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ABSTRAKT

Praca sa zaobera detekciou a segmentaciou lumbalnych stavcov v CT obrazovych da-
tach. Popisana detekénd metdda je zalozenad na pouzivani natrénovaného SVM klasifi-
katora a histogramoch orientovanych gradientov ako obrazovych priznakoch. Detekcia
je aplikovana na dvojrozmerné sagitalne rezy CT obrazu. Segmentacia je realizovana
metdédou deformovania trojuholnikovych mriezkovych modelov ziskanych zo spriemero-
vanych stavcov z redlnych CT dat. V prvej Casti prace st popisané potrebné teoretické
poznatky o anatémii osového skeletu, pocitaCovej tomografii, metédach spracovania ob-
razu a o problematike detekcie a segmentacie. Druha Cast obsahuje postup realizacie
algoritmov, dalej vyhodnotenie a diskusiu vysledkov u detekéného a segmentacného al-
goritmu. Na zaver je diskutované mozné vyuzitie algoritmov v CAD systémoch. Aplikacia
vSetkych praktickych bodov je realizovana v programovacom prostredi Matlab.

KLUCOVE SLOVA
Lumbalny stavec, Lumbalna chrbtica, CT, detekcia, segmentacia stavcov, SVM, HOG,
trojuholnikovy mriezkovy model, deformovatelny model

ABSTRACT

This thesis deals with the detection and the segmentation of lumbar vertebrae in CT
image datas. The described detection method is based on the use of a trained SVM
classificator and histograms of oriented gradients as the image features. The detection
method is applied on two-dimensional sagital slices of the CT image. The segmentation
method is implemented as triangular mesh model deformation of models, that are ob-
tained from averaged vertebrae in real CT datas. The first part of the thesis describes
essential theoretical knowledge about the anatomy of the axial skeleton, computer to-
mography, image processing methods and about the detection and segmentation issues.
The second part contains the algorithms realisation description, the evaluation and the
discussion of the results. Applications of the algorithms in CAD systems is described at
the end. The application of all of the points is done in the programming software Matlab.
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Lumbar vertebra, Lumbar spine, CT, detection, vertebra segmentation, SVM, HOG,
triangular mesh model, deformable model
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UVOD

Chrbtica, tvorena stavcami, tvori oporu osi tela. Deli sa na 5 sekcii: kréni, hrudnt,
bedrovii, krizovi a kostréovi. Bedrova (tiez lumbélna) ¢ast je tvorend z piatich ma-
sivnych stavcov so stvorhrannymi tfnovymi vybezkami a trojuholnikovym otvorom.
To, ze stavce su sucastou pohybovej opory tela, hovori o ich vyzname pre zivot
cloveka a o vaznosti problému poskodenia stavca. Diagnostické zobrazovacie me-
tody sa v tejto dobe schopné ziskat a zobrazif kvalitny obraz zdravych telesnych
Struktir i patolégii. Casto vyuzivanou zobrazovacou modalitou je pocitacova tomo-
grafia (CT), ktord podava trojrozmerny obraz telovych struktir. Liecba patolégie
vsak ¢asto zavisi na lekarovi, ktory ju stanovuje podla vystupu diagnostickej metddy.
Kedze cielom mediciny je dobro pacienta a technolégie spolu s metédami spracovania
obrazov zaznamenavaju prudky rozvoj, ¢ast biomedicinskeho vyvoja sa zameriava na
tvorbu diagnostickych systémov, ktoré popri lekarovi produkuji druhi diagnosticku
informaciu a tak napomahaji k rozhodnutiu o spréavnej liecbe (tzv. CAD systémy).

Casto rieSené problematiky v ramci spracovania biomedicinskych obrazov st de-
tekcia (v zmysle ndjdenia telesnej Struktiry) a segmentacia (v zmysle vymedzenia
hranic telesnych struktur). Touto tematikou sa zaobera mnozstvo publikacii v od-
bore biomediciny.

Téato praca popisuje nastudovanie a teoreticky popis anatémie chrbtice, principu
pocitacovej tomografie a metdd spracovania a analyzy dvojrozmernych i trojroz-
mernych obrazov. Dalsim cielom je navrh, realizicia a otestovanie algoritmov pre
detekciu oblasti lumbalnej casti chrbtice a pre segmentaciu jednotlivych lumbal-
nych stavcov. Navrhu metodik predchadza nastudovanie a popis literatury, ktora
sa danymi problematikami zaobera. Ako metdda detekcie je zvolend klasifikacné
metéda podpornych vektorov (SVM), ktord pracuje s histogramami orientovanych
gradientov (HOG) ako obrazovymi priznakmi. Pre segmentéciu sme zvolili metédu
deformacie trojuholnikovych mriezkovych modelov. Praca obsahuje teoreticky popis
metod, podrobny popis praktického riesenia algoritmov a testovanie na verejne do-
stupnej databaze dat. V praci st popisané dosiahnuté vysledky, ich diskusia a dalej

diskusia vyuzitia metodik detekcie a segmentacie v CAD systémoch.
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1 ANATOMIA CHRBTICE

Kostra je pevna konstrukcia tela zlozena z kosti. Jej vyznamom je ochrana pre
vnutorné organy a pohybova opora tela. Na kostre mozeme rozlisit kostru osovi
a kostru koncatin.

Chrbtica (columna vertebralis) spolu s kostrou hrudnika a kostrou hlavy tvoria
osovu kostru. Je hlavnou oporou telovej osi a prechadza od lebky po panvu. Chrb-
tica Cloveka je zlozend zo 7 krénych stavcov (vertebrae cervicales), 12 hrudnych
(vertebrae thoracicae), 5 bedrovych (vertebrae lumbales), 5 krizovych zrastajicich
do krizovej kosti (os sacrum) a 4-5 kostrcovych, ktoré zrastaju do kostrcovej kosti
(os coceygis).

Spojenia jednotlivych stavcov st vytvorené medzistavcovymi platnickami, ale ok-
rem toho tiez vizmi a medzistavcovymi kibmi, ktoré budi opisané v oddiele 1.1 a 1.2.
Pri boénom pohlade na chrbticu mozeme rozlisit 4 typické predo-zadné zakrivenia.
U krénej a bedrovej chrbtice ide o zakrivenie dopredu (tzv. lordéza) a u hrudnych
a krizovych stavcov ide o zakrivenie dozadu (tzv. kyféza). Vyznam tychto zakriveni

je v moznosti lepsie vykondvat pohyb. [I] [2] [3]

1.1 Stavba stavcov

Kazdy stavec ma 3 hlavné zlozky: telo (corpus), oblik (arcus) a vybezky (processus).
Telo je cast stavca, ktora nesie vahu. Vytvorené je spongiosou a cervenou kostnou
drenou. Telo stavca spolu s obliikom ohranicuji stavcovy otvor — foramen vertebrale.
Kombinéacia otvorov v kazdom stavci chrbtice spolu so zadnymi obvodmi medzistav-
covych platnic¢iek a s vazmi vytvara kanal, ktorym prechadza miecha, tzv. chrbticovy
kandl (canalis vertebrae).

Vybezky su pripojené k obliku a slizia k pohybu stavca a k pripojeniu sva-
lov a vazov. Smeruji bud do strén, kedy ide konkrétne o dva priecne vybezky (pro-
cessus transversi), alebo odstupuji dozadu, kedy ide o neparovy tinovy vybezok
(processus spinosus). Medzi dalsie vybezky patria vybezky kibové (processus ar-
ticulares), ktoré sa delia na horné a dolné (processus articulares superiores resp.
inferiores). Nimi st kibovo spojené susedné stavce, ¢coho dosledkom je moznost po-
hybu stavcov medzi sebou. Takéto intervertebralne kiby si po celej dizke chrbtice
okrem sakralnej casti.

Miesny nerv a zily vystupuji z otvoru foramen intervertebrale, ktory vznika
medzi zadnou castou tela stavca a medzistavcovou platnickou na jednej strane a na
strane druhej medzi dolnymi a hornymi artikula¢nymi vybezkami susednych stavcov.

Kréné stavce sa oznacuju ako C1-C7. Su typické ich nizkymi telami a velkym

trojhrannym foramen vertebrale. Tfiové vibezky maji malt dizku s charakteristic-
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kym rozdvojenim na konci s vynimkou stavcu C7. U stavca C1 s ndzvom atlas tento
vybezok dokonca chyba. U stavcov C1-C6 sa nachadza otvor foramen transversa-
rium, ktorym prechadzaju Zily a arteria vertebralis zdsobujiica mozog. Specifickym
stavcom je uz spominany atlas (nosi¢, C1), ktorému chyba telo a tftiovy vybezok.
Je zlozeny z predného a zadného oblikku a z postrannych zosilnenych casti s kibo-
vymi ploskami hore aj dolu. Dalsim $pecifickym stavcom v krénej ¢asti je stavec C2
s nazvom ¢apovec. Tomu telo ani tinovy vybezok nechybaji, ma vsak Specifickta do-
hora vycnievajucu struktiru s ndzvom ,dens axis®. Spolu s prednym oblikom atlasu
zabezpecuje dens otacanie atlasu a teda i lebky.

Skratky Th1-Th12 oznacuju 12 hrudnych stavcov. Telo stavca v tejto pasazi
je vyssie ako u krénych stavcov, pricom i v ramci oddielu sa vyska smerom dolu
zvacsuje. Foramen vertebrale ma okrihly tvar a tfnovy vybezok je dlhy a smeruje
nadol. Po bokoch sa nachddzaji hore a dolu jamky (foveae costales), ktoré sluzia
pre spojenie s hlavickami rebier. Stavec Thl prejavuje odliSnost v tom, ze ma pre
prvé rebro bezni klbovi plochu a az pre druhé rebro ma spominant jamku. Odligné
su tiez stavce Th10- Thl2, ktoré maju pre odpovedajice rebro len jednu jamku.
Mimo stavce Thll a Th12 ma kazdy stavec na priecnych vybezkoch styéné plochy
pre spojenie s hrbol¢ekom rebra.

Oznacenie najvacsich bedrovych, stavcov je L1-L5 a vSeobecne plati, ze st naj-
zatazovanejSou castou chrbtice. Teld stavcov si vysoké, masivne, a maju oblickovity
tvar. U stavca L5 je telo vpredu vyssie, ako vzadu. Trnové vybezky lumbalneho
oddielu maju stvorhranny tvar, sa relativne kratke, z bokov ploskejsie, a smeruju
priamo dozadu. Foramen vertebrale méa trojuholnikovy tvar. Tenké a pomerne dlhé
boc¢né vybezky s nazvom ,,processus costales” st nevyvinutymi rebrami a v bedro-
vom oddiele zastupuju priecne vybezky.

Na prechode medzi stavcom L5 a krizovou kostou sa nachadza charakteristické
zalomenie nazyvané promontorium. Kost krizova je trojuholnikova kaudéalne zmen-
sujuca sa kost vytvorena zo stavcov S1-S5. Okrem toho, ze je sucastou chrbtice, je
aj stcastou panvy. Hore je skibend so stavcom L5 vdaka péaru kibovych vybezkov
a medzistavcovou platnickou. Priec¢ne krizovou kostou prebiehaju 4 ¢iary, ktoré zna-
¢ia miesta zrastu krizovych stavcov. Cez krizové otvory vystupuji miechové nervy
a vo vnutri kosti je kanal canalis sacralis, ktory je pokracovanim chrbticového ka-
nala. Dalfm termindlnym pokracovanim chrbtice je malé chvostové trojuholnikova

kostr¢, ktora je zrastend zo Styroch az piatich stavcov s oznac¢enim Col-Cob. [I] [2]

3]
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Obr. 1.1: 3D vizualizacia modelu bedrového stavca.

1.2 Spojenia na chrbtici

Spojenia na chrbtici si zabezpecené tromi typmi Struktir: medzistavcovymi plat-
nickami, vizmi a medzistavcovymi kibmi.

Medzistavcové platnicky (disci vertebrales) sa nachddzaji medzi jednotlivymi
stavcami. Dokopy ich je 23 a hornou a dolnou plochou st prirastené k telam stavcov.
V podstate sa nachadzaju v celej chrbtici s vynimkou sakralnej kosti a hornej casti
krénej chrbtice medzi Specifickymi stavcami atlasom a ¢apovcom. Ich funkciou je
zmiernovanie sily posobiacej na chrbticu pri pohybe, ¢o zabezpecuje ich zlozenie z
cirkuldrneho vézivového prstenca obopinajticeho rosolovité jadro. Dalou vyznamnou
funkciou tychto utvarov je umoznenie ohybu chrbtice.

Vizy (ligamenta) chrbtice delime na dlhé a kratke. Dlhé vazy prakticky prepajaju
celd chrbticu. Predny pozdizny viz ide od prvého kréného stavea po kost krizova
a zrastd s prednymi plochami stavcovych tiel. Zadny pozdlZny nerv spéja teld stavcov
z0 zadnej strany a vedie od zahlavnej kosti po kost krizovi. Zrasta s medzistavcovymi
platnickami. Oba vazy maju kaudalne pokracovanie z prednej resp. zadnej strany az
na kostrcové stavce. Kratke vézy chrbtice spajaju obliky stavcov, priecne vybezky
a tinové vybezky.

Zakladné anatomické informdcie o medzistaveovych kiboch boli uvedené uz v ¢asti
1.1. Tieto kiby st vytvarané kibovymi vybezkami a relativne volnym kibovym pu-
zdrom. Kraniovertebralne spojenie je spojenie medzi lebkou a krénou chrbticou a je
zabezpecené dvomi spojeniami: spojenim medzi zahlavnou kosfou a atlasom, a spo-
jenim medzi atlasom a ¢apovcom. Spojenie medzi prvym a druhym krénym stavcom
je zabezpecené jednak struktirou ,dens axis“ a prednym oblikom atlasu, ako uz

bolo spominané v casti 1.1, ale taktiez artikulaénymi vybezkami. [I] [2]
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2 RONTGENOVA VYPOCTOVA TOMOGRA-
FIA

Do roku 1971 nedoslo ku koncepéne zmene réontgenovych zobrazovacich systémov,
pre ktoré bolo charakteristické projekéné zobrazenie, kedy vznika sumacny obraz
ako superpozicia vSetkych zobrazovanych struktir v smere Sirenia signalovej radia-
cie. V roku 1971 bol instalovany novy tomograficky rontgenovy zobrazovaci systém
vyvinuty G. N. Hounsfieldom a J. Ambrosom.

Rontgenova vypoctova tomografia vytvara obraz tela pacienta ako sériu tomo-
grafickych snimok. Princip zberu obrazovych dat spociva v postupnom merani utlmu
rontgenového ziarenia pri translacnom pohybe rontgenky, ktora je zdrojom réontgeno-
vého signalu, a detektora. Tym sa nasnima jedna projekcia scény. Nasleduje rotacia
sustavy rontgenka-detektor o ur¢ity uhol a opakované snimanie scény. Postupnym
zberom obrazovych dat v rozsahu uhlového natocenia 0° az 180°/360° sa ziska su-
bor projekcii, ktoré st pouzité pri rekonstrukcii obrazu matematickymi metodami.
Cielom CT zobrazovacieho systému je zistift hodnotu priméarneho parametra — line-
drneho sucinitela zoslabenia p [em™!] v elementdrnych objemoch — voxeloch, ktoré
existuju dosledkom priestorovej diskretizacie scény.

Hlavnou vyhodou metédy v porovnani s netomografickym projekénym rontge-
novym zobrazovacim systémom je vyznamné zvysenie kontrastu vysledného obrazu,
¢o znamend moznost zobrazit a rozlisit i malo kontrastné méakké tkaniva.

V dnesnej dobe sa najcastejsie pouzivaju CT systémy rotacia-rotacia, ktoré vy-
uzivaju mozaiku detektorov (rddovo stovky detektorov) a vejarovity zviazok rontge-
nového ziarenia, ktory prekryva celd snimant scénu. Stubor lac¢ovych priemetov na-
snimanych jednotlivymi detektormi tvori v danom okamihu jednu projekciu. Uplny
stbor projekcii je ziskany po otoceni snimacej jednotky (gantry). Vyuziva sa tzv.
helikdlne snimanie, kedy stucasne s rotaciou réontgenky sa konstantnou rychlostou
postva pacient. Draha pohybu rontgenky sa potom meni z kruhovej na Srobovicu.

Existuja tri rozne pristupy k numerickému rieseniu rekonstrukcie obrazu z pro-
jekcil:

1. Fourierova rekonstrukcia,

2. inverznd Radonova transformécia (rekonstrukcia filtrovanou spatnou projek-

ciou),

3. iteracné rekonstrukeia. [4] [5]
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2.1 CT cislo — Hounsfieldova jednotka

Linearny sucinitel zoslabenia vykazuje znacnu energeticku zavislost. Z toho dovodu
bola ku kvantitativnemu vyjadreniu obrazovej modulacie zavedena nova relativna
stupnica CT ¢isel, ktord je definovand vztahom (2.1) a je Specifikovand pomocou

bezrozmernej Hounsfieldovej jednotky HU.

He — Hy
fo

CTéislo =K x

(2.1)

Vo vztahu (2.1) predstavuje p, linedrny stcinitel zoslabenia vody a jeho hodnota

jer fy = 0,19 em ™!

, i je potom linearny sucinitel zoslabenia daného tkaniva. Kon-
stanta K reprezentuje tzv. kontrastny faktor a jej velkost je urcenda dosiahnutou
presnostou merania pri zbere obrazovych dat. V stucasnosti dosahuju zobrazovacie
systémy hodnotu K = 1000. Pre néazornost je CT ¢islo vody 0 HU, pre kostné

tkanivo 1000 HU a pre vzduch —1000 HU. [4]

2.2 Obrazové formaty

Vysledkom CT vysSetrenia je trojrozmerny sedoténovy obraz, ktory moze byt ulozeny
vo viacerych formatoch.

Najpriamociarejsi format, v ktorom sa ukladajia CT snimky je takzvany RAW
datovy formét. Ciselné hodnoty kédujice jasovi hodnotu si ukladané jedna za
druhou do jedného suboru. Pre poskladanie obrazovej informacie do matice staci
poznat bitovii hibku obrazu a jeho rozmery. [6]

Standardom uréenym pre uchovavanie a zobrazovanie obrazov a pre komunikéciu
medzi systémami v medicinskom prostredi sa stal format DICOM (Digital Imaging
and Communications in Medicine). DICOM sibory pozostavaji z hlavicky a ulo-
zenych obrazovych dat. Pre obrazové data je umoznena rada kompresnych metod,
primarne JPEG. Hlavicka obsahuje informacie o samotnom obraze, ale mimo nich
taktiez dalsie informéacie uzitocné pri pracovani s datami vo velkych relacnych da-
tabazach. Polozky v hlavicke st rozdelené na povinné, podmienecné a definované
uzivatelom. Format DICOM umoznuje jednoduchi a efektivnu komunikéciu medzi

medicinskymi systémami. [6] [7]
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3 DETEKCIA OBJEKTOV

Problematika rozpoznavania objektov v obraze patri medzi zéakladné problematiky
analyzy obrazu uz dlhi dobu. Cielom je vytvorit systém, ktory by vzal vstupné data
a jeho vystupom by bola identifikacia. V zmysle tejto prace prichadzaju na vstup
snimky CT a vystupom je miesto, kde lezi lumbéalna cast chrbtice. Rieseni takéhoto
problému moze byt mnoho. Jednym z nich je rucné vytvorenie pravidiel, ktoré by ur-
covali, Co je spravny objekt a ¢o nie. Na takomto principe pracuju expertné systémy.
Dalsfm, v dnesnej dobe ¢asto vyuzivanym prostriedkom, si algoritmy strojového
ucenia. Klucom k spravnej detekcii vsak nie je len vybratie vhodného algoritmu,
ale i vybratie spravnej reprezentéacie obrazu, ktora sa do algoritmov vklada, a dal-
sie faktory. Teoretické zdklady tejto problematiky budu rozobraté v nasledujicich
castiach kapitoly. [§] [9]

3.1 Zakladné principy spracovania a analyzy dat

Zakladnou predstavou, ktora urcuje vyznam spracovania a analyzy dat, je, ze data
ukryvaju informaciu o stave, ktora bola poskytnutd redlnym objektom (napr. pa-
cienti poskytli informéciu o svojom krvnom tlaku). Nagim cielom je postudenie tohto
realneho objektu na zaklade ziskanych dat, pricom k dosiahnutiu tohto ciela sluzia
obecné postupy: predspracovanie, analyza a nasledne klasifikdcia, resp. predikcia.

Predspracovanie v sebe zahtna mnozstvo tikonov potencialne vykonanych na da-
tach. Normalizacia a standardizacia vytvoria z jednotlivych hodnot hodnoty bezroz-
merné. Filtracia dat zabezpeci potlacenie, resp. zvyraznenie urcitych zloziek v da-
tach. Redukciu dat vykondvame pri potrebe ulah¢it prenos ¢i zefektivnit ich ucho-
vavanie. Do predspracovania patri i rekonstrukcia a doplnenie chybajicich tidajov.

Ked uz mame vstupné data vhodne upravené, mozeme zahajit ich analyzu, teda
identifikdciu uréitych vlastnosti dat, spoznanie podstaty a zakonitosti. Vysledky
analyzy mozu byt tiez pouzité k transforméacii dat do formy, ktord bude nasledne
vyuzita pri klasifikacii.

Vyznam klasifikdcie spoc¢iva v rozdeleni skupiny objektov, javov alebo proce-
sov do urcitého poc¢tu podmnozin, v ktorych maji vsetky objekty spolo¢né urcité
vlastnosti. [10]

3.2 Extrakcia obrazovych priznakov

Jednym z postupov analyzy obrazov je ziskanie rysov obrazu pre metdédy strojo-
vého videnia. Urcity obraz mdéze byt reprezentovany vonkajsimi charakteristikami,
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tzv. priznakmi, ktoré nesi urciti informaciu o tomto obraze. Po vybere danej cha-
rakteristiky je nutné zvolit metddu, ktora by detekovala a vyextrahovala potrebnu
informéciu tak, ze vysledné data bude mozné spracovat v pocitaci. [11] Extrakcia
priznakov je teda proces ziskavania urc¢itych charakteristik z obrazu, ktoré moézu

nésledne slizit na identifikdciu urcitych casti nachadzajicich sa v obraze. [12]

3.2.1 Obrazové priznaky

Priznaky su charakteristiky popisujice kvalitativne alebo kvantitativne vlastnosti
povodného objektu. Pre jeden objekt moze byt samozrejme najdené mnozstvo pri-
znakov, pricom pri popise objektu priznakmi vznika priznakovy priestor s dimenziou
urcenou mnozstvom priznakov. [10]

Existuje mnozstvo druhov priznakov. Najjednoduchsimi zo vSetkych su jasové
priznaky, ktoré su v podstate urcené len hodnotami jednotlivych vzoriek v zmysle
jasovych hodnét v pripade obrazov. Medzi takéto priznaky patria napr. histogramy
jasovych hodndt, medidny z urcitej oblasti, atd. Dalsim druhom st priznaky trans-
formacénych koeficientov. V podstate ide o vypocet transformacnych koeficientov
(napr. spektralnych), z ktorych st nasledne urc¢ené konkrétne priznaky po ich sku-
mani. Priznaky mozu byt charakterizované tiez textirou v obraze. Vtedy hovorime
o tzv. textirnych priznakoch. Vyznam pri charakterizacii objektu maju i priznaky
opisujuce urcité vyznamné miesta v obraze. K takymto patri napr. pritomnost hran
¢i rohov v obraze.

Treba dodat, Ze existuje velké mnozstvo moznych priznakov. Pri volbe priznakov,
ktorymi chceme popisat objekt, je vsak nutné volit také, ktoré dany objekt skutocne
rozlisujui od ostatnych. [13] [14] [15]

3.2.2 Detektory a deskriptory priznakov

Pomocou detektorov priznakov ziskavame data, ktoré charakterizuji urc¢itu vlast-
nost objektu v obraze. Tieto data nasledne moézu byt vyuzité napr. v metdédach
klasifikacie. Detektory mozu maft pre ich vyuzitie v metédach pocitacového videnia
urc¢ité vlastnosti, medzi ktoré patri robustnost voc¢i zmene mierky, posunu, otoceniu
apod., opakovatelnost, presnost nachadzania priznakov a efektivita.

Detektory mozeme rozdelit na jednoskalové, viacskalové a afinne invariantné.
Jednoskélové detektory s invariantné voci rotacii, posunu, zmenam v jase a prida-
niu Sumu, avSak neporadia si s rozdielnou mierkou. Do tohto typu detektora prizna-
kov zaradujeme napr. Moravecov detektor rohov, Harrisov rohovy detektor, FAST
detektor rohov, atd. Multiskalové detektory st nastrojom pre extrakciu priznakov

z obrazov s réznou mierkou. K tymto detektorom patri jednotné regiény detekujici
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Laplacian Gaussovského jadra, Harrisov-Laplaceov rohovy detektor, detektor Ga-
borovymi vlnami nachadzajici uré¢ité body zaujmu, a iné. VyssSie spomenuté typy
detektorov zlyhavaju pri znacnych afinnych transforméciach. Robustnost voc¢i tomu
je charakteristikou afinne invariantnych detektorov, ktoré si vytvarané tipravou ska-
lovo invariantnych detektorov.

Deskriptor je charakterizovany zakédovanim obsahov okoli uz najdenych pozicii
bodov zaujmu v obraze. Tym, ze nesie informéciu z okoli, je necitlivy voci lokal-
nym deformacidm v obraze. Deskriptory by sa mali prisposobif orientacii objektu
a ich velkost by mala byt zavisla od mierky obrazu. Existuje mnozstvo pouzivanych
deskriptorov, tak uvedieme niektoré. Dobrym prikladom je SIFT deskriptor (z angl.
the scale invariant feature transform detector), ktory nachddza urcité body zaujmu.
Podobni funkciu mé GLOH deskriptor (z angl. gradient location-orientation histo-
gram). LBP deskriptor (z angl. Local Binary Patterns) charakterizuje struktiru tex-
tury. Do skupiny deskriptorov patri tiez histogram orientovanych gradientov (HOG).
113] [14) [15]

3.2.3 Histogram orientovanych gradientov

V tejto kapitole bude uvedeny podrobny princip ziskania priznaku s nazvom Histo-
gram orientovanych gradientov (dalej len HOG) z obrazu, ktory je Casto pouzivany
k tcelom detekcie objektov. Koncept metédy prvykrat opisal Robert McConnell
v roku 1986. Metdda sa vsak stala rozsirenou vdaka autorom Navneet Dalal a Bill
Triggs, ktori v roku 2005 prezentovali vyuzitie HOG deskriptoru na detekciu ludi na
obraze. [I7] Princip ziskania HOG priznaku bude popisany prave podla pdvodného
¢lanku [18].

Zakladom metody je ziskanie normalizovanych lokdlnych histogramov orientacie
gradientov obrazu z mriezky. Vzhlad urcitého objektu v obraze moze byt charakte-
rizovany distribiiciou gradientov lokélnej intenzity alebo smermi hran, ¢o moze byt
vyuzité pri klasifikacii. Prvym krokom implementacie metody je rozdelenie obrazu
na malé oblasti nazyvané tiez bunky. Z pixelov v tychto bunkach st potom vytvo-
rené lokalne jednorozmerné histogramy smeru gradientov resp. hranovych orientacii.
Vsetky tieto histogramové polozky potom dokopy tvoria deskriptor daného obrazu.
Pre lepsie vysledky je uzito¢né normalizovat kontrast lokdlnych histogramov, ¢o je
bloky. Vysledky st potom pouzité pre normalizaciu vSetkych buniek v bloku.

Samotna aplikicia metddy ziskania HOG deskriptorov obrazu prebieha nasle-
dovne. Na zaciatku moze byt urobena gamma alebo farebna normalizacia. Obe vSak
maju iba nevelky vplyv na vysledky pravdepodobne kvoli dalsej normalizacii popi-

sanej nizsie.
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krytie blokov, pricom kazda bunka je normalizovana podla prislusného bloku. V [I§]

je uvedené, ze sa vyhodnocovali tieto normaliza¢né schémy:

A%

L2 —norm,v—» ————
’ V|3 + €2’

(3.1)

L1 —norm,v — (3.2)

vl +¢

A%
Ll —sqrt,v— [ ———, 3.3
TtV = ATV 2 (3:3)

kde v v je nenormalizovany deskriptorovy vektor, ||v||x je velkost vektoru v vzta-
hovana na euklidovsky priestor k = 1,2 a ¢ je konstanta s malou hodnotou. Stvrtou
normalizacnou schémou je L2-Hys, ktord je v podstate L2-norm s tym rozdielom,
ze hodnoty vektoru v st nasledne ohranic¢ené tak, ze maximalna hodnota je 0,2,
a potom je vektor opat normalizovany. Nasledne v [I8] autori uvadzaji, ze L2-Hys,
L2-norm a Ll-sqrt davaju priblizne rovnaké vysledky. L1-norm vysledky zhorsuje.
Vysledkom je potom deskriptor ako vektor zlozeny z normalizovanych hodnét z bu-
niek vo vsetkych blokoch v detekénom okne.

Samotny zber HOG deskriptorov je pre detekciu osdb v [18] realizovany v deteké-
nom okne o velkosti 64x128 pixelov, ktoré zahfnaju 16-pixelovy okraj okolo objektu

(osoby) na vSetkych Styroch stranéch.

3.3 Klasifikacia dat

Ako je spomenuté v 3.1, klasifikdcia je mnozina postupov vykonavajucich roztrie-
denie objektov do skupin podla spolo¢nych vlastnosti. Objekty s podobnymi vlast-
nostami tvoria klasifikacnu triedu. Klasifikacia je vykonavana pomocou klasifikato-
rov, teda algoritmov, ktorych vstupom je informacia popisujica analyzovany objekt,

a ktorych vystupom je hodnota urcujtca klasifika¢na triedu. Plati:
w=d(X), (3.4)

kde X predstavuje reprezentaciu vstupnych dét a d(X) je rozhodovacie pravidlo
klasifikatora. Pre r=1...R je potom w, identifikdtorom klasifikacnej triedy. [10]

3.3.1 Priznakové metédy klasifikacie dat

Pre klasifikatory pracujice s priznakmi pévodnych dat plati, ze vstupom do algo-
ritmu si jednotlivé priznakové premenné charakterizujice povodny objekt. Tieto

priznakové premenné vytvaraji n-rozmerny vektor x = (x1,...z,)%. Podet vstupov
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do algoritmu je teda rovny poc¢tu pouzitych priznakov. Vystupom algoritmu je dis-
krétna hodnota urcujuca triedu, do ktorej sa algoritmus rozhodol zaradit rozpoz-
navany objekt. Obecnd schéma priznakového klasifikatora je zobrazend na obrazku
3.2. [10]

o=dXx) —

Obr. 3.2: Schéma priznakového klasifikatora (prevzaté z: [10])

3.3.2 Klasifikacné algoritmy

Existuje mnozstvo metdd, ktoré dokazu rozdelit objekty do skupin, pricom v tejto
kapitole budua spomenuté niektoré casto vyuzivané.

Casto sa pre riesenie klasifikacnej problematiky pouzivajii expertné systémy, cize
urc¢ité sady pravidiel zaloZzenych na podmienkach (ak/tak). Pravidiel zabudovanych
do systému je zvycajne velké mnozstvo a vstupné data prechadzaju cestou rozhodo-
vania, pokym nie je dosiahnuty vysledok klasifikacie. Treba podotknuf, ze je nutné
volif relevantné rozhodovacie pravidla, teda také, ktoré skutocne pomozu rozlisit
vstupné objekty do skupin. Expertné systémy mozu byt bud tvrdé alebo fuzzy.

Zhlukovacie metoédy dokazu rozdelit data do K zhlukov na zaklade podobnych
vlastnosti. Tieto algoritmy priraduju objekty do zhlukov na zaklade ¢o najmensej
vzdialenosti objektov v priznakovom priestore v jednom zhluku a zaroven ¢o naj-
vacsej vzdialenosti objektov medzi r6znymi zhlukmi.

Neurénové siete pozostavaju z jednotiek vykonavajicich vahovanie vstupov, ich
sumaciu a porovnavanie s prahovou hodnotou, a tymto sposobom vypocitavaji vy-
stup. Tieto jednotky sa nazyvaji neurény a modzeme ich pospajat do vrstiev siete,
kedy kazdy z nich bude davat vystupy ako vdhované kombinacie vstupnych hodnot.
Dolezité je vytvorit aspon jednu skrytu vrstvu pred vystupnou vrstvou. Vystupné
vrstva produkuje diskrétne vystupy, ktoré mézu znamenat v zmysle klasifikacnej
aplikacie zaradenie vstupného objektu do urcitej skupiny. Aby bolo zabezpecené, ze
neurénova sief dava dostatocne dobré vysledky, treba ju najskor spravne natréno-
vat. Proces trénovania prebieha tak, ze je urcené dostatoéné mnozstvo trénovacich
dat, pre ktoré sa nastavuju vahovacie parametre jednotlivych neurénov tak, aby sief
davala pozadovany vystup.

Dalsimi metédami, taktiez zalozenymi na nauceni pred aplikdciou, moézu byt al-

goritmy, ktorych klasifikacna schopnost zavisi na tzv. jadrovej funkcii vyhodnotene;j
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na stubore trénovacich dat. Medzi takéto metédy patri napr. metéda podpornych

vektorov. T4 je podrobne popisand v podkapitole 3.3.3. [8] [20]

3.3.3 Metéda podpornych vektorov SVM

Metéda podpornych vektorov SVM (z angl. Support vector machine) je prostriedok,
ktory sa v poslednej dobe casto vyuziva pre klasifikaciu a detekciu kvoli schopnosti
algoritmu rozdelit data do dvoch alebo viacerych skupin. Zékladom pouzitia metody
je naucenie modelu s ucitelom na trénovacich datach. V nasledujucich riadkoch sa
budeme venovat prave principu metody s tlohou klasifikacie dat do dvoch skupin.

Principom klasifikdcie sit modely o predpise v (3.5).
y(x) = w' x p(x) +b (3.5)

V predpise funkcie (3.5) symbolizuje p(x) transformdciu priznakového priestoru
a parameter b je explicitny. Vektor w? predstavuje vahovy vektor. Vyznam spomina-
nej transformécie je v tom, ze vhodnym nelinedrnym zobrazenim ¢(z) do dostatocne
vyssich dimenzii v porovnani s pévodnym priznakovym priestorom dokazeme roz-
delit data do dvoch kategérii pomocou nadroviny. Mame N vstupnych vektorov
X1, ...,y pouzivanych na ucenie, pre ktoré je definované rozdelenie do dvoch sku-
pin pomocou hodnét ¢, € {—1,1}. Klasifikicia novych dat je potom zabezpecend
znamienkom y(z), ¢o znamend, Ze pokial si data linearne oddelitelné v priznako-
vom priestore, dokdzeme najst parametre z predpisu (3.5) tak, aby pre vsetky data
platilo t,y(x,) > 0.

Mobze samozrejme existovat mnozstvo rieseni, ktoré spravne rozdelia data v pri-
znakovom priestore. Metéda SVM hlada pocas ucenia také riesenie problému, kedy
je minimalna vzdialenost medzi nadrovinou a ktorymkolvek z bodov v priznakovom
priestore maximalizovana. Vzdialenost medzi bodom z,, a nadrovinou je definované

ako:
bny(n) _ ta(WTp(20) +) (3.6)

Okraj (v angl. margin), resp. vzdialenost, ktorti chceme maximalizovat, je v podstate
kolmé vzdialenost bodu x,, umiestneného najblizsie k nadrovine. Pre maximalizaciu
sa optimalizuji parametre w a b spésobom, ktory vychadza z predpokladu, ze pre
kazdy bod pre n = 1,..., N plati:

ta(who(z,) +b) > 1. (3.7)

Pre body najblizsie k nadrovine je vztah (3.7) rovny 1. Optimalizacia prebieha tak,
aby sa minimalizoval ||w||%. Na vyrieSenie optimalizacného problému st defino-

vané nezaporné Lagrangeove nasobitele a,, ktoré potom vystupuji v Lagrangeovej
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funkeii:
N

L(w,b,a) = ;||w||2 =S anfta (W () +b) — 1, (3.9)

n=1
kdea = (ay,...,an)?. V podstate ide o minimalizdciu v zmysle w a b a maximalizaciu

v zmysle a. Zo vztahu (3.8) vyplyvaji dve rovnosti:

N
W = Z antnp(xy), (3.9)
n=1
N
> ant, = 0. (3.10)
n=1

Lagrangeove nasobitele, ktoré st mimo okraja a na spravnej strane klasifikatora,
st nulové. Body, pre ktoré nie si Lagrangeove operatory nulové, si nazyvané pod-
porné vektory a definuji optimalnu deliacu nadrovinu. Plati pre nich ekvivalencia
vo vztahu (3.7), ¢o znamenad, Ze st rovnako vzdialené od nadroviny. V podstate lezia
na nadrovinach s maximalnym okrajom v priznakovom priestore. Tento fakt udava
velktl vyhodu metody podpornych vektorov, pretoze mézeme v natrénovanom mo-
deli odstranit vsetky datové body okrem podpornych vektorov, ktoré si potrebné
pre spravnu funkcénost modelu.

Vdaka vztahom (3.9) a (3.10) méze byt optimalizacia preformulovand na maxi-

malizovanie

L(a) = Z Z Z U trtmk (T, ), (3.11)

pricom musi byt brany ohlad na ohranicenie dané vztahom (3.10) a taktiez a,, musi
byt nezdporné pre n = 1,..., N. Vo vztahu (3.11) je definovana jadrova funkcia
(z angl. kernel function) ako k(z,z’) = p(x)T¢(z'). Tato funkcia v podstate zabez-
pecuje zobrazenie povodnych bodov do viacdimenzionalneho priestoru, ¢oho vyzna-
mom je potencidlne lahsie rozdelenie bodov do skupin. V pripade, ze chceme klasifi-
kovat nové data vyuzivajic natrénovany model, vyhodnocujeme znamienko funkcie
y(x) , ktord je definované vo vztahu (3.5). Pokial w nahradime podla vztahu (3.9)

a vyuzijeme jadrovu funkciu, vystup ziskame pomocou:
N
= Z antnk(z, x,) + b. (3.12)
n=1

Pokial sme nasli a, mézeme urcit aj prahovy parameter b podla vzorca:
1
b=— (tn — > amtnk(z,zy)), (3.13)
Ns nes meSs

kde Ng je celkovy pocet podpornych vektorov a S indikuje sadu indexov podpornych

vektorov.
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Uz vyssie bola definovana jadrova funkcia. Na zaver kapitoly este uvedieme naj-
typickejsie priklady. Zakladnou jadrovou funkciou je linearna. Medzi casto pouzivané

tiez patri Gaussova s predpisom:

|z — yll?

= (3.14)

k(x,y) = exp(—

Parameter ¢ je definovany pouzivatelom a charakterizuje stupen ubytku k(z,y) pri
vzdalovani y od z. DalSou ¢asto pouzivanou jadrovou funkciou je polynomiilna
s predpisom:

k(z,y) = (zy + B)", (3.15)

kde 8 a n st parametre definované pouzivatelom. [8] [9] [21]
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4 SEGMENTACIA

Jednym zo zakladnych krokov obrazovej analyzy je segmentacia obrazu, ktorad je
definovand ako rozdelenie obrazu na neprekryvajuce sa oblasti reprezentujice rézne
objekty. Segmentacné algoritmy iterativne pracuju na principe postupného zlep-
Sovania Ciastoc¢nych vysledkov az pokym sa nenajde ten najoptiméalnejsi. Niektoré
segmentacné metody sa pouzivaju globdlne (na cely obraz), iné pristupy st pou-
zivané lokalne v preddefinovanych oblastiach. Vysledny obraz m4a rovnaké rozmery
ako pévodny, st v nom vsak vyznacené jednotlivé oblasti tak, ze bud st vyznacené
len hranice, alebo celé oblasti. V druhom pripade sa straca informéacia nesena v po-
vodnom obraze v danych oblastiach. V pripade hladania len jednej oblasti moze byt
vysledok vyznaceny iba binarne. Pokial hladdme viacero objektov, moze sa pouzit
farebné odlisenie jednotlivych oblasti. [7] [22]

4.1 Segmentacné metédy

Doteraz uz bolo publikované velké mnozstvo pristupov, ako realizovat segmentéaciu.
V tejto podkapitole spomenieme niektoré vyznamné z nich.

Prvou skupinou segmentac¢nych metod je parametrickd segmentacia zalozena na
homogenite oblasti v obraze. Najjednoduchsim prikladom metody z tejto skupiny
je metdda zalozend na prahovani. Do tivahy je brana intenzita pixelov a si stano-
vené neprekryvajice sa intervaly intenzitnych hodnot, ktoré nasledne urcujua vyseg-
mentované oblasti. Dalsim prikladom méZe byt segmentécia zalozend na texttirach
charakteristickych pre urcité oblasti.

Dalsou skupinou segmenta¢nych metéd st regionalne orientované metédy, ktoré
tiez vyuzivaju urcité homogenity, daji sa vsak aplikovat lokalne na rozdiel od pre-
doslych metéd. Metdda delenia a zlucovania oblasti najskor nehomogénne oblasti
rekurzivne delf na mensie, pokym sa nedosiahne homogenita. Dalsim krokom je spé-
janie susednych malych oblasti, ktoré st si podobné. Metdda narastu oblasti funguje
na principe postupného pridavania pixelov do vysledku segmentacie. Zacina sa z ur-
¢itych iniciaénych bodov. Nasledne je kontrolované okolie bodov a pomocou prahu
sa rozhoduje, ¢i sa dané pixely pridaju do oblasti. Hrani¢cnou metédou medzi meto-
dami zalozenymi na homogenite a nizsie spominanymi hranovymi metédami je me-
téda rozvodi (angl. watershed). Vstupnym obrazom tohto pristupu je parametricky
obraz odvodeny réznymi sposobmi. Princip je jednoduché vysvetlit pri predstave,
ze v lokalnych miniméach st navitané diery, kade sa postupne napusta voda. Ked sa
voda spoji z dvoch susednych regiénov, vytvorime hradzu, teda urcitt hranicu.

Hranové segmentacné metody maju za ciel najdenie hranic medzi segmentmi.

Spravne najdené hranice si uzatvorené krivky ohranicujtice dant oblast. Priznacnou
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metodou je Houghova transformacia, ktord hladd krivku prechédzajicu hranami
v povodnom obraze. Pévodny vstupny obraz je ¢asto binarna obrazova reprezentécia.

Segmentacnd metdéda pomocou optimalizacie flexibilnych kontir pracuje s defino-
vanymi krivkami, ktoré mozu byt deformované tak, aby po optimalizacnom procese

pasovali na kontiry objektu v obraze. 7] [22]

4.2 Segmentacia zalozena na tvarovani mriezko-

vych modelov

Segmentacia pomocou mriezkovych modelov sa stala vyuzivanou metédou v tilohach
geometrického modelovania a pocitacovej grafiky. Podstatou metdody je vytvorenie
mriezkového modelu z urcitého objektu, ktory je nasledne umiestneny na priblizné
miesto daného objektu v obraze. Dalsi postup je potom uz optimalizaény problém,
ktory vyuziva pre spravne odhadnutie oblasti v obraze rézne kritéria. Vysledok me-
tody je rovnaky, ako vysledky inych segmentac¢nych metod, teda urc¢enie konkrétneho

regiénu v obraze. [24] [25]

4.2.1 Trojuholnikovy mriezkovy model

Samotny trojrozmerny mriezkovy model je povrchova sief geometrickych utvarov,
najcastejsie trojuholnikov, vytvorenad z trojrozmerného obrazového objektu. Tato
siet je definovana siborom vrcholov a sitborom stien, ktoré spajaju vrcholy. Niekedy
je efektivnejsie namiesto stiboru stien pouzit sibor hran spajajucich 2 vrcholy. Pre
definovanie trojuholnikov v trojrozmernom priestore st jednotlivé vrcholy defino-
vané ich priestorovymi suradnicami a steny nesu informéaciu o tom, ktoré vrcholy
st spojené do jedného trojuholnika. Triangularna siet aproximuje povrch siiborom
trojuholnikov s maximélnou dizkou hrany. Cim viac trojuholnikov je pouzitych, tym
je mensia chyba aproximéacie a tym vyhladenejsi je povrch mriezkového modelu.
Pocet trojuholnikov moéze byt optimalizovany tvahou, Ze v rovnych oblastiach po6-
vodného objektu nie je treba velké mnozstvo aproximujucich geometrickych utvarov,
pre spravne urcenie komplexnejsich oblasti s viacerymi detailmi je vSak nutné urcit
vacsiu hustotu trojuholnikov.

Trojuholnikové siete nie st obmedzené geometriou, topoldgiou alebo roznymi
spojmi a preto su povazované za vhodné povrchové reprezentacie. Okrem toho si
trojuholniky koncepc¢ne najjednoduchsie primitiva, ¢o vedie k efektivnej aplikacii

v algoritmoch. [20]
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4.2.2 Deformacia modelu

Po vytvoreni trojuholnikového mriezkového modelu, je mozné ho umiestnit do ob-
razu, v ktorom chceme aplikovat segmentaciu, ¢ize mézeme nim priblizne prekryt
dany objekt, ktory chceme segmentovat. Nutnou tilohou je najdenie daného objektu,
na ¢o mozu byt pouzité rozne automatické algoritmy, alebo sa tento problém da riesit
jednoduchym manualnym spésobom. Manudlna detekcia je sposob, kedy pouzivatel
programu rucne urcéi Specificky bod, podla ktorého bude nasledne do obrazu umiest-

neny mriezkovy model.

Kriteridalna Funkcia

I ked je uz model umiestneny na objekte, ktory mame za tlohu vysegmentovaf,
takmer urcite nekopiruje hranice tohto objektu. Pre spravnu segmentaciu je nutné
model este deformovaf, ¢o v praxi znamena menit priestorové umiestnenie troju-
holnikov. Je nutné rozlisit, ¢i je trojuholnik resp. jeho vhodna reprezentacia (napr.
jeho geometricky stred) na dobrom mieste, pripadne ako sa ma poloha trojuholnika
zmenit. Ako je spomenuté v sekcii 4.2, segmentéacia deformaciou mriezkovych mode-
lov je optimaliza¢nym postupom a zavadza sa tzv. kriteridlna funkcia, ktora urcuje
optimalnost aktualneho stavu, resp. zistuje, ako sa d4 dany stav este zlepsit. Podla
[8] je to vSeobecna miera ujmy sposobenej vykonanim ktoréhokolvek z moznych roz-
hodnuti ¢i aktivit. Cielom riesenia problému je minimalizovat ujmu, teda optimalne
riesenie je to, ktoré minimalizuje kriterialnu funkciu.

V dalsej kapitole je popisany mozny pristup k segmentéacii s vyuzitim kriteridlne;j

funkcie pozostavajicej z vahovaného suctu dvoch energii.

4.2.3 Priklad algoritmu zaloZzeného na deformacii mriezko-

vych modelov

Problematikou segmentacie trojrozmernych CT obrazov sa zaoberali Tobias Klinder
a kol. v ¢lanku [23], pric¢om ich oblastou zaujmu st stavce, a Olivier Escabert a kol.
v publikécii [24], kde sa zaoberaji segmentovanim srdca. V oboch ¢ldnkoch je pou-
zity pristup tvarovo obmedzenych deformovatelnych modelov publikovany Jiirgenom
Weesem a kol. v roku 2001.

Reprezentaciou kazdého trojuholnika je jeho centroid, teda geometricky stred,

ktory je vypocitany ako:

Vi1 + Vio + Vi3
Ci(v) - 3 )

kde c¢; st priestorové siradnice centroidu i-teho trojuholnika a v; st priestorové su-

(4.1)

radnice vrcholov i-teho trojuholnika. Adaptacia trojuholnikovych mriezkovych mo-

delov je kontrolovana externou a internou silou, kde externa sila vedie trojuholnikové
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modely k hrane segmentovaného objektu a interna energia penalizuje odchylenie
tvaru modelu od povodného tvaru. Segmentacia je potom itera¢ny problém, pricom

sa minimalizuje kriteridlna funkcia:
E = Eea:t + OéEz'mg. (42)

Parameter o vahuje vplyv internej energie.
Prvym krokom adaptacie je detekcia povrchu stavca v smere normaly trojuhol-
nikov n;. Vychadzame z pévodného centroidu c¢; a hladame pre dany trojuholnik

20 + 1 vzorkovacich bodov x; ;:

kde ¢ je vzorkovacia vzdialenost a j = —I, ..., 1. Cielov{ bod x:"9* potom zistime
ako:
X9 = ¢; + argmin [Dj%6% — F(x,;)] X § X n;, (4.4)
P

kde parameter D kontroluje vplyv sily hranového priznaku a vzdialenosti daného
vzorkovacieho bodu od p6vodného centroidu. Funkcia F;(.) je zaloZena na obrazovom

gradiente a zabezpecuje najdenie hrany objektu:
F(x) =+G(x) : Lpin < I(x) < Lnag, (4.5)

kde:
gmam(Qmam + || \Y4 I(X)H)

Imaz + 11 7 LX)

Podmienka I, < I(x) < Ina, kde Iyin & Ly, st hraniéné intenzitné hodnoty,

G(x) =n’ v I(x) x (4.6)

zabezpecuje lepsie rozliSovanie medzi hranicami rozlicnych typov tkaniva. Pokial
neplati I, < I(X) < Ijnae, F(x) = 0. Znak + umoznuje rozliSovat smer gradientu.
I (x) znadi vektor obrazového gradientu a || 7 I(x)|| je jeho magnitida. Prah ¢,4.
je tu pouzity predovsetkym kvoli ohraniceniu gradientu v pripade, Ze by sa v obraze
vyskytli vysokogradientné oblasti ako v pripade srobov a drétov pre fixaciu kosti po
operacii.

target
)

Po néjdeni cielovych bodov x pre kazdy trojuholnik je pre centroid c; dana

externa energia ako:

2

target
V[(Xz ) target
Eea:t = Z Wi I target (Xi - Ci) (47)
i€T |7 (=)
v , .y (xtereety . , . .,
Vo vyssie uvedenom vyraze je ol normalizovany gradientny vektor. Pro-
. . t t ’ . . . “ ..
jekcia (x;"?" — ¢;) na tento vektor v cielovom bode zabezpecuje, Ze energia je
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invariantnd vo¢i pohybom trojuholnika v ramci dotycnicovej roviny, ¢oho vyzna-
mom je prevencia pred zaseknutim trojuholnika v danom cielovom bode. Vahy w;
su vypocitavané ako:

(3

w; = max{0, Fy(x¥9) — Dj26%}, (4.8)

teda najslubnejsie povrchové body maji pocas adaptacie mriezky najvyssi vplyv.

Zmena tvaru modelu je penalizovand internou energiou:

B =% > lI(v; = vi) = sR(v{™ = vi")|?, (4.9)
JEV keN(j)

ktord uchovava tvarovi podobnost adaptovanych vrcholov v; voci vrcholom povod-
ného modelu v"™. N(j) znaéf mnozinu susednych vrcholov pre vrchol j. Parameter
s je skalovaci faktor a R je rotacnd matica. Obe st urcené registra¢nou metodou
zalozenou na singularnom rozklade matice. V rdmci optimalizacie je minimalizované
energia E (vid. rovnica (4.2)), kde obe ¢iastkové energie vystupuju v kvadraticke;
forme. Pre minimalizaciu je pouzitd metéda konjugovanych gradientov. [23] [24]
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5 LITERARNA RESERS

Detekciou casti chrbtice a segmentaciou stavcov sa zaoberalo mnozstvo autorov,
ktori pri rieSeni danej problematiky vyuzili rozne pristupy, pricom publikované s
poloautomatické i plno automatické metody.

Ruhan Sa a kol. v roku 2016 v ¢lanku [31] publikuje automaticki metédu na
detekciu a segmentaciu lumbalnych stavcov v laterdlnych réntgenovych snimkach.
Pre riesenie detekénej problematiky sa vyuziva metéda podpornych vektorov (SVM)
s linedrnou jadrovou funkciou, kedy klasifikator je natrénovany na HOG priznakoch.
Segmentacia je rieSend metodou hadich modelov zalozenych na toku gradientnych
vektorov (z angl. gradient vector flow based snake model). Autori uvddzaju tispesnost
75% spravne pozitivnych vysledkov.

Tobias Klinder a kol. v roku 2009 ¢lanku [23] opisuji automaticki detekciu,
identifikdciu a segmentaciu stavcov v CT snimkach pomocou trojuholnikovych stav-
covych modelov, pricom sa pouzili rézne modely zahifnajice informéaciu o tvare,
vyzore a gradiente. Identifikdcia jediného stavca je podla autorov uspesnd na vyse
70%, pokial je v snimke 16 a viac stavcov uspesnost je 100%. Segmentacia dosahuje
chybu 1,12 £+ 1,04 mm.

V roku 2013 bol publikovany ¢lanok [33] od Abtina Rasouliana a kol., v kto-
rom autori navrhli metédu Statistickych mnohostavcovych anatomickych tvarovych
a pozicnych modelov pre segmentaciu lumbéalnej chrbtice v CT snimkach. Autori
uvadzaji, ze vyhodou takychto modelov je zachytenie tvarovej informacie a infor-
macie o pozicii sucasne a chyba, ktort dosahuju, je nizsia ako 2 mm.

Clanok [34], ktory vznikol v roku 2015 a bol napisany Bulatom Ibragimovom
a kol., popisuje automatickt detekciu lumbalnych stavcov v CT snimkach zalozent
na interpolacnej teérii. Autori uvadzaju odchylku detekcie 1,25 4 0,41 mm. Diceho
koeficient je 83,67 + 4.44%.

Robert Korez a kol. v roku 2015 v ¢lanku [35] publikovali automatickd detek-
ciu chrbtice a stavcov zalozentu na interpolacii a potom segmentéaciu zalozenti na
tvarovacich modeloch v CT snimkach. V porovnani s referenénymi stavcami autori
u detekcie dosahuji priemernt vzdialenost medzi centroidmi 1,1 mm a Diceho ko-
eficient 83,6%. Co sa tyka segmentdcie, priemernd symetricka vzdialenost povrchov
je 0.3 mm a Diceho koeficient je 94, 6%.

Clanok z roku 2014 [36], opit od autora Bulata Ibragimova a kol., popisuje
tvarové reprezentacie zalozené na urcitych orienta¢nych bodoch a na spojoch medzi
bodmi. Tieto reprezentécie slizia nasledne na segmentéaciu, ktora je vyhodnocované
na lumbalnych stavcoch a femordlnych hlavach v CT snimkach. Najlepsia tvarova
reprezentacia dosiahla symetricka vzdialenost povrchov 0.75 mm a 1,11 mm, Diceho

koeficient bol 93, 6% resp. 96,2% u lumbélnych stavcov resp. femoralnych hlavéch.
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6 REALIZACIA ALGORITMU

Téato praca popisuje praktické riesenie detekcie a segmentacie lumbalnej ¢asti chrb-
tice v CT snimkach ¢loveka. Detekcia je realizovand pomocou metédy podpornych
vektorov (SVM) a pre segmentéciu jednotlivych stavcov bola zvolend metéda de-
formécie trojrozmernych mriezkovych modelov. Oba algoritmy st implementované
v programovacom prostredi Matlab R2017a. Hlavnou tlohou tejto prace je navrh,
realizacia a otestovanie algoritmov. Oba algoritmy st realizované a testované neza-
visle pre ziskanie vysledkov segmentacie, ktoré nie st zavislé na vysledkoch detekcie.
Nasim cielom nie je vytvorif komplexny program ale navrh a realizovanie riesenia

tychto problematik.

6.1 Pouzité data

K ziskaniu CT snimok bola vyuzita online platforma SpineWeb, ktora zoskupuje
a poskytuje zdroje CT dat. Pre implementaciu algoritmov detekcie a segmentacie
su vyuzivané dva datasety.

Prvym datasetom je Dataset 2 povodne pouzivany v publikacii venujicej sa
detekcii fraktar vertebralnych tiel zaloZzenej na vysegmentovani stavcov, vytvoreni
kortikalnej skrupiny pomocou deformativnych modelov a naslednom rozlozeni skru-
piny do dvojrozmernej mapy ([27]). Tento dataset pozostava z 10 CT snimok hrudne;
a bedrovej chrbtice od 16 - 35 ro¢nych Tudi bez intravendzneho kontrastu spolu so
znacenim stavcov. Rozlisenie snimok je medzi 0,31 mm a 0,45 mm, hribka rezu
je 1 mm. Tieto data boli nasnimané na Oddeleni radiologickych vied Kalifornskej
univerzity. Format jednotlivych snimok je raw/mhd.

Druhym pouzivanym datasetom je Dataset 15 povodne pouzivany pre testovanie
algoritmov v segmentacnej vyzve CSI 2014 Workshopu. Pozostéava z 20 znacenych
CT snimok hrudnej a lumbalnej chrbtice nasnimanych na Oddeleni radiologickych
vied Kalifornskej univerzity o forméte raw/mhd. Tento dataset obsahuje 5 snimok
od 20 - 35 roénych zdravych Iudi a dalsich 5 CT snimok s fraktdrami stavcov. Dalsich
10 CT skenov bolo povodne pouzivanych ako trénovacie data, pricom tieto snimky
st identické so snimkami obsiahnutymi v Datasete 2. Rozlisenie je medzi 0,31 mm
a 0,45 mm a hribka rezov je bud 1 mm alebo 2 mm. Povod dat vedie k publikacii
[28]. [29]

Pred samotnym vyvojom boli snimky prezerané v programe ImageJ pre vyhod-
notenie vhodnosti dat a pre pochopenie morfologie snimok nutné na vytvorenie

funkénych algoritmov.
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6.2 Detekcia lumbalnej chrbtice

Jednou z hlavnych uloh prace je navrhnut a realizovat algoritmus pre najdenie oblasti
lumbélnej ¢asti chrbtice. Pre detekciu bedrovej ¢asti je zvolend metéda podpornych
vektorov (vid. odstavec 3.3.3), pri¢om klasifikdtor je natrénovany na extrahovanych
HOG priznakoch (vid. 3.2.3). SVM klasifikdtor natrénovany na HOG priznakoch
je casto vyuzivanym pristupom detekcie objektov v mnohych oblastiach. Vyhodou
HOG priznakov je ich invariancia voc¢i fotometrickym a geometrickym transforma-
cidm. [3I] Vyber met6édy bol inSpirovany publikdciou [31], ktord je popisand v ka-
pitole 5. Kedze v tejto publikacii aplikovali metédu na rontgenové snimky, pre de-
tekciu st trojrozmerné CT snimky prevedené do dvojrozmernych sagitalnych rezov.
Data boli rozdelené na trénovacie a testovacie, pricom trénovacie snimky slizia na
natrénovanie SVM klasifikatora. Testovacie data slizia na ohodnotenie funkénosti
metody. Pocas navrhu metddy bol testovany vplyv nastavenia extrakcie priznakov
pre dosiahnutie ¢o najlepsich detekénych vysledkov. Podrobne je metdéda popisana
v nasledujtcich kapitolach. Diskusia vyberu vhodnych priznakov je popisana v sekcii
7.1.2.

6.2.1 Priprava dat

Ako je zname, CT obrazy su trojrozmerné skeny tela. KedZze sme sa inSpirovali
postupom v publikécii [31], kde autori hovoria o préci s dvojrozmernymi sagitalnymi
rontgenovymi snimkami, prvou tlohou bolo vytvorit z pévodnych dat dvojrozmerné

obrazy.

Obr. 6.1: Sagitalny rez vytvoreny z poévodného trojrozmerného CT obrazu.

CT data st po nacitani ukladané vo forme trojrozmernej matice, kde prvé dva

rozmery odpovedaji transverzalnym rezom, zatial ¢o treti rozmer je umiestnenim
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tohoto rezu v pozdiinom smere vzhladom k ¢loveku. Prvym krokom pri priprave dat
je vymena horizontalnej a pozdiinej suradnice, ¢oho vysledkom je trojrozmerny ob-
raz s primarnymi rezmi v sagitalnej rovine. Dalsfm krokom je vyberanie jednotlivych
sagitalnych rezov ako samotné dvojrozmerné snimky toho istého pacienta v rozli¢nej
casti jeho tela.

Vyssie opisany postup je aplikovany pre vsetky objemové snimky oboch datasetov
(vid. sekcia 6.1).

6.2.2 Vytvorenie trénovacich dat

Ako trénovacie data je pouzitych vsSetkych 10 CT snimok z Datasetu 2. Snimky
z Datasetu 15 potom zvySuju na testovanie. Kedze obrazy zobrazuji hrudnt i bed-
rova chrbticu, pre vytvorenie pozitivnych trénovacich snimok je nutné z celej dvoj-
rozmernej snimky vybrat cast zobrazujicu 5 lumbéalnych stavcov. Tento proces je
robeny z casti manudlne a z casti automaticky. Zo zaciatku pracujeme s celym
trojrozmernym obrazom a manudlne zaddvame indexy prvého a posledného rezu
zobrazujticeho lumbélnu ¢ast chrbtice v smere pozdlznej osi pacienta. Okraje zo
vsetkych takto definovanych lumbalnych rezov st potom orezané s vyuzitim binar-
nych obrazov definujtcich presnii polohu kazdého stavca. Z transverzalneho pohladu
je horny a dolny hrani¢ny index dany najvrchnejsim resp. najspodnejsim z bodov,
v ktorom sa este minimélne v jednom z transverzalnch rezov nachadza cast lumbal-
neho stavca. Vysledné horné a dolné ohranic¢enie vznika pridanim dalsich 3 pixelov
k hrani¢nym indexom do oboch smerov. Rovnako je dané i pravé a lavé ohranicenie.
Takymto sposobom dostavame trojrozmerny obraz zobrazujici lumbalnu ¢ast chrb-
tice. Rovnakym sposobom vytvorime pre dany CT obraz binarnu masku obsahujicu
jednotkovy kvader na lumbélnej pozicii.

Na trénovanie klasifikdtora chceme pouzit dvojrozmerné sagitalne obrazy. Preto
pre kazdy z 3D lumbalnych vysekov zistime v sagitdalnej rovine hrani¢né indexy,
ktoré vymedzia sagitdlne rezy pouzité ako pozitivne trénovacie data. Indexy maju
vyznam prvej a poslednej pouzitej snimky a volené si subjektivne podla toho, ¢i
dany rez v dobrej miere zobrazuje tela stavcov. Do databaze pozitivnych trénovacich
dat st potom vkladané vsetky dvojrozmerné sagitalne rezy medzi dvomi hraniénymi
vratane nich. Priklad hrani¢nej snimky dobre zobrazujtcej tela stavcov je zobrazeny
na obrazku 6.2. Na obrazku 6.2 je tiez vidiet, zZe vyberané snimky zahinaju tiez cast
hrudného stavca a cast krizovej kosti. Tomuto javu nie je mozné vyhnut sa pri nami
pouzitej metodike kvoli charakteristickému zakriveniu lumbélnej chrbtice.

Pre natrénovanie binarneho SVM Kklasifikdtora je nutné vytvorit aj databazu
snimok, ktoré su negativne, teda neobsahuju lumbalnu chrbticu. Negativne data su

vyberané iba zo snimok 4, 5, 8 a 10 Datasetu 2. Tieto snimky si upravené podla

33



Obr. 6.2: Najlateralnejsi vyrez lumbalnej chrbtice, ktory je pouzity na trénovanie
klasifikatora.

postupu uvedeného v sekcii 6.2.1, pricom vyberame sagitalne rezy korespondujtce s
2D snimkami lumbalnej ¢asti vybranymi do pozitivnej trénovacej databazy. Z toho
vyplyva, ze vsetky 2D obrazy, z ktorych sa vytvara negativna databaza, zobra-
zuju okrem inych struktir chrbticu. Negativne trénovacie data vznikaji ako obrazy
o rovnakej velkosti, ako je pre dand sagitalnu snimku pozitivny obraz. Ziskavaju sa
pomocou pohyblivého okna o danej velkosti (urcenej velkostou pozitivnej snimky)
pohybujiceho sa po sagitdlnej snimke po piatich pixeloch v oboch smeroch (hori-
zontalnom i vertikdlnom). Povolené prekrytie okna s pozitivnym obrazom je menej
ako 80 %.

Vyssie popisanym postupom sme ziskali 889 pozitivnych snimok bedrovych stav-

cov a 89 877 negativnych snimok, ktoré si pouzité na trénovanie SVM klasifikatora.

6.2.3 Priprava testovacich dat

Do databézy testovacich dat je zahrnutych péat snimok zdravych pacientov a dve
snimky chorych pacientov z Datasetu 15 (vid. kap. 6.1), ktoré nie st pouzité na
trénovanie SVM klasifikatora.

Testovacie data su dvojrozmerné sagitalne rezy CT snimky pripravené postupom
popisanym v sekcii 6.2.1. Neberieme vsak do tvahy vsetky sagitdlne rezy. Kedze
pozitivne trénovacie data zahfnaja iba sagitalne snimky, ktoré relativne dobre zo-
brazuju teld stavca, rovnaky pristup je aplikovany i na testovacie data. Sagitalne
rezy pre testovanie zahinaju negativne krajné rezy z oboch stran pacienta, ktoré
eSte nezobrazuju stavce hrudnej a bedrovej chrbtice (vid. obrézok 6.3), a potom
pozitivne prostredné rezy relativne dobre zobrazujice tela bedrovych stavcov (vid.

obrézok 6.4). K tymto pozitivnym snimkam je podobnym spdsobom, ako je popi-
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Obr. 6.3: Testovaci obraz, ktory este nezobrazuje stavce.

Obr. 6.4: Testovaci obraz relativne dobre zobrazujuci teld bedrovych stavcov.

sany v predchddzajicej sekeii, vytvorend obdlZnikovéd bindrna maska zndzoriiujica
poziciu lumbélnej chrbtice (vid. obrazok 6.5).
Na testovanie je vyssie popisanym postupom vytvorenych 681 pozitivnych obra-

zov s maskami a 1353 negativnych obrazov.

6.2.4 Extrakcia priznakov a trénovanie SVM Kklasifikatora

Kedze ako detekéna metdda bola zvolend metoda podpornych vektorov, je nutné zva-
zif vhodné priznaky, ktoré budu reprezentovat jednotlivé obrazy. Zékladnou tlohou
je rozlisit bedrovu ¢ast chrbtice od zvysnych casti a od ostatnych telesnych struktur,
teda je potrebné zvolif relevantné priznaky, ktoré maju pre tuto cast Specifické hod-
noty. Na vyrieSenie tohto problému sa javia vhodné také priznaky, ktoré reprezentuji
charakteristicky tvar lumbélnej chrbtice. Podla publikicie [31] sa ako vhodny javi
HOG deskriptor reprezentujici orientacie gradientov (podrobnejsie v kap. 3.2.3),
ktory v uré¢itom zmysle popise charakteristicky tvar struktur.

V predoslej sekcii bola popisané priprava mnoziny pozitivnych a negativnych tré-
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Obr. 6.5: Pozitivna testovacia snimka s pripoc¢itanou maskou.

novacich dat, ktoré su pouzité pre trénovanie SVM klasifikatora. V ramci databazy
maju jednotlivé vyrezané snimky rozne rozmery. Preto su pred extrakciou priznakov
vsetky snimky tejto databazy prevzorkované na jednotnu velkost 305 x 175 pixelov.
Tato velkost odpoveda priblizne priemernej velkosti trénovacich dat. Hlavnym do-
vodom prevzorkovania na jednotni velkost je potreba rovnakej dizky priznakového
vektora pre kazdy z obrazov.

Po prevzorkovani nasleduje samotna extrakcia jednotlivych priznakov, pricom
vyuzivame HOG deskriptor pracujici s neznamienkovym gradientom, ¢o v praxi
znamena, ze po aplikacii extrakcie z jedného obrazu je vystupom vektor ¢iselnych
hodndt reprezentujicich histogramy orientacii gradientov s orienta¢nym rozmedzim
0° - 180°. Z tedrie o histogramoch orientovanych gradientov vyplyva, Ze je mozné
nastavovat niekolko parametrov extrakcie: velkost bunky, velkost bloku, prekrytie
blokov a pocet orienta¢nych rozmedzi (v angl. ,,bins®). Parametre extrakcie st v na-
som algoritme nastavené nasledovne: Velkost bunky je 8 x 8 pixelov, velkost bloku
je 2 x 2 buniek, prekrytie blokov je definované ako polovica velkosti bloku a pocet
orientacnych rozmedzi (,bins“) je 9. Pri takomto nastaveni je kazdy z trénovacich
obrazov po extrakcii popisany vektorom priznakov o dizke 26 640. Pre extrakciu
priznakov vyuzivame internu funkciu Matlablﬂ Ked sa priznaky vyextrahuju z celej
trénovacej databazy, vysledkom je ¢iselna matica, v ktorej je kazdy riadok prizna-
kovym vektorom pre dany obraz. Kazdy z riadkov je oznaceny podla toho, ¢i ide
o pozitivnu alebo negativnu snimku.

Po vykonani vyssie spominanych krokov sa zahajuje ¢asovo naroc¢né trénovanie
bindrneho SVM klasifikdtora s linedrnou jadrovou funkciou (podla [31]) tak, aby
vedel rozpoznavat lumbalnu chrbticu. Vstupom trénovacieho algoritmu je matica

priznakov pre jednotlivé trénovacie data a znacenie, ¢i sa jedna o pozitivny alebo

letractHOGFeatures z balika Comuputer Vision System Toolbox
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negativny pripad. Vystupom trénovacieho algoritmu je natrénovany SVM Kklasifi-
kator potencidlne schopny nachddzat lumbéalnu ¢ast chrbtice (schopnost kvalitne;
detekcie zavisi okrem iného od urovne natrénovania). Tedria trénovania SVM klasi-

fikatora je popisana v kapitole 3.3.3. Trénovanie je zabezpeCené pomocou internej

funkcie Matlabufl

6.2.5 Detekény algoritmus

Po natrénovani klasifikatora zalozeného na metéde podpornych vektorov (SVM) mo-
zeme realizovat samotna detekciu. Vstupom detekéného algoritmu je dvojrozmerna
snimka (prip. sibor snimok) reprezentujtica sagitalny rez, ktord je vytvorend po-
stupom opisanym v sekcii 6.2.1. Priklad takejto snimky je na obrazku 6.1. Vstupné
snimka je prevzorkovana na velkost 512 x 559, ¢o odpoveda rozmeru sagitalnych
rezov snimok, z ktorych boli vytvorené trénovacie déta (teda snimok z Datasetu 2).

Detekcia prebieha v pohyblivom okne, ktoré sa pohybuje po snimke zlava doprava
a zhora dolu. Velkost tohto okna je 305 x 175, teda zhodna s velkostou prevzorkova-
nych trénovacich dat (vid sekcia 6.2.4). Tato velkost je nutné definovat kvoli tomu,
aby dalej spominany priznakovy vektor mal rovnakd dizku, ako mali priznakové
vektory pocas trénovania. Pohyblivé okno sa po snimke pohybuje po 10 pixeloch
v oboch smeroch. 7 casti snimky, ktord je prave ohrani¢ena oknom, je vyextraho-
vany vektor HOG priznakov. Parametre extrakcie st nastavené rovnako, ako pri
extrakcii z trénovacich dat (vid. sekcia 6.2.4).

Ziskany priznakovy vektor je vstupom do natrénovaného SVM klasifikatora, kto-
rého ulohou je vyhodnotif, ¢i sa jednd o vysek snimky obsahujici lumbalnu cast
chrbtice alebo nie. T4to informécia je jednym z dvoch vystupov klasifikicie. Dalsim
vystupom klasifikacie je hodnota skore, ktora urcuje aposteriérnu pravdepodobnost,
ze obraz v okne spada do urcenej triedy. Predikcia spolu so ziskanim hodnoty skore
je realizovana pomocou internej funkcie MatlabuE]. Aposteriérna pravdepodobnost,
ze bod x patri do triedy k je produktom apriérnej pravdepodobnosti a viacrozmernej
hustoty normélneho rozdelenia. Funkcia hustoty normalneho rozdelenia so strednou

hodnotou py a kovarianciou Y v bode z je:

1

Plalk) = G e (= =) She = ). (6.1

kde |Zg| je determinant 3; a 3} je inverzn& matica. P(k) reprezentuje apriérnu

pravdepodobnost triedy k. Aposteriérna pravdepodobnost, ze x je triedy k je potom:

P(z|k) P (k)

Foulklr) = =50

(6.2)

2fitcsvm z balika Statistics and Machine Learning Toolbox
3predict z balika Statistics and Machine Learning Toolbox
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kde P(z) je normaliza¢na konstanta, suma P(z|k)P(k) cez k. [32].

Potom, ako okno preskenuje cely obraz, predpokladame, ze v ramci detekcie
v jednej sagitalnej snimke mohlo déjst k viacerym pozitivnym nalezom. Z toho
dovodu je vybrany len jeden finalny néalez, a to ten, ktory méa zo vsetkych pozitivnych
detekcii najvyssie skére, teda najvyssiu pravdepodobnost, Ze sa v danom mieste
jedna o lumbalnu chrbticu. Vystupom detekéného algoritmu je cely sagitalny rez, v
ktorom je v pripade pozitivneho nélezu vyznacena lumbéalna sekcia chrbtice.

Dosiahnuté vysledky pouzitej detekénej metédy su diskutované v kapitole 7.1.

6.3 Segmentacia lumbalnych stavcov

Dalsou zékladnou tlohou tejto prace je navrhnit a realizovat algoritmus segmen-
tacie lumbalnych stavcov. Pre segmentaciu lumbalnych stavcov je zvolena metdda
zalozend na deformécii mriezkovych modelov (vid. kapitola 4.2) vyuzivand v mno-
hych publikaciach, medzi ktoré patria tiez niektoré spominané v kap. 5. Konkrétne
vychddzame z metodiky inSpirovanej publikdciami [23] a [24], ktora je podrobne po-
pisana v sekcii 4.2.2. Okrem navrhu je algoritmus i testovany a dosiahnuté vysledky

su popisané a diskutované v kapitole 7.2.

6.3.1 Priprava dat

Priprava dat pre realizaciu segmentacie znamena vytvorenie trojrozmernych CT
snimok obsahujicich lumbalnu ¢ast chrbtice. Rovnako ako pri detekcii, aj pri seg-
mentécii pracujeme s Datasetom 2 a Datasetom 15 (vid. kap. 6.1). K vytvoreniu
kvadrového trojrozmerného subobrazu z pévodnych snimok je vyuzity rovnaky pri-
stup ako pri priprave dat pre trénovanie SVM Kklasifikatora (vid. sekcia 6.2.2).
Kazda snimka z oboch databaz trojrozmernych CT obrazov a kazdy trojrozmerny
,ground truth®“ obraz obsahujici znacenie stavcov je najskor manudalne orezany v po-
zdlznom smere tak, Ze vysledny trojrozmerny CT obraz a obraz so znacenim obsa-
huja len pévodné rezy v bedrovej casti. Nasledne je kazdy z tychto rezov orezany aj
v transverzéalnej rovine. Podla znac¢enych snimok je sumaciou vsetkych rezov zisteny
v kazdom smere maximalny index, kde sa este nachadza cast niektorého zo stav-
cov. K tymto indexom st vo vSetkych stranach v transverzalnej rovine pripocitané
3 pixely a zvysSok je odrezany. Zobrazenie sagitdlneho a transverzalneho pohladu na

stavce vo vyslednych trojrozmernych obrazoch je ukazané na obrazkoch 6.6 a 6.7.
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Obr. 6.7: Transverzalny pohlad na obraz lumbélnej chrbtice.

6.3.2 Vytvorenie modelov stavcov

Zakladom pre realizdciu metody je vytvorenie trojuholnikovych mriezkovych mode-
lov kazdého z piatich stavcov. Vstupom tejto tlohy je 10 ¢ierno bielych , ground
truth” snimok s vyznacenymi poziciami stavcov z Datasetu 2, ktoré su vytvorené
vyssie popisanym postupom.

Kazdy stavec v tychto obrazoch je vyznaceny inou hodnotou pixelov (pre dany
stavec je tdto hodnota jednotnd) a vdaka tymto charakteristickym hodnotam si z
kazdého obrazu jednotlivé stavce vyizolované. Vysledkom izolacie je 10 trojrozmer-

nych snimok pre kazdy stavec. Ukazka je na obrazku 6.8.

f—

Obr. 6.8: Bindrny obraz vyizolovaného stavca L1 (sagitalny pohlad).

Pred tym, ako sa vytvoria modely, spracujeme kazdy obraz stavca tak, aby mali
vSetky bindrne obrazy jedného stavca jednotnu velkost. To zabezpecime prevzorko-

vanim, pricom findlna velkost je ur¢end priemernymi rozmermi 10 obrazov v kazdom
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smere. Po prevzorkovani sa na okraje prida 10 ¢iernych pixelov do kazdého rozmeru.
Dovodom vytvorenia okraja je lepSie licovanie, ktoré je hned dalsim krokom. Li-
covacie algoritmy st postupy, ktoré stotoznia dva obrazy rovnakého objektu tak,
ze suhlasné struktiry si vo vysledku na rovnakych priestorovych stradniciach. [22]
Licovacia transformécia je realizovana tak, ze referenénym obrazom je vzdy prvy z
10 stavcov a ostatné st podla neho upravené translaciou, rotaciou a tupravou skaly.
Pre licovanie je vyuzita funkcia Matlabuﬁ.

Po kroku licovania prebieha tiprava hodnét v obraze vydelenim hodnoty kazdého
pixelu maximalnou hodnotou. Kazdy stavec je teda charakterizovany ciselnymi hod-
notami z intervalu (0, 1). Nésledne pre kazdy z 5 lumbélnych stavcov spriemerujeme
vsetkych 10 stavcu odpovedajicich obrazov a opaf vydelime vysledok maximéalnou
hodnotou, aby mali vSetky eSte nie dokoncené modely obrazové hodnoty od 0 po 1.
Terminalnym krokom vo vytvarani obrazu s modelovymi stavcami je urcenie prahu.
Prakticky je pouzitd hodnota 0,5. Pokial st hodnoty v priemerovanych obrazoch
mensie ako 0,5, hodnota vysledného pixelu je 0.

Ked uz mame vytvorené objemové modely lumbélnych stavcov, mézeme z nich
vyexrahovat povrchové trojuholnikové mriezkové modely. Vytvaranie mriezkového
modelu prebieha hladanim iso-ploch, teda ploch s konstantnymi hodnotami, pomo-
cou funkcie Matlabuﬂ Vysledkom je mnozina vrcholov (konkrétne ide o ich priesto-
rové stradnice) a stien, ktoré uréuji, ktoré 3 vrcholy st spojené do jedného troju-
holnika. Podrobne je tedria trojuholnikovych mriezkovych modelov popisand v kap.
4.2.1.

Vystupom vyssie popisaného postupu je 5 trojuholnikovych mriezkovych mode-
lov odpovedajicim jednotlivym bedrovym stavcom. Vsetkych 5 mriezkovych mode-

lov je zobrazenych na obrazku 6.9.

6.3.3 Predspracovanie obrazu a mriezkovych modelov

Zahajeniu samotnej segmentacie predchadza jednoduché predspracovanie obrazov
a trojuholnikovych mriezkovych modelov.

Trojrozmerny obraz lumbéalnej chrbtice je najskor prevzorkovany na velkost 301 x
286 x 164, ¢o odpoveda velkosti lumbalneho vyrezu prvej snimky z Datasetu 2, teda
z datasetu, z ktorého vznikali mriezkové modely. Dalsim krokom je filtracia obrazu
Gaussovym filtrom, ktory sposobi vyhladenie obrazuf} Parametrom tohoto filtra

je smerodajna odchylka o, ktort sme nastavili na hodnotu 1. Tento krok je do

4imregister z balika Image Processing Toolbox
Sfunkcia isosurface
Sfunkcia imgaussfilt3 z Image Processing Toolbox
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Obr. 6.9: Mriezkové 3D modely bedrovych stavcov (zlava: hore: L1, L2, L3; dolu:
L4, L5).

predspracovania zaradeny predovsetkym z dovodu potlacenia Sumu, ktory by mohol
pri vypoctoch ovplyviiovat obrazovy gradient.

Predspracovanie trojuholnikovych mriezkovych modelov zahina dva kroky. Kedze
jednotlivé modely st zlozené zo 187 572 - 255 808 trojuholnikov, v prvom kroku je
pocet trojuholnikov mriezky zredukovany na 40 000, ¢o je kompromis medzi ¢o
najhladsim popisanim tvaru stavca a vypoctovou naroc¢nostou. Druhym krokom je
zmenS$enie mriezkového modelu o 20 %. Tento krok robime predovsetkym kvoli sub-
jektivnemu ohodnoteniu, ze mriezkové modely st nadmerne velké v porovnani so
stavcami na jednotlivych snimkach. Cielom je, aby si telo stavca a telo modelového

stavca ¢o najviac odpovedali.

6.3.4 Umiestnenie mriezkovych modelov na stavce v CT

snimke

Segmentacny algoritmus je poloautomaticky, ¢o znamena, ze pre fungovanie je nutna
spolupraca uzivatela. V nasledujicej sekcii bude popisanda metodika umiestnenia
trojuholnikovych mriezkovych modelov na stavce v 3D CT obraze.

Je nutné definovat urc¢ity bod v modeloch, podla ktorého moézeme mriezkové
modely umiestnif do CT snimky. Tymto bodom je centroid, ktory je pre vsetkych pét
modelov stavca vypocitany spriemerovanim kazdej z troch priestorovych suradnic
vrcholov trojuholnikov mriezky. Ked st ndjdené centroidy mriezkovych modelov,
vykreslime ich do objemovych jasovych modelov pre predstavu, kde v objeme stavca
sa tento bod nachadza. Tato informécia je nevyhnutna pre nasledovné umiestnovanie

mriezkovych modelov. Pred tym, ako za¢neme pracovat s lumbalnou CT snimkou,
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Obr. 6.10: Sagitalny pohlad na 5 trojuholnikovych mriezkovych modelov umiestne-

nych na stavcoch v CT snimke.

musime este definovat vztah medzi vrcholmi trojuholnikového modelu a centroidom
tak, ze vypocitame rozdiel jednotlivych stradnic centroidu a daného vrchola.
Proces umiestnovania trojuholnikovych mriezkovych modelov zac¢ina zobrazenim
objemovych jasovych modelov s vykreslenym centroidom a nésledne zobrazenim sa-
motnej CT snimky lumbélnej chrbtice. V trojrozmernej Sedoténovej snimke je manu-
alne vyhladavana priblizna pozicia, ktora odpoveda pozicii centroidu v objemovom
modeli, a sti zadané priestorové suradnice tejto pozicie. Mriezkovy model sa na dané
miesto vlozi ako stucet priestorovych siradnic pribliznej pozicie centroidu v snimke
a suradnic jednotlivych vrcholov. Tento postup je opakovany pre vsetkych 5 lumbal-
nych stavcov. Sagitalne zobrazenie mriezkovych modelov umiestnenych na stavcoch
je ukdzané na obrazku 6.10. Treba poznamenat, ze klicom k spravnej segmentacii

je prave ¢o najlepsie pociatocné umiestnenie modelov na stavce.

6.3.5 Deformacia mriezkovych modelov

Iterac¢ny proces adaptacie mriezkového modelu je dalsim krokom k segmentovaniu
stavcov. Postup deformécie je v zna¢nej miere inspirovany publikdciami [23] a [24]
a je popisany v sekcii 4.2.3. Rozdiel medzi vychodiskovym pristupom a nasim al-
goritmom je v zanedbani skalovacieho faktora s a rotacnej matice R pri vypocte
internej energie. Toto zanedbanie je vykonané kvoli zjednoduseniu segmentacne;j
metodiky. Postupy sa taktiez nezhodujui v nastaveni parametrov a v optimalizac-
nom pristupe. V publikdciach je pouzitd metéda konjugovanych gradientov zatial
¢o my sme vyuzili iterativny pristup posunu vrcholov trojuholnika, dokym nie je
splnend ukonc¢ovacia podmienka (vid. nizsie). Podla ¢lankov volime ako reprezen-
taciu kazdého trojuholnika modelu jeho centroid c;, teda geometricky stred zisteny

z priestorovych stradnic vrcholov podla vzorca (4.1). Pred zacatim deformécie je
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nutné vlozit do paméte povodny model, teda model umiestneny na stavce podla
postupu popisaného v sekcii 6.3.4.

Adaptéacia trojuholnikovych mriezkovych modelov prebieha pre kazdy stavec
(a teda pre kazdy model) samostatne postupne od prvého modelu po piaty. Pro-
ces je iteracny, pricom v kazdej iteracii prebehnt nasledujice kroky:

1. Néajdenie cielovych bodov.

2. Vypocet kriterialnej funkcie pred deforméciou.

3. Deformacia mriezkovych modelov.

4. Vypocet kriterialnej funkcie po deformaécii.
Tento iteracny postup je v podstate jednoduchou optimalizaciou, ktorda ma zaviest
centroidy trojuholnikovych modelov k povrchom stavca, pricom sa minimalizuje kri-
terialna funkcia. Ukoncenie optimalizacného cyklu nastava v nasledujucich pripa-
doch:

o Pocet iteracii prekro¢i maximalny povoleny pocet.

» Hodnota kriteridlnej funkcie vzrastie alebo sa nezmeni oproti predoslej iteracii.

Hladanie cielovych bodov

Prvym krokom v rdmci iterdcie je hladanie cielovych bodov x:* 9, teda bodov, ku
ktorym sa maju priblizovat centroidy trojuholnikov c;. Najskor vypocitame normélu
n; kazdého trojuholnika v mriezke s vrcholmi v;1, v;» a v;3 nasledujicim spésobom:
Vypocitame vektory U; a V; ako U; = v;5 — v;1, V; = v;3 — v;1. Nenormalizovana
normalu dostdvame potom ako vektorovy sucin tychto vektorov: ny""" = U, x V.

[37] Chceme vsak, aby norméla mala velkost 1 a preto ju normalizujeme podla

vzorca:
nynnorm

n;, — W, (63)

kde [n“"o| je norma (teda dlzka) vektora. [38]

Nasleduje vypocet priestorovych siradnic potencidlnych cielovych bodov x; ;
v smere a proti smeru normély trojuholnikov podla vzorca (4.3). Vzorkovaciu vzdia-
lenost pocas vypoctov § nastavujeme na hodnotu 1. Parameter [ urcuje najvicsiu
vzdialenost, v ktorej hladdame potencidlny cielovy bod popisujici povrch stavca. Na-
stavujeme ho na hodnotu [ = 25, ¢ize celkovo mame 2/ 4 1, teda 51 potencialnych
cielovych bodov, pricom 25 je v smere normaly trojuholnika (pre j = 1,...,25), 25

proti smeru normaly (pre j = —25,...,—1) a jednym bodom je samotny centroid

daného trojuholnika (pre j = 0). Z tejto mnoziny ziskame cielovy bod x:*9" pre
i-ty trojuholnik podla vzorca (4.4). V tomto vztahu vystupuje funkcia F(.), ktora je
kIicovou pre detekciu povrchu stavca. Pre jej vypocet je nutné zistit gradient ob-

razu v smere X, v, i z. Pre kazdy voxel teda dostavame trojprvkovy vektor gradientu
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na danom mieste. Vypocet gradientu prebieha pomocou funkcie Matlabuﬂ Ako je
vidiet v rovnici (4.5), najskor je potrebné v bode x; ; vypocitat funkciu G(x; ;) podla
vzorca (4.6), kde n] je riadkovy normélovy vektor i-teho trojuholnika a (71(x;;))
je stipcovy vektor gradientov v smere z,y a z v danom potencidlnom cielovom bode
x; ;. Magnituda gradientu || 7 1(x;;)|| sa vypocita ako jeho norma. Vyznam para-
metru g, je uvedeny v sekcii 4.2.3 a je nastaveny na hodnotu ¢,,.. = 121 podla
vychodiskového ¢lanku [23]. Pokial hodnota intenzity v bode x; ; spliia podmienku
Lnin < 1(x;;) < ILynaz, hodnota funkcie F v danom bode je absolitnou hodnotou
funkcie G : F(x; ;) = |G(x;,)|. V pripade, Ze intenzita nespadd do uvedeného inter-
valu, plati: F(x; ;) = 0. Absolitna hodnota nahradza + vo vztahu (4.5) a nachddza
sa tu kvoli rozlicnému znamienku gradientu v danom smere v prechode od nizkej
intenzity po vysoki a v smere od vysokej intenzity po nizku. Takto funkcia F'(.)
nadobtuda kladnt relativne vysokt hodnotu v mieste pritomnosti hrany a kladni
relativne nizku hodnotu, pokial na danom mieste hrana nie je (za predpokladu, ze

intenzita spadd do ohranicujiceho intervalu).

Pri bliz§ej analyze vztahu (4.4) vyberdme taky cielovy bod x:*"9* z mnoziny po-
tencidlnych cielovych bodov x; ;, pre ktory plati, ze funkcia F'(x; ;) ma ¢o najvacsiu
hodnotu (teda ide v danom mieste o hranu), a sticasne parametrom D a kvadratom
vzdialenosti j penalizujeme velktl vzdialenost najdeného potencidlneho cielového
bodu. Parameter D je v nasom pripade nastaveny na D = 0.18. Treba spomentf,
ze zdovodnenie nastavenia parametrov segmentacie je popisané v sekcii 7.2.3. Pries-
torové suradnice cielovych bodov vypocitanych podla vztahu (4.4) st zaokrihlené a
pokial niektora suradnica presahuje velkost trojrozmerného obrazu lumbalnej chrb-

tice, je nastavend na hrani¢ni hodnotu.

Vypocet energie pred adaptaciou

Dalsim krokom v ramci iterdcie je vipocet kriteridlnej funkcie podla vztahu (4.2).

Externa sila hovori, ako daleko st aktualne centroidy c; od danych cielovych bodov

target

X

a vypocita sa pre celit mnozinu trojuholnikov v modely 7" podla vztahu (4.7).

target

5 — ¢;) na normalizovany gradientovy

Vo vyraze (4.7) vystupuje projekcia (x
vektor, ktord zabezpecuje invariantnost energie voc¢i pohybom trojuholnika v ramci
dotyc¢nicovej roviny. Projekcia p vektora a na vektor b je vypocitana ako:
a.b
= ",
|bl?

kde p m4 tiez formu vektora. [39] Projekcia je realizovana verejne dostupnou fun-

p (6.4)

kciouﬁ. Z projekcie je potom vytvoreny kvadrat jej normy, teda magnitiudy. Vahy w;

"funkcia gradient
8funkcia proj dostupnd z: https://www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange/24435-

proj?focused=5117492&tab=function
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urcujui vplyv kazdého povrchového bodu, ktory vyplyva z rovnice (4.8). Pokial je
w; bude nulova. Najvacsi vplyv ddvame najslubnejsim cielovym bodom. [23]
Interna energia FE;,; penalizuje vzdalovanie trojuholnikov modelu od ich prvot-
ného nastavenia a tym padom zabranuje priliSnému odchyleniu mriezkového modelu
od jeho pdvodného tvaru. Vypocet internej energie je zjednodusenim vztahu (4.9)

o vynechanie skalovacieho faktoru s a rotacnej matice R:

B =Y > |(vj—vi) = (v —v779) |2, (6.5)

JEV KEN(H)

orig
J
pévodného modelu a N(j) oznacuje mnozinu susednych vrcholov pre vrchol j (vid.

kde v; st vrcholy ¢iastoéne adaptovaného trojuholnikového modelu, v ™ st vrcholy
sekcia 4.2.3). Ako povodny model berieme model stavca, ktory bol na zac¢iatku podla
svojho centroida umiestneny na dany stavec a nebol este deformovany. Okolie vrcholu
J je v nasom algoritme definované ako mnozina vsetkych vrcholov, ktoré spolu s
vrcholom j charakterizuju niektoré trojuholniky mriezky. Kazdy z tychto vrcholov
je teda v aspon jednom z trojuholnikov spolo¢ne s vrcholom j. Vysledkom rozdielu
(vj —vi) — (V?”g — v je vektor, z ktorého potom urobime normu a umocnime
ju na druhu. Pokial ide o povodné nastavenie, internéd energia je nulova. V pripade,
ze vsak uz prebehol deformacny krok, energia rastie.

Hodnotu kriteridlnej funkcie, teda hodnotu celkovej energie nastavenia potom
pocitame podla vzorca (4.2), kde parameter o uréuje vplyv penalizacnej interne;

energie na celkovi energiu. Hodnotu tohto parametru nastavujeme na a = 0.00005.

Adaptacia mriezkového modelu a vypocet energie nového nastavenia

Treti krok iteracie po vypocte aktualnej celkovej energie pred deformaciou je sa-
motna adaptacia trojuholnikovych mriezkovych modelov. Reprezentantom kazdého
trojuholnika je jeho centroid, ktory chceme posuntt v smere resp. proti smeru nor-
maly k ndjdenému cielovému bodu o urcity krok. Kedze st vSak mriezkové modely
definované stenami a vrcholmi trojuholnikov, pri deformacii pracujeme s vrcholmi
tak, ze kazdy vrchol istého trojuholnika posunieme o ten isty krok v smere, v ktorom
by sme posuvali centroid k cielovému bodu. Adaptacia prebieha pric¢itanim sicinu
n,; x smerx krok ku kazdému vrcholu i-teho trojuholnika. Parameter smer nadobuda
hodnoty z mnoziny {—1,0,1}. Ak je cielovy bod proti smeru normaly, smer = —1,
pokial je cielovy bod v smere normaly, smer = 1 a pokial je cielovy bod zhodny
s aktualnym centroidom, smer = 0. Parameter krok udava, ako rychlo sa blizime
k danému cielovému bodu a nastavujeme ho ako krok = 1. Takto upravime pozicie

kazdého trojuholnika v modeli a opatovne prepocitame centroidy trojuholnikov.
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Poslednym krokom iterdcie je vypocitanie celkovej energie nového nastavenia,
po ktorom nasleduje nova iteracia alebo ukoncenie cyklu v pripade splnenia jednej
z ukoncovacich podmienok (vid. vyssie). Nasim cielom je celkovi energiu postupne
iteracne minimalizovat, preto je jednou z ukoncovacich podmienok nérast celkovej
energie. Pokial nastane tento jav, pouzije sa o iteraciu starsie nastavenie mriezkovych

modelov, kedy bola celkova energia nizsia oproti aktudlnej.

6.3.6 Vystup deformacie a voxelizacia

V predoslej sekcii bol popisany iteracny proces adaptacie mriezkového modelu. Tento
postup aplikujeme na vsetkych 5 modelov stavcov a vystupom je 5 deformovanych
trojuholnikovych modelov, ktoré by mali v ¢o najlepsej miere popisovat ohranice-
nie jednotlivych stavcov v danej snimke. Tvar tychto modelov je relativne odlisny
od poévodného tvaru, avsak iba do takej miery, do akej to dovoli vahovana interna

energia. Vysledok segmentacie stavca je zobrazeny na obrazku 6.11.

Obr. 6.11: Transverzalny pohlad na vysledné rozmiestnenie centroidov.

Zaverecny ,postprocessing” vystupu adaptacného algoritmu je tvoreny len jed-
nym tkonom, ktorym je voxelizacia piatich trojuholnikovych mriezkovych modelov.
Ide o vytvorenie trojrozmerného bindrneho obrazu o rovnakej velkosti, ako je pre-
vzorkovany vstupny obraz. Tento bindrny obraz ma hodnoty 1 iba na tych voxeloch,
ktoré sa nachddzaji vo vnitri mriezkového modelu, ktory do urcitej miery opisuje
povrch stavca. Ostatné voxely, ktoré nie st ohranicené modelom, maji hodnotu

0. Voxelizacia je zalozena na metode priesecnikov licov podobnej, ako je popisand
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v publikécii [40]. Voxelizacia je rieSend prostrednictvom verejne dostupne;j funkcieﬂ.

Vystup voxelizace je zobrazeny na obrazku 6.12.

Obr. 6.12: Rez vysledku voxelizacie (nalavo) a zobrazenych centroidov trojuholnikov

(napravo).

Vysledky a nastavovanie parametrov segmentacného algoritmu st popisané v ka-

pitole 7.

Yfunkcia VOXELISE dostupn4 z: https://www.mathworks.com /matlabcentral /fileexchange/27390-

mesh-voxelisation
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7 VYSLEDKY A DISKUSIA

Téato praca popisuje dva algoritmy: detekény a segmentacny, pricom oba st apliko-
vané na trojrozmerné CT obrazy. Detekcia lumbalnej casti chrbtice je realizovand
klasifika¢nou metédou podpornych vektorov SVM a pracuje s HOG priznakmi. Seg-
mentacnd problematika je rieSend metédou deforméacie trojuholnikovych mriezko-
vych modelov. V tejto kapitole bude popisané testovanie navrhnutych pristupov
a uvedené budu dosiahnuté vysledky. Okrem toho budeme diskutovat nastavovanie
parametrov algoritmov a zvolené metodiky. Oba algoritmy su testované na verejne

dostupnej databaze CT snimok realnych Tudi.

7.1 Vysledky a diskusia detekcie

Testovanie detekéného algoritmu popisaného v sekcii 6.2.5 a vyhodnocovanie vysled-
kov je realizované na piatich snimkach zdravych pacientov a dvoch snimkach chorych
pacientov z Datasetu 15. Tri snimky chorych pacientov z Datasetu 15 boli vynechané
z dovodu prili§ velkej vzdialenosti medzi rezmi v pozdlznom smere, ¢oho dosledkom
v detekénom algoritme by bolo prevzorkovanie snimok na zhruba dvojnasobni vel-
kost v smere osi z. Priprava testovacich dat je popisanad v sekcii 6.2.3. Algoritmus
testujeme na databaze obsahujuicej 518 zdravych a 163 chorych pozitivnych snimok,

a potom 975 zdravych a 378 chorych negativnych snimok.

7.1.1 Dosiahnuté vysledky

Spravnost resp. miera spravnosti detekcie je zistovana pomocou vyznacenych dvoj-
rozmernych bindrnych overovacich obrazov obsahujtcich obdiznikové biele oblasti
na mieste, kde sa nachadza lumbalna chrbtica. Vytvorenie referenc¢nych obrazov je
uvedené v sekcii 6.2.3 resp. 6.2.2. Zvysna cast tychto obrazov je cierna. Pre objek-
tivne hodnotenie vysledkov vyuzivame ¢asto pouzivani metodiku, pricom pocitame
mnozstvo spravne pozitivnych, falosne pozitivnych, spravne a falosne negativnych
nalezov, a potom tvorime maticu zdmen (z angl. ,,confusion matrix”) tiez nazyvanu
kontingenc¢na tabulka, ktora je konstruovana z tychto pocetnosti a je zdkladom pre
mnozstvo bezne pouzivanych metrik. [41] Z tychto metrik volime pre hodnotenie

senzitivitu definovanu ako:

a Specificitu definovani ako:
TN
=——x1 ) 2
Sp TN+ FP > 00% (7.2)
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Tab. 7.1: Tabulka vysledkov detekcie

Typ vysledku | Mnozstvo detekcii
TP 488

FP 129

TN 1353

FN 64

Se 88,41 %

Sp 91,30 %

TP znaéi pocet spravne pozitivnych nélezov (z angl. ,true positive”), TN je po-
Cet spravne negativnych vysledkov (z angl. | true negative”), FP je mnozstvo falo$ne
pozitivnych nalezov (z angl. ,false positive”) a FN je pocet falosne negativnych néle-
zov (z angl. ,false negative”). Senzitivita je schopnost detektora spréavne klasifikovat
objekt ako pozitivny. Specificita je potom schopnost detektora spravne klasifikovat
objekt ako negativny. [42]

Obr. 7.1: Priklady spravnych detekcii (vlavo zdravé stavce, vpravo poskodené).

Pre zaradenie detekcie do spravne pozitivneho nalezu je nutné prekrytie deteko-
vanej oblasti a referenc¢ne vyznacenej oblasti vicsie alebo rovné ako nastaveny prah.
Tento prah sme nastavili na 80 %. Spravne negativny vysledok je vtedy, ak spravne
nedochadza k detekcii. Falosne pozitivny nalez je v pripade, ak mé detekovanda ob-
last prekrytie s referencnou oblastou mensie ako 80 % a falosne negativny nélez je
jav, kedy nie je detekovana ziadna oblast, ale mala by byt. Takymto pristupom sme
dosiahli vysledky uvedené v tabulke 7.1.

Pre tieto vysledky detekcie dostdvame senzitivitu Se = 88,41% a Specificitu
Sp = 91, 30%. Tieto hodnoty modZeme interpretovat tak, Ze nis natrénovany klasifi-
kétor je schopny zistit pritomnost lumbélnej chrbtice s pravdepodobnostou 88, 41%
a pravdepodobnost, Ze na snimke, ktora nezobrazuje lumbalnu chrbticu, nebude de-
tekovana ziadna Struktura, je 91,30%. Priklady spravnych detekcii si na obrazku
7.1.
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Obr. 7.2: Priklady falosne pozitivnych detekcii v snimkach zdravych Tudi.

Falosne pozitivne detekcie nevznikli u ani jednej negativnej snimky. Vyskytli sa
iba u obrazov, ktoré obsahovali chrbticu. V snimkach zdravych pacientov nastalo 107
falosne pozitivnych detekcii a 64 falosne negativnych detekcii. V snimkach chorych
pacientov doslo k 22 falosne pozitivhym detekciam a k falo$ne negativnym nedoslo.

Falosne pozitivne detekcie vznikali pri situaciach, kedy bola detekovana znacna
cast lumbéalnej chrbtice, avsak detekéné okno zasahovalo i do hrudnej alebo sakralne;j
casti. Priklady takychto situacii v snimkach zdravych Tudi st zobrazené na obrazku
7.2. Obréazok 7.3 potom ukazuje tieto situdcie v snimkach s poskodenou chrbticou.
Na obratku 7.4 st zobrazené priklady snimok, u ktorych nedoslo k detekcii aj napriek

tomu, ze by malo.

7.1.2 Vyber vhodnych priznakov a nastavenie parametrov

extrakcie

Jednym z kltcovych problémov pri natrénovani dobrého klasifikatora je zvolenie
vhodnych priznakov, ktoré zabezpecia odliSenie lumbalnej chrbtice od ostatnych
casti a od inych telesnych struktir. Vyuzitie HOG deskriptoru sa ukazuje ako vhodné
volba.

V ramci vyberu sme vyskusali i priznaky odvodené z obrazov po filtracii Ga-
borovymi filtrami, ktoré vyuzivaji dvojrozmerni Gaborovu funkciu (dvojrozmernd

sinusoida modulovanéd dvojrozmernou Gaussovou obélkou). Urcend je kovarianciou
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Obr. 7.3: Priklady falosne pozitivnych detekcii v snimkach s poskodenymi stavcami.

Obr. 7.4: Priklady falosne negativnych situdcii v snimkach zdravych Tudi.

Caussovej funkcie, fazou ¢, orientéciou w a vlnovou dizkou A. [I3] [19] Konkrétne
sme pouzili filtre s vinovou dizkou 4 a 8 a o orientdciach: 0°, 45°, 90° a 135°. Vysledok
filtracie bol rozdeleny na magnitidov a fazovu cast a kazdé z tychto nastaveni bolo
sucasfou priznakového vektora. Tento postup sa vsak nejavil efektivny a spravny,
a preto sme ho vylucili.

U extrakcie HOG priznakov mozeme nastavovat velkost bunky, velkost bloku,
prekrytie blokov, pocet orienta¢nych rozmedzi a to, ¢i pouzijeme znamienkovy alebo
neznamienkovy gradient. Podla teoretickych znalosti moézeme konstatovat, Ze ¢im je
velkost bunky mensia, tym lepsiu informéaciu dostavame o mensich detailoch v ob-
naroc¢nost na paméat. Vplyv velkosti bunky na zachytenie detailu je zobrazeny na ob-

razku 7.5. Normalizacia prebiecha v blokoch, ktoré ohranic¢uju uréity pocet buniek.
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Obr. 7.5: Ukazka pévodného obrazu s vyextrahovanymi HOG priznakmi s velkostou
bunky zlava 8 x 8, 16 x 16 a 32 x 32.

Cim je vacsia velkost blokov, tym viac sa mozu stratit lokdlne jasové zmeny v obraze
ako dosledok normalizicie. Cim je teda mensia velkost blokov, tym vidsi vyznam
maju jasové hodnoty jednotlivych pixelov. [30] Okrem toho obrézok 7.6 ukazuje, Ze

pri vacsej velkosti blokov stracame informéciu z okrajov obrazu. Dalsim ovplyvinuja-
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Obr. 7.6: Ukazka povodného obrazu s vyextrahovanymi HOG priznakmi s velkostou
bloku zlava 2 x 2, 4 x 4 a 8 x 8.

cim parametrom je prekrytie blokov. Cim je prekrytie vicsie, tym moézeme zachytit
viac informécie, avSak po extrakcii dostaneme dlhsi priznakovy vektor. [30] Pocet
orientacnych rozmedzi ovplyviiuje zachytenie orientacnych detailov avsak zvysuje
dl7ku priznakového vektora a teda i vipoctovi naroénost. [30]

Parametre extrakcie sme hodnotili subjektivne. Najskor sme zvazili vSetky moz-
nosti nastavenia, potom sme subjektivne vybrali vhodné kombinacie nastaveni a na
malej databaze trénovacich dat sme natrénovali SVM klasifikatory. Potom sme sub-
jektivne hodnotili vysledné detekcie, konkrétne mnozstvo falosnych detekcii na jeden
obraz, falosne negativne vysledky a presnost detekovania lumbalnej chrbtice. Tré-

novacia databaza pozostavala z 30 pozitivnych a 9 946 negativnych snimok a klasi-

52



fikatory boli natrénované na tychto parametroch:
1. CS: 8x8,BS:2x2, BO:1x1,NB:9,
CS: 10 x 10, BS: 4 x 4, BO: 2 x 2, NB: 9,
CS: 10 x 10, BS: 4 x 4, BO: 2 x 2, NB: 5,
CS: 10 x 10, BS: 4 x 4, BO: 3 x 3, NB: 9,
CS: 12 x 12, BS: 4 x 4, BO: 3 x 3, NB: 9,
6. CS: 16 x 16, BS: 4 x 4, BO: 2 x 2, NB: 9,
kde CS je velkost bunky, BS velkost bloku, BO je prekrytie blokov a NB je pocet

orienta¢nych rozmedzi. Subjektivne sme potom zvolili prvé nastavenie ako najv-

AN I

hodnejsie. Na rozdiel od ostatnych malo nastavenie 1 zvycajne iba jednu relativne
presnu detekciu na snimku, zatial ¢o ostatné mali vacsie mnozstvo roznych detekeii,
ktoré lumbalnu chrbticu nepopisovali cel, ale vychylovali sa aj mimo nej. Nevyho-
dou prvého nastavenia bolo, ze v laterdlnejsich rezoch daval na rozdiel od ostatnych
falosne negativne vysledky. Z tohto pohladu sa vhodnejsim nastavenim javilo 5.
nastavenie. Najmenej vhodnym nastavenim, ktoré davalo mnozstvo falosne pozitiv-
nych vysledkov, bolo 6. nastavenie. Pri subjektivnom zvazeni tychto faktov sme pre

findlny klasifikator zvolili 1. nastavenie.

7.1.3 Diskusia moznych vylepseni detek¢ného algoritmu

V rédmci ucenia i testovania detekéného algoritmu sme sa zaoberali predovsetkym
2D snimkami, ktoré relativne dobre zobrazovali tela stavcov. Klasifikator by sa dal
doucit na dalsich trénovacich datach, ktoré by zobrazovali i lateralnejsie sagitalne
rezy, aby vedel detekovaf lumbéalnu chrbticu v kazdom sagitalnom reze trojrozmernej
CT snimky.

Algoritmus detekcie je navrhnuty na dvojrozmerné CT rezy. Tato metodika by
sa dala rozsirit i na 3D obrazy tak, ze v sagitdlnych rezoch jedného obrazu (vo
vsetkych alebo len v niektorych) prebehne detekcia a nasledne sa dané detekcie
spoja do priestorového vyseku 3D obrazu. Pokial by v detekcidch neboli jednotné
indexy zadiatku a konca lumbélnej oblasti v pozdlznom smere pacienta, uréil by sa
prah (napr. 50 %) poctu zaciatkov a koncov detekcie, ktory by definoval hraniéné

indexy:.

7.2 Vysledky a diskusia segmentacie

Segmentacia lumbalnych stavcov je po detekcii danej oblasti druhou riesenou tilohou.
Navrhnuta a aplikovana poloautomatickd metdda je zalozena na deformaécii troju-
holnikovych mriezkovych modelov, pricom tieto modely st vytvorené z objemovych

modelov vzniknutych priemerovanim desiatich obrazov stavcov.
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Realizacia algoritmu prebieha na trojrozmernych lumbalnych castiach chrbtice,
ktoré boli ziskané z povodnych CT snimok zachytavajicich cast tela odpoveda-
jucu hrudnej a bedrovej chrbtici. Snimky pre realizaciu segmentéacie teda neobsa-
huji mnoho inych telovych Struktir okrem chrbtice (vid. obrazok 6.6). Testovanie
segmentacného algoritmu popisaného v kapitole 6.3 prebieha na piatich snimkach
zdravych pacientov z Datasetu 15, ktoré neboli pouzité na tvorbu trojuholnikovych

mriezkovych modelov.

7.2.1 Miery kvantitativneho ohodnotenia vysledkov

Na objektivne zhodnotenie vysledku segmentacie vyuzivame dve miery: Diceho ko-
eficient (DC) [43] a strednt absolitnu povrchovi vzdialenost (MASD, z angl. mean

absolute surface distance) [28]. Tieto miery st definované nasledovne:

2|V, O Vi
DC = ———— x 100%), (7.3)
Vel + Vil
1 1Sl
MASD = 15, Z||di(SS7ST)||7 (7.4)
sl i=1

kde V, je referenc¢ny objem, V; je segmentacny objem, S, je referenc¢ny povrch, S
je segmentacny povrch a d; zna¢i miniméalnu vzdialenost z bodu S5 do bodu S,.
Tieto miery spravnosti segmentacie vyhodnocujeme z uz voxelizovanych obrazov,
ktoré porovnavame s , ground truth“ binarnymi referenénymi obrazmi zahrnutymi
v Datasete 15.

7.2.2 Dosiahnuté vysledky

Priemerné vysledky segmentacie kazdého stavca v piatich CT snimkach spolu s prie-
mernymi Diceho koeficientami a MASD pred deforméciou st uvedené v tabulke 7.2.
Podrobné tabulky vysledkov pre vsSetky stavce v testovacej databdze st vypisané v
Prilohe A. Celkovo dosahujeme priemerni strednii absolutnu povrchovi vzdialenost
1,86mm a priemerny Diceho koeficient 69, 70%. Pre porovnanie uvddzame priemernt
odchylku segmentacie vo vychodiskovom ¢lanku [23]: 1,12+ 1, 04mm. V tabulke 7.2
vidime, ze priemerné Diceho koeficienty a MASD su pre niektoré stavce horsie po
deformaécii ako pred nou. Celkovii priemerniit MASD dokonca dostavame po adap-
tacii horsiu, ako pred nou. Tento jav pripisujeme zlému prisposobeniu mriezkovych
modelov na vybezkové struktiry stavcov (vid. obrazok 7.9) a rozptylenej Struktire
modelov po segmentacii, ¢o sa nasledne prejavi na voxelizovanych binarnych mas-
kach (vid. obr. 7.8).

Vysledné rozmiestnenie centroidov po adaptacii na snimke ¢. 5 Datasetu 15 je zo-

brazené na obrazku 7.7. Vidime, Ze niektoré centroidy kopirujui hranu stavcov, zatial
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Tab. 7.2: Tabulka priemernych hodndt Diceho koeficientov a MASD pred segmen-
taciou a po segmentécii pre kazdy stavec

Stavec
Velic¢ina L1 L2 L3 L4 L5 Priemer
priem. DC pred segm. [%)] 71,46 | 64,85 | 63,88 | 73,68 | 64,19 | 67,61
priem. DC po segm. [%] 71,35 | 68,26 | 67,51 | 72,00 | 69,39 | 69,70

priem. MASD pred segm. [mm] | 1,13 | 1,98 | 2,07 | 1,67 |2,11 | 1,79
priem. MASD po segm. [mm)] 146 | 1,85 |2,08 |203 |[1,90 | 1,86

Obr. 7.7: Sagitalny pohlad na vysledné rozmiestnenie centroidov.

¢o iné sa k hrane nedostali. Na obrazku 7.8 s zobrazené vysledky segmentacie tak,
ze jednotlivé uz voxelizované modely st vykreslené spolu s originalnou snimkou. Na

tomto obrazku mozno pozorovaft, Ze niektoré modely zasahuji aj do inych stavcov.

Obr. 7.8: Sagitalny pohlad na origindlny obraz so zobrazenymi voxelizovanymi vy-
sledkami segmentacie.
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Obr. 7.9: Stav centroidov mriezkovych modelov pred adaptaciou a po nej.

Spravanie trojuholnikovych modelov bude jednoduchsie opisatelné na jedinom
modeli umiestnenom na stavci L1. Obrazok 7.9 ukazuje nalavo povodne nasadené
modely a na pravo adaptované mriezkové modely po 5 iteraciach. Prva dvojica uka-
zuje prvy transverzalny rez lumbalnou chrbticou. Vidime, ze pévodne sem model

nezasahuje, zatial ¢o po adaptacii sa do tohto rezu presunulo mnozstvo trojuholni-
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kov z dévodu vyskytu hrany, ktora sa prejavuje vyssou hodnotou gradientu, ktory
je vyznamnym ¢initelom pri adaptacii. Druha dvojica znazornuje, ako sa model po
adaptacii v niektorych smeroch roztiahol k hrane tela stavca oproti pévodnému na-
staveniu. Treti povodny model bol relativne dobre nastaveny v zmysle obklopenia
tela stavca, avSak adaptéacia zabezpecila i lepsie ohranic¢enie dalsich anatomickych
stavcovych struktiar. Obrazok 7.10 zobrazuje znac¢nu slabinu algoritmu, ktorou je

priblizovanie centroidov aj k povrchu susedného stavca.

Obr. 7.10: Sagitalny pohlad na centroidy mriezkového modelu po adaptécii na stavec
L1.

Vseobecne moézme povedat, ze adaptované trojuholnikové modely st, ¢o sa tyka
tvaru, viac rozptylené v zmysle susednych trojuholnikov, ale lepsie obklopuju origi-
nalne stavce v porovnani s modelmi pred adaptaciou. Na obrazku 7. 11 je vidiet, ze
v porovnani s pévodnymi neadaptovanymi modelmi (vid. obr. 6.9) nie je povrch de-
formovanych modelov hladky z dévodu lokalnych posunov trojuholnikov v priestore.
Na druhej strane maju adaptované modely relativne dobre zachované hlavné ana-
tomické struktury, comu dopomaha vahovaci parameter internej energie a a dobré
pociatocné nastavenie.

Obréazok 7.12 ukazuje vyznam dobrého pociatoéného nastavenia centroidu mo-
delu. Centroid bol posunuty o 15 voxelov v smere osi x a y a o 10 voxelov v smere osi
z. Vysledkom je relativne chaotickad segmentécia a vyraznejsia adaptacia modelu i na
povrch susedného stavca. Mézme tvrdif, Ze manualne iniciacné nastavenie centroidu

modelu ma vyrazny vplyv na vysledky segmentécie.

7.2.3 Diskusia nastavenia parametrov segmentacie

Algoritmus segmentéacie, konkrétne deformécie mriezkovych modelov, obsahuje mnoz-
stvo parametrov (vid. sekcia 6.3.5), ktoré vyznamne ovplyviuju vysledky. V tejto

sekcii uvedieme ich vplyv a nastavenie.
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Obr. 7.11: Mriezkové 3D modely bedrovych stavcov po adaptécii (zlava: hore: L1,
L2, L3; dolu: L4, L5).

Obr. 7.12: Umiestnenie centroidov trojuholnikov na pévodnom obraze po adaptacii

pri vychyleni iniciaéného centroidu modelu).

Parameter [ udava pocet vzorkovacich bodov, z ktorych sa vybera vysledny cie-

Tovy bod x:*“"*. Tento parameter sme nastavili na [ = 25 rovnako ako v publikécii
[23], z ktorej vychadzame. V tejto publikicii este zavadzali i vzorkovaci parame-
ter ¢, my ho nastavujeme na hodnotu 1, ¢o zabezpedi, Ze pri pouziti rovnice (4.3)
pracujeme s j-nasobkom normadly, a dalej v rovniciach (4.4) a (4.8) pracujeme iba
s Dj?. Nastavenie | = 25 sa ukézalo relativne vhodné, pretoze i pri horSom pocia-
toénom umiestneni modelu je Sanca, ze centroid dosiahne povrchovy bod stavca.
Vplyv vzdialenosti potencidlnych cielovych bodov je kontrolovany parametrom D,
ktory sme nastavili na D = 0.18. Tato volba bola vykonand na zaklade myslienky, ze
funkcia F'(.) dosahuje zhruba hodnotu 140 na hrane (tento fakt bol experimentélne

odpozorovany). Rozdiel Dj? — F(.) vo vztahu (4.4) je pri D = 0.18 a maximalnom

o8



j: j = £l stale zaporny (za predpokladu, Ze bod vo funkcii F je na hrane stavca),
¢ize i vzdialené body maju relativnu Sancu stat sa cielovymi bodmi. Pri pohybovani
parametrom [ je nutné pohybovat i tymto parametrom.

Parametre I,,;, a I,,., limituji pocet falosnych bodov, ktoré by k sebe pritahovali
centroidy (napr. makké tkanivo ¢i kovové objekty). [23] i, je nataveny na hodnotu
Lnin = 1000 a I,,,, = 3000. Dévodom tohoto urcenia je, ze v nasich snimkach
spadaji hodnoty voxelov kosti do vypozorovaného velmi orienta¢ného rozmedzia
1200 - 2500.

Parameter ¢,,., v podstate limituje odozvu externej energie a ma teda vplyv
na kompromis medzi vahou externej a internej energie. Zvysene ¢,,q., ma v urcitom
zmysle ten isty efekt, ako zniZenie «. [23] Vo vychodiskovom je uvedené, ze opti-
malnym nastavenim pre ich aplikdciu je gma, = 121, a preto sme vykonali rovnaké
nastavenie.

Vyznam parametra a bol uz niekolkokrat objasneny ako vaha internej energie vo
vypocte celkovej energie nastavenia. Tento parameter v istom zmysle slova urcuje,
ako velmi sa mriezkovy model méze vzdialit od pévodného stavu, ¢ize jeho vplyv
na vysledky segmentacie je vysoky. My sme tento parameter experimentalne zvolili
ako o = 0.00005. Nastavenie parametru a bolo vystupom zvazenia velkosti externej
a internej energie a zvazenia miery pripustnej deforméacie modelov. Dovodom takejto
nizkej hodnoty je fakt, ze interna energia dosahuje relativne vysoké hodnoty, ktoré
by vyrazne branili adaptacii.

Parameter krok pri deformaécii vrcholov trojuholnikovych modelov je nastavo-
vany na hodnotu 1. Tato hodnota je volena subjektivne ako kompromis medzi rych-
lostou adaptacie s pripustnym vznikom chyby (z dévodu prekrocenia alebo naopak
nedosiahnutia spravneho bodu na povrchu) a jemnostou procesu adaptécie.

V sekcii 6.3.5 uvadzame ako jednu z ukoncovacich podmienok iteraéného cyklu
maximalny povoleny pocet iteracii, ktory je nastaveny pre jeden stavec na 100 ite-
racii. Toto nastavenie sa pri testovani algoritmu ukazalo ako vysoké. Pocet iteracii
pred splnenim jednej z dalsich ukoncovacich podmienok sa zvycajne pri aktualnom

nastaveni parametrov pohyboval v hodnotach do 10.

7.2.4 Diskusia moznych vylepseni segmentac¢ného algoritmu

Ako je uvedené v sekcii 7.2.2, dosahujeme horsie vysledky ako st uvadzané vo vy-
chodiskovej publikacii. Tento rozdiel je mimo iného sposobeny tym, Ze tato praca
nezahfna proces optimalizacie parametrov. Je vSak nutné znovu dodat, ze algorit-
mom v hlavnom vychodiskovom clanku [23] a taktiez v [24] sa pri ndvrhu met6dy
predovsSetkym inSpirujeme a do uréitej miery ho zjednodusujeme (vid. sekcia 6.3.5),

¢o moze mat vyznamny vplyv na rozdiel medzi vysledkami. Zahrnutie skalovacieho
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faktora s a rotacnej matice R pri vypocte internej energie by tiez malo pozitivny
vplyv na dosiahnuté vysledky.

Uz bol spomenuty vyznam dobrého inicia¢ného nastavenia centroidu modelu.
Segmentacny algoritmus by mohol byt vylepseny o identifikaciu stavcov a auto-
matickt inicializaciu, ktora by bola reprodukovatelna a sticasne by mohla model
umiestnit presnejsie. V ¢lanku [23] je na identifikdciu, ktorej predchadza detekcia
stavcov, vyuzitda metdéda merania podobnosti medzi detekovanymi objektami a da-
nymi modelmi. Clanok tieZ uvddza multi-objektovy pristup k segmentécii, v ktorom
st zavedené vztahy medzi jednotlivymi modelmi stavcov a deformécia modelov pre-
bieha simultanne. Tento pristup by zamedzil prekryvanie modelov pocas segmentéa-
cie.

Dalsfmi moznymi zlepSeniami kriteridlnej funkcie by mohli byt pridané dalsie
pomocné energie vystupujuce v kriteridlnej funkcii. Prikladom takejto sily je atrak-
torova sila, ktora je pocitana na zaklade euklidovskej vzdialenosti medzi mriezkou

a suborom bodov, ktoré boli zvolené uzivatelom. [4§]

7.3 Diskusia mozného vyuzitia algoritmu v CAD

systémoch

CAD systémy (z angl. ,,computer-aided diagnosis“) sa stavaju ¢astou témou v oblasti
radiologie a spracovania obrazov. CAD systémy st na rozdiel od automatizovane;j
pocitacovej diagnostiky vyuzivané ako druhy zdroj diagnostickej informécie, pri-
c¢om hlavny diagnosticky nazor pripada lekarovi, ktory utvara posledné diagnostické
rozhodnutie. Pokial si rddiolég nie je isty svojim rozhodnutim, moze vyuzit CAD
systém na zlepsenie diagnostického tsudku (samozrejme v pripade, ze diagnostické
informécia podand poéitacovym systémom je spravna). [44] Cielom CAD systémov
je automatizovat diagnosticky proces, dosahovat rychle, presné a reprodukovatelné
vysledky a podporovat rychlu komunikaciu. [45]

Algoritmy popisané v tejto praci by moli byt uzitoéné ako siucast CAD sys-
témov pri diagnostike lumbalnej oblasti chrbtice po ziskani CT obrazu pacienta.
Tento trojrozmerny obraz by bol vstupnou informaciou CAD systému. Algoritmus
detekcie moze detekovat lumbalnu oblast v 2D sagitalnych rezoch ziskanych z 3D
obrazu, alebo méze vziat do tvahy viacero detekcii v 2D rezoch a nasledne vyhodnoti
a zobrazi trojrozmernu oblast obsahujicu lumbéalnu cast chrbtice. Uzivatel moze na-
sledne definovat priestorové siuradnice centroidov modelov tych stavcov, ktoré chce
vysegmentovaft. Takto umiestnené trojuholnikové mriezkové modely st automaticky
deformované a vymedzuju hranice jednotlivych stavcov. Vysledkom segmentécie je

informacia o tvare stavca, pripadne jeho rozmeroch.
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CAD systém schopny detekcie a segmentacie moze byt dalej rozvinuty o dalsie
algoritmy. V publikécii [46] autori predstavuji CAD systém, ktory najskor lokalizuje
a oznaci lumbalne stavce, potom prebehne segmentacia a nésledne je prostrednic-
tvom umelej inteligencie zistovana diagnéza kompresivnej fraktiury stavca. V ¢lanku
[47] autori predstavili CAD systém, ktory vysegmentuje stavce a nasledne detekuje

lytické kostné metastazy.
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8 ZAVER

Obsahom bakalarskej prace bolo nastudovanie anatomie chrbtice, tedrie rontgenove;
vypoctovej tomografie a metdd spracovania 3D CT obrazovych dat. Cielom bol na-
vrh, realizacia a otestovanie algoritmov detekcie a segmentacie lumbalnych stavcov
v CT snimkach, comu predchadzalo spracovanie literarnej reserse na tieto problema-
tiky. Praca obsahuje popis teoretickych poznatkov o detekcii objektov v obrazoch,
extrakcii priznakov a klasifikacii, a dalej o segmentacii a segmentac¢nych metddach.
Podrobne st popisané postupy realizacie oboch algoritmov, testovanie na verejne
dostupnych CT datach, dosiahnuté vysledky a ich diskusia. Na zaver je diskutované
vyuzitie algoritmov v diagnostickych CAD systémoch.

Detekény algoritmus vyuziva natrénovany SVM klasifikator pracujici s histo-
gramami orientovanych gradientov ako obrazovymi priznakmi. Detekcia je realizo-
vana na dvojrozmernych sagitalnych rezoch ziskanych z povodnej trojrozmernej CT
snimky. Na trénovanie SVM klasifikatora bolo pouzitych 10 CT obrazov, z ktorych
sme ziskali 889 pozitivnych dvojrozmernych vysekov lumbélnej chrbtice a 89 877
negativnych vysekov. Na testovanie bolo urc¢enych 7 CT snimok, z toho 2 patolo-
gické, a z tychto dat sme ziskali 681 pozitivnych a 1 353 negativnych dvojrozmernych
rezov. Pri testovani detekcie dosahujeme senzitivitu 88,41% a Specificitu 91, 30%.
Falosne pozitivne nalezy sa prekryvali s lumbélnou oblastou, avsak menej, ako o
80 %, ¢o bol zvoleny prah spravne pozitivnej detekcie. Diskutované bolo tiez mozné
zlepsenie algoritmu.

Ako metdda pre segmentovanie lumbalnych stavcov bola zvolend poloautoma-
ticka metoda deforméacie mriezkovych modelov. Realizacia a testovanie segmentac-
ného algoritmu nenadvazuje na vysledny detekény algoritmus, aby nebol vystup
ovplyvneny vysledkami detekcie. Vytvorili sa trojrozmerné obrazy lumbalnej chrb-
tice a z desiatich snimok obsahujicich vyznacené pozicie stavca boli vyizolované
a nasledne spriemerované jednotlivé stavce. Vytvorili sa tak trojrozmerné objemové
modely, z ktorych boli vytvarané povrchové trojuholnikové mriezkové modely kaz-
dého z piatich stavcov. Pomocou centroidov st modely umiestnované do originalnych
CT snimok. Takto umiestnené mriezkové modely sa deformovali podla navrhnutého
adaptacného algoritmu. Testovanie metodiky prebiehalo na 5 trojrozmernych CT
obrazoch s dostupnymi ,,ground truth® segmentaciami. Navrhnutym postupom sme
dosiahli priemerny Diceho koeficient 69,70% a priemerni strednd absolitnu po-
vrchovi vzdialenost (MASD) 1, 86mm. Priemernda MASD sa po adaptécii zhorsila
v porovnani s pociatocnym umiestnenim modelov o 0,07mm a Priemerny Diceho
koeficient vzrastol iba o 2,09%. Tento jav je pravdepodobne spdsobeny zlou adap-
taciou modelov na vybezkové anatomické struktiry stavcov a rozptylenej Struktire

modelov po deformécii. Zistili sme tiez, ze vystup algoritmu je do znacnej miery za-
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visly na pociatoénom umiestneni modelov na stavce. V diskusii je spomenuté dalsie

mozné vylepsenie algoritmu.
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PRILOHA A

Tabulky dosiahnutych vysledkov segmentacie pre

jednotlivé stavce

Tab. 1: Tabulka Diceho koeficientov (v %) pred zahdjenim segmentécie.

Diceho
koeficient Snimka
(%]

Stavec 1 2 3 4 5 Priemer
L1 76,54 | 67,46 | 73,66 | 69,70 | 69,93 | 71,46
L2 64,35 | 60,35 | 69,20 | 67,89 | 62,48 | 64,85
L3 67,71 | 59,09 | 66,51 | 62,37 | 63,73 | 63,88
L4 77,67 | 69,79 | 71,78 | 70,82 | 78,36 | 73,68
L5 72,57 | 60,17 | 62,96 | 58,22 | 67,05 | 64,19

Tab. 2: Tabulka dosiahnutych Diceho koeficientov (v %) segmentacie stavcov v 5

snimkach.
Diceho
koeficient Snimka
[7%]

Stavec 1 2 3 4 5 Priemer
L1 71,65 | 67,46 | 73,99 | 69,70 | 73,93 | 71,35
L2 64,35 | 66,67 | 72,04 | 67,89 | 70,37 | 68,26
L3 62,24 | 62,12 | 66,16 | 73,85 | 73,16 | 67,51
L4 77,67 | 65,44 | 76,46 | 64,27 | 76,18 | 72,00
L5 72,57 | 60,17 | 72,62 | 68,70 | 72,89 | 69,39

70



Tab. 3: Tabulka MASD (v mm) pred zahajenim segmentacie.

MASD Snimka
[mm]

Stavec 1 2 3 4 5 Priemer
L1 0,98 1,44 10,92 | 1,35]0,96 | 1,13

L2 2,09 1239|141 247|152 1,98

L3 2,10 | 2,54 | 1,52 | 2,70 | 1,51 | 2,07

L4 1,82 11,92 | 1,34 | 2,14 | 1,15 | 1,67

L5 1,93 | 2,79 | 1,67 | 2,76 | 1,42 | 2,11

Tab. 4: Tabulka dosiahnutych MASD (v mm) segmentdcie stavcov v 5 snimkach.

MASD Snimka
[mm]

Stavec 1 2 3 4 5 Priemer
L1 2,01 144134135 1,18 | 1,46

L2 2,092,101 1,20| 247 ]1,39| 1,85

L3 3,02 | 252|147 | 2,18 | 1,19 | 2,08

L4 1,82 12,52 1,21 | 3,24 | 1,37 | 2,03

L5 1,93 12,80 | 1,22 | 2,31 | 1,25 | 1,90

71



	Úvod
	Anatómia chrbtice
	Stavba stavcov
	Spojenia na chrbtici

	Röntgenová výpočtová tomografia
	CT číslo – Hounsfieldova jednotka
	Obrazové formáty

	Detekcia objektov
	Základné princípy spracovania a analýzy dát
	Extrakcia obrazových príznakov
	Obrazové príznaky
	Detektory a deskriptory príznakov 
	Histogram orientovaných gradientov

	Klasifikácia dát
	Príznakové metódy klasifikácie dát
	Klasifikačné algoritmy
	Metóda podporných vektorov SVM


	Segmentácia
	Segmentačné metódy
	Segmentácia založená na tvarovaní mriežkových modelov
	Trojuholníkový mriežkový model
	Deformácia modelu
	Príklad algoritmu založeného na deformácii mriežkových modelov


	Literárna rešerš
	Realizácia algoritmu
	Použité dáta
	Detekcia lumbálnej chrbtice
	Príprava dát
	Vytvorenie trénovacích dát
	Príprava testovacích dát
	Extrakcia príznakov a trénovanie SVM klasifikátora
	Detekčný algoritmus

	Segmentácia lumbálnych stavcov
	Príprava dát
	Vytvorenie modelov stavcov
	Predspracovanie obrazu a mriežkových modelov
	Umiestnenie mriežkových modelov na stavce v CT snímke
	Deformácia mriežkových modelov
	Výstup deformácie a voxelizácia


	Výsledky a diskusia
	Výsledky a diskusia detekcie
	Dosiahnuté výsledky
	Výber vhodných príznakov a nastavenie parametrov extrakcie
	Diskusia možných vylepšení detekčného algoritmu

	Výsledky a diskusia segmentácie
	Miery kvantitatívneho ohodnotenia výsledkov
	Dosiahnuté výsledky
	Diskusia nastavenia parametrov segmentácie
	Diskusia možných vylepšení segmentačného algoritmu

	Diskusia možného využitia algoritmu v CAD systémoch

	Záver
	Literatúra

