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Focusul acestei teze este procesul de segmentare automata a liniei centrale coronariene
din angiografia tomografiei computerizate cardiace (CCTA). Aceasta apartine domeniului
imagisticii medicale, care, la momentul in care am ales tema, era un subiect important in
comunitatea stiintifica de imagistica medicala [1].

Lucrarea este impartita in trei capitole. Capitolul 1 este axat pe extragerea informatiilor
din imagini si imbunatatirea compresiei de date a imaginilor. Odata cu cresterea numarului de
dispozitive de achizitie a imaginilor, inclusiv a camerelor si a instrumentelor de imagistica
medical, creste si cantitatea de informatii necesara pentru stocarea pe termen lung. In acest
capitol oferim o descriere detaliatd a software-ului de compresie fara pierderi de ultima
generatie PAQSPX, cu aplicare pe compresia imaginilor in tonuri de gri. Propunem un nou
algoritm de invatare continua pentru prezicerea probabilitatii bitilor dintr-un flux de date. Apoi,
descriem integrarea algoritmului in modelul de imagine al PAQ8PX. Pentru a demonstra
imbunatatirile, testam noul software pe trei benchmark-uri publice. Rezultatele experimentale
arata scoruri mai bune pentru toate seturile de date.

Detectarea muchiilor obiectelor dintr-o imagine are un rol important in multe sisteme de
viziune computerizata. Prin urmare, in capitolul 2, propunem un nou algoritm independent de
domeniu pentru predictia probabilitatilor, care este bazat pe informatiile contextuale
disponibile, si apoi aplicam algoritmul pentru estimarea probabilitatii pixelilor de a apartine
unei margini. Sunt folosite valorile pixelilor inconjuratori ca si contexte locale. Urmatorul pas
descris este testarea diferitelor transformari de imagine ca si straturi de intrare, cum ar fi
detectorul de contur Canny. Propunem doua arhitecturi diferite, una cu un singur strat si una
multistrat, care abordeaza problema scalarii prin crearea de rezultate secundare redimensionate,
si apoi combinarea acestora printr-un strat de regresie logistica. Am testat abordarea noastra pe
setul de date BSDS500 de detectare a contururilor cu rezultate optimiste.

Tn capitolul 3, accentul este pus pe segmentarea de imagini medicale, unde modelul
coronarian de tip mesh, obtinut din reconstructia tridimensionala folosind secventa de imagini
produse prin tomografie computerizata (CT) poate fi folosit mai departe pentru a obtine
informatii utile de diagnostic, cum ar fi extragerea proiectiei lumenului (dezvoltare plana de-a
lungul unei artere). Propunem o extractie automata a liniei centrale coronariene din angiografia
tomografiei computerizate cardiace, prin crearea unei versiuni 3D a arhitecturii U-Net,
antrenatd cu o functie de pierdere noud si cu patch-uri augmentate. Am obtinut rezultate
promitatoare in ceea ce priveste acuratetea (intre 90-95%) si suprapunerea (intre 90-94%) cu
diferite configuratii de antrenament ale retelei pe datele din benchmark-ul Rotterdam de
extragere a liniei centrale a arterelor coronariene. De asemenea, am demonstrat capacitatea
retelei propuse de a invata, in ciuda debalansarii imense intre cele doua clase si a adnotarii rare
prezente in datele de antrenament.

Capitolul 1

Tn acest capitol descriem metoda de compresie de imagini de ultima generatie numita
PAQS8PX, si introducem un nou algoritm pentru invatarea automatd continua. Am adaptat
implementarea metodei propuse, integrand-o cu PAQ8PX, ceea ce a dus la un model mai bun
de predictie pentru imagini in tonuri de gri. Am testat implementarea si am obtinut imbunatatiri
pentru patru seturi de date din trei benchmark-uri diferite. Cercetarea a fost publicata in [2].

PAQ este o serie de programe experimentale de compresie fara pierderi a datelor, care
vizeaza cel mai bun raport de compresie Tn defavoarea dimensiunii resurselor de calcul si fara
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principale: preprocesare, predictia modelului, combinarea contextuald, si rafinarea
probabilitatilor. PAQ include modelarea contextului pentru multe tipuri de date, inclusiv
imagini. Contextele sunt definite folosind modelare specifica, care include modelarea directa,
modelarea indirecta si modelarea regresiei liniare. Predictiile de probabilitate din modelele
contextuale sunt convertite intr-o singura predictie folosind combinarea contextuala, care este
un caz particular al unei retele neuronale de tipul Gated Linear Network. Rezultatul combinarii
este apoi rafinat printr-o retea de functii de transfer adaptive.

Metoda propusa pentru imbunatatirea metodei de predictie a probabilitatii este inspirata
din Ensemble learning, iar ideea din spatele algoritmului este de a codifica probabilitatile intr-
o structura asemanatoare unei memorii. Pentru toleranta la zgomot, nu toate intrarile ar trebui
sd gaseasca o potrivire iIn memorie.

Tn scopul modelarii contextelor pentru prezicerea fiecirui bit individual al pixelilor,
alegem o metoda simpla: folosim raze in patru directii cu diferite lungimi si derivatele
cuantizate de-a lungul acestora. Obtinem o valoare din memorie pentru fiecare context. Facem
apoi media tuturor valorilor obtinute, apoi convertim media intr-o probabilitate folosind functia
sigmoida. Pentru actualizarea valorilor din memorie, folosim reinforcement learning. Deoarece
nu cunoastem adevarata valoare a probabilitatii ca un bit sa fie 0 sau 1 intr-un context dat, nu
putem folosi invatarea supervizata (supervised learning). Propagam Thapoi rezultatul binar prin
retea si incercam sa minimizam pierderea logisticd cumulativa intr-o maniera continua.
Pierderea patratica poate fi, de asemenea, utilizatd, dar incercam sda minimizam spatiul de
codare irosit. Pentru a transmite informatiile de combinare nodurilor ansamblului, propunem o
functie dubla de minimizare a obiectivului: in ceea ce priveste iesirea retelei - eroarea globala,
si in ceea ce priveste iesirea nodurilor individuale (predictii reziduale) - eroarea locala. Toate
valorile corespunzitoare din memorie sunt apoi actualizate prin scaderea erorii lor locale si
globale. In loc si actualizam ponderile combinirii, actualizam direct valorile care contribuie la
medie. Nu avem niciun strat aditional care sa separe ponderile de context de probabilitatile de
intrare, facand diferitd metoda propusa de algoritmul de combinare contextuala.

Algoritmul nu face nici o presupunere asupra unui mod de a structura memoria. Nu
restrictiondm accesul la memorie la o schema precisa, ci sugeram trei abordari: cautare simpla,
cautare etichetata si cautare locala.

Am implementat un program pentru evaluarea imbunatatirilor de compresie a datelor
pentru pixeli individuali pe mecanismul de predictie PAQ8PX. Programul primeste ca intrare
doua matrici provenind din doua versiuni diferite de predictor, matrici care reprezinta costul de
codare pentru fiecare bit al fluxului de intrare. Costul pentru fiecare grup de 8 biti consecutivi
(sau 24 de biti pentru imaginile color) poate fi convertit la o singurd valoare si limitat la
intervalul 0-255 pentru a crea o matrice de pierdere la nivel de pixel pentru o versiune a
predictorului. Functia de conversie poate fi ajustata pentru a sublinia diferitele aspecte ale
predictiei si, astfel, ajuta la estimarea castigurilor potentiale in cazul in care se schimba
parametrii modelului. Programul furnizeaza si alte informatii utile, cum ar fi de cate ori un
predictor a avut o pierdere mai buna si de cate ori un predictor a avut o pierdere mai buna pe o
anumita pozitie a bitului in pixel.

Pentru a testa eficienta algoritmului, am aplicat versiunea extinsa a algoritmului PAQ8PX
Cu memoria contextuala pe patru seturi de test. Prezentam rezultatele pentru toate imaginile din
seturile de date pentru a demonstra ca nu am ajustat algoritmul doar la cateva imagini selectate.
Imaginile sunt comprimate individual (nu intr-o arhiva solida) pentru a preveni reutilizarea
corelatiilor.

Contributia principald a acestui capitol este un algoritm agnostic de aplicatie pentru
prezicerea probabilitatilor pe baza informatiilor contextuale disponibile, cu invatarea realizata
intr-o maniera continua. Utilitatea algoritmului este demonstrata prin integrarea acestuia cu
algoritmul PAQ8PX si testarea acestuia pe mai multe benchmark-uri de compresie de imaginii.
Rezultatele arata o Tmbunatatire generala a raportului de compresie pentru toate seturile de date
fara a avea caracteristici particularizate datelor. O diferentd importanta fata de algoritmii
existenti de Ensemble learning este ca, in algoritmul nostru, presupunem ca diferite contexte se



aplica impreuna si predictia finala beneficiaza de sinergia predictiilor reziduale, spre deosebire
de ansamblurile care pleaca de la ipoteza independentei constituentilor.

Capitolul 2

Tn acest capitol generalizam algoritmul pentru invitarea automata descris in capitolul
anterior, care sta la baza pentru diferite aplicatii. Oferim o descriere a algoritmului si subliniem
diferentele implementarilor testate. Pentru a dovedi eficacitatea, am aplicat si testat algoritmul
pe un benchmark de detectare a conturului obiectelor din imagini. Pana in prezent, algoritmul
a fost aplicat doar pentru imagini 2D. Cercetarea a fost publicata in [3].

Detectarea conturului imaginilor a fost subiect de cercetare de mai multi ani, cu lucrari
publicate inca din 1975 [4]. De atunci, un numar mare de tehnici au fost abordate, vizand diferite
aspecte ale detectarii marginilor obiectelor, cum ar fi contururile inchise, perceptia
asemanatoare cu a omului, sau detectarea rapida. Berkeley Computer Vision Group ofera un
benchmark public pentru detectarea conturului si segmentarea imaginilor. Performanta este
evaluata prin masurarea preciziei si a recall-ului si combinarea acestora prin media armonica
intr-un scor F1 (masura F).

Modelarea contextuald descrie modul in care informatiile de context sunt structurate si
mentinute. In functie de problema, sunt utile diferite tipuri de contexte discriminatoare.
Contextul local se refera la aspectul datelor examinate, spre deosebire de valoarea contextului,
care reprezintd valoarea numerica a acelui context. Valoarea contextului va fi utilizata pentru
accesarea structurii memoriei. Memoria ia o valoare de context ca intrare si scoate o valoare
utilizata pentru calcularea probabilitatii de iesire a apartenentei la o anumita clasa.

Atunci cand se discuta despre detectarea conturului si se descrie daca un pixel apartine
sau nu unei margini, unul din cele mai importante aspecte care trebuie luate in considerare este
cel al pixelilor vecini. Putem defini contexte ca raze, pornind de la pixelul focalizat si mergand
in linie dreapta intr-o directie datd. Razele sunt definite prin directie si lungime.

Extindem tehnica de predictie introdusa in capitolul 1 cu o functie de transfer adaptiva
pentru a rafina rezultatul. Functia de transfer adaptiva, numitd si estimarea secundard a
simbolului, este utilizatd pentru a ajusta fin o probabilitate si functioneaza in felul urmator: se
selecteaza un set de puncte de interpolare in functie de o valoare contextuala, se gasesc cele
doua puncte index intre care cade valoarea de intrare, apoi se emite probabilitatea ca medie
ponderatd a celor doua valori ale celor doud puncte, unde ponderea este selectata de distanta
valorii de intrare fatd de cele doua puncte.

Pentru cazul detectarii muchiilor, putem utiliza atat Reinforcement Learning, folosind
clasa adevarata ca valoare de zero sau unu, cat si invatarea supervizata, folosind probabilitatea
ca pixelul sa fie selectat ca parte a clasei adevarate dintr-o marcare a unui utilizator din mai
multi posibili. Eroarea globala este calculatd folosind probabilitatea finald care a fost rafinata
de functia de transfer adaptiva. Acest lucru nu este obligatoriu, dar testele noastre arata rezultate
mai bune atunci cand este utilizatd probabilitatea rafinatd. Acest lucru poate fi vazut ca
permiterea modelului sa invete ceva care poate fi corectat.

Ca o0 optimizare pentru toate cele trei tipuri de memorie, daca functia de transfer adaptiva
este proiectata sa extinda spatiul probabilitatii nainte de cuantizare, cei doi pasi care restrang
spatiul (dupa aplicarea mediei) si apoi care il extind (inainte de cuantizare) se anuleaza reciproc,
ceea ce Inseamna ca cele doud operatii care sunt destul de costisitoare computational pot fi
omise, iar valoarea de intrare este cuantizata direct. Faza de antrenament a memoriei duce la
dependente de date Intre ruldri succesive. Dependentele provin din accesarea acelorasi locatii
de memorie si, de asemenea, din accesarea functiei de transfer. Cu toate acestea, existd loc de
imbunitatire. De exemplu, calculul valorilor contextelor poate fi complet paralelizat. In functie
de tipul de memorie utilizat, locatiile din memorie pot fi, de asemenea, calculate in paralel. In
faza de testare, nu mai exista dependente de citire dupa scriere, astfel incét intregul proces poate
fi rulat Tn paralel.



Am aplicat algoritmul de memorie contextuala pentru un program detector de contur.
Cand se analizeaza imagini bidimensionale, imaginile color au mai multe straturi descrise de
spatiul culorilor RGB. Prin urmare, trei straturi sunt intrare pentru algoritm. Aceste straturi sunt
preprocesate folosind un lant de preprocesoare. Am folosit un filtru Gauss pentru eliminarea
zgomotului din imaginile de intrare. Aceasta ia straturile RGB originale ca intrare si produce o
imagine cu trei straturi. Am folosit un filtru de dimensiune 5 si o valoare sigma de 1,4.

Deoarece algoritmul nu face nicio presupunere a datelor din spatele contextelor, poate fi
benefic sa includem transformari ale straturilor de culoare. Rezultatul acestor transformari
devine, la fel ca si celelalte straturi, intrare a algoritmului. Am folosit filtrul Sobel, algoritmul
de detectare a muchiilor Canny, si un algoritm de detectare a muchiilor Kirsch ca si intrare,
algoritmi care folosesc canale de culoare si produc un alt strat. Acest lucru face ca imaginea de
intrare finala sa aiba trei sau mai multe straturi. Avand un strat Canny sau orice detector de
contur ca intrare este echivalent cu adaugarea ih model de cunostinte specifice domeniului.

Arhitectura cu un singur strat ia o imagine preprocesata ca intrare si foloseste un set dat
de canale de culoare pentru a calcula o imagine de iesire care consta dintr-o singura imagine in
tonuri de gri 1n care pixelii reprezinta probabilitatea ca pozitia din imaginea originala sa apartina
unui contur. Arhitectura cu un singur strat combinata cu razele simple ca si contexte nu ia n
considerare informatiile despre conturul pastrat la fel la diferite niveluri de scalare. Pentru a
rezolva problema scalarii, arhitectura multistrat se comporta in acest fel: se ia imaginea
originald, se aplicd procesarea, se obtine o iesire; apoi Se ia imaginea originald, se
redimensioneaza, se aplica procesarea, se adaugad rezultatul obtinut anterior ca strat, si Se
foloseste ca intrare pentru algoritm. Daca se decide separarea memoriei utilizate de algoritm la
diferite nivele de redimensionare, avem o arhitectura multistrat. Fiecare strat este antrenat
separat incepand de la cea mai mare imagine si mergand spre imagini de dimensiune mica. Un
strat al algoritmului poate avea o configuratie diferitd de celelalte straturi, cu diverse optiuni
care includ lungimea celei mai lungi raze, preprocesarea efectuata, dimensiunea memoriei si
altele. Rezultatul arhitecturii multistrat este un set de imagini in tonuri de gri de diferite
dimensiuni, care se numesc iesiri reziduale. Aceste iesiri reziduale sunt apoi combinate
(amestecate) folosind un strat de regresie logistica pentru a forma o singura imagine. Inainte de
combinare, imaginile sunt redimensionate pentru a avea toate aceeasi dimensiune. Ponderile
stratului de regresie logistica sunt de asemenea calculate folosind acelasi set de antrenament.

Tnainte de a calcula scorul pentru benchmark, imaginile iesire sunt supuse unei tehnici de
suprimare non-maxime si, ulterior, unei subtieri de margine. Benchmark-ul ofera un instrument
de evaluare care are o cautare automata in spatiul pragului de binarizare, astfel incat utilizatorul
sa poatd lasa imagini in tonuri de gri in loc sa faca el insusi binarizarea.

Rezultatele experimentale arata cd invatarea este orientatd spre a nu-si asuma niciun risc,
deoarece scorul F1 mai bun este atins in setdrile de prag de binarizare scazut. Pentru a obtine
un scor F1 mai bun, trebuie luata in considerare echilibrarea procentului de exemple apartinand
unei clase atunci cand se aplica functia de pierdere.

Prezentdm inca o comparatie analitica folosind masura Cross-Entropy. Dacd avem doua
distributii de probabilitate, putem masura numarul de biti necesari pentru a identifica un
eveniment extras dintr-o multime daca o schema de codificare este utilizata cu o distributie de
probabilitate diferita de distributia adevaratd a multimii. Deoarece intensitatile pixelilor din
imaginile rezultate pot fi modelate ca probabilitate ca un pixel sa apartind unei margini, putem
masura entropia incrucisata pentru imaginile de iesire. Aratdm o comparatie cu algoritmul
Canny pentru primele 50 de imagini din setul de testare al benchmark-ului.

Contributia principald a acestui capitol este un algoritm agnostic de aplicatie pentru
predictia probabilitatii ca un pixel apartine unei clase sau alteia, predictie facuta pe baza
informatiilor contextuale disponibile, unde invatarea se poate face intr-o singura trecere peste
datele de antrenament. Mai mult decét atat, nu se impune nicio constrangere asupra modului de
alegere sau modelare a contextului. De asemenea, este posibila integrarea algoritmului in
structuri mai mari de invatare si predictie, avand cerinte scazute referitoare la informatiile
necesare pentru antrenament.



Capitolul 3

Tn acest capitol este propus un algoritm de invitare automata pentru extragerea liniei
centrale a vaselor de sdnge coronariene, care utilizeaza o adaptare 3D a arhitecturii U-NET care
genereaza probabilitatea ca fiecare voxel (volume pixel) al unui volum complet sa fie parte a
liniei centrale a unui vas de sange. De asemenea, pe baza unei revizuiri extinse a literaturii
actuale, a fost propusa o functie de pierdere adaptata pentru a gestiona adnotarile rare, ceea ce
inseamna ca nu toate liniile centrale sunt marcate n setul de date, si al dezechilibrului de clasa,
deoarece foarte putini voxeli dintr-un Intreg volum apartin unei linii centrale. Cercetarea a fost
publicata in [1] si [5].

Liniile centrale ale unui vas de sange pot fi extrase fie printr-o segmentare si apoi un
algoritm de subtiere, fie prin urmarire directa. Liniile centrale extrase pot servi drept intrare
pentru algoritmii de urmarire pentru segmentarea intregului arbore coronarian.

Ideea pentru crearea unei retele 3D U-Net a fost construita pe observarea rezultatelor
retelelor U-Net convolutionale pentru segmentarea imaginilor biomedicale [6], care permite
unei retele neuronale complet convolutionale sa ofere o bund segmentare chiar si atunci cand
este antrenata cu un mic set de date pentru antrenament.

Structura retelei de acest tip urmeaza doi pasi importanti, similari cu o retea de tipul
Autoencoder. Primul pas este contractia, unde sunt aplicate pe datele de intrare runde
consecutive de doua convolutii si apoi o operatic max pooling pentru a reduce dimensiunea
iesirii. Pentru fiecare runda, numarul de filtre pentru convolutie este dublat iar dimensiunea
iesirii fata de intrare este injumatatita. Stratul inferior va avea cele mai multe filtre, dar va fi si
cel mai mic ca dimensiune. Scopul sau este de a invdta o reprezentare codificata a ceea ce
trebuie segmentat. Convolutia cu nuclee de 3x3x3 inseamna ca se va pierde un pixel din toate
marginile volumelor de intrare. Pentru a elimina aceasta problema, s-a folosit procesul de
padding. Al doilea pas este extinderea. Tncepand cu stratul inferior, se aplicd runde succesive
de upsampling, concatenare si doud convolutii (de asemenea, cu padding). Procesul de
upsampling redimensioneaza vectorul de caracteristici. Impreuna cu informatiile provenite prin
concatenarea intrarii de aceeasi dimensiune din pasul contractiei, cele doua convolutii pot
reconstrui imaginea In dimensiunea sa originald. Dupa ultima expansiune, se aplica o alta
convolutie cu numarul de nuclee egal cu numarul de caracteristici de extras. Deoarece extractia
liniei centrale vizeaza segmentarea binard, a fost necesar doar un ultim Strat de neuroni cu
functie de activare sigmoida. Functia de pierdere este aleasa astfel incat segmentarea sd se
comporte ca o functie de clasificare la nivel de voxel.

Cantitatea limitatda de memorie video face imposibild utilizarea ca intrare pentru o retea
neurali a unui intreg volum CT. In imaginile 2D, dimensiunea memoriei nu este o problema,
chiar si atunci cand se lucreaza cu loturi mari. Prima abordare a fost de a redimensiona volumele
(si volumul cu valoarea de adevar) la un volum care ar fi suficient de mic pentru a se potrivi in
memoria placii video. Cu toate acestea, pierderea de precizie la redimensionarea la marimea
originala a facut rezultatul inutil pentru segmentarea liniilor centrale care sunt prin natura lor
subtiri. Antrenarea modelului folosind redimensionarea a ridicat si probleme cu setul de date
care era prea mic. A doua abordare propusa a fost de a imparti volumele in patch-uri, tdind doar
parti mici din volum (si valoare de adevar) pentru intrarea in retea. Aceasta metoda nu are
niciunul dintre dezavantajele celei propuse anterior, dar introduce una diferita: lipsa Tntregului
context. Prin urmare, se ajunge la un compromis intre cresterea dimensiunii patch-urilor, astfel
incét informatiile contextuale disponibile pentru model s fie suficiente pentru o predictie buna,
si dimensiunea modelului, astfel incat modelul sa fie suficient de mare pentru a capta corelatiile
cu privire la locul unde se afla pozitionata linia centrald si ca aceasta este continua si poate
traversa patch-urile. Pentru a genera segmentarea completa, solutia utilizata a fost impartirea
intrdrii in blocuri de forma patch-ului, trecerea fiecarui bloc prin model si recombinarea
predictiilor intr-un volum 3D complet.



Pentru ajustarea treptata a ponderilor modelului Tn timpul antrenamentului este necesara
o functie de pierdere care ar trebui aleasa pentru a cuantifica cat si in ce directie se ajusteaza
parametrii, astfel incat, la urmatoarea iteratie, iesirile sa fie mai aproape de obiectiv. Niciuna
dintre numeroasele functii de pierdere propuse in literatura stiintificd nu se potriveste cu
specificul setului nostru de date. Este necesara o functie care sa functioneze cu linii centrale rar
adnotate, ceea ce inseamnd cad exemplele ar putea fi contradictorii si, In acelasi timp, cu un
imens dezechilibru de clasa. Introducem o functie de pierdere care este o combinatie intre
pierderea focala si o pierdere prin suprapunere, combinand astfel o functie de pierdere locala
cu una globala.

Pentru a testa implementarea retelei neuronale propuse, folosim setul de date din cadrul
benchmark-ului Rotterdam [7]. Acest benchmark are ca scop evaluarea algoritmilor pentru
extragerea liniei centrale din datele angio CT. Setul de date este impartit intr-un set de
antrenament si un set de testare. Setul de antrenament este format din 8 imagini volumetrice,
iar setul de testare este format din 24 de imagini volumetrice. Fiecare volum contine patru linii
centrale, fiecare continand inca patru puncte de referintd. Imaginile setului de antrenament
contin in plus valoarea de adevar a segmentarii sub forma unui fisier de referinta pentru vasele
de sénge tinta. Acest lucru il face dificil pentru algoritmii de invatare supervizati, deoarece
multe dintre vasele de sange nu sunt raportate ca parte a segmentarii. Cele 8 volume de intrare
segmentate au fost impartite intr-un set de antrenament cu sapte volume si un set de validare cu
volumul ramas, lasand un volum in afara, de aceea a fost utilizata validarea holdout. Desi
numarul este mic, utilizarea patch-urilor augmentate ajuta la reducerea problemei unui set de
date foarte mic.

Modelele au fost antrenate si testate pe un NVIDIA GeForce GTX 1060 cu 6 GB VRAM.
Timpul de antrenare a fost masurat la aproximativ 8 ore pe placa video mentionata anterior.
Timpul de predictie si procesare pentru o intrare de dimensiunea patch-ului variaza intre 400ms
si 600ms, in functie de dimensiunea patch-ului si dimensiunea modelului. Pentru un volum
complet, acest timp este inmultit cu numarul de patch-uri care compun un volum. La
aproximativ 80 de patch-uri si 500ms pe patch, iesirea completa este calculata in aproximativ
40 de secunde. Combinarea patch-urilor si post-procesarea pentru salvarea rezultatului sunt
neglijabile ca si timp. Timpul de antrenament face ca explorarea spatiului hiperparametrilor
modelului sa fie o operatie costisitoare, si se pot realiza configuratii mai bune prin integrarea
algoritmului in platforme de explorare automata a spatiului hiperparametrilor. Spatiul de
cautare trebuie definit mai rigid, iar parametrii propusi aici sunt un inceput bun.

Urmarind formatul fisierului de referinta, am creat un instrument pentru a genera o masca
volumetricd pentru fiecare imagine de intrare a setului de antrenament, care serveste drept
volum de adevar in algoritmul de invatare supervizat. Instrumentul poate fi parametrizat pentru
a specifica latimea in voxeli a liniei centrale.

Antrenarea retelei cu arhitectura propusa a fost realizatd cu diferite configuratii pentru
urmatorii parametri: dimensiunea patch-ului de intrare, reducerea numarului de neuroni in
nuclee, dimensiunea lotului, folosirea sau nu a patch-urilor fara nici un singur voxel marcat ca
fiind linie centrald. Constrangerea dura aplicata parametrilor este data de cantitatea limitata de
memorie a placii video. Un exemplu de constrangere: daca dimensiunea patch-ului de intrare a
fost marita, dimensiunea lotului sau a numarului de nuclee convolutionale din straturi trebuie
redus.

Platforma Batchgenerators [8] a fost utilizata deoarece a furnizat o gama larga de
transformari si include augmentarea spatiald, potrivita pentru datele de intrare 3D. Patch-urile
au fost augmentate cu transformari spatiale, transformari de culoare, transformari de zgomot.
Doar transformarile spatiale sunt aplicate, cu aceiasi parametri, volumului de adevar. Fara
augmentari, setul de date a fost prea mic pentru ca antrenamentul sa fie convergent.

Notiunea clasica a epocii, in care epoca inseamna o trecere peste intregul set de date de
antrenament, nu se va mai aplica atunci cand se lucreaza cu patch-uri tdiate aleatoriu. Termenul
epoca este definit aici prin inmultirea numarului de volume din setul de antrenament cu cea mai
mare dimensiune a volumului de intrare si apoi impartitd pe fiecare axa cu dimensiunea



corespunzatoare a patch-ului, si rezultatul impartit la dimensiunea lotului. Rezultatele sunt
raportate pentru diferite epoci, in functie de diferitele dimensiuni ale patch-urilor de intrare.
Pentru setul de date de antrenament, valorile pentru o epoca sunt calculate ca medie pe toate
patch-urile de intrare. Pentru setul de date de validare, valorile pentru o epoca sunt calculate
prin asamblarea intregului volum din patch-urile de iesire si compararea acestuia cu intregul
volum de adevar. Rezultatele sunt prezentate sub forma unei perechi de precizie binara si
suprapunere. Este prezentata si validarea vizuala pentru volumele de iesire.

Contributia principala a acestui capitol este implementarea unui U-Net 3D, adecvat pentru
segmentarea liniei centrale a arterelor coronariene. Arhitectura are la baza o retea neuronala U-
Net 2D, conceputa initial pentru segmentarea vaselor retinei, si dezvoltarea unei versiuni 3D
capabila sa segmenteze cu precizie de voxel. Am creat o noua functie de pierdere conceputa
pentru a combate doud probleme simultane, de obicei legate de segmentarea medicala
volumetrica: dezechilibrul imens de clasa si adnotare rard. Fara aceasta functie de pierdere,
convergenta antrendrii modelului nu a fost garantatd chiar si atunci cand se utilizeaza intrari
augmentate. Am demonstrat convergenta antrenamentului utilizdnd o a doua functie de
pierdere, incepand cu o retea preantrenata cu functia de pierdere propusa. Fara pregatire,
antrenamentul direct cu cea de-a doua functie de pierdere nu ar converge.
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