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Abstract:

This paper deals with rib segmentation in 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 subse-
quently classified into couple of categories, depending on whether they represent the centerline
of the rib. More than 95% of all primitives are classified correctly. In the last step, the rib centre-
lines are used as the seed points of the region growing algorithm in three-dimensional space.
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UVOoD

Vypocetni tomografie je v poslednich letech popularni a hojné vyuzivana zobrazovaci modalita.
Se zlepsujici se technologii se snizuje tloustka jednotlivych fezli v tomografickych datech a pfimo
umeérné tomu se navysuje pocet ziskanych snimkti. Manualni vyhodnoceni vysledkid CT vySetfeni
Iékafem muize byt Casoveé naro¢né, z toho divodu zacaly vznikat automatické metody pro zpraco-
vani objemovych dat lidského téla, mezi které mize byt mimo jiné zafazena i segmentace Zeber
Z hrudnich CT snimkii.

Vysegmentovana zebra mohou slozit naptiklad pro lepsi vizualizaci hrudniho koSe pfi poranéni
hrudniku a jejich poloha mtize byt vyuzita pro naslednou detekci dal$ich struktur lidského téla,
predevsim se vSak segmentace Zeber uplatituje pii detekci anatomickych abnormalit, nejcastéji me-
tastaz, které na zebrech vznikaji jako dusledek rakovinného onemocnéni pacienta.

PRISTUP K SEGMENTACI ZEBER

Pro realizaci segmentace Zeber z hrudnich CT dat byl zvolen piistup zaloZeny na detekci stiedo-
vych linii zeber popsany ve ¢lanku [1]. Prvotnim krokem tohoto postupu je piedzpracovani vstup-
nich dat, na které navazuje nalezeni stfedovych linii veskerych kosti hrudniho koSe, rozdéleni téch-
to linii na kratka primitiva, nasledna klasifikace ziskanych primitiv a kone¢né, findlni segmentace
zeber svyuzitim metody narGstani oblasti. Dil¢i vystupy jednotlivych krokli popsanych
v nasledujicich kapitolach jsou zobrazeny na obrazku 3.

a) b) c)
Obrazek 1: a) Rez zebrem ve vstupnich CT datech b) Rez Zebrem v naprahovaném snimku
) Rozmazany fez zebrem v naprahovaném snimku (s maximalni intenzitou jasu ve svém stfedu)

212



2.1 PREDZPRACOVANI VSTUPNICH DAT

Prvnim krokem popsaného segmentacéniho piistupu je pfevzorkovani vstupnich dat na pozadovanou
velikost. Je zadouci, aby velikost jednotlivych snimki byla pravé 256 x 256 pixeld a aby data ob-
sahovala tomu odpovidajici pocet fezi a nedoslo tak k jejich deformaci ve sméru vertikalni osy lid-
ského téla.

Nasledné jsou CT data naprahovana, ¢imz dojde k segmentaci kosti. Velikost prahu je stanovena
pevné, a to na hodnotu 1250 HU [2]. Po naprahovani jsou ve snimcich v popiedi patrné pievazné
kosti, kterym je pfifazena hodnota 1, mékkym tkdnim je naopak pfifazena hodnota 0
a v naprahovanych snimcich piedstavuji pozadi.

Poslednim krokem piedzpracovani je rozmazani vstupnich dat ve vSech tfech smérech s vyuzitim
Gaussovského vyhlazovaciho filtru. [2] To ma za nasledek zménu intenzity jasu v fezech zebry. Je-
likoZ naprahovana Zebra se jevi jako duta, jsou hodnoty intenzity jasu jejich stfedi pfed rozmaza-
nim niz§i hodnoty nez hodnoty intenzity jasu na jejich okrajich, po rozmazani je tomu naopak,
coz je zadouci. Puvodni, naprahovany a rozmazany fez Zebrem jsou zobrazeny na obrazku Chybal!
Nenalezen zdroj odkazii..

2.2 DETEKCE STREDOVYCH LINIi KOSTI

Po predzpracovani vstupnich dat nasleduje nalezeni stiedovych linii kosti, tvofenych hfebenovymi
voxely — ty jsou definovany jako pozice lokalniho maxima v roviné kolmé na osu kosti (respektive
zebra). Tato rovina je definovana dvéma vlastnimi vektory Hessovy matice H, kterd sestdva
Z hodnot druhych parcialnich derivaci v posuzovaném bod¢€. Vlastni vektory Hessovy matice jsou
sefazeny sestupné podle velikosti jejich vlastnich ¢isel, ptfi¢emz vektory vi a vz definuji zminénou
rovinu a vektor v je na ni pak kolmy, jak je vidét na obrazku 2. [1]

Vyse popsana rovina je definovana pro kazdy nenulovy voxel ptfedzpracovanych vstupnich dat.
V této roviné je nalezeno 8-okoli posuzovaného voxelu, ktery je oznacen jako lokalni maximum
(respektive hiebenovy voxel), je-li jeho hodnota intenzity jasu vyssi, nez hodnota intenzity jasu
vsech voxeld v jeho okoli. Jelikoz soufadnice sousednich bodit mohou nabyvat libovolnych real-
nych hodnot, a tudiz mohou spadat mimo definované body vzorkovaci mtizky, jejich hodnota in-
tenzity jasu je ziskana s vyuzitim interpolace.
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Obrazek 2: Rovina kolma na podlouhlou strukturu, definovana vlastnimi vektory v a vi Hessovy
matice [1]

2.3 TVORBAPRIMITIV

Dalsim krokem algoritmu je rozdéleni stfedovych linii kosti na kratka primitiva. Kazdé primitivum
predstavuje sadu nékolika hiebenovych voxelt s podobnou polohou a obdobnymi vlastnostmi.
Primitiva vznikaji tak, Ze ze souboru veskerych nalezenych hiebenovych voxeld je ndhodné vybran
jeden bod, jehoz okoli je nasledné prohledavano. Ke vznikajicimu primitivu mohou byt pridany
ty hiebenové voxely nalezené v okoli, které maji podobné vlastnosti jako body, které jiz jsou sou-
¢asti primitiva. Pro ptidani k primitivu musi novy kandidat spliovat nasledujici tfi podminky.

Prvni podminka udava maximalni moznou vzdalenost nového kandidata od referencniho voxelu.
Tato vzdalenost mize nabyvat libovolné kladné hodnoty a udava maximalni velikost mezery mezi
dvéma voxely stfedovych linii, ktera mize byt pii tvorbé primitiv tolerovana. Dal§i podminka oveé-
fuje prostorovou orientaci vlakna (respektive sttedové linie), ze kterého dany voxel pochazi. Je za-
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douci, aby orientace vlakna referencniho voxelu a vlakna kandidata pro ptidani byla co nejpodob-
né&jsi. Posledni podminka zajist'uje, ze referencni voxel i kandidat pro pridani pochazeji z totozného
vlakna — mohlo by se stat, ze novy kandidat spliiuje ob€ predeslé podminky, avSak nachdzi se na
vlakné, které je rovnobézné s vlaknem, ze kterého pochazi voxel referencni, coz je nezadouci. [1]

K primitivu jsou opakované ptidavany hiebenové voxely splitujici definované podminky, dokud
se vV okoli primitiva nachazeji vyhovujici voxely nebo dokud neni dosazeno maximalni velikosti
primitiva, ktera byla stanovena na 25 voxell. Poté je ze zbyvajicich hiebenovych voxelti nahodné
vybran novy poc¢atecni bod dalsi sady hiebenovych voxeld. Tento proces se opakuje tak dlouho,
dokud nejsou vSechny hiebenové voxely soucésti néjakého primitiva.

2.4 KLASIFIKACE PRIMITIV

V tomto kroce jsou vytvorend primitiva klasifikovana do dvou kategorii podle toho, zdali reprezen-
tuji cast zebra ¢i nikoliv. Pro ucely klasifikace je tfeba z jednotlivych primitiv vyextrahovat ptizna-
ky, na zaklad¢ kterych je rozhodnuto tom, do jaké ze dvou kategorii primitivum spada.

Ptiznaky mohou byt rozdéleny do dvou skupin — lokdlni, popisujici obecné vlastnosti primitiva
a vzajemné, popisujici interakce mezi dvéma sousednimi primitivy. Mezi lokalni ptiznaky patii
délka a zakfiveni primitiva, délka jeho projekce do jednotlivych os, primérna hodnota jasu primiti-
va, hodnoty parcialnich derivaci v poloze primitiva a mnoho dal$ich. Vzajemnymi piiznaky jsou
pak uhel a vzdalenost mezi dvéma sousednimi primitivy, primérna hodnota jejich délek ¢i zaktive-
ni nebo naptiklad absolutni rozdil soufadnic jejich stfedl. Pro kazdé primitivum je odvozeno cel-
kem 61 ptiznaki. [3]

Samotna klasifikace je realizovana klasifikdtorem k-nejblizSich sousedu, ktery se pro tento ucel
ukézal jako nejvhodnéjsi. Nejlepsich vysledkid bylo dosazeno v ptipade, Ze v pfiznakovém prostoru
byli v Givahu brani praveé tfi nejblizsi sousedi Klasifikovaného primitiva a pocet piiznakd byl na za-
kladé jejich dilezitosti redukovan na 34. Dulezitost jednotlivych ptiznakil byla ziskana pomoci
ROC ktivek, odstranény byly taktéz ptiznaky jejichz vzajemny korela¢ni koeficient byl vyssi
nez 0,8. Zbylé piiznaky byly transformovany tak, aby mély nulovy primér a smérodatnou odchyl-
ku rovnou jedné. Pro ucely uéeni klasifikatoru bylo pouzito 9 ruéné anotovanych CT skent.

Obrazek 3: Jednotlivé mezivysledky popsaného algoritmu

a) Vstupni, naprahovana data b) Stiedové linie kosti ¢) Soubor v§ech primitiv d) Primitiva klasifi-
kovana do dvou tfid (zebro / ostatni) €) Finalni segmentace Zeber

2.5 FINALNi SEGMENTACE ZEBER

Po odstranéni nezadoucich primitiv ze setu se zbyla primitiva (stfedové linie Zeber) stanou poca-
te¢nimi body (seedy) metody nardstani oblasti v trojrozmérném prostoru. V prub&hu nardstani ob-
ty voxely, které splituji dvé podminky pro piidani. Pfi prohledavani okoli je uvazovano 18-okoli
posuzovaného bodu.

Primarnim parametrem pro pfidani nového voxelu je hodnota intenzity jeho jasu, ktera se nesmi li-
Sit od referen¢ni hodnoty o vice nez + 60 HU. Primérna hodnota jasu jiz vysegmentované oblasti
(referen¢ni hodnota) je aktualizovana vzdy po ptidani 100 novych voxeli, ¢imz je zajiSténa po-
zvolna zména podminek pro piidani dalsich bodu.
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Aby nedochazelo k pfipadné segmentaci okolnich mékkych tkani, mohou byt k vysegmentované
oblasti pfidany pouze ty voxely, jejichz euklidovska vzdalenost od nékterého z prvotnich, iniciac-
nich bodt je niZsi nez 25.

3 VYSLEDKY

Prvni tfi kroky realizované metody segmentace Zeber je obtizné objektivné vyhodnotit. Jako krité-
rium pro popis uspé$nosti klasifikace primitiv byla zvolena senzitivita a specificita. Senzitivita
udava pocet spravné oznacenych primitiv reprezentujicich stiedové linie Zeber, naopak specificita
popisuje pocet primitiv nalezicich ostatnim strukturam (patef, lopatky, kli¢ni kosti, ...), ktera jako
Zebra oznacena nebyla. Hodnota specificity ovliviiuje kvalitu finalniho vysledku vice nez hodnota
senzitivity, jelikoz na klasifikaci primitiv navazuje krok nartstani oblasti a je zadouci, aby se poca-
tecni body této metody nachazely pouze v oblasti zeber, nikoliv v okolnich strukturach, a nedocha-
zelo tak k nezadouci segmentaci téchto struktur. Bylo dosazeno nasledujicich hodnot tispésnosti:

e senzitivita: 93,42%
e specificita: 97,63%

Hodnoty tspésnosti klasifikace byly ziskany formou kiizové validace — soubor 10 ruéné oznace-
nych CT skenii byl vzdy rozdé€len na 9 trénovacich a 1 testovaci CT sken, pfi¢emz uvedené hodno-
ty tspésnosti jsou primérem hodnot ziskanych ve vSech 10 dil¢ich cyklech kiizové validace.

Uspé&snost finalni segmentace Zeber byla zhodnocena pouze subjektivné. Z obrazku 3e) je patrné,
7e popsany algoritmus selhava zejména béhem segmentace pocatkid Zeber a jejich napojeni na pa-
tef, coz je zplsobeno absenci pocate¢nich bodu v této oblasti béhem finalni segmentace. Naopak
téla zeber, konce zeber a jejich napojeni na hrudni kost jsou vysegmentovana spravné.

4 ZAVER
Tento clanek se zabyva metodou segmentace zeber zaloZenou na detekci jejich stfedovych linii
a nasledném naristani oblasti. Popsana metoda je odolna vici piipadnym patologiim ve vstupnich

CT datech jako jsou napiiklad zlomeniny Zeber. Vysegmentovana Zebra maji vysoky potencial pro
zrychleni a usnadnéni diagnostického procesu pro 1ékatsky personal naptiklad pti detekci nadord.

Postup segmentace byl zrealizovan dil¢imi funkcemi v programovacim prostiedi Matlab. Funkce
realizujici findlni segmentaci metodou nartstani oblasti vykazuje jisté nedostatky a to predevsim
pii segmentaci pocatki zeber, zbylé Casti Zeber jsou vysegmentovany kvalitné. Vysledna segmen-
tace je do zna¢né miry ovlivnéna vhodnym nastavenim parametrti jednotlivych funkci algoritmu.

Pro ucely klasifikace primitiv bylo pouzito 10 ru¢né anotovanych CT skent a bylo dosazeno celko-
vé uspésnosti klasifikace ptiblizné 95,5%. Pouzité CT skeny pochazeji z volné dostupné databaze
RIDER Lung CT Dataset.
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