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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem a realizaci algoritmu pro segmentaci zeber z hrudnich
CT dat. Pro segmentaci je zvolena metoda detekce stiedovych linii Zeber. Prvnim krokem
tohoto pfistupu je extrakce stiedovych linii kosti vstupnich CT dat. Stfedové linie jsou
rozdéleny na kratka primitiva, ktera jsou poté klasifikovana do dvou kategorii podle toho,
zdali reprezentuji sttedovou linii Zebra ¢i nikoliv. Nasledné se stfedové linie zeber stavaji
pocate¢nimi  body metody narlstani oblasti v trojrozmérném prostoru, kterou
je realizovana finalni segmentace Zeber. V ramci prace byla manualné anotovana
databaze 10 CT skent, kterd byla nasledné vyuzita pro validaci navrzeného pfistupu
segmentace. Dosazena uspésnost klasifikace primitiv je 96,7 %, uspéSnost segmentace
zeber (Dice koeficient) je pak 86,8 %.

KLIiCOVA SLOVA

Vypocetni tomografie, segmentace, zebra, stiedové linie, klasifikace

ABSTRACT

This thesis deals with design and implementation of an algorithm for segmentation of ribs
from thoracic CT data. For the segmentation method of rib centerlines detection is chosen.
The first step of this approach is to extract the centerlines of all the bones located
in the scan. These centerlines are divided into short primitives, which are subsequently
classified into couple of categories, depending on whether they represent the centerline
of the rib. Subsequently, the centrelines of ribs are used as the seed points of the region
growing algorithm in three-dimensional space, which realizes the final segmentation
of the ribs. Within the work, a database of 10 CT scans was manually annotated, which
was subsequently used to validate a performance of the proposed segmentation approach.
The achieved success rate of primitive classification is 96,7 %, the success rate of rib
segmentation (Dice coefficient) is 86,8 %.
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UvVoD

Vypocetni tomografie je v poslednich letech populdrni a hojné vyuzivana zobrazovaci
modalita. Se zlepSujici se technologii se snizuje tloustka jednotlivych fezi
v tomografickych datech a pfimo umérné tomu se navysuje pocet ziskanych snimkd.
Manualni vyhodnoceni vysledkit CT vysetfeni lékafem mize byt casové narocné, z toho

dtvodu zacaly vznikat automatické metody pro zpracovani objemovych dat lidského téla,

mezi které mlize byt mimo jiné zafazena i segmentace zeber z hrudnich CT skentl.

Automatické metody zpracovani CT dat v blizké budoucnosti pravdépodobné zcela
nezastanou diagnostickou (expertni) praci Iékatti, avS§ak mohou jim jejich praci znacné
uleh¢it. VySetfeni Zeber je jednim z piikladd podpory 1ékaiské diagnostiky — Zebro
je podlouhla struktura a v CT datech ziskanych standartnim zpisobem muze prochazet
mnoha snimky (pocet snimkil je zavisly na tloust’ce fezu). Pro diagnostické vySetieni
vSech zeber jednoho pacienta by bylo tieba postupné projit stovky snimkd, coz by bylo

¢asové velmi naroc¢né.

Vysegmentovana zebra mohou slozit naptiklad pro lepsi vizualizaci hrudniho kose
pfi poranéni hrudniku a jejich poloha mlze byt vyuzita pro naslednou detekci dalSich
struktur lidského téla (obvykle vnitinich organti), ale predevsSim se segmentace zeber
uplatituje pii detekci anatomickych abnormalit — nejcastéji metastaz, které na zebrech

vznikaji jako disledek rakovinného onemocnéni pacienta.

Soucasti prace je krom potiebné teorie i popis algoritmu realizujiciho automatickou
segmentaci zeber z hrudnich CT dat, jenz sestavd z nckolika zasadnich krokli —
ze vstupnich dat jsou nejprve vyextrahovany stfedové linie veskerych kosti, které byly
vysegmentovany pomoci prahovani. Tyto linie jsou nasledné rozdéleny na kratka
primitiva, kterd jsou klasifikatorem rozdélena na ta, kterd jsou soucasti Zeber a ktera
nikoliv. Primitiva, ktera byla oznac¢ena jako soucast Zebra se nasledné stavaji pocatecnimi

body segmenta¢ni metody nartstani oblasti v trojrozmérném prostoru.

Vyse popsany pristup segmentace zeber je implementovan v programovacim
prostiedi Matlab. Uspé&$nost segmentace je v této praci vyhodnocena na manualné
anotované databazi 10 hrudnich CT skent, které pochazeji z volné¢ dostupné databaze
RIDER Lung CT. Uspé&snost je hodnocena pomoci metrik senzitivity, specificity, MASD
a Dice koeficientu. Dosazené vysledky jsou porovnany s vysledky publikovanymi

Vv ¢lancich, které se zabyvaji obdobnou problematikou.



1 ANATOMIE HRUDNIHO KOSE

Hrudni kos sestava z n¢kolika raznych kosti a slouzi pfedevsim jako ochrana vnitinich
organt ulozenych v dutiné hrudni, také z€asti umoznuje dychéani. Pfevazna ¢ast hrudniho
koSe je tvofena 12 pary Zeber, jejich pocatky jsou kloubné napojeny na hrudni patef,
konce nékterych z nich jsou chrupavkou ptipojeny k hrudni kosti. Mezi vyznamné organy
ulozené v hrudnim kosi patii srdce, plice ¢i jatra. Také tudy prochazi mnoho dulezitych

cév, z nichz nejvyznamnéjsi je aorta. Na kosti hrudniho koSe se upind mnoho svali,

napiiklad svaly mezizeberni. [1]

hrudni kost
chrupavka

hrudni obratel

Obrazek 1.1 - Stavba hrudniho kose [2]

Zebra

V hrudnim kosi ¢lov€ka se nachazi 12 partu zeber (Costae), celkem tedy 24 Zeber,
jednotlivé pary jsou oznaCovany Cisly 1 az 12. Kazdy par zeber je kloubné ptipojen
na jeden z 12 hrudnich obratlii. Zebra miizeme rozdélit do tii zékladnich skupin — Zebra
prava, neprava a volna. Prava Zebra (1. — 7. par) jsou chrupavkou pfipojena piimo
na hrudni kost, neprava zebra (8. — 10. par) jsou chrupavkou spojena s piedchozim parem
Zeber a Zebra volna (11. a 12. par) nejsou spojena ani s hrudni kosti ani s jinymi Zebry,

nybrz jsou voln¢ zakonc¢ena mezi bfisnimi svaly. [1]

Zebro miizeme rozdélit na 4 &asti — hlavu Zebra, ktera je kloubné spojena s télem
hrudniho obratle, kréek — zuZeni nachézejici se za hlavou zebra, hrbolek Zebra — ten slouzi
k pfipojeni zebra na pfi¢ny vybézek hrudniho obratle a télo zebra, které na konci ptechazi
v chrupavku. [1][3]



Zebra patii mezi kosti lamelarni, pro ty je typické, Ze sestavaji ze dvou typt tkani
— kompaktni a spongidzni. Kompaktni (taktéz kortikalni) tkan zebra se nachazi na jeho
povrchu a je tvofena kostnimi lamelami sloZenymi z osteocytd. Tato tkan vytvari tvrdy
vnéjsi povrch Zeber a zajist'uje jejich tvar a pevnost. Spongidzni (taktéz trabekularni)
kostni tkan ma porézni, sitovitou strukturu a vypliiuje vnitini ¢ast Zebra, ohranicenou
tkdni kompaktni. Hustota tkané kompaktni je mnohem vyS$$i nez hustota tkané

spongiozni. [3]
Hrudni kost

Hrudni kost (Sternum) sestava ze 3 ¢asti — rukojeti, t€la a mecovitého vybézku. K rukojeti
je chrupavkou pfipojen 1. a 2. par zeber, taktéz je spojena s obéma kli¢nimi kostmi. Télo

hrudni kosti je spojeno se zbylymi péti pary zeber, které se k této kosti pfipojuji. [1]

Hrudni obratle

Pocet hrudnich obratlti (Vertebrae) je u ¢lovéka shodny s poctem part Zeber, tedy 12.
Obratel miZeme rozdélit na tii ¢asti — télo obratle, oblouk obratle a vybézky obratle. T¢lo
obratle je na horni i dolni stran¢ zplostélé a navazuji na néj meziobratlové ploténky.
Oblouky obratll vytvari pateini kanal, ve kterém se naléz4 micha. RozliSujeme tii typy
obratlovych vybézka — kloubni, pfi¢né a trnové, které jsou jako jediné ze zminénych
neparové. Jednotliva Zebra svymi hrbolky nasedaji praveé na vybézky pticné, jak je patrné
na obrazku 1.2 [1]

trnovy vybézek

télo zebra hrbolek Zebra pf-ién)', vybéZek

Zeberni ploska
kloubni vybézek

oblouk obratle
krcek Zebra

hlava zebra télo obratle

Obrazek 1.2 - Spojeni Zebra a hrudniho obratle [4]



2 VYPOCETNI TOMOGRAFIE

Rentgenova vypocetni tomografie (CT) je radiologicka vySetfovaci metoda vyuzivajici
rentgenového zéafeni pro zobrazeni vnitinich struktur téla pacienta. Na rozdil
od klasického rentgenového snimku — sumacniho obrazu, je vystupem této modality série

tomografickych fezt vySettovanym objektem. [4]

Dnes jsou vyuzivany predevSim CT systémy tfeti generace, u kterych zdroj
rentgenového zafeni produkuje svazek paprski tvaru véjite. Tyto paprsky prochazeji
objektem, ¢imz dochazi k jejich utlumu, ktery je zavisly na hodnoté linedrniho
koeficientu zeslabeni u jednotlivych voxeli (elementarnich objemu, které vznikaji
v disledku diskretizace objemu scény), kterymi paprsek prochazi. Proslé zafeni dopada
na pole detektorti — obvykle CCD ¢ip, které zaznamenavaji jeho intenzitu. Po nasnimani
jedné projekce scény se soustava zdroj-detektor pooto¢i o piesné definovany thel a scénu
nasnima znovu, soub&zn¢ s rotaci soustavy se pacient pomalu posouva ve sméru kolmém
na v¢&jit paprski. Tak je ziskan soubor projekci, ze kterého mohou byt s vyuzitim inverzni

Radonovy transformace rekonstruovany samotné tomografické fezy. [4][6]
2.1 CT data

Jelikoz linearni koeficient zeslabeni neni pfili§ nazorny a je siln¢ zavisly na energii
pouzitého rentgenového zareni (coz je nezadouci), je ve vystupnich CT datech mira
absorpce rentgenového zatfeni jednotlivymi voxely vyjadiena pomoci Hounsfieldovy
jednotky (CT ¢isla), které udava miru absorpce zatreni vztaZzenou k absorpci vody:

CT number = 1000 - &= (1)

Hy

kde u je koeficient zeslabeni pro konkrétni voxel a p, je koeficient zeslabeni vody
(uy = 0,22 cm™1). Dosadime-li do rovnice (1) za u hodnotu 0,22 cm™, ziskdme
hodnotu 0 — CT ¢islo pro vodu. [4][6]

CT cisla raznych ¢asti lidského téla mohou nabyvat hodnot od -1000 HU (vzduch
¢i vakuum) az do zhruba 3000 HU (kompaktni kost) [4]. CT ¢&isla plic a tuku se pohybuji
v rozmezi od -200 HU do 0 HU, ostatni m&kké tkané lidského téla obvykle nabyvaji
kladnych hodnot HU. Pfi zobrazeni CT dat je kazdému CT ¢islu pfifazen konkrétni odstin

Sedi, vizualizované fezy CT daty jsou tedy z principu Sedotonové. [6]



2.2 Datové formaty

Vysledny trojrozmérny obraz snimaného objektu miize byt ulozen v riznych datovych
formatech, napiiklad ve formatu RAW, DICOM, NIFTI ¢i sekvenci TIFF/PNG obrazi.
Nejjednodussim datovym typem pro ukladani CT dat je format RAW — v ném jsou
hodnoty jednotlivych voxelt ukladany jedna za druhou. Pro naslednou praci s daty
VRAW formatu je tfeba znat rozméry puvodnich dat, ty jsou spoleéné s dal$imi
informacemi (napiiklad poctem dimenzi ¢i bitovou hloubkou obrazu) uvedeny

Vv doplnujicim souboru s piiponou MHD. [6]

Nejvice vyuzivanym formatem pro praci s CT daty je dnes format DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine) — datovy typ, ktery se v mediciné stal
standardem pro zobrazeni, pfenos i archivaci obrazovych dat. Charakteristickym rysem
DICOM souboru je jeho hlavicka obsahujici metadata — podrobné informace o ulozenych
datech, o pacientovi nebo o typu jeho vySetfeni. Samotna obrazova data jsou pak ulozena
Vv celoCiselném formatu. Jeden soubor DICOM mize obsahovat celou sekvenci
obrazovych dat. Data mohou byt ulozena bez komprese (vhodnéj$i varianta),

podporovany jsou vSak i kompresni formaty, naptiklad JPEG ¢i MPEG2. [4][7]
2.3 CT vySetreni

CT vysetfeni poskytuje informaci o vnitini struktufe téla pacienta. Samotné vySetieni
je velmi rychlé, bezbolestné a neinvazivni. Béhem CT vySetfeni mize byt pacientovi
do cévniho fecisté aplikovana kontrastni latka, diky niz jsou ve vyslednych snimcich
zfetelné cévy a organy, ve kterych se tato latka nachéazi. CT vySetfeni mohou byt

rozdélena na diagnosticka a traumatologicka. [6]

CT vySetfeni hrudniku pro pacienta (na rozdil od RTG ¢i UZV) piedstavuje
pomérné velkou radiacni zatéz (v zavislosti na typu vySetieni, obvykle mezi 10 a 20 mSv
[8]). Ve srovnani se zminénymi zobrazovacimi metodami vSak CT vySetieni poskytuje
vysledky, které jsou leckdy pro spravné stanoveni diagnozy nezbytné. Podobné vysledky
jako CT poskytuje i MRI vySetfeni, to v§ak ve srovnani s CT trvd mnohonasobné déle,

proto byva CT vySetieni primarni volbou u akutnich, traumatologickych ptipadu. [6][13]

Davka rentgenového zafeni pouzitd pro vySetfeni musi byt vzdy nastavena
individualné pro kazdého pacienta a dle konkrétniho typu vySetfeni. Nektera vySetieni
mohou byt provedena s vyuzitim malé davky rentgenového zatfeni, v takovém piipadé

hovotime o ,,low dose CT®. Snimky ziskané touto technikou jsou oproti snimkim



ziskanym standartnim zptisobem ve vétsi mife zatizeny Poissonovym Sumem, proto je
vzdy nutné najit kompromis mezi mnozstvim aplikovaného zafeni a dostatecné kvalitnimi

vystupnimi snimky. [8][14]
CT vySetifeni hrudniku

Traumatologické vySetfeni S vyuzitim vypocetni tomografie mlze byt provedeno
pii podezieni na jakékoliv vnitini poranéni hrudniku ¢i organti v ném ulozenych. Odhalit
mize napiiklad vnitini krvaceni, poranéni srdce ¢i plic nebo zlomeniny kosti hrudniho
koSe (Obrazek 2.1 a)).

Castgjsi jsou vak vySetfeni diagnosticka. Vypod&etni tomografie je metoda vhodna
pro diagnézu rakovinnych onemocnéni, proto je ¢asto vyuzivana pro lokaci a hodnoceni
rozsahu nadort v téla pacienta. Jako velmi piinosné se ukazalo propojeni vypocetni
tomografie s pozitronovou emisni tomografii (PET), kdy vysledny obraz vznika fuzi
dil¢ich vystupti obou modalit, coz poskytuje informace jak o pfitomnosti, tak i o presné
lokaci pfipadného nadorového onemocnéni (Obrazek 2.1 b)). V oblasti hrudniho kose
jsou nejcastéji rakovinnym onemocnénim postizeny plice, pficemz v pokrocilém stadiu
tohoto onemocnéni vznikaji metastazy na kostech (obvykle na Zebrech a obratlich).

[9][10]

Obrazek 2.1 — Typické patologie v hrudnich CT datech [10][11]
(a) Pneumotorax a zlomenina zebra (b) Nador na plicich (CT snimek / fize PET a CT snimku)

Diagnostické CT vysetfeni hrudniku mtize byt taktéz vyuzito pii detekci zuzeni
(ptipadné blokace) koronalnich cév, pti onemocnéni plic nebo dychacich cest (naptiklad
zapal plic, tuberkuldza ¢i cystickd fibréza), pti zanétlivych onemocnénich (hledani
loziska infekce) ¢i pfi chronickych onemocnénich s ptiznaky jako je bolest na hrudi, kasel
nebo dusnost. CT vySetfeni mize byt vyuzito i jako pomocné vysetfeni v prub&hu
operace (naptiklad pfi zavadeéni néstrojii do téla pacienta) nebo pii biopsiich (odbér
vzorku tkan€ pro nasledny laboratorni rozbor). V neposledni fadé¢ mize byt CT vySetieni

provedeno jako pomocné vySetieni pii planovani radiaéni terapie. [9][10]



2.4 Zobrazeni Zzeber v CT datech

Jak jiz bylo zminéno vysSe, zebra maji podlouhly tvar, a proto mohou v CT datech
prochdzet mnoha fezy, pfiCemz priiez jednim zebrem muze v jednotlivych snimcich
vypadat dosti odlisné. Zasadni je taktéz to, z jaké roviny na hrudni CT data nahlizime,
rozliSujeme tfi zakladni roviny lidského téla — transverzalni (pohled shora), koronalni
(pohled zeptedu) a sagitalni (pohled ze strany), pfi¢emz nejéastéji se setkavame s CT fezy

Z roviny transverzalni. Jednotlivé pohledy jsou nastinény na obrazku 2.2.

/\¢

b)

Obrizek 2.2 - Rezy CT daty v riiznych rovinach

(a) Rez v transverzalni roviné (b) Rez v koronalni roviné (C) Rez v sagitalni roviné

JelikoZ kompaktni tkan na povrchu Zebra ma vyssi hustotu nez spongiozni tkan
Vv jeho vnitini €asti, je linedrni soucinitel Gtlumu rentgenového zafeni obou typi tkani
odlisny, coz se projevi pti zobrazeni Zeber v priifezu. Vnéjsi okraje zeber, pohlcujici vice
zateni, jsou v CT snimcich jasnéj$i neZ jejich vnitini ¢asti, které pohlcuji prochazejiciho
rentgenového zareni méné. Proto se zebra v CT datech mohou jevit jako duta 1 kdyZ tomu

tak ve skute¢nosti neni.

V CT snimcich hrudniho koSe jsou krom Zeber taktéz patrné jednotlivé obratle,
lopatky, kli¢ni kosti a kost hrudni (pfipadné kostra hornich koncetin). Rozeznat mtizeme
samoziejmé 1 vétSinu vnitinich organti, z nichZ nejvyraznéjsi jsou plice. Pti pouziti
kontrastni latky jsou viditelné i jednotlivé cévy.

Obecné maji Zebra v jednotlivych snimcich ovalny (elipsovity) tvar. Odlisny tvar
mohou mit Zebra ve snimcich, ve kterych se pifipojuji k obratlim ¢i ke kosti hrudni nebo
ve snimcich, ve kterych jsou patrné patologie. Podobny tvar jako Zebra mohou mit v fezu

vybézky obratlii a kli¢ni kosti.



Zebra v transverzalnich rezech

Dvojrozmérné fezy trojrozmérnymi CT daty v transverzalni rovin€ jsou povaZzovany za
standartni zobrazeni CT dat, a pravé z téchto snimkt obvykle 1ékaf prvotné vyvozuje
vysledek tomografického vySetfeni. V pfipad€, Ze je v ifezech zrekonstruovanych
Vv transverzalni roviné néco nejasné ¢i néco neni ziejmé, prohlédne si 1¢kar i fezy ve

zbylych dvou rovinach.

Obrazek 2.3 - Transverzalni fezy CT daty z oblasti 1., 6. a 12. hrudniho obratle

Pro posuzovani zeber v CT datech jsou transverzalni fezy vhodné z toho divodu,
ze zebra maji v jednotlivych snimcich obdobny tvar, nehled¢ na to, z jaké ¢asti hrudniho
kose snimek pochazi. Na obrazku 2.3 jsou zobrazeny hrudni CT snimky z oblasti prvniho,
Sest¢ho a dvandctého hrudniho obratle, pficemz zebra jsou v nich Zluté zvyraznéna.
Ve vSech téchto snimcich maji zebra podobny, zaobleny tvar. Vyjimkou mohou byt ta

Zebra, ktera se pfipojuji k patefi.

a)

Obriazek 2.4 - Pripojeni Zeber k obratlim (transverzalni fez)
Na obrazku 2.4 je zachycen odlisny tvar zeber pfipojujicich se k jednomu
z hrudnich obratld. V téchto snimcich maji Zebra protahly, zahnuty tvar (Obrazek 2.4 a)).
Prohnuti zeber vychazejici z jejich anatomie mtize ve snimku vést i K rozd€leni jednoho

Zebra na dvé ¢asti, jak je znazornéno vpravo na obrazku 2.4 b) vpravo. Zde je taktéz



patrné vykrojeni levého Zebra v jeho dolni ¢asti, a to z diivodu jeho spojeni S pticnym
vybézkem hrudniho obratle. Obrazek 2.4 c¢) potom zobrazuje situaci, kdy je obtizné
rozpoznat, kde kon¢i hranice Zebra a za¢ind hranice obratle. Ob¢ kosti maji ve snimku

téméF totoznou intenzitu jasu a zietelna hranice mezi nimi viceméné neexistuje.

Odlisn¢ taktéz vypadaji snimky zachycujici zakonceni zeber, respektive jejich
pfipojeni k hrudni kosti ¢i K pfedeslému zebru. V sérii takovych snimku nejdiive dochazi
ke zplosténi zebra z jedné strany a nésledné se zebro plynule zmenSuje az zcela vymizi
(Obrazek 2.5). Jelikoz zebra jsou k hrudni kosti pfipojena pomérné silnou vrstvou
chrupavky, ktera ma mnohem niz§i hustotu nez kost (pokud neni chrupavka
kalcifikovana), jsou ve snimcich konce Zeber od kosti hrudni zictelné¢ oddélené a jejich

segmentace neni tak problematicka, jako segmentace jejich pocatku.

A 2
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Obrazek 2.5 - Zakondeni Zeber v transverzalnich fezech

v

Podobny tvar, jako maji Zebra, mohou mit v transverzéalnich fezech pti¢né
vybézky obratli a kli¢ni kosti. Problematické mize byt oznaceni Zeber predevSim ve
snimcich z horni ¢4sti hrudniho kosSe (Obrazek 2.3 a)), kde se nachazeji zminéné klicni

kosti a neni zde zcela zifejmé, zdali pfitomné utvary reprezentuji ¢ast Zebra, ¢i nikoliv.
Zebra v koronalnich fezech

Narozdil od fezli v roviné transverzalni se tvar Zeber v fezech zrekonstruovanych v roving
koronalni odviji od toho, z jaké ¢asti hrudniho kose konkrétni snimek pochazi (Obrazek
2.6).

Ve snimcich z oblasti hrudni kosti jsou patrnd zakonceni Zeber, kterd plynule
pfechézeji v chrupavku, kterou jsou zebra pfipojena ke kosti hrudni. V téchto fezech
je viditelnych pouze nékolik pard Zeber, ktera maji pro zebra typicky, zaobleny tvar.

Koronalni tezy pochazejici zhruba z poloviny hloubky hrudniho kose maji
tu vyhodu, Ze v nich je patrna vétsina Zeber (obvykle Ize vidét 11 para zeber) a vSechna

maji podobny, ovalny tvar.



V tezech pochazejicich zoblasti patete dochazi k pozvolné zméné tvaru

jednotlivych Zeber a je zde patrné i piipojeni k obratlim. Zebra v téchto snimcich maji

protahly, podlouhly tvar a mohou byt plicemi rozdélena na dvé ¢asti.

a) b)

Obrazek 2.6 — Koronalni fezy CT daty s oznacenymi Zebry
(a) Rez z oblasti hrudni kosti (b) Rez z oblasti sttedu hrudniho kose (C) Rez z oblasti patefe

Pfipojeni Zeber k patefi v koronalnich snimcich je zachyceno na obrazku 2.7,
kde jsou zebra oznacena zluté a obratle Cervené. Vétsina fezii jednim z Zeber zde sestava
ze dvou ¢asti obdobného tvaru, coz opét vychazi a anatomické stavby a tvaru Zebra.
Na obrazku 2.7 vlevo je vidét, jak pocatek Zzebra nasedd na télo obratle, zatimco

na obrazku 2.7 vpravo je zachyceno spojeni pocatki Zeber s pti¢nymi vybézky obratlt.
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Obrazek 2.7 — Piipojeni Zeber k pateti v koronalnich fezech

Zebra v sagitalnich Fezech

Zobrazeni hrudnich CT dat v sagitalni roving je zajimavé tim, Ze data jsou snimkem, ktery
prochazi sttedem patete, rozd€lena na dvé podobné, zrcadlové pievracené ¢asti. Obdobné
jako u snimki v transverzalni roviné, miizeme i ve fezech roviny sagitalni nalézt snimky,
v nichz je zobrazena pievazna Cast zeber (Obrazek 2.8 b)), avSak stim rozdilem,

ze v sagitalnich snimcich je mozné zachytit vzdy pouze leva, respektive prava Zebra.
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Pti prochéazeni sagitalnich snimki hrudniho kose maji fezy zebry zprvu podlouhly
tvar, ktery se nasledné z davodu jejich prohnuti déli na dvé mensi, zaoblené ¢asti
(Obrazek 2.8 a)), ptiCemz Cast Zebra na ventralni (bfi$ni) strané¢ pozvolné ptechazi
v zakonCeni zebra (chrupavku), zatimco ¢ast na strané dorsalni (hibetni) se piipojuje
k patefi (Obrazek 2.8 c)).

Obrizek 2.8 — Zebra v sagitalnich Fezech
Ptipojeni Zeber k pateti neni v sagitalnich snimcich pftili§ nazorné, jelikoz pocatky
zeber v téchto snimcich splyvaji s tély jednotlivych obratlli a vybézky obratli maji velmi

podobny tvar jako Zebra (Obrazek 2.8 c)).
Patologie Zeber v CT snimcich

Mezi bézné se vyskytujici patologie zeber, patrné v hrudnich CT snimcich, patii
pfedevsim zlomeniny Zeber a nadory na zebrech. Viditelné mohou byt v CT snimcich

taktéZ abnormality ve tvaru ¢i poctu zeber.

Zlomeniny Zeber vznikaji obvykle vlivem pfimého ptisobeni sily na vn&jsi sténu
hrudniho kosSe (naptiklad pfi padu) nebo pfii pruniku ciziho, ostrého télesa do hrudniho
koSe. Nejnachylnéjsi ke zlomeni je ¢tvrty az desaty par zeber. Prvni tfi pary Zeber jsou
kratké, robustni a pevné, posledni dva pary jsou volné a mobilni, proto je jejich zlomeni
méné pravdépodobné. U starSich pacient mohou zlomeniny Zeber vyustit az k umrti,
u mladsich pacientli nebyva toto poranéni piili§ zdvazné. Zlomeniny zeber mohou
byt diagnostikovany z rentgenovych i ultrazvukovych snimkii, CT vySetfeni je vSak
V tomto sméru povazovano za zlaty standard a na rozdil od zminénych zobrazovacich
modalit umoznuje diagnostikovat i zlomeniny, které z rentgenovych ¢i ultrazvukovych

snimkl nejsou patrné. [8][11]
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Na obrazku 2.9 a) je patrna zlomenina zebra a celkova deformace hrudniho kose,
obrazek 2.9 b) zachycuje zlomeninu Zebra, pii které doslo k uvolnéni a pohybu ulomkut
zebra a na obrazku 2.9 c) jsou pak zachyceny zlomeniny dvé — nova a jiz zahojena

zlomenina téhoZz zebra. [11]

Obrazek 2.9 — Zlomeniny Zeber v CT snimcich [11]
(a) Zlomenina zebra a deformace hrudniku (b) Posun tlomka zlomeného Zebra
(c) Nova (dole) a zahojena (nahote) zlomenina té¢hoz zebra

Prevalence nadorového onemocnéni zeber se v populaci pohybuje v rozmezi mezi
3az8 %, pficemz nadory mohou byt rozdéleny na maligni (zhoubné) a benigni
(nezhoubné). Mezi nejcastéji se vyskytujicimi zhoubné nadory na Zebrech patii metastazy
a myelomy, znadori nezhoubnych je to pak fibrozni dysplazie. Nadorovym
onemocnénim mohou byt postizeny jak chrupavky pfipojujici Zebra k jinym kostem,
tak i samotna téla Zeber. V dusledku naruseni celistvosti kostni tkané nadorovym

onemocnénim mohou byt zebra nachylnéjsi ke zlomeninam. [12]

Obrazek 2.10 — Nadory na Zebrech v CT snimcich [12]
(a) Plazmocelularni myelom (b) Metastaza (c) Fibrozni dysplazie

Obrazek 2.10 a) zachycuje plazmocelularni myelom postihujici obvykle kostni
dren, na obrazku 2.10 b) je zobzrazena metastdza — druhotné lozisko nadoru, které
na Zebru vzniklo v disledku rakoviny prostaty. Na obrazku 2.10 c) je patrné postiZeni

Zebra fibrozni dysplazii, ktera se projevuje 1ézi expandujici podél osy Zebra. [12]
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3 SEGMENTACNI TECHNIKY A PRISTUPY
K SEGMENTACI ZEBER

Informace tykajici se segmentace obrazu obsazené v nasledujici podkapitole
byly ptevzaty ze zdroji [4] a [15]. Segmentace je jednim z kliCovych krokt analyzy
obrazu. Jejim cilem je obraz rozdélit do nepiekryvajicich se oblasti, které by mély
korespondovat s obsahem analyzovaného obrazu. Vystupem segmentace muze byt
binarni obraz (jedni¢ky oznacuji oblast zajmu, nuly pozadi) nebo ptivodni obraz s alespon
dvéma ohrani¢enymi ¢i jinak zvyraznénymi oblastmi {Ri, R2, ..., Rs}, které jsou

vzajemn¢ disjunktni:
RRNR =0, i #j (2)

a zcela pokryvaji analyzovany obraz:

R=0Ri. 3)

3.1 Prehled segmentacnich technik

Existuje fada zpusobu, jak segmentaci obrazu realizovat. Podle piistupu mohou byt
segmentacni metody rozdéleny na regionové orientované segmentace, hranové
orientované segmentace a segmentace vyuzivajici kontury. Nékteré segmentacni metody
nelze presné zaradit do jedné z uvedenych skupin, piikladem je metoda rozvodi, ktera
se nachdzi na pomezi prvnich dvou zminénych ptistupti. Typickym piikladem regionové
orientované segmentace je prahovani obrazu, metoda déleni a sluCovani oblasti nebo
metoda nariistdni oblasti. Hranov€ orientovanou metodou segmentace je napiiklad
Houghova transformace, ktera je vhodna pro nalezeni znamych geometrickych ttvart
V obraze (naptiklad pfimek ¢i kruznic). Kontury miiZzeme rozdélit na dva zékladni typy —

aktivni a pruzné.

V praktické c¢asti této prace jsou vyuzity dvé metody ze skupiny regionové
orientovanych segmentaci (prahovani obrazu a nartstani oblasti). Hlavnim kritériem
téchto metod je homogenita (stejnorodost) oblasti, pfi¢emz parametrem homogenity
muze byt napiiklad jas, barva ¢i textura oblasti. Oblast je oznacena jako homogenni,
nelisi-li se hodnota parametru vsech pixelti dané oblasti o vice nez predem stanovenou

konstantu.
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3.1.1 Prahovani obrazu

Nejjednodussi metodou segmentace je prahovani obrazu na zéklad¢ intenzity jasu.
Pro samotné prahovani je vyuzita transformaéni funkce, pomoci niz je hodnota jasu
jednotlivych pixelt vstupniho obrazu g (i, j) transformovana na hodnotu vystupni:

1 prog(i,j) =T

f)) = { 0 prog(i,j)<T (4)

Pixely shodnotami parametru niz§imi nez prah T jsou oznaeny jako pozadi
(hodnota 0), zatimco pixely s nadprahovou hodnotou piedstavuji vysegmentovanou

oblast (hodnota 1), vystupni obraz f (i, j) je tedy binarni (Obrazek 3.1 vpravo).

Obriazek 3.1 - Hrudni CT snimek a jeho segmentace ziskana prahovanim

Obdobné¢ miize byt provedeno prahovani s vice prahy. Pfi pouziti dvou riznych
prahti bude vystupni obraz rozdélen bud’ do tii oblasti nabyvajicich hodnot 0, 1 a 2
(Sedoténovy obraz) nebo do dvou oblasti shodnotami O a 1 (binarni obraz)
za predpokladu, ze pixelim, jejichz hodnota parametru se nachdzi v rozmezi
definovaném obéma prahy, je pfifazena hodnota 0, zatimco pixelim jejichZz hodnota
parametru lezi vn€ zminéného intervalu je pfifazena hodnota 1 (poptipad€ obracené).
Dalsi modifikaci této metody je ¢aste€né prahovani (poloprahovani), pii kterém jsou
ve vystupnim obraze podprahové hodnoty nahrazeny nulami a nadprahovym pixelim
je ponechana jejich pivodni hodnota.

Hodnota prahu je pro spravnost segmentace kli¢ova. UrCena mize byt nékolika
zpusoby, napiiklad experimentalné, =z histogramu nebo s vyuzitim znalosti
0 analyzovaném obrazu. Pfi volbé prahu s vyuzitim histogramu je vhodné prah stanovit
v poloze lokalniho minima mezi dvéma maximy bimodalniho histogramu. Vime-li,
ze objekt, ktery ma byt vysegmentovan, zaujima naptiklad 20 % z celkové plochy obrazu,
mizeme prah nastavit tak, aby bylo pravé 20 % plochy histogramu oddéleno od jeho
zbytku prahem. Je-li hodnota prahu pro rtzné cCasti obrazu proménna, mluvime

0 takzvaném adaptivnim prahovani.
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3.1.2 Narustani oblasti

Prvnim krokem metody naridstani oblasti (anglicky Region Growing) je stanoveni
vychoziho bodu (Obrazek 3.2 a)), takzvané¢ho seminka (Seedu) a poté se opakuje
nasledujici proces: pro kazdy bod nové vznikajici oblasti (v prvnim kroce pro seminko)
jsou kontrolovany pixely v okoli tohoto bodu. Miize byt kontrolovano bud’ 4-okoli (pixely
spojené s referencnim bodem hranou) nebo 8-okoli (pixely spojené s referencnim bodem
hranou ¢i vrcholem). Parametr p. kazdého pixelu z okoli (kandidata pro pfidani do

oblasti) je porovnavan s parametrem referencniho bodu pzgr a pokud spliiuje podminku:

|prEF — Pl =T (5)

tedy nelisi-li se pixely o vice nez je stanoveny prah T, je tento bod piidan
k vysegmentované oblasti (Obrazek 3.2 b)). Parametrem pixelu muze byt napiiklad jeho
jas ¢i lokalni rozptyl. [4] Segmentace je ukoncena v okamziku, kdy uz v obraze nejsou
zadné body, které by vyhovovaly definovanému kritériu a mohly tak byt pfidany k
vysegmentované oblasti (Obrazek 3.2 ¢)).

Kritérium pro pfidani bodu K vysegmentované oblasti mize byt bud’ statické nebo
dynamické. Statické kritérium je popsano rovnici 5, V pfipadé¢ dynamického kritéria
je hodnota parametru kandidata p. porovnavan bud’ s parametrem posledniho bodu
(pngw) piidaného do oblasti:

lpnew — Pcl =T (6)
nebo se stiedni hodnotou parametru (pyean) bodi jiz vysegmentované oblasti:

|PmEan — Dl =T, (7)

coz do procesu segmentace vnaSi urcitou miru tolerance vici pozvolnym zménam
hodnoty parametru (jasu), ¢imz lze eliminovat napfiklad vliv nerovhomérného osvétleni

objektu, ktery ma byt vysegmentovan.

b)
Obrazek 3.2 — Kroky metody narustani oblasti
(a) Volba polohy seedu (b) Casteéné vysegmentované plice (c) Finalni segmentace plic
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3.2 Pristupy k segmentaci zeber

Existuje mnoho pfistupl, které mohou realizovat segmentaci zeber z trojrozmérnych
CT dat, vystupem vétSiny z nich jsou pouze vysegmentovana zebra (idealné vSech
12 parti), nékteré pfistupy vSak poskytuji zebra pfipojend k patefi, coz miize byt

nezadouci. Soucasti segmentace Zeber mize byt i Cislovani jednotlivych part Zeber.

Metody segmentace mohou byt rozdéleny podle mnoha kritérii, napiiklad
na metody zcela automatické a poloautomatické, metody pracujici se vstupnimi daty jako

scelkem a metody vyuzivajici pouze jednotlivé ftezy daty nebo metody,

ey e

V nasledujicich kapitolach je popsano nekolik publikovanych metod segmentace

zeber, které jsou odlisné svym ptistupem, vypocetni narocnosti i ispéSnosti segmentace.

3.2.1 Metoda zaloZena na prochazeni koronalnich Fezi

Principem metody zalozené na rekursivnim prochazeni fezi je hledani jednotlivych zeber
v okoli vné&jsi kontury plic v koronalnich fezech CT daty. Autofi ¢lanku [16] uvadéji,
Ze tato metoda je vhodna pro data, ktera byla ziskana CT vySetienim typu ,,low dose*
a tudiz by popsanad metoda méla byt robustni vii¢i Sumu piitomnému v CT snimcich.
Algoritmus zaloZeny na tomto pfistupu segmentace zeber spravné oznacil 94,5 % vsech

voxeli, které byly odborniky v referen¢nich datech oznaceny jako soucast zebra.

Jesté pred zahajenim segmentace jsou vstupni data pfedzpracovana — nejprve jsou
ptevzorkovana na standartni rozmér (512 x 512 x pocet fezll) a nasledné vyhlazena

medidnovym filtrem, ktery by mél eliminovat Sum v jednotlivych fezech.

Prvnim krokem samotné segmentace Zeber je extrakce kontury plic — data jsou
nejprve naprahovana (hodnota prahu je rovna -500 HU), nésledné& je na data aplikovana
morfologickd operace uzavieni, diky které dojde k vyplnéni ptipadnych mezer v plicni
tkani a nakonec je na zakladé znalosti velikosti gradientu nalezena vné&jsi kontura plic
(Obrazek 3.3 b)).

Nasledné je zpracovan prostiedni (256.) koronalni fez daty (Obrazek 3.3 a)),
ve kterém by mélo byt patrnych alesponi deset pari zeber a naopak, neméla by zde
byt pfitomna ani patet, ani kost hrudni ¢i lopatky. Cela data jsou tentokrate naprahovana
prahem o hodnoté 1 110 HU, ¢imz je ziskana segmentace kosti (Obrazek 3.3 ¢)). Malé

objekty, které byly oznaceny jako popiedi spolu s kostmi jsou z fezu odstranény, stejné
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tak jako objekty pftilis velké (naptiklad obratle). Poté jsou ve zminéném fezu detekovany
elipsovité utvary na vnéjsi strané kontury plic a pozice jejich stiedt jsou ulozeny jako

referencni pozice zeber v koronalnich snimcich (Obrazek 3.3 d)).

Po zpracovani prostfedniho fezu jsou postupné prohledavany fezy v obou smérech,
nejprve v dorsalnim sméru (dozadu K patefi), poté ventralnim smérem (doptedu ke kosti
hrudni), pfi¢emz je vzdy prohledavano okoli referen¢ni polohy Zebra ziskané v predeslém
kroce. Stfed nové nalezeného Zebra se stava referencni polohou pro detekci Zebra v fezu
nasledujicim. Hrudni kost ani patet by diky svému tvaru a lokaci nemély byt oznaceny
jako zebro. Poslednim krokem je kontrola poctu nalezenych Zeber a ptipadné prohledani
prostoru pod poslednim nalezenym parem Zeber, protoze jedenacty a dvanacty par
nemusel byt patrny v prostfednim fezu, a proto mohl zlstat nepovSimnuty (navic

se nemusi nachazet v t€sné blizkosti kontury plic).

Vyhoda této metody spociva piedevSim v jeji kratké vypocetni dobé, nizké
vypocetni narocnosti a celkové jednoduchosti. Naopak nevyhodou je, Ze celd detekce
zeber je zalozena na vysledku zpracovani jednoho konkrétniho snimku a v pfipade,
Zze jevtomto snimku pfitomna urcitda abnormalita (napiiklad chybé&jici Zebro
¢i pfitomnost kontrastni latky), algoritmus pravdépodobné selze. Dalsi nevyhodou

je i pomérné nespolehliva detekce 11. a 12. paru zeber.

a)
Obrazek 3.3 — Dil¢i kroky metody zaloZené na prochazeni koronalnich ez

(a) 256. koronalni snimek (b) Kontura plic (c) Kostni tkan vysegmentovana pomoci prahovani snimku
(d) Vysegmentovana zebra v okoli kontury plic (zlutg)

3.2.2 Metoda zaloZena na detekci paterniho kanalu

Jak jiZ ndzev napovidd, charakteristickym rysem této metody segmentace Zeber
je trasovani pateiniho kanalu, od kterého se odvijeji dalsi kroky postupu. Detailni popis
tohoto pfistupu je k dispozici ve ¢lanku [17]. Jeho autofi uvadéji, ze tento algoritmus
Vv testovacim souboru 110 hrudnich CT skena spravné oznacil 2 600 Zeber z celkového

poctu 2 632 zeber, tedy vice nez 98 % veskerych zeber.
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Predzpracovani vstupnich dat spociva v aplikaci linearniho filtru, zalozeného
na pramérovani oblasti pomoci masky 0 velikosti 3x3 pixely, na jednotlivé CT snimky,

coz ma za nasledek redukci pfipadného Sumu v obraze.

Nasledné¢ jsou z CT dat vysegmentovany veskeré kosti metodou prahovani, autofi
¢lanku [17] pro tento Gcel zvolili hodnotu prahu 1 175 HU. Po naprahovani jsou z CT dat
na zakladé anatomickych znalosti odstranény objekty o objemu mensim nez 4,5 cm?,

které s nejvétsi pravdépodobnosti nereprezentuji zebra.

Dalsim krokem je trasovani patefniho kanalu (Obrazek 3.4 a)). Hledani za¢ina
V poslednim (nejniz$im) fezu, a to bud’ automaticky nebo poloautomaticky. Jelikoz
patetni kandl ma kruhovy tvar, mize byt pro jeho nalezeni vyuzita naptiklad Houghova
transformace pro hledani kruznic, v pfipadé poloautomatického trasovani je nutné,
aby uzivatel patefni kanal manualné oznacil kliknutim. Po nalezeni patefniho kanalu
V prvnim fezu zacina iterativni proces, béhem kterého je pocitana distan¢ni mapa mezi
pravé nalezenym kanilem a okolim patefe nasledujiciho fezu. Na ziklad¢é znalosti
distanéni mapy a polohy pateiniho kanalu v aktudlnim fezu je nalezen patefni kanal
I v fezu nasledujicim.

Nasledné jsou nalezeny pocatky Zeber (Obrazek 3.4 b)) — nejdiive jsou stanoveny
hranice v takové vzdalenosti od patetniho kanalu, aby se nedotykaly obratlii. Tyto hranice
predstavuji dvé rovnobézné roviny a vSechny voxely nalezici témto rovinam jsou
oznaceny jako Zebra. Roviny se postupné piiblizuji smérem k pateifi a voxely spliujici
konkrétni pozadavky zarucujici, Ze se jedna o ¢ast Zebra, a ne ¢ast obratle, jsou pfidany

k oblasti po¢atku Zebra.

Obrazek 3.4 — Diléi kroky metody zaloZené na detekci pateiniho kanalu [17]
(a) Detekovany patetni kanal (b) Vysegmentované pocatky Zeber (c) Elongace nalezenych Zeber

Po nalezeni pocatkli Zeber jsou detekovany i jejich zbylé casti s vyuZitim
modifikované metody 3D nartstani oblasti (Obrazek 3.4 c)). Na pocatek Zebra

je nalicovan pomyslny valec, jehoz vyska, primér a natoceni jsou vypocitany na zakladé
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znalosti jiz vysegmentované casti zebra. Tento vélec se iterativné posouva podél osy
kazdého zebra tak, aby byla hodnota korelace tohoto valce a zebra maximalni, ¢imz
je ziskan prvotni odhad tvaru a objemu zeber, ktery je posléze zpiesnén aplikaci

klasickych podminek metody nartstani oblasti na jednotlivé voxely reprezentujici zebra.

Vystupem popsaného algoritmu jsou Zebra s kvalitné vysegmentovanymi pocatky.
Ptredpokladem uspésné segmentace je vSak spravné nalezeni pateiniho kanalu, chyba
v tomto kroce piedurCuje proces segmentace zeber K neuspéchu. Zminéna detekce
pateiniho kanalu a licovani pomyslného valce pii prodluzovéani zeber ma za nésledek

vys$§i vypocetni ndro¢nost tohoto algoritmu.

3.2.3 Metoda zaloZena na deformaci pravdépodobnostni mapy

Ve ¢lanku [18] je popsana metoda segmentace zeber z CT dat, ve které je pro extrakci
zeber vyuzita pravdépodobnostni mapa, kterd je nasledné transformovana na Sablonu
hrudniho koSe. Popsany algoritmus by m¢l byt podle autorii velmi robustni (odolny viici

v§em typum znamych patologii).

Ze vstupnich, naprahovanych CT dat (Obrazek 3.5 a)) je nejprve odvozena
pravdépodobnostni mapa vyskytu zeber (Obrazek 3.5 b)). Ta je ziskana pomoci
pravdépodobnostniho stromu (PBT), jenZ pro rozhodovani vyuzivd Haarovy pfiznaky
odvozené ze vstupnich dat rozdélenych na mensi segmenty. Jedna se o metodu strojového
uceni vyuZivajici u€eni s ucitelem, proto jsou pro spravné odvozeni pravdépodobnostni
mapy potieba oznacena referencni data. Pro nauceni pravdépodobnostniho stromu vyuzili
autofi ¢lanku [18] 40 ruc¢né anotovanych CT dat. Nové ziskany pravdépodobnostni
prostor udava odhad pravdépodobnosti, s jakou je voxel na konkrétni pozici vstupnich

dat soucasti zebra.

b)
Obrazek 3.5 — Dil¢i kroky metody zaloZené na deformaci pravdépodobnostni mapy

(a) Vstupni naprahovana CT data (b) Pravdépodobnostni mapa vyskytu zeber
(c) Finalni segmentace zeber
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V dalsim kroce je pravdépodobnostni mapa transformovana tak, aby co nejlépe
korespondovala s obsahem vstupnich dat, vysledkem této operace je $Sablona hrudniho
koSe. Pravdépodobnostni mapa je rozdélena na malé segmenty, aby bylo dosazeno
parametry rigidni transformace jednotlivych elementd pravdépodobnostni mapy.
Samotna transformace je rozdélena do tii ¢asti — odhad nové (vhodnéjsi) pozice primitiva,

odhad jeho orientace (natoceni) a kone¢n¢, odhad zmény métitka tohoto primitiva.

V poslednim kroce metody zalozené na deformaci pravdépodobnostni mapy jsou
na Sablonu hrudniho koSe ziskanou v predeslém kroce aplikovany parametrické aktivni
kontury (snakes), které maji za kol vyhladit pfipadné nespojitosti mezi jednotlivymi
primitivy, vzniklé v dusledku aplikace rigidni transformace na ¢asti pravdépodobnostni
mapy (Obrazek 3.5 c)).

Vyhodou tohoto pfistupu je ptedevsim jeho odolnost viéi piipadnym abnormalitam
ve vstupnich datech (napiiklad chybéjici ¢asti Zeber), kvili kterym by piedeslé pristupy
mohly selhavat. Na vstupni data je nahliZzeno jako na celek, a tudiz nemize dojit k tomu,
ze by chyba v jednom snimku ovlivnila vysledek segmentace ve snimku nasledujicim.
ptistupy je
sofistikovangjsi, ale také naro¢né&jsi na realizaci. Pro spravné nauceni PBT jsou potieba

Ve srovnani s predeSlymi  popsanymi tento algoritmus mnohem

oznacena referencni data, coz muze byt limitujici.

V nasledujici tabulce 3.1 jsou shrnuty a porovnany zékladni informace

0 jednotlivych pfistupech pro segmentaci zeber popsanych v této kapitole.

Tabulka 3.1 - Srovnani publikovanych p¥istupi pro segmentaci Zeber

PROCHAZENI DETEKCE DEFORMACE
pristup KORONALNICH PATERNIHO PRAVDEPODOBNO-
REZU KANALU STNI MAPY
. jednoduchost a rychlost | kvalitné vysegmentované na data je nahlizeno
vyhody . N -
algoritmu pocatky Zeber jako na celek
, problém s detekei moznost chybné detekce .. .
nevyhody 11. a 12. paru Zeber patetniho kanalu slozitost algoritmu
relativni
vypocetni nizka stiedni vysoka
narocnost
velmi . , - odolny
SeEines! néchylny k selhni néchylny k selhani Vit patologifm
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4 METODA ZALOZENA NA DETEKCI
STREDOVYCH LINIi ZEBER

Metoda segmentace Zeber navrzena a realizovana v této praci byla inspirovana
¢lankem [19]. Informace a n¢které obrazky v této kapitole pochazeji ze zdroju [19] a [20].
Mezi zasadni kroky detekce zeber touto metodou patii nalezeni stiedovych linii kosti
hrudniho kosSe, rozdéleni téchto linii na kratka primitiva, klasifikace vytvotrenych primitiv
a konec¢né, finalni segmentace Zeber s vyuzitim metody naristani oblasti. Tato metodika

s dil¢imi kroky je nastinéna ve vyvojovém diagramu na obrazku 4.1.

) . PRED - DETEKCE TVORBA KLASIFIKACE NARUSTANI , (VYSEGMIENTO-
(CTDATA zprAcOVANI [ ™| miReBeno [™] erivitiv [ erovimiv [™]  oBLasTi VANA ZEBRA

Obrazek 4.1 - Vyvojovy diagram navrZeného algoritmu inspirovaného ¢lankem [19].
Diagram sestava z blokl predzpracovani, detekce hiebenovych voxeld, tvorby a klasifikace primitiv
a bloku finalni segmentace Zeber realizované narustanim oblasti.

4.1 Predzpracovani vstupnich dat

Prvnim krokem procesu segmentace zeber je piedzpracovani vstupnich CT dat.
V zavislosti na rozmérech vstupnich je nejprve provedeno jejich pievzorkovani
na standardni velikost. Je Zadouci, aby velikost snimki byla praveé 256 x 256 pixell a aby
data obsahovala tomu odpovidajici pocet fezi a nedoslo tak k jejich deformaci ve tretim

rozmeéru.

Nasledné jsou CT data naprahovana tak, jak je popsano v kapitole 3.1.1. Velikost
prahu je stanovena pevné, a to na hodnotu 1250 HU. Po naprahovani jsou ve snimcich
patrné predev$im kosti (pfipadné i kovové predméty ¢i Casti organu, které obsahuji

kontrastni latku), kterym je pfifazena hodnota 1. M&kkym tkanim je naopak pfifazena

hodnota 0 a v datech piedstavuji pozadi (Obrazek 4.2 b)).

a) b) c)
Obrazek 4.2 -Dil¢i kroky piedzpracovani vstupnich CT dat

(a) Rez Zebrem Vv piivodnim snimku (b) Segmentace Zebra ziskand pomoci prahovani
(c) Rozmazany fez zebrem (intenzita jasu je maximalni ve stiedu Zebra)
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Poslednim krokem ptedzpracovani je pak rozmazani vstupnich dat ve vSech tfech
smérech s vyuzitim Gaussovského vyhlazovaciho filtru. To ma za nasledek zménu
intenzity jasu v fezech Zzebry (Obrazek 4.2 c)). Jelikoz jsou naprahovana zebra dutd, maji
pied rozmazanim CT Cisla jejich stiedit nizsi hodnoty nez CT Cisla na jejich okrajich,

PO rozmazani je tomu naopak, coz je zadouci.

4.2 Detekce stiredovych linii kosti

Po ptedzpracovani vstupnich dat nasleduje nalezeni stfedovych linii kosti hrudniho kose.
Stredové linie sestavaji z hiebenovych voxelt, hiebenovy voxel je definovan jako lokalni
maximum V rovin¢ kolmé na osu Zebra (Obrazek 4.3 b)). Tato rovina je definovana

vlastnimi vektory vi1 a v2 Hessovy matice:

Lyx Ixy Ly,
H=|Lx L, I,;]|
Ly Iyz Iy,

kde Ii

dle ptislusnych soutadnic. Vlastni vektory Hessovy matice jsou sefazeny sestupné podle

i LJ € {x, v, z} reprezentuje druhou derivaci intenzity vstupniho obrazu

velikosti jejich vlastnich ¢isel. Vektor v3 je pak kolmy na rovinu definovanou zbylymi
dvéma vektory (Obrazek 4.3 a)).

Vi3 \ V1B N
Vi
V, s
( y >
/ J

» == \ | d

V2 v2

a) b) c)

Obriazek 4.3 — Princip detekce stiedovych linii [19]
(a) Podlouhla struktura v CT datech (Zebro) a rovina na ni kolma. (b) Rez strukturou v roving definované
ptislusnymi vektory vi a ve. (€) Detail posuzovaného voxelu a jeho 8-okoli. Je-li hodnota posuzovaného
voxelu vétsi nez hodnoty bodu v jeho okoli, je oznacen za voxel hiebenovy.

Popsana rovina je definovana pro kazdy nenulovy voxel pfedzpracovanych dat.
V této roviné je nalezena ,,kruznice* o poloméru r = 1 se stfedem v posuzovaném bod¢

(Obrazek 4.3 c)). Soufadnice bodu k(6) nalezicich této kruznici jsou popsany rovnici
k() = x + r - (vy-cos(B) + v,-sin(0)), (8)

kde v; a v, jsou vektory definujici rovinu, r je polomér kruznice, x znaci soufadnice

sttedového bodu a 0 je diskrétni tthel charakterizujici pozici v okoli tohoto bodu.
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Posuzovany voxel x je oznacen jako lokalni maximum (respektive hiebenovy

voxel), je-li hodnota jeho intenzity I(x) vyssi, nez hodnota intenzity vSech voxeli k(8):
I(x) — I(k(6)) > 0 , provsechny 6. 9)

Jelikoz souradnice voxelti k(6) mohou nabyvat libovolnych realnych hodnot,
a tudiz mohou spadat mimo definované body vzorkovaci mitizky, hodnota intenzity jasu

1(k(6)) téchto bodi je ziskana pomoci interpolace metodou nejblizsiho souseda.
4.3 Tvorba primitiv

V tomto kroce algoritmu jsou stfedové linie kosti rozdéleny na kratkd primitiva. Kazdé
primitivum pfedstavuje sadu né€kolika hiebenovych voxeli s podobnou polohou
a obdobnymi vlastnostmi. Primitiva vznikaji tak, ze ze souboru veskerych nalezenych
hiebenovych voxell je ndhodné€ vybran jeden bod, jehoz okoli je nasledné prohledavano.
Ke vznikajicimu primitivu mohou byt pfidany ty hiebenové voxely nalezené v okoli,
které maji podobné vlastnosti jako body, které jiz soucasti primitiva jsou. Pro ptidani
K primitivu musi novy kandidat spliovat nasledujici tfi podminky. Prvni podminka udava

maximalni moznou vzdalenost &, nového kandidata x. od referen¢niho voxelu xp:

lxc — xzll < & (10)
Parametr &, mtize nabyvat libovolné kladné hodnoty a udava maximalni velikost
mezery mezi dvéma voxely stiedovych linii, kterd mize byt tfi tvorbé primitiv tolerovana.
Dalsi podminka ovéfuje prostorovou orientaci vlakna (respektive stiedové linie),
ze kterého dany voxel pochdzi. Je zddouci, aby orientace vlakna, na kterém se nachazi
referen¢ni voxel a vlakna, na kterém se nachazi kandidat pro ptidani, byla co nejvice
podobna. Ke zjisténi vzajemné orientace je vyuzito vektoru vz z predeSlého kroku
algoritmu:
[vac " var| = & (11)
Parametr ¢, mize nabyvat hodnot v rozmezi od 0 do 1 a stanovuje piipustnou
odchylku v prostorové orientaci obou vlaken, z nichz posuzované voxely pochazeji.
Posledni podminka eliminuje nésledujici problém — mohlo by se stat, Ze novy kandidat
spliiuje obé predeslé podminky (vzdalenost a orientace), avSak nachdzi se na vlakné, které
je rovnobézné s vlaknem, ze kterého pochazi voxel referenéni, coz je nezadouci (Obrazek
4.4). Pro ovéreni této podminky je opét tieba znat vektor vz referenc¢niho voxelu a vektor

1, ktery sméfuje od kandidata k referenénimu voxelu:

|7” ' V3’R| = Ep (12)
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Parametr &, miize nabyvat stejnych hodnot jako parametr &,, tedy od 0 do 1.
Vhodnou volbou hodnoty tohoto parametru docilime toho, ze ke vznikajicimu setu budou

ptfidavany pouze voxely lezici na totozném vlakné.

Popsana situace je znazornéna na obrazku 4.4. Sedy kruh o poloméru e, okolo
referencniho voxelu R predstavuje prvni podminku — maximalni pfipustnou vzdalenost
dvou voxelti. Tu spliiuji oba kandidati Ki i K2. Ze sméru vektorii v3 g1 a V3 7 j€ patrné,
ze oba voxely jsou ve stfedové linii obdobné prostorové orientované, a tudiz spliuji
i druhou podminku. Kandidat K> tedy nebude ke vznikajicimu setu pfidan az na zakladé
tieti podminky, protoze nelezi na stejném vlakné jako referen¢ni voxel R (hodnota

soucinu vektorl v3 g a 1, by méla byt mensi nez hodnota parametru &y,).

Vi1

LIl F
T Ep r,

»
.
-----Il"‘ K,
"
a®

Obrazek 4.4 — Tteti podminka pro tvorbu primitiv [19]

Seda $ipka piedstavuje orientaci stiedové linie v referenénim bodé R, modré Sipky obdobné predstavuji
orientaci vlaken v bodech obou kandidat pro pfidani K a Kz, a $edy kruh symbolizuje ptipustnou
vzdalenost kandidatti od bodu R. Bod K nebude ptifazen k bodu R kvuli nespravné orientaci vektoru rz
smé&fujiciho z referenéniho bodu R do bodu K (¢ervena Sipka).

K primitivu jsou opakované pfidavany hiebenové voxely spliujici definované
podminky, dokud se v okoli primitiva nachazeji vyhovujici voxely nebo dokud neni
dosaZzeno maximalni velikosti primitiva, kterd byla stanovena na 25 voxeld. Poté
je ze zbyvajicich hiebenovych voxeli nahodné vybran novy pocatecni bod dalSiho
konvexniho setu. Tento proces se opakuje tak dlouho, dokud nejsou vSechny hiebenové
voxely soucasti n¢jakého primitiva. Mize se stat, Zze v okoli prvniho, ndhodné zvoleného,
referencniho bodu nebudou podminkam vyhovovat zadné hiebenové voxely a jeden
konvexni set tak bude tvofen pravé jednim voxelem. Takovd primitiva nebudou

Vv nasledujicich krocich brana v uvahu.
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4.4 Klasifikace primitiv

Vytvofena primitiva je tfeba klasifikovat na ta, ktera jsou soucasti sttedovych linii zeber
a ta, kterd jsou soucasti stfedovych linii ostatnich struktur pfitomnych v hrudnich
CT datech. Pro ucely klasifikace je tfeba z jednotlivych primitiv odvodit ptiznaky,
na zaklad¢ kterych je rozhodnuto tom, do jaké ze dvou kategorii konkrétni primitivum
spada. Pro Klasifikaci primitiv se jako vhodny ukazal klasifikator typu k-nejblizsich
sousedit (K-NN), jenz spada do skupiny metod vyuzivajici uceni s u€itelem, pro jeho

fungovani jsou tedy potieba referen¢ni, oznacena data.

Béhem klasifikace je kazdé primitivum reprezentovano bodem v n-rozmérném
priznakovém prostoru, pfi¢emz dimenze ptiznakového prostoru odpovidd poctu
odvozenych piiznakt. Algoritmus k-nejblizsich sousedii ve fazi uceni promitne veskeré
body reprezentuji jednotliva primitiva ucebni mnoziny do ptiznakového prostoru
(dle hodnot jejich piiznaki). Ve fazi vybavovani jsou pak do zminéného ptfiznakového
prostoru promitnuta i primitiva, ktera maji byt klasifikovana. Na zakladé majoritni
ptislusnosti Kk nejblizsich sousedi kazdého primitiva ke konkrétni tiidé je posuzované
primitivum pfifazeno do jedné ze dvou tiid. Vystupem klasifikatoru je pravdépodobnost
prislusnosti klasifikovaného primitiva k obéma tiidam. Piislusnost primitiva ke konkrétni
tfidé¢ je stanovena porovnanim ziskané pravdépodobnosti s prahem o definované
velikosti. [21]

Vysledek klasifikace mtize byt do znatné miry ovlivnén nastavenim dvou
parametri. Prvnim parametrem Kk-NN klasifikatoru je pocet sousedll vyuzity
pro klasifikaci primitiv, druhym parametrem je potom hodnota prahu, na zaklad¢ které
je stanoveno, do které tfidy primitivum spada. Tento pfistup ke klasifikace je velmi
jednoduchy, rychly a intuitivni. [21]

ol
é B Objekt tidy A
& . . m Objekt tiidy B
. PR . Neznamy objekt
- s y obj

piiznal 1

Obrazek 4.5 — Princip k-NN Klasifikatoru
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Na obrazku 4.5 je zndzornén princip klasifikace neznamého objektu
ve dvourozmérném piiznakovém prostoru. Fialové a oranzové objekty piedstavuji
oznacené prvky ucebni mnoziny, Sedy objekt ma byt klasifikovan. Kdyby byl béhem
klasifikace v tivahu bran pouze jeden nejblizs$i soused (malad kruznice), a prah by byl
nastaven na hodnotu 0,5, neznamy objekt by byl ptifazen ke tfidé¢ ,,B*“ s pravdépodobnosti
100 %, kdyby vsSak bylo vuvahu brano 12 nejblizSich sousedu (velkd kruznice),
byl by neznamy objekt piitazen ke tiidé ,,A*“ s pravdépodobnosti piiblizn¢ 70 %
(8 z 12 nejblizsich sousedu spada do ttidy ,,A*).

4.5 Aplikace narustani oblasti

Po odstranéni nezddoucich primitiv, ktera nejsou soucasti zeber, se zbyla primitiva stavaji
pocate¢nimi body (seedy) metody nartistani oblasti v trojrozmémém prostoru. Metoda
narustani oblasti ve trojrozmérném prostoru se od popisu metody v kapitole 3.1.2 1isi
pouze tim, ze misto 4 nebo 8-okoli je vzdy uvazovano bud 6-okoli (voxely spojené
s referen¢nim bodem stranou), 18-okoli (voxely spojené s referenénim bodem stranou ¢i
hranou) nebo 26-okoli (voxely spojené s referenénim bodem stranou, hranou ¢i vrcholem)

posuzovaného voxelu. Dalsi odli$nosti je, Ze nardstani oblasti neza¢ina z jednoho bodu,

.....

.....

(Obrazek 4.6 a)), by mohlo dojit k tomu, Ze vysegmentovana bude pouze vnitini oblast
Zebra (Obrazek 4.6 b)). Tomu lze zamezit vhodnym nastavenim tolerance pii pfidavani
novych voxell kjiz vysegmentované oblasti (Obrazek 4.6 c)). Dale je definovana
podminka, kterda umoziuje k vysegmentované oblasti pfidani pouze téch voxeld, jejichz
Tim je naopak zajisténo, ze v ptipad€, kdy Zebra nejsou zieteln¢ ohranicena (vnitini ¢ast

zlomeného Zebra muze byt propojena s okolim) nedojde k segmentaci okolni tkang.

——

a) b) C)

Obrizek 4.6 — Prubéh segmentace Zebra metodou narustani oblasti
(a) Inicia¢ni bod metody nartstani oblasti (b) Caste¢na segmentace zebra (C) Finalni segmentace zebra
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5 REALIZACE SEGMENTACE ZEBER

Postup pro segmentaci Zeber popsany v kapitole 4 je implementovan v programovacim
prosttedi Matlab, pficemz kazda zpodkapitol zminéné kapitoly je realizovana
samostatnou dil¢i funkci. Algoritmus sestava z hlavniho skriptu, ve kterém jsou volany
funkce pro piedzpracovani vstupnich dat, extrakci stfedovych linii, tvorbu primitiv,

extrakci priznaki, Klasifikaci primitiv a finalni segmentaci metodou nartstani oblasti.

V nasledujicich podkapitoldch jsou popsany zasadni a problematické kroky,
které jsou soucasti zminénych funkci. V kazdé z podkapitol jsou spole¢né s popisem
problematiky ptitomny i obrazky dil¢ich mezivysledki, vyvojové diagramy a souhrnné
tabulky nastavitelnych parametri jednotlivych funkci (spole¢né s jejich optimalnimi

hodnotami), které mohou vysledek segmentace zna¢né ovlivnit.
5.1 Experimentalni data

Experimentalni data pouzitd v této praci pochazeji z databaze RIDER Lung CT,
coz je jedna z mnoha voln¢ dostupnych databazi CT skenu, které jsou k dispozici
na webovych strankach The Cancer Imaging Archive. Tato databaze sestava
z 32 hrudnich CT skenti pacienti, u kterych bylo v riizné fazi diagnostikovano rakovinné
onemocnéni plic. Veskeré CT skeny této databaze byly pofizeny s vyuzitim totozného
zobrazovaciho protokolu. Databaze je primarné urcena pro ucely studia a vyhodnoceni
variability plicnich nadorovych onemocnéni, proto soucasti databaze nejsou anotovana
data, udavajici referencni polohu Zeber. Z databaze bylo ndhodné vybrano celkem 10 CT
skent, na zaklad¢ kterych byla vyhodnocena uspéSnost segmentace Zeber algoritmem

popsanym v kapitole 5. [22]

CT skeny jsou uloZeny ve form¢ jednotlivych snimkt (fezi) ve formatu DICOM,
soucasti kazdého snimku je 1 hlavicka obsahujici informace o daném obraze, pacientovi
I typu a zplsobu provedeni snimani. Rozméry jednotlivych snimki jsou 512 x 512
pixell. Jeden CT sken obvykle sestava z 200 az 300 fezi, jejichZ tloustka je 1,25 mm.
Rozméry jednoho voxelu jsou potom 0,78 x 0,78 x 1,25 mm z ¢ehoz vyplyva, ze se jedna
0 anizotropni data. [22]
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5.2 Realizace predzpracovani vstupnich dat

Vstupem funkce pro piedzpracovani vstupnich dat jsou CT data ulozena bud’to v matici
hodnot nebo ve snimcich reprezentujicich jednotlivé fezy. Rozsah hodnot CT Cisel
vstupnich dat je p¥i vyuziti standartni bitové hloubky 2'2 od 0 do 4095 HU. Jednotlivé

kroky piedzpracovani jsou zachyceny na vyvojovém diagramu na obrazku 5.1.

RAW ZMENA AN ANt .( VSTUPNI
s rozMirD | PRAHOVANI [-»| ROZMAZANI CTDATA)

Obrazek 5.1 - Vyvojovy diagram procesu pi‘edzpracovani vstupnich dat
Diagram sestava z kroku ptevzorkovani, prahovani a rozmazani nahranych CT dat

Standartni velikost transverzalnich CT snimk je 512 x 512 pixeld. Jednotlivé fezy
CT daty jsou pfevzorkovany na velikost 256 x 256 pixell, coz zna¢né snizi vypocetni
narocnost celého algoritmu, aniz by se tato zména rozmérl negativné projevila

na vysledku segmentace. Pro pfevzorkovani dat je vyuzita funkce Matlabu imresize.

Pomoci prahovani jsou z dat vysegmentovany pouze kosti — voxely s hodnotou jasu
vy$si, nez je hodnota prahu (1 250 HU) jsou oznaceny jako poptedi, zbylé voxely potom
jako pozadi (Obrazek 5.2 vlevo). Ukazalo se, ze je ptinosné, pokud je na jednotlivé fezy
naprahovanych CT dat aplikovana morfologické operace uzavieni a takto modifikovana
data jsou nasledné vyndsobena S piivodnimi objemovymi daty. Diky tomu je zachovana

¢ast plivodni (anatomické) informace, ktera v naprahovanych datech chybi.

Obrazek 5.2 — Naprahovana a nasledné rozmazana CT data
Poslednim krokem pfedzpracovani je rozmazani dat (Obrazek 5.2 vpravo). K tomu
je vyuzita funkce Matlabu imgausfitl3 realizujici Gaussovu filtraci trojrozmérnych dat.
Mira rozmazéani (respektive standartni odchylka Gaussovského rozlozeni) je dana
hodnotou parametru sigma, ktery je vstupem zminéné funkce spole¢n€ s naprahovanymi

CT daty. Parametry tohoto kroku algoritmu jsou uvedeny v tabulce 5.1
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Tabulka 5.1 - Parametry funkce realizujici pfedzpracovani vstupnich dat

POPIS PARAMETRU OPTIMALNI HODNOTA PARAMETRU
pozadovana velikost CT snimkt 256 x 256 pixelt
prah pro segmentaci kosti 1250 HU
standartni odchylka Gaussovského 3
rozlozeni pro rozmazani dat

5.3 Realizace detekce stiredovych linii kosti

Kroky detekce sttedovych linii kosti zachycuje vyvojovy diagram na obrazku 5.3.
Naprahovana a rozmazana data jsou vstupem funkce, jejimz ucelem je extrakce
sttedovych linii podlouhlych struktur pritomnych ve vstupnich datech. Ta jsou postupné
prochazena ttemi for-cykly a o kazdém nenulovém voxelu je zplsobem popsanym
v kapitole 4.2 rozhodnuto, zdali je soucasti stfedové linie ¢i nikoliv. Hiebenovym
voxelim je pfifazena hodnota 1, zbylé voxely jsou oznaceny jako pozadi (Obrazek 5.4).

Matice stiedovych linii tedy na rozdil od vstupnich dat obsahuje pouze binarni hodnoty.

& . NALEZENI VYPOCET SERAZENI DEFINICE
P&g&i%&%ﬁg%gﬁ HESSOVY —>| VLASTNICH [—| VLASINICH [~ ROVINY KOLME
: MATICE H VEKTORU H VEKTOR( NA STRUKTURU

SOUSEDNICH —-} POSUZOVANYM ] HREBENOVEHO —»1 HREBENOVEHO STREDOVE LINIE

BODU V ROVINE BODEM VOXELU VOXELU

Obrazek 5.3 — Dil¢i kroky detekce stiedovych linii kosti hrudnich CT dat

V prubéhu detekce stiredovych linii kosti jsou hodnoty intenzity jasu voxeld
sousedicich s voxelem referen¢nim (spadajicich mimo vzorkovaci mfizku) v definované
roving ziskany pomoci metody interpolace nejbliz§iho souseda. Jakakoliv jind metoda
interpolace (napftiklad bilinedrni ¢1 bikubickd) znacné zvySuje vypocetni narocnost tohoto

kroku, zatimco rozdil mezi vysledky jednotlivych interpola¢nich metod je zanedbatelny.

Obrazek 5.4 — Pfedzpracovana vstupni data a sti‘edové linie kosti v téchto datech
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Pti posuzovani, zdali je voxel lokdlnim maximem roviny definované ptislusnymi
vektory, mize byt uvazovano 4-okoli ¢i 8-okoli tohoto bodu. Vhodnéjsi je brat v ivahu
8-okoli, 1 pies to, ze vypocetni doba se tim prodlouzi zhruba na dvojnasobek, vysledek
je v8ak o poznani kvalitnéj$i. Soucasti funkce realizujici extrakci stfedovych linii kosti
hrudniho koSe nejsou zadné parametry, jejichz hodnota by mohla byt uzivatelem

nastavena tak, aby doslo ke zméné vystupu tohoto kroku.
5.4 Realizace tvorby primitiv

Hiebenové voxely jsou v tomto kroce algoritmu uspotadany do samostatnych sad —
primitiv. Jednotlivé voxely jednoho primitiva by mély mit podobné vlastnosti. Zasadni
kroky tvorby primitiv jsou zobrazeny na vyvojovém diagramu na obrazku 5.5. Jelikoz
primitivum vznika tak, Ze k prvnimu, ndhodné zvolenému hiebenovému voxelu jsou
postupn¢ pridavany nové voxely vyhovujici podminkdm pro pridani, jedna

se 0 modifikovanou verzi metody nartistani oblasti.

VYBER

NAHODNEHO NELEZEN(
HREBENOVEHO DALS{HO -
VOXELU NEJBLIZS[HO

SOUSEDA

DOKUD NENI DOSAZENO i N
MAXIMALNE DELKY Ng]]'EBII:EI'%g}“I:O it PRIDANT VOXELU
PRIMITIVA NEBO DOKUD ey »  RIDANT K »| XE vZnIRAJiCiMU PRIMITIVUM
JSOU v OKOLI VOXELU ZVOLENEHO BODU PRIMITIVU + PRIMITIVU
VHODN{ KANDIDATI

Obrazek 5.5 — Elementarni kroky procesu tvorby jednoho primitiva
Kritériem pro ptidani nového voxelu k primitivu je jeho poloha v matici sttedovych
linii kosti a jeho orientace na konkrétnim vlakné. Jak jiz bylo popsano v kapitole 4.3,
novy kandidat pro pfidani k primitivu musi spliiovat tfi podminky, pfi¢emz kazda

Z podminek je regulovana jednim parametrem.

Prvni parametr stanovuje maximalni pfipustnou vzdalenost mezi vznikajicim
primitivem a voxelem, ktery knému ma byt piidan, hodnota tohoto parametru
je nastavena na 6 voxeld, K primitivu tedy nemuize byt ptifazen voxel, jehoz euklidovska

vzdalenost od primitiva je vet$i nezli zminénych 6 voxeld.

Druhy parametr udava, jak velka odchylka v orientaci vlakna v bod¢ polohy voxelu,
ktery ma byt k primitivu pfidan, muze byt tolerovana ve srovnani s orientaci primitiva
Vv bod¢ posledniho ptidaného voxelu. Tento parametr je nastaven na hodnotu 0,8, pricemz

vy$8i hodnota znamena ptisnéjsi podminku pro ptfidani voxelu ke vznikajicimu primitivu.
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Posledni podminka zajistuje, ze nové pfidany voxel pochdzi z totozného vldkna
(respektive Zebra), jako posledni voxel pfidany Kk primitivu. Opét plati, Ze ¢im vyssi
hodnoty parametr nabyva, tim striktnéj§i podminka je. Optimalni hodnota tohoto

parametru je stanovena na 0,7.

Pti tvorbé jednotlivych primitiv je dalezité stanovit maximalni moznou velikost
primitiva. V datech, jejichz fezy byly pfevzorkovany na rozméry 256 x 256 pixela
je optimalni velikost primitiv 25 voxelt. Pfi této délce jsou vznikajici primitiva patfici
zebrim pomérn¢ dobie odliSitelnd od primitiv, které nalezi pateti, lopatkdm a kosti
hrudni. Primitiva reprezentujici sttedové linie zeber jsou dlouhd a malo prohnuta, zatimco
ostatni primitiva jsou mnohem kratsi a zaktivenéjsi (Obrazek 5.6). Primitiva sestavajici
z méné nez dvou voxeld nejsou brana v uvahu a ze setu primitiv jsou odstranéna, jelikoz
zachovani téchto primitiv by mélo negativni vliv na nasledné kroky algoritmu. Popsané

parametry, kterymi je fizena tvorba primitiv, jsou shrnuty v tabulce 5.2.

Obrazek 5.6 — Stiedové linie kosti hrudniho kose a z nich vytvorena primitiva

Ze sttedovych linii kosti hrudniho kosSe na obrazku vlevo je ziskano zhruba 300 primitiv,
ta jsou od sebe na obrazku vpravo navzajem barevné rozliSena.

Tabulka 5.2 - Parametry funkce realizujici tvorbu primitiv

POPIS PARAMETRU OPTIMALNi HODNOTA PARAMETRU
maximalni euklidovska vzdalenost 6 voxelil
kandidata pro ptidani a primitiva
ptipustna odchylka v orientaci 08
kandidata pro pfidani a primitiva ’
ptipustna odchylka v poloze 07
kandidata pro pfidani a primitiva ’
maximalni velikost primitiva 25 voxeld
minimalni velikost primitiva 2 voxely
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5.5 Realizace klasifikace primitiv

Klasifikace primitiv je realizovana K-NN klasifikatorem. Ve fazi uceni je vyuzita ucebni
mnozina dat sestavajici z primitiv ziskanych z 10 riznych CT skent. Kazdé primitivum
je charakterizovano vektorem 61 pfiznak, z nichz je vyselektovano 16 nejptinosnéjsich
ptiznakl. Veskera primitiva jsou pak Klasifikatorem oznaceno bud’ jako soucast zebra

vvvvvv

diagramu na obrazku 5.7.

VYPOCET VYPOCET VYPOCET P
GRADIENTNICH || 1ORALNiCH || vzAJEMNYCH |——» - N‘:ﬂ?&gﬁfﬂ“
OBRAZU PRIZNAKU PRIZNAKU

\

ODSTRANENI SELEKCE " -
STANDARDIZACE | | popppovanycH |-»| DpOLEZITYCcH || KLASIFIKACE —»( SIREDOVE)

PRIZNAKU PRIZNAKO PRIZNAKD LINIE ZEBER

Obrazek 5.7 - Hlavni kroky procesu klasifikace primitiv

Jak jiz bylo zminéno diive, k-NN klasifikator ma dva zakladni parametry — pocet
sousedi, ktefi jsou béhem samotné klasifikace brani v ivahu a prah, na zaklad¢ kterého
je neznamé primitivum klasifikovdno do jedné ze dvou tiid. Hodnota prahu udava pocet
sousedil (z celkového poétu sousednr), ktefi museji spadat do konkrétni tfidy, aby do této
tfidy bylo zafazeno i klasifikované primitivum. Optimalni hodnoty popsanych parametri

jsou uvedeny v tabulce 5.3.

Tabulka 5.3 - Parametry k-NN Kklasifikatoru

POPIS PARAMETRU OPTIMALNI HODNOTA PARAMETRU
pocet sousedll 5
velikost prahu 0,6 (3z5)

Graficky znazornény vysledek klasifikace primitiv je znazornén na obrazku 5.8
vpravo, na kterém jsou primitiva klasifikovana jako Zebra oznacena Cervené a primitiva
klasifikovana jako pozadi ¢ern¢. Objemova data na obrazcich zndzornujicich dil¢i kroky

segmentace zeber byla vizualizovana v softwaru ImageJ — Fiji (plugin Volume Viewer).
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Obrazek 5.8 — Soubor vSech primitiv a primitiva klasifikovana do dvou tiid

Na obrazku vlevo jsou barevné rozliSena jednotliva primitiva, na obrdzku vpravo jsou primitiva
klasifikovand jako zebra oznacena Cerveng, zbyla primitiva (pozadi) jsou pak oznacena Cern¢.

5.5.1 Ucé¢ebni mnozina

Ucebni mnozina dat obsahuje témé&f 5000 primitiv, z toho zhruba 2600 primitiv,
ktera jsou soucasti sttedovych linii zeber a 2400 primitiv, ktera soucasti sttedovych linii

zeber nejsou. Kazdé primitivum je charakterizovano vektorem piiznakd.

Ucebni mnozina byla vytvofena na zékladé 10 manualn€ oznacenych hrudnich
CT skenii. Manualni segmentace Zeber byla realizovana v softwaru pro zpracovani
sekvenci obrazovych dat ImageJ — Fiji. CT data byla nejprve naprahovana tak, aby
Vv popiedi byly zachovany veskeré kosti. V kazdém snimku byly nasledné ponechany
pouze objekty predstavujici Zebra, ostatni objekty byly oznaceny jako pozadi. Timto
zpusobem byla ziskana manualni segmentace Zeber. Subtrakci vysegmentovanych zeber
od naprahovaného CT skenu byla ziskana data, ktera obsahuji pouze struktury oznacené
jako pozadi. Na manudln€ vysegmentovana data (zZebra i pozadi) byl aplikovan postup
popsany v kapitolach 4.2 (detekce stfedovych linii) a 4.3 (tvorba primitiv). Ze ziskanych
primitiv byly odvozeny jednotlivé pfiznaky, které byly rozSifeny o informaci, zdali
je dané primitivum soucasti zebra, ¢i nikoliv. Ucebni mnozina byla nasledné

augmentovana.

5.5.2 Augmentace ucebni mnoZziny

Z jednoho CT skenu hrudniku je primémé ziskano ptiblizné 400 primitiv. VEtsi cast
z nich (ptiblizné 250) je vsak soucasti pozadi, zbytek primitiv (ptiblizné¢ 150) pak nalezi
sttedovym liniim Zeber. Pro dosazeni kvalitniho vysledku klasifikace je zadouci, aby byl
pocet prvki jednotlivych tfid u¢ebni mnoziny zastoupen rovnomérné, proto byla ucebni
mnozina augmentovana. Ucebni mnozina by mohla byt rozSifena tak, ze by byla
manualné vysegmentovana zebra z dalSich CT skenti a k u¢ebni mnozin¢€ by byla pfidana

pouze primitiva, kterd jsou soucasti zeber.
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Jelikoz manudlni segmentace zeber je ¢asové ndroCna, byl zvolen nasledujici
postup. Jiz pouzitd manualné vysegmentovana Zebra byla rotovana o 180° v 0se X a z,
¢imz doslo ke zméné jejich orientace. Z rotovanych zeber byly opét ziskany jejich
sttedové linie, které byly rozd€leny na primitiva, pii¢emz parametry ovliviiujici prabéh
tvorby primitiv byly néasledovné pozménény — pocatecni bod primitiva nebyl volen
nahodné, ale vzdy byl vybran nejblizsi hiebenovy voxel sttedovych linii zeber viici prave
vzniklému primitivu, maximalni velikost primitiva byla zvysena na 30 voxel a hodnoty
parametrii regulujici podminky pro pfidani nového bodu ke vznikajicimu primitivu byly
rozvolnény (byla zvysena tolerance). Tento postup byl aplikovan celkem na 5 CT skent
pouzité databaze, diky ¢emuz bylo z téchto skent ziskdno téméef dvojnasobné mnozstvi
primitiv nalezicich Zebrim. Pocet primitiv, ktera jsou soucasti Zebra a pocet primitiv,
ktera jsou soucasti pozadi, se tak v u¢ebni mnozin¢ vyrovnal a klasifikator se zarover stal

robustnéj$im (¢aste¢né invariantnim vici orientaci vstupnich CT dat).

5.5.3 Popis odvozenych priznaki

Pro kazdé primitivum bylo odvozeno celkem 61 piiznakd, které mohou byt rozdéleny
do dvou skupin a to na pfiznaky lokalni, popisujici vlastnosti konkrétniho primitiva
a priznaky vzajemné, popisujici vztahy mezi dvéma sousednimi primitivy. Lokalnich

ptiznaki bylo odvozeno 46, vzajemnych pak 15.

Lokalnimi ptiznaky jsou délka primitiva, (pocitand jako euklidovskd vzdalenost
pocatecniho a koncového bodu primitiva), zakiiveni primitiva, délka projekce primitiva

do osy X, y a z a relativni soufadnice x a y stiedu primitiva (celkem 7 ptiznaku).

Dalsi skupina lokalnich ptiznakii popisuje intenzitu jasu primitiv V pivodnich
a derivovanych (gradientnich) datech. Pro vypocet téchto ptiznakl je vyuZito nultych,
prvnich a druhych parcidlnich derivaci vstupnich dat. Kazdé4 parcidlni derivace je pak
jesté dvakrat rozmazédna pomoci Gaussovského vyhlazovaciho filtru se smérodatnou
odchylkou rovnou jedné, respektive dvéma. Hodnota intenzity jasu kazdého primitiva
tedy muze byt odvozena celkem tficetkrat, pro lepsi orientaci v této problematice slouzi
tabulka na obrazku 5.9. Vysledna hodnoty intenzity jasu primitiva je vypoctena jako
prumér dil¢ich hodnot jasu jednotlivych voxeli daného primitiva. Celkem je takto
ziskano 30 pfiznakd (3 x [1 + 3 + 6]).
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VSTUPNI PRVNI PARCI{LNI

DRUHA PARCIALNI]
CT DATA DERIVACE

DERIVACE

PUVODNI DATA ‘CT‘ GX GY GZ GXX GXY‘ GXZ| GYY| GYZ| GZZ

ROZMAZANA DATA
(smérodatnd odchylka — 1) ‘CT‘ GX ‘GY ‘GZ‘ GXX GXY‘ GXZ| GYY

GYZ| GZZ

ROZMAZANA DATA ~ i _ ]
(smérodatnd odchylka — 2) CT od o4 E Do (D64 [©OV] [644 [VA [7F

Obrazek 5.9 — Data pro odvozeni piiznaki zaloZenych na hodnoté jasu primitiv

Z ptivodnich CT dat jsou vypocteny prvni a druhé parcialni derivace ¢imz vznikne soubor 10 dat.
Na tento soubor je nasledn¢ aplikovan Gaussovsky filtr, jenz data rozmaze ve vSech tfech rovinach,
nejprve se smérodatnou odchylkou rovnou jedné, nasledné dvéma. Z té€chto dat jsou odvozeny
priznaky zalozené na hodnoté jasu v poloze jednotlivych primitiv.

Do téze skupiny spadaji i ptiznaky popisujici gradient v poloze primitiva. Témito
pfiznaky jsou primérnd hodnota velikosti gradientu primitiva, priméma hodnota
determinantu Hessovy matice a primérnd hodnota stopy Hessovy matice kazdého

primitiva. Tyto pfiznaky jsou taktéz odvozeny jak z plGvodnich dat, tak i zdat
vyhlazenych Gaussovskym filtrem (9 ptiznak).

Vzajemné piiznaky popisuji interakce mezi dvéma sousedicimi primitivy,
podminkou pro jejich vypocet tedy je, aby se v blizkosti posuzovaného primitiva
nachdzelo primitivum dal$i. Pokud Vv okoli zadné primitivum neni, vS§echny vzajemné
ptiznaky jsou nahrazeny nulovou hodnotou. Maximalni pfipustna euklidovska vzdalenost
mezi nejbliz§imi koncovymi body dvou sousedicich primitiv (Obrazek 5.10 a))

byla stanovena na hodnotu 8, vzdalené&jsi primitiva jiz nejsou povazovana za sousedy.

N T

i

=
A

A

A2

A RS

a) b) c)

Obrazek 5.10 — Vzajemné pFiznaky dvou primitiv [19]
(a) Nejmensi vzdalenost mezi dvéma koncovymi body primitiv ¢; a ¢;.

(b) Uhel mezi dvéma primitivy ziskany jako absolutni hodnota skalarniho sou¢inu jednotkovych vektort
nia nj zarovnanych s osami primitiv. (c) Pro vypocet zarovnani dvou primitiv je tfeba znat jednotkovy
vektor r, ktery ma stejny smér jako isecka spojujici dva nejvzdalenéjsi koncové body obou primitiv.
Zarovnani je pak vypocteno jako % (Ir-nl +|r- n]-|) .
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Mezi vzajemné ptiznaky dvou primitiv patii minimalni vzdalenost jejich
koncovych bodl (respektive konce jednoho a pocatku druhého primitiva), thel,
ktery sviraji osy obou primitiv a vzdjemné zarovnani primitiv v prostoru (3 ptiznaky).

Tyto piiznaky jsou graficky znazornény na obrazku 5.10.

Nasledujici trojice priznakl je vypoctena vzdy jako primér a absolutni hodnota
rozdilu dil¢ich hodnot dvou sousedicich primitiv, posuzovanym pfiznakem je jejich
délka, zakfiveni a primérna hodnota intenzity jasu (6 pfiznaki). Poslednimi vzajemnymi
ptiznaky jsou absolutni rozdily délek projekci sousedicich primitiv do os X, y az

a absolutni rozdily soufadnic jejich sttedi (6 ptiznak).

5.5.4 Standardizace priznaki

Algoritmy strojového uceni, které uvazuji vzdalenost mezi vzorky V piiznakovém
prostoru, jsou citlivé na rozdilnd méfitka jednotlivych ptfiznaki. Jinymi slovy, je Zadouci,
aby byl rozsah hodnot vSech piiznakut alespon fadové srovnatelny. Mezi takové algoritmy
patii i k-NN Kklasifikator, a proto je nutné standardizovat ptiznaky jak trénovaci, tak

I testovaci mnoziny dat. [25]

Pro ucely Skélovani jednotlivych ptiznakli byla zvolena metoda standardizace
smérodatnou odchylkou, ktera spoéiva v odeéteni priméru w, priznaku x od jeho

puvodnich hodnot a nasledném podéleni smérodatnou o, tohoto ptiznaku:

Standardizovany pfiznak xgr ma nulovou stfedni hodnotu a jeho smeérodatna
odchylka je rovna jedné. Standardizace umoziuje béhem procesu klasifikace efektivni
vyuziti i téch pfiznakl, jejichz ptivodni rozsah hodnot byl fadové odlisny od rozsahu
hodnot ostatnich pfiznakli, coZz znateln€ zvySuje vyslednou uspéSnost klasifikace.
Standardizace taktéz Castecné eliminuje problém s odlehlymi hodnotami v ptfiznacich.
[21] [25]

5.5.5 Selekce relevantnich piiznaki

Jak jiz bylo zminéno dfive, kazdé primitivum je charakterizovano souborem sestavajicim
z 61 pfiznakl, coz je nadbyte¢né mnoho. Selekce nejrelevantnéjSich piiznaki ma
zanasledek celkové zjednodusSeni klasifikatnitho modelu, snizeni casu uceni
| vybavovani, pfedchazi preuceni klasifikatniho modelu a v neposledni fad¢é taktéz

redukuje problém ,,prokleti dimenzionality (z anglictiny — Curse of Dimensionality).
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Ze souboru jsou odstranény piedevsim ty ptiznaky, které se nejméné podileji na vysledku
klasifikace nebo obsahuji stejnou informaci, jako néktery z ostatnich ptiznakil. Selekce
priznaki je rozdélena do tii etap a to odstranéni korelovanych ptiznaki, vybér nejvice

relevantnich pfiznaki a kone¢né, finalni Gprava zvolené podmnoziny ptiznaku. [21] [23]

V prvni fazi selekce ptiznakil je odstranén vzdy jeden z dvojice ptiznaki, jejichz
vzajemny Pearsonuv Korelaéni koeficient piesahuje hodnotu 0,85. Takové ptiznaky nesou
velmi obdobnou informaci a zbyte¢né navySuji dimenzi ptiznakového prostoru. Korela¢ni
matice (tabulka korela¢nich koeficientd mezi jednotlivymi pfiznaky) vSech 61 piiznaki
je graficky znazornéna na obrazku 5.11 vlevo. Cim svétlejsi je bod korelaéni matice, tim
vys$i je korelacni koeficient ptisluSné dvojice piiznakii. Hodnoty na diagonale této matice
jsou pak rovny jedné (korelacni koeficient totoznych ptiznakl je vzdy roven jedné),
diagonalni hodnoty vsak pfi selekci pfiznakti nejsou brany v uvahu. Korela¢ni matice
je vzdy symetricka (korelacni koeficient ptiznaki X a y, respektive y a x, je totozny).
Na obrazku 5.11 vpravo je potom korela¢ni matice souboru pfiznakli uc¢ebni mnoziny

po odstranéni 21 nadbyte¢nych korelovanych ptiznaku. [23]
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Obrazek 5.11 — Korela¢ni matice pied a po odstranéni korelovanych priznaku

Sloupce i fadky matic reprezentuji jednotlivé ptiznaky. Ze souboru piiznaki byl odstranén vzdy jeden
z dvojice ptiznaku, jejichz korelaéni koeficient byl vyssi nez 0,85 (bylo odstranéno 21 piiznaki).

Dalsim krokem selekce pfiznakii je urceni dilezitosti jednotlivych ptiznakil
(z anglictiny — Feature Importance). Dilezitost piiznaki je urCena nasledujicim
zpisobem. Na zaklad¢ kazdého jednotlivého priznaku je provedena klasifikace manuélné
oznac¢enych primitiv, diky c¢emuz mulze byt vypocltena uspéSnost klasifikace,
ta je vyhodnocena pomoci ROC kiivek. ROC kiivka je graf, ktery na zaklad¢ senzitivity
a specificity udava kvalitu binarniho klasifikatoru v zavislosti na hodnoté zvoleného
klasifika¢niho prahu, hodnota AUC (plocha pod ROC kiivkou) potom popisuje schopnost
klasifikatoru spravné Klasifikovat prvky dvou tfid. Idealniho klasifikator ma hodnotu
AUC rovnou jedné. Dilezitost jednotlivych pfiznaki uéebni mnoziny (hodnota AUC)
se pohybuje v rozmezi 0,49 az 0,75. [19] [24]
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Poté, co je stanovena dulezitost vSech ptiznakd, je realizovana dopfedna selekce

priznakl, jejimz cilem je nalezeni vyhovujici podmnoziny pfiznaki. Na pocatku

vvvvv

vvvvvv

je provedena klasifikace. Tento proces je opakovan, dokud nejsou soucasti ucebni

mnoziny veskeré pfiznaky. Jako nejvhodnéjsi je nakonec oznacena ta podmnozina

ptiznaki, na zakladé které bylo dosazeno maximalni uspésnosti klasifikace. [23]

vvvvvv

(Obrazek 5.12). Pii vypoctu dulezitosti vSak bylo na pfiznaky nahlizeno jednotlive,
ne jako na soubor pfiznakul. Proto se mtize stat, ze konkrétni ptiznak, ktery nebyl oznacen
jako dilezity a do vysledné podmnoziny nebyl zahrnut, mize kladné ovlivnit vysledek
klasifikace v kombinaci s ptiznaky ostatnimi. Naopak, piiznak ktery byl vyhodnocen jako
dualezity, nemusi byt v souboru ostatnich dulezitych ptfiznakd ptinosny. Tento problém

fesi posledni faze selekce ptiznakd.

100 Zavislost uspésnosti klasifikace na poctu pfiznaku
T T T T T T T

95 | —
90 -
85
80 -

75

Uspé&snost klasifikace [%]

70

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Pocet pfiznaku [-]

Obrazek 5.12 — Zavislost uspéSnosti klasifikace na dimenzi pfiznakového prostoru

vvvvvv

Vstupem posledni faze selekce piiznakli je podmnoZina piiznakd zformovana
v piedeslém kroce. Tato faze je realizovana iterativnim procesem, béhem kterého je vzdy
vypoctena uspésnost klasifikace pfi vyuziti stdvajici u€ebni mnoziny, ktera je nasledné
nahodné modifikovana. Na zaklad¢ této noveé u¢ebni mnoziny je opét stanovena uspesnost
klasifikace. Modifikace ucebni mnoziny probiha nasledovné - ndhodné je urceno, zdali
bude k u¢ebni mnozing néktery (nahodné zvoleny) ptiznak ptidan ¢i z ni bude odstranén.
Pokud je uspésnost klasifikace realizované s vyuzitim modifikované uc¢ebni mnoziny
niz$i, nez uspeéSnost predesla (doslo ke zhorSeni vysledku) je za optimalni stéle

povazovana prvotni, neupravend podmnozina ptiznakt. Naopak, pokud dojde ke zvySeni
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uspésnosti klasifikace, je za optimalni povazovana modifikovand podmnozina ptiznaki.
Tento proces se iterativné opakuje, dokud nedojde k ustaleni vysledku (béhem 100 iteraci

nedojde ke zlepSeni Gspésnosti klasifikace).

Vyslednd podmnozina sestava celkem z 16 ptiznaki, pficemz 13 z 23 ptiznakl
vybranych ve druhém kroce selekce piiznakt bylo v jejim poslednim kroce zachovano,
10 jich bylo odstranéno a 3 nové ptiznaky, které nebyly oznaceny jako dulezité, byly
k optimalni ucebni mnozin¢ pfidany. Z grafu na obrazku 5.13 je patrné, ze uspésnost

klasifikace po provedeni kazdého dil¢iho kroku selekce ptiznaku vzrostla, coz je zadouci.

97 Vyvoj uspésnosti klasifikace béhem selekce pfiznak

Uspésnost klasifikace [%]

61 40 23 16
Pocet pfiznakd u¢ebni mnoziny [-]

Obrizek 5.13 — Usp&nost klasifikace béhem procesu selekce piiznaki

Po kazdém kroce selekce priznakti doslo ke zvySeni uspésnosti klasifikace.
Osa y byla pro pichlednost omezena na rozsah 93 az 97 %.

Pfiznaky optimalni u¢ebni podmnoziny jsou uvedeny v tabulce 5.4 spole¢né s jejich
kvalitou (hodnotou AUC) a informaci, zdali se jedna o ptiznak lokalni ¢i vzajemny.

Uspésnost klasifikace byla diky selekci ptiznaki navysena o vice nez 2 %.

Tabulka 5.4 — Optimalni podmnoZina piiznaki

PORADI PRIZNAK TYP AUC
1 Délka primitiva lokalni 0,69
2 Zaktiveni primitiva lokalni 0,66
3 Délka projekce primitiva do osy x lokalni 0,68
4 Relativni soutfadnice Y stfedu primitiva lokalni 0,67
5 Determinant Hessovy matice, sigma =3 lokalni 0,66
6 Velikost gradientu, sigma = 2 lokalni 0,56
7 Velikost gradientu, sigma = 3 lokalni 0,66
8 Intenzita jasu primitiva (gxy) lokalni 0,70
9 Intenzita jasu primitiva (gz) lokalni 0,69
10 Intenzita jasu primitiva (gxy, Sigma = 2) lokalni 0,56
11 Intenzita jasu primitiva (gyy, Sigma = 2) lokalni 0,62
12 Intenzita jasu primitiva (gx, Sigma = 3) lokalni 0,65
13 Intenzita jasu primitiva (g, sigma = 3) lokalni 0,57
14 Uhel mezi sousedy vzajemny 0,64
15 Primémé zakfiveni sousedii vzajemny 0,66
16 Rozdil soufadnic Y vzajemny 0,61
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5.5.6 Hodnoceni uspésnosti klasifikace

Existuje mnoho metrik, kterymi muZze byt popsana uspéSnost Kklasifikatoru,
pro vyhodnoceni uspésnosti klasifikace byla v této praci zvolena senzitivita (Se),
specificita (Sp), jejich pramér a F1 skore (F1). Vypocet vSech zminénych ukazatell
je zalozena na znalosti poctu spravné (TP, TN) a chybné (FP, FN) klasifikovanych
primitiv:
e hodnota TP (True Positive) udava pocet primitiv, ktera byla spravné oznacena
jako soucast stiedové linie zebra
e hodnota TN (True Negative) udava pocet primitiv, ktera byla spravné oznac¢ena
jako pozadi
e hodnota FP (False Positive) udava pocet pripadd, kdy klasifikator chybné
oznacil primitivum jako soucast stfedové linie zebra (primitivum ve skute¢nosti
zebru nenalezi)
e hodnota FN (False Negative) udava pocet piipadu, kdy klasifikator chybné

oznac¢il primitivum jako pozadi (primitivum ve skute¢nosti zebru nalezi)

Senzitivita je definovana jako pravdépodobnost toho, ze primitivum,
které je souCasti zebra, bude jako zebro oznaceno. Naopak specificita udava
pravdépodobnost toho, Ze primitivum, které soucasti Zebra neni, bude oznaceno
jako pozadi. Primér téchto dvou ukazateli je uvazovan jako celkova uspéSnost
klasifikatoru. Vypocet senzitivity a specificity je popsan rovnicemi 14 a 15. [26] [30]

TP

Se = TP + FN (14)
TN
Sp = TN + FP (15)

Hodnota F1 skore (téz oznaCovana jako Dice koeficient), je vypoctena jako
harmonicky pramér pozitivni prediktivni hodnoty (PPV) a senzitivity (Se):

2-PPV -Se

Fl= PPV + Se ’ (16)
PVV = -2 (17)
TP + FP

Pozitivni prediktivni hodnota udava pravdépodobnost toho, ze primitivum, které
bylo oznaceno jako soucast Zebra je opravdu soucasti Zebra. Harmonicky pramér dvou
hodnot uspésnosti (F1 skore) poskytuje vérohodnéjsi hodnoty, nez jejich aritmeticky

prumér, proto bylo F1 skore zvoleno jako druhy ukazatel uspésnosti klasifikace. [27]
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Jak jiz bylo zminéno dfive, u¢ebni mnozina sestava z primitiv pochazejicich
z deseti riaznych CT skent. Vyhodnoceni uspésnosti klasifikace probihalo formou
,Hold-out™ kiizové validace, coz je standartni zptisob, jak otestovat kvalitu klasifikatoru
ajeho schopnost generalizace. Kiizova validace probihd v jednotlivych iteracich, kdy
je ucebni mnozina vzdy rozdélena na podmnozinu trénovaci a testovaci. Testovaci
podmnozinu tvofi béhem validace vzdy primitiva praveé jednoho CT skenu (ptiblizné 1/10
vSech primitiv), ostatni primitiva jsou soucasti podmnoziny trénovaci. V kazdém iteraci
kiizové validace jsou primitiva testovaci mnoziny K—NN klasifikatorem klasifikovana
do dvou tfid a nasledné je vyhodnocena uspésnost klasifikace. Tento postup je opakovan
pro kazdy CT sken, celkem tedy desetkrat. Hodnoty GispéSnosti klasifikace uvadéné v této
praci jsou pak primérem vsech dil¢ich hodnot GspéSnosti ziskanych béhem kiizové
validace. Tabulka 5.5 shrnuje vysledky klasifikace dosazené na databazi 10 hrudnich

CT skenu. [28]
Tabulka 5.5 — Hodnoty aspésnosti klasifikace

Metrika Prumérna Smérodatna Minimalni Maximalni
hodnota [ %0] odchylka [ %] hodnota [ %0] hodnota [ %0]
Senzitivita 96,0 2,6 91,7 99,4
Specificita 97,4 1,1 95,7 98,6
Uspé&nost 96,7 1,7 94,2 99,0
F1 (Dice) 96,2 1,9 93,5 99,1

V matici zamén (Tabulka 5.6) jsou zaznamenany absolutni pocty spravné a chybné
klasifikovanych primitiv udebni mnoziny. Radky matice zamén reprezentuji vystup
klasifikatoru, jeji sloupce pak referen¢ni hodnotu ptislusnosti primitiv ke téid¢. Z tabulky
je patrné, ze celkem bylo klasifikovano 3889 primitiv, pii¢emz 42 % znich
bylo klasifikatorem oznaceno jako Zebro, zbylych 58 % potom jako pozadi. Procentualni

hodnoty uvedené v tabulce byly zaokrouhleny na jedno desetinné misto.

Tabulka 5.6 — Matice zamén shrnujici vysledek klasifikace primitiv

REFERENCE
Zebro pozadi CELKEM
S Zebro 1582 (40,7 %) | 58 (1,5 %) 1640 (42,2 %)
[
7]
z pozadi 65(1,7%) | 2184 (56,1 %) 2249 (57,8 %)
CELKEM | 1647 (42,4 %) | 2242 (57,6 %) 3889
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5.6 Realizace finalni upravy stfedovych linii Zeber

Primitiva oznacena jako stfedové linie zeber se v nésledujicim kroce stanou pocate¢nimi
body metody nartistani oblasti, a proto je zadouci, aby v souboru sttedovych linii Zeber
nebyla pfitomna idealn¢ zadna falesné pozitivné klasifikovand primitiva, jejichz
pfitomnost by meéla negativni vliv na vysledek segmentace. Taktéz je zadouci,
aby se zadna primitiva nenachéazela v tésné blizkosti patefe, jelikoz by mohlo dojit
k segmentaci &asti patefe spolené s podatkem Zebra. Ugelem tohoto kroku algoritmu
je odstranéni falesné pozitivné klasifikovanych ¢i nezaddoucich primitiv ze setu
sttedovych linii Zeber. Schéma znazorfujici postup odstranéni téchto primitiv

je na obrazku 5.14.

NALEZENI o -
TEZISTE OV R ATIDD UPRAVENE STREDOVE
; ; | STREDOVYCH LINIi ZEBER 5
STREDOVYCH % GRS PG ratis LINIE ZEBER
LINIf ZERER
KONTROLA VZDALENOSTL ODSTRANENI BODU PRILIS
SEGVITGACE | BODUSTREDOVYCHLINII ||  VZDALENYCHOD
ZEBER OD POVRCHU PLIC POVRCHU PLIC

N 24

Tato ¢ast algoritmu vychazi z anatomické znalosti hrudniho koSe — odstranéna jsou primitiva
nachazejici se v oblasti patefe (horni vétev) a primitiva pfili§ vzdalena od povrchu plic (dolni vétev).
Béhem tohoto kroku jiz na stfedové linie Zeber neni nahlizeno jako na soubor
primitiv, nybrZ jako na jednotlivé voxely. Nejprve jsou odstranény voxely z okoli patete.
Ptedpokladem pro uréeni polohy patefe je nalezeni t&€ziste souboru stfedovych linii Zeber.
Nasledné je ovéfena orientace vstupnich dat a v sagitalni rovin€ souboru stfedovych linii
7eber je vymezeno pasmo, z né&jZ jsou odstranény veskeré voxely. Siika tohoto pasma

je nastavitelnym parametrem.

V dal$im kroce jsou odstranény voxely, které by nemély byt soucasti sttedovych
linii Zeber. Kritériem pro odstranéni ¢i zachovani téchto voxell je jejich vzdalenost
od povrchu plic. Tato myslenka vychazi z anatomické znalosti hrudniho kose — Zebra jsou
(na rozdil od lopatek ¢i kliéni kosti) v tésné blizkosti povrchu plic. Plice
jsou vysegmentovany ze vstupnich CT dat pomoci prahovani a dodateéného docisténi
pomoci medianové filtrace a morfologické operace uzavieni. Nasledn¢ je kontrolovana
vzdalenost kazdého voxelu stitedovych linii Zeber od povrchu plic a ptili§ vzdalené voxely

jsou ze souboru odstranény.
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Z obrazku 5.15 a) je patrné, ze 11.a 12. par Zzeber nemusi byt v tésné blizkosti
povrchu plic. Aby nedos$lo k odstranéni voxelt, které nalezi stiedovym liniim téchto
zeber, jsou vysegmentované plice patficné upraveny tak, aby byla zminéna zebra
od povrchu plic vzdalena podobn¢, jako ostatni pary zZeber. Modifikace
vysegmentovanych plic spociva v nahrazeni snimkll ze spodni ¢asti plic snimkem,
ve kterém je plocha fezu plicemi maximalni. Nahrazeny jsou ty snimky, ve kterych
je plocha fezu plicemi mensi, nez polovina plochy fezu plicemi ve zminéném snimku
(s nejvetsi plochou plic).

Voxely, které byly ze souboru stiedovych linii Zeber odstranény jsou na obrazku

5.15 b) oznaceny Cervené. Tyto body nalezi pocatkiim Zeber, lopatce a kosti hrudni.

Finalni verze souboru stiedovych linii Zeber je za zobrazena na obrazku 5.15 c).

Obrazek 5.15 — Stiedové linie Zeber pied a po finalni Gpravé

(a) Segmentace plic (Cervené) zobrazena spole¢né s kostmi hrudniho kose (b) Stéedové linie zeber
pied finalni upravou - ¢ervené oznacené voxely, které se nachazeji v oblasti po¢atkt zeber, kosti
hrudni a jedné z lopatek jsou ze souboru iniciaénich bodl odstranény, ¢imz je ziskan (C) finalni soubor

.....

Ptipustnd vzdalenost voxelu od povrchu plic je dal§im volitelnym parametrem
algoritmu stejné jako $itka pasma Vv okoli patefe, ze kterého jsou odstranény veskeré

voxely. Oba parametry a jejich optimalni hodnoty jsou uvedeny v tabulce 5.7.

Tabulka 5.7 - Parametry funkce realizujici finalni upravu sti‘edovych linii Zeber

POPIS PARAMETRU OPTIMALNI HODNOTA PARAMETRU

Sitka pasma v okoli patete, ze kterého jsou

y - 16
odstranény veskeré voxely 50 voxela

maximalni pfipustna vzdalenost bodu
» T . 10
sttedovych linii Zeber od povrchu plic
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5.7 Realizace finalni segmentace

Voxely, které ze setu stfedovych linii zeber nebyly v predeslém kroce odstranény,
se stavaji pocatecnimi body metody nartistani oblasti, kterou je realizovana finalni
segmentace zeber z hrudnich CT dat. Hlavni kroky algoritmu realizujiciho finalni

segmentaci jsou zaznamenany na obrazku 5.16.

ULOZENI
STREDOVE SOURADNIC DOKUD NENI PAMET ‘5
LINIE ZEBER INICIAGNICH PRAZDNA VYSEGMENTOVANA ZEBRA
BODU DO PAMETI

KONTROLA PRIDANI — " o
VYBER PRVNIHO SOUSEDU vYHOVUJicicH LA D el A ACE
< | r | rt | PRIDANYCH 1 ZVOLENEHO ] PODMINEK
BODU V PAMETI LRI OENLUD SEBODIKL S, BODU DO PAMETI BODU Z PAMETI PRO PRIDANT
BODU STREDOVYM LINIIM

Obrazek 5.16 - Nejdulezitéjsi kroky finalni segmentace Zeber

Vysegmentovana oblast vznika tak, Ze k souboru inicia¢nich bodil jsou postupné
pfidavany voxely spliujici definované podminky. Dulezitym rysem algoritmu, ktery
realizuje finalni segmentaci Zeber, je jeho dynamicka pamét’, do které jsou ukladany
soufadnice vysegmentovanych voxeld, jejichz okoli bude pozdéji kontrolovéno.

Postup realizace finalni segmentace je nasledujici, do paméti jsou v nejprve ulozeny
Z paméti vybran jeji prvni bod, jsou nalezeni jeho sousedé (ktefi jeSté nejsou soucasti
vysegmentované oblasti) a ti z nich, ktefi spliiuji podminky pro ptfidéani, jsou pfifazeni
k vysegmentované oblasti. Soutfadnice nové piidanych bodl jsou uloZzeny na konec
paméti. Bod, jehoZ okoli bylo posuzovéno je z paméti nasledné odstranén. Tento proces
se opakuje tak dlouho, dokud jsou v paméti uloZzeny néjaké body. Kdyz dojde
K vyprazdnéni paméti, znamena to, ze v okoli vysegmentované oblasti jiz nejsou zadné

body, které by na zaklad¢ stanovenych podminek mohly byt k této oblasti ptfidany.

Podminky pro pfidani novych voxeli k vysegmentované oblasti jsou dynamické,
K jejich aktualizaci dochazi vzdy po uskuteénéni 1000 iteraci. V takovém piipadé
je vypoctena nova referen¢ni hodnota jasu vysegmentované oblasti (jako pramér této
oblasti) a je pfepocétena i maximalni pfipustna odchylka, o kterou se muze lisit hodnota
jasu nové ptidaného voxelu od vySe zminéné hodnoty referencni. Priimérnéd hodnota jasu
vysegmentované oblasti je dodatecn€ navySena o 10 %, pfipustna odchylka je pak o 5 %
snizena. To vede ke zptisnéni podminek pro pfidani novych voxell a zvySeni Gspésnosti
segmentace. Referen¢ni hodnota jasu i maximalni pfipustni odchylka je pfed prvni

aktualizaci podminek pevné stanovena. Podminky jsou b&hem zpracovani jednoho
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CT skenu aktualizovany zhruba 150 — 200krat (v zavislosti na poctu iteraci). Vysledek

.....

—

s ”~

Obrazek 5.17 — Inicia¢ni body metody nartstani oblasti a finalni segmentace Zeber

Po dokonceni segmentace Zeber metodou nardstani oblasti je provedeno findlni
docisténi ziskanych zeber aplikaci morfologické operace uzavieni na jednotlivé fezy
vystupnich dat. To ma za nésledek vyplnéni pfipadnych malych mezer ¢i nezddoucich

nespojitosti v fezech jednotlivymi zebry.

Parametry funkce realizujici finalni segmentaci, jejichz hodnota muze mit vliv

na konecny vysledek, jsou spole¢n¢ sjejich optimalnimi hodnotami uvedeny
v tabulce 5.8.

Tabulka 5.8 - Parametry funkce realizujici finalni segmentaci Zeber

OPTIMALNI HODNOTA
POPIS PARAMETRU PARAMETRU
maximalni ptipustna euklidovska vzdalenost nove 10
pridaného bodu od libovolného iniciacniho bodu
pripustny rozdil mezi hodnotou jasu kandidata
" . + 160
a referenc¢ni hodnotou jasu
navyseni referen¢ni hodnoty jasu vysegmentované
- L7 0 , +10 %
oblasti po aktualizaci podminek
snizeni ptipustného rozdilu mezi hodnotou jasu 50
kandidata a referenc¢ni hodnotou po aktualizaci podminek
posuzované okoli zvoleného bodu 6-okoli
pocet iteraci, po kterych jsou aktualizovany 1000
podminky pro pfidani novych voxel
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Jelikoz pocatky zeber jsou kloubné spojeny s vybézky hrudnich obratlii, mnohdy
se béhem nartistani oblasti stdva, ze misto pocatku Zebra je vysegmentovana praveé cast

pfi¢ného vybézku obratle, coz je nezadouci. Proto je aplikovan nasledujici postup.

Nejprve jsou vysegmentovdna zebra tak, jak je popsdno vysSe. Jelikoz této

segmentaci predchéazi uprava stfedovych linii Zeber, béhem které jsou odstranény

.....

.....

.....

samostatné vysegmentovany poc¢atky zeber. Pro jejich segmentaci je vyuzita tataz funkce
realizujici nartistani oblasti, jako pfi segmentaci zeber, pouze S poupravenymi parametry.
Vzdalenost bodu, ktery muize byt pfidan k vysegmentované oblasti, od né¢kterého bodu
inicia¢niho, je sniZena, stejn¢ jako piipustny rozdil mezi hodnotou intenzity jasu tohoto
bodu a referenéni hodnotou intenzity jasu — podminky pro pifidavani bodi
k vysegmentované oblasti jsou tedy zpfisnény. Zména parametri segmentace
ma za nasledek snizeni pravdépodobnosti toho, Ze bude vysegmentovana Cast patefe
misto pozadovaného pocatku zebra. Nakonec jsou nové vysegmentované pocatky zeber
sjednoceny s zebry vysegmentovanymi v pfedeslém kroce, ¢imz je ziskdna finalni
segmentace zeber z hrudnich CT dat. Vliv tohoto kroku na vyslednou segmentaci zeber

muzete vidét na obrazku 5.18.

Obriazek 5.18 — Rozdil mezi Zebry s hiife a 1épe vysegmentovanymi pocatky
Na obrazku vlevo je vysledek segmentace Zeber bez zaméteni na segmentaci jejich pocatki.
Na obrazku vpravo je potom zobrazen vysledek segmentace Zeber realizované dvojim nartistanim
oblasti, pocatky Zeber jsou zde vysegmentovany kvalitnéji. Navic vlivem tohoto kroku doslo
K odstranéni nespravné vysegmentované ¢asti obratle pod poslednim parem Zeber.
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6 HODNOCENI USPESNOSTI FINALNI
SEGMENTACE ZEBER

Pro vyhodnoceni uspéSnosti segmentace zeber byla stejn¢ jako pro vyhodnoceni
uspésnosti klasifikace zvolena senzitivita a specificita, jelikoz jsou to Casto uvadéné
ukazatele UspéSnosti segmentace a dosazené vysledky tak mohou byt porovnany
S publikovanymi vysledky ve clancich, které se zabyvaji obdobnou problematikou.

Primeér téchto dvou hodnot je opét oznacen jako celkova GispéSnost segmentace zeber.

Dalsi hojné¢ uvadénou metrikou pro validaci objemovych segmentaci v mediciné
je F1 skore (Dice koeficient), které muze byt vyuzito pro popis reprodukovatelnosti
segmentace. Velmi podobnou informaci jako Dice koeficient nese i Jaccard index, proto
byl pro vyhodnoceni uspé&s$nosti segmentace zeber v této praci uvazovan pouze zminény
Dice koeficient. [29][30]

Posledni metrika popisujici tspéSnost objemové segmentace uvedend v této praci
je MASD (Mean Absolute Surface Distance). MASD udava primérnou minimalni
vzdalenost mezi jednotlivymi body povrchu referenéni objemové segmentace a body
povrchu automaticky vysegmentovaného objemu. Hodnota MASD dvou totoznych
objemovych dat je rovna nule. Na rozdil vy$e zminénych od ukazatelt je tedy zadouci,
aby byla hodnota této metriky co nejnizsi. Jelikoz primérna vzdalenost bodi povrchu
referen¢nich a posuzovanych dat neni totoZn4, jako primérna vzdalenost bodii povrchu
dat posuzovanych a referenc¢nich (zalezi na potadi, v jakém zminéné objemy uvazujeme),

je vysledna hodnota MASD ziskana jako primér téchto dvou dil¢ich hodnot:
1 —_ -
MASD = P [dmin (Vrer Vsee) + dmin(Vsge, VREF)]I (18)

kde din (Vrer, Vsgg) znaéi primérnou hodnotu minimélni vzdalenosti mezi viemi body
povrchu referen¢niho objemu Vzgr a body povrchu vysegmentovaného objemu Vg, .
Ziskand hodnota MASD popisuje, o kolik pixell jsou posuzované objemy vzajemné
primé&rmé posunuty. V ptipadé€, Ze zname rozliSeni vstupnich dat, mliZze byt hodnota
MASD vypoctena v jednotkach délky (obvykle v milimetrech). Jednotlivé odlehlé body
(¢i malé odlehlé objekty) v posuzovanych datech nijak vyrazné neovliviiuji hodnotu

MASD, tato metrika hodnoti vysledek segmentace globaln¢. [29]

Vyslednou uspésnost segmentace Zeber shrnuje tabulka 6.1, ve které jsou uvedeny

dosazené hodnoty jednotlivych popsanych metrik. Usp&$nost segmentace byla stejng jako
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uspésnost klasifikace vyhodnocena na databazi sestavajici z 10 CT hrudnich skent, kdy

uvedené hodnoty tspésnosti byly vzdy ziskany jako priamér 10 dil¢ich hodnot.

Tabulka 6.1 — Uspénost segmentace Zeber na databazi 10 CT skenii

Metrika Priamérna Smérodatna Minimalni Maximalni
hodnota odchylka hodnota hodnota
Senzitivita [%0] 90,2 3,7 83,9 94,5
Specificita [%0] 99,8 0,1 99,5 99,9
Uspésnost [%0] 95,0 1,8 91,9 97,1
F1 (Dice) [%] 86,8 2,5 83,2 90,0
MASD [mm / vx] 0,56 /0,65 0,16 /0,19 0,38/0,43 0,81/0,93

Dal$i moznosti, jak vyhodnotit uspeSnost objemové segmentace je kvantitativni
hodnoceni, které spociva ve zjisténi celkového pocétu nalezenych Zeber a poctu nespravné

vysegmentovanych Zeber ¢i ostatnich objektii. Kvantitativni hodnoceni segmentace Zeber
shrnuje tabulka 6.2. [19]

Jelikoz CT skeny pouzité v této praci vznikly za Gcelem zobrazeni plic, nikoliv
zeber, je v nékterych z nich zachyceno pouze prvnich 11 part Zeber, v nékterych je pak
12. par zeber zobrazen pouze z ¢asti. Proto kompletni databdze 10 CT skenii obsahuje

pouze 234 zeber (117 pari) misto predpokladanych 240 Zeber (120 part).

Tabulka 6.2 — Kvantitativni hodnoceni uspé$nosti segmentace Zeber

Ukazatel Pocet vysegmentovanych zeber
Celkovy pocet vysegmentovanych zeber 233 (99,6 %)
Pocet nespojitych zeber 11 (4,7 %)
Pocet Casteéné vysegmentovanych zeber 3(1,3%)
Pocet nezadoucich objektl 5

Popsany algoritmus, realizujici segmentaci Zeber, spravné oznacil (alesponl z€4sti)
celkem 233 Zeber, detekovano nebylo pouze 1 Zebro (netplna ¢ast 12. zebra). Nektera
zebra vSak byla vysegmentovana pouze casteéné — v 11 ptipadech nebyla
vysegmentovana stfedni Cast zebra, coZ ma za nasledek nespojitost takového Zebra,
ve 3 ptipadech pak nebyl vysegmentovan konec zebra. Pocatky zeber byly

u detekovanych zeber alespon ¢aste¢né vysegmentovany vsechny. Celkem v 5 ptipadech
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byl krom Zeber vysegmentovan i dalsi, nezadouci objekt a to konkrétn¢ jeden pificny
vybézek obratle, jedna ¢ast kosti hrudni a ve tfech pfipadech byla spolu s Zebry ¢asteéné
vysegmentovana i ¢ast lopatky. Popsané piipady neuspésné segmentace jSou zobrazeny

na obrazku 6.1.

Obrazek 6.1 — Nespravné vysegmentované objekty

(a) Chybgjici stiedni ¢ast Zebra (nahote) a ¢aste¢né vysegmentované zebro bez konce (dole)
(b) ¢ast hrudni kosti, ktera byla vysegmentovana spole¢né s pocatky zeber
(c) ¢asti lopatek v tésné blizkosti zeber, které nemély byt vysegmentovany
Srovnani dosazenych vysledkil segmentace Zeber s ostatnimi autory je pomeérné
narocné, jelikoz neexistuje mnoho publikovanych c¢lankd, které se segmentaci Zeber
zabyvaji a pouze Vv n¢kolika z nich je UspéSnost segmentace objektivné vyhodnocena.
Autofi téchto clankli obvykle uspésnost segmentace definuji pomoci piesnosti
segmentace (ACC). Taje vypoctena jako podil poctu spravné oznacenych voxeld
(TP, TN) acelkového poctu voxeli:

AcC = —2TW (19)

TP+TN+FP+FN

Ptesnost vSak neni pfili§ vhodnou metrikou pro popis UspéSnosti objemoveé
segmentace, ato z divodu takzvaného ,,paradoxu presnosti”. Ten tika, ze hodnota
pfesnosti roste se zvysujicim se rozdilem mezi poctem voxeld, které algoritmus oznacil
spravné a po¢tem voxeld, které byly algoritmem oznaceny chybné. Pfesnost by tedy méla
byt uvazovana pouze v ptipadech, kdy je pocet voxeli obou zminénych tiid zastoupen
(alesponn tfadoveé) rovnomérné, v piipadé¢ objemovych segmentaci tomu tak ovSem
zpravidla nebyva (rozdil mezi pocty voxeli oznacenych spravné a chybné je markantni,
vétsina spravné oznacenych voxeld v objemovych datech piedstavuje pozadi) a hodnota

presnosti je tak pomérné vysoka i u nepfili§ kvalitnich segmentaci. [25]

Ve znacné Casti clankl, které se segmentaci Zeber zabyvaji, je jako metrika

uspésnosti segmentace uveden pouze podil poctu vysegmentovanych Zeber a celkového
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poctu zeber zastoupenych v pouzité databazi (dale procentualni podil vysegmentovanych
zeber). Pouze v nékolika malo ¢lancich je uvedena hodnota MASD ¢i Dice koeficientu,

ktery je pro popis Uspésnosti objemovych segmentaci vhodny. [30]

Vysledky popsaného algoritmu jsou v tabulce 6.4 porovnany s vysledky dalSich
Sesti autorti, ktefi publikovali své hodnoty objektivniho vyhodnoceni wspésnosti
segmentace zeber. Z tabulky je patrné, ze vysledky dosazené v této praci jsou pomérné
kvalitni. Ve srovnani s ostatnimi ¢lanky byl vSak popsany algoritmus otestovan pouze

na velmi malé databazi CT skenu.

Tabulka 6.3 — Srovnani dosazZené GispéSnosti segmentace s ostatnimi autory

] [%] L] [mm] [%]
Zhang, Li, Hu [16] 15 - 94,5 - -
Lee, Reeves [17] 110 98,4 98,8 - -
Staal, Ginneken [19] 20 - 98,4 - -
Xu, Bagci, Jonsson [31] 400 95,1 - - -
P6lonen, Schubert [32] - - - 1,32 74,0
Guo, Chen, Gong [33] 39 - - 2,57 90,0
Jakubitek, Kasik 10 99,7 99,6 0,56 86,8

Dle ocekavani presahuje hodnota piesnosti segmentace (ACC) Zeber uvedena
ve ¢lancich [17] a [31] hranici 95 %, autofi prvniho z téchto ¢lankd dale uvedli alespon
hodnotu procentualniho podilu vysegmentovanych Zeber, stejné jako autofi ¢lanku [16]
a [19]. Jelikoz za spravné vysegmentovana uvazuji autofi i ¢aste¢né vysegmentovana
Zebra, jsou hodnoty této metriky taktéz pomérné vysoké. Autofi zbylych dvou ¢lankt pro
popis tspésnosti segmentace zvolili metriky MASD a Dice koeficient. Ve ¢lanku [32]
bylo dosazeno pomérné dobré hodnoty MASD, Dice koeficient vSak neptesahuje hranici
80 %, ktera mize byt povazovana za ukazatel kvalitni segmentace [30]. Naopak, autofi
¢lanku [33] dosahli velmi dobré hodnoty Dice koeficientu, uvedena hodnota MASD je
vSak az prekvapiveé vysoka. Pro vyhodnoceni Gispésnosti segmentace zeber bylo ve vétsiné
zminénych clankt vyuzito desitek az stovek hrudnich CT skenti, coz naznacuje,
7e piistupy segmentace Zeber popsané v téchto ¢lancich (pfedev§im [17] a [31])

by mély byt zna¢né robustni.
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7 DISKUSE

Pro realizaci segmentace zeber byla v této praci zvolena metoda detekce stfedovych linii
zeber. Jedna se o pomérné robustni piistup, ktery je odolny vici patologiim ve vstupnich
CT datech (naptiklad vic¢i zlomeninam zeber) [19]. JelikoZ popsany postup segmentace
sestava z jednotlivych, na sebe navazujicich krokd, je mozné v ptipad¢ neuspokojivého
vysledku zobrazit dil¢i vystupy jednotlivych kroku a dle nich poupravit patii¢né
parametry tak, aby bylo dosazeno vysledku kvalitnéjsiho. Z této souslednosti vyplyva,
7e chyba v poc¢ate¢nich krocich segmentace muze negativné ovlivnit veskeré nasledné

kroky procesu segmentace zeber.
7.1 Vyhody a nevyhody zvoleného pristupu

Jednim z nedostatkti zvoleného piistupu segmentace zeber je pevné stanovena hodnota
prahu pro segmentaci kosti pfi pfedzpracovani vstupnich dat. Problém by mohl nastat
Vv ptipadé, kdy by na vstup algoritmu byla nahrdna data, kterd byla ziskdna za jinych
podminek nez data, na kterych byl algoritmus vyvijen (naptiklad odlisSna davka pouzitého
rentgenového zafeni ¢i doba expozice). V takovém piipadé by spolecné s kostmi mohly
byt ¢aste¢né vysegmentovany i mekké tkané, coz by teoreticky nemélo ovlivnit vysledek
segmentace, problém by vsak mohl nastat v opacném piipad¢, kdy by ¢ast kostni tkané

nebyla vysegmentovana a doslo by tak k nevratné ztraté informace.

Dalsi nevyhodou je, ze pii detekci stfedovych linii Zzeber neni zarucena jejich

spojitost a navaznost, coz muze mit negativni nasledky v kroce nartstani oblasti.

.....

.....

nemusi byt ¢ast Zebra v okoli chybéjici stiedové linie vysegmentovana (Obrazek 6.1 a)),
coZ muzZe zapfiCinit nespojitost Zebra. Toto je zfeymé nejvetsi nedostatek zvolencho
segmentacniho pfistupu.

MV

je chyba vznikla pifi detekci hiebenovych voxeli ve vstupnich datech, kdy cast
hiebenovych voxel viibec nemusi byt detekovéana a to pravdépodobné z diivodu vyuziti
metody interpolace nejblizsiho souseda, béhem které dochazi k ,,zaokrouhlovani hodnot®,
coz muze byt kritické, pokud se posuzované body liSi pouze nepatrné. Jak jiz bylo

zminéno vySe, jakdkoliv jind metoda interpolace vSak enormné zvySuje vypocetni
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naro¢nost celého algoritmu. Druhym diivodem chybéjici Casti sttedové linie zebra mize
byt chyba vznikla béhem klasifikace primitiv (primitivum stfedové linie zebra je chybné
klasifikovano jako pozadi). Tento nedostatek by pravdépodobné¢ mohl byt odstranén
rozsifenim ucebni mnoziny.

Vyhodou zvoleného pfistupu je ,,dvoji kontrola® sttedovych linii Zeber — parametry
k-NN klasifikatoru jsou nastaveny tak, aby bylo jako stfedova linie Zebra oznaéeno
CO nejvetsi mnozstvi primitiv, které opravdu pfedstavuji sttedové linie Zeber (snaha
0 maximalizaci senzitivity klasifikace), a to i za cenu toho, ze spole¢né s nimi budou jako
sttedové linie Zeber nespravné oznacena i n¢kterd ostatni primitiva (napiiklad sttedové
linie cév, napusténych kontrastni latkou). Tato primitiva totiz budou s nejvétsi
pravdépodobnosti ze souboru voxelt sttedovych linii Zeber odstranéna v nasledném kroce

a to na zékladg jejich vzdalenosti od povrchu plic.

Vyhodou zrealizovaného pfistupu je i to, Ze segmentace zeber probiha zcela
automaticky, uzivatel se na procesu segmentace Zeber nemusi nikterak podilet. Pouze
Vv pripad¢ neuspokojivého vysledku je tfeba, aby uzivatel poupravil hodnoty ptislusnych

parametri segmentace za ucelem ziskani vysledku kvalitngjsiho.
7.2 Vypocetni narocnost algoritmu

Algoritmus byl vyvijen na notebooku Lenovo IdeaPad 310-15ISK s procesorem Intel
Core i5-6200 2,40 GHz a operac¢ni paméti 8 GB. Doba zpracovani jednoho CT skenu se
na zminéném pocitaci pohybuje v rozmezi od 10 do 14 minut. Nize uvedené ¢asy jsou

pouze orientacni a u riznych CT skent se mohou mirn¢ lisit.

Ptedzpracovani vstupnich dat trva ptiblizn€ 10 vtetin, detekce stfedovych linii
90 vtefin, tvorba primitiv pak 20 vtefin. Vypocetné nejnaro¢né&jsi ¢asti algoritmu
je extrakce ptiznak, ktera trva piiblizné 7 minut, doba trvani tohoto kroku je siln¢ zavisla
na poctu vytvofenych primitiv. Z nich je odvozeno pouze 16 vybranych piiznaki,
popsanych v kapitole 5.5, coz vypocetni naro¢nost zna¢né snizuje (ve srovnani s trvanim
vypoctu vsech 61 ptiznakii). Po odvozeni ptiznakt nasleduje klasifikace primitiv a finalni
uprava stiedovych linii zeber, které dohromady trvaji ptiblizn¢ 30 vtefin. Doba trvani
findlni segmentace Zeber a jejich pocatkid miize byt opét velmi variabilni, primérné v§ak

netrva déle nez 3 minuty.
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7.3 Nedostatky segmentace

Nedostatky vysledné segmentace jsou demonstrovany na obrazcich 7.1 a 7.2, na kterych
je porovnana segmentace ziskana jako vystup popsaného algoritmu S manudlni
segmentaci zeber. Cerné jsou oznadeny ty voxely, které maji obé segmentace spole¢né
(logicky prinik) a tudiz byly vysegmentovany spravné, Cerven¢ jsou pak oznaceny
ty voxely, které byly algoritmem vysegmentovany i pies to, ze nalezi pozadi, naopak zluté

voxely algoritmem jako soucast Zebra oznaceny nebyly, piestoze soucasti zeber jsou.

Prvni z trojice obrazkli v obou piipadech znadzorfiuje oblasti, které by soucasti
vysledné segmentace byt nemély, ale i pfesto byly vysegmentovany, druhy obrazek
naopak znéazoriiuje oblasti, které ve vysledné segmentaci chybi a tieti obrazek

je kombinaci obou ptedeslych obrazku.

Na obrazku 7.1 je zobrazena segmentace Zeber, jejiz hodnota Dice koeficientu je
nejvyssi z celé databaze. Z obrazku vlevo je patrné, ze k ,pfertistani“ oblasti béhem
finalni segmentace dochazi predev$im u pocatki Zeber, tento nedostatek je ziejmy
zejména u 9. a 10. zebra. Nejvetsi oblasti, kterd nebyla vysegmentovédna, je konec
8. pravého zebra. Tento nedostatek je ndsledkem chybné klasifikace ptislusného
primitiva. Mensi chybéjici oblasti (4. a 9. levé Zebro) jsou zplisobeny absenci n¢kolika
voxeli sttedovych linii kosti. Pti hledani optimalnich parametrti findlni segmentace zeber
je tfeba nalézt kompromis mezi stavem, kdy budou vysegmentovana veskera Zebra

a zaroven nedojde k nadmérné segmentaci okolni tkané.

Obrazek 7.1 — Nedostatky nejkvalitnéjsi segmentace Zeber

(a) Cervené oznadené oblasti, které nemély byt vysegmentovany. (b) Zluté oznatené oblasti,
které vysegmentovany byt mély, ale nebyly. (¢) Kombinace obou piedchozich obrazki.

Na obrazku 7.2 je zobrazena segmentace Zeber, jejiz hodnota Dice koeficientu
je naopak z celé databaze nejnizsi. Na prvni pohled je ziejmé, ze nedostatkd je zde

mnohem vice, nez v predeslém piipad€. K nadmérné segmentaci opét dochazi predevsim
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u pocatkl zeber, cervené jsou vSak oznaceny také nékteré konce zeber a Castecné i jejich
povrch. U tohoto konkrétniho CT skenu by proto bylo Zadouci zpfisnit podminky
pro pridavani novych voxeld béhem finalni segmentace. Situace s oblastmi Zeber, které
nebyly vysegmentovany, je obdobna jako v piedeslém piipadé. Nezanedbatelné ¢asti
9. a 10. zebra nebyly vysegmentovany, jelikoz primitiva v téchto oblastech byla chybné

klasifikovana jako pozadi.

W,{‘
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Obriazek 7.2 - Nedostatky nejméné kvalitni segmentace Zeber

(a) Cervené oznadené oblasti, které nemély byt vysegmentovany. (b) Zluté oznatené oblasti, které
vysegmentovany byt mély, ale nebyly. () Kombinace obou ptedchozich obrazkd.

Jak z ukazky nejlepsi, tak i nejhorsi segmentace je patrné, ze drtiva vétSina zeber
jeaz na malé odchylky vysegmentovana pfijatelné. Pomérné kvalitné jsou
vysegmentovany 1 prvni pary Zeber ve vSech CT skenech testovaci databaze, s jejichz

detekci mély algoritmy popsané ve ¢lancich [16] ¢i [19] problém.
7.4 Odolnost viici variabilité vstupnich dat

Vsech 10 CT skenil, na kterych byla ovéfena funk¢nost popsaného algoritmu, pochdzi
ztotozné databaze RIDER Lung CT, pficemz vSechny CT skeny této databaze
byly ziskany za totoznych podminek (pouziti téhoz skenovaciho protokolu). Otazkou
proto je, jaky bude vysledek segmentace, bude-li na vstup algoritmu nahran CT sken,

ktery byl nasniméan odliSnym zplisobem, neZ zminén4 data testovaci mnoZziny.

Pro tento ucel byl zvolen CT sken, ve kterém je pfitomno hned n¢kolik abnormalit.
Evidentni odliSnosti je, Ze spole¢né s pacientovym hrudnikem byly nasnimany i jeho
paze, pacientovy cévy byly napusStény kontrastni latkou, a proto byly béhem prahovani
dat vysegmentovany spolecné s kostmi, a konecné€, na pacientové téle byly umistény

zdravotnické ptistroje. Popsané odlisnosti zachycuje obrazek 7.3 vlevo.
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Obrazek 7.3 — Segmentace Zeber CT skenu neznamého pivodu

Vlevo: Naprahovana CT data neznamého ptivodu. Modré Sipky poukazuji na odli$nosti
pritomné v tomto CT skenu. Vpravo: Ziskana segmentace Zeber. Cervené $ipky poukazuji na
nedostatky ptitomné v této segmentaci zeber, ktera byla ziskana beze zmény jakéhokoliv vyse

popsaného parametru.

Na obrazku 7.3 vpravo je zobrazena vysledna segmentace zeber, ktera byla ziskana,
aniz by byla zménéna pfednastavend hodnota nekterého z parametrti algoritmu. Vysledna
segmentace vykazuje nckolik nedostatkil, konkrétné chybéjici 12. levé zebro, levou
lopatku, kterd byla castecné vysegmentovana a 1. pravé Zebro, které zCasti prerostlo
do kosti hrudni. Naopak paze, cévy ani zdarvotnické piistroje vysegmentovany nebyly.
S pfihlédnutim k odliSnosti vstupnich CT dat je vysledek segmentace neznamého skenu
pomérné uspokojivy. Pii porovnani tvaru hrudniho kose, zachyceného na obrazcich 7.1,

7.2 a 7.3 je patrné, jak variabilni mize anatomicky tvar hrudniho kose byt.

7.5 Vyuziti vysegmentovanych Zeber

Vysegmentovana zebra mohou byt v mediciné vyuZita pro mnoho ucelti. Prvnim z nich
je anatomickd analyza hrudniho koSe — oznacena Zebra mohou poskytovat lepsi piehled
o lokaci organid (napiiklad plic) ¢i ostatnich struktur nachéazejicich se v hrudnim kosi
¢lovéka a to pfedevS§im pii poranéni hrudniku pacienta. Vysegmentovand Zebra dale
mohou slouzit pro detekci anatomickych abnormalit jako jsou naptiklad zlomeniny Zeber.
Nejzasadngjsi roli vSak vysegmentovana zebra maji pii diagnostice nadorovych
onemocnéni, respektive pii detekci metastaz, znalicich pfitomnost zminéného
onemocnéni. Nadory mohou byt detekovany automaticky nebo je na vysegmentovanych

zebrech mize manualné oznacit 1ékar. [17][31]
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ZAVER

Diplomova prace je rozd€lena do nckolika casti, v ivodnich kapitolach je popsana
problematika spjata s anatomii hrudniho koSe, vypocetni tomografii a obecnymi
segmentac¢nimi pristupy. V hlavni ¢asti prace je pak teoreticky rozebran navrzeny piistup
segmentace zeber, na ktery navazuje kapitola zabyvajici se realizaci tohoto pfistupu
V programovacim prostfedi Matlab. V zavére¢nych kapitolach prace je pak vyhodnocena
uspésnost zrealizovaného algoritmu a jsou diskutovany jeho prednosti i nedostatky. Prace
obsahuje mnoho nazornych obrazka prubéhu segmentace Zeber, ze kterych jsou patrné
veskeré jeji diléi kroky.

Hlavnim cilem préace je navrhnout a zrealizovat pln¢ automaticky ptistup realizujici
segmentaci Zeber z hrudnich CT dat. Zvolen byl pfistup zaloZzeny na detekci sttedovych
linii kosti hrudniho koSe, které jsou nasledn¢ rozdéleny na kratka primitiva. Ta jsou
klasifikatorem typu k-nejblizsich sousedu klasifikovana do svou tfid — primitiva nélezici
sttedovym liniim Zeber a primitiva nalezici ostatnim strukturam. Ze souboru primitiv
spadajicich do prvni ze zminénych tfid jsou nasledné odstranéna nespravné klasifikovana
oblasti v trojrozmérném prostoru, kterou je realizovana finalni segmentace. Tento finalni
krok probiha celkem dvakrat — nejdiive jsou vysegmentovana téla a konce zeber, posléze
jsou samostatné vysegmentovany jejich pocatky. Oba dil¢i vysledky jsou nésledné
sjednoceny, ¢imz je ziskdna konec¢na segmentace Zeber S kvalitné vysegmentovanymi

pocatky.

Uspé&snost algoritmu byla vyhodnocena na databazi 10 hrudnich CT skenti
pochézejicich z voln¢ dostupné databaze RIDER Lung CT. Pro vyhodnoceni uspésnosti
klasifikace primitiv byla zvolena senzitivita, specificita a F1 skore, to dosahuje hodnoty
96 %. Metriky pro popis uspésnosti vysledné segmentace zeber jsou totozné, jako
u hodnoceni uspésnosti klasifikace primitiv, navic vSak byla ptidana metrika MASD,
ktera je vhodnym ukazatelem uspé&Snosti objemovych segmentaci. Dosazené F1 skore
nabyva hodnoty 87 %, vysledna hodnota MASD je potom 0,56 mm. V testovaci databazi
je zastoupeno celkem 234 zeber, pfiCemz algoritmem nebylo detekovano pouze jedno
z nich. Ve srovnani s vysledky publikovanymi ve ¢lancich, které se zabyvaji obdobnou
problematikou, dosahuje zrealizovany algoritmus srovnatelnych ¢i dokonce lepSich

vysledkl nez uvadéji autofi téchto ¢lanki.
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Popsany piistup je zcela automaticky. Pokud to uzivatel shledd pfinosnym, mtze
poupravit hodnoty nékterych parametra a ovlivnit tak vysledek segmentace. Nejveétsim
nedostatkem popsaného algoritmu je obCasnd absence €asti Zebra (chybéjici konec €i ¢ast
téla Zebra), coz je obvykle zpisobeno chybnou klasifikaci jednoho z primitiv. Nejvice
odlisnou ¢asti automaticky a manualné vysegmentovanych zeber jsou jejich pocatky —
Zebra tésné nasedaji na jednotlivé obratle (na jejich téla a pficné vybézky) a proto je obcas
spolu s zebrem vysegmentovana i ¢ast obratle. Diky zavedenym opatienim je vSak tento

nedostatek témét zanedbatelny.

Funk¢nost zrealizovaného algoritmu byla ovéfena na zminéné databazi sestavajici
Z 10 hrudnich CT skentt a taktéz na hrudnich CT datech neznamého plvodu,
ktera obsahovala mnoho odli$nosti, ve srovnani s CT skeny vyuzité databaze. V obou
ptipadech bylo dosaZeno uspokojivych vysledkii. Miizeme tedy fici, Ze navrzeny pfistup

je funkéni a pro ucely segmentace zeber se jevi jako vhodny.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AUC Plocha pod ROC kiivkou (Area Under Curve)

CCD Snimac s vazanymi naboji (Charge—Coupled Device)
CT Vypocetni tomografie (Computed tomography)

CTA CT angiografie

DICOM  Datovy format

HU Hounsfieldova jednotka

k-NN Klasifikator typu k-nejblizsich sousedt (K - Nearest Neighbor)
MASD Mean absolute surface distance

MHD Datovy format

MRI Magneticka rezonance (Magnetic Resonance Imaging)
NIFTI Datovy format

PET Pozitronova emisni tomografie
PNG Datovy format
PX, VX Pixel, voxel

RAW Datovy format

ROC Operacni charakteristika piijimace (Receiver Operating Characteristic)
RTG Rentgen

TIFF Datovy format

uzv Ultrazvuk

0 Linearni koeficient itlumu
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