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Введение

Одной из важных клинических проблем в кардиологии является

фиброз. Фиброзом называется процесс образования рубцовой ткани,

вызывающий структурные изменения миокарда и сосудистой стенки.

Помимо нарушений механических функций сердца, рубцевание, обу-

словленное фиброзом, часто инициирует желудочковые аритмии, ко-

торые, в свою очередь, ускоряют развитие событий, ведущих к сердеч-

ной недостаточности. Таким образом, диагностирование фиброза имеет

важное значение для улучшения качества жизни.

Основным методом диагностирования фиброза является магнитно-

резонансная томография (МРТ) с отсроченным контрастированием. МРТ

позволяет исследовать состояние различных органов, основываясь на

содержании молекул водорода в них и их магнитных свойств. В отли-

чие от рентгена и компьютерной томографии, этот метод не исполь-

зует вредное для человеческого организма ионизирующее излучение и

дает максимально детализированную картину. В результате такой диа-

гностики получается послойное трехмерное изображение исследуемого

органа.

Принцип МРТ с отсроченным контрастированием заключается в

предварительном введении специального вещества, называемого кон-

трастом. После определенного промежутка времени выполняется МРТ-

сканирование; за это время из здоровых тканей контраст выводится, а

в фиброзной он задерживается, в результате здоровая ткань выглядит

черной, а фиброзная — светлой, что позволяет определить местополо-

жение фиброза на снимках.

Сегментация фиброзных тканей на снимках, полученных с помо-

щью МРТ с отсроченным контрастированием, позволяет получить ко-

личественные измерения фиброзной ткани, а также информацию о ее

местоположении, что может быть полезным для изменения способа мо-

ниторинга и лечения пациентов с данной патологией, а также помогает

при планировании кардиостимуляции, так как фиброзная ткань оказы-

вает влияние на прохождение сигнала.
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Определение фиброза сердца на медицинских изображений явля-

ется сложной задачей из-за разнообразия его анатомических форм и

местоположения, к тому же фиброзная ткань может содержаться не

только в сердце, но и в других органах и иметь такую же интенсив-

ность на МРТ-снимках, что и область интереса.

Большой объем данных и сложность локализации являются причи-

ной того, что ручная сегментация занимает много времени: в среднем,

врач тратит 1-1,5 часа на сегментацию 90 изображений для одного па-

циента. Возникает необходимость в реализации системы, позволяющей

ускорить этот процесс. Разработка системы автоматической сегмента-

ции фиброзной ткани на МРТ-снимках с контрастом и является целью

данной работы.
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Постановка задачи

Целью данной работы является разработка системы поиска фиб-

розной ткани на МРТ-снимках с контрастом. Для её достижения были

выделены следующие задачи:

• провести анализ существующих решений, а также методов сегмен-

тации изображений;

• разработать архитектуру системы анализа МРТ-снимков сердца

с контрастом;

• реализовать модуль анализа изображений, в том числе обучить

модель сегментации с целью выявления фиброзной ткани на серд-

це;

• провести апробацию разработанного решения.
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1. Обзор

1.1. Обзор существующих решений

В настоящее время существуют инструменты, позволяющие сегмен-

тировать фиброзные ткани в интерактивном режиме. Например, компа-

ния Circle Cardiovascular Imaging [2] предоставляет программу для про-

смотра медицинских изображений, в которую встроен инструмент для

полуавтоматической сегментации фиброзной ткани на МРТ-снимках

с контрастом. Полуавтоматическая сегментация работает следующим

образом: сначала появляются внешний и внутренний контуры левого

желудочка сердца — области поиска фиброза, затем врач их вручную

выравнивает, чтобы они совпадали с контурами на изображении, далее

область делится на определенное количество регионов, для каждого из

которых врач определяет примерный объем фиброзной ткани. Таким

образом получается примерное представление о местоположении фиб-

роза и его количестве.

Недостатки этого решения в том, что во-первых, результаты полу-

чаются не совсем точными, во-вторых, выравнивание контуров и опре-

деление количества фиброза в каждом сегменте для всех снимков за-

нимает время, сопоставимое со временем ручной сегментации, к тому

же это решение обладает достаточно высокой стоимостью.

Таким образом, возникает необходимость в разработке полностью

автоматизированной системы сегментации фиброза на МРТ-снимках с

контрастом.

1.2. Обзор методов сегментации изображений

Основу системы будет составлять сегментация, которая является од-

ним из важных этапов процесса обработки медицинских изображений.

Сегментация представляет собой разбиение набора данных на смежные

регионы, элементы которых (например, пиксели или воксели) облада-

ют общими признаками. Существует много разных подходов и методов

для выделения структуры из набора изображений: от ручной сегмента-

7



ции до полностью автоматизированной [6]. Какой метод использовать,

зависит от свойств набора данных, а также от сложности и особенно-

стей структуры, которую необходимо сегментировать. Методы могут

быть использованы независимо или в комбинации для достижения же-

лаемого результата. В этом разделе будут описаны некоторые методы,

которые применяются в анализе изображений.

1.2.1. Ручная сегментация

Этот метод представляет собой ручное выделение области интереса.

Обычно это очень трудоемко, особенно для 3D данных со множеством

срезов или структур с очень сложными контурами. Сложность работы

требует квалифицированного специалиста. Из-за больших временных

затрат и трудоемкости этот метод обходится очень дорого.

1.2.2. Сегментация на основе интенсивности

К этим методам относят алгоритмы, выполняющие сегментацию на

основе значений интенсивности пикселей. Эти методы очень просты и

иногда дают хорошие результаты, однако они не учитывают простран-

ственную информацию, а также чувствительны к шуму и неоднородно-

стям в интенсивности.

1.2.2.1. Пороговые методы

Данный класс представляют методы, разделяющие изображения на

2 и более частей, основываясь на некоторых пороговых значениях ин-

тенсивности [19]. Порог — это значение на гистограмме изображения,

которое разделяет его на две части: первая часть — область интереса,

все пиксели, которые имеют значение больше или равным пороговому,

а вторая — фон, пиксели которой имеют значение интенсивности ниже

порога. Таким образом,

g(x, y) =

{
1, p(x, y) >= T

0, p(x, y) < T

}
,
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где p(x , y) — значение интенсивности в точке  (x, y), а T — пороговое

значение. Для выделения нескольких объектов используется несколько

пороговых значений. Также существуют методы локальных и адаптив-

ных порогов. В методах первого типа пороговое значение для позиции

(x, y) устанавливается исходя из значений соседних пикселей, а в адап-

тивных методах значение порога — это функция от x и y.

1.2.2.2. Разрастание регионов

Это интерактивные методы, которые требуют установку начальных

точек, чтобы начать процесс разрастания региона. Изображение раз-

деляется на области в соответствии с заранее определенным законом

на основе интенсивности. Недостаток подобных методов заключается в

том, что результат работы алгоритма сильно зависит от установленных

стартовых точек, которые зависят от человеческого фактора [3].

1.2.3. Кластеризация

Наиболее широко используемыми методами кластеризации являют-

ся k-means и expectation-maximization (EM).

K-means итеративно пересчитывает среднюю интенсивность для каж-

дого класса и сегментирует изображение, относя каждый пиксель к

классу с ближайшим средним значением. EM-алгоритм основан на пред-

положении, что кластеризуемые данные подчиняются линейной комби-

нации (смеси) гауссовых распределений с неизвестными параметрами.

Параметры вычисляются по принципу максимума правдоподобия.

Хотя методы кластеризации не требуют размеченных данных, их

результаты зависят от установки входных параметров. Эти методы хо-

роши тем, что способны обобщать различные наборы данных и обычно

не требуют много времени для вычислений, но они чувствительны к

шуму и поэтому не всегда дают желаемый результат.
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1.2.4. Нейронные сети

В последние годы методы, основанные на нейронных сетях, успешно

применяются для решения многих задач, связанных с обработкой изоб-

ражений, в том числе задачи сегментации. Искусственные нейронные

сети — это вычислительные сети, за основу которых была взята биоло-

гической нейронная сеть человека. Они представляют собой взаимодей-

ствие нейронов, которые посылают друг другу сигналы и обучаются на

их основе.

Эту технику было решено взять за основу модуля сегментации по

нескольким причинам. Во-первых, исходные данные обладают различ-

ными артефактами, например, иногда появляются полосы разной ин-

тенсивности, или ”ложные изображения”, идущие вдоль всего снимка,

возникающие из-за пульсаций. К тому же фиброз может иметь разнооб-

разную форму и находиться в разных местах, его интенсивность также

варьируется. Таким образом, для решения поставленной задачи метод

сегментации должен быть устойчив к шуму и учитывать пространствен-

ную информацию; этим свойствам удовлетворяют нейронные сети при

должном разнообразии входных данных.

Ниже будут рассмотрены основные разновидности нейронных сетей,

применяемые для анализа изображений.

1.2.4.1. Сверточные нейронные сети

Сверточные нейронные сети — семейство нейронных сетей, пред-

назначенных для работы с изображениями. Архитектура данных сетей

содержит следующие слои: сверточные, субдискретизации, активацион-

ные, добавляющие нелинейность, а также многослойный перцептрон на

выходе модели, отвечающий за классификацию. В состав сверточных

сетей могут входить некоторые дополнительные, например, ответствен-

ные за нормализацию.

Основу сверточных слоев составляет операция свертки, которая пред-

ставляет собой перемножение фрагментов изображения с матрицей, на-

зываемой ядром фильтра, а затем сложением получившихся результа-

тов. Особенностью сверточных слоев является разделение параметров
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(англ. parameter sharing), заключающееся в том, что каждому филь-

тру соответствует один набор весов, что позволяет использовать один

фильтр для детекции определенного признаков в разных частях изобра-

жения. Также важным является свойство разряженность связей (англ.

sparsity of connections), что подразумевает собой то, что каждое выход-

ное значение зависит только от небольшого набора входных данных.

Слои субдискретизации (англ. subsampling, pooling) позволяют сни-

жать размерность, что достигается заменой группы входных данных

на значение определенной статистики, посчитанной по элементам груп-

пы. Помимо уменьшения размерности, слои субдискретизации обеспе-

чивают инвариантность относительно небольших сдвигов признака во

входных данных, так как при небольшом сдвиге значения выходных

нейронов слоев субдискретизации практически не меняются.

Благодаря разделению параметров, разреженности связей в свер-

точных слоях и слоям субдискретизации, сверточные нейронные сети

имеют гораздо меньшее число параметров, по сравнению с полносвяз-

ными моделями, что в свою очередь ускоряет обучение и уменьшает

риск переобучения.

1.2.4.2. Полносверточные нейронные сети

Сверточные сети выполняют классификацию всего изображения, за

которую отвечает последний полносвязный слой, если его убрать, то на

выходе сети будут ”карты” классов для изображения любого размера,

то есть сегментация. Основная проблема такого подхода заключается в

слишком маленьком разрешении изображения, получаемого на выходе,

поэтому была представлена архитектура полносверточных сетей (англ.

Fully Convolutional Neural Networks, FCNs)[26].

FCN состоит из двух частей: первая часть — уменьшение разреше-

ния изображения с целью извлечения контекстной информации, вто-

рая часть — увеличение разрешения для определения точного место-

положения. Также, чтобы более точно восстановить детализированную

пространственную информацию, потерянную в первой части при умень-

шении разрешения, часто используются пропускные соединения (англ.
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skip-connections), которые позволяют ”обходить” хотя бы один слой, тем

самым объединяя или суммируя контекстную информацию разных раз-

решений с локальными признаками.

1.2.4.3. Энкодеры

Распространенной практикой является замена части, отвечающей за

кодирование признаков, уже обученными на больших наборах данных

нейронными сетями. Самым распространенным является ImageNet[12]

— набор данных, содержащий 15 миллионов изображений высокого раз-

решения, каждое из которых относится к одной из 22,000 категорий.

С 2010 года ежегодно проводится соревнование ImageNet Large-Scale

Visual Recognition Challenge (ILSVRC), которое определяет наилучший

алгоритм, решающий задачи классификации и локализации. Ниже бу-

дут рассмотрены архитектуры нейронных сетей, занявшие лидирующие

места ILSVRC разных лет. Так как они показали хорошие результаты в

классификации изображений, было решено их попробовать в качестве

энкодеров (частей, извлекающих контекстные признаки изображения).

1.2.4.3.1. VGG

VGG[27] является улучшенной версией AlexNet[18], которая была

первой сверточной нейронной сетью, достигшей наилучший результат

в ILSVRC-2012( топ-5 ошибка = 15.3%)[9]. VGG отличается простотой

архитектуры и глубиной: эта нейронная сеть состоит из сверточных

слоев (13 и 16 для VGG-16 и VGG-19 соответственно), чередующихся

со слоями субдискретизации, и 3 полносвязными слоями в конце. VGG

показала, что глубокая нейронная сеть дает хорошие результаты клас-

сификации, достигнув в ILSVRC-2014 топ-1 ошибки = 7.4%[10].

Недостаток VGG в том, что, несмотря на простую архитектуру, эта

модель имеет достаточно много параметров обучения (138 миллионов

и 144 миллиона для VGG-16 и VGG-19 соответственно) из-за большой

глубины и полносвязных нейронов.

1.2.4.3.2. Inception
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Основная цель Inception[8], заключалась в достижении эффектив-

ности с точки зрения размера модели и количества необходимых вы-

числений. Авторы Inception заменили размер сверток на меньший, при

этом на каждом уровне применяется несколько сверток разных раз-

меров (3x3, 5x5), чтобы извлекать признаки разных масштабов. Чтобы

сделать вычисления менее сложными, число входных каналов уменьша-

ется с помощью добавления сверточного слоя размера 1x1. Также в сети

отсутствуют скрытые полносвязные слои, их заменяет average-pooling.

Сеть достаточно глубокая, и чтобы решить проблему ”затухания” гра-

диента[7], было добавлено два дополнительных классификатора, кото-

рые считали функцию потерь, исходя из выходов более ранних слоев,

а итоговая функция потерь является взвешенной суммой функции на

выходе сети и двух дополнительных.

Описанная конфигурация соответствует первой версии Inception (v1).

Inception v2 и v3[24] отличаются от предыдущей тем, что свертки раз-

мером 5x5 были заменены на две размером 3x3, что дало значительный

прирост в производительности, не уменьшив качество модели. Также

авторы заменили операции свертки с размером ядра nxn последова-

тельным применением 1xn и nx1, при этом такое разложение улучшило

скорость вычислений. В самом конце они сделали сеть не более широ-

кой, а более глубокой, чтобы на последнем этапе сеть обучалась лучше.

Так получилась архитектура Inception v2, от которой Inception v3 отли-

чается добавлением пакетной нормализации (англ. batch-normalization)

перед добавочными классификаторами, для увеличения скорость обу-

чения.

Из всех представленных архитектур Inception v3 показала наилуч-

ший результат на ILSVRC-2015, заняв второе место с топ-5 ошибкой =

6.7%.

1.2.4.3.3. ResNet

Обучение глубоких нейронных сетей связано с проблемой деграда-

ции, когда с ростом глубины точность сначала растет, а затем начина-

ет стремительно падать. Благодаря остаточным блокам (англ. residual
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blocks) ResNet[5], можно обучать очень глубокие нейронные сети, избе-

гая этого. Остаточные блоки состоят из слоев с весами (например, свер-

точных) и слоев активации, а также соединения под названием short-

cut, через которое осуществляет тождественное преобразование, то есть

через него данные проходят без изменения.

В основе проблемы деградации нейронной сети (когда после дости-

жения максимума качество модели падает) лежит факт, что, если сети

было достаточно определенного количества слоев для обучения, даль-

нейшие слои должны возвращать тождественное преобразование, одна-

ко этого не происходит и качество начинает падать. Смысл остаточных

блоков заключается в том, что, по гипотезе авторов ResNet, если тож-

дественное преобразование является наилучшим вариантом, то проще

обучить оптимизатор приравнивать веса слоев к нулю, чтобы данные

проходили только по skip-connections, чем обучать его созданию тож-

дественного преобразования.

У архитектуры ResNet бывает несколько конфигураций. ResNet-18,

ResNet-34 состоят из 18 и 34 слоев соответственно, один из которых

полносвязный (в конце), а остальные сверточные; остаточный блок в

этих конфигурациях содержит 2 слоя. ResNet-50, ResNet-101 и ResNet-

152 содержать 50, 101 и 152 слоя соответственно, а длина остаточных

блоков уже равна 3.

Архитектура ResNet показала хорошие результаты: конфигурация

со 152 слоями заняла 1 место в ILSVRC-2015 с топ-5 ошибкой = 3.6%[11].

При этом примечательно, что количество параметров в сети со 152 сло-

ями равно 60,2 миллиона, что намного меньше, чем в VGG-16.

1.3. Используемые технологии

Для реализации системы выбран язык программирования Python [23],

так как он получил широкое распространение, особенно среди научного

сообщества, в связи с чем для него написано большое количество биб-

лиотек для глубокого обучения и работы с данными и изображениями.

Для работы с изображениями используется библиотека SimpleITK [28],
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которая позволяет работать со снимками различных форматов и приме-

нять к ним различные операции для обработки. Также при реализации

использовалась библиотека NumPy [21], предоставляющая интерфейс

для эффективного осуществления операций над многомерными масси-

вами.

Для языка Python существует несколько библиотек глубокого обу-

чения, самыми распространенными являются Keras [16] и PyTorch [22].

Keras представляет собой надстройку над Tensorflow [29] (библиотека,

разработанная компанией Google для создания и обучения нейронных

сетей) и Theano [30] (библиотека для эффективного вычисления мате-

матических выражений, особенно матричных). Основными характери-

стиками Keras являются ее удобство, модульность, простота расшире-

ния, а также ее распространенность среди разработчиков и хорошая

документация. Библиотека PyTorch создана на базе Torch [31] — биб-

лиотеки для языка Lua, в которой реализовано большое количество ал-

горитмов для глубокого обучения. PyTorch отличается от Tensorflow(и,

соответственно, от надстроенного над ним Keras) динамическим гра-

фом вычислений, что позволяет легко менять низкоуровневые блоки

”на лету” и дает больший простор для экспериментов в построении ней-

ронных сетей.

Так как библиотека PyTorch начала набирать популярность срав-

нительно недавно, в качестве библиотеки для обучения модели сегмен-

тации была выбрана библиотека Keras, ввиду ее большей распростра-

ненности в сообществе, что гарантирует быстрое решение возникших

проблем, к тому же модульной архитектура библиотеки обеспечивает

быстрое создание нейронных сетей.
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2. Архитектура и особенности реализации

Для обеспечения не только поиска фиброзной ткани на медицинских

снимках, но также и внедрения автоматической сегментации в рабочий

процесс врача, работа системы состоит из двух частей: анализ снимков

и взаимодействие с пользователем.

Модуль анализа изображений

Обработка данных

Постобработка
сегментаций

Предобработка
входных данных

Модель
сегментации 

Контроллер
взаимодействия с
моделью сегментации 

Контроллер
пользовательского
интерфейса 

Пользовательский
интерфейс

Рис. 1: Архитектура системы

На рис. 1 представлена архитектура системы. За анализ снимков

отвечает модуль анализа изображений. Это основная часть системы, в

которой модель сегментации выполняет главную функцию — выделе-

ние фиброзной ткани на медицинских изображениях. Данные, поступа-

ющие на вход модели, точно так же как и получающиеся в результа-

те сегментации, имеют определенный формат и размер, поэтому перед

сегментацией и после снимки обрабатываются компонентами предобра-

ботки входных данных и постобработки сегментаций соответственно.
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Модель сегментации размещается удаленно, это объясняется, во-

первых, сложной настройкой окружения, необходимого для запуска ней-

ронной сети, а во-вторых, с необходимостью хранения отредактирован-

ных врачом сегментации для улучшения качества. Обработка данных

может выполняться как на стороне пользователя, так и в месте раз-

мещенной системы, однако в данной реализации она выполняется на

стороне пользователя, чтобы не перегружать сеть и передавать изобра-

жения меньшего разрешения. В связи с этим вызов компонентов предо-

бработки и постобработки данных происходит через контроллер поль-

зовательского интерфейса, который получает результат действий поль-

зователя и отвечает за обмен данными между пользователем и модулем

анализа изображений.

Для обеспечения удаленного доступа к модели сегментации реали-

зован контроллер взаимодействия, который представляет собой веб-

сервис и предоставляет API для доступа к данным и работы с ними.

Контроллер позволяет запустить модель сегментации, предоставляет

доступ к результатам работы модели на указанных данных для опреде-

ленного пользователя, а также обеспечивает отправку отредактирован-

ной врачом автоматической сегментации для последующих тренировок

модели с целью улучшения качества сегментаций.

Далее будут рассмотрены основные части системы и детали их реа-

лизации.

2.1. Модуль анализа изображений

Модуль анализа изображений состоит из двух компонентов: модели

сегментации и компонента, отвечающего за обработку данных.

2.1.1. Модель сегментации

Модель сегментации изображений осуществляет поиск фиброзной

ткани на изображениях, прошедших предобработку. Для сегментации

используется предобученная нейронная сеть, которая принимает изоб-

ражения размера N*M. Результатом работы компонента являются так-
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же изображения размером N*M, состоящие из чисел от 0 до 1, где зна-

чение пикселя соответствует вероятности его отнесения к фиброзной

ткани.

2.1.2. Обработка данных

Компонент обработки данных занимается обработкой входных изоб-

ражений, а также постобработкой сегментаций, полученных в резуль-

тате работы модели сегментации.

2.1.2.1. Обработка входных данных

Входные данные представлены в формате DICOM (Digital Imaging

and Communications in Medicine) [4]. Это формат, предназначенный

для хранения медицинских изображений, который помимо снимков поз-

воляет хранить информацию о пациенте и данные об исследовании.

Файлы объединяются в серии и представляют собой набор последо-

вательных срезов какого-либо органа. Так как работать с отдельны-

ми файлами не очень удобно, к тому же для запуска сегментации ин-

формация о пациенте является лишней, было решено конвертировать

каждую серию в формат NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology

Initiative) [20], в результате каждая серия представлена одним 3D изоб-

ражением в виде трёхмерного массива.

После конвертации каждая серия изображений нормализуется, что-

бы привести все входные значение к одной области изменения. Приме-

нялась линейная нормализация, которая выражается следующей фор-

мулой:

 x̃ij =
xij − xmin

i

xmax
i − xmin

i

, где

xij — i входное значение для j пациента;

x̃ij — соответствующее нормализованное значение.

Конечным этапом является уменьшение разрешения серии. В основ-

ном исходные снимки имеют разрешение 256*256 или 512*512, что боль-

ше размера, установленного для входа модели сегментации (128*128),
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поэтому необходимо уменьшить разрешение снимков, подаваемых на

вход.

2.1.2.2. Обработка результатов работы модели сегментации

Полученные в результате изображения необходимо преобразовать

в маски — изображения, содержащие пиксели со значением 0 или 1,

где пиксели со значением 1 соответствуют фиброзной ткани. Для это-

го устанавливается определенный порог: пиксели со значением больше

порогового становятся равными 1, а остальные 0.

Так как модель сегментации принимает изображения с уменьшен-

ным разрешением, необходимо совершить обратную операцию и уве-

личить разрешение масок, чтобы корректно наложить их на исходные

снимки.

2.2. Взаимодействие с пользователем

Для обеспечения удобного доступа к модулю сегментации было при-

нято решение реализовать расширение к уже существующей програм-

ме, предназначенной для работы с медицинскими изображениями. Рас-

ширение к уже существующему решению достаточно просто решает

задачу обеспечения взаимодействия пользователя с системой, так как

не нужно самостоятельно реализовывать многие инструменты (напри-

мер, редактирование сегментаций или просмотр изображений различ-

ного формата).

Расширение написано к программе 3D Slicer, которая содержит раз-

личные модули, предназначенные для анализа медицинских изображе-

ний. Выбор 3D Slicer объясняется тем, что, во-первых, она распростра-

няется бесплатно с открытым исходным кодом, во-вторых, имеет по-

пулярность среди врачей. Также важным критерием при выборе про-

граммы для интеграции являлась простота встраивания: 3D Slicer поз-

воляет писать модульные расширения на языке Python, которые можно

добавить без дополнительной сборки проекта; также внутреннее окру-

жение 3D Slicer уже содержит SimpleItk для работы с изображениями
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и NumPy для выполнения операций над многомерными массивами с

данными; еще одним достоинством является большое сообщество раз-

работчиков и подробная документация.

2.2.1. Архитектура расширения

3D Slicer имеет архитектуру, соответствующую шаблону проекти-

рования ”Модель-Представление-Контроллер”, поэтому и встраиваемое

расширение должно иметь подобную такую структуру. На рис.2 пред-

ставлена архитектура разработанного плагина. Контроллер пользова-

тельского интерфейса реализован в виде компонента AutoSegmentation,

который включает в себя классы Logic и Widget. Роль модели играют

представители класса MRML node (Medical Reality Markup Language),

которые являются внутренним представлением данных в 3D Slicer и

хранят информацию об изображениях и параметрах визуализации.

«component»
AutoSegmentation

MRML  node

Widget Logic

Notify Notify

Modify

«library»
VTK

«library»
SimpleITK

«library»
Qt

«library»
NumPy

Use

Рис. 2: Архитектура расширения к программе 3D Slicer

Для обеспечения представления был разработан класс Widget, в ко-

тором определяется пользовательский интерфейс. Этот класс при необ-

ходимости редактирует MRML объекты или их представление в окне

просмотра изображений, синхронизируя таким образом пользователь-

ский интерфейс и данные. MRML node и Widget используют библиоте-

ку VTK[32], которая предоставляет инструменты для с изображениями,
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а также содержит различные алгоритмы визуализации.

Реализованный класс Logic выполняет роль контроллера, в нем ре-

ализована основная логика по обработке данных. Важным моментом

является отсутствие зависимости класса Logic от Widget, такое огра-

ничение позволяет модулям использовать функциональности друг дру-

га с помощью простого вызова методов. Logic использует библиотеку

SimpleITK [28], чтобы обрабатывать трехмерные изображения пациен-

та, и NumPy [21] для работы с многомерными массивами.

2.2.2. Пользовательский интерфейс

Рис. 3: Пользовательский интерфейс разработанного расширения

На рис.3 представлен пользовательский интерфейс разработанного

расширения. В правой части экрана отображаются снимки пациента, а

с помощью интерфейса на панели слева врач может выбирать исходные

данные, запускать автоматическую сегментацию и отправлять отредак-

тированные сегментации обратно, чтобы повышать качество модели.

Редактировать полученные результаты врач может в уже встроенном

в 3D Slicer модуле редактирования сегментации.
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Рассмотрим подробно процесс взаимодействия пользователя с мо-

дулем анализа изображений, схема которого представлена на рис. 4.

Перед отправкой на сегментацию данные предварительно обрабаты-

ваются с помощью вызова компонента предобработки данных. Далее

через контроллер взаимодействия с моделью сегментации происходит

запуск модели. Периодически контроллер пользовательского интерфей-

са отправляет на контроллер взаимодействия с моделью запрос на по-

лучение сегментаций. Как только сегментации готовы, они проходят

постобработку через вызов компонента постобработки сегментаций и

отправляются обратно пользователю. Пользователь может их отредак-

тировать и отправить назад, пополняя таким образом тренировочный

объём данных.

Отправка отредактированных  
сегментаций

Сегментации еще не готовы

Запрос на получение сегментаций

Нажатие на кнопку 
 "Submit edited 
segmentations"

Редактирование 
полученных 
сегментаций 

Контроллер
пользовательского

интерфейса

Нажатие на кнопку 
 "Run segmentation" Предобработка 

данных

Пользовательский
интерфейс

Предобработанные 
данные

Предобработка
входных данных

Контроллер
взаимодействия с

моделью

Запрос на запуск сегментации
Запуск сегментации

Готовые 
сегментации 

Запрос на получение сегментаций

Модель
сегментации

Постобработка
сегментаций

Сегментации

Постобработка сегментаций

Постобработанные сегментации

Изменение 
сегментаций

Сохранение 
обновленных 
сегментаций 

Рис. 4: Cхема взаимодействия пользователя с модулем анализа изобра-

жений

22



3. Обучение модели сегментации

Модель сегментации выполняет основную функцию системы, а имен-

но выделение фиброзной ткани на МРТ-снимках с контрастом, поэтому

важным этапом является выбор модели и её обучение.

На рис. 5 представлена схема обучения модели. Можно выделить

три этапа: подготовка данных, сегментация и оценка качества модели.

Сначала входные данные проходят предобработку, описанную в 2.1.2.1.

Входные	данные		в
DICOM	формате

Предобработка
входных	данных

Аугментация

Подготовленные
данные

Сегментация

Сегментированные
данные

Оценка

Рис. 5: Схема обучения модели сегментации

Затем для увеличения объема тренировочных данных выполняется ауг-

ментация. Далее подготовленные данные подаются на вход модели, по-

сле окончания обучения которой производится оценка качества с помо-

щью количественных метрик и визуализации результатов. Ниже будут

рассмотрены основные элементы процесса обучения.

3.1. Исходные данные

Исходные данные в формате DICOM предоставлены НМИЦ име-

ни В.А. Алмазова после полной анонимизации. Сегментация фиброза

проводилась вручную двумя специалистами. Фиброз может присутство-

вать не только в левом желудочке, но также в правом и обоих предсер-
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диях, однако для начального этапа было решено сегментировать фиб-

роз только в левом желудочке, так как определение местоположения в

нём наиболее просто, его проще интерпретировать и к тому же фиб-

роз именно в левом желудочке оказывает большое влияние на работу

сердца, так как большая нагрузка в сердце лежит именно на нем.

Таким образом, институтом было предоставлено 960 изображений

для 13 пациентов (на каждого пациента примерно 60-100 снимков) с

сегментированным фиброзом в левом желудочке на каждом снимке.

3.2. Аугментация данных

В связи с достаточно маленьким количеством снимков, важным эта-

пом являлась аугментация — процесс создания дополнительного объёма

данных для обучения путем применения трансформаций к исходным

данным.

Были применены различные случайные преобразования: вертикаль-

ное и горизонтальное смещение, вращение и масштабирование. Интер-

валы значений для преобразований подбирались опытным путем, исхо-

дя из исходных данных и изменения местонахождения сердца в снимках

при применении преобразований:

• вертикальное/горизонтальное смещение — [-0.1, 0.1), то есть изоб-

ражение сдвигалось на число пикселей, равное случайной доле от

общей высоты/ширины, взятой из приведенного полуинтервала,

вниз/влево (отрицательные значения) или вверх/вправо (положи-

тельные);

• вращение — [-15, 15), изображение вращалось на случайное целое

число градусов из приведенного полуинтервала;

• масштабирование — [-0.1, 0.1], масштаб изображения принимал

случайные значения из отрезка [0.9, 1.1].

Кроме расширения исходного набора данных, аугментация является од-

ним из подходов регуляризации модели, так как помогает добиться бо-

лее хорошего обобщения.
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3.3. Нейросетевые модели сегментации

Для определения местоположения фиброза на снимках было решено

взять за основу архитектуры U-Net[25] и LinkNet[1], которые являются

модификациями полносверточных нейронных сетей. Схематичная ар-

хитектура U-Net и LinkNet представлена на рис. 6. Как и полносвер-

точные сети, обе архитектуры состоят из двух частей: сужающейся (эн-

кодера), отвечающей за контекстную информацию об изображении, и

расширяющейся (декодера), которая служит для определения точного

положения объекта.

(a) U-Net (b) LinkNet

Рис. 6: Нейросетевые модели сегментации. Левая(синяя) часть архи-

тектур — энкодер, правая(зеленая) — декодер. Светло-серые стрелки

между энкодером и декодером — пропускные соединения.

Отличие этих нейронных сетей от полносверточных в том, что часть

энкодера симметрична части декодера, то есть содержит множество

операций увеличения разрешения (с помощью интерполяции) или транс-

понированных сверток (параметры ядра обучаются во время обучения

модели), в то время как в FCN разрешения увеличивается всего лишь

один раз.

От друг друга этих архитектуры отличаются пропускными связями:

в U-Net происходит конкатенация признаков энкодера с декодером, в

LinkNet — сложение. Поэтому архитектура LinkNet ”легковеснее”, так

как имеет меньше параметров.

Для сегментации были выбраны именно эти архитектуры, так как

пропускные соединения способствуют улучшению качество обучения

глубоких нейронных сетей на медицинских данных[13], к тому же эти
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архитектуры занимали первые места в различных соревнованиях по

сегментации[15] [14].

3.4. Выбор модели сегментации

3.4.1. Метрика

Чтобы правильно выбрать модель для сегментации и настроить ее

параметры, необходимо определиться с метрикой оценки ее качества. В

качестве метрики для обучения модели и оценки результатов был взят

коэффициент Дайса (Dice coefficient):

D =
2 ∗ |A ∩B|
|A|+ |B|

, где

A — ”ground truth” — правильная маска;

B — предсказанная маска.

Так как модель сегментации на выходе дает маски, в которых каж-

дому пикселю соответствует вероятность отнесения его к фиброзной

ткани, |A∩B| может быть аппроксимировано с помощью поэлементного
произведения предсказанной и правильной масок, а затем сложением

получившихся значений. Таким образом, пиксели, которые в действи-

тельности не соответствуют фиброзной ткани, будут равны нулю, а для

оставшихся значений, пиксели с низкой вероятностью будут ”штрафо-

ваться”, так как чем больше значение в числителе, тем выше значение

метрики.

3.4.2. Обучение

Для преднастройки весов библиотека Keras предоставляет две оп-

ции: 78 снимков (10 пациентов) было отправлено на обучение, 182 (3

пациента) использовались в качестве валидационного множества. Так

как в качестве основных моделей были выбраны LinkNet и U-Net, было

решено попробовать заменить часть, соответствующую энкодеру, дру-

гими сверточными сетями, показавшими хорошее качество в соревно-

ваниях по классификации (выделению контекстных признаков). Таким
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образом, были протестированы различные сочетания энкодера и деко-

дера: в качестве энкодеров были опробованы сверточные сети VGG,

Inception и ResNet, рассмотренные в главе 1.2.4.3, а в качестве декоде-

ров — U-Net и LinkNet.

Основные параметры обучения: оптимизационный алгоритм — Adam[17],

функция потерь — перекрестная энтропия, размер батча и коэффици-

ент скорости обучения подбирались опытным путем и составили 16 и

5e-5 соответственно.

3.4.3. Анализ результатов обучения

Результаты представлены в таблице 1 в виде доверительных интер-

валов для коэффициента Дайса с уровнем доверия = 0.95. Добавлен-

ные энкодеры дали значительный прирост в качестве моделей. Так как

VGG-16 показала низкие результаты по сравнению с другими энкоде-

рами, был сделан вывод, что данная сеть слишком сложна для данной

задачи, поэтому было решено не использовать VGG-19, глубина и чис-

ло параметров которой еще больше. Для U-Net оптимальной оказалась

ResNet-34. Возможная причина в том, что конфигурации с 50, 101 и

152 слоями имеют остаточные блоки длиной не 2, а 3, в связи с чем

модель оказывается достаточно сложной при взаимодействии с U-Net,

наступает переобучение. Для LinkNet оптимальным оказался энкодер

ResNet-50.

Декодер

Энкодер U-Net LinkNet

— 0.22±0.05 0.26±0.04

VGG-16 0.31±0.05 0.32±0.04

ResNet-18 0.56±0.04 0.45±0.04

ResNet-34 0.58±0.04 0.51±0.04

Resnet-50 0.56±0.04 0.59±0.04

Resnet-101 0.49±0.05 0.48±0.05

Resnet-152 0.53±0.04 0.55±0.04

Inception v3 0.42±0.05 0.43±0.05

Таблица 1: Результаты обучения
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Конечным решением является ансамбль U-Net и LinkNet с энокде-

рами ResNet-34 и ResNet-50 соответственно, результаты представлены

в таблице 2. Ансамбль представляет собой простой подсчет среднего

от вероятностного предсказания двух моделей, а затем, как и раньше,

пиксели, значение которых меньше порогового значения (в данной реа-

лизации опытным путем выбрано значение = 0.05), становились равны-

ми 0, а остальные 1. Такая комбинация дала наилучший результат, что

связано с тем, что архитектуры U-Net и LinkNet различаются, каждая

сеть дополняет другую, улучшая общий результат.

Resnet34&U-Net + Resnet50&LinkNet

0.61±0.03

Таблица 2: Ансамбль наилучших результатов
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4. Апробация

4.1. Метод

Апробация проводилась с использованием реализованного расши-

рения к программе 3D Slicer практикующим врачом-хирургом, являю-

щимся кандидатом медицинских наук, ассистентом кафедры рентгено-

логии и радиологии ФГБВОУ ВО «Военно-медицинская академия им.

С.М. Кирова» МО РФ.

Процесс апробации заключался в загрузке данных пациента в DICOM

формате в программу 3D Slicer, затем врач выбирал реализованное рас-

ширение и отправлял снимки на сегментацию; после получения сним-

ков при необходимости врач редактировал результаты работы модели,

а затем отправлял отредактированные сегментации обратно для расче-

та оценки качества модели. Качество работы системы оценивалось по

двум параметрам: количественной метрике и отзыву врача.

4.2. Результаты апробации

В таблице 3 приведена количественная оценка результатов апроба-

ции. Как видно из таблицы, значение не сильно отличаются от резуль-

татов на валидацицонном множестве (результатов обучения модели),

что позволяет сделать вывод о стабильности модели сегментации.

Результат апробации

0.58±0.04

Таблица 3: Результат апробации

На рис.7 представлены результаты апробации для разных пациен-

тов. Зеленым цветом обозначена сегментация, сделанная моделью, а

красным — исправленный врачом вариант. По полученным результа-

там можно сделать вывод, что модель достаточно хорошо определяет

местонахождение фиброза и даже его форму, однако контуры модели

шире, чем фиброз. Возможное объяснение этого недостатка состоит в
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том, что тренировочный набор данных размечался с использованием

достаточно широкой кисти, в результате не все контуры получались

аккуратными. Так как модель обучалась на контурах, нарисованных

широкой кистью, то и результат получается тоже не совсем точный.

Данный недостаток можно будет исправить, дообучив модель на боль-

шем количестве отредактированных сегментаций, где контуры уже бу-

дут более аккуратными.

Рис. 7: Результаты апробации. Зеленый цвет — сегментация, выполнен-

ная реализованной моделью, красный — исправленный врачом вариант.

Стоит отметить, что, по сравнению с ручными методом, сегментация

с помощью реализованной системы занимает гораздо меньше времени:

на отправку исходных изображений, сегментацию и получение резуль-

татов ушло примерно 25 секунд, а на редактирование снимков — 20

минут, то есть в среднем 20,5 минут, в то время как ручная сегмента-

ция занимает 1-1,5 часа. В дальнейшем последний этап будет занимать

меньшее время, во-первых, из-за постепенного обучения модели на все

большем наборе данных и как следствие увеличение качества сегмен-
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таций, а во-вторых, врач уже не будет тратить время на ознакомление

с интерфейсом 3D Slicer, как это происходило в самом начале.

Несмотря на то что результаты модели немного шире контуров фиб-

роза на снимках, система получила положительные отзывы, так как

время сегментации значительно сократилось и местоположение фиб-

роза определяется достаточно точно. Таким образом, по результатам

апробации можно сделать вывод о возможности введения данной систе-

мы в рабочий процесс врача для сегментации фиброза на медицинских

снимках.
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Заключение

В ходе работы были получены следующие результаты:

• проведен анализ существующих решений и методов сегментации

изображений; метод на основе нейронных сетей был выделен как

наиболее перспективный;

• разработана архитектура системы анализа МРТ-снимков сердца

с контрастом;

• реализован модуль анализа изображений; в том числе обучена мо-

дель сегментации на основе ансамбля нейронных сетей;

• проведена апробация системы с помощью написанного расшире-

ния к программе 3D Slicer, в ходе которой решение получило по-

ложительные отзывы и показало высокую точность и скорость

работы.

Из полученных результатов можно сделать вывод, что реализован-

ная система пригодна для использования во врачебной практике для

выделения фиброза на медицинских снимках. На данный момент си-

стема все еще требует небольшого участи врача для редактирования

сегментаций, однако в дальнейшем планируется пополнять базу паци-

ентов для дальнейшего улучшения модели, чтобы результаты системы

не требовали исправлений. Также в планах начать сегментировать фиб-

роз не только в левом желудочке, но и в правом, а затем перейти к

предсердиям, где диагностирование фиброза наиболее сложно.
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