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Streszczenie

Tlo. Modele detekcji i segmentacji urazéw w tomo-
grafii komputerowej (CT) sa szczegdlnie podatne
na artefakty walidacji przy malej liczbie pacjen-
tow. Korelacja sasiednich przekrojow w osi Z moze
powodowaé przeciek informacji przy podziale per-
slice, co sztucznie zawyza metryki.

Cel. Por6éwnac¢ detekcje 2D i segmentacje 3D przy
walidacji na poziomie pacjenta oraz zapropono-
waé minimalny zestaw sanity-checkéw pozwalajacy
odroéznié blad pipeline’u od rzeczywistego braku
uogolniania.

Metody. Dla detekcji 2D poréwnaliSmy scenariusz
z przeciekiem (split per-slice) z poprawnym sce-
nariuszem (split per pacjent), raportujac mAP
oraz krzywe Precision—Recall w funkcji progu con-
fidence. Dla segmentacji 3D zastosowaliSmy nnU-
Net (3d_fullres) w schemacie LOSO (23 foldy) i
raportowaliSmy Dice oraz miary btedéw FP i FN.
Poprawnos$é pipeline’u zweryfikowaliSmy testem
single-case overfit, kontrola deterministycznosci
inferencji oraz audytem masek i prébkowania fore-
ground.

Wyniki. Przy podziale per-slice detekcja osiggala
pozornie wysoka skutecznosé (F1 ~ 0.923). Po przej-
Sciu na split per pacjent nastgpilo zalamanie jako-
$ci (Precision =~ 0.117, Recall = 0.055, F1 ~ 0.075), co
wskazuje na silnie ograniczone uogdlnianie miedzy
pacjentami. W segmentacji 3D uzyskano mediane
Dice = 0.0, a 22/23 przypadki mialy Dice < 0.05
(Srednia 0.0054). Jednoczesnie single-case overfit
osiggal Dice =~ 0.97, co potwierdza poprawnosé ety-
kiet i pipeline’u oraz sugeruje, ze dominujacym
problemem jest uogdlnianie przy maltym N i skraj-
nej nierownowadze foreground.

Whnioski. Dla matych zbioréw CT konieczna jest
walidacja patient-level oraz raportowanie sanity-
checkéw, ktére minimalizujg ryzyko blednej in-
terpretacji “dobrych” wynikéw uzyskanych przez

przeciek danych.

1 Wprowadzenie

Zadania detekcji 1 segmentacji urazow w CT sa trudne
ze wzgledu na male i rzadkie zmiany, duza zmienno$c
miedzy pacjentami oraz silna korelacje przekrojow w osi z.
W przypadku uczenia na przekrojach 2D, pozornie dobre
wyniki moga byé wynikiem blednego podzialu danych
(np. split per-slice), natomiast w segmentacji 3D problemy
moga wynikaé¢ zaréwno z generalizacji, jak i z bledow
pipeline’u (np. konwersji masek, niezgodnosci geometrii).

Ryzyko patient leakage przy pracy na przekrojach 2D jest
dobrze opisane w literaturze. Yagis i wsp. pokazali, ze
split na poziomie slice moze sztucznie zawyzaé¢ wyniki, a w
skrajnym tescie daje bardzo wysoka skutecznosé nawet dla
losowo przypisanych etykiet; efekt ten znika po przej$ciu
na podzial subject-level.|2] Dlatego w tej pracy traktujemy
podzial na poziomie pacjenta jako warunek konieczny dla
wiarygodnej oceny modeli.

Wkladem pracy jest (i) audyt walidacji na poziomie pa-
cjenta dla detekeji 2D i segmentacji 3D, (ii) analiza putapek
metryk w detekcji, oraz (iii) protokol sanity-check, ktory
ujawnia blad pipeline’u, gdy model nie potrafi przeuczyé¢
nawet danych treningowych w trybie inferencji.

2 Dane i adnotacje

2.1 Zbioér danych

Zbior obejmuje N = 23 pacjentow z badaniami CT oraz
adnotacjami urazow.

W wariancie 2D analizujemy lacznie 7360 przekrojéow, z
czego 5 861 jest dodatnich, a 1499 ujemnych. Slice dodatni
definiujemy jako przekroj zawierajacy co najmniej 1 obiekt



GT (bbox) — tj. przekroj, na ktérym uraz jest widoczny
i zostal oznaczony w adnotacjach 2D. Yf.acznie oznaczono
78 unikalnych instancji urazéw ($rednio 3.39 na pacjenta,
zakres 2—6), przy czym kazda instancja moze by¢ widoczna
na wielu kolejnych slice (stad rozne rzedy wielkosci: in-
stancje 3D vs liczba adnotacji 2D per-slice). Wystepuje
12 klas urazow: CC, CK, CO, G, MK, MO, MS, SAH,
SDH, Z, ZK, ZX; definicje skrétéw oraz mapowanie na
kategorie anatomiczne i identyfikatory etykiet w modelu
wieloklasowym zestawiono w Tabeli

W tej pracy prowadzimy dwa réwnolegle strumienie
eksperymentéw oparte o te sama kohorte 23 pacjentow,
ale o réznej jednostce obserwacji i r6znych etykie-
tach: (i) detekcje 2D/2.5D na poziomie pojedynczego
przekroju (slice) z ramkami bbox oraz (ii) segmentacje
3D na poziomie wolumenu z maska binarna (uraz vs tlo).
Strumienie te byly prowadzone réwnolegle po to, aby
sprawdzi¢, czy przy malym N i rzadkim foreground kto-
rykolwiek wariant (2D lub 3D) daje stabilniejsze wyniki
oraz aby zdiagnozowaé, czy obserwowane porazki wyni-
kaja z bledow walidacji/pipeline’u, czy z realnego braku
generalizacji.

W zwiazku z tym nie mieszamy “$wiatow” 2D i 3D:
wszedzie jawnie podajemy (a) jednostke obserwacji (slice
vs pacjent/wolumen), (b) protokét walidacji (per-slice vs
patient-level/LOOCV /LOSO) oraz (c) odpowiadajace im
statystyki danych i metryki.

Dataset card (wersja 1): detekcja 2D (YOLO;
bbox per slice)

Cel zadania. Detekcja (binarna lub wieloklasowa) urazow
na pojedynczych przekrojach CT.

Jednostka obserwacji (sample). Pojedynczy przekroj
CT (2D) po preprocessingu (windowing, resize/letterbox

itp.).

Co jest etykieta i co jest “obiektem GT”.

e Etykieta klasy (multi-class): jedna z 12 klas {CC,
CK, CO, G, MK, MO, MS, SAH, SDH, Z, ZK, ZX}.

e Obiekt GT (w ewaluacji detekcji): pojedynczy bo-
unding box na danym slice (tj. jedna ramka bbox =
(z1,y1,®2,y2)) z przypisana klasa. W detekcji “liczba
GT obiektéw” oznacza zatem liczbe ramek bbox w
zbiorze ewaluacyjnym (a nie liczbe pacjentéw ani liczbe
instancji 3D).

Definicja “pozytywu”.

e Pozytywny sample (positive slice): slice, na ktérym
wystepuje co najmniej 1 obiekt GT (co najmniej 1 bbox)

lub (w definicji spojnej z 3D) slice z co najmniej 1 voxel
foreground w masce 3D.

e Pozytywny obiekt (positive object): pojedynczy
obiekt GT (bbox) na danym slice.

Kluczowe liczby (nasza kohorta).

e N = 23 pacjentow.

e 7360 slice tacznie; 5861 slice dodatnich (tzn. z co naj-
mniej 1 bbox w adnotacji 2D).

e 78 instancji urazow w sensie kliniczno-3D (instan-
cje/zmiany liczone per pacjent w wolumenie; patrz karta
3D).

e Dodatkowo utrzymujemy wariant “pojedynczy repre-
zentatywny przekrdj na uraz” (plik locations.csv;
2399 rekordow), uzyteczny do analiz pomocniczych;
glowny trening/ewaluacja YOLO korzysta z listy wszyst-
kich przekrojow z widocznymi urazami (urazy_full_
list.csv; 5861 rekordow).

Uwaga: konflikt “78 vs 2475” (i gdzie wchodza
TP/FP/FN).

e 78 odnosi sie do liczby unikalnych instancji urazéw w
wolumenach (“ile zmian w kohorcie”).

e 2475 w Tabeli [5] to liczba TP (trafionych bbox) w
scenariuszu z przeciekiem (split per-slice) — to nie jest
liczba instancji 3D.

e W tym samym scenariuszu liczba obiektow GT (bbox)
w ewaluacji wynosi GT = TP + FN = 2475 4+ 91 = 2566
(Tabela [5)).

e Roznica skali bierze sie stad, ze jedna instancja urazu
3D moze obejmowaé wiele slice i w danych 2D jest
reprezentowana przez wiele ramek bbox (po jednej na
slice).

Dataset card (wersja 2): segmentacja 3D (nnU-
Net; maska binarna per wolumen)

Cel zadania. Segmentacja binarna uraz vs tto w 3D
(wolumen CT).

Jednostka obserwacji (sample). Pojedynczy wolumen
CT jednego pacjenta (po preprocessingu nnU-Net: resam-
pling + normalizacja).

Co jest etykietg i co jest “GT”.

e GT w segmentacji: binarna maska 3D € {0,1} w tej
samej geometrii co wolumen (injury vs background).

e “Liczba GT obiektow” w 3D: w tym strumieniu
zadanie jest maskowe (voxel-wise), wiec podstawowa



Skrot Nazwa kliniczna (EN) Nazwa kliniczna (PL) Kategoria ID
MS  Cerebral contusion Sthuczenie moézgu Brain 1
MK  Brain haematoma Krwiak moézgu Brain 2
SAH Subarachnoid haemorrhage = Krwotok podpajeczynoéwkowy Meningeal hemorrhage 3
SDH Subdural haemorrhage Krwiak podtwardéwkowy Meningeal hemorrhage 4
CC  Scalp laceration Rozerwanie skéry gtowy Scalp 5
CK  Scalp contusion Sttuczenie skory glowy Scalp 6
ZK  Fracture with haematoma Ztamanie z krwiakiem Skull fracture 7

Z Fracture Zlamanie kosci czaszki Skull fracture 8
ZX  Displaced fracture Ztamanie z przemieszczeniem Skull fracture 9
CO  Subcutaneous emphysema Odma podskérna Air 10
MO  Intracranial emphysema Odma wewnatrzczaszkowa Air 11

(pneumocephalus)
G Glial scar (gliotic scar) Blizna glejowa Scar 12

Tabela 1: Definicje klas i skrotow urazéw oraz mapowanie na kategorie anatomiczne i identyfikatory etykiet w

modelu wieloklasowym (ID=0 oznacza tto).
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Tabela 2: Statystyki zbioru danych: “twarde minimum”
do glownego tekstu. Szczegdly (czestosci per-klasa,
rozklady objetosci urazéw i miary rzadkosci foregro-
und) podano w Aneksie

jednostka prawdy jest zbior voxel-i foreground, a
nie bbox. Jesli potrzebna jest liczba obiektéw, mozna
ja zdefiniowaé¢ jako liczbe instancji (np. sktadowych
spojnych) w masce; w naszej kohorcie odpowiada temu
liczba 78 instancji urazéw raportowana powyzej.

Definicja “pozytywu”.

e Pozytywny sample (positive case): pacjent z nie-
pusta maska (co najmniej 1 voxel foreground). W tej
kohorcie wszystkie 23/23 przypadki maja niepusty fore-
ground (audyt wartosci masek).

Kluczowe liczby (nasza kohorta).

e N = 23 wolumeny (po 1 na pacjenta).

e Maski binarne {0,1}; foreground ekstremalnie rzadki
(Srednio 0.0126% voxel-i).

biegu urazu, a cze$¢ zmian mogla mie¢ charakter subtelny
i trudny do oceny w standardowym odczycie. W praktyce
moze to oznaczaé obciazenie zbioru w kierunku przypad-
kéw “trudnych” oraz ograniczona czytelnosé urazéw w
pojedynczym badaniu.

Rozklad klas urazéw raportujemy na poziomie pacjenta
(nie per slice), jako liczbe pacjentéw z dana klasa oraz
liczbe dodatnich slicebw na pacjenta, poniewaz sasiednie
slice w osi Z sg silnie skorelowane.

2.2 Format danych i adnotacje

W detekcji wykorzystujemy pliki CSV o schemacie: case,
x1, y1, x2, y2,label,mirror,z, gdzie mirror oznacza
augmentacje, a z jest indeksem przekroju.

Procedura adnotacji i kontrola jakosci etykiet. Ad-
notacje przygotowal radiolog. Oznaczenia nie byly weryfi-
kowane przez drugiego eksperta, a sporne przypadki roz-
wiagzywano ad hoc (bez formalnego protokotu arbitrazu).
W detekcji 2D dysponujemy dwiema reprezentacjami ad-
notacji: (i) locations.csv zawiera jeden reprezentatywny
przekroj (pojedynczy bbox) dla kazdego wpisu urazu (2 399
rekord6w), natomiast (ii) urazy_full_list.csv zawiera



liste wszystkich przekrojow, na ktérych dany uraz jest
widoczny i zostal oznaczony (5861 rekordow). W glow-
nych eksperymentach YOLO (trening/ewaluacja per-slice)
wykorzystujemy urazy_full_list.csv, tj. bbox sa zde-
finiowane na kazdym slice z widocznym urazem, a nie
wylacznie na pojedynczym przekroju.

Wszystkie transformacje geometryczne obrazu, w szcze-
golnosci resize oraz ewentualny letterbox/padding, sa de-
terministycznie odtwarzane dla bbox. Dla kazdej probki
logujemy parametry transformacji (skala, przesuniecie) i
weryfikujemy poprawnosé przez losowa inspekcje wizualng
(obraz z nalozonym bbox po wszystkich transformacjach).
Ten krok jest konieczny, poniewaz nawet niewielki btad w
mapowaniu wspotrzednych prowadzi do sztucznego wzro-
stu FN i pozornego “braku generalizacji”.

2.3 Preprocessing CT

Preprocessing obejmuje konwersje DICOM do skali Houns-
fielda (HU), a nastepnie standardowy windowing (C/W).
W wariancie 2.5D (multi-window) stosujemy trzy state
presety okien jako trzy kanaly wej$ciowe (np. brain, sub-
dural, bone). Kazdy kanal jest obcinany do [C'—W/2, C'+
W/2] i normalizowany do zakresu [0, 1].

Dla segmentacji 3D wykorzystano standardowy preproces-
sing nnU-Net (fingerprinting danych, resampling i norma-
lizacja intensywnosci).

2.4 Ryzyka jakosci danych

W pracy identyfikujemy ryzyko btedéw geometrii i kon-
wersji masek (np. przesuniecia przy TIF—NIfTI), co moze
prowadzi¢ do zanizania wynikéw i falszywej interpretacji
jako “staba generalizacja”.

Dodatkowo uwzgledniamy potencjalne ryzyko kliniczno-
selekcyjne: kohorta moze byé wzbogacona o przypadki
trudne (w tym zmiany subtelne/“occult”), co utrudnia
uczenie i interpretacje wynikéw przy matym V.

3 Metody

3.1 Protokoét walidacji i splity

Stosujemy podzial danych na poziomie pacjenta, aby unik-
naé patient leakage. Dodatkowo raportujemy wyniki w
protokotach LOOCV /LOSO w celu maksymalizacji wyko-
rzystania malego zbioru.

Projekt walidacji opieramy na rekomendacjach dotycza-
cych CV w obrazowaniu medycznym, ze szczegélnym naci-
skiem na rozdziatl danych na poziomie pacjenta oraz jedno-
znaczne raportowanie jednostki niezaleznej obserwacji. 3]
Dodatkowo unikamy sytuacji “uzycia danych dwa razy”
(strojenie i ocena na tych samych foldach bez separacji
zewnetrznej), ktéra moze prowadzi¢ do nadmiernie opty-
mistycznych estymacji bledu.[4]

3.2 Dane i etykiety (minimum rapor-
towe)

Minimum raportowe: (i) tacznie 7360 slice, (ii) 5861 slice
dodatnich i 1499 ujemnych (definicja 2D: obecnos$é co naj-
mniej 1 bbox na danym slice), (iii) 78 unikalnych instancji
urazéw w calej kohorcie, (iv) 12 klas urazéw (CC, CK,
CO, G, MK, MO, MS, SAH, SDH, Z, ZK, ZX) z czesto-
$ciami raportowanymi per pacjent, (v) wieloetykietowosé:
pacjenci maja 2-6 klas, srednio 3.39 klasy na pacjenta. Dla
3D rozklad foreground jest skrajnie rzadki na poziomie
wokseli: frakcja voxeli foreground w wolumenie wynosi
grednio 0.0126%.

Etykiety bbox maja posta¢ (x1, yi, x2, y2) w ukla-
dzie wspolrzednych obrazu po preprocessing (np. re-
size/letterbox); opisujemy regul¢ mapowania wspoirzed-
nych podczas skalowania.

3.3 Preprocessing DICOM i windo-
wing

Preprocessing obejmuje konwersje z DICOM do HU oraz
standardowy windowing (C/W). W przypadku podejscia
2.5D (multi-window) stosujemy trzy stale presety windo-
wingu jako trzy kanaly wejsciowe (brain, subdural, bone);
szczegbdlowe wartosci podano w Aneksie (Sekcja@[). Kazdy
kanal jest obcinany do [C — W/2, C + W/2] i normalizo-
wany do zakresu [0, 1].

3.4 Strategia splitu i kontrola leaku
Stosujemy dwa scenariusze walidacyjne:

1) Baseline bledny (dla demonstracji
artefaktow): split per-slice (bez grupowania po
pacjencie), co moze prowadzi¢ do przecieku
pacjentowego.

2) Baseline poprawny: split per pacjent (docelowo:
MultilabelStratified ShuffleSplit dla
stratyfikacji wieloetykietowej), oraz protokoty
LOOCV/LOSO, gdzie jednostka jest pacjent.



Dla stratyfikacji wieloetykietowej (jesli uzywana) probka
jest pacjent, a etykieta — wektor obecnosci klas na pozio-
mie pacjenta.

Brak przecieku weryfikujemy proceduralnie: (i) listy iden-
tyfikatorow pacjentéw w train/val sa rozlaczne, (ii) brak
duplikatow plikéw pomiedzy splitami, (iii) logujemy konfi-
guracje splitu jako artefakt eksperymentu.

3.5 Ewaluacja (metryki) i poprawna
interpretacja

Detekcja 2D. Raportujemy mAP@0.5 i mAP@0.5:0.95
oraz Precision/Recall/F1 (dla ustalonego progu confidence
i kryterium trafienia opartego o IoU). W detekcji nie
raportujemy TN; accuracy pomijamy. Punkt pracy
modelu definiujemy przez limit FP /patient, raportujac
czulos¢ dla kilku pozioméw FP /patient (FROC).

3.5.1 Parametry ewaluacji detekcji 2D (IoU,
matching, NMS)

Parametr Wartosé Opis

IoU threshold dla TP  0.50:0.95 10 wartosci od 0.50

(mAP) do 0.95 (krok 0.05)

IoU threshold dla 0.50 Pojedynczy prog

mAP50

Matching predykcji Greedy Sortowanie po con-

do GT fidence; 1 predyk-
cja moze byé dopa-
sowana do maks. 1
obiektu GT (i od-
wrotnie)

NMS IoU threshold 0.45 Domyélnie 0.7, ale
nadpisane w kodzie
(iou=0.45)

Confidence threshold 0.001 Niski prog dla pelnej

(train/val) krzywej Precision—
Recall (conf=0.001)

max_det 3 Maksymalnie 3
detekcje na obraz
(max_det=3)

agnostic_nms False NMS per-class

(agnostic_nms=False)

Tabela 3: Parametry ewaluacji detekeji 2D: progi IoU,
zasady dopasowania predykcji do obiektow GT oraz
ustawienia NMS i progéw confidence.

Segmentacja 3D. Raportujemy Dice oraz voxel-wise

precision/recall, a dodatkowo objetosci bledéow FP/FN w
3

mm°.

3.6 Modele
3.6.1 Detekcja 2D

W detekcji 2D wykorzystujemy modele YOLO jako gtowna
architekture detekcyjna (warianty: yolov8m, yololim).

Dla YOLO cytujemy wersje narzedzia i repozytorium (np.
Ultralytics), poniewaz nie zawsze istnieje odpowiadajaca
praca naukowa dla konkretnej wersji implementacji.[I]

Augmentacje oraz parametry treningu dla YOLO raportu-
jemy w Sekc;ji 7| (Reproducibility), wraz z wersja biblioteki
i identyfikatorem konfiguracji eksperymentu.

Podejscie 2.5D w tym kontekscie oznacza wariant multi-
window: 3 kanaly wejSciowe odpowiadajg 3 stalym oknom
(C, W) zastosowanym do tego samego przekroju.

Szczegdlowe parametry treningu i inferencji (w tym zakres
progéw confidence oraz IoU dla NMS) podano w Sekcji IE

Tryby etykietowania (binary vs multi-class). W
detekcji 2D raportujemy dwa rozlaczne ustawienia ekspe-
rymentalne: (i) binary (wszystkie klasy urazéw scalone;
single_cls=True) oraz (ii) multi-class (12 klas treno-
wanych osobno; single_cls=False). Odpowiadajace im
ustawienia zostaly jawnie rozdzielone w Aneksie (Tabele
i, a w Sekcji Wyniki kazdy rysunek/macierze pomytek
oznaczamy, ktérego trybu dotycza.

3.6.2 Segmentacja 3D

Segmentacje 3D realizujemy w nnU-Net (konfiguracja
3d_fullres, architektura ResidualEncoderUNet; planner:
nnUNetPlannerResEncM) dla zadania binarnego uraz vs
tlo.

nnU-Net zostal wybrany jako punkt odniesienia, ponie-
waz jest szeroko stosowanym, samo-konfigurujacym podej-
$ciem do segmentacji biomedycznej, ktére automatyzuje
kluczowe decyzje treningowe i preprocessingowe.|5] Dzigki
temu ograniczamy liczbe recznych wyboréw, co jest istotne
w rezimie matego N.

3.6.3 Segmentacja 3D: konfiguracja i protokot
treningu (nnU-Net v2)

Framework i walidacja. Framework: nnU-Net v2. Pro-
tokot walidacji: LOSO (Leave-One-Subject-Out), 23 foldy,
gdzie w kazdym foldzie 1 pacjent jest walidacja/testem, a
pozostale 22 pacjenty stanowia zbiér treningowy.



Preprocessing (nnU-Net). Uzyto standardowego pre-
processingu nnU-Net v2 (fingerprinting danych, resam-
pling do medianowego spacing oraz normalizacja intensyw-
nosci). Parametry podano w Tabeli

Test-Time Augmentation (inferencja). W inferencji
stosowano TTA: mirroring axes (0, 1, 2), tile step size =
0.5 oraz Gaussian smoothing: wlaczone.

Konfiguracja raportowana w wynikach finalnych.
Parametry treningu i optymalizacji oraz ustawienia
sieci/probkowania zestawiono w Tabeli

3.7 Metryki i ich pulapki

W zadaniach z bardzo matymi, niepewnymi lub rzad-
kimi zmianami metryki nakladania (np. Dice) moga
by¢ niestabilne i silnie zalezne od objetosci referencji, a
takze nie karzg wprost falszywych alarmoéw w “pustych”
przypadkach.[6] Dlatego oprocz Dice raportujemy metryki
uzupelniajace zgodne z przegladem klasycznych miar seg-
mentacji 3D (m.in. dystanse powierzchniowe).[7] Dla kom-
ponentu detekcyjnego (FP/scan przy zadanym poziomie
czulosci) sensownym standardem jest analiza FROC, po-
wszechnie stosowana w detekcji zmian w obrazowaniu
medycznym. [8]

Parametr Wartosé

Konfiguracja 3d_fullres

Architektura ResidualEncoderUNet 3.7.1 Detekcja

Planner nnUNetPlannerResEncM

Liczba epok 1000

Optimizer SGD, Ir 0.01, momentum 0.99, Ne-Raportujemy mAP@0.5 oraz mAP@0.5:0.95, a takze Pre-
sterov: on, weight decay 3 x 107° cision, Recall i F1 w funkcji progu confidence.

Scheduler PolyLR

Iterations per epoch 250

Validation  itera- 50

tions 3.7.2 Segmentacja

Patch size [96, 160, 160]

Batch size 2

Deep supervision wlaczone Dla segmentacji raportujemy Dice oraz voxel-wise pre-

Foreground over- 0.33 cision/recall, a takze wolumeny bledéw FP/FN w mm?.

sampling Obliczono voxel-wise macierz pomytlek dla segmentacji bi-

Loss Dice + Cross-Entropynarnej (injury vs background). Dla kazdego folda LOOCV

(DC_and_CE_loss); Dice: Memory-zliczano liczbe wokseli TP, FP, FN oraz TN w przestrzeni

EfficientSoftDiceloss;
Dice: True

Batch predykcji zgodnej z geometria GT, a nastepnie sumowano

te zliczenia po wszystkich 23 foldach. Oprécz macierzy

Tabela 4: Konfiguracja i protokot treningu dla seg-
mentacji 3D (nnU-Net v2) raportowane w wynikach
finalnych.

Augmentacje. W treningu nnU-Net stosowano domy$lne
augmentacje 3D: rotacje, skalowanie, elastyczne deforma-
cje, mirroring wzgledem osi, modyfikacje jasnosci i gamma,
szum i rozmycie Gaussa oraz symulacje niskiej rozdziel-
czosci. Szczegdlowe parametry augmentacji zestawiono w
Aneksie (Sekcja [E).

Ze wzgledu na nieréwnowage foreground rozwazaliSmy
réwniez warianty funkcji straty oparte o indeks Tversky
(w tym focal Tversky), jednak w naszych prébach nie
przyniosty powtarzalnej poprawy, dlatego nie raportujemy
ich wynikow.[12]

1Szczegoty techniczne (np. dokladne ustawienia interpola-
cji i przetwarzania masek w resize_segmentation/one-hot)
pozostawiono poza glownym tekstem jako element reproduko-
walnosci.

W postaci surowych zliczenn przedstawiono wersje znor-
malizowana wzgledem klasy prawdziwej (kolumny), co
pozwala bezposrednio interpretowac czutoé¢ (TPR) i swo-
isto§¢ (TNR) przy ekstremalnej nier6wnowadze klas. Do
wizualizacji zastosowano skale logarytmiczna, aby komorki
o malych wartosciach byly czytelne.

3.8 Protokol audytu (sanity-check)

Zastosowano predefiniowany zestaw sanity-check (Aneks
Tabela . Celem bylo wykluczenie typowych awarii pipe-
line’u.

4 Wyniki

Ten fragment dotyczy wylacznie detekcji 2D/2.5D
(YOLO). Segmentacja 3D (nnU-Net) stanowi osobny stru-
mien prac opisany w oddzielnej sekcji.



4.1 Leakage experiment: binary set-
ting (single_cls=True)

W celu pokazania, jak tatwo uzyskaé¢ pozornie bardzo do-
bre metryki w danych CT silnie skorelowanych po osi
z, raportujemy wyniki dla blednego splitu per-slice (bez
grupowania po pacjencie), ktory dopuszcza przeciek pa-
cjentowy. Podkreslamy, ze “bardzo dobre wyniki” w tym
ustawieniu sg artefaktem metodologicznym.

train/box_loss train/df_loss metrics/recall(8)

o 50 100 o 50 100 o 50 100 o 50 100 1 50 100
metrics/mAPS0(B) metrics/mAP50-95(8)

a0 {* 0.005
2 o 0015

val/dfi_loss

0.004
28 0.010 0.003
27 0.002

10 0.005
26 10 0.001

s | 0,000 0.000

Rysunek 1: Wyniki YOLO w konfiguracji splitu,
ktéra dopuszcza przeciek pacjentowy (split per-
slice): krzywe treningu oraz binarna macierz po-
mylek (injury vs background). Ustawienie binary:
single_cls=True (wszystkie klasy scalone). Ten wy-
nik traktujemy jako artefakt metodologiczny i punkt
odniesienia do demonstracji problemu leaku.

4.2 Leakage experiment: multi-class
setting (single_cls=False)

W macierzy wieloklasowe]j elementy na przekatnej odpo-
wiadaja poprawnym detekcjom danej klasy, natomiast
elementy poza przekatna pokazuja dominujace pomyltki
pomiedzy klasami urazéw. Poza bledami zwigzanymi z
ttem, najwieksze pomytki miedzy klasami dotycza przy-
padkow, w ktoérych klasa CK bywa przewidywana jako G
(607 przypadkow), a takze gdy klasa G jest przewidywana
jako CK (147 przypadkow).

Ostatni wiersz predicted background nalezy interpreto-
wacé jako FN (przypadki, w ktérych model nie wykryt
obiektu), a ostatnia kolumne true background jako FP
(falszywe alarmy). TN nie raportujemy w detekcji; accu-
racy pomijamy.
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Rysunek 2: Wieloklasowa macierz pomylek dla de-
tekeji. Ustawienie multi-class: single_cls=False
(12 klas). Ostatnia kolumna “true background” od-
powiada FP, a ostatni wiersz “predicted background”
odpowiada FN. TN nie raportujemy w detekcji; accu-
racy pomijamy.
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Rysunek 3: Macierz pomylek po zastosowaniu
splitu per pacjent (bez leaku). Ustawienie binary:
single_cls=True (wszystkie klasy scalone). Wi-
doczna dominacja FN i FP oraz spadek skutecznosci,
co wskazuje na ograniczenia wynikajace z matej liczby
niezaleznych pacjentéw i duzej korelacji przekrojow.



4.3 Patient-level split (no leakage):
performance collapse and data li-
mitation

Dla splitu per pacjent (bez przecieku) obserwujemy istotny
spadek skutecznosci i dominacje btedéw FN/FP. Zliczenia
TP/FP/FN dla obu scenariuszy zestawiono w Tabeli
interpretacja btedéw zwigzanych z ttem znajduje sie w
Sekcji Metody.

Split TP FP FN
Per-slice (z przeciekiem) 2475 320 91
Per pacjent (bez przecieku) 76 572 1306

Tabela 5: Zliczenia TP/FP/FN dla detekcji 2D w sce-
nariuszu z przeciekiem (split per-slice) oraz w walidacji
patient-level (split per pacjent). Jednostka zliczeri jest
obiekt GT (bbox) na pojedynczym obrazie 2D (slice),
tj. suma po wszystkich ewaluowanych slice w danym
scenariuszu.

4.3.1 YOLO LOSO: FROC i punkt pracy

Dodatkowo ocenilismy detekcje w protokole leave-one-
subject-out (LOSO, N = 23), gdzie w kazdym foldzie
jeden pacjent stanowil walidacje. Jako gléwna miare ra-
portujemy krzywg FROC, czyli czutosé obiektowa w funk-
cji liczby falszywych detekcji na pacjenta (FP/patient),
poniewaz jest to bardziej interpretowalne klinicznie niz
pojedyncza wartos¢ mAP. W zakresie FP /patient < 2 uzy-
skana czulosé obiektowa byla bardzo niska, co wskazuje
na brak stabilnej generalizacji w rezimie patient-level przy
matej liczbie pacjentow.

4.3.2 Failure mode: wplyw rozmiaru zmiany

Aby zidentyfikowa¢ dominujacy tryb porazki, przeanalizo-
walismy czulosé¢ w zaleznosci od rozmiaru adnotacji (pole
bbox). Wyniki wskazuja na istotny spadek czulosci dla
matych zmian, co jest spojne z silng nieréwnowaga klas i
bardzo malym sygnatem w danych. W praktyce oznacza
to, ze model czesciej wykrywa wieksze, bardziej rozlane
urazy, a male ogniska pozostaja niewidoczne w rezimie
patient-level.

Rys. [f] przedstawia wieloklasowa macierz pomytek dla de-
tekcji w ustawieniu patient-level po poprawie. Dominacja
wiersza predicted background wskazuje, ze gtéwnym try-
bem porazki sa niewykrycia obiektéw (FN) we wszystkich
klasach, a nie mylenie typow urazéw miedzy soba. Ostatni
wiersz predicted background nalezy interpretowac jako
FN; a ostatniag kolumne true background jako FP.

FROC Curve: Sensitivity vs FP per Patient
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Rysunek 4: FROC dla YOLO w protokole LOSO
(N = 23). Os X: FP/patient, 08 Y czulos¢ obiektowa
(TP/GT) liczona przez dopasowanie bbox z kryterium
TIoU > 0.5. Zaznaczono punkty pracy odpowiadajace
wybranym limitom FP/patient (np. 1 i 2) oraz odpo-
wiadajace im progi confidence.

Recall by BBox Size
GT BBox Area Distribution: TP vs FN (Small < 1161, Medium < 4095, Large = 4095 px?)
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Rysunek 5: Czutosé (TP/GT) w funkeji rozmiaru bbox
GT. Obiekty podzielono na kategorie rozmiaru na
podstawie pola bbox. Dopasowanie bbox z kryterium
IoU > 0.5.
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Rysunek 6: Wieloklasowa macierz pomytek YOLO
w walidacji patient-level (bez przecieku). Ustawienie
multi-class: single_cls=False (12 klas).

4.3.3 Ablacja: rozmiar modelu, augmentacje
i downsampling

Po poprawieniu splitu na poziomie pacjenta, zmiana roz-
miaru modelu YOLO, polityki augmentacji oraz zwiek-
szenie liczby przekrojow (cofniecie downsamplingu) nie
doprowadzily do istotnej poprawy metryk, co wskazuje na
dominujace ograniczenie liczby i ré6znorodnosci niezalez-
nych pacjentow.

4.4 Segmentacja 3D: sanity-check
(nnU-Net LOOCV /LOSO)

W protokole LOSO (23 foldy, jeden pacjent jako test) roz-
ktad Dice dla klasy uraz jest skrajnie skosny z dominacja
przypadkow bez naktadania (zero overlap); podsumowanie
statystyk przedstawiono w Tabeli [6]
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oy ol wa

W b
: M,,.,,"l«'r b E LRl

H
o ™ W« me

b «-‘“”'www

Best vs Final Pseudo Dice Per Fold

T
i
i
|
s |
i
i
| 2oa
" i a
O 1 5
3 i g
S | Fos
3 |
i 0z
|
i
N i
: l )
o oo
000 00 ols 020
e

Rysunek 7: Statystyki treningu nnU-Net 3D (LOSO,
23 foldy). Goérny lewy panel: krzywe training loss w
funkcji epoki dla przyktadowych foldow. Gorny prawy
panel: pseudo-Dice raportowany w trakcie treningu
dla tych samych foldow. Dolny lewy panel: rozktad
koricowego pseudo-Dice (epoka 999) dla wszystkich
foldéw, z zaznaczong Srednia. Dolny prawy panel: po-
rownanie pseudo-Dice dla checkpointéw best i final
w kazdym foldzie.

4.4.1 Stabilno$é¢ treningu i checkpointy

Podsumowanie rozkladu Dice dla LOSO przedstawiono
powyzej oraz w Tabeli [f]

Rys. [7] przedstawia statystyki treningu nnU-Net 3D w
protokole LOSO. Krzywe funkcji straty (loss) systematycz-
nie obnizaja sie w trakcie treningu w pokazanych foldach,
co wskazuje na stabilng optymalizacje i brak oczywistej
awarii procesu uczenia jako takiego.

Jednoczesnie metryka pseudo-Dice raportowana w trak-
cie treningu jest silnie niestabilna miedzy foldami oraz w
czasie. Rozklad koricowego pseudo-Dice (epoka 999) jest
mocno skosny z dominacja wartosci bliskich zera oraz nie-
licznymi foldami o wyzszych warto$ciach. Dodatkowo w
wiekszosci foldow checkpoint best osiaga wyzszy pseudo-
Dice niz checkpoint final, co sugeruje, ze pézna faza
treningu nie poprawia jakosci segmentacji i moze prowa-
dzi¢ do pogorszenia metryki walidacyjnej. Te obserwacje
wspieraja wniosek, ze problemem jest ograniczona genera-

Protokoét Mean SD Median

liaauja WTezime 111@}:55() 17\VT, a nie pI‘OSty bl@d pipeline’u.

Min Max

LOSO (Dice) 0.0054 0.0231  0.0000

[0.0000, ()P(segdp Dirpopektwempgako metryke diagnostyczng z

Tabela 6: Podsumowanie rozktadu Dice dla segmenta-
¢ji 3D (klasa uraz) w protokole LOSO.

1V5uvv ulculusuw‘ybh frrE=Net i nie utOZSamlamy JeJ bez-
posrednio z koricowym Dice liczonym po pelnej inferencji
wolumenowej w LOOCV /LOSO.

Wyniki sanity-check (zdefiniowane w Metodach; Tabela



wskazuja, ze: (i) powtoérzona inferencja z TTA off dala
identyczne wyniki w 11 foldach, (ii) class_locations bylo
niepuste dla 23/23 pacjentoéw, oraz (iii) Dice liczone w prze-
strzeni preprocessingu bywalto rowne 0 mimo niepustych
predykcji.

Test przeuczenia na pojedynczym przypadku (single-case
overfit) osiagnatl Dice = 0.97, co pokazuje, ze pipeline
jest zdolny do dopasowania segmentacji w kontrolowanym
ustawieniu, natomiast problem ujawnia sie przy walidacji
patient-level LOSO, gdzie wystepuje silna heterogenicznosé
miedzy pacjentami i mata liczebno$é zbioru.

~
~

4.4.2 Pipeline validation: single-case overfit

Model osiagnal Dice ~ 0.97 w tescie przeuczenia na poje-
dynczym przypadku (n = 1), podczas gdy $rednia Dice
w LOOCYV /LOSO (n = 23) wynosi ~ 0.005. Wynik ten
wskazuje, ze pipeline jest zdolny do nauczenia sie segmen-
tacji dla konkretnego przypadku, natomiast w protokole
patient-level LOOCV /LOSO wystepuje praktyczny zanik
generalizacji miedzy pacjentami.

Pipeline validation: overfit test

0.97

1.0 A

Dice Score

0.005
Single-Case LOOC\} Mean
Overfit (n=1) (n=23)

Rysunek 8: Pipeline validation poprzez single-case
overfit. Dice w tescie przeuczenia na jednym pacjencie
(n = 1) w poréwnaniu do $redniej Dice w protokole
LOOCV/LOSO (n = 23). Wysoki Dice w overfit po-
twierdza poprawno$¢ pipeline’u dla danego przypadku,
natomiast bardzo niski wynik LOOCV wskazuje na
brak generalizacji miedzy pacjentami.

4.4.3 Deterministycznosé inferencji (lock in-
ference)

W 11 foldach ponowna inferencja z zablokowanymi usta-
wieniami dala identyczne wyniki jak pierwotna ewaluacja.

10

Zgodnosé wyniosta 11/11 dla checkpointu best oraz 11/11
dla checkpointu final, a Srednia réznica Dice byla
réwna 0.0000. Wynik ten wyklucza wpltyw losowosci in-
ferencji oraz TTA na obserwowany spadek skuteczno$ci
segmentacji.

Inference reproducibility: Original vs Fixed settings
0.14
B Original
[0 Fixed (TTA off)

0.12 4
0.10 4
0.08 4

Dice = 0.05

Dice (final checkpoint)

Rysunek 9: Powtarzalno§é inferencji nnU-Net (lock
inference). Porownanie wynikow Dice dla inferencji
oryginalnej oraz inferencji z zablokowanymi ustawie-
niami (TTA off) dla 11 foldow. Wartosci sa identyczne
w obu wariantach, co wskazuje na deterministycznosé
ewaluacji. Linia przerywana oznacza prég Dice = 0.05.

4.4.4 Audyt prébkowania foreground (nnU-
Net class_locations)

Audyt préobkowania foreground potwierdzil poprawnosé
class_locations dla wszystkich przypadkow: 23/23
miato niepuste class_locations dla klasy urazu (min
3032; $rednia 8028; max 10000).

4.4.5 Audyt wartosci etykiet (label value au-
dit)

Audyt wartosci etykiet potwierdzit, ze wszystkie przypadki
maja poprawne maski binarne {0,1} z niezerowym foregro-
und (23/23) oraz typem uint8 (23/23). Odsetek wokseli
urazu byl skrajnie niski (min 0.0029%, max 0.0388%, $red-
nio 0.0126%).

4.4.6 Voxel-wise macierz pomytek (FN vs FP)

Agregowana voxel-wise macierz pomylek (23 foldy LO-
OCV) wskazuje na skrajnie niska wykrywalnosé¢ klasy
urazu: TPR = 0.18% (TP = 427, FN = 233.7k), przy
bardzo wysokiej swoistosci TNR = 99.9977% (FP = 44.8k,
TN ~ 1.93 x 10%). Precyzja wynosi 0.94%, a balanced ac-
curacy = 0.501. Accuracy pomijamy (zdominowane przez



Foreground oversampling: all cases have valid coordinates
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Rysunek 10: Audyt oversamplingu foreground w nnU-
Net. Liczba zapamietanych lokalizacji wokseli klasy
urazu (class_locations) po preprocessingu dla 23
pacjentéow. Linia kropkowana oznacza limit imple-
mentacyjny nnU-Net (10000), a linia przerywana
prég minimalny uzyteczny dla stabilnego probkowa-
nia. Wszystkie przypadki posiadaja niepuste i liczne
lokalizacje foreground.

Label value audit: all cases have correct binary {0,1} labels
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Rysunek 11: Audyt wartosci etykiet masek po prepro-
cessingu. Dla kazdego pacjenta przedstawiono procent
wokseli klasy urazu (foreground) w masce GT. Wszyst-
kie przypadki zawieraja wylacznie wartosci {0,1} i
niepusty foreground. Linia przerywana oznacza sredni
udzial foreground (0.0126%), wskazujac na ekstre-
malna nieréwnowage klas.
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TN). Wynik jest spojny z rozkladem Dice o medianie 0 i
dominacja przypadkéw bez overlap.

Confusion Matrix (Pixel Counts) Confusion Matrix (Normalized by True Class)
LOOCV Aggregated - 23 Folds LOOCV Aggregated - 23 Folds.

0.18% 0.0023%

233.7K

1929.1M

99.9977%

Rysunek 12: Voxel-wise macierz pomytek dla segmen-
tacji 3D (nnU-Net) w protokole LOOCV (n = 23
foldy). Po lewej surowe zliczenia wokseli (TP, FP,
FN, TN) zsumowane po foldach. Po prawej macierz
znormalizowana wzgledem klasy prawdziwej (kolumny
sumuja sie do 100%), co uwidacznia TPR = 0.18% dla
klasy injury oraz TNR = 99.9977% dla background.
Zastosowano skale logarytmiczna dla czytelnosci przy
silnej nierownowadze klas.

4.4.7 Dice w przestrzeni preprocessingu (bez
restoration)

Wykonano inferencje i obliczono Dice bezposrednio w prze-
strzeni preprocessingu, raportujac licznosé wokseli foregro-
und w GT i predykcji.

Dla sze$ciu uruchomienn obliczono Dice bezpos$rednio w
przestrzeni preprocessingu. W 4/6 uruchomien uzyskano
Dice = 0 mimo niepustych predykcji, co silnie wska-
zuje, ze brak pokrycia moze wystepowaé juz w przestrzeni
treningowej (a wiec nie jest to wylacznie artefakt restora-
tion/resamplingu). Zaobserwowano réznice miedzy check-
pointami (best vs final), w ktérych best bywal gorszy
od final, co sugeruje niestabilng konwergencje lub rozjazd
metryki walidacyjnej z jakoscia segmentacji.

Pacjent Fold Checkpoint Dice (preproc) |GT| (vox) |Pred|
18 9 checkpoint_final.pth 0.110316 6554
18 9 checkpoint_best.pth 0.000000 6554
1 0 checkpoint_final.pth 0.000000 14053
1 0 checkpoint_best.pth 0.000000 14053
22 14 checkpoint_final.pth 0.000000 10489
22 14 checkpoint_best.pth 0.076709 10489

Tabela 7: Sanity-check: Dice w przestrzeni preproces-
singu dla wybranych uruchomieri (best vs final). W
wielu przypadkach predykcja zawiera woksele foregro-
und, ale brak jest pokrycia z GT (Dice = 0).



Segmentation performance before restoration
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Rysunek 13: Wyniki sanity-checku w przestrzeni pre-
processingu (bez restoration/resamplingu). Dice ob-
liczono w tej samej przestrzeni, w ktoérej trenowano
nnU-Net. Dominacja przypadkéw z Dice = 0 przy
niepustych predykcjach wskazuje na problem ucze-
nia/pipeline’u niezalezny od etapu przywracania geo-
metrii.

5 Dyskusja

Kontrast pomiedzy wynikiem single-case overfit a LO-
OCV/LOSO sugeruje, ze dominujacym ograniczeniem jest
rezim maltego N oraz wysoka zmiennos$é zmian urazowych
miedzy pacjentami, a nie fundamentalna awaria narze-
dziowa. Test przeuczenia nalezy traktowaé jako kontrole
poprawnosci procesu (pipeline validation), a nie miare
skutecznosci klinicznej ani dowod generalizacji.

Mozliwy bias selekcyjny i “occult/subtle injuries”.
Zgodnie z informacja kliniczng uzyskana podczas przygo-
towania adnotacji (radiolog, komunikacja osobista, 2025)
kohorta mogta byé¢ wzbogacona o przypadki wymagajace
wielokrotnych badan kontrolnych oraz o zmiany subtelne,
trudne do uchwycenia w standardowym odczycie. Taki
dobér przypadkéw mogtby poglebiaé efekt matego N i
heterogenicznosci, ograniczajac mozliwos¢ uczenia si¢ sta-
bilnych cech miedzy pacjentami.

Hierarchia hipotez dla collapse w 2D. Obserwowany
spadek metryk po przejsciu na split patient-level interpre-
tujemy w nastepujacej kolejnosci:

(H1) Artefakt metryk przez przeciek pacjentowy
(glowny czynnik w ztym splicie). Split per-slice
umozliwia, aby niemal identyczne sasiednie przekroje
tego samego pacjenta trafialy do treningu i walidacji,
co prowadzi do pozornie wysokich wynikow.

(H2) Ograniczenia danych po naprawie splitu. Po
eliminacji leaku model jest dodatkowo ograniczany
przez (i) mate N niezaleznych pacjentéw oraz (ii)
niedoskonalosci adnotacji 2D (bbox per-slice), w tym

zmienno$¢ widocznosci urazu na sasiednich przekro-

jach i waskie marginesy, co moze wprowadza¢ label
noise i utrudniaé¢ uczenie stabilnych cech.

Test lock inference wskazuje, ze raportowane wyniki seg-
mentacji nie sa artefaktem niestabilnej ewaluacji ani usta-
wien inferencji (w tym TTA). W konsekwencji dalsza ana-
liza powinna koncentrowaé sie na przyczynach zwiazanych
z uczeniem i danymi (np. ekstremalna nieréwnowaga fo-
reground, jakos$é etykiet, sampling, heterogenicznosé¢ ura-
z6W).

Audyt class_locations wyklucza hipoteze, ze model nie
mial dostepnych wokseli foreground do oversamplingu
po preprocessingu; nie przesadza jednak o optymalnosci
oversamplingu ani o tym, czy trening powinien si¢ udaé.

Audyt wartosci etykiet ({0,1}, uint8, niepusty foreground)
wyklucza czesty, “banalny” powod Dice ~ 0 zwiazany z
blednym formatem masek i wzmacnia interpretacje w kate-
goriach rezimu malego N oraz ekstremalnej nieréwnowagi
klas.

Voxel-wise macierz pomylek pokazuje, ze porazka nie wy-
nika z “zalewu” FP, lecz z prawie calkowitego zaniku czu-
tosci na uraz (dominacja FN), co jest typowym trybem
awarii przy matym N i silnej nier6wnowadze wokseli.

6 Whnioski

W rezimie malego N (tutaj: N = 23 pacjentéw) najwiek-
szym ryzykiem nie jest samo przeuczenie, lecz pozornie
bardzo dobre wyniki wynikajace z btednej walidacji. Ekspe-
ryment split per-slice w danych CT silnie skorelowanych w
osi Z pokazuje, ze mozna uzyska¢ wysokie metryki jako ar-
tefakt przecieku pacjentowego, a nie rzeczywistej zdolnosci
modelu do uogdlniania.

Po przejsciu na walidacje patient-level obraz detekcji ulega
dramatycznej zmianie: skuteczno$é spada, ujawniajac do-
minacje bledéw FN i FP oraz brak transferu wiedzy miedzy
pacjentami (zob. Tabela[5).

Dla segmentacji 3D w protokole LOSO generalizacja prak-
tycznie zanika (zob. Tabela @ Jednoczesnie test single-
case overfit potwierdza, ze pipeline i etykiety sg treningo-
walne, natomiast gléwnym ograniczeniem jest brak uogol-
niania w rezimie malego N i wysoka heterogenicznosé
miedzy pacjentami.

W praktyce oznacza to, ze zadanie wymaga wiekszej liczby
niezaleznych pacjentéw i wiekszej réznorodnosci zmian,
poniewaz sygnal jest subtelny, a korelacje miedzy przekro-
jami silne.

Zestaw sanity-check (deterministycznosé inferencji w lock
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inference, audyt class_locations, audyt wartosci etykiet
{0,1} oraz ewaluacja Dice w przestrzeni preprocessingu)
eliminuje najczestsze tryby awarii technicznej i pozwala
odrézni¢ blad pipeline’u od realnego braku generalizacji.
Analiza voxel-wise wskazuje ponadto na porazke o charak-
terze utraty czulosci na klase urazu przy bardzo wysokiej
swoistosci tla (szczegdly: Rys. .

Praktyczny wniosek jest nastepujacy: minimalnym stan-
dardem raportowania dla maltych zbiorow CT powinny
by¢ patient-level split, krzywe PR dla detekcji oraz zestaw
sanity-check obejmujacy kontrole geometrii, weryfikacje
metryk, test przeuczenia i audyt przestrzeni preproces-
singu. Z perspektywy dalszych prac, wyniki sugeruja prio-
rytet strategii data-centric i transferu (pretraining/self-
supervised, fine-tuning na zbiorach pokrewnych, podej-
Scia dwuetapowe detekcja—segmentacja) zamiast dalszego
strojenia architektury trenowanej od zera.

7 Reproducibility i materialy do-
datkowe

Sprzet, :srodowisko i wersje (minimum).

GPU: NVIDIA GeForce RTX 4080.

PyTorch: 2.8.0+cul28.

Ultralytics: 8.4.8.

nnU-Net: v2.

Zakres raportowania metod i wynikow porzadkujemy
wzgledem checklisty CLAIM (aktualizacja 2024) oraz ogdl-
nych zalecenn raportowania modeli predykcyjnych TRI-
POD+AI, aby utatwi¢ ocene ryzyka biasu i odtwarzalnosé
eksperymentow. [9] [10]

7.1 Detekcja 2D (YOLO): ustawienia
kluczowe

Model: yololim.pt. Parametry treningu: imgsz=512,
batch=16, epochs=100.

Szczegotowe tabele hiperparametréow, wag strat, augmen-
tacji, seedow i dodatkowych ustawieri (audit trail) prze-
niesiono do Aneksu: Sekcja [B]
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7.2 Segmentacja 3D (nnU-Net): usta-
wienia kluczowe

Framework: nnU-Net v2, konfiguracja 3d_fullres (zada-
nie binarne).

Komendy odtwarzajace (LOOCV/LOSO) podano w re-
pozytorium/materiatach dodatkowych wraz z artefaktami
audytu i sanity-check.

Etyka, zgody, anonimizacja, do-
stepnos$¢ danych i kodu

Etyka i zgody. Ze wzgledu na kliniczny charakter danych
(CT) ich przetwarzanie odbywalo sie zgodnie z obowiazu-
jacymi procedurami instytucji zrédlowej oraz przepisami
dot. ochrony danych. (W razie potrzeby: tutaj nalezy do-
precyzowaé status zgody komisji bioetycznej/IRB oraz
ewentualne zwolnienie z obowiazku uzyskania indywidual-
nej zgody pacjentow.)

Anonimizacja. Dane obrazowe (DICOM) zostaly zano-
nimizowane przed analiza; usunieto/zanonimizowano iden-
tyfikatory pacjenta oraz metadane umozliwiajace identyfi-
kacje.

Dostepnosé danych. Dane nie sa publicznie dostepne
ze wzgledu na ograniczenia prawne i etyczne zwiazane z
danymi klinicznymi. Dostep moze by¢ rozwazony w uzasad-
nionych przypadkach na wniosek, po spelnieniu wymogdw
instytucji zrodtowej oraz podpisaniu odpowiednich uméw
(np. NDA/DTA), o ile pozwalaja na to lokalne regulacje.

Dostepnosé kodu. Skrypty umozliwiajace odtworzenie
analizy i generowanie wynikow /rysunkow sa dostepne w
materialach uzupelniajacych (Supplementary Materials).

A Protokét
check)

audytu (sanity-

W tej sekcji zbieramy minimalny zestaw testéw diagno-
stycznych pozwalajacych odr6znié¢ blad pipeline’u (np.
geometria, maski, ewaluacja) od rzeczywistego braku ge-
neralizacji.



Check

Cel / oczekiwany wynik

Single-case over-
fit

Lock inference
(TTA off)

Audyt

class_locations

Audyt wartosci
masek {0,1}

Dice w  prze-
strzeni preproces-
singu

Model powinien osiagna¢ wysoki
Dice na jednym przypadku (kon-
trola treningowalnosci danych i pi-
peline’u).

Powtorzona inferencja powinna da-
wa¢ identyczne wyniki (kontrola de-
terministycznosci i konfiguracji).
class_locations nie powinno byé
puste dla przypadkéw z foreground
(kontrola oversamplingu).

Maski powinny by¢ binarne (lub
zgodne z zalozeniami), bez nieocze-
kiwanych etykiet.

Sprawdzenie overlap bez etapu re-
storation/resamplingu (kontrola, czy
problem nie wynika z geometrii).

B.2 Hiperparametry treningu

Tabela 8: Checklista audytu (sanity-check) uzyta w

pracy.

B Reproducibility detekcji 2D
(YOLO): szczegbly (materialy

dodatkowe)

Parametr Wartosé Uwagi

Input size (imgsz) 512x512

Batch size 16

Epochs 100

Optimizer auto AdamW dla
malych batch,
SGD dla du-
zych

Initial LR (1z0) 0.01

Final LR factor (1rf) 0.01 konicowe LR =
1r0 x 1rf

Momentum 0.937

Weight decay 0.0005

Warmup epochs 3.0

Warmup momentum 0.8

Warmup bias LR 0.1

Scheduler Linear de- cosine, jesli

cay cos_lr=True

(custom)

Tabela 10: Hiperparametry treningu YOLO uzyte w
eksperymentach detekcji 2D.

B.3 Wagi skladowych funkcji straty

Opis

B.1 :Srodowisko i model
Parametr Wartosé
Ultralytics version 8.4.8

Bazowy checkpoint yololilm.pt (YOLOv11l Medium)

Framework

PyTorch (przez Ultralytics)

Parametr Wartosé
box 7.5
cls 0.5
dfl 1.5

Waga box loss

Waga classification loss

Waga
loss

distribution focal

Tabela 9: Srodowisko i model dla detekcji 2D

(YOLO).

Tabela 11: Wagi funkeji straty w YOLO (ustawienia
custom).



B.4 Augmentacje

Binary (single_cls=True).

Augmentacja  Warto§¢ Status / opis
mosaic 0.0 WYLACZONE (domysl-  Parametr Wartosc¢
nie 1.0)
ingle_cl False (kl

mixup 0.0 WYLACZONE sing e_c s. Oa;e (klasy lE]rerllovvane .osobno(i .
copy_paste 0.0 WYLACZONE close_mosaic 0 (bez zamykania mosaic przed koricem)
hsv_h 0.015 Hue shift +1.5%
hsv_s 0.7 Saturation +70% Tabela 15: Dodatkowe ustawienia YOLO: tryb wielo-
hsv_v 0.4 Value +40% klasowy (single_cls=False).
translate 0.1 +10%
scale 0.5 +50%
fliplr 0.5 50% chance Multi-class (single_cls=False). Ablacje (detek-
flipud 0.0 Wylaczone cja 2D). Wyniki ablacji (rozmiar modelu, augmentacje,
erasing 0.4 40% chance downsampling) podsumowano w Sekcji Wyniki.
degrees 0.0 Bez rotacji .
shear 0.0 Bez shear Czas obliczen. Sredni czas treningu na fold: ~ 18.5 h,

. ' tacznie ~ 425 h (~ 18 dni) dla protokotu LOSO (n = 23
perspective 0.0 Bez perspektywy

Tabela 12: Augmentacje YOLO uzyte w treningu de-
tekeji 2D.

B.5 Seed i powtarzalnosé

Parametr Wartosé
seed 0
deterministic True

Liczba uruchomienn 1 run per fold (23 foldy LOSO)

Tabela 13: Ustawienia powtarzalnosci dla detekeji 2D
(YOLO).

B.6 Dodatkowe ustawienia: binary vs
multi-class

Ponizej rozdzielamy ustawienia dla dwdch trybow detekcji:
(i) binarnego (wszystkie klasy scalone) oraz (ii) wielokla-
SOWego.

Parametr Wartosé

single_cls True (wszystkie klasy jako jedna)

close_mosaic 0 (bez zamykania mosaic przed koricem)

Tabela 14: Dodatkowe ustawienia YOLO: tryb binarny
(single_cls=True).

foldy).

C Szczegodlowe statystyki zbioru
(materialy dodatkowe)

W gléwnym tekscie przedstawiono wyltacznie liczby pod-
sumowujace (Tabela. Ponizej zamieszczamy rozktady
per pacjent oraz rozklad zasiegu przekrojow (slice) przy-
padajacych na pojedyncza instancje urazu.

C.1 Rozklady per pacjent

Ze wzgledu na mate N oraz ryzyko nadinterpretacji wy-
nikéw na poziomie pojedynczych przypadkow (a takze
ograniczenia anonimizacji), nie zamieszczamy w publikacji
tabeli z rozkladami per pacjent.

C.2 Rozktlad zasiegu slice per uraz

Przez zasieg slice per uraz rozumiemy liczbe kolejnych
przekrojow z, na ktorych dana instancja urazu jest obecna
w masce 3D (np. dlugosé przedzialu [Zmin, Zmax] dla tej
instancji).

W niniejszej wersji pracy pomijamy tabele kwartylowa
zasiegu slice na uraz, poniewaz bylaby ona nadmiernie
szczegdlowa w relacji do glownych wnioskow (a puste
miejsca obnizaja czytelnosé raportu).
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D Preset windowingu (materialy
dodatkowe)

W pracy stosujemy standardowy windowing CT; w wa-
riancie 2.5D uzywamy trzech stalych presetéw okien jako
trzech kanaléw wejsciowych (multi-window). Aby uniknaé
target leakage, presety te sa niezalezne od klasy urazu.

D.1 Presety 3-kanalowe (wariant

RSNA 2019)

Wariant “RSNA 2019” odnosi sie do ustawienn stoso-
wanych w ramach RSNA 2019 Brain CT Hemorrhage
Challenge. [11]

Wartosci okien (C/W) uzyte w podejsciu wielokanalowym
(3 kanaly) inspirowane ustawieniami stosowanymi w zada-
niach krwawien §rodczaszkowych:

Preset C W
mozg (brain) 40 80
podtwardowkowe (subdural) 80 200
kosci (bone) 600 2800

Tabela 16: State presety windowingu (C/W) stoso-
wane jako kanaly wejsciowe w wariancie 2.5D (multi-
window).

D.2 Uwaga kliniczna (zmienno$é i ka-
libracja)

Zwracamy uwage, ze preferencje windowingu mogg istot-
nie zaleze¢ od warunkow ogladania (monitor, o§wietlenie)
oraz celu diagnostycznego (liczba jednoczesnie ocenianych
struktur). Jednym z potencjalnych kierunkéw rozwoju
jest rozszerzenie wejscia do 5—7 kanaléw oraz kalibracja
okien na reprezentatywnych obszarach tkanek, z jawnym
zdefiniowaniem “punktéw styku” dla réznych patologii.

E Augmentacje nnU-Net (mate-
rialy dodatkowe)

Ponizej zestawiono skrétowy opis augmentacji 3D stoso-
wanych w nnU-Net (wariant domys$lny). Parametry te
traktujemy jako element reprodukowalnosci (audit trail),
a nie jako strojenie modelu.

e Rotacje: do +15° woko! osi.

e Skalowanie: [0.85, 1.25].

e Klastic deformation: wtaczone.

e Mirroring: osie (z,y, 2).

e Gamma: [0.7, 1.5], p = 0.15 (retain stats).

e Additive brightness, Gaussian noise, Gaussian blur,
simulate low resolution.

e do_dummy_2d_data_aug: False.

F Failure mode analysis i rzad-
ko$¢ urazéw (materialy dodat-
kowe)

Patient x Injury Type Matrix
(sorted by Dice score, descending)

-

P18 D=0111 partia

719 D=0014 p

10

resent (1) or Absent (0)

P08 | D=0.000 | miss.
P03 | D=0.000  miss

P1010=0000 | miss_u

3

P21 D=00¢

P04 | D=0.000 | miss_w

P07 D=0.000 | miss.

o 2 2. P
& W Iy e S Al A
& ¥ ¥ F & &

Injury Type (Category)

Rysunek 14: Macierz pacjent X typ urazu (1 = obecny,
0 = brak), posortowana wg Dice (malejaco). Widoczna
jest wysoka heterogenicznosé kombinacji urazéw oraz
koncentracja niezerowych Dice w pojedynczych przy-
padkach.
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Empty Prediction Rate by Injury Category
(with 95% Bootstrap CI)

=it injury
= Without injury

Injury Category

Rysunek 15: Rysunek D2: Odsetek pustych predykeji
z 95% bootstrap CI dla przypadkow z dana kategoria
urazu oraz bez niej. Ze wzgledu na mate N i nieréwne
grupy wyniki traktujemy jako eksploracyjne.

Training Support vs Model Performance
pearman correlation)
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(N =19) (N =23)
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Rysunek 16: Rysunek D3: Zalezno$é miar wsparcia
w treningu od jakosci predykeji: (i) centroid distance
(N=19, tylko niepuste predykcje), (ii) Dice (N=23).
Wyniki dla dystansu sa obciazone biasem selekcji,
poniewaz przypadki z pusta predykcja sa wykluczone.
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