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Sammanfattning

Manuell analys av datortomografibilder (CT) utan kontrast, med fokus pa exspiratoriska
pulmonella blodkérl, &r idag en utmaning. For att underldtta och forbéttra diagnostiken vid
lungsjukdomar som interstitiella lungsjukdomar (ILD), inklusive lungfibros, finns ett vixande
behov av kvantitativa och automatiserade bildanalysmetoder. Syftet med denna studie var att
utveckla och utvirdera en Al-modell for segmentering av lungkérl baserad pa nnUNet, ett
sjalvkonfigurerande neuralt nitverk for medicinsk bildanalys. Totalt 33 thorax CT-bilder i
exspirationsfas utan kontrastmedel hdmtades fran Karolinska Universitetssjukhuset i Solna via
databasen PACS. Bilderna segmenterades i 3D Slicer och anvéndes for trdning av modellen
med nnUNet i flera stegvisa trdningsrundor. Modellens prestanda utvirderades kvantitativt
med Dice Similarity Coefficient (DSC) mot manuellt segmenterade referensbilder fran sju
slumpméssigt utvalda fall. Resultaten visade att modellen successivt forbéttrades och kunde
identifiera en storre del av kérltréddet speciellt i de centrala lungregionerna. Den slutliga
modellen efter tre tréningsrundor uppnédde ett medelvérde for DSC pé 0,9911.
Segmenteringen var dock mindre exakt i de perifera kdrlomradena. nnUNet visar lovande
resultat for automatiserad segmentering av pulmonella kérl i exspiratoriska CT-bilder utan
kontrast och har potential for framtida kliniska tillimpningar. Fortsatt utveckling och
utdokning av tréningsdata krévs for att forbattra noggrannheten sérskilt i de perifera delarna av
lungorna.

Nyckelord:

Datortomografi (CT), Pulmonella blodkérl, 3D Slicer, nnUNet, Neurala natverk, Medicinsk
bildanalys, Automatisk segmentering, Al i radiologi
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Abstract

Manual analysis of non-contrast computed tomography (CT) images, focusing on expiratory
pulmonary blood vessels, remains a significant challenge. To facilitate and improve diagnosis
in lung diseases such as interstitial lung diseases (ILD), including pulmonary fibrosis, there is
an increasing need for quantitative and automated image analysis methods. The aim of this
study was to develop and evaluate an Al model for vessel segmentation based on nnUNet, a
self-configuring neural network for medical image analysis. A total of 33 non-contrast
thoracic CT scans in the expiratory phase were retrieved from Karolinska University Hospital
in Solna via the PACS database. The images were segmented in 3D Slicer and used to train
the model with nnUNet through several iterative training rounds. The model’s performance
was quantitatively evaluated using the Dice Similarity Coefficient (DSC), compared against
manually segmented reference images from seven randomly selected cases. The results
showed a gradual improvement in the model's ability to identify an increasing portion of the
vascular tree, particularly in central lung regions. The final model, after three training rounds,
achieved a mean DSC of 0.991. However, segmentation was less accurate in peripheral vessel
regions. nnUNet shows promising results for automated segmentation of pulmonary vessels in
expiratory, non-contrast CT images and has potential for future clinical applications. Further
development and expansion of training data are needed to improve accuracy, especially in
peripheral lung areas.

Keywords: Computed Tomography (CT), Pulmonary vessels, 3D Slicer, nnUNet, Neural
networks, Medical image analysis, Automatic segmentation, Al in radiology



Vi



Innehallsforteckning

L U3 (014 10143 03 s SRR 1
1.1 ML bbbttt 1
2 BaKEIUNG ..ottt et ae e e re e et e e b e enbe e raesaeeseneenns 3
2.1 Bildkvalitet och paverkande faktorer...........ocoveeiirieeieeieieie e 3
2.2 Tekniska instAllNINGAr Vid CT ....ccoooiiuieieiiieie et 3
2.3 Skivtjocklek (eng. slice thiCKNESS) ........coeivuiriirieieieieiciee ettt er e eee s 4
2.4 Kontrastmedlets roll vid bildanalys...........ccooereriiiiereeieiee e 5
2.5 Attificiell intelligens i medicinsk bildbehandling.............ccocoveviveeriineinenrenrecens 5
2.6 LUNGANS ANATOMI.......cueiiiueeririeieieiierieeetietitestessesbessesaeseeseesessessesseseessessesesssesessessessessessessesenns 6
2.7 Utveckling av kvantitativ bildanalys och Al-metoder............cocerieienieininiiniceeeee. 6
2.8 Skillnader mellan inspiratoriska och exspiratoriska CT-bilder...........cccecvvererenneiririnnennns 6
29 MNUNECL .ottt et sttt 7
2.10 UtVATAETINZSIMALL .....ccveiveeriieieieiieeieeeteeriestetesbesteaeteetestessessesseseessessesesssesessessessessessesseseans 8
2.11 Tolkning av traningskurvor fran NNUNEL..........c.cceeieiiiiniinieciereeeee e 8
R T Y 1< 0T SRR SPRRR 11
4 RESUIAL ..ttt 15
4.1 Traningsrundan 1 - Forsta modelltraningen...........ccocveevevieeierieinienie e 15
4.2 Traningsrunda 2 - Utdkad traning med 8 bilder.........ccoveeieieininiiiee e 16
4.3 Traningsrunda 3 - Utdkad modelltraning med 25 bilder.........ccccoeevevevievieciecieeciriene 18
4.4 DSC RESUIAL.......coiiiiiiiiiicce et 19
4.5 Resultat av de olika konfigurationsvalen. ............cooceeeeeeiieiiiienine e 20
5 DISKUSSION ..ttt ettt sttt ettt 21
5.1 Valet av modellens KONfiguration ...........ccceeeirieirinese et s 21
5.2 Effekter av bildkvalitet pd modellens prestanda............cocceeerieeiriniirieneniireeeeee e 22
5.3 Datamangdens DEtYAISE ..........eeviiiriirerieieieire ettt e s st srebens 22
5.4 Begransningar med DSC ...t s 23
5.5 Feltyper och felkallor 1 SegmENteringen.........cccecveveruirierierieiieieieeeieee et 23
L] 11T PSSRt 25
A X (=1 (<) 1<) SRS 27
Bilagor

Bilaga 1: nnUNet kommando i Terminal
Bilaga 2: Konfigurationsfilen dataset.json for trdning i nnUNet
Bilaga 3: MATLAB KOD fér DSC

vii



viii



Forkortningar

Al — Artificiell intelligens (eng. Artificiell Intelligence)

CT — Datortomografi (eng. Computed Tomography)

DPLD - Diffusa parenkymala lungsjukdomar (eng. Diffuse parenchymal lung diseases)
DSC — Dice Similarity Coefficient

IVK — Intravenost kontrastmedel (eng. Intravenous contrast)

Nativ — Bilder tagna utan kontrastmedel (eng. non-contrast imaging)

PACS — Picture Archiving and Communication System

QI — Kvantitativ avbildning (eng. Quantitative Imaging)

VSC- Visual Studio Code
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1 Introduktion

Datortomografi (CT, eng. Computed tomography) dr en av de viktigaste metoderna for att
undersdka och diagnostisera lungsjukdomar [1]. Genom CT undersékningar kan detaljerade
tvérsnittsbilder av lungorna framstéllas, som gor det mojligt att upptécka fordndringar i
kérlstrukturer och andra anatomiska avvikelser [1]. For att f4 en sa tydlig bild som m&jligt
anvinds ofta kontrastmedel i kombination med bilder tagna nér patienten andas in djupt, sa
kallade inspiratoriska bilder. Detta skapar skarpa grinser mellan blodkérl och omgivande
vivnad och forenklar ddrmed béade visuell beddmning och automatisk segmentering [2].

Majoriteten av dagens artificiella intelligens (Al) baserade segmenteringsmodeller ar
utvecklade for inspiratoriska, kontrastforstarkta CT bilder, dar de tydliga vivnadsgrénserna
underlittar for algoritmer att l4ra sig och segmentera strukturer korrekt [3]. Daremot
presterar dessa modeller sdmre pa exspiratoriska bilder utan kontrastmedel, dir lungorna &r
mindre utspidnda och vévnadsskillnaderna dr mindre tydliga [4]. Studier har visat att
exspiration minskar kontrastforstarkningen och forsvarar tolkningen av lungparenkymet
vilket paverkar den diagnostiska noggrannheten och segmenteringsresultaten [4, 5].

Eftersom de flesta existerande Al modeller inte dr utvecklade for att hantera exspiratoriska
CT bilder tagna utan kontrastmedel, uppstar betydande utmaningar néir de tillimpas pa
sadant bildmaterial. Den ldgre bildkvaliteten och vévnadskontrasten i dessa bilder stiller
hogre krav pa modellernas anpassningsforméga [4]. Trots detta finns det fortfarande fa
modeller som é&r specifikt anpassade for segmentering av exspiratoriska bilder tagna utan
kontrastmedel [6].

En mgjlig vig framéat dr anvindningen av nnUNet. NnUNet &r ett sjdlvkonfigurerande och
flexibelt djupinldrningssystem som tidigare har visat mycket goda resultat inom flera
omraden av medicinsk bildsegmentering [7]. Till skillnad fran traditionella nitverk, som ofta
kraver manuell finjustering for varje nytt dataset, kan nnUNet automatiskt analysera
datasetet och anpassa sin struktur och tréningsstrategi dérefter [3,7]. Detta gér nnUNet
sarskilt Idmpligt for utmanande segmenteringsuppigfter dér bildkvaliteten och
vdvnadskontrasten varierar.

Tillforlitligheten och noggrannheten i analysen kan forbittras genom att anpassa och
vidareutveckla nnUNet for segmentering av lungkérl pa exspiratoriska CT bilder tagna utan
kontrastmedel. Eftersom nnUNet har visat sig klara av att hantera svérare bildmaterial och
varierande bildkvalitet [7], framstér det som ett sédrskilt lovande alternativ for just den hér
typen av segmenteringsuppgifter. Syftet med detta arbete var dirfor att anpassa och optimera
nnUNet for att mojliggora tillforlitlig segmentering av lungkérl pa exspiratoriska CT-bilder
tagna utan kontrastmedel, med avsikten att forbattra den kliniska diagnostiken och underlétta
patienthandlaggningen vid lungsjukdomar.

1.1 Mal

Malet med projektet var att utveckla en nnUNet-modell for klinisk anvandning vid
segmentering av exspiratoriska CT-bilder tagna utan kontrastmedel.






2 Bakgrund

Detta kapitel presenterar relevant bakgrundsteori och tekniska begrepp. Dessa ér viktiga for
att forstd de metoder och analyser som tillimpats i detta projekt.

2.1 Bildkvalitet och paverkande faktorer

CT bilders kvalitet paverkas av flera faktorer, dir de fyra mest centrala &r spatial upplosning,
bildkontrast, bildbrus och artefakter [8,9]. Spatial upplosning beskriver systemets formaga
att aterge smé detaljer i bilden och péverkas av tekniska parametrar sdsom
detektorupplosning och storleken pé rontgenrorets fokuspunkt. Bildkontrast avgors av
skillnader i intensitet mellan olika véivnader och dr viktig for att kunna sérskilja anatomiska
strukturer.

Artefakter kan uppsta pa grund av olika felkéllor, exempelvis rorelser fran patienten eller
inre organ (som hjértats aktivitet), och kan leda till att bilden inte korrekt speglar den
faktiska anatomin. Bildbrus uppstar huvudsakligen pd grund av variationer i antalet
detekterade rontgenfoton, sa kallat kvantbrus, vilket minskar den diagnostiska tydligheten i
bilden [9].

2.2 Tekniska instéillningar vid CT

En viktig faktor som paverkar CT-bildens kvalitet &r valet av rekonstruktionsfilter, &ven
kallat kernel eller convolution kernel [10]. Nar en CT-skanner samlar in data registreras en
stor médngd rda rontgenprojektioner fran olika vinklar runt kroppen. Dessa projektioner maste
rekonstrueras till tvarsnittsbilder och det gors med hjélp av rekonstruktionsfilter vilka
anvinds for att forstirka detaljer (skirpa) eller reducera brus [10].

Harda filter, t.ex. Br70, Br80, forstarker hogfrekventa signaler det vill séga att smé, snabba
fordndringar i intensitet t.ex. kanter och sma strukturer blir tydligare, som anvénds for att
forbattra den spatiala upplosningen [11]. Det dr dérfor mest anvandbart vid beddmning av
ben eller lungparenkym. Nackdelen ar att de ocksé forstarker bildbrus. Enligt Jimmy Yu,
specialistldkare i thoraxradiologi vid Karolinska Universitetssjukhuset, ddmpar mjuka filter,
t.ex. Br30, Br40, hogfrekventa komponenter och forstiarker lagfrekventa signaler. Detta leder
till reducerat brus, men medfor dven en forsdmring av den spatiala upplosningen, eftersom
finare strukturer kan framtrdda mindre tydligt.

Jimmy Yu beréttar vidare att Br40 och Br44 ofta anvénds vid thoraxundersokningar. Yu
ndmner att Br40 r ett ndgot mjukare filter som ger en bra balans mellan brusreduktion och
detaljdtergivning och att Br44 ir nagot hardare och anvinds nér man vill ha bittre
kantdefinition, exempelvis vid lunganalys, men det genererar ocksa mer brus, se figur 1.
Valet av filter ér alltsa en avviagning mellan kontrast, brus och uppldsning, och styrs av vad
som ska analyseras i bilden.



Flgur 1 CT bllder av thorax rekonstruerade med tva ohka ﬁltermstallnmgar for att 111ustrera effekten
pa kérlsynlighet i lungparenkymet. Vénster bild visar rekonstruktion med ett hart filter, Br44, vilket
ger skarpare konturer av benstrukturer men med 6kat bildbrus och simre differentiering av lungans
mjukvivnad. Hoger bild ar rekonstruerad med ett mjukare filter, Br40, vilket resulterar i forbattrad
visualisering av blodkérl i lungan tack vare 6kad kontrastuppldsning och minskat brus. Skillnaden i
filterinstéllning illustrerar hur valet av rekonstruktionsalgoritm paverkar bildernas diagnostiska
information. Bildanvindning godkind av Jimmy Yu.

2.3 Skivtjocklek

Skivtjocklek (eng. slice thickness), 4r en annan central parameter som paverkar bade
bildkvalitet och filstorlek. Den avser tjockleken pa de rekonstruerade bildskivorna i z-axeln,
patientens langdriktning. Tunna snitt (t.ex. 0,6—1,5 mm) ger hogre detaljuppldsning och &r
sdrskilt anvéndbara for tredimensionell visualisering, volymberékningar eller segmentering
[2]. Dock medf6r de mer brus och stérre dataméngder. Tjockare snitt (t.ex. 3—5 mm) ger en
mer homogen bild med mindre brus, men med sdmre forméga att aterge sma strukturer eller
subtila forandringar [8]. Figur 2 presenterar en CT-bild som den till vanster visar en
snittjocklek pd 1 mm, medan bilden till hoger ar rekonstruerad med 0,6 mm snittjocklek.
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Figur 2: CT-Bilder av thorax med olika snittjocklek for att 111ustrera effekten pa bllddetalJ ering och
karlsynlighet i lungparenkymet. Vianster: CT-bild rekonstruerad med 1 mm snittjocklek, vilket ger en
overgripande god anatomisk 6versikt men med begrénsad uppldsning av finare strukturer sdsom sméa
perifera blodkéarl. Hoger: CT-bild med 0,6 mm snittjocklek, vilket mojliggér hogre rumslig
upplosning och dédrmed forbattrad visualisering av tunna kérl i lungorna samt mer detaljerad
anatomisk information. Bilderna &r himtade fran PACS, bildanvidndning godkidnd av Jimmy Yu.



2.4 Kontrastmedlets roll vid bildanalys

En signifikant skillnad foreligger mellan CT-bilder tagna med respektive utan kontrastmedel,
se Figur 3. Intravendst kontrastmedel (IVK) 6kar attenueringen av rontgenstrélning i
kérlstrukturer, enligt Jimmy Yu dr IVK vanligen baserad pé jodhaltiga medel.

Figur 3: CT-bilder tagna fran Karolinska Universitetssjukhusets PACS-system. Bilderna visar axiella
snitt av lungorna, med IVK till vénster och NATIV till hoger. Bildanvandning godkind av Jimmy
Yu.

Rontgen attenueringen, det vill sdga hur mycket stralning som absorberas eller sprids bort
frén sin bana, &r starkt beroende av materialets atomnummer. Ju hdgre atomnummer, desto
mer sannolikt &r det att fotoner interagerar med materialet via processer som fotoelektrisk
absorption och Compton-spridning. Vid de energinivier som anvinds i medicinsk CT
(vanligtvis runt 70-140 keV) [12], sker mycket av attenueringen genom fotoelektrisk
absorption, dér sannolikheten for interaktion &r ungefér proportionell mot atomnumret i
kubik (Z*) [13]. Eftersom jod har ett hogt atomnummer jamfort med kroppens naturliga
vévnader, som huvudsakligen bestar av kol, syre, véte och kvive med mycket ldgre
atomnummer, leder tillsatsen av jod till kraftigt 6kad absorption av rontgenstralar i de
vavnader dir kontrastmedlet ansamlas speciellt i blodkarl. Detta gor att blodkérl och andra
strukturer som innehaller kontrastmedel far hogre attenuering pa CT bilder som i sin tur
forbéttrar vavnadskontrasten och gor det ldttare att skilja kérl och andra kontrastfyllda
strukturer fran omgivande vdvnad.

Vid undersokningar utan kontrastmedel (nativ) forsvaras differentiering mellan kérl och
omgivande parenkym speciellt i omraden med hog densitet vilket paverkar bildanalysens
noggrannhet negativt. Enligt Jimmy Yu kan administrering av kontrastmedel vara
kontraindicerad, exempelvis vid jod dverkénslighet eller nedsatt njurfunktion, dérfor
foreligger ett kliniskt behov av metodutveckling for analys av icke-kontrastforstiarkta CT-
bilder.

2.5 Artificiell intelligens i medicinsk bildbehandling

Artificiell intelligens (AI) har genom &ren fatt en mycket viktigare roll inom sjukvérden och
anvénds idag i flera olika medicinska tillimpningar. Detta inkluderar diagnostik, behandling
och patientvérd [14]. Stora midngder medicinska data kan analyseras snabbare &n vad det
tidigare varit mojligt och medfor fordelar for radiologin. Inom sjukvarden &r Al ett



hjélpmedel for att automatiskt detektera patologiska forandringar i rontgen och
datortomografi bilder som bidrar till tidig diagnostik av exempelvis lungcancer, kroniskt
obstruktiv lungsjukdom (KOL) och interstitiella lungsjukdomar [15].

2.6 Lungans anatomi

Lungorna dr de priméra organen for gasutbyte i ménniskokroppen och dr avgorande for att
uppritthalla syre- och koldioxidnivaer i blodet [16]. De bestar av tva huvudsakliga lober, en i
hoger lunga och tva i vinster lunga, och ar belédgna i brosthalan. Inom lungvivnaden finns ett
finforgrenat nitverk av blodkarl, dér syrefattigt blod fran kroppen transporteras via
lungartérerna till lungorna. I de perifera delarna av lungan dvergér artérerna i kapillarndtverk
som omsluter alveolerna, sma luftblésor dir sjidlva gasutbytet sker. Hir diffunderar syre frén
inandningsluften in i blodet, medan koldioxid fran blodet passerar ut i alveolerna for att
andas ut. Efter gasutbytet fors det syresatta blodet tillbaka till hjirtat via lungvenerna for
vidare distribution i kroppen [16].

2.7 Utveckling av kvantitativ bildanalys och AI-metoder

Mycket av dagens bildtolkning forlitar sig pa en manuell bedomning som é&r tidskrdvande
och observatorberoende. Enligt Jimmy Yu &r en detaljerad kartliggning av karlstrukturen
viktig for diagnostiken, men samtidigt svar att astadkomma enbart genom manuell
bedomning. Yu séger dessutom att en specifik utmaning &r analysen av strukturella
fordndringar 1 lungornas karltrad, som en viktig del av diagnostiken fér en méangd
lungsjukdomar. Vidare ndmner Yu att det dr svart att enbart basera bedémningen pa ord eller
kliniska observationer, eftersom sjukdomens svérighetsgrad inte alltid framgar tydligt utan
en mer detaljerad och kvalitativ analys. Dérfor behdvs avancerade metoder for att kvantifiera
och visualisera dessa fordndringar for att béttre forsta sjukdomens omfattning och for att ge
en mer exakt bedomning.

For att hantera dessa utmaningar har Jimmy Yu och Jonas Sartorius, medicinekandidat
projektassistent, pd Karolinska Universitetssjukhuset och Karolinska Institutet utvecklat en
metod som kombinerar kvantitativ bildanalys (eng. QI, Quantitative Imaging) med Al drivna
neurala ndtverk. Metoden innefattar forst en automatiserad segmentering av lungkérlen pa
CT bilder, foljt av omvandling av dessa segmenteringar till en tridd-graf. Ur denna graf kan
objektiva matt extraheras, sasom karlldngder, kirlvolymer och forgreningsegenskaper. Dessa
kvantitativa data kan ge nya insikter om kérlforédndringar vid lungsjukdom och bidra till en
hogre diagnostisk precision.

2.8 Skillnader mellan inspiratoriska och exspiratoriska CT-bilder

Enligt Jimmy Yu &r befintliga Al modellen dock framst trdnad pa inspiratoriska CT-bilder
tagna med kontrastmedel. Detta begrinsar dess anvéndbarhet for exspiratoriska bilder tagna
utan kontrastmedel. Figur 5 visar skillnaden mellan en inspiratorisk och en exspiratorisk
lunga i en CT-bild. Vid inspiration &r lungvolymen storre och de pulmonella strukturerna,
inklusive blodkérlen, dr mer utspianda och tydligare avgriansade. I den exspiratoriska fasen &r
lungvolymen mindre, som gor blodkérlen svérare att urskilja pa grund av 6kad
viavnadskompression och hdgre attenuering. Denna skillnad i volym och attenuering
paverkar bade bildkvalitet och mojligheten att segmentera strukturer automatiskt med hjélp
av AL



Vid inspiration dr forhallandena daremot gynnsamma, eftersom det stora luftfyllda utrymmet
i lungorna skapar ett hogt luft-till-vévnad forhallande, ndgot som ger upphov till tydligare
kontraster i CT- bilderna. I den exspiratoriska fasen minskas méngden luft i lungorna vilket
leder till att vavnaderna komprimeras och skillnaden i attenuering minskas mellan olika
strukturer, som i sin tur paverkar bildens skirpa och tydlighet negativt.

- LS_070.0000 o B: hc005-1-softexsp-lungVol 0

Figur 5: Koronala CT-bilder av thorax tagna under tva olika andningsfaser. Vénster: Bild tagen under
inspiration med IVK som resulterar i storre lungvolym, tydligt avgransade pulmonella strukturer och
okad kontrast mellan luft och vivnad. Hoger: Bild tagen under nativ, dar minskad lungvolym och
vavnadskompression leder till minskad skillnad i attenuering mellan olika strukturer. Detta forsdmrar
kontrasten och gor det svérare att urskilja exempelvis blodkérl i parenkymet. Bilderna illustrerar hur
andningsfas och kontrastanvindning paverkar bildkvaliteten och den diagnostiska tydligheten i CT-
bilden. Bilderna &r himtade ur PACS, bildanviandning godkind av Jimmy Yu.

2.9 nnUNet

En av de ledande Al modellerna for segmentering av medicinska bilder &r nnUNet, en
sjalvkonfigurerande djuplarmingsbaserad modell for medicinsk bildsegmentering [7].
Modellen erbjuder flera konfigurationslégen for trining och initial segmentering, sé kallad
inferens, déribland 2D, 3D low resolution (3d_lowres), 3D cascade (3d_cascade fullres) och
3D full resolution (3d_fullres). Dessa ldgen dr utformade for att hantera variationer i
bildstorlek, snittets tjocklek och hardvarubegransningar [17]. 2D-konfigurationen 2d tranar
modellen pa enskilda snitt istéllet for volymer, vilket minskar kraven p& minne och
berdkningskapacitet. 3d_lowres dr en enklare och snabbare variant, detta trdnar modellen pa
nerskalade volymer [18]. Den anvénds nér hardvaruresurserna ar begriansade eller nér
bildvolymer dr mycket stora. Fordelen dr minskad minnesanvindning och snabbare traning,
men detta sker pa bekostnad av reducerad spatiell upplosning i segmenteringsresultatet.
3d_fullres trénar modellen pé volymer i full upplosning. Det gor att sméa anatomiska
strukturer kan aterges mer detaljerat, samtidigt som modellen kan utnyttja det rumsliga
sammanhanget mellan snitten. Den &r sdrskilt limplig ndr upplosningen &r relativt enhetlig
och nér hog noggrannhet kravs. Daremot kraver den mer GPU-minne och berdkningskraft dn
2D. 3d_cascade fullres kombinerar 3d_lowres och 3d fullres i tva steg [19]. Forst anvénds
3d lowres for att skapa en grov forutsdgelse, som sedan forfinas av en separat 3d_fullres-
modell. Denna kaskadstrategi kan forbéttra segmenteringen vid svara uppgifter eller stora
variationer i strukturstorlek, men &r ocksé den mest resurskridvande av konfigurationerna
eftersom tva modeller maste trdnas och koras sekventiellt [18].



Vid traning av nnUNet krévs en specificering av vilken fold som ska anvindas i
korsvalideringen. nnU-Net delar automatiskt upp traningsdata i fem delar (folds O till 4) for
att mojliggora femfaldig korsvalidering. Ett virde mellan -f 0 och -f 4 innebér att tréningen
sker pa en enskild fold, ddr modellen trénas pa 4/5 av data och valideras pa den aterstdende
femtedelen. Om man vill tridna pa alla folds vilket ger fem modeller, en per fold, maste -f all
anges for att tréina pa hela datasetet utan valideringsuppdelning, t.ex. infor slutgiltig inferens
[20].

2.10 Utvérderingsmaétt

Det anvénds olika metoder for att méta prestanda vid trdning och utvirdering av
segmenteringsmodeller. Dice Similarity Coefficient (DSC) dr ett métt som anvénds for att
mita hur vil modellen lyckas segmentera blodkérl i exspiratoriska CT-bilder tagna utan
kontrastmedel, jamfort med en manuellt skapad referenssegmentering (ground truth) [21].
Det resulterade vérdet av DSC ligger mellan 0 och 1, dér ett hogre varde indikerar storre
Overensstimmelse mellan modellens segmentering och referensen. Ett DSC-vérde pa 1
innebér perfekt 6verlappning, medan 0 innebér att segmenten inte dverlappar alls [22].

nnUNet berdknar under trdningen efter varje epok en egen sé kallad pseudo dice, se exempel
pa traningsslog i filen bifogat pa DiVA. En epok motsvarar ett genomlopp av all
traningsdata. Det innebér att modellen har behandlat varje bild i triningsuppséttningen en
gang. Antalet epoker anvinds for att ange hur 1dngt modellen har tranats. Pseudo dice virde
anvénds for att folja modellens forbéttring dver epok och visas i den trdningskurva som
nnUNet automatiskt genererar [7].

Den teoretiska formeln som anvénds for att berdkna DSC beskrivs enligt ekvation 1
[20, 21]:

2-|ANB|
A+B

DSC = 1)

Dir A dr mangden pixlar i modellens segmenteringsmask, B dr mdngden pixlar i
referenssegmenteringen och |A N BJ dr antalet pixlar déir de tva segmenteringarna
Overlappar.

2.11 Tolkning av triningskurvor fran nnUNet

Under modelltrdningen genererar nnUNet automatiskt en traningskurva som visualiserar hur
olika matt, sdsom forlustvarde och DSC, fordndras dver epoker [7]. Figur 6 visar ett exempel
pa en traningskurva som skapas under modellens inldrningsprocess. Den vénstra Y-axeln
representerar forlustvirdet (loss), dér loss_tr visar hur stor skillnaden dr mellan modellens
forutsdgelser och de faktiska svaren i traningsdata. Ett hogt viarde innebdr att modellen gor
stora fel, medan ett 14gt virde visar att modellen borjar ldra sig. Forlustvarde pa
valideringsdata, loss_val, méter samma sak som loss_tr, men pé en separat datamangd som
modellen inte trdnas pa. Det visar hur bra modellen presterar pa nya, osedda data. Om detta
vérde borjar 6ka medan loss_tr fortsdtter minska, kan det tyda pa att modellen veranpassar
sig till triningsdata (s.k. 6vertrining eller overfitting). Den hdgra Y-axeln visar DSC, som
anvinds for att méita verlappningen mellan modellens prediktion och
referenssegmenteringen. Hér presenteras tva varianter: pseudo dice, vilket motsvarar det
uppmétta véardet per epok, samt pseudo dice (mov. Avg.), som visar ett glidande medelvérde
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Over epokerna. X-axeln representerar antalet epoker, det vill sdga hur ménga génger hela
traningsdata har passerats genom modellen under trdning [7].

—— loss_tr pseudo dice
—— loss_val ——— pseudo dice (mov. avg.)
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Figur 6: Exempel pa traningskurva for nnUNet-modellen, som visar hur férlustvirden och
DSC utvecklas 6ver epoker. Den vinstra Y-axeln visar forlustvirdet (loss) for triningsdata (loss_tr,
bla linje) och valideringsdata (loss_val, rdd linje). Den hogra Y-axeln visar DSC for valideringsdata,
bade som uppmitt véirde per epok (pseudo dice, gron prickad linje) och som ett glidande medelvarde
(pseudo dice (mov. avg.), gron heldragen linje). X-axeln representerar antalet epoker.
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3 Metod

Projektet inleddes med att extrahera datortomografibilder ur PACS-systemet vid Karolinska
Universitetssjukhuset. Totalt valdes 32 exspiratoriska, nativa CT-undersokningar ut frén en
storre databas innehéllande patologiska fall, dér bilderna representerar relativt frisk
lungvéivnad. For varje undersokning fanns rekonstruktioner filtrerade med bade Br40 och
Br44 samt snittjocklekar pa 1,0 mm och 0,6 mm tillgidngliga i PACS. Vi valde att anvdnda
bilder rekonstruerade med Br40 och en snittjocklek pa 0,6 mm for att tréna modellen. Bilder
rekonstruerade med Br44-filtret med snittjocklek 0,6 mm anvéndes enbart for utvardering av
en andra nnUNet modell. Bdda modellerna tranades enligt beskrivningen nedan.

For att genomf6ra en forsta segmentering anviandes Jimmy Yu:s dator, dir nnUNet (Division
of Medical Image Computing, German Cancer Research Center, Heidelberg, Germany)
redan var installerat och fardigt konfigurerat. En mapp, bendmnd input folder, skapades for
att lagra de fem forsta CT-bilderna som anvindes for initial segmentering. Segmenteringen
baserades pa en tidigare trinad nnUNet modell for inspiratoriska CT-bilder tagna med
kontrastmedel. Denna modell var fardigutvecklad av Jimmy Yu och Jonas Sartorius. De
initiala segmenteringarna genomfordes genom att i ett terminalfonster f6lja
kommandostrukturen:

nnUNetv2_predict -i INPUT _FOLDER -0 OUTPUT FOLDER -d
DATASET NAME OR_ID -c CONFIGURATION --save probabilities

Diar INPUT _FOLDER angav sokvégen till mappen med de aktuella bilderna,
OUTPUT_FOLDER &r mappen dér segmenteringsresultaten sparades,
DATASET NAME OR ID hinvisade till den modell/dataset som inferenserna skulle
baseras pa, och CONFIGURATION specificerade 6nskad modellkonfiguration. For
modellen med 2D-konfigurationen angavs CONFIGURATION till 2d och f6r 3D-
konfigurationen angavs den till 3d_fullres. Flaggan --save probabilities anvindes for att
spara sannolikhetskartor frén modellen, se exempel i bilaga 1.

Efter att den forsta segmenteringen genomforts justerades de resulterande fem inferenserna
manuellt med hjélp av programvaran 3D Slicer, version 5.2.2 (Brigham and Women's
Hospital, https://www.slicer.org/). Dessa manuellt korrigerade segmenteringar utgjorde
sedan grunden for vidare modelltraning och utvirdering.

Den manuella justeringen av nnUNet:s segmentering gjordes genom att bilden och den
tillhdrande inferensen importerades till 3D Slicer. Dér valdes bilden som volym och
inferensen som segmentering. Figur § illustrerar hur detta sdg ut i programmet. For att
korrigera segmenteringen anvéndes tre huvudsakliga verktyg i 3D Slicer, som syns i den
roda rutan i figur 8. Pilen anvéndes for att navigera och zooma in/ut i olika plan, exempelvis
axialt eller sagittalt vy. Sedan anvéndes pennan for att lagga till kérlstrukturer och
suddgummit for att ta bort felaktiga segment.
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Figur 8: Grénssnitt i programvaran 3D Slicer under segmentering av lungstrukturer. Till vénster visas
modulen dér anvindaren kan skapa och redigera segment. Med hjélp av verktygsknapparna till
vanster (markerade 1 rod ruta) kan olika redigeringsfunktioner véljas, exempelvis pilen,
penselverktyg, suddverktyg, vilka anvinds for att manuellt justera segmentets omfattning i bilden.
Till hoger visas tre tvarsnittsbilder i tre anatomiska plan: axial (r6d dvre vinster), koronal (gron nedre
vénster) och sagittal (gul nedre hoger). Det fjirde fonstret (6vre hoger) visar en 3D-rendering av det
segmenterade omradet, diar den gréna strukturen representerar segmentet. CT-bilderna ar tagna ur
PACS och har godkénts for anviandning av Jimmy Yu.

Nir de manuellt korrigerade segmenteringarna var fardigstdllda organiserades datamaterialet
i enlighet med nnUNet:s standardstruktur. En datasetmapp skapades med tre undermappar,
imagesTr som innehdll CT-bilderna som skulle anvéndas for trianing, labelsTr hade
motsvarande segmenteringsfiler och imagesTs var avsedd for testbilder, men denna mapp
lamnades tom i detta projekt. Utdver dessa mappar skapades en fil kallad dataset.json som
innehaller metadata och vigvisning for hur datasetet ér strukturerat, inklusive information
om bildmodalitet, etiketter samt filvégar for trining och eventuell testning. Denna fil skrevs i
Visual Studio Code version 1.100.2 (Microsoft Corporation, https://code.visualstudio.com/ )
och utformades enligt nnUNet:s specifikationer, se bilaga 2 for kod.

Darefter genomfordes en forbearbetning som genererade planer for datakonvertering,
normalisering och indelning i patchar, baserat pa informationen i den angivna filen
dataset.json. Forbearbetningen utférdes genom att ange f6ljande kommando i
terminalfonstret:

nnUNetv2 plan_and preprocess -d DATASET ID -c CONFIGURATION --
verify dataset integrity

Har anvindes flaggan --verify dataset integrity som sdkerstéllde att datasetet &r korrekt
organiserat och ldsbart for nnUNet. Tva forbearbetning utfordes en med 2d och en med
3d_fullres konfiguration. Planerings- och preprocessingfiler sparades sedan i mappen
nnUNet preprocessed.
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Nar forbearbetning hade slutforts utan felmeddelanden inleddes en traning med
modelkonfigurtationen 2d och en annan med 3d_fullres. Detta gjordes genom att i
terminalen skriva kommando som f6ljande:

nnUNetv2_train -d DATASET ID -c CONFIGURATION -f Fold

Dir -f FOLD anger vilken av de fem korsvalideringsmapparna (0—4) som ska anvindas. Vi
trdnade pa alla folds darfor skrev vi -f all. Se bilaga 1 for exakta kommandon som anvéndes.
Efter att forsta tréningsrundan avslutades genomfordes inferens pé ytterligare 8 CT-bilder.
De resulterande segmenteringarna granskades och justerades manuellt, varefter de adderades
till det befintliga datasetets bilder och segmenteringsfiler. Detta utdkade dataset anviandes
sedan som grund for en andra triningsrunda med samma modellkonfiguration. En tredje och
avslutande traningsrunda genomfordes enligt samma princip, dér ytterligare 17 CT-bilder
med tillhérande manuellt korrigerade segmenteringar inkluderades. Samtliga trdningsrundor
avslutades inom intervallet 200-300 epoker. Oversikt dver triningsrundor och bildtilligg
presenteras i Tabell 1.

Tabell 1: Sammanstdllning av antal traningsbilder och tilldgg per tréningsrunda.

Tréningsrunda Antal traningsbilder Nytt tillagg
1 5 bilder -
2 8 bilder + 3 nya
3 25 bilder + 17 nya

For att utvardera modellens segmenteringsnoggrannhet anviandes DSC som kvantitativt matt.
Tva bindra segmenteringsbilder anvéndes, en fran modellen och en som vi sjélva skapade
som referens. I bdda bilderna representerades karl av vérdet 1 och bakgrund av vérdet 0. En
manuell segmentering gjordes av 7 utvalda bilder i 3D Slicer. En jdmforelse med de
automatiskt genererade segmenteringarna fran nnUNet efter den fOrsta, andra och tredje
traningsrundan utfordes med hjidlp av MATLAB R2023 (MathWorks, Natick,
Massachusetts, USA). DSC-virden berédknades genom att ekvation 1 implementerades i ett
MATLAB-skript, se bilaga 3.
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4 Resultat

I detta avsnitt presenteras resultatet fran tre pa varandra foljande traningsrundor med
nnUNet. For varje runda redovisas bide kvalitativa resultat i form av exempelbilder pa
segmenteringar, samt kvantitativa utvarderingar baserade pa DSC. Dessutom presenteras
grafer som illustrerar modellens trdningens utveckling dver tid samt en jamforelse mellan de
tre rundorna. Om inte annat anges avser resultaten modellen trdnad pa bilder rekonstruerade
med Br40-filtret.

4.1 Trianingsrundan 1 - Forsta modelltriningen

Efter forsta traningsrunda bestdende av fem segmenterade volymer genomfordes inferens
baserade péa denna traning. Figur 11 visar exempel pa segmentering fore och efter denna
forsta trdningsrunda. Innan traning (hoger) dr segmenteringen baserad pa en modell som &r
fortrdnad pa inspiratoriska CT-bilder tagna med kontrastmedel. Efter trdning (vénster bild)
framtrdder en mer sammanhingande segmentering.

Figur 11. Segmentering av bild 009 fore och efter forsta trdningsrundan. Vinster: Segmentering fran
modellen fore traning. Hoger: Segmentering genererad av modellen efter forsta traning. Modellen &r
orienterad i anatomisk riktning, ddr bokstaven ”P” indikerar att strukturen betraktas bakifran,
posterior vy.

Vidare illustrerar figur 12 diagrammet som visar traningsforloppet for en nnUNet modell.
Pseudo dice 6kade snabbt under de inledande epokerna och stabiliserades dérefter kring ett
medelvirde pa cirka 0,91. Samtidigt sjonk bade trénings- och validationsforlusten (loss_tr
och loss_val) snabbt i borjan.
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Figur 12. nnUNet traningsforlopp. Diagram som visar triningsforloppet fér en nnUNet-modell. Den
grona prickade linjen representerar det berdknade pseudo DSC-virdet efter varje epok, medan den
grona heldragna linjen visar ett glidande medelvérde for dessa. Den bla respektive roda linjen visar
forlustvirdet (loss) pa tranings- och validationsdata.

4.2 Traningsrunda 2 - Utokad trining med 8 bilder

Efter den f6rsta traningsrundan utokades traningsunderlaget till totalt atta bilder. Resultatet
visas i figur 13 hér presenteras initial segmentering pa bilder med Br40, dér en skillnad i
strukturens fyllning visas mellan segmenteringen fore andra traningen och efter.

Figur 13: Jamforelse mellan nnUNets segmenteringsresultat efter forsta traningsrunda 001 (vénster)
och andra traningsrundan 002 (hoger). Efter den andra rundan ses en tydligare och mer
sammanhéngande segmentering av det pulmonella kéarltradet, med forbattrad detaljrikedom i perifera
karl. I den hogra bilden syns dock en dversegmentering i form av en cirkelformad struktur, som inte
tillhor lungans anatomiska karltrdd. Bokstaven ”P” i den hogre bilden markerar posterior (baksidan
av kroppen) och ”’I” markerar inferior (kroppens nedre del).
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I figur 14 visas traningsforloppet for nnUNets andra traningsrunda dver cirka 270 epoker.
Bada kurvorna sjunker snabbt under de forsta epokerna. Efter cirka 50 epoker planar loss_tr
och loss_val kurvorna ut och stabiliseras kring ett lagre véirde. Pseudo Dice-koefficienten
efter varje epok dkar snabbt i borjan och stabiliseras efterhand runt 0,85-0,87.
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Figur 14: Traningsforlopp for nnUNets andra traningsrunda. Den grona prickade linjen visar det
uppskattade pseudo DSC-virdet per epok, medan den grona heldragna linjen motsvarar ett glidande
medelvirde. Den bla respektive roda kurvan representerar forlustvardet (loss) for trédnings- och
validationsdata.

Resultatet av den automatiska segmenteringen efter den andra trdningsrundan, pé en bild
rekonstruerad med filtret Brd4, visas i figur 15. Segmenteringen fangar manga av de perifera
bronkiala strukturerna, men de centrala delarna saknas.

Figur 15. Automatisk egmentering frin nnUNet baserad pa andra traningsrunda. Vénster bild visar
en axial CT-bild pa lungan med filterinstdllningen Br44. Hoger bild visar motsvarande 3D-renderade
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segmentering av lungkérlen som genererats av modellen. Bokstaven ”I”” i 3D-renderingen star for
inferior, kroppens nedre del, och ”A” stér for anterior, kroppens framsida. CT-bilden godkénd for
anvindning av Jimmy Yu.

4.3 Traningsrunda 3 - Utokad modelltrining med 25 bilder

I den tredje traningsrundan utdkades trdningsmaterialet genom att ytterligare 17 bilder
segmenterades och inkluderades. Tillsammans med de atta bilderna fran tréningsrunda 2
omfattade det nya datasetet nu totalt 25 bilder. En jdmforelse mellan en segmentering som
genererades av nnUNet efter andra tréningsrundan och en efter den tredje visas i figur 16.
Visuellt kan inga stora skillnader observeras mellan resultaten.

Figur 16: Visuell jimforelse av segmentering fore och efter tredje traningsrundan. Vénster bild visar
segmentering efter andra triningsrundan, medan hoger bild visar segmentering efter den tredje. I
bada bilderna syns en dversegmentering i form av en cirkelformad struktur l&ngst ned i bilden
(inferiort), som inte motsvarar ndgon anatomisk del av lungorna. Bokstaven "I’ markerar kroppens
nedre riktning i 3D-renderingen frén 3D Slicer.

Figur 17 visar traningsforloppet for den tredje triningsmodellen med nnUNet. Precis som i
den fOrsta traningsrundan planar pseudo Dice-vérdet ut kring 0,91-0,93. Forlustvirdena
(loss_tr och loss_val) minskar snabbt under de inledande epokerna och stabiliseras dérefter
pa cirka -0,85.
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Figur 17: Traningsforloppet for modellens tredje tréningsrunda. Den grona prickade linjen
representerar pseudo DSC-vérdet efter varje epok och den grona heldragna linjen visar glidande
medelvdrde. Den bla och réda linjen visar forlustvirdet pé tranings- respektive valdiationsdata.

4.4 DSC Resultat

Tabell 2 visar DSC mellan manuellt korrigerade segmenteringar och modellens prediktioner
for sju utvalda CT-bilder (bildnummer: 26, 32, 33, 36, 37, 38, 40). Jamforelserna gjordes
efter varje trdningsrunda (001 = forsta rundan, 002 = andra rundan, 003 = tredje rundan). Ett
medelvirde av DSC har beréknats dver de sju testbilderna for varje traningsrunda. Ett
medelvirde har berdknats for varje traningsrunda baserat pa de sju testbilderna. Resultaten
visar att DSC-virdet 6kar med varje traningsrunda.

Tabell 2: Resultatet av DSC berédkning for nnUNets segmentering efter trdningsrundorna 001, 002
och 003.

Bildnr @26 32 33 36 37 38 40 Medelvirde

Runda 0.905 @ 0909 | 0909 | 0910 @ 0910 & 0903 @ 0.869 | 0.902
001

Runda 0936 @ 0934 | 0934 | 0934 | 0935 | 0929 0913 | 0.931
002

Runda | 0.996 @ 0996 | 0996 | 0.993 | 0.985 | 0993 | 0977 | 0.991
003
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4.5 Resultat av de olika konfigurationsvalen.

Resultatet av de olika konfigurationsvalen visas i figur 18. Till vénster ses resultatet av en
automatisk segmentering efter trining med 3D-konfigurationen, 3d_fullres, och efter trining
med 2D-konfiguration, 2d, visas till hoger.

Figur 18: Jaimforelse mellan segmenteringsresultat med tva olika konfigurationer. Vénster: resultat
efter trining med 3d_fullres-konfiguration. Hoger: resultat efter trining med 2d-konfiguration.
Samma CT-bild anvéndes i bada fallen. Bokstaven ”P” i den hédr 3D-renderinge ran 3D Slicer star for
”Posterior”, kroppens baksida. Bokstaven 1" star for “Inferior”, kroppens nedre del.
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5 Diskussion

I detta kapitel diskuteras studiens resultat i relation till tidigare forskning och den teoretiska
bakgrunden kring nnUNets konfiguration, CT-teknik bildkvalitet. Dessutom diskuteras
anvéndning av Al for automatisk segmentering av pulmonella blodkarl. Syftet &r att sdtta
resultaten i sammanhang och belysa deras relevans ur ett tekniskt och metodologiskt
perspektiv.

5.1 Valet av modellens konfiguration

Ett viktigt metodval i detta projekt var att segmentera lungkirlen med en 3D-konfiguration
snarare dn med en 2D-konfiguration. Véart beslut grundade sig pa kérlens anatomiska
egenskaper, de utgér komplexa strukturer som stracker sig genom flera snitt i en CT-volym
[25]. 3D-konfiguration gjorde att modellen foljde kérlens riktning och utbredning mellan
snitt som ndmndes i rapportens bakgrundsdel.

Vara resultat bekriftar att detta val var vélgrundat. Som det illustreras i Figur 18, ddr samma
CT-bild har segmenterats med bade 3D- och en 2D-konfiguration, &r skillnaderna tydliga.
Bilden till vanster (3D) uppvisar ett mer komplett kérltrad, dér strukturerna foljer en naturlig
linje genom volymen. I kontrast syns i 2D-segmenteringen (hoger) flera avbrott i
kérlstrukturen, sérskilt i centrala delar av lungan déar kérlen 16per genom flera snitt. Detta
anser vi antyder pa att 2D-modellen, till skillnad fran 3D-modellen, haft svérigheter att
korrekt sammanfoga snitten.

Var erfarenhet i detta projekt stimmer dven dverens med tidigare studie som visat att 3D-
segmentering ofta dr mer ldmpade for att segmentera komplexa strukturer i medicinska
bilder [26]. Aven om denna specifika studie fokuserar pa segmentering av hjérnstrukturer i
magnetresonans (MR) bilder [26], bedomer vi att resultaten dr Overforbara dven till var
tillimpning. Precis som hjarnstrukturer dr lungkérl komplexa och tredimensionella, och
dédrmed beroende av att modellen kan utnyttja den rumsliga kontexten mellan skivor [25].
Studien visar att det med 3d_fullres generellt uppnés hogre noggrannhet &n bade vid 2d-
konfigurationen och 3d_lowres, sirskilt vid begriansad tillgang pa triningsdata [26].

Dessutom bestdmde vi oss att anvinda 3d_fullres i stéllet for alternativen 3d_lowres eller
3d cascade fullres. Valet baserades pa onskad noggrannhet, resurskrav och praktisk
tillimpning for den aktuella typen av datasetet. Enligt information fran Jimmy Yu och Jonas
Sartorius anses 3d_lowres generellt vara mindre ldmplig, &ven om den reducerar
minneskraven och snabbar upp traningen, men pé bekostnad av upplosningen vilket gor det
svart att identifiera mindre strukturer i detalj. 3d_cascade_fullres kréver i sin tur ldngre
kortid, eftersom modellen forst kors med 3d_lowres och dérefter forfinas med 3d_fullres.
Baserat pa information fran Jimmy Yu och Jonas Sartorius valde vi att anvdnda 3d_fullres,
eftersom det enligt deras erfarenhet ger jamforbar noggrannhet med 3d_lowres och

3d cascade fullres, men med kortare kortid. Vi genomforde sjidlva inga kdrningar med

3d lowres eller cascade-varianterna, utan beslutet grundade sig pa deras rekommendation
samt var tillgang till tillrickliga datorkapaciteter for att hantera 3d_fullres effektivt.

Vid trining specificerades dven flaggan -f all. Detta valdes for att uppné en robust modell

som generaliserar biéttre till nya data, da tréining sker pa hela datasetet i olika delméngder. En
alternativ strategi hade varit att trdna endast pé enskilda folds (t.ex. -f 0), men detta kan leda

21



till en modell som &r mer kénslig for variationer i data.

5.2 Effekter av bildkvalitet pA modellens prestanda

Karl och omgivande vivnad i nativa bilder uppvisar ofta liknande attenuering. Darfor var det
en utmaning for nnUNet att genomfora en prediktion pa dessa. Det var dessutom svart att
visuellt sarskilja kdrlen frdn den omgivande vavnaden. Kérlens granser var otydliga och sma
méngder brus och artefakter paverkade bildkvaliteten avsevart. Sarskilt i omradet kring
hjartat forsvarades tolkningen ytterligare av rorelseartefakter orsakade av hjértats aktivitet
vilket gjorde det extra svart att urskilja intilliggande kérl.

Eftersom nnUNet initialt var trinad pa bara inspiratoriska CT-bilder IVK, visade inferensen
stora brister nér den tillimpades pa nativbilder. Detta syns tydligt i figur 11 (héger bild), dir
modellen inte lyckas identifiera strukturer i de centrala delarna av lungan. Dessutom uteblev
korrekt segmentering i de perifera omradena, dir kirlen &r smalare och svérare att separera
frén omgivande vivnad. Redan efter den forsta traningsomgangen forbittrades modellens
prestanda avsevért. Efter den andra tréningen kunde nnUNet borja finsegmentera dven i mer
perifera delar som det syns i figur 13 dér mindre kérl blev mer komplett segmenterade
jamfort med resultatet efter den forsta tréningen. Forbattringen i segmentreringskvalitet
aterspeglas ocksa i tréningsforloppet, figur 12, dér pseudo Dice-virdet kontinuerligt 6kar och
nér over 0,9 samtidigt som valideringsforlusten hélls 1dg. Detta tyder pé att modellen blivit
béttre pa att generalisera utan att Hveranpassas till traningsdata.

Det fanns dock brister i modellens segmentering i de perifera omrade, en omstandighet som
kan forklaras av variationer i bildens hérdhet, det vill séga valet av rekonstruktionsfilter.
Undersokningarna inneholl bilder rekonstruerade med bade det hardare filtret Br44 och
Br40. Vid automatisk segmentering av en bild rekonstruerad med Br44 filter kunde modellen
inte identifiera strukturer i de centrala delarna av lungan, och kérlsegmenteringen visade
tydliga brister. Kérlen framstod som osammanhéngande, med manga avbrott och felaktiga
segmenteringar, se figur 15. Eftersom detta paverkade nnUNets forméga att behandla
bilderna pa ett enhetligt sitt, valde vi att inte anvéinda Br44 bilderna frdn undersékningarna.

5.3 Datamingdens betydelse

Tidigare studier har visat att datasetets egenskaper, inklusive storlek och variation, har en
tydlig inverkan pa modellens prestanda vid segmentering [7]. I detta projekt tranades
modellen i tre steg, dér antalet trdningsbilder successivt 6kade fran 5 till totalt 25 bilder.
Resultaten for DSC, som illustreras i tabell 2, visar en tydlig forbéttring mellan varje
traningsrunda, frén ett medelvirde pa 0,90 i forsta rundan till 0,93 i den andra och slutligen
0,99 i den tredje.

Den forbéttring vi observerade mellan triningsrundorna kan, enligt var bedomning, forklaras
inte enbart av den 6kade méngden trdningsdata, utan dven den storre variationen i
bildmaterialet vi anvénde. Nér vi successivt la till fler patienter till triningen mérkte vi att
modellen i hdgre grad exponerades for olika typer av kérlstrukturer och anatomiska
skillnader. Det vi sdg i vara resultat stimmer vil 6verens med vad tidigare forskning har
visat, att bade trdningsvolym och variation i datasetet dr viktiga faktorer for att uppna hog
prestanda vid medicinsk bildsegmentering [7].

En tydlig begrénsning i projektet dr att det dataset vi anvénde enbart innehdll CT-bilder fran
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patienter utan synliga patalogiska forandringar. Det innebér alltsé att nnUNet inte har
exponerats for kérlstrukturer som paverkas av sjukdom, exempelvis forgreningar vid
lungfibros. I efterhand bedomer vi att om vi haft tillgéng till ett storre och mer varierat
dataset, dir dven patologiska fall ingick, hade detta sannolikt forbéttrat nnUNets formaga att
generalisera till nya data. Detta styrks ocksa av tidigare forskning som visat att
dataméngdens sammanséttning, sirskilt inkluderingen av patologiska fall, har en stor
paverkan pa modellens prestanda och formagan att generalisera [27]. En sddan forbattring
hade ocksa kunnat 6ka modellens kliniska anvéndbarhet, sérskilt i diagnostiska sammanhang
dér det enligt Jimmy Yu &r avgorande att kunna skilja mellan friska och sjuka kérlstrukturer.

5.4 Begriansningar med DSC

Aven om DSC ir ett etablerat matt for att kvantifiera dverlappningen mellan tva
segmenteringsmasker [21], har vi i detta projekt identifierat flera begrdnsningar som gor att
vi anser att DSC &r otillridckligt som ett ensamt matt for att fullt ut kunna bedéma
segmenteringskvalitet for lungkérl. Under projektets gang observerade vi att DSC inte alltid
ger en heltidckande bild av modellens faktiska prestanda. Trots hoga DSC-vérden i den tredje
traningsrundan, se tabell 2, observerades att tunna perifera kérl ofta missades. Detta innebér
att modellen kunde ha stora strukturella brister, exempelvis avbrott i kdrltradet, utan att detta
1 storre utstrackning paverkade DSC-vérdet.

Dessa observationer dverensstimmer med tidigare forskning. Reinke et al. [28], visade att
DSC ér déligt pa att finga topologiska fel som exempelvis avbrott i strukturer, och att det
diarmed kan ge falsk bild av modellens prestanda i segmenteringsuppgifter som kriaver
strukturell integritet. P& liknande sétt argumenterar Karimi och Salcudean [29] for att DSC
bor kompletteras med andra métt, som exempelvis Hausdorft-avstand.

Mot denna bakgrund av dessa begridnsningar anser vi att DSC bor tolkas med viss
forsiktighet och inte anvéndas ensamt. Istéllet anser vi att det bor kompletteras med
utvirderingsmatt som dr sdrskilt lampade for att finga segmenteringskvalitet i perifera och
tunna kérlgrenar.

5.5 Feltyper och felkillor i segmenteringen

Trots att processen for att skapa referenssegmenteringar utgjorde en central styrka i
projektet, finns det risker som bor beaktas. En av dessa ér risken for systematiska tolkningar
av anatomiska strukturer. Det innebdr att vissa kérl tolkas pd samma sitt varje gang, till
exempel att sma kérl ofta bedoms hora till eller inte hora till karltradet. Detta kan i sin tur
paverka hur vissa kérl segmenteras eller utelamnas.

Vara resultat visade exempelvis att modellen ibland 6versegmenterar kéarlstrukturer. I figur
16 syns en dversegmentering av specifika karlomraden. Trots att pseudo Dice-vérdet
kontinuerligt forbéttrades och dversteg 0.90 efter cirka 150 epoker (figur 14 och figur 17)
och trots lag valideringsforlust, kvarstod tydliga segmenteringsfel efter bade trdningsrunda 2
och 3. Detta visar att hoga DSC-vérden inte alltid speglar god anatomisk precision, sarskilt i
mer komplexa strukturer som lungkérl. Om sédana fel forekommer konsekvent finns en risk
att modellen lir sig dessa monster och dterger dem i sina forutsdgelser. Problemet kan
forstirkas av variationer i kvalitet och metodik mellan olika referenssegmenteringar.
Modeller som trénas pa ett mindre antal fall &r sérskilt kénsliga for denna typ av
systematiska fel, eftersom enstaka avvikelser far storre genomslag jamfort med traning pa ett
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storre och mer varierat dataset.
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6 Slutsats

Automatisk segmentering med hjélp av nnUNet dr mojlig dven pa exspiratoriska CT bilder

tagna utan kontrastmedel. Studien visar att modellen har god inldrningsférmaga och uppnar
forbattrad prestanda redan efter ett fatal traningsomgangar. Med ytterligare optimering och

validering har metoden potential att implementeras i klinisk praxis for att underlitta analys

av nativbilder dir kontrastmedel inte kan anvéndas.
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Bilaga 1: nnUNet kommando i Terminal
For att aktivera nnUNet:

conda activate nnunet-env

For att kora forbearbetning (preprocessing):

Med 3d fullres konfiguration:

nnUNetv2 plan_and preprocess -d 1 -c 3d_fullres --verify dataset integrity

Med 2d konfiguration:

nnUNetv2 plan_and preprocess -d 1 -c 3d_fullres --verify dataset integrity

For att kora triningen:

Med 3d_fullres konfiguration:

nnUNetv2 train 1 3d_fullres all

Med 2d konfiguration:

nnUNetv2_train 1 2d all

For automatisk segmentering (m.a.o inferens):

Med 3d fullres konfiguration:

nnUNetv2 predict -i nnunet_input -o nnunet output -c¢ 3d_fullres -f all --save probabilities

Med 2d konfiguration:

nnUNetv2 predict -i nnunet_input -o nnunet_output -c 2d -f all --save probabilities






Bilaga 2: Konfigurationsfilen dataset.json for trining i nnUNet

Koden i VSC for att kora trdningen:

{

"channel names": {
"o": "CT"

}s

"labels": {
"background": 0,
"vessel": 1

}

n

b
ile_ending": ".nrrd",
"numTraining": 5,

}






Bilaga 3: MATLAB KOD for DSC

OO NOOWVAEWNRE

=
= ®

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

clc; clear all;

% Filvagarna till NRRD-filerna
nnunet_seg_path = 'C:\Users\46790\Desktop\inferens3\case_036.nrrd";
user_seg_path = 'C:\Users\46790\Desktop\FullstandigtSeg\case_036_fullstandigt.nrrd’;

% Laser filerna

nnunet_seg = nrrdread(nnunet_seg_path);
user_seg = nrrdread(user_seg_path);

% omvandla segmenteringarna till bindra bilder
nnunet_seg_bin = nnunet_seg > 0;
user_seg_bin = user_seg > 0;

% Berdknar Dice-koefficienten
intersection = nnunet_seg bin & user_seg_bin; % skarning mellan de tva segmenteringarna
dice = 2 * sum(intersection(:)) / (sum(nnunet_seg bin(:)) + sum(user_seg_bin(:)));

% Resultat:
disp(['DSC: ', num2str(dice)]);
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