajace prace, przy jednoczesnym zachowaniu najwyzszych wynikéw dla uczenia nad-
zorowanego (Huang i in. 2022, Isensee i in. 2019b, 2024).

W przypadku nnU-Net mozliwe jest uczenie modelu zaréwno przekrojami dwuwy-
miarowymi, jak i danymi 3D, a w obrebie danych 3D wystepuje kilka domyslnie zdefiniowa-
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nych sposobéw budowania sieci. Nazywane sa one konfiguracjami (ang. configurations),
z ktérych domysSlnie dostepne sa cztery: 2d, 3d_fullres, 3d_lowres, 3d_lowres_cascade.
Do treningu wybrano konfiguracje 3d_fullres, ktora tworzy architekture oparta na kon-
wolucji tréjwymiarowej. Pozwala to sieci analizowaé ciaglte zaleznoSci przestrzenne
w obrebie przetwarzanej objetoSci obrazowania, co zwigksza ilo$¢ przestrzennego kon-
tekstu i moze podnie$¢ skutecznos¢ predykeji (Isensee i in. 2019b). Zastosowana zostata
pieciokrotna walidacja krzyzowa, a kazdy model trenowany byt przez 200 epok.

W przypadku wspodtczynnika uczenia (ang. learning rate) poczatkowo uzywana jest
ustalona stata warto§¢ wynoszaca 0,01. Domyslnie warto$¢ maleje wraz z postgpem tre-
ningu, jest zalezna od epoki treningu wedtug wzoru (1):

o 00
Ir(e)=1In (1—EJ 1)

Iry — warto$¢ poczatkowa wspolczynnika uczenia (domyslnie 0,01),
biezaca epoka,

9N
|

E - maksymalna liczba epok (domyslnie 1000),
Ir(e) — wartos$¢ wspolczynnika uczenia dla danej epoki.

Przed rozpoczeciem treningu uzyty framework domyslnie projektuje zestaw aug-
mentacji jako element planu eksperymentu, natomiast stosuje je na biezaco w trakcie
uczenia, generujac losowo przeksztalcone wersje obrazéw wejSciowych. DomySlnie sto-
sowana augmentacja obejmuje losowa rotacje, losowe skalowanie, szum gaussowski,
rozmycie gaussowskie, losowa jasno$¢, losowy kontrast, symulowanie nizszej rozdziel-
czodci, korekcje gamma, odbicia lustrzane (Isensee i in. 2019a), co ma na celu zwigksze-
nie réznorodnoSci obrazéw i poprawe uogdlniania. W prezentowanym podejéciu zrezy-
gnowano z dodania losowego skalowania, losowej jasnoSci, losowego kontrastu czy
korekcji gamma ze wzgledu na fakt, ze te transformacje nie odzwierciedlaja mozliwych
zmian w danych. W ostatecznym treningu zastosowano losowa rotacje, szum gaussowski
oraz odbicie lustrzane. Te zabiegi odzwierciedlaja mozliwos¢ transformacji, ktére moga
wystapi¢ w rzeczywistych danych, i jednoczeSnie poprawiaja generalizacje modelu.

Do rozwiazania problemu przedstawionego w pracy wykorzystano publicznie do-
stepny zbior zanonimizowanych danych tomograficznych. Obszar obrazowania obej-
muje odcinek od szyi do miednicy. Zbior danych zawiera tomografie komputerowe
pochodzace z trzech osrodkéw (Radl i in. 2022), wraz z referencyjnymi obrysami wyko-
nanymi przez lekarzy. W konsekwencji uzyskano zbior 56 tréjwymiarowych obrazowan
tomografii komputerowej i masek, okreSlajacych potozenie aorty i jej odgatezien.

Maski zostaly przygotowane w sposob potautomatyczny. Kazdy przypadek znajdu-
je sic w osobnym folderze. Foldery zawieraja plik .nrrd z danymi z przeprowadzonego
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badania tomografii komputerowej, a takze plik .seg.nrrd z maska z zaznaczong aorta,
uzywana dalej w procesie uczenia. W tabeli 1 przedstawiono podstawowe informacje

na temat danych tomograficznych wykorzystanych w pracy.

Tabela 1
Zestawienie informacji o zbiorze danych (Radl i in. 2022)
Informacje .
o obrazach KiTS RIDER Dongyang
Rozdzielczo$¢ x/y 512 x 512 pikseli 512 x 512 pikseli 512 x 666 pikseli
Liczba przekrojow 94/146/1059 260/1008/1140 122/149/251
wzgledem osi
Grubos$¢ przekroju 0,5/5/5 mm 0,625/0,625/2,5 mm 2/3/3 mm
Patologie brak rozvyar§tw1en1e aorty, . brak
tetniaki aorty brzusznej
Liczba przypadkow 20 18 18

Dane z tomografii komputerowej powinny by¢ zapisane w skali Hounsfielda.

Na podstawie histograméw (rys. 1-4) wyznaczonych dla obrazowan zauwazono, ze

przypadki w zbiorze rdznig si¢ warto$cig minimalng, a wartoSci dla tych samych struk-

tur (np. aorty) réznia sie w zaleznoSci od pochodzenia danych. Ponadto w przypadku

zbioru RIDER obszar zawierajacy piksele spoza walca obrazowania miat przypisana

wartos¢ —2000 (poza skala Hounsfielda) jako objeto$¢ nieobjeta akwizycja, co przed-

stawia rysunek 3.
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Rys. 1. Przekr6j badania D1 oraz jego histogram

2000 3000




Segmentacja aorty z obrazéw tomografii komputerowe;...

101

Badanie: K5, Min: 0, Max: 2120

Histogram

30000 -

25000 -

20000 -

15000 4

Wystapienia

10000 1

5000 -
o«“

T T T
0 500 1000 1500 2000
Wartos¢ piksela

Rys. 2. Przekr6j badania K5 oraz jego histogram
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Rys. 3. Przekr6j badania R10 oraz jego histogram

Rys. 4. Przekroje badan D1 (Dongyang), K5 (KiTS)
oraz R10 (RIDER) przed przetwarzaniem wstgpnym
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W konsekwencji dla wartoSci wokseli obrazowan ze zbioru RIDER, o poczatko-
wej wartoSci —2000, zaproponowano zastapienie jej wartoScia minimalng z obrazowa-
nia znaleziona poza tym obszarem.

Rozbiezno§¢ sposobu zapisu wartoSci wokseli wymagata ujednolicenia zakresu
wzgledem skali Hounsfielda przed rozpoczeciem uczenia sieci. W zwiazku z tym przy-
jeto liniowa transformacje:

Tyy = gy +B (2)
gdzie:
Iy — wartoS¢ woksela w skali Hounsfielda,
I, — pierwotna, zapisana w pliku wartoS$¢ woksela,

Q
I

wspotczynnik skalujacy (odpowiada polu RescaleSlope w standardzie DICOM),
B — przesunigcie (odpowiada polu Rescalelntercept w standardzie DICOM).

W nagtéwkach plikoéw .nrrd brakowalo metadanych RescaleSlope i Rescalelntercept,
dlatego obie wartosci oszacowano recznie. Wspolczynniki o oraz B dobrano tak, by cha-
rakterystyczne zakresy sygnalu odpowiadaly typowym poziomom HU dla aorty, ptuc
i trzondw kregéw. Dzigki temu obrazy ze zbioréw KiTS i RIDER zostaly przeskalowa-
ne do rzeczywistych jednostek HU (dla zbioru RIDER po zamianie wartoSci —2000
na warto$¢ minimalna), w przypadku obu zbioréw o = 1, f = —1024, natomiast dane
z Dongyang byly juz poprawnie reprezentowane w skali Hounsfielda.

Otrzymane po tym ujednoliceniu wartoSci wokseli dla aorty staly si¢ zblizone, co
nie tylko umozliwito pdzniejsze okienkowanie, ale takze poprawilo jakoS¢ procesu
uczenia sieci.

W pracy wykorzystano trzy zbiory danych rdézniace si¢ m.in. rozdzielczoScia prze-
strzenna. W konsekwencji konieczne byto dostosowanie rozmiaréw obrazéw do jednej
przyjetej wartoSci. Zdecydowano si¢ ujednolici¢ rozdzielczo$¢ przekrojow do wymia-
réow 512 x 512 pikseli. Jest to standardowa wartoS$¢ stosowana w tomografii kompute-
rowej (Balmer i in. 2022). Zbiory danych RIDER oraz KiTS od poczatku mialy doce-
lowa rozdzielczo$¢, zbiér Dongyang nalezato dopasowac.

Obrazy ze zbioru Dongyang maja wymiary 512 X 666 pikseli. W celu dopasowania
rozmiarOw danych zdecydowano si¢ wykadrowa¢ tomografie z powyzszego zbioru tak,
aby ustandaryzowaé rozdzielczo$¢ wszystkich obrazowan. Upewniono si¢, Zze w usuwa-
nym fragmencie nie znajduja si¢ istotne dane. Jesli w obszarze, ktory ma zosta¢ usu-
niety, wystepuja wartosci inne niz 0, wowczas program o tym informuje. W obszarze
nie znajdowaly si¢ informacje istotne pod wzgledem procesu uczenia, wobec czego
mozna byto wykadrowaé obrazy bez utraty informacji.

Do danych wyrazonych w skali Hounsfielda zastosowano okienkowanie wyrazone
wartoSciami domykajacymi przedzial. Badanie wykazato istotny wplyw okienkowania
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na trening modelu, a takze usuniecie artefaktéw powstatych w trakcie wykonywania
badania. Na podstawie wizualizacji danych, po zastosowaniu réznych wartoSci okien-
kowania do ostatecznego rozwiazania uzyto przedziatu [-50; 600].

Dane uzywane do trenowania sieci powinny by¢ znormalizowane. W nnU-Net do-
myS$lna normalizacja dla tomografii komputerowej polega na progowaniu intensywno-
Sci do percentyli 0,5 1 99,5 wyznaczonych na podstawie danych ze zbioru treningowego
oraz na standaryzacji (z-score) z uzyciem globalnej $redniej i odchylenia standardo-
wego. W tej pracy wylaczono domy§lnie oferowana normalizacje intensywnosci, a za-
stosowano normalizacje polegajaca na transformacji wejSciowego przedziatu po okien-
kowaniu do przedziatu [0; 1], na podstawie wzoru (3).

, I(x)—1Ip;
I (x): ( ) min. (3)
Tax = Imin.
gdzie:
I(x) — oryginalna wartos$¢ woksela w punkcie x,
Iin, — warto$¢ minimalna w catym obrazie po okienkowaniu,
I .« — warto$¢ maksymalna w calym obrazie po okienkowaniu,
I'(x) — wartos$¢ normalizowana, nalezaca do przedziatu [0; 1].

Normalizacja pozwala na ograniczenie problemu eksplozji gradientu (ang. gra-
dient explosion) podczas procesu uczenia, a tym samym na jego stabilizacje. Normaliza-
cja danych, zgodnie z oczekiwaniami, przyniosta poprawe wynikow treningu (Cabana
i Lago-Fernandez 2021).

Rysunek 5 przedstawia przykladowe przekroje z kazdego ze zbioru danych po za-
stosowaniu opisanych metod przetwarzania wstepnego.

Rys. 5. Przekroje badan D1, K5 oraz R10 po przetwarzaniu wstepnym

Domyslnie stosowanym w nnU-Net optymalizatorem jest SGD (ang. stochastic
gradient descent). Innym, bardzo czesto spotykanym, jest Adam (ang. adaptive moment
estimation). Chociaz obie metody daza do tego samego celu, jakim jest minimalizacja
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funkcji kosztu, ich szybkos¢ zbieznosci moze by¢ rézna, zaleznie od zadania (Dogo i in.
2018). Z tego powodu warto przeprowadzi¢ test dla konkretnych danych.

Na podstawie zebranych danych stwierdzono, ze wynik dla obu metod optyma-
lizacji jest zblizony, rdznica uzyskanych obiema metodami wspotczynnikéw Dice’a
wyniosta 0,01. W opisywanym przypadku nie zdecydowano si¢ na dalsze testowanie, po-
niewaz obie metody daja zblizone wyniki. W konsekwencji wybrano domyslnie pro-
ponowany algorytm SGD, wraz z domySlna poczatkowa wartoScia wspotczynnika ucze-
nia wynoszaca 0,01.

Obrazy tomograficzne sktadaja si¢ z przekrojow (ang. slices), w ktorych wartosci
najczesciej przypisane sa do kwadratowych pikseli. Dodatkowym parametrem jest gru-
bos¢ przekroju (ang. thickness), ktéra umozliwia skonstruowanie przestrzennego wok-
sela danych. Wymiary przestrzenne woksela reprezentuja rzeczywisty rozmiar obszaru,
ktérego usredniona warto$¢ jest zapisywana jako warto$¢ woksela (Tino i in. 2021).
Taki sposob zapisu danych pozwala przeksztalci¢ wielkoS¢ woksela na rzeczywiste jed-
nostki odlegtosci, a tym samym dokonywac¢ pomiaréw wielkoSci zadanych struktur.
Objetos¢ przestrzenna, ktora zajmuje woksel, jest r6zna w zaleznoSci od sposobu prze-
prowadzania badania. Oznacza to, Ze obrazy majace te sama rozdzielczo§¢ moga pre-
zentowac zupetnie rézne rzeczywiste wymiary, skad wynika potrzeba ujednolicenia wy-
miaréw woksela przed rozpoczeciem treningu.

Rozdzielczo$¢ obrazowania oraz wymiary woksela sa uzywane do obliczenia rze-
czywistych rozmiaréw, przez co sa ze soba powiazane wedlug wzoru (4).

Ly = N Ay 4)

gdzie:
L, - fizyczna dlugo$¢ obrazu wzdtuz osi k (mm),
N — liczba wokseli (rozdzielczo$¢) wzdhuz osi &,
A, — wielko$¢ pojedynczego woksela (ang. spacing) wzdtuz tej osi (mm).

Framework nnU-Net zachowuje oryginalna rozdzielczo§¢ obrazow, natomiast dla
kazdego dopasowuje wymiary woksela. Dla danych treningowych tréjwymiarowych,
niezaleznie dla kazdej osi, wyszukiwana jest mediana wymiaréw woksela. Warto$¢ ta
staje sic nowa wartoScia docelowa dla wszystkich obrazowan. W przypadku treningu
dla sieci stosujacej dane dwuwymiarowe (przekroje) wybierane sa przekroje wzgledem
tych osi, ktére maja najwyzsza rozdzielczos¢. Jesli wszystkie osie sa izotropowe (dla
kazdej osi rozdzielczo$¢ jest taka sama), przekroje wybierane sa wzgledem dwoch ostat-
nich osi (Huang i in. 2022, Isensee i in. 2021). Interpolacja wykonywana jest z wykorzy-
staniem funkcji sklejanych trzeciego stopnia (Isensee i in. 2019b).

Dobér optymalnej architektury sieci do problemu stanowi duze wyzwanie, dlatego
tez tworcy frameworku nnU-Net zautomatyzowali to zadanie. Zaimplementowano sys-
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tem ekspertowy, ktdry najpierw wyznacza dataset fingerprint (kluczowe wlasSciwosci
zbioru), a nastgpnie na podstawie zestawu regul automatycznie konfiguruje sposob
przetwarzania danych, w tym wstepne przetwarzanie, architekture sieci U-Net, para-
metry treningu oraz koficowe przetwarzanie.

Recznie podzielono wszystkie 56 obrazowan na zbidr treningowy oraz testowy
w stosunku 0,9 wzgledem przypadkéw, co dato 48 przypadkéw treningowych (85,7%)
oraz 8 testowych (14,3%). Do zbioru treningowego dodano badania R1, R7 oraz RS,
pochodzace ze zbioru RIDER, zawierajace obrazowania z rozwarstwienia aorty, a tak-
ze badanie R6, zawierajace obrazowanie z tetniakami aorty. Do zbioru testowego przy-
dzielono badania R2 oraz RS, réwniez nalezace do zbioru RIDER, zawierajace obra-
zowania z rozwarstwienia aorty. Algorytm tworzacy podzialy stuzace do realizacji
walidacji krzyzowej podzielil zbidr treningowy wzgledem liczby obrazowan w sposéb
przedstawiony w tabeli 2.

Tabela 2
Podziat walidacji krzyzowej wzgledem licznosci zbioréw
Obrazowania treningowe | Obrazowania walidacyjne
Model 1 38 10
Model 2 38 10
Model 3 38 10
Model 4 39 9
Model 5 39 9

Do oceny stworzonego rozwiazania uzyto metryk Dice’a Score (5), IoU (6) oraz
odlegtosci Hausdorffa (7). Dzigki zastosowaniu réznorodnych metryk oraz oceny jako-
Sciowej mozliwa jest dokladna i kompleksowa ocena modelu. Kazda z metryk uwypu-
kla inne aspekty, co przektada sie na petniejsze zrozumienie mozliwoSci stworzonego
narzedzia oraz identyfikacje jego mocnych i stabych stron, a wigc umozliwia okreSlenie
dalszego kierunku rozwoju.

®)

gdzie:
A - obraz maski wyliczony jako predykcja modelu,
B - obraz prawidlowej maski, dostarczony wraz ze zbiorem,
|[A NB| — cze$¢ wspdlna obu masek,
|A|+ |B| — suma arytmetyczna pikseli nalezacych do masek 4 oraz B.
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ToU — AN Bl ©)
AU B
gdzie:
|[A NB| — cze$¢ wspdlna obu masek,
|4 UB| - suma logiczna pikseli nalezacych do masek A oraz B.
H(A, B)=max (supaGA infpcp d(ab),suppepinf, e 4d (b, a)) (7)
gdzie:

d(a, b), d(b, a) — odlegtos¢ euklidesowa pomigedzy punktami a oraz b,
infyc gd(a, b) — infimum odlegloéci (najmniejsza mozliwa odlegtos¢) po-
miedzy punktem a ze zbioru A4 a wszystkimi punktami b
ze zbioru B (analogicznie dla inf,. 4 d(b, a)).
Sup,e 4infyc g d(a, b) — supremum odleglosci (najwigksza mozliwa odlegtos¢) dla
kazdego punktu a ze zbioru 4 ze zbioru wcze$niej obli-
czonych infiméw (analogicznie dla sup, ginf,c 4 d(b, a)),
max() — funkcja zwracajaca maksimum z obu obliczonych wartoSci.

Oproécz klasycznej odlegtosci Hausdorffa raportuje si¢ réwniez metryke Haus-
dorff95, czyli 95. percentyl rozkladu odlegtosci migdzy granicami (powierzchniami) dwéch
masek segmentacji. Metryka ta ogranicza wplyw pojedynczych wartoSci odstajacych.

3. Wyniki

Wyniki przewidywan zbioru testowego z pieciu modeli oraz wyniki uSrednione
przez nnU-Net przedstawia tabela 3.

Tabela 3
Metryki dla poszczegdlnych modeli
Model 1 | Model2 | Model 3 | Model4 | Model 5 Model
usredniony

Dice 0,919 0,895 0,921 0,916 0,908 0,921
IoU 0,855 0,824 0,858 0,849 0,837 0,858
Hausdorff95 6,233 12,467 6,013 13,784 12,770 5,870
[mm]
ﬁ;‘f]dorff 152,876 | 131,122 | 133,5 117,431 | 130,914 114,208

W celu ewaluacji koficowego rozwiazania zwizualizowano powstate segmentacje oraz
poréwnano je z prawidlowymi maskami, co umozliwito ocen¢ problematycznych miejsc.
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Jednym ze znanych probleméw rodziny architektur U-Net jest trudno$¢ z odwzo-
rowaniem szczeg6low (Ahmed i in. 2025, Valanarasu i in. 2020). W przypadku uzywa-
nego zbioru danych sytuacja wystepuje przy mniejszych odgalezieniach, co pokazuja
rysunek 6 oraz rysunek 7.

Rys. 6. Prawidlowa segmentacja odgatezienia

Rys. 7. Segmentacja utworzona przez sie¢

Tabela 4 przedstawia tréjwymiarowe modele, stworzone na podstawie dostarczo-
nych ze zbiorem danych (czerwone) oraz wygenerowanych przez sie¢ (niebieskie) ma-
sek segmentacji. Na ich podstawie mozna potwierdzi¢ przypuszczenie, Zze model do-
brze odnajduje duze struktury, natomiast znacznie gorzej przewiduje odgalezienia.

Warto$¢ wspdtczynnika Dice’a na poziomie 0,921 oraz IoU wynoszace 0,858 ozna-
czaja stosunkowo wysoka doktadno$¢ przewidywan, co zweryfikowano réwniez na pod-
stawie wizualizacji wynikéw jako tréjwymiarowych modeli. Odlegtos¢ Hausdorffa wska-
zuje na obecno$¢ elementdw odstajacych, natomiast 95. percentyl o wartosci 5,870 mm
oznacza stosunkowo wysoka jako$¢ przewidywan w dominujacej objetosci struktury.
Stworzone rozwiazanie dobrze realizuje zadanie, jakim jest segmentacja aorty. Jesli
celem predykgcji jest rowniez wyodrebnienie odgalezien oraz mniejszych naczyn, zacho-
dzi potrzeba zweryfikowania zastosowanego podejScia. Ograniczeniem metody jest
brak mozliwoséci odwzorowania matych naczyfn odchodzacych od aorty.



108 P. Paniec, M. Stanuch, A. Skalski

Tabela 4
Poréwnanie modeli 3D prawidlowych oraz predykcji

Dongyang KiTS RIDER

Model 3D
stworzony
na podstawie
dostarczonych masek

Model 3D
stworzony
na podstawie
predykcji sieci
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4. Podsumowanie oraz wnioski

Zaprezentowane rozwiazanie miato za zadanie realizowaé segmentacj¢ aorty z ob-
razéw tomografii komputerowej. Otrzymane wyniki potwierdzaja skuteczno$¢ metody
w zakresie segmentacji aorty, nawet w trudniejszych przypadkach, takich jak jej roz-
warstwienie. Mozna stwierdzi¢, ze segmentacja wigkszych, jednolitych struktur dziata
zadowalajaco, w przeciwienstwie do odgatezien i drobniejszych naczyn.

Framework nnU-Net jest odpowiednim narzedziem, jezeli celem segmentacji jest
jednolita, duzych rozmiaréw struktura. Ze wzgledu na uproszczenie wielu etapow two-
rzenia rozwiazania opartego na sieciach neuronowych, a takze automatyczne wykrywa-
nie rodzaju danych treningowych i dopasowywanie do nich architektury, nnU-Net jest
przydatnym i wygodnym w uzyciu rozwiazaniem. Kluczowym elementem jest prawidio-
we przeprowadzenie przetwarzania wstepnego umozliwiajacego generalizacje modelu
dla danych z réznych oSrodkow.

Dalszym obszarem badafi moze by¢ opracowanie rozwiazania, ktére wychwytuje
globalny kontekst i jednocze$nie dba o szczegély. Mozliwe jest rowniez wykorzystanie
mechanizmu atencji, zastosowanie augmentacji poprawiajacych kontrast drobnych
struktur czy zastosowanie funkcji kosztu minimalizujacej btedy topologiczne.
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