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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva segmentaci a Klasifikaci paraspinalniho svalu a podkozni
tukové tkané na zéklad€ 3D CT obrazovych dat, a to za ucelem jejich nasledného vyuziti
jako internich kalibracnich fantomti pro vypocet minerdlni hustoty obratle. Vybrané
piistupy byly testovany a nasledné hodnoceny z hlediska spravnosti klasifikace a také
jejich celkové funkcnosti pro nasledny vypocet hodnoty BMD. Vlastni testovani bylo
realizovano v programovacim prostiedi Matlab®, a to na vytvorené pacientské databazi
obsahujici lumbalni cast patete pro celkové 12 pacientli. Nasledujici sekce této prace
obsahuji popis problematiky stanovovani kostni denzity, segmentacnich a klasifikac¢nich

metod a popis vlastni realizace.

Kli¢ova slova

interni kalibra¢ni tkan€, mineralni kostni denzita, globalni prahovéni, texturni analyza, k-

means shlukovani, klasifikace algoritmem nahodného lesa, non-local means

Abstract

This thesis deals with the segmentation and classification of paraspinal muscle and
subcutaneous adipose tissue in 3D CT image data in order to use them subsequently as
internal calibration phantoms to measure bone mineral density of a vertebrae. Chosen
methods were tested and afterwards evaluated in terms of correctness of the classification
and total functionality for subsequent BMD value calculation. Algorithms were tested in
programming environment Matlab® on created patient database which contains lumbar
spines of twelve patients. Following sections of this thesis contain theoretical research of
the issue of measuring bone mineral density, segmentation and classification methods and
description of practical part of this work.
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internal calibration tissues, bone mineral density, global thresholding, texture analysis,
k-means clustering, random forest classification, non-local means
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Uvod

Mineralni denzita kosti je definovana jako mnoZzstvi kostnich minerala v ramci urcitého
objemu dané kosti, pfi¢emz nejcastéji je hodnocena plo$na a objemova hodnota BMD (z
anglického ,,Bone Mineral Density*) [1]. Hodnota mineralni denzity je v praxi
diagnosticky vyuzivana v souvislosti s onemocnénim kostniho aparatu osteopordzou.
Toto onemocnéni v soucasné dobé patii mezi populaéni choroby mezi starSimi jedinci, a
zvlasté pak post-menopauzickymi Zenami [2], pFiCemZ se jedna 0 onemocnéni skeletu
charakteristické snizenou kostni masou a rozpadem mikroarchitektury kostni tkang, coz
muze vyustit ve fraktury z divodu kiehkosti [3]. Zvlasté nebezpecna je situace, kdy toto
fidnuti postihne patef, coz muze vést az ke zborceni jednotlivych obratli. Pro funkéni

1é¢bu tohoto zavazného onemocnéni je proto klic¢ové veéasné odhaleni.

V soucasnosti jsou za zlaty standard pro diagnostiku osteopordzy povazovany
vysetfeni DXA (z anglického ,,Dual-energy X-ray Absorptiometry“) a QCT (z anglického
,»Quantitative Computed Tomography*). Tyto metody slouzi k ur¢eni mineralni denzity,
ktera je v tomto piipad€ vyuzivana jako pfimy diagnosticky prostfedek. Jedna se vSak o
vysoce specializovand vysetieni, jez jsou provadéna az po projeveni prvnich ptiznaki.
Nutnost v¢asného odhaleni osteopordzy proto vedla ke vzniku metod umoziujicich
vypocet BMD na zakladé jakychkoliv CT dat, potizenych primarné pro jiné tcely. [4] [5]
[6]

Tyto metody vyuZivaji pro vlastni vypocet mineralni denzity interni kalibracni
tkané, kterymi konkrétn€ mohou byt paraspinalni sval a tukova tkan. U téchto
kalibra¢nich tkani je vyhodnd jejich lokalizace v okoli vlastniho téla obratle, tudiz
pfesnéji odrazi lokalni zmény rentgenového svazku jim prochédzejicim oproti externé
umisténym kalibra¢nim fantomam [4]. Pfi vhodné automatizaci celého postupu vypocétu
BMD na zakladé¢ CT obrazovych dat s vyuzitim internich kalibra¢nich tkani by tato
metodika mohla slouZit pro skriningovou diagnostiku osteoporozy, kdy vlastni vypocet
by bylo mozné provadét na jakékoliv CT stanici na pozadi rutinnich vySetfeni. Pro
zminénou automatizaci je vSak klicova klasifikace a nésledna segmentace internich

kalibrac¢nich tkani.

Pro feSeni dané ulohy byly testovany tfi zvolené segmentacni a klasifikacni piistupy,
jez byly vybrany s ohledem na publikované postupy zabyvajici se danou problematikou
a také na cely charakter dané tlohy a vstupnich dat. Konkrétn¢ byly testovany globalni
prahovani, texturni analyza s klasifikaci texturnich ptiznakl algoritmem k-means a
klasifikace algoritmem nahodného lesa. Vlastni testovani probehlo na vytvorené databazi

pacientskych dat, jeZ obsahovala tomograficka data lumbalnich patefi pro celkové 12
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pacienti. Konkrétné se jednalo o data s vysokym rozliSenim, jez byla nasnimana na CT
systému Philips. Na této databazi prob&hlo také manualni oznacovani tkani zajmu, ¢imz
byl vytvofen zlaty standard pro nésledné statistické hodnoceni, ale vznikla tim také
uc¢ebni mnozina, jez byla vyuzita v ramci realizace vSech testovanych pfistupti. Pro
hodnoceni uspésnosti vlastni klasifikace internich kalibrac¢nich tkani jednotlivymi
testovanymi pristupy bylo provedeno statistické vyhodnoceni dosazenych vysledk, ale
byla také hodnocena funkc¢nost jednotlivych pfistupt z hlediska nasledného vypoctu
mineralni denzity obratli. Vyzadano bylo také 1ékatské zhodnoceni. Celkové nejlepsi
funk¢nosti dosahla klasifikace algoritmem nahodného lesa. Oproti tomu nejhorSich
vysledkii dosahla texturni analyza s klasifikaci texturnich ptiznak algoritmem k-means,

coz sveéd¢i o nizkém vyznamu texturni informace pro feSeni dané tlohy.
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1. Metody stanovovani kostni denzity

1.1 DXA

Technika nazyvana DXA (z anglického ,,Dual-energy X-ray Absorptiometry*)
vyuziva pro ureni minerdlni denzity kostni tkané dva rentgenové snimky, a to ziskané
ptfi dvou riznych anodovych napétich (odtud pochazi i jeji nazev), v praxi vyuzivana
napéti jsou napiiklad 80 kV a 120 kV [7]. Snimanim pii riznych anodovych napétich
dojde k vyrazné eliminaci artefaktu utvrzovani svazku, coz je pro vlastni vypocet BMD
velmi vyhodné. Na zdkladé metody DXA je vSak mozné ziskat pouze hodnotu plosné
mineralni denzity [mg/cm?] [8], ta vS§ak miize byt zkreslena vlivem okolnich télesnych
struktur. Z tohoto diivodu je tato metoda nepouzitelna pro uréovani mineralni denzity
hrudnich a krénich obratlt, kdy tyto struktury jsou skryty lebkou ¢i hrudnim kosem [9].
Dalsimi zkreslujicimi vlivy pro vypocet BMD s vyuzitim techniky DXA mohou byt
kalcifikace v okoli kostnich tkani, ¢i zvySeny BMI index (z anglického ,,Body Mass
Index*) u daného pacienta [9]. Dalsi nevyhoda vychazi z principu této techniky, kdy
nutnost dvou snimku s sebou piinasi vyssi davku ionizujiciho zafeni absorbovanou télem
pacienta [7]. 1 pfes tyto zminéné nevyhody je tato technika povazovana Svétovou
zdravotnickou organizaci (WHO) jako zlaty standard pro diagnostiku osteoporézy a data
ziskana touto technikou jsou dale vyuzivana jako vstup do algoritmil pro vyhodnocovéni
risku fraktur [3] [10].

12 QCT

Na rozdil od DXA je na zédkladé méteni QCT (z anglického ,,Quantitative Computed
Tomography*) mozné ziskat hodnotu objemového BMD [mg/cm?] [8]. Touto technikou
je mozné piresné urcit hodnotu mineralni hustoty obratle 1 v pfipadech, kdy se u dané¢ho
pacienta vyskytuji mimo-kostni kalcifikace, osteofyty ¢i degenerativni fenomény, coz u
planarnich metod jako napiiklad DXA miize mit spolu s velikosti pacienta zkreslujici
tendence [10]. Dalsi vyhodou kvantitativni tomografie je fakt, Ze s jejim vyuzitim je
mozné ziskat hodnoty BMD pro kortikalni a trabekularni ¢ast obratle zvlast. Celkové je
tato technika piesnéjSim zdrojem hodnot mineralni denzity v porovnani s technikou
DXA. [10]

V praxi méfeni mineralni hustoty kosti metodou QCT probiha jako normalni CT
vySetieni, akorat spolu s pacientem je snimdm i kalibra¢ni fantom. Ten slouzi ke kalibraci

naméfenych CT hodnot a odvozeni BMD pozadované tkang. Kalibraci je zajiSténo
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potlaceni vlivu variability z dlivodu sniméni na riznych stanicich z hlediska vyrobce 1
parametrii. Fantomy byvaji slozené z ¢asti o znamé hodnoté CT Cisla a BMD pro dané
akvizicni parametry. Jednotlivé sekce fantomu mohou naptiklad obsahovat vodu, etanol,
¢1 KoHPOg4 o riznych koncentracich. Pomoci znamych numerickych hodnot fantomu jsou
naméefené CT hodnoty zkalibrovany a nésledné je, pomoci zndmych hodnot mineralni
hustoty, s vyuzitim linearni regrese odvozena hustota pozadované tkané. Tim je tedy

mozné ziskat hodnotu BMD nezavislou na akvizi¢nich parametrech. [4]

Ta vSak muize byt zkreslena. Umisténim kalibra¢niho fantomu mimo télo pacienta
muze dojit ke vzniku artefaktt, tedy Kk odchylce od piesné hodnoty napi.: z divodu
utvrzovani svazku, rozptylu RTG zafeni ¢i objemovému pramérovani [4] [10]. Navic,
fantom lokalizovany mimo télo pacienta bude osvicen spektrem ovlivnénym prichodem
télem pacienta. Toto spektrum je piimo zavislé na té€lesné konstituci a geometrické pozici
pacienta v prubéhu snimani [3] [4]. Ztéchto vSech divodi dochazi k degradaci
naméfenych CT hodnot a tim 1 néasledné pfesnosti vypoctu BMD. MoZnych feSenim by
tedy mohla byt lokalizace kalibracniho fantomu, co nejblize vySetiované oblasti. Toho

vsak v praxi mize byt té€zko dosazeno. [4] [10]

1.3 Stanovovani BMD obratli s vyuzitim CT dat a

internich kalibracnich tkani

Moznym feSenim vyse zminénych problémi miize byt vyuziti internich tkani jako
reference. Tyto tkang, z divodu blizkosti k oblasti zajmu (tj. obratel), pfesnéji odrazeji
lokalni zmény rentgenového svazku [4]. Jako interni fantomy jsou v praxi konkrétné
vyuzivany paraspinalni sval a tukova tkan. U téchto tkani je pfedpoklad, Ze u nich
nedochazi k velké variabilité¢ mezi pacienty, tudiz je moZzné odvodit jejich pfesné hodnoty
v Hounsfieldovych jednotkach pro dané snimaci parametry a ty néasledné pouzit pro

urceni denzity tkané zajmu. [4]

Dalsi vyhodou vyuziti internich kalibracnich tkani pro urceni mineralni denzity
obratlii, za ptedpokladu vhodné automatizace celého vypoctu, je moznost analyzu
provadét na bézné CT stanici paralelné s jinym probihajicim vySetfenim. Tento postup se
tedy zdd byt vhodny pro skriningovou diagnostiku osteopordézy na pozadi rutinnich
vySetfeni s vyuzitim dostupnych CT dat, bez nutnosti vystaveni pacienta dalSimu
rentgenovému zareni. Nevyhodou téchto metod mize byt nerovnomérna distribuce CT
hodnot v ramci tkani zajmu, coz muze zkreslit vysledné hodnoty [10]. Dalsi faktory
negativné ovliviiujici pfesnost a spravnost mohou vznikat na zakladé stupné hydratace

daného pacienta, s ¢imz tGzce souvisi CT ¢isla svalstva [10]. Funkénost metod pro urceni
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BMD s vyuzitim zminénych internich referen¢nich tkéni je jiz v praxi testovana a
dosazen¢ vysledky ukazuji vysokou miru korelace mezi metodami v praxi bézné

pouzivanymi a povazovanymi jako zlaty standard pro diagnostiku osteopordzy (DXA,
QCT), viz studie: [5], [6], [10].

1.4 Prehled metod vyuzivajicich interni kalibra¢ni tkané

pri vypoctu BMD téla obratle

Do soucasné doby byly publikované tii metody, které pro vypocet mineralni denzity
obratli vyuzivaji CT data a vnitini kalibra¢ni tkan€. Autofi téchto metod se mezi sebou
majoritn¢ rozchazi pouzitymi segmentacnimi piistupy a dal§imi dil¢imi kroky ve vypoctu
BMD. Jednotlivé piistupy a jejich funkénost jsou popsany v nasledujicich sekcich této

prace.
1.4.1 Metoda Boden

Prvni publikace s ideou vyuziti internich kalibracnich fantomt v ramci QCT
vySetieni pochazi z roku 1989. Autofi pfisli se semi-automatickym postupem pro uréeni
BMD obratli na zakladé CT dat. V prvnim kroku je vybrana velké oblast zajmu umisténa
posteriorné k télu lumbalniho obratle, kde se nachézi referen¢ni tkan¢. Klasifikace téchto
tkani je provedena na zaklad¢ analyzy histogramu z této oblasti. Ve vytvofeném grafu
Cetnosti by mély byt patrné dva izolované piky, které odpovidaji pravé tuku a
paraspinalnimu svalu (viz Obrazek 1-1: vlevo dole). Ty jsou nasledn¢ identifikovany na
zékladé metody hledani gradientu a algoritmu prolozeni nejmensich ¢tverci. CT ¢Eisla
tkani zajmu jsou autory nasledné definovana jako stfedni hodnota nejlepsiho proloZeni
vrcholu histogramu normalnim rozlozenim. Autofi berou tedy v potaz nej¢astéjsi hodnotu
(modus) radé€ji nez priimérnou hodnotu, a to kviili eliminaci zkreslujicich vlivli okolnich
tkani. V druhém kroku je oblast z4jmu je umisténa tak, aby ohranicovala télo obratle.
V ramci histogramu této oblasti je patrny jeden izolovany, Siroky pik, odpovidajici
trabekularni kosti a kostni dfeni (viz Obrazek 1-1: vpravo dole). V poslednim kroku jsou
urcend CT ¢isla tkdni z4jmu pouZita v ramci vlastniho vypoctu BMD. Za ptredpokladu,
ze tukova a svalova tkain maji zndmou hodnotu mineralni denzity, kterd neni vyznamné
zatiZzena mezipacientskou variabilitou a ze tato hodnota je v ramci pacienta pfimo imérna

CT c¢islim, mizeme ziskat hodnotu BMD té¢la obratle pomoci jednoduché extrapolace.

[4]
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Obrazek 1-1: Vzorove umisténi oblasti zajmu, véetné odpovidajicich histogramii pro dané

oblasti. Levy histogram odpovida vétsi oblasti obsahujici podkozni tuk (levy pik kolem hodnoty -
90 HU) a paraspinalni sval (pravy pik kolem hodnoty +40 HU). Druhy graf cetnosti (vpravo)

odpovida oblasti téla obratle. Prevzato z: [4].

Funkénost metody byla autory testovana na 48 zdravych pacientech a srovnana

S hodnotami minerdlni denzity ur€enymi s vyuzitim externiho kalibracniho fantomu.

Dosazené vysledky ukazuji, ze hodnoty BMD urcené na zéklad¢ internich kalibra¢nich

tkani byly nizsi. Celkové vsak tato metoda dosahla korelace r=0.96 s technikou v praxi

povazovanou jako zlaty standard. [4]

Tato metoda byla v pozménéné formé patentovana firmou Philips a implementovana
do CT stanic této firmy. Hlavnim rozdilem oproti ptivodni metod¢ je nutnost oznaceni tii
oblasti, a to pro kazdou tkan zajmu zvlast’ (podkozni tukova tkan, paraspinalni sval a
trabekularni ¢ast obratle). Funk¢nost této metody byla zkoumana v 1ékatské studii z roku
2010, do niz bylo zahrnuto 82 pacientll, z toho 61 zen a 21 muzi, pti¢emz primérny vek
ucastnikti byl 63 let. Testovano bylo celkové 197 obratli a dosazena korelace takto
urcenych hodnot BMD s hodnotami uréenymi na zaklad¢ klasického QCT vySetfeni

s vyuzitim externiho fantomu byla r = 0.97. [10]
1.4.2 Metoda Zhao

Dalsi metoda zabyvajici se uréenim mineralni denzity obratli na zakladé¢ QCT bez
vyuziti externiho retencniho fantomu pochdzi zroku 2009. Autofi pfiSli se semi-
automatickym postupem pro segmentaci internich referenc¢nich tkani a téla obratle a

nasledného vypoctu BMD téla obratle. Provedena segmentace je zalozend na hybridni
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metodé€ riistu oblasti z manualné zadaného seminka, kterd vyuziva lokalné adaptivni préh
a morfologické operace. Z takto vysegmentovanych tkani zajmu jsou nésledné urceny
jejich primérné hodnoty, které jsou pouzivany v dalSich krocich metody. Vlastni
segmentaci tkani zajmu je mozné rozd¢lit na dvé dil¢i ¢asti, na segmentaci trabekularni

Casti obratle a segmentaci kalibra¢nich tkani. [8]

Postup segmentace vnitini Casti obratle se sklada z né¢kolika dil¢ich kroki. Prvnim
krokem tohoto procesu je nalezeni oblasti ve vstupnich datech s nejvysSim primérnym
CT ¢cislem, jez je vstupem pro dalsi krok analyzy. V ramci néjz je v této oblasti nalezen
bod s nejvyssim CT ¢islem, ktery je nasledné pouzit jako vychozi bod pro metodu ristu
oblasti. Takto vysegmentovana oblast je oSetfena morfologickymi operacemi. Poté je
zji$tén maximalni polomé&r kruhu, ktery je mozné umistit do segmentované oblasti. Stfed
tohoto kruhu je bran jako stied t¢la obratle. V ramci vysegmentované oblasti zlistane dira,
ktera odpovida spindlnimu kanalu. Po nalezeni stfedu této diry, je jim vedena pomyslna
pfimka kolma na spojnici stfedu téla obratle a stfedu spinalniho kandalu, ktera rozdé€li
obratel na vlastni télo a vybézky. V poslednim kroku je vysegmentovdna vlastni
trabekularni cast obratle. Tak Ze jsou vybrany body na kontufe, ktera byla ziskdna
segmentaci v pfedchozich krocich. Spojnice té€chto boda tvofi vnéjsi hranici kortikalni
¢asti obratle, tato ohranicujici linie je nasledné¢ smrs$tovéna az do pozice, kdy dojde
K relativnimu zvySeni gradientu. Tak je ziskana vnitini hranice kortiky obratle, tudiz je

vymezena trabekularni oblast téla obratle. [8]

Segmentace kalibracnich tkani je autory feSena semi-automaticky. Nejprve je
segmentovana prfiblizna oblast levé c¢asti sakrospindlniho svalu a oblast okolniho
podkozniho tuku, ty jsou nasledné podrobeny analyze distribuce CT Ccisel. V prvnim
kroku je segmentovana oblast sakrospinalniho svalu. Nejprve je vybran referenéni bod
Pms pro vlastni segmentaci, lokalizovany uprostted levé ¢asti dan¢ho svalu, kolem néjz je
vytvofena oblast Dms. Distribu¢ni funkce stupiiti Sedi této oblasti je nasledné dosazena do
rovnice (1-1) [8], ktera definuje normalni rozlozeni. Z této rovnice jsou vyjadieny
parametry B, E, G a smérodatna odchylka ¢ tohoto rozlozeni. Vlastni segmentace je
zalozena na metodé¢ rustu oblasti, pficemz vychozim bodem je bod Pms a interval hodnot
oblasti zajmu je definovan pomoci uréené smérodatné odchylky jako (-2 ¢,+2 o). Takto
ziskana oblast je nasledné jesteé podrobena morfologickym operacim za ucelem ziskani
finalni oblasti sakrospindlniho svalu. Obdobnym zptsobem je vysegmentovana i oblast
podkozniho tuku. CT hodnoty v takto ziskanych oblast zajmu jsou nasledné podrobeny
statistické analyze. Pro kazdou oblast je vytvoren histogram, ktery je nasledné prolozen
normalnim rozlozenim a stfedni hodnota tohoto rozlozeni je charakteristickou hodnotu

pro danou tkan, pouzitou v dalSich krocich. [8]
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) = B (1-1)

Zékladnim principem vypo¢tu BMD na zéakladé této metody je kalibrace dat s
vyuzitim CT c¢isel tuku a svalu. Autofi vychazeji z teorie, ze existuje linearni vztah (viz
rovnice (1-3) [8], kde k je sklon a b posun kalibra¢ni kiivky) mezi pfesnou CT hodnotou
H a namétenou CT hodnotou H* (definovana rovnici (1-2) [6]), kde K je Skéalovaci
konstanta, v praxi rovna 1000, x je linearni koeficient utlumu tkan€ zajmu a uw je linearni
koeficient utlumu vody). Rozdil CT ¢isel dvou tkani (v naSem piipadé tuku a svalu,
jejichz rozdil autofi povazuji za konstantni) vyjadieny rovnici (1-4) [8] lze poté pouzit
pro vyjadreni sklonu K (viz rovnice (1-5) [8], kde Hm je CT ¢islo svalu, Hs je CT ¢islo
tuku, um je linearni koeficient Gtlumu svalu, uf je linearni koeficient utlumu tuku). Dale
existuje predpoklad, ze CT ¢islo vody by mélo byt rovné 0 v ramci Sirokého rozsahu
akvizi¢nich parametrd, coz je hodnotové mezi CT ¢islem tuku a CT ¢islem svalu. Toho
1ze vyuzit pravé pro odvozeni parametru b, ktery vyjadiuje odhad kalibrace naméfené CT
hodnoty vody do hodnoty 0 (viz rovnice (1-6) [8] a (1-7) [8]). [8]

I . U= Uy )
H =K ( ™ ) (1-2)
H=k-H +b (1-3)
g . (Pt _
H,, Hf—k( - ) (1-4)
k = (Hm - Hf) " Hw (1-5)
(tm — 1ir)
(HW—Hf)z('uW_'uf) (1-6)
(Hm_Hf) (:“m_/‘f)
(1w — 1r)
(.um_.uf) ( f) f

Timto zplsobem zkalibrovanou primérnou hodnotu CT ¢isla pro télo obratle 1ze
nasledné pouzit pro urceni mineralni denzity. Dle autorti 1ze tento pfepocet odvodit
z rovnice (1-8) [8], kde Hp je primérné CT ¢islo t&la obratle, mineral /pmineral @ tw/pw jSOU
koeficienty Gitlumu hmoty a hustoty a Cmineral odpovidd minerélni denzité. Upravou této
rovnice lze tedy ziskat vztah pro vypocet BMD téla obratle (viz rovnice (1-9)). [8]
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Hb ~ (Hming;aljﬁm;neral)  Comineral (1-8)
w/ Pw

_ (.umineral/pmineral)
Cmineral = ( I / 0 ) )
w/ Fw

Hy (1-9)

Metoda byla autory testovana na 94 klinickych pfipadech a srovnavéana se
standartnim QCT méfenim s vyuzitim externiho kalibracniho fantomu. PfiCemz mezi
témito dvéma postupy bylo dosazeno korela¢niho koeficientu r=0.97. Hodnoty BMD
ziskané pomoci vnitinich kalibracnich tkéni byly vSak vyznamné nadhodnoceny oproti
piresnym hodnotam. Autofi tedy odvodili s vyuzitim linearni regrese a znamych hodnot
BMD ziskanych pomoci méfeni s externim fantomem vztah (rovnice (1-10) [8]), ktery
slouzi ke kalibraci vypoétenych hodnot. [8]

Crninerai @ = 1.034 + Chinerar @)~ 14.39 (1-10)

Sami autofi v§ak uznavaji, Ze jejich postup neni vhodny pro pacienty, jejichZ CT ¢isla
svalu a tuku jsou vyznamné odli$na od populaénich praméra [8]. Dalsim problémem této
metody je, ze pomérové Cleny vystupujici v rovnicich (1-4) a (1-7) jsou konstantni pouze
Vv ur¢itém rozmezi akvizi¢nich parametrii. Pfedpoklad konstantnosti je splnén pouze pro
hodnoty napéti 120-140 kV a hodnoty efektivnich energii 70-80 keV, pficemz i v tomto

intervalu dochazi ke kolisani + 2 % [6].
1.4.3 Metoda Tay

Posledni metodou vyuZivajici interni kalibra¢ni tkdné pro vypocet mineralni denzity
obratlll na zakladé diagnostickych CT dat je metoda z roku 2012. Ta je principialné
podobna piedchozimu popisovanému postupu. Nejprve dojde k segmentaci téla obratle a
nasledné referencnich tkéni, s jejichz vyuzZitim dojde ke kalibraci CT hodnot obratle.
Nésledné je proveden odhad ploSné mineralni denzity. Ta je nésledné jesté prepoctena
tak, aby byla pfimo srovnatelnd s hodnotou zjiSt€nou na zakladé DXA, kterd ma dle
autortl vyss$i diagnostickou vytéZnost. Pred vlastnim vypoctem hodnoty BMD jsou vSak

provedeny tfi dil¢i kroky, z nichz dva jsou segmentac¢ni, a jednim je korekce CT ¢isel. [3]

V rdmci prvni segmentace je lokalizovana piiblizna pozice obratle a je provedena
metoda fezu grafem za uCelem ziskani oblasti celého obratle. Druhou segmentaci je
obratel rozdélen na vlastni télo a vyb&zky. Vlastni lokalizace centroidu obratle je
provedena s vyuzitim techniky iterativniho hledani. Nejprve provedeno jednoduché
prahovani s fixnim prahem (HU>400), ¢imzZ jsou ziskany prvotni vysegmentované oblasti
kosti. Nasledné je centroid téchto oblasti vyuzit jako vychozi bod pro detekci stiedu
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obratle. Kolem tohoto pocate¢niho stiedu je vytvoieno okno o velikosti dvojnasobku
velikosti pramérného obratle. V dané pozici okna je v ohrani¢ené oblasti kosti nalezen
novy centroid a okno se posune tak, aby bylo centrovano kolem tohoto nového sttedu. To
se iterativné opakuje az do doby, kdy se nova pozice centroidu nelisi od predchozi
nalezené pozice. Prahovani pouzité pro prvotni segmentaci kosti neni dostatecné presné
pro rozliSeni kostnich tkéani, proto autofi nasledné¢ vyuzivaji segmentacni techniku fezu
grafem. V oblasti vymezené oknem centrovanym kolem nalezeného centroidu dojde

nasledné k presné segmentaci vlastniho obratle. [3]

V druhém segmentaénim kroku dojde ztakto vysegmentovaného obratle
k odstranéni patefnich vybézku, ty totiZ nejsou relevantni pro dalsi analyzu. Segmentace
pouze vlastniho téla obratle je dillezitym krokem, a proto pro zajiSténi opakovatelnosti a
presnosti toho procesu autofi vyuzivaji spinalni kanal jako anatomicky landmark, jez je
mozné detekovat s vysokou ptesnosti. Stfedem tohoto kandlu je nésledné¢ vedena
pomyslné spojnice s centroidem obratle a pfimkou kolmou na tuto spojnici a prochazejici
sttedem kanalu je nasledné obratel rozdélen na dvé ¢asti, ¢imz dojde k oddéleni téla

obratle a jeho vybézki. [3]

Dle autorti se CT ¢isla v ramci dat mohou lisit v zavislosti na pouzitych akvizi¢nich
parametrech snimani dat, je tedy podle nich nutné provést korekci, aby byla zachovéna
diagnostickd ptesnost dalsi analyzy. Autofi k této kalibraci pouzivaji pouze paraspinalni
sval, ktery podle nich ma idealni charakteristiku v ramci CT ¢isel, ktera se vyznamné
nelisi mezi pacienty. Usuzuji, Ze rozdil mezi realnou CT hodnotou a idealni CT hodnotou
je zpisoben pravé vlivy akvizi¢nich parametri a dalSich fyzikalnich principt.
Segmentace vlastniho paraspindlniho svalu probiha s vyuZitim spindlnich vybé&zki
vysegmentovanych v pfedchozim kroku. Kolem nichZ je vytvofeno okno zahrnujici
mekké tkané v okoli vybézkl. Tyto tkané zahrnuji prave sval a tuk, pficemz oba typy
tkani maji nezéavislou Gaussovskou distribuci z hlediska CT c¢isel. Je vytvofen model
obsahujici voxely, které neodpovidaji vzduchu ani kosti, u nichz se tedy d4 usuzovat, ze
odpovidaji mé€kkym tkanim. Nasledné je vytvofen histogram tohoto modelu a jsou jim

prolozeny dvé normalni rozloZeni, z nichZ kazdé odpovida pouze jedné z danych tkani.

[3]

Nasledné je ur€ena priimérna hodnota svalové tkané, ktera je pouZzita pro korekei.
Ta je relativné jednoducha a popsana vztahem (1-11) [3], kde HUmuscle je priméma CT
hodnota svalu v ramci realnych dat a hodnota 40 je tabulkova hodnota pro paraspinalni
sval. Na zdkladé této rovnice ziskand hodnota HUoftset je nasledné pfictena ke vSem

voxelim v téle obratle, ¢imZ je provedena kalibrace. [3]
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HUoffset = 40 - HUpyscie (1-11)

Takto zkalibrované hodnoty jiz mohou byt pouzity pro vlastni vypocet mineralni
denzity. Autofi vychazeji ze studie [11], jejiz autofi odvodili vztah mezi CT ¢islem voxelu
a BMD (p), tento vztah je vyjadien rovnici (1-13) [3]. Tato hodnota je nasledné pouzita
pro vypocet mineralniho obsahu kostni tkdné¢ (BMCcr z anglického ,,Bone Mineral
Content), viz rovnice (1-13) [3], kde Sy vzdalenost mezi jednotlivymi fezy a Sx je
velikost hrany voxelu. Pro uréeni mineralni denzity vlastniho obratle je vSak jesté nutné
provést vypocet plochy daného obratle (Anone), Viz rovnice (1-14) [3], kde Apixel je pocet
pixeld v ramci jedné projekce a proménné Sy, Sx maji stejny vyznam jako v predchozim
vztahu (rovnice (1-13)). Vlastni vypocet BMD téla obratle (aBMDcr) je vyjadien rovnici
(1-15) [3]. [3]

p = 1112 - HU + 47 kg/m?3 (1-12)
BMC.r = Z p-S, Sz (1-13)
Apone = Apixel ’ Sy " Sy (1-14)

BMCgy
aBMDCT = (1'15)
Abone

Takto vypoctena hodnota aBMDct muZze byt dle autorti pouzita k odhadu aBMDpxa
(mineralni denzita ur¢end metodou DXA). Tyto dvé hodnoty nemohou byt vSak piimo
zaménovany, a to z dlivodu urceni mineralni denzity na zékladé riznych radiologickych
metod. Autofi usuzuji, Ze mezi hodnotou aBMDcr a aBMDpxa existuje linearni vztah
vyjadieny vztahem (1-16) [3]. [3]

aBMDCT = kl - aBMDDXA + kz (1'16)

Nezname konstanty k1 a ko byly autory urCeny na zakladé metody RANSAC, a to z
divodu eliminace odlehlych hodnot, které by mély zkreslujici vliv na danou

transformacni funkci. Vysledny vztah ma tedy podobu [3]:
aBMDDXA = 0866 b aBMDCT + 0194 g/sz . (1'17)

Tato metoda byla autory testovana na souboru 44 muzskych pacientd, kteti méli
prumérny vek 66,7 let. Vysledna hodnota aBMDpxa byla ptimo porovnavana s hodnotou
minerdlni denzity ziskanou pfimo méfenim DXA a bylo dosaZeno korelace r=0.85 (pfi
odstranéni odlehlych hodnot metodou RANSAC byla hodnota korelace R= 0.88). [3]
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Predpoklad autord, ze hodnota CT ¢isla paraspindlniho svalu je mezi pacienty konstantni,
byl vyvracen studii z roku 2012 [12]. V niz bylo prokazano, ze pouhy vék dokaze tuto
hodnotu odchylit az o 15 HU. Dale v ni bylo ukazano, ze dalsimi vyznamnymi vlivy na
CT hodnotu jsou hydratace organismu ¢i stupeil atrofie. Na zaklad€ téchto faktt se da

usuzovat, ze autory pouzitd metoda kalibrace je v praxi nepouzitelna.
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2. Metody segmentace obrazu

Segmentace obrazu nalezi do tfidy analyzy obrazu, jejimz cilem je popis a charakteristika
danych obrazovych dat spiSe nez jejich uprava. Segmentaci obrazu je mozné definovat
jako rozdé€leni vstupnich dat na nepiekryvajici se oblasti (segmenty), které odpovidaji
strukturam obrazu [13]. Vzniklé segmenty jsou vuc¢i sobé disjunktni (nemaji zadny
spole¢ny prvek) a pIné zapliuji oblast vstupniho obrazu. Dale plati, ze jednotlivé
segmenty jsou homogenni vici zvolenému parametru (pfiznaku — V nejjednodussim
pfipad¢ jasova hodnota), jimz jsou charakterizovany. Vlastni segmentacni algoritmy je
mozné rozdélit do nékolika kategorii: segmentace podle homogenity oblasti (napf.
prahovani), regionov¢ orientované segmentace (napt. metoda déleni a slucovani oblasti,
metoda narustani oblasti), hranové orientované techniky (Houghova transformace) a
hybridni techniky [14]. V praxi neexistuje jednotny segmentacni pfistup a vlastni postup
je pln¢ zavisly na konkrétni tiloze. Vybrané segmentac¢ni techniky budou dale popsany
v nasledujicich sekcich této prace. [13] [14]

2.1 Metody s prostym hodnocenim jasu

2.1.1 Prahovani

Prahovani patii z hlediska principu mezi nejjednodussi segmentacni techniky, kdy je
vyuzita pouze intenzitni informace [13]. V ramci tohoto postupu je pro kazdou tiidu
(vysledny segment) stanoven jedine¢ny jasovy interval, ktery je nepiekryvajici se
S ostatnimi intervaly. To ¢ini prahovéani $iroce uzivanou techniku pro Segmentaci
homogennich komponent v daném obraze [15] jako naptiklad odliSeni objektt od pozadi
[16] aj. Vlastni prahovani je mozné z hlediska charakteru vystupu rozdélit do téchto
kategorii:

e prosté prahovani - je zvolen pouze jeden nebo vice praht a vystupem je
binarni obraz (hodnoty pixeli pod prahem jsou transformovany na 0 a
nadprahové hodnoty na 1 — transformacni funkce je skokova),

e poloprahovani — jasové hodnoty vramci zvoleného intervalu zlstanou
zachovany a mimo tento interval budou transformovany na 0 (vystupem je

Sedotdénovy obraz — transformacni funkce je po ¢astech linearni).

Pti¢emz z hlediska stanovovani prahové hodnoty je mozné prahovani rozdélit na

globalni a lokalné adaptivni [13], které je mozné dale rozdé€lit do n€kolika subkategorii
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[16]. Stanoveni prahovych hodnot je v praxi velmi problematické. Stanovit prah je obecné
mozné manualné ¢i s vyuzitim nékteré z automatickych metod. V rdmci manuélniho
uréeni prahovych hodnot je nejcastéji vyuzit histogram daného obrazu, kdy prahova
hodnota je zvolena v jeho sedle. Popiipad¢ je mozné prahovou hodnotu stanovit na
zaklad¢ optimalizace z hlediska pozadovaného vystupu, kdy uzivatel hodnoti vystupni
obraz a na zakladé n€jz upravuje hodnotu prahu. Moznymi zpiisoby automatického urceni
optimalnich prahi jsou napi. metoda Otsu ([17]), Kapur ([18]), Ridler ([19]) ¢i metoda
optimalniho prolozeni histogramu Gaussovymi kiivkami (normalnim rozlozenim) ([20]).
V ramci adaptivniho prahovani neni hodnota prahu prostorové invariantni (globalni), ale
je urCovana lokaln¢ v ramci pohybujiciho se okna, pfiCemz tento piistup je vyhodny
napiiklad v piipadech, kdy neni v ramci obrazu zachovano rovnomérné osvétleni. Volba
vhodné metody a s tim souvisejicich prahovych hodnot je v praxi zavisla na charakteru
dané tlohy, a to z hlediska vstupnich dat a hlavné na pozadovaném vystupu. [13] [14]

2.1.2 Metoda rozvodi

Metoda rozvodi (z anglického ,,Watershed) se nachdzi na pomezi hranové a
regionoveé orientované segmentace. Princip této metody je mozné vysvétlit s vyuzitim
geograficky pojml. Obraz lez chépat jako reliéf terénu, kde vrcholky (hiebeny)
odpovidaji maximalnim jasovym hodnotam v daném obraze [14]. V ramci vlastni
realizace tohoto algoritmu neni pfili§ vhodné pouzit pfimo vstupni obrazova data,
vyhodnéjsi je pouzit gradientni mapu (parametricky obraz), kterd byla ziskana pomoci
operatorti aproximujicich gradient (prvni derivace) napi. pomoci diferenci. Tyto
diferen¢ni operatory maji vSak tendence v obraze zvyraziovat Sum, proto je v n¢kterych
ptipadech vyhodnéjsi vytvoftit distanéni mapu, jejiz vytvoteni je vhodné i v ptipadech,
kdy se objekty v obraze ptekryvaji [14]. V ramci ziskané parametrické mapy predstavuji
hiebeny hranice oblasti (segmentil) a jsou nazyvany rozvodi. Déle je moZné rozeznat
oblasti povodi, které¢ odpovidaji lokalnim minimtm. Vlastni princip této metody je mozné
popsat pomoci simulace povodné, kdy v oblastech lokalnich minim dojde k perforaci
povrchu a naslednému ponofovani (postupné zaplavovani povodi), pficemZz na hiebenech
(rozvodich) jsou budovany myslené piehrady (brani sliti dvou oblasti), které nasledné
vytvoii hranice segmentovanych oblasti [13]. Vyhodou této metody je jeji robustnost, kdy
vytvaii automaticky spojité a uzaviené hranice bez ohledu na Sum. Nevyhodou miiZe byt
tendence k ¢astému presegmentovani. [13] [14] [21]
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2.2 Texturni analyza

Textura patii mezi lokalni charakteristiky obrazu. Obecné je mozné fici, Ze textura je
nedilnou soucasti vSech obrazu véetné téch medicinskych, na jejimz zakladé 1ze v obraze
rozeznavat a klasifikovat urcité oblasti. Plati, Ze textury jsou komplexni vzory, které¢ maji
charakteristicky jas, barvu, tvar a velikost. S jejich pomoci miizeme v obraze rozeznavat
hranice, hrany, povrchy ¢i jednotlivé struktury. Texturu muzeme popsat jako vzor
V obraze, ktery souvisi s charakteristickymi zménami intenzit pixeld, pfi¢emz jednotlivé
textury jsou velice riiznorod¢ a neexistuje jednotna definice. O textufe je v§ak mozné fici,
ze je pro ni klicova pravidelnost opakovani urc¢itého vzoru (tento predpoklad vSak neplati
ve vSech ptipadech napf. u slabych textur). Tyto opakujici se oblasti nazyvame primitiva
a jsou pro danou texturu charakteristické. Pravé podle velikosti primitiv je mozné textury
délit na hrubé a jemné, na zaklad¢ pravidelnosti opakovani primitiv pak dale na slabé a
siln¢ textury. Silné textury se vyznacuji pravidelnym uspotadanim jednotlivych primitiv,
zatimco slabé textury jsou uspotadané viceméné ndhodné. Dalsi déleni textur je mozné
podle urcité smérovosti, kterou v nich miizeme rozeznat. Podle tohoto déleni rozliSujeme

textury izotropni (bez smérovosti) a smérové (patrna smérovost uspoiadani primitiv). [13]
[22] [23] [24]

V ramci vlastni texturni analyzy je usilovano o ziskani popisu textury, ktery bude
nasledné dale vyuzit napt. v ramci procesu segmentace ¢i klasifikace. Timto popisem je
myslen vektor pfiznakl, pficemz piiznak je popisnd veli€ina charakterizujici danou
texturu. V ramci klasifikace dojde k zatazeni textury do urcité tfidy, kam pravé na zaklade
svych texturnich pfiznakd naleZi. Teoreticky by mélo platit, Ze jestliZze jsou si dané dvé
textury podobné, jsou si podobné i jejich vektory ptiznakt. Pro ptesnost klasifikace plati,
ze ¢im vEtsi oblast textury vyhodnocujeme, tim je klasifikace ptesnéjsi, avSak dojde ke
zhorSeni prostorového rozliSeni klasifikace. V rdmci segmentace s vyuzitim texturnich
ptiznakid dojde k rozdéleni obrazu do oblasti, které jsou pravé na zaklad¢ téchto
charakteristik s urcitou toleranci homogenni. Toto rozdéleni je vSak pomérné naro¢né.
Pfedem totiZ neni znamo, jaké textury se v obraze vyskytuji, jaky je jejich pocet a ani
jejich oblastni vyskyt. Pro ulohu segmentace vSak neni potieba znat apriorni informace o
vyskytu textur, i bez téchto znalosti je totiZ mozné oddélit od sebe oblasti, v rdmei kterych
je textura podobna. Podstatné je vSak urcit, jakym zplisobem od sebe jednotlivé oblasti
odlisovat. [13] [22] [23] [24] [25] [26] [27]

Obecné je mozné metody texturni analyzy rozdélit do téchto kategorii: strukturni
metody, statistické metody, metody zalozené na modelech a transformacni metody.
Pticemz kazda kategorie ma své vyhody 1 nevyhody i1 vyuziti v ramci texturni analyzy

[28]. Popis jednotlivych kategorii je obsazen v nasledujicich sekcich této prace.
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2.2.1 Statistické metody

Statistické pfistupy k popisu textury se nesnazi popsat hierarchickou strukturu
textury, charakterizuji texturu nepfimo, a to v ramci vlastnosti fidicich distribuci a vztahy
mezi pixely v Sedoténovém obraze. Jednou z hlavnich defini¢nich vlastnosti textury je
prostorova distribuce stupni Sedi v obraze. Obraz o rozmérech M x N, s G stupni Sedi
mizeme popsat vztahem (2-1) [23]:

I(x,y),0<x<M-1,0<y<N-1 (2-1)

kde | vyjadiuje jasovou hodnotu pixelu o prostorovych soufadnicich X, y. Statistické
metody je mozné rozdé€lit na statistické metody prvniho fadu a statistické metody druhého
fadu, pticemz obé kategorie dosahuji dobrych vysledka v ramci selektivity. [22] [23] [24]
[28] [29]

2.2.1.1  Statistické metody prvniho i'ddu

Tato kategorie texturni analyzy je zalozena na histogramu daného obrazu, kde
jednotlivé sloupce reprezentuji cetnost voxelii o stejné intenzité¢ (Urovné Sedi
Vv Sedotonovém obraze). K danému obrazu je tedy pfistupovano jako ke statistickému
souboru pixelil a jejich vzajemna poloha je naprosto ignorovana. Do vlastni analyzy je
pro dany objekt zahrnuta pouze jedina hodnota znaku a tou je stupen Sedi (jasova

hodnota). Ozna¢me si n-ty centralni moment My, ktery je definovan vztahem (2-2) [23]:

G-1

M, = ;(x(i) —wWp(), (2-2)

kde u znadi stiedni hodnotu, G oznacuje pocet stupiti Sedi a p(i) pravdépodobnost,
ze dany pixel ma hodnotu stupné Sedi x(i). P¥icemz plati, Ze nulty centralni moment se
vZdy rovna 1 a prvni centralni moment je roven 0. Druhy centradlni moment je oznaCovan
jako rozptyl, ktery souvisi kontrastem dané oblasti. Z rozptylu je mozné odvodit dalsi
statistické miry jako smérodatnou odchylku, definovana vztahem (2-3) [23], ¢i relativni
hladkost, definovana vztahem (2-4) [23]. [22] [23] [28] [29]

S =M, (2-3)

1+ M, (2-4)

Relativni hladkost nabyva hodnot v rozmezi od 0 do 1. Nulovou hodnotu relativni

hladkosti ma homogenni plocha (rozptyl je v ni nulovy), je patrné Ze s rostoucim
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rozptylem roste i hodnota relativni hladkosti, ktera se postupné blizi jedné [23]. Dale je
mozné k popisu textury vyuzit koeficient Spicatosti K, definovan vztahem (2-5) [23], a
koeficient Sikmosti SK, definovan vztahem (2-6) [23]. [23]

K=—-7-3 (2-5)

M; (2-6)

K charakterizaci textury se pouzivaji i dalSi pfiznaky jako informaéni entropie a
uniformita. Informacni entropie je znac¢ena H a je definovana vztahem (2-7) [23]:

G-1
1 .
H = —E; h(i) In h(i), (2-7)

kde h(i) vyjadiuje pravdépodobnost pro i-ty sloupec normovaného histogramu a G

oznacuje pocet stupili Sedi. Uniformita je definovana vztahem (2-8) [23]:

G—-1
U= n, (2-8)
i=0

kde h(i) vyjadiuje pravdépodobnost pro i-ty sloupec normovaného histogramu a G

oznacuje pocet stupiti Sedi.

2.2.1.2  Statistické metody druhého iddu

Tyto metody vyuzivaji texturni ptiznaky odvozené z matice soucasného vyskytu
stupna Sedi (z anglického ,,Gray Level Co-Occurrence Matrix* — zkracené GLCM). Jak
Jiz bylo zminéno v pfedchozi sekci této prace, statistické metody prvniho fadu ignoruji
informaci o vzdjemné pozici dvou pixeld, to jiZ u metod druhého fadu neplati. Statistické
metody druhého fadu jsou zalozeny na pravdépodobnosti vyskytu dvou pixell o stejné
intenzité, jez maji vici sobé definovanou vzajemnou polohu. [22] [23] [28] [29]

Matice soucasného vyskytu

Matice soucasného vyskytu obsahuje informaci o vzdjemném vztahu jasu dvou
definovanych pixelti. Tato matice hodnoti stupné¢ opakovanych kombinaci jasovych
intenzit (f, /) pixelu, které se vyskytuji ve vzajemné definované poloze, a to ve

vzdalenosti Ar a sméru ¢, pficemz v kartézské souradné soustavé je mozné vziajemnou
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polohu definovat diferencemi Ax a Ay. Vzajemna poloha mize byt definovana i pomoci
relativni pozice druhého pixelu vii€i poloze prvniho pixelu napt. druhy pixel lezi tésné
vpravo od prvniho (v zapise vypoctli koincidencnich matic ma tento druhy pixel
soufadnice [1 0]). Koinciden¢ni matice je ¢tvercového tvaru o rozmérech n x n, kde n je
pocet stupna Sedi v daném obraze. Vlastni vypocet probiha nésledujicim zpisobem —
v prvnim kroku je definovéana dvojice pixelt, pro kterou vypocet probiha. Hodnoty jasu
téchto dvou pixell predstavuji indexy prvku v matici, kdyz dojde k vyCerpani vsech
moznych dvojic pixelll, hodnota indexu se zvysi o jednicku a je hledan vyskyt dvojic
pixelll o téchto novych jasovych intenzitach. Nésledné je kazdy prvek matice vydélen
souc¢tem vSech prvki, ¢imz dostane prvek aij vyznam pravdépodobnosti, s jakou se
v daném obraze vyskytuje dvojice pixeld (definovana vstupnim vektorem) s jasovymi
hodnotami i, j. V ramci vlastniho vypo¢tu matice soucasného vyskytu pracujeme
s parametrem d, pfi¢emz tento parametr vyjadiuje vzdalenost od prvniho definovaného
pixelu a také smér (definovany tihlem), ve kterém se druhy pixel nachazi. Tento parametr
d je mozné vyjadtit ¢tyfmi zptsoby: pro thel ¢ = 0° je d rovno (1,0), pro thel ¢=45° d =
(-1,1), pro ¢ =90° d = (0,1) apro ¢ =135°d = (-1,-1). [22] [23] [24] [28] [29]

Matematicky 1ze vypocet koinciden¢ni matice pro smérovy vektor d = (4x, Ay) a
obraz o rozmérech (M+ Ax, N+ Ay) zapsat nasledujicim zptsobem, vztah (2-9) [23]:

n m
.. 1:f(p,q) = iasoucasné f(p + Ax,q + Ay) =j
GLCMqli, j] = Z Z { 0: jinak ' (2-9)

kde f(p,q) je hodnota intenzity pixelu o soufadnicich p, g, ktera je rovna hodnot¢ i a
flp+A4x,q+4y) je jasova hodnota intenzity pixelu na pozici [p+4x,g+4y] a ta je rovna
hodnotg j.

Jak jiz bylo zminéno, koinciden¢ni matice ptedstavuje zptsob zohlednéni i vzajemné
polohy pixelt a ne pouze pravdépodobnostniho charakteru mnoziny pixelll v ramci
daného obrazu. Matice soucasného vyskytu nachazi hlavni uplatnéni v ramci klasifikace
a segmentace obrazovych dat, pfi¢emz pro kazdou koinciden¢ni matici, definovanou
vektorem d, je mozné spocitat 14 priznaka (dle Haralicka [30]), tyto piiznaky spolu
s vzorci pro jejich vypocet je mozné nalézt v ramci tohoto zdroje [30]. [22] [23] [28] [29]

»Run-Length“ matice

Statistické metody druhého tadu vychézejici z matice délky béhl (z anglického
,»Qray Level Run-Length Matrix* zkracené¢ GLRLM), patii ke statistickym pfistuptim
vysS§iho fadu, protoze v prubéhu vlastni analyzy dochazi k zohlednéni vzajemné polohy

vice pixell. Princip této metody vychdzi z avahy, Ze texturu je mozné charakterizovat
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Cetnosti a velikosti oblasti s prostorove invariantni hodnotou jasu (v Sedotonovém obraze
se jedna o oblasti se stejnym odstinem Sedi). Ty jsou odhadovany prokladanim obrazu
piimkami se smérem 6. Nejcastéji jsou pouzivany pouze rovnobézky se souradnicovymi
osami, piipadné s osami jednotlivych kvadrant. V ramci téchto prokladanych ptimek je
pocitana délka usekt (behi) o stejné jasové intenzité. Vysledné délky behii jsou vynaSeny
do matice o rozmérech i x j, kde i je pocet stupnu Sedi v daném obraze a | je nejdelsi
souvisly usek jedné jasové intenzity. Pro dany smér 6 je v prvku 17 (6) matice 71(6) pocet
souvislych intervalti jasové intenzity 1 a délky j, které jsou v analyzovaném obraze

zachyceny pfi jeho Giplném pokryti pfimkami o zadaném sméru 6. [22] [23] [24] [28] [31]

Misto matice absolutnich Cetnosti 7/(8) je vhodnéjsi vyuzivat matici relativnich
¢etnosti 7(0). Tama rozméry G x R, kde G oznacuje pocet stupnt Sedi v obraze a R délku
nejdelSiho souvislého useku. Matice relativnich cetnosti ma charakter pravdépodobnostni
funkce diskrétniho dvojrozmérného ndhodného rozdéleni, tudiz Ize zavést marginalni
pravdépodobnosti funkce vyjadiené vztahy (2-10) [31] a (2-11) [31]:

G
1(0) = > m;;(6) (2-10)
J ; J
R
9:(8) = z m;,;(8). (2-11)
i=1

Zatimco u matice soucasného vyskytu slouzily marginalni pravdépodobnosti jako
pomocné proménné k vypoctu nékterych texturnich ptiznakd, u ,,Run-Lenght* matice je
mozné vSechny texturni miry z této matice pocitané vyjadiit vyhradné pomoci jedné ¢i
druhé marginalni pravdépodobnostni funkce. Tento fakt v praxi piedstavuje sniZeni
vypocetni naro¢nosti vypoctu jednotlivych texturnich ptiznakt (pficemz vSechny vzorce
je mozné najit v ramci tohoto zdroje [31]). [22] [23] [31]

2.2.2 Strukturni metody

Strukturni pfistupy k reprezentaci textury jsou zaloZeny na vyskytu primitiv v dané
textufe a jejich prostorovém usporadani. Pokud se zabyvame pouze popisem primitiv, a
ne jejich prostorovym uspofadanim, jedna se o mikrotexturni analyzu. V ptipadé
makrotexturni analyzy je jiz brdno v potaz prostorové uspotfadani primitiv ve vétsi celky.
U strukturnich pfistupti k analyze textury je vSak nejprve nutné nalézt a identifikovat
vSechny typy primitiv, které se v ramci daného obrazu vyskytuji. Nasledné je obraz
podroben analyze z hlediska prostorového uspofadani jiz nalezenych primitiv, pficemz je
zasadni odhalit vSechna mozna prostorova uspotadani. Vyhodou téchto piistupi k popisu
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textury je, Ze poskytuji dobry symbolicky popis daného obrazu. U ptirodnich textur (tzn.
textur vyskytujicich se ptirozen¢) je vSak definovani tohoto popisu naro¢né, a to z diivodu

vysoké proménlivosti obou piistuptli (mikrotextuni i makrotextuni analyzy) a nejasnych
hranic mezi nimi. [22] [28]

2.2.2.1  Mikrotexturni analyza

V ramci tohoto pfistupu existuje predpoklad, Ze analyzovana textura obsahuje
nahodné ¢i pravidelné piechody jasovych intenzit, které jsou nazyvany mikro-prvky
(primitiva). Témito mikro-prvky jsou mysleny hrany, linie nebo shluky bodu, které¢ mayji
specifickou prostorovou distribuci jasovych intenzit. Informace o téchto lokalnich
prvcich mohou byt ziskany pomoci konvoluce obrazu s maskami, které piedstavuji model
vzorl zminénych primitiv. Konkrétné se jedna o smérové masky (rotované impulsni
charakteristiky) linearnich filtri aproximujicich prvni a druhé derivace. Témito maskami
jsou mysleny masky odvozené K. I. Lawsem, které jsou definovany pro dvojrozmérny i
tiirozmérny prostor. VSechny pouzivané masky jsou odvozeny na zakladé vektort
V jednorozmérném prostoru, které mohou byt sloZené ze tii nebo péti prvki. Vysledné
masky ve dvojrozmérném prostoru vznikaji roznasobenim vsech vektort (vzdy pouze
v ramci vektord o stejné velikosti) z nichz jeden je vzdy transponovany. Obdobnym
zpusobem lze vytvofit masky 1 pro trojrozmérny prostor, pfi¢emz je mozné vytvofit 27
popiipadé 125 masek (v zavislosti na velikosti vektorti pouzitych pro jejich vytvoieni).
Zminované vektory je mozné rozd¢lit do péti fad a to: L, E, S, W a R. Pti¢emz jednotlivé
vektory slouzi k zvyraznéni ¢i ziskani jinych parametrii daného obrazu: vektory fady L
slouzi k ur€eni primérného stupné Sedi, vektory fady E k ziskani hranovych prvki,
vektory fady S slouZi k ziskani (zvyraznéni) skvrn, vektory fady W slouzi k zvyraznéni
vin v obraze a vektory fady R slouzi k zvyraznéni vinek. [22] [23] [28] [32]

2.2.3 Metody zaloZené na modelech a transformaéni metody

Metody zaloZen¢ na modelech pouzivaji stochastické a fraktalni modely
K interpretaci struktury obrazu, ¢imz je mySleno ziskani modelu daného obrazu. Takto
ziskané odhady parametri modelu jsou nasledné pouZity k analyze daného obrazu.
V praxi je vSak pouZiti stochastickych modell velice vypocetné narocné, a proto se vice
pouzivaji fraktalni modely, které se ukazaly byt vhodné k modelovani ptirodnich struktur.
Vytvorené modely vsak postradaji informace o prostorové selektivité, a proto nejsou
ptilis vhodné pro popis lokalnich struktur obrazu. [22] [28]

Transformacni metody vyuzivaji k texturni analyze rizné tyty transformaci. Témito
transformacemi jsou Fourierova, Gaborova a vlnkova transformace. Tyto operace

reprezentuji obraz v rozméru, jehoz soufadny systém ma interpretaci blizkou
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charakteristice textury (napf. frekvence nebo velikost). Tyto pfistupy tedy poskytuji
informace o frekvenéni a prostorové doméné daného obrazu, pficemz vlastnosti obou
domén mohou byt pouzity k filtraci obrazu a zisku relevantnich informaci. Metody
zalozené na Fourierové transformaci dosahuji v praxi nepfilis dobrych vysledkt, protoze
poskytuji malo informaci o prostorové lokalizaci. Gaborovy filtry oproti tomu poskytuji
prostiedky pro lepSi prostorovou lokalizaci. Jejich pouzitelnost je vSak v praxi
limitovana, a to z divodu pouziti vice filtra K zisku vysledku, v ramci kterého by bylo
mozné lokalizovat prostorové struktury v pfirodnich texturach. Vinkova transformace ma

oproti diive zminénym transformacim fadu vyhod:

e zmény prostorového rozliSeni umoziluji reprezentovat textury na
nejvhodnéjsim méftitku,

e je dostupna cela fada moznosti pro vinkovou transformaci, proto je mozné
zvolit takové vinky (nastaveni), které se hodi pro texturni analyzu

v konkrétnim ptipadé,

kvtli nimz je vlnkova transformace vhodna pro texturni segmentaci. Jeji nevyhodou
vSak muze byt transla¢ni-invariantnost. [22] [28] [33]

Do téchto metod spada i ,,Multi-channel filtrace (multi-kanalova), pfi¢emz tento
princip se zdd byt velice vhodnou deterministickou metodou pro texturni analyzu.
Nékteré z realizaci této metody jsou zaloZené na ,,Gaussovsko-Markovovych* texturnich
modelech (modely nahodnych poli). Dalsi realizace vyuZivaji autoregresni modely
(Autoregressive models — AR modely) nebo hybridni pfistupy, které kombinuji statistické
a strukturni techniky. [22] [28] [33]

2.2.3.1  Spektralni analyza

Spektralni analyza spoc¢iva ve vyuziti diskrétni Fourierovy transformace (pro 2D
funkci definovana vztahem (2-12) [13][23]), ¢imZ ziskdme informace o spektralnich
vlastnostech dané oblasti obrazu. Vystupy této transformace jsou komplexniho
charakteru, na zaklad¢ nichz je mozné ziskat informace o fazi (definovana jako thel
komplexniho ¢isla) a amplitudé (ziskana pomoci absolutni hodnoty) dané oblasti textury.
Tyto parametry mohou byt dale vyuzity k vypoctu vykonu (definovan jako amplituda
umocnénd na druhou) ¢i k ziskani informaci o lokalnich vlastnostech spektra v danych
frekven¢nich pasmech, ¢imz je mozné ziskat dal$i dilezité ptiznaky pro texturni analyzu.

[13] [22] [23]
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N-1N-1
2T

1 om,
Fon =% z fipe N — 01, N~ 1, (2-12)
i=0 k=0

kde f vyjadiuje hodnotu pixelu obrazu v originalni oblasti na pozici i, k, F
odpovida hodnoté komplexniho spektralniho koeficientu na soufadnicich m, n a N je
pocet pixell pro horizontalni a vertikalni rovinu (pro zjednoduSeni uvazovan ctvercovy
obraz).

2.3 Tvarova analyza

Tvarova analyza slouzi k ziskani pfiznakl zaloZzenych na tvarech danych objekti.
Tvar je dilezity vizualni prvek a je jednim ze zakladnich prvki pouzivanych k popisu
obsahu obrazu. Zisk tvarové reprezentace a popisu je vSak naro¢nou ulohou. V praxi je
totiz kontura ¢asto poSkozena fadou faktort,, mezi néz patii napf. Sum v obraze, defekty,
aj. [34]. Tvarovou reprezentaci a popisné techniky je obecné mozné klasifikovat do dvou
tfid, a to na metody vychazejici z kontury objektu (obrys) a metody vychazejici z regionu
objektu, na jejichz zdklad€ je mozné ziskat vlastni tvarové piiznaky. Obé kategorie je
mozné déle rozdélit na metody zalozené na strukturalnim pfistupu (tvar reprezentovan
pomoci segmentll) a metody zalozené na globalnim pfistupu (tvar reprezentovan jako
celek). Tvarova reprezentace obecné hleda efektivni a perceptualné dulezité tvarové
ptiznaky zaloZené na informaci z kontury daného objektu ¢i z kontury a vnitiniho obsahu
daného objektu. Mezi tyto pfiznaky patii naptiklad: tvarovy podpis, podpisovy histogram,
tvarové momenty a kiivky, tvarové souvislosti, spektralni prvky atd. [34]
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3. Klasifika¢ni metody

Klasifikaci lze obecné definovat jako rozdéleni skupiny objekti do predem
definovaného poctu tfid, kam na zakladé svych vlastnosti (pfiznaki) nalezi, pficemz plati,
ze V ramci dané tfidy do ni zatazené objekty maji dostate¢n¢ podobné vlastnosti. Prave
vlastnosti objektd, na jejichz zakladé¢ je provadéna vlastni klasifikace, definuji
klasifikacni kritéria. Musi platit, Ze klasifikace je Uplna, coz znamena, ze kazdy objekt
musi patfit do néjaké tiidy a nemuize byt soucasné zarazen do vice téid [35]. Vlastni
klasifikace je realizovana pomoci klasifikdtoru. Obecné je mozné klasifikacni ulohu
popsat timto zptisobem: objekt zdjmu je podroben analyze, ¢imz jsou ziskdny popisné
veliiny (pfiznaky), které dale vstupuji do klasifikatoru, jez dany objekt na zaklade

rozhodovaciho pravidla zatfadi do klasifika¢ni tfidy, kam nalezi. [35]

3.1 Klasifikatory

Klasifikator je algoritmus, jehoZ vstupem je charakteristika danych dat (vektor
ptiznakil) a disktrétnim vystupem je hodnota identifikujici klasifikaéni tfidu, kam objekt
nalezi [35]. Funkci klasifikatoru je tedy zatazeni objektu do klasifika¢ni tfidy, coz je
provadéno na zaklad¢ na zakladé¢ rozhodovaciho pravidla. Schéma klasifikatoru je
uvedeno na obrazku: Obrazek 3-1, kde X reprezentuje vstupni data (vektor pfiznaki),
d(X) oznacuje rozhodovaci pravidlo, jehoz argumentem je X a wr je identifikator
Klasifika¢ni tfidy. Rozhodovaci pravidlo je stanoveno v ramci bloku uc¢ebni faze, pticemz
pracuje na zéklad¢ vzdalenosti ¢i podobnosti mezi vstupni datovou reprezentaci a vzorem
klasifika¢ni tfidy, dale pak na zaklad¢ hranic rozdé€lujici prostor piiznaki, ¢i pomoci
funkci, které urcuji miru ptislusnosti k dané klasifikacni t¥idé€ (tzv. diskriminacni funkce),

ptipadné pak na zakladé doplikovych logickych pravidel [35].

Xo— o=dx) —o

Obrazek 3-1: Obecné schéma klasifikatoru. Prevzato z [35].

Rozhodovaci pravidlo je mozné vyjadiit timto vztahem [35]:

wr =d(X,q), (3-1)
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kde wr je identifikator klasifika¢ni tfidy, X reprezentuje vstupni data (vektor
pfiznakll) a  predstavuje nastaveni klasifikdtoru. Toto nastaveni je realizovano
Vv trénovaci neboli ucebni fazi. Obecné je mozné rozlisit dvé metody uceni, a to uceni
s ucitelem a uceni bez ucitele. V ramci metody uceni s ucitelem je k dispozici trénovaci
mnozina se znamymi vystupy (pfislusnosti ke klasifika¢ni tfidé¢). U metod uceni bez
ucitele neni ptislusnost ke klasifikacni tfidé pfedem znama, sem nalezi napiiklad metody
shlukové analyzy. [35] [36]

3.1.1 Priznakovy klasifikator

Tento typ algoritmu ma tolik vstupi, kolik je ptiznakid v pfiznakovém vektoru, a
jeden diskrétni vystup, jehoz hodnota definuje klasifika¢ni tfidu, kam byl klasifikovany
objekt zatazen. Schéma ptiznakového klasifikatoru je patrné na obrazku: Obrazek 3-2,
kde X znaci vektor ptiznakd (X1, Xz ...... XN), d(X) oznacuje rozhodovaci pravidlo a wr je
identifikator klasifikacni tfidy. Vlastni klasifikaci 1ze u tohoto typu algoritmu rozdélit na
paralelni klasifikaci (zpracovavani vektoru ptiznakl jako celku) a sekvencni klasifikaci
(zpracovavani a zisk ptiznaka postupné). Klasifikacni tfidy Ize v piiznakovém prostoru
vymezit nékolika riznymi zptisoby a to pomoci: diskriminaéni funkce, kritéria minimalni
vzdalenosti, Bayesovského klasifikatoru (kritérium minimalni chyby), neuronovych siti,
podpirnych vektorovych stroji (z anglického ,,Support Vector Machines) ¢i shlukové
analyzy. [35]

' o=d(x) ——

Obrazek 3-2: Schéma obecného priznakového klasifikatoru. Prevzato z: [35].

3.1.2 Priznaky

Pfiznakem se rozumi kvantitativni ¢i kvalitativni vlastnost dané¢ho objektu, pticemz
objekt mize byt popsan vice piiznaky. Soubor téchto pfiznaktl je usporadan do
pfiznakového vektoru, ktery miize byt dale soucasti ptiznakového prostoru, jehoz
dimenze je dana poctem ptiznakli. Obecné plati, Ze pro spravnou funkci klasifikatoru je
nutné dostatecné mnozstvi informaci, coZ znamend, ze ¢im vice informaci vstupni data
nesou, tim kvalitngj$i bude vysledna klasifikace. Oproti tomu vsak s rostoucim poctem
pfiznaki roste vypocetni naro€nost a vypocetni Cas klasifikatoru, coZz vede k hledani

kompromisu mezi spravnosti klasifikace a technickou naroc¢nosti realizace. Pted vlastni
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klasifikaci je tedy nutné redukovat vektor ptiznakli o nerelevantni ptiznaky, jez nejsou
pro zatazeni do klasifika¢ni tfidy podstatné (nenesou dostatek informace). Obecné se da
fici, ze vhodnymi pfiznaky jsou ty, jez jsou vuci sobé nekorelované a majici maximalni
vzdalenost mezi tfidami a minimalni rozptyl uvnitt tfid. Vlastni redukei vektoru pfiznakt
je mozné realizovat s vyuzitim statisticky metod, jako jsou: korela¢ni analyza, analyza
hlavnich komponent ¢i diskrimina¢ni analyza [37]. [35]

3.2 Shlukova analyza

Shlukova analyza je postup, pomoci n¢hoz objektivné seskupujeme jedince do
skupin na zaklad¢ jejich vzajemnych podobnosti a rozdilnosti. Obecné je tedy mozné fici,
ze shlukovéni je seskupovéni vici sobé podobnych objektl. Pti vlastnim seskupovani
objektl do shluki, se snazime dosdhnout stavu, aby si ¢lenové shluku byly vzijemné
podobni a zaroven si nebyly pfili§ podobni s objekty v jinych shlucich (tzn. mimo shluk
nez, ke kterému byly zatazeny). Shlukova analyza probiha vzdy na mnoziné objekti,
pficemz kazdy objekt je definovdn pomoci mnoziny piiznakl (ziskanych naptiklad
S vyuzitim texturni analyzy), a plati, ze pocet pfiznaku je stejny pro kazdy objekt. [22]
[38] [39]

Podle hranic mezi shluky je mozné vlastni shlukovani rozd¢€lit na tvrdé a mékké (tzv.
fuzzy). Tvrdé shlukovani je mozné dale délit na nehierarchické a hierarchické, které se
dale déli na divizni a aglomerativni [39]. O hierarchické shlukové analyze je mozné fici,
ze vysledkem je takovy systém skupin a podskupin, Ze kazda skupina mize obsahovat
nékolik podskupin nizsiho fadu a sama muize byt soucasti skupiny vyssiho fadu. Pficemz
vlastni vysledek se d4 graficky znazornit pomoci dendrogramu (tzv. vyvojového stromu).
Mezi metody tohoto typu shlukové analyzy patii napiiklad metoda UPGMA (z
anglického ,,Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean®). Nehierarchicka
shlukovéa analyza rozd¢li objekty do n€kolika shluki stejného fadu. Tento typ shlukovani
se vyuziva v pfipadech, kdy data nevykazuji hierarchickou strukturu, a navic jsou
objemna. Metodou nehierarchické shlukové analyzy je naptiklad algoritmus k-means (k-
praméri), pricemz u tohoto postupu je nutné piedem definovat pocet shlukti, do nichz
bude vlastni déleni probihat. Tento zvoleny pocet shlukti musi byt vZdy mensi neZ pocet
shlukovanych objektl. Idealni pocet shlukli je mozné objektivné urcit na zékladé analyzy
dendrogramu ¢i s vyuZitim matematickych metod, napf. analyza mezishlukovych/
vnitroshlukovych vzdalenosti nebo metoda silhouette, ¢i s vyuzitim Mantelova testu [39].
Casto je pocet shlukii stanoven na zékladé expertnich znalosti a zkusenosti analytika a
praktického vyznamu vystupu [39]. V nékterych piipadech je vSak mozna situace, kdy
zvoleny pocet shlukl je pouze arbitrarni, napt. kdyZ vstupni data nevykazuji existenci
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ptirozenych shlukd [39]. Obecny postup shlukové analyzy se da rozdélit do nékolika
krokti: ziskani matice dat (zméfeni €1 urCeni priznakil), standardizace matice dat, vypocet
matice podobnosti (nebo vzdalenosti mezi objekty napt. Euklidovskd vzdalenost),
realizace shlukové metody, pferovnani dat a matice podobnosti a v poslednim kroku
vypocet korela¢niho koeficientu pro hodnoty z matice vzdalenosti a matice vzdalenosti
odvozenych z dendrogramu (vyjadiuje zkresleni vzniklé vytvoifenim dendrogramu). [22]
[38] [39] [40]

3.2.1 K-means

Metoda k-means patii mezi metody nehierarchické shlukové analyzy a je vhodna pro
data, kterd nevykazuji hierarchickou strukturu nebo jsou objemna. Vlastni déleni probiha
do shlukt o stejném tadu, pricemz pocet shlukt je nutné zvolit pred vlastnim zahajenim
algoritmu shlukovani. Hlavnim cilem je vytvotreni takovych skupin v mnoharozmérném
prostoru, pro které plati, Ze je mezi nimi nejvetsi vnitroskupinova podobnost. Vysledkem
by idealn¢ mély byt shluky, které jsou od sebe co nejvice odd€leny. [22] [40] [41] [42]

K-means shlukovani probihd tak, ze v prvnim kroku je mezi vstupnimi objekty

.....

.....

jsou postupné ptifazovany objekty na zaklad¢ jejich Euklidovské vzdalenosti. Probiha
tedy vypocet vzdalenosti jednotlivych objektd ke vSem centroidim, a to dle nasledujiciho
vzorce [38]:

Ceg(a,b) =|a—b| = (3-2)

kde a vyjadiuje soutadnice objektu a b soutadnice centroidu a N je pocet soutadnic.
Nasledné je objekt piirazen k centroidu, ke kterému ma nejmensi Euklidovskou
vzdalenost. Timto zplsobem jsou vSechny objekty pfirazeny k n&jakému centroidu a
vznikne tak K shlukti. Nasledné je proveden piepocet souradnic vSech centroidi. Nové
soufadnice jsou uréeny jako primérné soufadnice objekti pfifazenych K danému
centroidu (jednotlivé soutfadnice jsou secteny a podéleny poctem objektl zafazenych do
shluku). V dalsim kroku probihd znovu zatfazovani objektd k témto noveé vzniklym
centroditim, a to stejnym zpusobem, jak v kroku ptedchazejicim, pticemz objekt muize
zUstat zatazen k vlastnimu centroidu anebo byt zafazen do jiného shluku. Toto zatazovani
objektli a prepocet soufadnic centroidli probiha iterativné do doby, dokud se uz pocet

objektli zafazenych k jednotlivym centroidim neméni (neméni se tedy ani soufadnice
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centroidil). Po splnéni této podminky je algoritmus ukoncen a vysledkem je K shluki, ke
kterym jsou zatazeny vstupni objekty. Graficky je cely postup znazornén na obrazku:
Obrazek 3-3. [22] [38] [40] [41] [42] [43]
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Obrazek 3-3: Princip shlukové analyzy a) Iniciacni centroidy (barevné kruhy) a vstupni
objekty (Sedé ctverce); b) Objekty zarazené k iniciacnim centroidiim; C) Posun centrodiii; d)
Zarazeni objektit k novym centroidiim. Prevzato z: [38].

3.2.2 Fuzzy k-means

Fuzzy k-means je modifikaci klasické shlukovaci metody k-means, pficemz po
vlastnim shlukovani mtize kazdy z objektti nalezet do vice shlukd, a to s uréitymi stupni
ptislusnosti. Ty vyjadiuji pravdépodobnost, ze dany objekt nélezi do urcitého shluku.

Tato funkce pfislusnosti je definovana [44]:

1
Uij = 2 (3-3)

¢ [lx =gl \o»D
k=1 lx; — ciell

kde uij je stupen piislusnosti bodu x; ke shluku j (plati, Ze suma stupiii ptislusnosti
daného bodu pies vSechny shluky je rovna 1), ¢jje stied shluku j, C je celkovy pocet
shlukii a parametr m je vdhovaci exponent, jez kontroluje tvar fuzzy funkce ptislusnosti

(v ptipad¢, Zze m je rovno 1, se jedna o klasicky algoritmus k-means). Fuzzy k-means je
iterativni algoritmus, pficemz v kazdé iteraci je minimalizovdna funkce vyjadifena
vztahem [44]:

C

N
Zzuijﬂxi—cjllz,l Sms o, (3-4)

i=1j=1
kde N vyjadiuje celkovy pocet objekti a C je celkovy pocet shluki. [42] [44]
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3.3 Klasifikace algoritmem nahodného lesa

Nahodny les je algoritmus, jez mtize byt vyuzit pro klasifikacni i1 regresni tlohy,
nalezici mezi souborové metody strojového uéeni [45]. V ramci tohoto algoritmu je
vytvafen soubor modeld, ktery vyuziva vystupy z mnoha riiznych modeld, v sobé
obsazenych, pro ziskani celkového vystupu, pfiCemz modelem je myslen rozhodovaci
strom. Jednotlivé rozhodovaci stromy jsou tvofeny na zakladé uc¢ebni mnoziny, a to
mechanismem CART [46] (z anglického: ,,Classification and Regression Tree*). [45]

Konkrétné se jedné o binarni rozhodovaci stromy, jejichZ rozhodovaci pravidla jsou
tvofena na zéklad¢ jednoduchého prahovani proménnych ze vstupni mnoziny, piicemz
koncové listy (tzv. terminacni listy) obsahuji zafazeni vstupnich proménnych do
konkrétni klasifika¢ni tfidy. ZjednoduSené se cely proces klasifikace rozhodovacim
stromem da& popsat tak, ze vstupni proménné postupné prochazeji vytvorenym
vicepatrovym modelem az do doby, kdy jsou zatazeny do odpovidajici tfidy [47]. V ramci
sestavovani rozhodovaciho stromu T dochdzi k postupnym délenim trénovaci mnoziny X
na navzajem neprolinajici se oblasti, kdy kazdéa oblast odpovida jedné klasifikacni tfidé
[47]. Vlastni rozhodovaci strom T je tvofen uzly, v ramci nichz dochazi k porovnavani
jednotlivych prvkl ptiznakového vektoru X € X, kdy na zéklad€ téchto porovnavani
vektor postupné propadne az k jednomu z terminacnich listd. Pro binarni strom plati, ze
rozd€luje prostor vstupni mnoziny na kvadry, jejichz hrany jsou rovnobé&zné se
soufadnym systémem tohoto prostoru (viz. Obrazek 3-4). V ramci tohoto typu stromu
dochazi k porovnavani prvkl ptiznakového vektoru na zaklad€ splnéni nerovnosti Xi < a,
kde xi je i-ty prvek ptiznakového vektoru X a a oznacuje zvoleny prah, pticemz tato

definovana nerovnost je oznacovana jako rozhodovaci pravidlo. [47] [48]

Xo

Obrdzek 3-4: Ukdzka rozdéleni prostoru trénovaci mnoZiny (vpravo) na zdkladé prislusného
rozhodovaciho stromu (vievo), kdy probiha déleni do tii klasifikacnich tiid. Prevzato z: [48].
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Obecné plati, ze vysledny tvar stromu je znacné ovlivnén volbou rozhodovaciho
pravidla, ale také potadim, ve kterém jsou prvky pfiznakovych vektori porovnavany [48].
Obecn¢ muze prah nabyvat nekone¢né mnoha hodnot, ale na zadkladné trénovaci mnoziny
Xje mozné vymezit kone¢nou mnozinu hodnot, jez je nutné pro ziskani prahu a; otestovat.
Pti konstrukei vlastniho stromu dochdzi k déleni vstupni trénovaci mnoziny X na
podmnoziny X; a to na zakladé¢ jednotlivych rozhodovacich pravidel, piicemz plati, ze ze
vSech moznych rozdéleni Xt je zvoleno to, které nejlépe spliuje rozdélujici kritérium (pro
klasifika¢ni ulohy je vyuzivano tzv. ,,Gini* kritérium [46]). Na zakladé tohoto kritéria,
definovaného jako mira rozmanitosti uzlu, je mozné kvalitativné porovnévat vznikla
rozdéleni X;. Zminovand mira rozmanitosti uzlu je definovana jako entropie spjatd
s danym uzlem (nulova v pfipad¢€, Ze vSechny vektory uvnitf mnoziny nalezi do jedné
klasifika¢ni tfidy) [47], pficemz cilem rozhodovaciho kritéria je zvolit takové rozdéleni
uzlu, proto které dojde k nejvysSimu nardistu rozmanitosti daného uzlu vii¢i dcefinym
uzlum. [46] [47] [48]

Narlstani stromu je nutné regulovat, a to na zéklad¢€ zastavujici podminky. Ta miize
byt definovana prahem, ktery uréuje minimalni potfebny narist rozmanitosti uzlu, ¢i na
zaklad¢ minimalniho poctu vektorti uvniti podmnozin vzniklych délenim daného uzlu.
Pticemz uzel, ktery jednu z téchto podminek splituje je oznaéen za list stromu, kdy musi
platit, Ze kazdému listu je pfifazena odpovidajici klasifikacni tfida. Konkrétné je listu

piifazena takova tfida, jeZ je uvnitt dané podmnoziny X nejcastéji zastoupena. [47] [48]

Nevyhodou rozhodovaciho stromu je samotny princip jeho sestavovani, kdy
vysledny tvar stromu je vyhradné zavisly na trénovaci mnoZin¢ X. Pficemz s kazdou
zménou trénovaci mnoziny dojde ke zméné€ jeho tvaru, coz mlZze vést k nartistu chyby
klasifikace [47]. Algoritmus nahodného lesa tento nedostatek eliminuje zapojenim vice
(v praxi n¢kolika set) rozhodovacich stromii do vlastniho procesu klasifikace. Tvorba
rozhodovacich stromt pro ndhodny les je zaloZena na CART mechanismu, avSak s fadou
modifikaci. Trénovaci mnoZina X je konkrétn€ algoritmem bootstrap aggregating
nahodné rozdélena na n mnoZzin, X(), obsahujicich Ny prvki, kdy plati Nn) < N. Pficemz
pro kazdou mnoZinu X je vytvoren vlastni rozhodovaci strom, pro jehoz tvorbu je vzdy
vyuZita jina ¢ast ze vstupni trénovaci mnoziny X. Zbyvajici prvky z trénovaci mnoZiny,
nepouzité pro tvorbu dan¢ho rozhodovaciho stromu, jsou né¢kdy nazyvané jako tzv. out-
of-bag vzorky a jsou dale vyuzity pro testovani piesnosti vytvoreného modelu (tzv. out-
off-bag chyba) [45]. Dalsi modifikaci je nahodny vybér K pfiznakt pro tvorbu
rozhodovaciho pravidla v ramci jednotlivych uzll, kdy parametr k mize byt zvolen
uzivatelem, ¢i je urCen vlastnim algoritmem ndhodného lesa. Tim je zaruCen pokles

korelace mezi jednotlivymi stromy, pficemz bylo prokézano, ze s klesajici korelaci klesa
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i klasifika¢ni chyba [45]. Klasifikace neznamého vektoru X vytvofenym modelem
nahodného lesa probiha tak, ze je tento vektor je pfiveden na vstupy vSech stroml T(n),
v ramci nichz dojde k zafazeni vektoru X do jedné z klasifika¢nich tiid wi, kde i = 1, 2,
..., M (celkovy pocet tiid). Pficemz finalni zafazeni y je dano jako modus rozhodnuti

jednotlivych stromi. [47]

Obrdzek 3-5: Princip klasifikace neznamého vektoru x algoritmem ndhodného lesa, kdy
finalni zarazeni ke klasifikacni trideé y je ziskano jako modus zarazeni jednotlivych rozhodovacich
stromii. Prevzato z: [49].



4. Publikované postupy pro segmentaci a
klasifikaci internich Kkalibra¢nich tkani na
zakladé CT dat

Tato sekce je piehledem publikaci, v nichz se jejich autoii pfimo zabyvaji segmentaci
a klasifikaci paraspinalniho svalu a tukové tkané na zaklad¢ CT obrazovych dat. Vybrané
publikované postupy jsou rozdéleny do dvou sekci, a to pro kazdou tkan zvlast, pricemz
kazda cast obsahuje chronologicky piehled publikaci a struény popis pouzité metodiky.
Pti¢emz dal$i mozné v praxi pouzivané postupy jsou uvedeny v sekci tykajici se vypoctu

BMD na zaklad¢ internich kalibra¢nich tkani, kde je popsdna autory pouzivana metodika.

4.1 Publikace — paraspinalni sval

Segmentace paraspinalniho svalu je naro¢nou tlohou, a to z divodu velkého rozptylu
Hounsfieldovych jednotek v rdmci této tkéné, pti¢emz konkrétni CT ¢isla jsou zavisla na
véku a zdravotnim stavu daného pacienta [12]. Paraspinalni svalstvo je konkrétné tvoieno
skupinou 3 svalti a je zodpovédné za pohyby patete. Je lokalizovano podélné po celé délce
patefe kolem patefniho kanalu, od lebky az po panev. [50]

WEI, Yong (2014)

Autofi tohoto ¢lanku vyuzili pro segmentaci patefniho svalstva algoritmus fuzzy k-
means jehoz vstupem byla Sedotonova prostorova mapa (GSM — z anglického ,,Gray
Space Map®), ktera kombinuje prostorovou a jasovou informaci pro kazdy voxel. Semi —
automaticky proces vytvareni této mapy je zaloZzen na modifikované metod¢ riistu oblasti
definované v ramci tohoto zdroje: [51]. Hlavnim ptedpokladem je, ze voxely v ramci
oblasti zajmu nemaji pouze podobné jasové hodnoty, ale jsou mezi sebou i propojené.
V procesu inicializace je uZivatelem vybran bod nélezici do oblasti z4jmu a je vytvofena
nulova matice o rozméru vstupniho obrazu, pfi¢emz v kazdé¢ iteraci dojde na dan€ pozici,
kde voxel ve vstupnim obraze vyhovuje podminkdm, k inkrementaci hodnoty o 1. Témito
podminkami jsou: (1) rozdil jasové hodnoty daného bodu a vychoziho bodu je mensi
nebo roven definované hodnoté T, (2) dany pixel nalezi do struktury, ktera prekryva
vychozi bod. Postup tohoto algoritmu v rdmci jedné iterace je vyjadien nasledujicimi
rovnicemi [44]:

Imax

GSM(i,)) = Z 9@, j,T), (4-1)
T=0
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pokud (i,j) € Ry A |I(i,j) — I(seedx,seedy)l <T

0 (4-2)

9Gij,m) = {"
kde GSM(i,j) je hodnota GSM na dané pozici, pii¢emz pro danou pozici dochazi

k sumaci vysledki z ptedchozich iteraci, 1(i,j) je jasova hodnota voxelu vstupniho obrazu
na soufadnicich i,j, T je prahova hodnota diference, ktera je v prvni iteraci rovna nule
(hledame pouze totozné voxely) a v kazdé iteraci roste aZ po maximalni moznou hodnotu
(rozdil maximalni a minimalni jasové hodnoty obrazu), Rt je oblast ptekryvajici vychozi
bod (seedx, seedy) vramci dané hodnoty T. Takhle ziskana GSM je nasledné
normalizovana, pficemz voxely spojené s vychozim bodem odpovidaji vy$ssim hodnotdm
(oblast paraspinalniho svalu je diferencované od okolnich tkani), a pouzita jako vstup pro

shlukovaci algoritmus fuzzy k-means. [44]
WEI, Yong (2015)

V ramci tohoto ¢lanku je autory navrzen algoritmus zalozeny na pouziti modelu
(atlasu) za ucelem segmentace paraspinalniho svalu. Publikovanou metodu je mozné
rozd¢lit na tfi dil¢i na sebe navazujici €asti: (1) registrace modelu, (2) lokalni optimalizace
kontury a (3) lokalni deformace. V inicializa¢ni fazi byla autory vybrana reprezentativni
data, v nichz byla provedena manualni segmentace paraspinalniho svalu a patefe za
ucelem vytvoreni prostorového modelu, ktery je autory nazyvan atlas. V dal§im kroku je
provedena registrace vytvoieného atlasu pateini oblasti se vstupnimi daty, a to s vyuzitim
algoritmu ICP (z anglického ,Iterative Closest Point*), ¢imZ je ziskana afinni
transformacni funkce T, ktera je nasledné pouzita pro transformaci (namapovani) kontur
paraspinalniho svalu z atlasu na vstupni data. Afinni transformace ziskana registraci
patetnich oblasti neni v§ak dostate¢n¢ piesna pro namapovani svalovych struktur, a proto
je nutné jeji zpresnéni. K nému je vyuZzita lokalni optimalizace, v ramci niz dochdzi
K iterativni deformaci lokalni kontury. V posledni fazi je pro zpfesnéni vysledné
segmentace paraspindlniho svalu pouzit algoritmus aktivnich kontur, konkrétné¢ GVF
snake algoritmus definovany [53], kde je autory jako vstup pouzita intenzitni prostorova
mapa (ISM — z anglického ,,Intensity Space Map®) vytvofena z manualné zvoleného
bodu, s jejimz vyuzitim by dle autor mél byt eliminovan vliv interference okolnich tkani.
[52]

4.2 Publikace — tukova tkan

Tukovou tkan v okoli patete 1ze rozdélit na podkozni tukovou tkan, coz je vrstva tuku
lezici pfimo pod pokozkou, a utrobni (visceralni) tukovou tkan, jez obklopuje ttrobni
organy. Je mozné fici, ze akumulace tuku v bfisni oblasti uzce souvisi s obezitou a je
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dilezitym faktorem z hlediska risku kardiovaskularnich onemocnéni [54]. Z hlediska
mediciny uz na tukovou tkan neni nahlizeno pouze na jako jednoduchy sklad energie, ale
jako na aktivni organ s dulezitymi metabolickymi a imunitné regula¢nimi funkcemi [55].
Segmentace tukové tkané z CT dat se oproti segmentaci paraspinalniho svalu mize zdat
relativn€ jednoduchou tlohou, a to z divodu ze tukova tkan lezi ve specifickém intervalu
od -190 do -30 HU, jez ji odliSuje od okolnich tkani. Problémem vSak je zavislost daného
intervalu na akvizi¢nich parametrech [56].

YOSHIZUMI, Tohru (1999)

Autory publikovany postup se tyka méteni obsahu tukové tkané v biisni oblasti t¢la,
pfiCemz pouzitou segmentaci lze povazovat za semiautomatickou. V prvnim kroku
uzivatel v daném CT snimku manudln€ vyznaci konturu podkozniho tuku, ¢imZ dojde
k definovani oblasti této tkan¢. Z té je nasledné vytvoren histogram, na jehoz zaklad¢ je
ziskan rozsah HU jednotek pro segmentaci visceralni tukové tkané, jez je definovan jako
primérmy utlum + 2 smérodatné odchylky. Celkovy obsah tukové tkané€ je nasledné
ziskan jako soucet pixeltl podkozniho tuku a pixell viscerdlniho tuku. Dle autort jejich
postup dosahuje vysledkt srovnatelnych s planimetrickou metodou, vyuzivajici globalni
prahovani s intervalem (-190,-30) HU, jez je autory povazovana za zlaty standard.
Ptipoustéji vsak, ze interval Hounsfieldovych jednotek definujici tukovou tkén je zavisly
na akvizi¢nich parametrech, a tudiz jejich publikovany postup je v praxi ptesnéjsi a lze

jej povazovat jako standardizovanou techniku. [56]
PEDNEKAR, Amol (2005)

V ramci tohoto ¢lanku publikovanad automatickd metoda kombinuje intenzitni a
texturni informaci spolu s lokalni soudrznosti pro danou tkan. Vlastni segmentaci autofi
realizuji na zakladé metody fuzzy propojenosti definované v [57], jez byla modifikovana,
aby umoznovala globalni pfistup. Vysledny segmentacni postup je mozné popsat jako
hierarchicky, multi-tfidni, multi-ptiznakovy, fuzzy afinitni pfistup pro segmentaci tkani.
Globalni tfidni afinita je pocitdna na zakladé Mahalanobisovy vzdalenosti pro dany
obrazovy prvek. Lokalni fuzzy afinita mezi dvéma pixely je pocitana na zékladé jejich
prostorové blizkosti a podobnosti v rdmci intenzity a texturnich pfiznaki, k ¢emuz je opét
pouzita Mahalanobisova vzdéalenost. PficemZ kombinace texturnich ptfiznaki s nejvétsi
diskriminacéni silou je autory urcena v ramci trénovaci faze, a to na zaklad¢ Fisherova
diskriminac¢niho kritéria. Konkrétné€ jsou v ramci této taze pocitany Lawsovy a Gaborovy
texturni pfiznaky, pficemz autofi ur€ili, Ze Lawsovy pfiznaky dosahuji vétsi

diskriminaéni sily. V ramci trénovaci faze je autory také vytvofen tvarovy model
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podkozni tukové tkané, ktery je nasledné pouzit pro inicializaci seminka (vychoziho

bodu), jez je potfebné pro vlastni segmentaéni proces. [54]
ROMERO, Daniel (2006)

Autory publikovany postup pro kvantifikaci a diferenciaci podkozni a visceralni
tukové tkané lze rozdélit na blok segmentace, kde jsou ziskany binarni masky téla a
abdominalni stény, a blok vlastni kvantifikace tukové tkané. Maska téla je ziskana na
zakladé prahovani, kdy hodnota prahu byla autory heuristicky odvozena. V nasledujicim
kroku je hleddana hranice bfi$ni dutiny za ucelem vytvofeni vnitini masky. Ze ziskané
masky téla je vytvofena nova oblast z4jmu, ktera je rozdélena na Sest dil¢ich ¢ast, v rdmci
nichz je hleddna zmiflovand hranice, pficemz hrani¢ni pixely musi spliiovat tato kritéria:
(1) musi lezet v intervalu (-20,100) HU, (2) jejich vzdalenost od vnéj$i hranice musi byt
vétsi nez autory definovana hodnota a (3) musi leZzet v ur€ité vzdalenosti od hrani¢niho
pixelu urc¢eného v predchozim kroku. S vyuzitim takto ziskanych masek jsou pomoci
prahovani hledany pixely odpovidajici tukové tkani, pficemz tyto pixely musi lezet
v intervalu (-190,-30) HU. [55]

ZHAO, Binsheng (2006)

Autofi tohoto ¢lanku pfisli s dal$i pIn¢ automatickou metodou pro kvantifikaci
visceralniho tuku a podkozniho tuku na zakladé CT dat abdominalni a panevni oblasti,
jez je vurcitych ohledech podobna pifedchozi popisované metod¢. Publikovany
algoritmus automaticky identifikuje télesny perimetr a hranici odd¢€lujici podkozni a
visceralni tuk. Prvnim krokem tohoto algoritmu je oddéleni oblasti téla od pozadi na
zékladé prostého prahovani, kdy jako prahova hodnota je vzat pribéh intenzit daného
fezu. Na takto vysegmentovanou oblast jsou nasledné aplikovany morfologické operace,
¢imz je ziskana kontura téla. Z té jsou nasledné vedeny pomysiné paprsky, mezi s sebou
svirajici uhel 3° do stfedu vysegmentované oblasti, v rdmci nichz jsou analyzovany
jasové profily za ti¢elem segmentace oblasti podkozniho tuku. Timto postupem je také
ziskana hranice mezi podkoznim tukem a télesnou dutinou, jez vSak miize byt zkreslena
patologiemi jako napi. kalcifikace, a proto v dalsim kroku dojde k jejimu zpfesnéni.
S vyuzitim ziskané vnitini hranice a kontury téla dojde k segmentaci tukové tkang, lezici
Vv ramci téchto hranic, na zakladé pfedpokladu, ze pixely odpovidajici této tkdni nalezi do
intervalu (-190,-30) HU. [58]
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5. Statistické metody pouzité pro redukci vektoru
priznaki a redukce Sumu metodou NLM

5.1 Korela¢ni analyza

V pievazné vétsing piipadi existuji mezi proménnymi (piiznaky) korelacni vztahy,
coz znamena, Ze se navzajem vysvetluji, a tudiz neni tieba vSech piiznakl (dimenzi
vstupnich dat) pro popis kompletni informace v datech obsazené [59]. VSechny statistické
metody nalezici do sekce ordinacni analyzy (vicerozmérmné statistické metody zabyvajici
se redukci dimenzionality vstupnich dat) vyuzivaji principu identifikace korelovanych
ptiznaki a jejich slouceni do souhrnnych novych ptiznakd, jez zastupuji né€kolik piiznaki
ze vstupniho souboru [59]. Plati, ze pokud mezi ptiznaky vstupniho souboru neexistuji
korela¢ni vztahy, tak nema smysl provadét redukci (zjednoduseni) takového souboru
[59]. Korelaéni analyza je statistickou metodou, kterd je vyuzivana pro vyhodnoceni
stupné podobnosti mezi analyzovanymi proménnymi (piiznaky). Tato podobnost je
vyjadiena pomoci korela¢nich koeficientt, které nalezi do intervalu od -1 do 1. Pokud
tento koeficient nabyva hodnotu blizkou 1 popiipadé -1, znamena to, Ze dané ptiznaky
spolu silné¢ koreluji. V praxi je mozné provést vypocet Pearsonova korela¢niho
koeficientu, poptipadé Spearmanova korelacniho koeficientu, ktery je neparametricky
(pracuje s pofadim hodnot), a proto je na rozdil od Pearsonova korela¢niho koeficientu
odolny vici odlehlym hodnotam [37]. Tento vztah mezi proménnymi je mozné posoudit
1 graficky napf. vyhodnocenim zavislosti proménnych v bodovém grafu, ptiCemz

posouzeni podobnosti timto zpisobem je velmi subjektivni. [22] [37] [59] [60]

5.2 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent nebo také PCA (z anglického ,,Principal component
analysis®) je statistickou metodou, ktera patii do metod ordina¢ni analyzy. Cilem PCA je
analyza variability a vztahll mezi spojitymi (popfipad€ diskrétnimi) proménnymi,
pficemz je usilovano o snizeni poctu t€chto proménnych (snizeni dimenze vstupnich dat)
bez vyznamné ztraty informaci. Je tedy snaha stanovit dimenze zahrnujici vétsi podil
variability, nez pfipada na ptuvodni proménné [59]. Metoda je tedy vhodna pro hledani
neredundantnich proménnych, které mohou byt nasledné pouzity jako vstup dalSich
analyz. Konkrétné dochazi k rozlozeni korelovanych proménnych (matice dat) do
hlavnich komponent (faktorovych os), pficemz kazdé komponenté je pfitazena hodnota,
kterad odpovida vyCerpané variabilité touto komponentou. Jedna se o linearni kombinace

puvodnich proménnych, které vytvafi dané komponenty, pfi¢emz prvni hlavni
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komponenta vycerpava nejvice z celkové vyCerpané variability. Plati, Ze v ptipad¢, kdy
vstupni data neobsahuji redundantni proménné, dosahuje vyCerpana variabilita prvni
faktorovou osou nizké hodnoty. To souvisi s tim, ze redundantni proménné zvysuji
vycCerpanou variabilitu faktorové osy, s niz jsou spjaty. Kazda faktorova osa obsahuje
vSechny vstupni proménné, ale kazda je ndsobend jinym koeficientem. Tento koeficient
udavéa miru, jakou mérou vstup prispiva do vyCerpané variability dané komponenty.
Proménné, které z tohoto hlediska nejsou relevantni, ptispivaji malou mérou k celkové
vycCerpané variabilité. [22] [59] [61] [62]

Vypocet PCA je zalozen na korela¢nich nebo kovarian¢nich maticich, pti¢emz jsou
pocitany vlastni vektory a ¢isla daného typu matice. Volba typu matice vychazi ze
vstupnich dat. Pokud se jedné o data, ktera nejsou ve stejnych jednotkéch, je nutné pouzit
korelacni matici. Kovarian¢ni matici je mozné pouzit, pokud se jedna o data, ktera maji
stejnou jednotku. Pfi¢emz plati, ze korelace je vlastné kovariance standardizovana na
variabilitu dat, tedy kovariance na standardizovanych datech je korelace [59].Vystupem
vlastni analyzy jsou jiz zminéné vlastni vektory (eigenvector) a vlastni cisla
(eigenvalues), pricemz vlastni vektory definuji smér novych faktorovych os v prostoru
puvodnich proménnych a vlastni ¢isla jsou ve vazbé na variabilitu vycerpanou
vytvafenymi faktorovymi osami [59]. Plati, Zze faktorova osa je piimo definovana
vlastnimi vektory, které musi byt ortogonalni, ¢imz se PCA odliSuje napf. od kanonické
analyzy. V dals$im kroku je nutné identifikovat optimalni pocet faktorovych os, coz je
mozné na zaklad¢ téchto kritérii: Kaiser Guttmanovo kritérium, Scree plot ¢i na zakladé
Sheppard diagramu. V piipadé Kaiser Guttmanova kritéria probihd vybér komponent,
které maji vlastni ¢islo vétsi jak jedna, poptipadé vEtsi jak primérné eigenvalue (v pripadé
kovarian¢ni matice). V ramci Scree plotu je zobrazena vycerpana variabilita jednotlivymi
faktorovymi osami a je hledan zlom mezi vztahem poctu os a praveé vycCerpané variability.
Na zakladé€ téchto kritérii dochazi ke snizeni po¢tu dimenzi plvodnich dat, pficemz
optimalni pocet dimenzi jsou dvé¢, popiipadé tii, a to kviili moznému zobrazeni. [22] [59]
[61] [62]

5.3 Diskriminacni analyza

Diskriminaéni analyza patii stejn¢ jako analyza hlavnich komponent mezi statistické
metody ndlezici do ordinacni analyzy. Podle typu vztahu mezi proménnymi je moZné
odlisit diskrimina¢ni analyzu linedrni a kvadratickou. U linearni analyzy plati pfedpoklad
o linearni zavislosti mezi proménnymi, je tedy mozné jejich oddéleni podél pifimky ve
vicerozmérném prostoru. Podle ti¢elu je mozné rozlisit kanonickou diskriminaéni analyzu

a klasifikacni diskrimina¢ni analyzu. Kanonickd analyza se provadi za ucelem
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identifikace proménnych dilezitych pro diskriminaci. Cilem této metody je nalezeni
proménnych (pfiznakl), které dokdzi nejlépe diskriminovat mezi pfedem zvolenymi
skupinami (kategoriemi — napt. tkan¢). Je tedy nutné piedem definovat kategorie, které
maji piiznaky rozlisit. Oproti tomu u klasifika¢ni diskrimina¢ni analyzy je snaha o vlastni

klasifikaci vstupnich neznamych objektti do definovanych skupin. [22] [37] [63]

Vlastni kanonicka analyza probihd tak, ze prvnim kroku se testuji vyznamnosti
rozdilt v hodnocenych proménnych mezi danymi kategoriemi objekt. Nasledné probiha
vlastni diskrimina¢ni funkce, kdy na zaklad¢ linearni regrese je hledana kombinace
proménnych, které nejlépe odliSuji mezi jednotlivymi kategoriemi. Prakticky dochézi
k vybirani proménnych na zakladé jejich diskrimina¢ni sily (schopnosti odlisit) a
proménné s velkou diskriminacni silou jsou zatazovdny do modelu. V ptipade, ze se
vyskytnou dvé korelované proménné se stejnou diskriminacni silou, je do vysledného
modelu zatazena pouze jedna z nich. Tuto eliminaci vstupti je mozné provadét dopiedné
1 zpétng. U dopfedné eliminace jsou proménné do modelu postupné ptidavany, kdy
V prvnim kroku je vybrdn vstup s nejvétsim vyznamem pro diskriminaci mezi skupinami.
Postupné jsou k nému piidavany dalsi proménné, dokud neni dosazeno stavu, kdy jiz
nedochazi k vylepsSeni diskriminaéni schopnosti modelu. U zpétné eliminace probiha
postup obdobné, akordt Vv prvnim kroku jsou do modelu zafazeny vSechny vstupni
proménné a postupné jsou ubirany proménné s nejmensi diskriminacni schopnosti. [22]

[37] [63]

5.4 Redukce Sumu algoritmem Non-Local means

Redukce Sumu je rozhodujicim krokem pro zlepSeni kvality obrazu a zvySeni
funkénosti vSech tlloh nutnych pro kvantitativni analyzu obrazu [64]. Velkym problémem
je vSak snizovani tirovné Sumu v obraze, zatimco integrita relevantni obrazové informace
zustane zachovana [64]. NLM filtr (z anglického ,,Non-Local Means®) byl pfedstaven
Buadesem et al. [65] v roce 2005 a byl ptivodné uréen pro 2D obrazova data. Tento filtr
je zalozen na redundanci informace v analyzovaném obraze, ktera je vyuzita pro redukci
Sumu. Hlavni mySlenkou je, Ze kazd4 ptirozend obrazova data obsahuji redundanci a Ze
kazdy voxel obrazu ma k sobé¢ podobné voxely, jez nemusi byt lokalizovany v jeho
blizkém prostorovém okoli (mohou byt kdekoliv v ramci daného obrazu) [64], coz plati
napft. u periodickych ¢i texturnich obrazii. VétSina metod uréenych pro redukei Sumu je
zaloZena na zisku intenzitni hodnoty dan¢ho voxelu jako ur€itém primeéru intenzitnich
hodnot voxelt lokalizovanych v jeho sousednim okoli. Oproti tomu v ramci filtrace NLM
je hodnota daného voxelu ziskdna jako vdhovany primér vSech voxelll v daném obraze,

pficemz véaha pro dany voxel je zavisla na podobnosti s okolim analyzovaného voxelu
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[65]. Cely postup miize byt matematicky popsan nasledujicim zptisobem, méjme diskrétni
zaSumény obraz v, odhadnuta hodnota tohoto obrazu NL[V](i) pro pixel i, je vypoétena
jako [65]:

NL[U] (l) = Z]EI W(l,])v(]), (5_1)

kde v(j) je hodnota pixelu j v zaSuméném obraze, wW(i,j) vaha zavisejici na podobnosti
pixeld i a j, pficemz plati, ze 0 < W(i,j) <1 a X, w(i,j) = 1. Podobnost mezi dvéma
pixely i a j zavisi na podobnosti intenzitnich vektord V(Ni) a V(N;), jez odpovidaji
¢tvercovym okolim o definované velikosti kolem pixeld i a j. Tato podobnost je

vypoctena jako klesajici funkce vahované Euklidovské vzdalenosti ”U(Ni) -
v(l\lj)”z o kde a > 0 je smérodatna odchylka Gausovského jadra filtru. Pfi¢emz vlastni

vahy jsou definovany vztahem [65]:

lvvo—v (I
2

) = —— n (5-2)
w(i,j) 70 e ,
kde Z(i) je normaliza¢ni konstanta definovana [65]:
””(Ni)_”(Nj)”;a
7(30) = Z e R (5-3)

J

kde h odpovida stupni filtrace (da se tedy brat jako vyhlazovaci parametr). Tento parametr
kontroluje pokles definované exponencialni funkce ve vztahu (5-2), a tudiz kontroluje
pokles vah jako funkce Euklidovskych vzdalenosti. Je patrné, Ze pixely s podobnymi
hodnotami intenzity v ramci definovanych okoli maji vyssi hodnoty vah, a tudiz vyssi
vyznam v ramci prumérovani, a tedy celkové filtrace. Cely postup shrnut do jedné
rovnice, definujici vypocet filtrované hodnoty NL[V](i) pro pixel i [65]:

2
L pvd-))ll,

NL]() = e e v (). (5-4)

[»v0-+(v));.,
Tje B
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6. Vlastni metodologické reSeni

Realizaci praktické casti této diplomové prace lze rozdé€lit do péti dil¢ich na sebe
navazujicich kroka. V prvni fazi byla vytvoiena databaze pacientskych dat, na niz bylo
Vv nésledujicim kroku provedeno manualni ozna¢ovani tkani zajmu. Tim byla vytvofena
databaze manudln¢ oznacenych dat, jez byla vyuzita jako zlaty standard. V ramci dalsi
faze bylo provedeno testovani funkcnosti zvolenych segmentacnich a klasifikacnich
pristupt. Témi konkrétné¢ byly globalni prahovani, texturni analyza s klasifikaci
texturnich ptfiznakt algoritmem k-means a klasifikace algoritmem néhodného lesa. Cela
realizace byla konzultovana se spolupracujicim lékafem, s nimz byly déle navrzeny
mozné modifikace, jez byly v dalsi fazi testovany. V poslednim kroku bylo provedeno
statistické vyhodnoceni funk¢nosti jednotlivych testovanych pfistupli a ptinosu
navrzenych modifikaci. Cilem celého testovani bylo zvolit, na zdkladé¢ dosazenych
vysledkl a lékatského zhodnoceni, pfistup, jez by byl nésledné v praxi pouzivan pro
automatickou segmentaci a klasifikaci internich kalibrac¢nich tkdni v ramci vypoctu
minerdlni denzity obratli. Nésledujici Casti této prace obsahuji popis jednotlivych fazi
vlastni realizace, pfi¢emz vlastni feSeni bylo realizovano v programovacim prostiedi
Matlab®.

6.1 Vytvoreni databaze pacientskych dat

Do vytvofené databdze byla zahrnuta anonymizovana pacientska 3D tomograficka
data s vysokym rozliSenim ve formatu DICOM, jez byla nasnimana na CT systému
Philips — Healthcare Brilliance iCT skener s 256-fadym detektorem a s akvizi¢nimi
parametry: anodové napéti 140 KV, anodovy proud 232 mA a celkova expozice 400 mAs.
Konkrétné databaze obsahovala obrazova data lumbalni ¢asti patefe pro 12 pacientd,
z toho 5 pacientd podstoupilo CT vySetfeni se zavedenou kontrastni latkou a 7 pacientli
podstoupilo nativni vySetfeni. Celkové bylo v databazi obsazeno 30 nativnich a 24
kontrastnich obratld. Z ptiivodnich obrazovych dat (Obrazek 6-1) byly vytvoteny vytfezy
(Obrazek 6-2) kolem zname pozice centroidi jednotlivych obratld, tak aby ve vyslednych
vytezech byla obsazena dostatetné velka oblast tkédni zajmi, ale zaroven doslo
k vyraznému zmensSeni velikosti, a to z divodu sniZzeni ¢asové naro¢nosti realizované
obrazové analyzy. Databdze byla dale rozdélena na ucebni a testovaci ¢ast. Pricemz
ucebni ¢ast obsahovala obrazova data 5 nativnich a 3 kontrastnich pacienti a do testovaci
databaze bylo zafazeno po dvou nativnich a dvou kontrastnich pacientech. Zatazeni
obratlii do jednotlivych ¢asti této databaze bylo provedeno ndhodné. Na takto vytvorené
databazi byla nasledn¢ provedena realizace a testovani zvolenych segmentacnich a

klasifika¢nich piistupti.
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Obrazek 6-1: Puvodni data — ez nativnim  Obrazek 6-2: V'Stupni data pro testované metody —
L2 obratlem daného pacienta. vyrez z puvodnich dat (Fez nativnim obratlem L2
daného pacienta).

6.2 Manualni oznacovani internich kalibrac¢nich tkani

Na vytvotené pacientské databazi bylo provedeno manudlni voxelové oznacovani
oblasti vyskytu tkani zajmu (Obrazek 6-4). Konkrétné bylo vzdy oznafeno 5 fezii pro
dany obratel, celkové se tedy jednalo o 270 oznacenych fezli. Jednalo se vSak pouze o
masky urcujici nejpravdépodobnéjsi vyskyt tkani zajmu. Pro dosazeni masek s voxelovou
presnosti pro ob¢ tkan€é zajmu doslo k naslednému zpiesnéni manudlné oznacenych

masek. Pfi¢emz spravnost vytvorenych masek byla Iékatsky ovéfena.

Obrdzek 6-3: Vstupni data pro testované Obrazek 6-4: Prekryti oznacenych dat a vstupnich

metody — wyrez zpivodnich dat (Fez dat pro testované metody — vyiez z puvodnich dat

nativnim obratlem L2 daného pacienta). (Fez nativnim obratlem L2 daného pacienta).
Legenda: sedd barva — paraspindlni sval, bild
barva — podkozni tuk.
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Toto zptesnéni bylo realizovano na zaklad¢ analyzy histogrami oblasti vyskytu tkani
z4jmu, a to po jednotlivych fezech. V ramci dané¢ho tomografického fezu byly s vyuzitim
odpovidajici oznaCené masky vymezeny pixely odpovidajici oblasti vyskytu dané
kalibrac¢ni tkané, jez byly dale analyzovany. Na zakladé vytvoreného histogramu byl pro
danou tkan a dany fez stanoven specificky interval jasovych hodnot za i¢elem eliminace
odlehlych jasovych hodnot. Tyto intervaly byly stanoveny s vyuzitim hodnoty modu a
smérodatné odchylky (std) dané tkané, kdy pro tukovou tkan byl konkrétné stanoven
interval (modus — 2std, modus + 2std) a pro paraspinalni sval (modus — std, modus +
2std). Je patrné, Ze pro paraspinalni sval byl specificky interval vyrazné zleva omezen, a
to z diivodu eliminace jasovych hodnot odpovidajicich tukové tkani prorustajici danym
svalstvem. Pro nazornost jsou pro konkrétni fez v ramci obrazkt (Obrazek 6-5 a Obrazek
6-6) zobrazeny histogramy internich kalibra¢nich tkani s vyznaCenymi stanovenymi
specifickymi intervaly jasovych hodnot. Zptesnéné masky byly nasledné ziskany tak, ze
Z ptivodnich masek byly odstranény pixely, jez v rdmci danych tomografickych fezl

leZely pro danou tkan mimo jeji stanoveny specificky interval pro dany fez.
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Obrdzek 6-5: Histogram jasovych hodnot Obrdzek 6-6: Histogram jasovych hodnot
oznacené oblasti podkozni tukove tkané pro oznacené oblasti paraspinalniho svalu pro dany
dany rez s vyznacenym specifickym intervalem. Fez s vyznacenym specifickym intervalem.

Zpiesnéné masky (Obrazek 6-7) byly dale dilatovany (Obrazek 6-8), za tGcelem
uzavieni a propojeni vzniklych oblasti zpfesnénych masek, a konzultovany s lékafem.
Ten pro dalsi faze této prace zvolil pouze zpiesnéné masky (Obrazek 6-7) bez dilatace,

které podle n¢j dosahovaly dostatecné voxelové piesnosti pro obé tkané zajmu.
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Obrazek 6-7: Prekryti zpiesnéné masky a Obrazek 6-8: Prekryti zpresnéné masky po
odpovidajiciho vyrezu z tomografického rezu dilataci a odpovidajiciho vyrezu z
(Fez nativnim obratlem L2 daného pacienta). tomografického rezu (fez nativnim obratlem
Legenda: Sedd barva — paraspindlni sval, L2 daného pacienta). Legenda: Seda barva
bila barva — podkozni tuk. — paraspinalni sval, bila barva — podkozni
tuk.

6.3 Testovani zvolenych segmentacnich a klasifika¢nich

pristupt
6.3.1 Globalni prahovani

V ramci testovani tohoto pfistupu bylo nutné stanovit pro dané akvizicni parametry,
s nimiz byla ziskéna v databazi obsazena tomograficka data, charakteristické intervaly
CT hodnot (z hlediska analyzy danych obrazovych dat jasové hodnoty) tkani zajmu, a to
pro kontrastni a nativni data zvIast. K tomu byla vyuzita ucebni ¢ast pacientské databaze
a kni odpovidajici manualné oznacena databaze internich kalibra¢nich tkani.
Charakteristické intervaly byly nasledné stanoveny na zakladé analyzy histogramu, kdy
pro kazdou tkan byly do vysledného grafu cetnosti zahnuty vSechny voxely k této tkdni
nalezici z ucebni databaze. Vysledné specifické intervaly byly stanoveny s vyuZzitim
hodnoty modu a smérodatné odchylky (std), kdy pro podkozni tukovou tkan byl stanoven
interval (modus — 2std, modus + std) a pro paraspinalni sval (modus — std, modus + 2std),
pticemz tyto intervaly byly stanoveny s ohledem na zamezeni piekryvu jasovych hodnot
téchto intervalii. Histogramy pro ob¢ tkdn€ zajmu na zaklad¢ nativnich dat jsou uvedeny
Vv ramci obrazkt (Obrazek 6-9 a Obrazek 6-10), kde jsou vyznaceny i uréené specifické
intervaly, jez jsou konkrétné uvedeny v ramci tabulky (Tabulka 6-1).
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Obrazek 6-9: Histogram jasovych hodnot Obrdazek 6-10: Histogram jasovych hodnot
podkozni tukové tkané na zaklade nativnich dat  paraspindlniho svalu na zaklade nativnich dat
S vyznacenym specifickym intervalem. S vyznacenym specifickym intervalem.

Tabulka 6-1: Prehled stanovenych specifickych jasovych intervalii pouZitych v ramci
globalniho prahovani internich kalibracnich tkani.

Paraspinalni sval Podkozni tukova tkan

Nativni Kontrastni Nativni Kontrastni
data data data data

Specificky interval

UL (-35;163) | (-29:190) | (-195;-45) | (-216; -30)

6.3.2 Texturni analyza s klasifikaci algoritmem k-means

Vlastni realizaci testovani texturni analyzy s klasifikaci texturnich ptiznakt
algoritmem k-means pro segmentaci a klasifikaci internich kalibra¢nich tkani lze rozd¢lit
do tfi dil¢ich, na sebe navazujicich krokti. V prvni fazi probéhl vypocet vektoru texturnich
pfiznakd, jez byl v dal$i fazi redukovan o redundantni pfiznaky, s vyuzitim korelacni
analyzy a analyzy hlavnich komponent, a dale o nevyznamné piiznaky z hlediska
diskriminace tkani zajmu, s vyuzitim dopfedné linearni diskriminaéni analyzy. Takto
redukovany vektor ptiznakl byl v zavére¢né fazi klasifikovan algoritmem k-means, kdy
vysledné shluky odpovidajici tkanim zajmu byly urceny s vyuzitim Euklidovské
vzdalenosti ve vicerozmérném prostoru a uréenych charakteristik pro tkdné z4jmu.

6.3.2.1 Vypocet vektoru texturnich piiznakii

Vlastni vektor texturnich pfiznaki byl vypocitan na zakladé metod texturni analyzy
popsanych v pfedchozi sekci této prace. Konkrétné byly pro vypocet pouzity lokalni
statistické metody prvniho i druhého tadu, lokalni spektralni analyzy a mikrotexturni
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analyzy, pficemz pro kazdy voxel bylo vypocteno 198 texturnich priznak (ptehled pocti
texturnich piiznakt pocitany na zakladé jednotlivych metod uveden v: Tabulka 6-2,
kompletni seznam piiznakti uveden v: Tabulka A-1). Konkrétné se jednalo o 3D texturni
ptiznaky, jez byly vzdy pocitany z 3D okoli o definované velikosti. V nasledujicich

sekcich bude popsana realizace vypoctu texturnich ptiznaka jednotlivymi metodami.

Tabulka 6-2: Prehled poctii texturnich priznakii pocitanych na zakladé jednotlivych metod
texturni analyzy.

Pocet texturnich
priznaki
Statistické metody I. Fadu 7
Statistické metody II. Fadu 27
Spektralni analyza 12
Mikrotexturni analyza 152

Statistické metody I. Fadu

Na zakladé¢ statistickych metod prvniho fadu bylo konkrétné vypocteno 7 piiznakdl,
a to lokélni pramér, lokalni smérodatna odchylka, lokéalni primérna absolutni odchylka,
lokalni rozptyl, lokalni Spicatost, lokalni Sikmost a lokalni entropie. Pficemz Vlastni

vypocet probihal s vyuZzitim lokalnich nelinearnich 3D filtrii s velikosti masky 5x5x5.
Statistické metody II. Fadu

Vypocet texturnich ptiznaki na zaklad¢ statistickych metod druhého tadu je zalozen
na vytvafeni matic soucasného vyskytu a délky béht, z nichZ jsou nasledné pocitany
texturni pfiznaky. Pfi¢emzZ tento vypocet probihal vZdy pro 3D oblast vymezenou krychli
o hran¢ 5 voxeli. Pro vytvafeni zminovanych matic a nasledny vypocet texturnich
ptiznaktl byly pouzity funkce popsané v nasledujici kapitole, kdy celkové bylo vypocteno
27 3D texturnich pfiznakd (16 pfiznakli na zdkladé matic soucasné¢ho vyskytu a 11

pfiznakl na zaklad¢ matic délky b&hi).

V ramci funkci pro vytvéareni obou typli matic byla mozna riizna nastaveni, kdy
konkrétné pro matice soucasného vyskytu bylo mozné nastavit v naSem pfipad¢ 4

vzdalenosti (1,2,3,4) vici vychozimu voxelu a 13 riznych smérti. U matic délky beéht
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bylo v ramci pouzité funkce mozné nastavit 9 riznych smérti. Optimalni nastaveni pro
vypocet obou typil matic bylo urc¢eno na zaklad¢ korelacni analyzy a analyzy hlavnich
komponent (teoreticky popsany v piedchozi sekci této prace), kdy probéhl vypocet
texturnich priznakl pro vS§echna mozné nastaveni a nasledné bylo hledano to nastaveni,
jez vycerpavalo nejvétsi podil z vyCerpané variability. Toto hledani bylo provedeno na
zakladé obrazovych dat nahodné zvoleného obratle. Pied vlastni analyzou byl vypocteny
vektor texturnich piiznakti normalizovan (min-max normalizace definovana vztahem:
(6-1)) z divodu prevedeni pfiznakll na stejné métitko. V ramci korelacni analyzy byl
pocitan Pearsontiv korelacni koeficient a byly hledany atributy, jez spolu v absolutni
hodnoté¢ korelovaly s koeficientem vyssim nez 0,85. Po redukci korelovanych atribut,
byla provedena analyza hlavnich komponent, vV rdmci niz prob&hl vypocet kovarian¢ni
matice a optimalni pocet faktorovych os byl volen na zaklad¢ Kaiser-Gutmanova kritéria
a analyzy Scree-plotu. Atribut vyCerpavajici nejvice z vyCerpand variability byl nasledné

urcen na zakladé biplotu korelaci.

Nejprve byla hledana optimalni hodnota parametru vzdalenosti, pro niz byl nasledné
urcen optimalni smér. Na zéklad¢ korelacni analyzy vzdalenosti se zahrnutymi vSemi
sméry bylo u matic souc¢asného vyskytu, vypoctenych na zaklad¢ nativnich dat, zjisténo,
ze spolu silné korelovaly vzdalenost 1 se vzdalenosti 2, ta dale korelovala jesté se
vzdalenosti 3, pficemz vzdalenost 4 siln¢ nekorelovala se zddnou jinou vzdalenosti (viz.
Tabulka 6-3). Do dalsi faze hledani optimalniho nastaveni pro matice sou¢asného vyskytu
na zakladé nativnich dat byly tedy zvoleny vzdalenosti 2 a 4. Ty byly dale podrobeny
analyze hlavnich komponent, pfi¢emz pro vykresleni biplotu korelaci (Obrazek 6-11)
byly pouzity obé faktorové osy (vyCerpavaly 100 % z vyCerpané variability). Bylo
zjisténo, Ze s prvni faktorovou osu (vycerpavala 85,78 % z vyCerpané variability) nejvice
korelovala vzdalenost 2, a proto byla zvolena jako optimalni vzdalenost pro vypocet
matic souc¢asného vyskytu. Optimalni smér pro tento typ matice byl ur¢en obdobnym
zptisobem, kdy bylo konkrétné zjiSténo, Ze nejvétsi podil vycerpané variability
vycCerpavaly texturni ptiznaky, jeZ byly vypocteny pro smér 0 ° (vodorovné). Takto bylo

hledano i optimalni nastaveni pro matice souc¢asného vyskytu na zakladé kontrastnich dat.

Tabulka 6-3: Pearsonovy korelacni koeficienty vzdalenosti u matic souc¢asného vyskytu.

1 10.89]0.75|0.57

089| 1 |0.88]0.67

0751088 | 1 0.8

0.57 | 0.67| 0.8 1
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Obrazek 6-11: Biplot korelaci prvnich dvou hlavnich komponent pro
vzdalenosti 2 a 4 u matic soucasného vyskytu na zakladé nativnich dat.

V ramci hledani optimalniho nastaveni pro matice délky b&hti bylo zjisténo, Ze spolu
silng korelovaly vS§echny sméry (viz. Tabulka 6-4 ), a to pro nativni i kontrastni data. Na
zaklad¢é ¢ehoz lze usuzovat maly vyznam smérovosti textury v analyzovaném obraze

obsazené. Zjisténé optimalni nastaveni pro oba typy matic a pro nativni a kontrastni data

je uvedeno v ramci tabulky (Tabulka 6-5).

Tabulka 6-4: Pearsonovy korelacni koeficienty smérii u matic délky behii.

1 /099|0.99]0.99|0.99|0.99|0.99|0.99]|0.99
099 1 1 1 1098 1 1 1 1
099 1 1 1 1099 1 1 1 1
099| 1 1 1 1098 1 1 1 1
099098099098 1 [0.98|0.980.99]|0.99
099 1 1 1 1098 1 1 1 1
099 1 1 1 1098 1 1 1 1
099 1 1 1 1099 1 1 1 1
099| 1 1 1 1099 1 1 1 1
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Tabulka 6-5: Nalezené optimalni nastaveni pro matice soucasného vyskytu a matice délky

béhii.
Nativni data Kontrastni data
Matice souc¢asného vzdalenost: 2; smér: 0° vzdalenost: 2; smér: 90°
vyskytu (vodorovng) Vv 0se z (pfimo vzhiiru)
Matice délky béhi smér: 0° (vodorovn¢) smér: 0° (vodorovn¢)

Lokalni spektralni analyza

Vypocet texturnich ptiznakd s vyuzitim lokéalni spektralni analyzy byl realizovan na
zaklad¢ diskrétni Fourierovy transformace. Pficemz pro vypocet spektralnich koeficientli
byla vzdy brana 3D oblast ze vstupnich obrazovych dat ohrani¢ena krychli o hrané 9
voxell (pro korektni vysledky bylo nutné zahrnout vétsi pocet voxelli pro vypocet
texturnich pfiznakt oproti jinym texturnim metodam). Vlastnimi vypoétenymi texturnimi
priznaky byly parametricky vykon a relativni parametricky vykon, pficemz tyto piiznaky bylo
vzdy pocitany v ramci definovanych frekvencnich pasmech. Tato pasma byla vymezena
pomoci vytvofenych binarnich masek, kdy konkrétné¢ bylo vytvofeno Sest masek (pro Sest
frekvencnich pasem), pfiCemz Sitka pasem se zvétSovala od nejnizSich prostorovych
vykon byl pocitan jako druha mocnina amplitudového spektra (absolutni hodnota spektra)
pro dané frekvencni pasmo a relativni parametricky vykon byl pocitan jako primér
amplitudového spektra v daném frekvenénim pasmu déleny primérem amplitudového
spektra v okolnich pasmech. Celkové bylo na zakladé spektralni analyzy vypocteno 12 3D

texturnich ptiznak.
Mikrotexturni analyza

Texturni ptiznaky na zakladé¢ mikrotexturni analyzy byly ziskany konvoluci
obrazovych dat s Lawsovymi maskami. Konkrétné byly vyuzity 3D masky vytvoiené
z tiiprvkovych (27 masek) 1 pétiprvkovych (125 masek) vektori, kdy se celkové jednalo
o 152 masek. Na zaklad¢ konvoluce vstupnich obrazovych dat s t€émito vytvoifenymi
maskami byly ziskany parametrické obrazy reprezentujici ptiznaky souvisejici s texturni

smeérovosti.

6.3.2.2  Redukce vektoru texturnich piiznakii
Provedenou redukci vektoru texturnich pfiznakt 1ze rozdélit do na sebe navazujicich
krokd, pti¢emz tato redukce byla provedena pro kontrastni a nativni data zv1ast. Nejprve
59



byl dany vektor redukovan o redundantni pfiznaky (tj. korelované ptiznaky ¢i ptiznaky
vycerpavajici nizky podil z celkové vyCerpané variability), identifikovany na zakladé
korela¢ni analyzy a analyzy hlavnich komponent, a nasledné¢ byl takto redukovany vektor
texturnich pfiznakti podroben kanonické diskriminacni analyze za ucelem identifikace
pfiznakt relevantnich pro diskriminaci mezi tkdnémi zajmu. Pro realizaci této redukce
byly vypocteny 3D texturni ptfiznaky obrazovych dat ndhodné zvoleného obratle, pfi¢emz
tyto piiznaky byly jiz vypocteny s optimalnim nastavenim pro statistické metody II. fadu
(uvedeno v: Tabulka 6-5). Pfed vlastni redukci byl vypocteny vektor podroben
normalizaci (min-max normalizace definovana vztahem: (6-1) [67], jez je vhodna i
Vv ptipadech, kdy proménné nemaji normalni rozdéleni nebo obsahuji odlehl¢ hodnoty

[67]) za ucelem pievedeni ptiznakl na stejné méfitko.

x;—min(x) (6_1)

max(x)-min(x) ’

Yi =

kde yi je i-ty prvek normalizovaného vektoru, X; je i-ty prvek vstupniho vektoru a X

odpovida vstupnimu vektoru.

V ramci realizace prvni faze redukce normalizovaného vektoru byly nejprve
analyzovany ptiznaky z kazdé¢ skupiny (t;. statistické metody I. fadu, statistické metod II.
radu, spektralni analyza a mikrotexturni analyza) zvlast’ a po této prvotni redukci prob&hla
dalsi redukce zbyvajicich ptiznaki dohromady. V ramci korela¢ni analyzy byl vektor
redukovan o korelované pfiznaky. Kdy byl pocitan Pearsoniv korelaéni koeficient a byly
hledéany atributy, jez spolu v absolutni hodnot¢ korelovaly s danym koeficientem vysSim
nez 0,85 (pro nazornost jsou v tabulce (Tabulka 6-6) uvedeny tyto koeficienty pro texturni
ptiznaky na zéklad¢ statistickych metod prvniho fadu (na zéklad¢é nativnich dat), kdy
konkrétné byly vytazeny pfiznaky 3 (lokalni primérna absolutni odchylka) a 4 (lokalni
rozptyl)). Nasledné byly nekorelované pfiznaky podrobeny analyze hlavnich komponent,
V ramci niz byl idealni pocet faktorovych os volen na zaklad¢é Kaiser-Gutmanova kritéria
a analyzy Scree plotu (v pfipadé redukce nekorelovaného vektoru texturnich piiznakt na
zaklad¢ statistickych metod I. fadu zvoleny prvni dvé faktorové osy, jez spolecné
vycerpavaly 92,1 % z celkové vyCerpané variability) a nasledna identifikace piiznakt
(vyCerpavajicich nejvyssi podil z vyCerpané variability) byla provedena na zéaklade
analyzy vykresleného biplotu korelaci (viz. Obrazek 6-12, na zéklad¢ jehoz analyzy byly
v daném ptipad¢ zvoleny ptiznaky: 1 (lokalni primér), 2 (lokalni smérodatna odchylka)
a 7 (lokalni entropie), jez nejvice korelovaly s danymi faktorovymi osami). Seznam
neredundantnich piiznakut identifikovany popsanym zptisobem je uveden v ramci tabulky
(Tabulka 6-7), pti¢emz je patrné, ze z puvodnich 198 3D texturnich pfiznaki pro voxel

zustalo v ptipad¢ nativnich dat pouze 6 pfiznak a v pfipadé€ dat kontrastnich 7 pfiznak.
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Dale je patrné, ze do vysledného redukovaného vektoru nebyl zatazen zadny piiznak
Z mikrotexturni analyzy. Bylo totiz zjiSténo, ze hlavni vyznam z hlediska vycerpané
variability m¢l pouze ptiznak ziskany konvoluci prvni maskou (odpovidajici lokalnimu
vahovanému priméru). Pfi¢emz tento pfiznak byl siln¢ korelovany s lokalnim primérem

(na zaklade statistickych metod 1. fadu), a tudiz byl vyrazen.

Tabulka 6-6. Pearsonovy korelacni koeficienty 3D texturnich priznakii na zakladé
statistickych metod prvniho Fadu (nativni data).
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Obrazek 6-12: Biplot korelaci prvnich dvou hlavnich komponent pro nekorelované 3D
texturni priznaky na zdakladeé statistickych metod 1. Fadu pro nativni data.
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Tabulka 6-7: Prehled neredundantnich 3D texturnich priznakii z jednotlivych sekci texturni

analyzy pro nativni i kontrastni data.

Nativni data

Kontrastni data

Statistické metody I.

Fadu

Lokalni prameér,
smerodatna odchylka a
entropie

Lokalni prameér,
smérodatna odchylka a
entropie

Statistické metody II.

Fadu

Suma pramért a rozptyl

Suma pruméra, rozptyl a

informaé¢ni mira korelace

Spektralni analyza

Relativni parametricky
vykon nizkych

prostorovych frekvenci

Relativni parametricky
vykon nizkych

prostorovych frekvenci

Mikrotexturni analyza - -

Neredundantnich piiznaky (pro nativni a kontrastni data zvlast) byly nasledné
podrobeny dopfedné linedrni diskriminacni analyze za uc¢elem zmiflované identifikace
pfiznakti s nejvétsi diskriminacni silou pro diskriminaci mezi tkanémi zajmu.
Diskrimina¢ni modely byly vzdy tvofeny na hladin€é vyznamnosti 0,05 pro zatfazeni do
modelu a na hladin€¢ vyznamnosti 0,1 pro vyfazeni pfiznaku z modelu. Pfi¢emz bylo
zjiSténo, Ze v obou piipadech, byly jako prvni do diskriminacniho modelu zatazeny
ptiznaky ze statistickych metod prvniho fadu (konkrétné lokalni primér a lokalni
smérodatna odchylka), jez spole¢né tvotily diskrimina¢ni model s parametry uvedenymi
v ramci: Tabulka 6-8 (model dosahoval chyby 17,4 % a vycerpaval 87,4 % z celkové
variability). Zatazeni dalsi ptiznakt do vysledného modelu (parametry modelu uvedeny
v ramci: Tabulka 6-9) nepfineslo vyraznou zménou z hlediska sledovanych parametrii
(snizeni chyby diskriminace modelu pouze o 0,5 % a zvySeni celkové vycerpané
variability modelu 0 0,7 %), na zakladé ¢ehoz lze usuzovat, Ze zminované dva ptiznaky
ze statistickych metod prvniho fadu mély nejvétsi vyznam z hlediska diskriminace (mély

nejvetsi diskriminaéni silu).

Ptficemz bylo otestovano, ze v piipad¢ pouziti vSech ptiznakl zatazenych do
vysledného modelu bylo na zdklad¢ segmentace s vyuzitim shlukové analyzy (postup
popsan v nasledujici sekci této prace) dosazeno Spatnych vysledki (viz. Obrazek 6-13),
kdy je zfejma zna¢na piesegmentovanost vystupu. Oproti tomu v piipadé pouziti pouze

ptiznaku s nejvétsi diskriminaéni silou bylo dosazeno relativné dobrych vysledku, kdy je
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patrné, ze jiz doslo uspésnému odliseni tkani zajmu (viz. Obrazek 6-14). Z tohoto diivodu
byly pouze tyto dva piiznaky vyuzity pro naslednou klasifikace internich kalibracnich

tkéni, a to 1 v pfipad¢ kontrastnich dat.

Tabulka 6-8: Parametry diskriminacniho modelu obsahujiciho pouze prvni dva priznaky
S nejvetsi diskriminacni silou pro tkanée zajmu na zakladné nativnich dat.

Pocet vstupnich priznaku: 6 Pocet zahrnutych priznaku: 2
Intercept |RMSE | R-square | Adj R-sq F p-value
9,044 0,174 0,874 0,874 56186,20 0

Tabulka 6-9: Parametry vysledného diskriminacniho modelu pro odliseni tkdni zajmu na
zakladé nativnich dat.

Pocet vstupnich priznakii: 6 Pocet zahrnutych priznakii: 5
Intercept |RMSE | R-square | Adj R-sq F p-value
7,779 0,169 0,881 0,881 30084,20 0

Vysvétleni uvedenych parametrii: Intercept — prusecik soutfadnic, RMSE (z
anglického ,,Root Mean Square Error*) — relativni stfedni kvadratickd chyba, R-square —
vysvétlena variance, Adj R-sq — ptidana vysvétlena variance, F — F-statistika, p-value —

chyba L. fadu pro zvolenou hladinu vyznamnosti.

Obrazek 6-13: Vystup shlukové analyzy Obrazek 6-14: Vystup shlukové analyzy
algoritmem k-means (déleni do 5 shlukii), kdy  algoritmem k-means (déleni do 5 shiukii),
vstupem byly vSechny priznaky zarazené do  kdy vstupem byly pouze prvni dva priznaky

vysledného diskriminacniho modelu pro s nejvetsi diskriminacni silou pro tkané
odlisent tkani zdjmu na zdkladé nativnich zdjmu na zdkladé nativnich dat.
dat.
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6.3.2.3  Klasifikace vektoru texturnich piiznaku algoritmem k-means

Segmentace a nasledna klasifikace redukovaného vektoru texturnich ptiznaka byla
provedena s vyuzitim algoritmu k-means, jez nalezi mezi metody shlukové analyzy.
V ramci pouziti této metody bylo vSak nutné stanovit optimalni pocet shlukli pro néz ma
probihat vlastni déleni. To bylo realizovano na zéklad¢ metody silhouette a subjektivniho
testovani, kdy byly hodnoceny vystupy déleni do rtizného poctu shluki. Pri¢emz bylo
zjisténo, ze optimalni pocet shlukii pro déleni algoritmem k-means v daném ptipad¢ (pro
kontrastni i nativni data) je 5.

Po provedené segmentaci vstupnich obrazovych dat na zakladé redukovaného
vektoru texturnich ptfiznaka s vyuzitim algoritmu k-means bylo nutné identifikovat
vysledné shluky jez nalezi internim kalibra¢nim tkani. To bylo realizovdno metodou
minimalnich vzdalenosti, a to konkrétné vypoctem Euklidovské vzdalenosti (definovana
vztahem: (6-2) [37]) ve vicerozmérném prostoru s vyuzitim odvozenych charakteristik
tkani z4jmu. Zminéné charakteristiky byly urceny na zaklad¢ databdze oznacenych dat, a
to pro kontrastni a nativni data zv1ast, pficemz urCovanymi parametry konkrétné byly:
modus, median, pramé&r a smérodatna odchylka (vy¢islené parametry viz. Tabulka 6-10).
V ramci klasifikace byly tyto parametry pocitany pro vSechny vysledné shluky (v ramci
vstupnich obrazovych dat) a jako shluk nalezici dané tkdni z4jmu byl zvolen ten shluk,
jez dosahoval minimélni hodnoty Euklidovské vzdélenosti mezi svymi urcenymi

charakteristikami a odvozenymi charakteristikami dané tkan€ zajmu.

D(x,y) = X, (xi — ¥)?, (6-2)

kde D je vypoctena Euklidovska vzdalenost, X a y jsou vstupni vektory (v nasem
ptipad€¢ vypoctené parametry dané¢ho shluku a odvozené charakteristiky dané tkané

zajmu), i je i-ty prvek daného vektoru a n je velikost daného vektoru (v naSem ptipadé 4).

Tabulka 6-10. Prehled stanovenych charakteristik internich kalibracnich tkani (modus,
median, priumeér, smérodatna odchylka).

Nativni data Kontrastni data

Paraspinalni sval (31; 45; 48,34; 49,38) (44; 58; 61,33; 51,26)

Podkozni tukova tkan | (-95; -104; -106,79; 36,52) | (-90; -102; -105,90; 45,17)
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6.3.3 Klasifikace algoritmem nahodného lesa

V ramci realizace Klasifikace algoritmem nahodného lesa byly vytvofeny
klasifika¢ni modely pro kontrastni a nativni data zvlast. V ramci ucebni faze byla vyuzita
oznacena data z uCebni databaze pacientskych dat. Konkrétné byly v této fazi vyuzivany
intenzitni pifiznaky (na zéklad¢ vstupnich obrazovych dat) z 3D okoli ohrani¢ené¢ho
krychli o hran¢ 5 voxelu (tvofici vektor intenzitnich pfiznakd o velikosti 125), k nimz
byla vzdy pfifazena (na zédklad¢ oznaCenych dat) klasifika¢ni tfida centralniho voxelu této
oblasti. Takto byl vytvoien soubor vektorti intenzitnich pfiznakd a k nim pfisluSnych

klasifikacnich tfid pfes celou ucebni databazi.

Bylo také nutné zvolit pocet rozhodovacich stromt, jez bude v rdmci ucebni faze
vytvaren. Tento parametr byl uréen s ohledem na dosazenou uspés$nost klasifikace a také
na ¢asovou naro¢nost. Pro hodnoceni Gspésnosti byla konkrétné pocitana tzv. out-of-bag
chyba (definovana v teoretickém rozboru tohoto algoritmu), kdy bylo hodnoceno, od
jakého poctu stromli nepfindsi zapojeni dalSich stromi do rozhodovaciho procesu
relevantni zménu z hlediska snizeni klasifika¢ni chyby (viz. Obrazek 6-15). Na zakladé
této analyzy byl konkrétn¢ zvolen pocet rozhodovacich stromi 100. Pro vlastni ucebni
fazi danych stromi byla z celého souboru intenzitnich vektorti pro kazdou klasifikaéni
tiidu (podkozni tukové tkan, paraspinalni sval a okolni tkdn€) zvolena pouze Cast o
definované velikosti (stejnd pro vSechny klasifikac¢ni tfidy z diivodu rovnomérného
zastoupeni v procesu uceni daného modelu). Ta byla ur¢ena s ohledem na dosaZenou
uspésnost vysledné klasifikace (hodnoceno opét na zakladé out-of-bag chyby modelu),
ale také na cCasovou narocnost uceni daného modelu a pak nasledného vybavovani
v procesu klasifikace. Konkrétné bylo zvoleno 80000 vektorl intenzitnich pfiznaki pro
danou klasifika¢ni tiidu, pficemz dané vektory byly z celého souboru vektorti voleny

nahodné.

V ramci procesu vlastni klasifikace vstupnich obrazovych dat z testovaci databéaze
byl vzdy klasifikovan vektor intenzitnich pfiznakl z 3D okoli ohrani¢eného krychli o
hrané 5 voxeld. Pficemz vystupem vytvoieného ndhodného lesa bylo zatazeni centralniho
voxelu této oblasti ke konkrétni klasifikacni tfidé na zakladé modu vSech rozhodnuti

vytvoteného souboru rozhodovacich stromil v daném ndhodném lese obsazenych.
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Obrazek 6-15: Zavislost out-of-bag chyby vytvoreného rozhodovaciho modelu pro nativni
data na poctu rozhodovacich stromit zapojenych v klasifikacnim procesu.

6.4 Testovani moznych modifikaci

Na zakladé¢ konzultaci dosazenych vysledki (popsany v nasledujici sekei této prace)
se spolupracujicim lékatem byly navrzeny mozné modifikace testovanych pfistupt za
ucelem zlepSeni klasifikacni a segmentacni u¢innosti, ale také celkové funkénosti téchto
metod. Konkrétné¢ byly navrzeny tyto modifikace: redukce Sumu ve vstupnich
obrazovych datech, vyuziti anatomické informace o lokalizaci internich kalibra¢nich
tkani a vyziti redukovaného vektoru texturnich pfiznakt v ramci klasifikace algoritmem
nahodného lesa. Popis jednotlivych modifikaci je obsaZen v nasledujicich podsekcich,
pficemz vysledky a celkové zhodnoceni pifinosu navrhovanych modifikaci budou
popsany V nasledujici kapitole této prace.

6.4.1 Redukce Sumu

Pro redukci Sumu obsazZeného ve vstupnich obrazovych datech byl konkrétné pouzit
modifikovany algoritmus NLM (plvodni algoritmus popsan v teoretické ¢asti této prace),
jenz byl publikovan v ramci tohoto zdroje: [64]. Autofi této modifikované verze zavedli
fadu vylepsSeni, a to hlavné za ucelem snizeni vypocetni a ¢asové narocnosti pivodniho
algoritmu v ramci pouziti pro 3D obrazova data, ale také za icelem zlepSeni celkové
funk¢nosti a vyuziti tohoto algoritmu. Dle autort tim bylo dosazeno plné automatické a

optimalizované verze NLM filtru.

Konkrétné bylo autory odvozeno automatické nastavovani stupné filtrace (parametru

h), a to na zakladé¢ hodnoty smérodatné odchylky Sumu v danych obrazovych datech.

Dalsi zavedenou modifikaci byla preselekce nejvyznamnéjsich voxelt z hlediska

podobnosti s analyzovanou oblasti, coz je realizovano na zaklad¢ podobnosti prumeéri
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oblasti o definované velikosti a na zdkladné primérné orientace gradientu danych oblasti.
Tim jsou do nasledné¢ filtrace zahrnuty pouze voxely, jez budou nabyvat vysoké vahy (na
zéklad¢ podobnosti), a nepodobné voxely jsou ignorovany, ¢imz je dosazeno
vyznamného sniZzeni vypocetniho Casu. Posledni autory navrzené modifikace souvisi
majoritn¢ se snizenim c¢asové narocnosti, pfi¢emz byla konkrétné zavedena blokova

implementace a paralelizace celkového vypoctu.

Pro vlastni praktickou realizaci bylo vSak nutné urcit hodnotu smérodatné odchylky
Sumu v danych obrazovych datech. Pro vypocet této hodnoty byla pouzita metoda odhadu
Sumu definovana v ramci tohoto zdroje: [66]. Hodnota smérodatné odchylky Sumu je
ziskéana na zaklad¢ konvoluce vstupnich 2D obrazovych dat s dvojrozmérnou konvolu¢ni
maskou (odvozena na zékladé rozdilu dvou masek reprezentujicich druhou derivaci na
zaklad¢ Laplacianu daného obrazu viz. rovnice (6-4) [66]) a nasledného vypoctu
s vyuzitim autory odvozeného vzorce (viz. rovnice (6-3) [66]). Je patrné, Ze tato metoda
je definovana pouze pro dvojrozmérny prostor, a tudiz hodnota smérodatné odchylky
Sumu vstupnich 3D dat byla urcena jako prumér téchto hodnot uréenych z jednotlivych

feza.

0 1
an=£6(W_2)(H_2)Z|1(X'Y)*N|' 69

kde on odpovida smérodatné odchylce sumu daného obrazu |, jehoZ rozméry jsou W

a H, a N je konvolu¢ni maska definovana rovnici (6-4).

11 0 11 [0 1 0
N=2(L2—L1)=2(§[o —4 o]—[1 —4 1])
1 0 1 lo 1 o0

_ [_12 P _12] (64

1 -2 1

Pti¢emz pro takto filtrovanou databazi pacientskych (srovnani ptivodniho nativniho
fezu a filtrovaného nativniho fezu viz. Obrazek 6-16 a Obrazek 6-17) bylo nutné
zopakovat vSechny dil¢i kroky souvisejici s testovanim vybranych segmentacnich a
klasifikacnich pftistupt, jez byly popsany v pfedchozich Castech této prace. V ramci
globalniho prahovani bylo konkrétné nutné urcit nové specifické intervaly CT hodnot
internich kalibra¢nich tkani (viz. Tabulka A-2). Pro postup s vyuzitim texturni analyzy
s klasifikaci algoritmem k-means bylo uréeno nové optimalni nastaveni pro vypocet

matic souc¢asné¢ho vyskytu a matic délky béha (viz. Tabulka A-3, jedina zména oproti
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nastaveni pro piivodni data je, Ze u matic soucasného vyskytu na zaklad¢ nativnich dat
doslo ke zvoleni jiného sméru) a nasledné byla provedena redukce vektoru texturnich

pfiznakl (neredundantni 3D texturni pfiznaky jsou uvedeny v rdmci tabulky (

Tabulka A-4)). Pficemz na zakladé provedené kanonické diskriminac¢ni analyzy bylo
opét zjisténo, ze pro vlastni diskriminaci mezi tkdnémi z4jmu ma majoritni vyznam
pfiznak odpovidajici lokalnimu priméru (pro kontrastni i nativni data). Pro naslednou
Klasifikaci algoritmem k-mean byl optimalni pocet shluki stanoven jako 5 a byly
vytvofeny nové charakteristiky tkani zajma (uvedeny v tabulce: Tabulka A-5), pficemz
cely klasifika¢ni postup probéhl stejnym zpiisobem jako u piivodnich dat (viz. ptredchozi
¢ast této prace). V ramci klasifikace algoritmem nahodného lesa byly pouze nauceny
nové modely pro takto filtrovana kontrastni a nativni data.

Obrazek 6-16: Vyrez z puivodnich nativiich ~ Obradzek 6-17: Vyrez z filtrovanych nativnich
vstupnich dat (Fez L2 obratlem daného dat (Fez L2 obratlem daného pacienta).
pacienta).

6.4.2 Vyuziti anatomické informace o lokalizaci internich

kalibraénich tkani

Dalsi navrzenou modifikaci bylo vyuziti anatomické informace o lokalizaci internich
kalibra¢nich tkani. K tomu byla vyuzita informace o lokalizaci polohy centroidu daného
obratle v ramci vstupnich dat (vystup dalsiho soub&Zzné probihajiciho projektu v ramci
spoluprace s firmou Philips), kolem néhoz byla nésledné vymezena nova oblast pro
vlastni segmentaci a klasifikaci internich kalibracnich tkéni. Tim doSlo ke zmenSeni
analyzované oblasti a vyrazné eliminaci vyskytu okolnich mékkych tkani (viz. Obrazek
6-18 a Obrazek 6-19).
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Obrazek 6-18: Piivodni vyrez z nativnich Obrazek 6-19: Vyrez z nativnich vstupnich
vstupnich dat (Fez L2 obratlem daného dat s vyuZitim anatomické informace o
pacienta). lokalizaci internich kalibracnich thani (fez
L2 obratlem daného pacienta).

6.4.3 Vyuziti redukovaného vektoru texturnich priznaka pro

klasifikaci algoritmem nahodného lesa

Dale bylo testovan ptinos zahrnuti vektoru neredundantnich 3D texturnich ptiznaka
v ramci klasifikace algoritmem nédhodného lesa. Tato modifikace byla uvaZzovana pouze
pro puvodni nefiltrovand vstupni dat. Jelikoz, jak bylo popsano v teoretické casti
zabyvajici se timto algoritmem, v rdmci procesu vytvareni vlastnich rozhodovacich
stromll jsou vstupni atributy voleny ndhodné ze vstupniho vektoru ptiznaki, tudiz
zatazeni neredundantnich texturnich ptiznaki na zdkladé filtrovanych dat (2 ptiznaky pro
kontrastni data a 3 priznaky pro nativni data) by bylo malo pravdépodobné. Uvazovano
bylo i zahrnuti celého vektoru 3D texturnich ptiznakd (198 ptiznakt pro voxel), to vSak
bylo s ohledem na ¢asovou a vypocetni naro¢nost zavrzeno. Pro realizaci uvazované
modifikace bylo nutné zminovany vektor neredundantnich ptiznaki vypocitat pro celou
ucebni databazi pacientskych dat. Vypocétené neredundantni 3D texturni piiznaky byly
nasledné vyuzity v rdmci ucebni faze. Ta probéhla obdobnym zptisobem, jez byl popsan
v sekci zabyvajici praktickou realizaci klasifikace algoritmem ndhodného lesa. Pficemz
pocet vytvarenych stromt a pocet pouzitych ptiznakovych vektort v ramci ucebni faze
zustal stejny jako v ptipadé nefiltrovanych dat. Jedinou zménou byla velikost vstupnich
ptiznakovych vektortl. Ty nyni obsahovaly intenzitni informaci z 3D oblasti vymezenou
krychli o hrané 5 voxelt (125 pfiznakil) a také neredundantni texturni ptiznaky vypoctené
Z této oblasti (viz. Tabulka 6-7). Takto vytvaiené priznakové vektory byly vyuzity i
v ramci procesu vlastni klasifikace obrazovych dat z testovaci databaze.
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6.5 Hodnoceni dosaZzenych vysledkii

Uspé$nost klasifikace jednotlivych testovanych pfistupi a piinos navrzenych
modifikaci byly vyhodnocovany voxeloveé, a to na zakladé prekryvi automaticky
oznacenych dat (jednotlivymi metodami) s manualné¢ oznacenymi daty (povazovanymi
jako zlaty standard). Pfi¢emz toto hodnoceni bylo provedeno na testovaci databazi
pacientskych dat, a to pro kontrastni a nativni data zvlast. Na zéklad¢ urcenych piekryva
byly nasledné¢ vypocteny hodnoty tfi zvolenych parametrii. Témi konkrétné byly:
senzitivita (definovana vztahem (6-5) [68]), Serensen—Dice koeficient (definovan
vztahem (6-6) [37]) a celkova uspésnost (definovana vztahem (6-7)). Pficemz konkrétni

dosazené¢ vysledky jsou uvedeny a diskutovany v nasledujici kapitole této prace.

Senzitivita = , (6-5)
TP+FN
psc = —222 (6-6)
2TP+FP+FN

Celkova Gspésnost = pocet voxelll SpTavne . 4 )y, [%0], (6-7)

pocet voxeli celkové

kde TP v nasem piipad¢ oznacuje spravné klasifikované voxely pro danou tkan, FN
voxely jez mély byt oznaceny jako dana tkan, ale nebyly, TN voxely jez spravné nebyly
oznaceny jako dana tkan, pocet voxelii spravné je dan jako suma hodnot TP pro vSechny

klasifika¢ni tfidy (paraspinalni sval, podkoZni tukova tkan a ostatni tkan¢).

Testované piistupy byly vSak také hodnoceny z hlediska jejich funkénosti pro
nasledny vypocet hodnoty mineralni denzity obratlli. Pficemz byla konkrétné hodnocena
odchylka od hodnoty BMD stanovené na zaklad€¢ zlatého standardu (manudlné
oznacenych dat) a hodnoty BMD stanovené na zakladé vystupt jednotlivych testovanych
metod. Pro vypocet mineralni denzity byla zvolena metoda, jez byla popsana v sekci této
préace zabyvajici se publikovanymi postupy vypocet BMD na zéklad¢ CT dat (konkrétné
vibec prvni publikovana metoda: [4]). Prakticky byla stanovovana hodnota mineralni
denzity daného obratle ve zvoleném fezu, pficemz pro vlastni vypocet bylo jesté nutné

vymezit oblast trabekularni kosti daného obratle, coZ bylo realizovano manualné.
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7. Implementace metodologického FeSeni

Pro realizaci navrzeného metodologického feSeni byla vytvofena a pouzita fada funkci a
skripti pro jednotlivé testované pfistupy, jez byly implementovany v programovacim
prostiedi Matlab®, a to ve verzich 2014a a 20153, a jejichz popis je pfedmétem této
kapitoly. Pficemz pievazna Cast testovani prob&hla na vypocetnim serveru s parametry:
procesor Intel® Xeon® 2.53 GHz (pocet procesort 2), RAM 192 GB a 64 bitovym
systtmem. Pouze mala cCast testovani, pifevazné souvisejici se statistickym
vyhodnocovanim, byla realizovana na notebooku s témito parametry: procesor Intel®
Core™ i5-3210M 2.50 GHz, RAM 4,00 GB a 64 bitovym opera¢nim systémem. Zminény
server byl majoritné vyuzivam z divodu vypocetni ale také pamétové narocnosti celého

procesu testovani.

7.1 Globalni prahovani

Pro testovani této metody byla vytvofena funkce thresholding.m, jez je
definovana ptedpisem (7-1). Je patrné, ze tato funkce ma tii vstupy a jeden vystup, které
jsou popsany nize. V rdmci téla této funkce probchne vlastni prahovani, kdy na zakladé
vstupli: vstup2 a vstup3 jsou voleny specifické intervaly intenzitnich hodnot
(Tabulka 6-1 a Tabulka A-2) pro interni kalibra¢ni tkané. Pfi¢emz vstupnim voxelim
nalezicim podkozni tukové tkéni je na vystupu ptifazena hodnota 2, paraspinalnimu svalu

hodnota 1 a voxelum nalezicim okolnim tkanim hodnota 0.
[vystup] = thresholding (vstupl, vstup2, vstup3) (7-1)

1. vstupl — vstupni analyzovana 3D obrazova data (3D matice).

2. vstup?2 — logické informace, zda se jednd o filtrovana (1) anebo nefiltrovana
(0) data.
vstup3 —logicka informace, zda se jedna o kontrastni (1) anebo nativni (0) data.
vystup — vystupni prahovana data (3D matice), kdy podkozni tukové tkani je
pfirazena hodnota 2, paraspinalnimu svalu hodnota 1 a ostatnim tkanim hodnota
0.
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7.2 Texturni analyza s klasifikaci texturnich priznaki
algoritmem k-means

Na zaklad¢ provedené analyzy texturnich ptiznaka a hledani optimalniho nastaveni
pro tento testovany pfistup (popsano v predchozi kapitole) byla vytvofena funkce
Texture classification.m (definovana pfedpisem (7-2)) realizujici vypocet
relevantnich texturnich ptiznaku a jejich naslednou klasifikaci. Vystup této funkce a jeji
vstupy jsou popsany nize. V ramci vlastniho téla funkce dojde k vypoctu vektoru
relevantnich 3D texturnich ~ pfiznaka S vyuzitim vytvotfené funkce
Texture analysis.m (definovana piedpisem (7-3)), pro vypocet pouzity
matlabovské funkce mean a std. Dale prob&hne shlukova analyza algoritmem k-means
(funkce kmeans: maximalni pocet iteraci zvolen 500, pocet replikaci celého procesu 10
a byla vyuzita moznost paralelizace), pficemz déleni probéhne do odvozeného
optimalniho po¢tu shluki (5), kdy Vv testovaci fazi byla pro realizaci metody silhouette
vyuzita matlabovskd funkce evalclusters. Vysledné shluky jsou nasledné
klasifikovany. K tomu jsou vyuzity ve funkci ulozené charakteristiky tkdni zajmut
(Tabulka 6-10 a Tabulka A-5), jez jsou voleny na zakladé vstupnich parametri, a vypocet
Euklidovské vzdalenosti ve vicerozmérném prostoru (funkce pdist2). Sledované
charakteristiky (modus — mode, medidn — median, primér — mean a smérodatna

odchylka — std) jsou vypoéteny pro jednotlivé shluky a k dané tkani zajmu je pfirazen

v

[data class] = Texture classification(data, (7-2)
hrana, filtrace, kontrast)

1. data — vstupni analyzovana 3D obrazova data (3D matice).

2. hrana — velikost hrany krychle vymezujici 3D oblast pro vypocet pfiznaki.

3. filtrace—logickd informace, zda se jednd o filtrovana (1) anebo nefiltrovana
(0) data.

4. kontrast — logickd informace, zda se jedna o kontrastni (1) anebo nativni (0)
data.

5. Data class — klasifikovana vstupni data (3D matice), kdy podkoZzni tukové
tkani je pfirazena hodnota 2, paraspinalnimu svalu hodnota 1 a ostatnim tkanim
hodnota 0.

[priznaky] = Texture analysis(data, hrana, (7-3)
filtrace)

1. data — vstupni analyzovana 3D obrazova data (3D matice).
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hrana — velikost hrany krychle vymezujici 3D oblast pro vypocet ptiznakii.
filtrace-—logickd informace, zda se jedna o filtrovana (1) anebo nefiltrovana
(0) data.

4. priznaky — vektor vypoctenych relevantnich 3D texturnich pfiznakd.
7.2.1 Dil¢i pouzité funkce

7.2.11 Vypocet kompletniho vektoru texturnich priznaki

Pro vypocet kompletniho vektoru 3D texturnich pfiznakt byla pouzita vytvofena
funkce Texture features.m (definovana vztahem (7-4)), vV ramci niz je celkové
pocitano 198 piiznaki pro voxel (seznam piiznakt uveden v: Tabulka A-1). Vypocet
texturnich ptiznaki na zaklad¢ statistickych metod prvniho tadu je realizovan s vyuzitim
funkci dostupnych ve statistickém toolboxu (lokalni primér — mean, lokalni smérodatna
odchylka — std, lokalni primérna absolutni odchylka — mad, lokalni rozptyl — var,
lokalni $picatost — kurtosis, lokalni Sikmost — skewness a lokalni entropie —

entropy).

V ramci vypoctu texturnich piiznaki na zakladé statistickych metod druhého fadu je
pro vytvafeni matic soucasného vyskytu pouZita volné dostupna funkce cooc3d.m
(vstup: 3D oblast ze vstupnich dat ohrani¢ena krychli o hrané¢ 5 voxeld, parametr
vzdalenosti, pocet pocitanych pifiznaki a parametr udavajici smér; vystup: texturni
ptiznaky a vlastni matice soucasného vyskytu) [69] a pro vytvareni matic délky béhu je
vyuzita vytvofend funkce grayrlmatrix 3D.m (vstup: 3D oblast ze vstupnich dat
ohranicena krychli o hran¢ 5 voxell, poCet kvantovacich hladin a parametr udavajici
smér; vystup: matice délky béhi). Ta je zaloZzena na volné¢ dostupné funkci
grayrlmatrix.m [70], ale byla rozsifena tak, aby umoznovala vypocet dané matice
i ve 3D. Vstupni hodnoty parametrii vzdalenosti a smérii jsou voleny na zakladé
odvozeného optimalniho nastaveni pro tyto matice (Tabulka 6-5 a Tabulka A-3).
Parametr udavajici pocet kvantovacich hladin nutny pro vypocéet matic délky béhu je
ur¢ovan lokalné, a to na zakladé analyzy vytvareného histogramu (hledan pocet intenzit
s nenulovou cetnosti). PficemZ pro nasledny vypocet texturnich ptfiznakd na zakladé
téchto matic jsou opét vyuzity volné dostupné funkce, pro matice soucasného vyskytu:
GLCM Features4.m [71] (16 texturnich pfiznaktl definovanych v ramci tohoto
zdroje: [30]) a pro matice délky béhi: grayrlprops.m [72] (11 piiznaka
definovanych v ramci tohoto zdroje: [31]), kdy vstupem je v obou piipadech dana matice.

Pro vypocet texturnich piiznakt na zakladé lokalni spektralni analyzy je pro vypocet

spektralni koeficientd ze vstupni 3D oblasti (ohrani¢ena krychli o hrané 9 voxell) vyuZita
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funkce fftn umozhujici vypocet rychlé diskrétni n-dimenzionalni Fourierovy
transformace. Pouzita funkce umoznuje vypocet spektra o definované velikosti, kdy
konkrétné byly zvoleny rozméry 21x21x21, ptiCemz toto rozsifeni vysledného spektra je
realizovano prokladanim nulami. Nasledné jsou pocitany piiznaky odpovidajici
parametrickému vykonu a relativnimu parametrickému vykonu, a to vzdy pro jednotliva
frekvenéni pasma vymezena vytvofenymi binarnimi maskami. V ramci mikrotexturni
analyzy byla pro konvoluci vstupnich obrazovych dat s Lawsovymi maskami vyuzita

funkce convn umoznujici n-dimenzionalni konvoluci.

[priznaky] = Texture analysis(data, hranal, (7-4)
hrana?2, kontrast, filtrace)

1. data — vstupni analyzovand 3D obrazova data (3D matice).

2. hranal — velikost hrany krychle vymezujici 3D oblast pro vypocet ptiznakt na
zaklade¢ statistickych metod prvniho a druhého tadu.

3. hrana?2 —velikost hrany krychle vymezujici 3D oblast pro vypocet ptiznakl na
zaklad¢ spektralni analyzy.

4. kontrast - logické informace, zda se jedné o kontrastni (1) anebo nativni (0)
data.

5. filtrace—logickd informace, zda se jednd o filtrovana (1) anebo nefiltrovana
(0) data.

6. priznaky— vypocteny vektor 3D texturnich ptiznakii.

7.21.2  Redukce redundantnich priznaki

Pro redukci vektoru 3D texturnich pfiznakii o redundantni pfiznaky, na zékladé
korelacni analyzy a analyzy hlavnich komponent, byl vytvofen skript
Redukce redundatnich priznaku.m. V rdmci n€hoZ dojde po nacteni vektoru
texturnich ptiznakt (sloupce odpovidaji jednotlivym pfiznakim) Kk oSetieni vyskytu
komplexnich hodnot (funkce real) a také vyskytu hodnot + oo (odstranéni pozic jejich
vyskytu v ramci vSech ptiznakii). Nasledné dojde k normalizaci (min-max normalizace)
jednotlivych ptiznaki (sloupce vstupniho vektoru) a oSetfeni vyskytu NaN hodnot
(odstranéni pozic jejich vyskytu v ramci vSech ptiznakil). V dalsi fazi dojde k vypoctu
matice obsahujici Pearsonovy korelacni koeficienty mezi jednotlivymi pfiznaky (funkce
corr). Prahovanim je na zéklad€ této matice vytvoifena pomocnd matice obsahujici
hodnoty 1, tam kde Pearsontv korela¢ni koeficient mél v absolutni hodnot¢ hodnotu vyssi
nez 0,85 (ptiznaky spolu siln€ korelovaly), a hodnoty 0 na ostatnich pozicich. Nasledné
probiha while cyklus, kde je pocitan sloupcovy sumacni vektor pomocné matice a
Vv ném je detekovana pozice maxima (ptiznak jez koreluje s nejvice ptiznaky), nésledné

je urceno, s kterymi piiznaky tento nejvice korelovany ptiznak konkrétné koreluje, a
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pozice odpovidajici témto priznakiim jsou v pomocné matici nulovany. Tento cyklus
probiha az do doby, dokud nejsou odhaleny vSechny korelované ptiznaky, pficemz

vstupni vektor je poté o tyto piiznaky redukovan.

Takto redukovany vektor je nasledné podroben analyze hlavnich komponent, kdy je
vyuzita funkce pca, pfi¢emz na zéklad€ ni vypocitané parametry jsou poté analyzovany.
Vhodny pocet faktorovych os je odhadovan na zakladé¢ implementovaného Kaiser-
Gutmanova kritéria, kdy je na zakladé sumy hodnot eigenvalues automaticky uréeno, zda
vypocet faktorovych os byl zaloZzen na kovarian¢ni matici (V tom piipadé hledany
faktorové osy s eigenvalue vy$$im jak jejich primérna hodnota) nebo korela¢ni matici
(v tom ptipad¢ hledany faktorové osy s eigenvalue vysSim jak 1). Dale je také vyuzito
Scree-plotu (grafické hledani maximalniho zlomu ve vztahu mezi poltem os a
vycerpanou variabilitou), kdy hledany maximalni zlom je detekovéan s vyuzitim uréeni
maximalni hodnoty druhé derivace (pouzita funkce di f ) daného vektoru eigenvalues.
Finalni volba je vSak na uzivateli. Po zvoleni vhodného poctu faktorovych os je vykreslen
biplot korelaci téchto os, na jehoz zaklad¢ 1ze zvolit neredundantni pfiznaky, jez nejvice
koreluji s danymi osami (vy€erpavaji nejvétsi podil z vy€erpané variability). Pficemz tato

volba je opét na zvazeni uZzivatele.

7.3 Klasifikace algoritmem nahodného lesa

Pro  realizaci  této  testované  metody byl  vytvofen  skript
Random forest classification.m, vnémz probihaji tf1 diléi na sebe
navazujici fdze. Nejprve je prochazena ucebni databaze, kdy je tvofena matice obsahujici
ucebni vektory priznakl (intenzitni informace z 3D oblasti vstupnich dat ohrani¢ené
krychli o zvolené velikosti hrany) a také je vytvaren vektor obsahujici klasifikacni téidy
centralnich voxell jednotlivych vektorli pfiznakii. To je realizovdno nacitdnim
obrazovych dat jednotlivych obratlli a k nim pfisluSnych oznacenych dat, kdy ucebni
vektory jsou vytvaieny pouze kolem fezi, jeZ byly oznaceny. V dalsi fazi je z takto
vytvofené matice ucebnich pfiznakl s vyuzitim vektoru pfisluSnych klasifikacnich
odezev ndhodné zvolena pouze jeho ¢ast o definované velikosti, pficemz v této nové
ucebni matici je kazda klasifikacni tfida rovnomérné zastoupena (popsano v predchozi
kapitole). Nasleduje uceni vlastniho ndhodného lesa, k Cemuz je vyuzita funkce
TreeBagger, kdy vstupem je zvoleny pocet stromii (volba popsana v piedchozi
kapitole), matice uc¢ebnich ptiznakovych vektort, vektor odpovidajicich klasifikacnich
tfid a je zvolena uloha daného lesa (v naSem piipad¢ klasifikace). Posledni fazi je
klasifikace dat z testovaci databaze, kdy je tato databaze prochazena a jsou nacitana

obrazova data jednotlivych obratlli. Z téchto dat je vzdy vytvofena matice obsahujici
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vektory pfiznakl, jez jsou nasledné klasifikovany vytvofenym nahodnym lesem za
vyuziti funkce predict. Tim je ziskdn vektor klasifikacnich tfid odpovidajicich
vstupnim piiznakovym vektorim, jez je nasledné pireskladan do odpovidajicich

obrazovych rozméri (funkce reshape).

7.4 Filtrace Sumu algoritmem NLM

Filtrace Sumu zvolenym modifikovanym algoritmem NLM (popsan v piedchozi
kapitole a definovan v ramci tohoto zdroje: [64]) byla realizovana vytvoienou funkci
NLM noise reduction.m (definovana piedpisem: (7-5)), kdy pro vlastni filtraci
byla vyuzita implementovand funkce MBONLM3D od autorti vlastni modifikace. Ta byla
realizovana na platformé C++ a byla voln¢ ke stazeni (v ramci tohoto zdroje: [73]) i ve
verzi uréené pro Matlab®. Pro vlastni redukci Sumu jsou pouzity autory odvozené
optimalni parametry (W = 3 (tj. polomé&r prohledavané 3D oblasti) a f=1 (tj. polomér 3D
oblasti pro vypocet podobnosti)), hodnota smérodatné odchylky Sumu a je zvolena filtrace
Gaussovského Sumu. Pro vypocet smérodatné odchylky Sumu byla vytvotrena funkce
NoiseEstimation.m (definovana piedpisem: (7-6)), Vvramci niz byla
implementovana v pfedchozi kapitole popsana metoda odhadu Sumu a nasledného
vypoétu smérodatné odchylky tohoto Sumu (definovana v ramci tohoto zdroje: [66]). Tato
metoda je definovana pouze pro dvojrozmérna data, a tudiz je provadén vypocet pro
vSechny fezy vstupnich dat, a vyslednd hodnota smérodatné odchylky Sumu je ziskana

jako prumér téchto hodnot z jednotlivych fezt.
[data filt] = NLM noise reduction (data) (7-5)

1. data — vstupni 3D obrazova data (3D matice).

2. Data_ filt —filtrovana vstupni 3D obrazova data.
[Sigma] = NoiseEstimation (Img) (7-6)

1. Img — vstupni 2D obraz.

2. Sigma — vypoctena hodnota smérodatné odchylky Sumu.

7.5 Hodnoceni aspésSnosti

Pro hodnoceni testovanych pfistupt z hlediska klasifika¢ni uspéSnosti byl vytvoren
skript hodnoceni uspesnosti.m. V ramci n¢hoz je prochazena testovaci databaze

a jsou vzdy nalitdny vystupy jedné z testovanych metod pro dany obratel a také
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odpovidajici manudlné¢ oznacend data. Pro nacteny obratel vzdy probéhne urceni
parametri nutnych pro nasledny vypocet hodnocenych veli¢in (Senzitivita, Serensen—
Dice koeficient a celkova uspésnost — definovany v piedchozi kapitole). Pro urc¢eni téchto
parametri (TP, FP, FN) byla vytvoifena funkce uspesnost .m (definovana piedpisem:
(7-7)), pficemz tyto parametry jsou pocitany pro kazdou klasifikacni tfidu zvlast.
Parametry odpovidajici vSem klasifikacnim tfiddm u daného obratle jsou uklddany a
vypocet hodnocenych veli¢in je realizovan az pro celou databazi (pro kontrastni a nativni

data zvlast).

[TP,FP,FN,TN] = (7-7)
uspesnost (data class,zlaty standard, label)

data class —klasifikovana data.

zlaty standard—manualn€ oznacena data.

label —hodnocena klasifika¢ni tfida.

TP — pocet spravné klasifikovanych voxeld jako dany label.
FP — pocet voxeld $patn€ oznacenych jako dany label.

FN — pocet neoznacenych voxelt dané¢ho labelu.

N o o bk w N

TN — pocet spravné neoznacenych voxeld jako dany label.

Pro druhou fazi hodnoceni, tj. z hlediska funkénosti testovanych metod pro nésledny
vypocet mineralni denzity obratlli, byla Bc. Oldfichem Kodymem (autor soubézné
vytvarené diplomové prace zabyvajici se vypoctem hodnoty BMD obratlii na zakladé CT
dat) vytvofena funkce getbmd.m (definovana ptedpisem: (7-8)) Vramci niz byla
implementovana zvolena metoda stanovovani hodnoty BMD (prvni publikovana metoda
[4]). S vyuzitim této funkce byla stanovovana hodnota mineralni denzity [mg/cm?]
daného obratle ve zvoleném fezu. Pficemz vstupy této funkce jsou vektory intenzitnich
hodnot odpovidajicich internim kalibraénim tkanim (ziskany na zéklad¢ vystupt
testovanych metod a zlatého standardu) a vektor intenzitnich hodnot odpovidajici
trabekularni kosti daného obratle (manualné uréovan). Vstupni vektory jsou v rdmci této
funkce proloZeny normalnim rozloZzenim a jsou detekovana maxima téchto proloZeni.
Tyto hodnoty jsou nasledné vyuzity pro vlastni vypocet kostni mineralni denzity, jez je
realizovéan na zaklad¢ linearni regrese. Pfi¢emz jsou pocitany hodnoty BMD s vyuzitim
oznacenych dat jednotlivymi metodami a jsou hodnoceny odchylky téchto hodnot od

referen¢ni hodnoty (tj. hodnota BMD urcena s vyuzZitim manualné oznacenych dat).
BMD = getbmd(data bone,data fat,data muscle) (7-8)

1. data bone — vektor intenzitnich hodnot zdravé trabekularni kosti.
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2. data fat — vektor intenzitnich hodnot podkozni tukové tkané.
3. Data muscle — vektor intenzitnich hodnot paraspinalniho svalu.

4. BMD — hodnota vypoctené mineralni denzity.

7.6 Finalni implementacni reSeni

Na zékladé¢ vyhodnoceni celkovych vysledkti byla pro ulohu segmentace a
klasifikace internich kalibracnich tkani vytvofena funkce
internal phantoms classification.m (definovana pfedpisem: (7-9)).
V ramci niZ je vyuzita anatomicka informace o lokalizaci danych tkani, kdy je proveden
ofez vstupnich dat na zakladé polohy centroidu daného obratle. Nasledné¢ dojde k filtraci
vstupnich dat s vyuzitim funkce NLM noise reduction.m (popséna dfive). Pro
vlastni klasifikaci je vyuzit algoritmus nahodného lesa, kdy podle typu dat, z hlediska
aplikace kontrastni latky, dojde k nacteni odpovidajiciho modelu. Ofezana a filtrovana
vstupni data jsou nasledn¢ pievedena na ptiznakové vektory a danym modelem

klasifikovana. Blokové schéma dané funkce je uvedeno v ramci obrazku: Obrazek 7-1.
data class = uspesnost (data,centroid, kontrast) (7-9)

data —vstupni 3D obrazova data.
centroid — poloha stfedu daného obratle vii¢i osdm x a y.

3. kontrast —logické informace, zda se jedna o kontrastni (1) anebo nativni (0)
data.

6. data class — klasifikovana vstupni data (3D matice), kdy podkoZzni tukové
tkani je pfirazena hodnota 2, paraspinalnimu svalu hodnota 1 a ostatnim tkanim
hodnota 0.

(a) (b) (c)

data

Ofezani Filtrace

centroid

Klasifikace data_class

Naéteni

/ modeld
kontrast

Obrazek 7-1: Blokové schéma finalni funkce. Vstupy (a), probihajici ¢innosti (b) a vystup (c).
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8. Diskuze dosazenych vysledki

Na zakladé obrazovych vystupt testovanych metod (Obrazek 8-1) je patrné, Ze v zadném
zZ ptipadt nedoslo k naprosto piesné klasifikaci a segmentaci internich kalibrac¢nich tkani.
Je ztejmé, ze zadné z metod se nepodaftilo od sebe odlisit podkozni tukovou tkan a Gtrobni
tukovou tkan, pti¢emz v ramci klasifikace paraspinalniho svalu, dochazelo k oznaovani
okolnich mekkych tkani jako daného svalstva. To Vobou pfipadech souvisi
s prekryvajicimi se intervaly CT hodnot danych tkani a podobnosti z hlediska texturni
informace. V pifipadé globalniho prahovani (Obrazek 8-1 b)) a texturni analyzy
s klasifikaci texturnich pfiznaki algoritmem k-means (Obrazek 8-1 c)) nedoslo ani
k Gspésnému odliSeni tkani zajmu od trabekularni kosti daného obratle. U posledné
jmenovaného piistupu také dochazelo k oznacovani kortikalni ¢asti daného obratle jako
paraspinalniho svalu, majoritné¢ v oblasti jeho pti¢nych vybézka. To souvisi s nizkou
prostorovou klasifika¢ni ptesnosti dané¢ho pristupu, kdy tato oblast dosahuje nizké

tloustky, jez je evidentné pod rozliSovaci schopnosti dané metody.

Obrazek 8-1: Vysledky testovanych metod pro zvoleny rez (nativni L2 obratel):
a) Manudlné oznacena data (zlaty standard); b) Globalni prahovani; c) Texturni analyza +
algoritmus k-means, d) Nahodny les. Legenda: Sedd barva — paraspindlni sval, bild barva —
podkozni tuk.
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Ptedchozi subjektivni hodnoceni je v korelaci se statickymi vysledky pro jednotlivé
pristupy, jejichz vystupy byly hodnoceny vii¢i manualné oznacené databazi, a to pro
nativni data (viz. Tabulka 8-1) a kontrastni data zvlast’ (viz. Tabulka A-6). Je ziejmé, ze
klasifikace na zaklad¢ texturni analyzy s klasifikaci texturnich piiznaki algoritmem k-
means dosahla vysokych (v ptfipad¢ nativnich dat viibec nejvyssich) hodnot senzitivity
pro ob¢ tkané zajmu, ale nejhorsi celkové uspésnosti. Oproti tomu nejvyssi celkové
uspésnosti dosahl klasifika¢ni algoritmus nahodného lesa, coz bylo ziejmé i z jeho
obrazovych vystupt (Obrazek 8-1 d)). Nizké hodnoty Serensen—Dice koeficientu pro
paraspinalni sval u vSech testovanych pfistupti souvisi se Spatnou klasifikaci okolnich
mekkych tkani jako daného svalu, kdy nejvice tato situace ziejme nastava v ramci
klasifikace s vyuzitim globalniho prahovani. Na zaklad¢ hodnot tohoto koeficientu pro
podkozni tuk l1ze také usuzovat, ze u globalniho prahovani a texturni analyzy dochazi také
k vyznamnému falesné¢ pozitivnimu 0znacovani z hlediska této tkané. Je patrné, ze u
algoritmu nédhodného lesa k takto faleSné pozitivhimu oznac¢ovani pro obé tkdn¢ zajmu
dochazi v nejmensi mife (oproti ostatnim testovanym piistuptim), coz celkové svédéi o

nejlepsi funkenosti tohoto pristupu pro danou ulohu.

Tabulka 8-1: Vysledky testovanych pristupii na testovaci databdzi nativnich dat.

Texturni
Globalni
_ | analyza +Kk- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,82 0,87 0,78
Senzitivita tuk 0,76 0,99 0,84
DSC sval 0,31 0,34 0,40

DSC tuk 0,36 0,38 0,63
Celkova uspésnost [%] 41,66 36,65 68,77

V ramci testovani navrzenych modifikaci realizace dané ulohy, jez byly diive
popsany, bylo zjiSténo, Ze nejvyssi piinos, z hlediska funk¢nosti testovanych piistupli, ma
kombinace vyuziti anatomické informace o lokalizaci internich kalibracnich tkani a
redukce Sumu ve vstupnich datech. Konkrétné bylo ve vsech ptipadech na databazi
nativnich dat dosazeno zlepSeni z hlediska celkové uspésnosti o vice nez 10 % (viz.

Tabulka 8-2), ¢imz bylo u algoritmu nahodného lesa dosazeno celkové uspésnosti skoro
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80 % (viz. Tabulka 8-3). V ramci databaze kontrastnich dat nebylo dosazeno tak
vyrazného zlepSeni u vSech testovanych pfistupu (viz. Tabulka A-16). V ptipadé
klasifika¢niho ndahodného lesa bylo dosazeno zlepSeni pouze o 2,39 %, ale celkova
uspésnost daného piistupu tim dosahla hodnoty 78 % (Tabulka A-15). Nejvétsi vyznam,
Z hlediska zlepSeni funkcnosti, mély provedené modifikace v ramci globalniho
prahovani, coz svéd¢i o vyznamném negativnim vlivu Sumu pro klasifikaci timto
pristupem. Pouze v pfipad¢ texturni analyzy méla provedend redukce Sumu negativni
vliv, a to pro oba typy dat (viz. Tabulka A-8 a Tabulka A-10). To mize souviset s obecné
negativnim vlivem redukce Sumu na vyslednou ostrost danych obrazovych dat (k cemuz
by v8ak u zvoleného typu filtrace m¢lo dochazet v minimalni mife) a také s potlaéenim
Sumové texturni informace. P¥inos vyuziti anatomické informace (viz. Tabulka A-12 a
Tabulka A-14), realizované ofezanim vstupnich dat kolem polohy centroidu daného
obratle, souvisi s vyraznou eliminaci vyskytu okolnich mekkych tkani, ¢imz bylo
dosazeno snizeni pocétu falesné pozitivnich klasifikaci, majoritné¢ z hlediska
paraspinalniho svalu. V ramci testovani vyuziti vektoru neredundantnich 3D texturnich
ptiznaki pro klasifikaci algoritmem nahodného lesa bylo zjisténo, ze tato modifikace
nepfinasi vyrazné zmeény (viz. Tabulka A-17 a Tabulka A-18) a navic neni, jak bylo jiz

drive popsano, vhodna pro filtrovana data.

Tabulka 8-2: Prinos vyuziti anatomické informace o lokalizaci internich kalibracnich
v kombinaci s redukci sumu ve vstupnich datech pro vysledky testovanych pristupii na databazi
nativnich dat.

Texturni
Globalni i ) )
_ . | analyza+k- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval -0,01 0,00 0,08
Senzitivita tuk -0,06 -0,01 0,06
DSC sval 0,25 0,18 0,28

DSC tuk 0,19 0,17 0,23
Celkova tspéSnost [%] 17,01 10,49 10,48
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Tabulka 8-3: Vysledky testovanych pristupii s vyuzitim anatomické informace o lokalizaci
internich kalibracnich tkani v kombinaci s redukci Sumu na databdzi nativnich dat.

Texturni
Globalni
| analyza +k- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,81 0,87 0,86
Senzitivita tuk 0,70 0,98 0,90
DSC sval 0,56 0,52 0,68
DSC tuk 0,55 0,55 0,86
Celkova tspésnost [%] 58,67 47,14 79,25

Pro vystupy testovanych pfistupli bylo také vyzaddno Iékatské zhodnoceni.
Spolupracujici 1ékaft byl konkrétné zapojen do slepé studie, v ramci niz hodnotil obrazové
vystupy jednotlivych pfistupti bez znalosti ptivodu téchto vystupl. Nezavisle na
statistickych vysledcich doslo k potvrzeni nejlepsi funkénosti algoritmu nahodného lesa
pro klasifikaci internich kalibracnich tkéni. NejhorSich vysledki dle daného 1ékaie
dosahla texturni analyza s klasifikaci texturnich ptiznakl algoritmem k-means, a to z
divodu nizké prostorové klasifikaéni schopnosti a vysokého poctu faleSné pozitivnich
oznaceni. To bylo problémem i u globéalniho prahovani, jez vSak jiz dosahovalo lepsi
prostorové klasifikaéni schopnosti. Lékar hodnotil také navrZzené modifikace celého
postupu, pii¢emz doslo opét k potvrzeni statistického vyhodnoceni, kdy jako modifikace

S nejvyssim piinosem byla zvolena kombinace ofezani a filtrace vstupnich dat.

V ramci vyhodnocovani vystupll testovanych pfistupit byla také hodnocena jejich
funkénost pro nasledny vypocet mineralni denzity obratli. Konkrétné byly testovany
vystupy ziskané s vyuzitim kombinace filtrace vstupnich dat a vyuziti anatomické
informace (pfipad, kde vSechny pfistupy dosahly jejich nejvyssi Gspesnosti). Na zakladé
dosazenych vysledkt je patrné, ze celkové nejmensi odchylky vici referenéni hodnoté
(stanovené na zakladé manualné oznacenych dat) ve zvolenych 10 fezech lumbalnimi
obratli nativniho pacienta, na nichz probé¢hlo dané testovani, dosahl algoritmus
nahodného lesa (viz. Obrazek 8-2). Tento algoritmus konkrétn¢ dosahl primérné
odchylky 5,46 mg/cm?®. Nejvyssi priimémé odchylky dosdhlo globalni prahovani, a to
29,46 mg/cm®. Je patrné, 7e u téchto dvou intenzitnich piistupti dochazelo
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k nadhodnocovani z hlediska referencni hodnoty BMD. Oproti tomu v pfipadé texturni
analyzy dochazelo spise k podhodnocovani, kdy tento piistup dosahl konkrétné primérné
odchylky -13,95 mg/cm?.
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Obrazek 8-2: Grafické znazorneni odchylek stanovenych hodnot BMD, pro dané rezy tely
nativnich obratlii, s vyuzitim klasifikacnich vystupu jednotlivych testovanych metod vici
referencnim hodnotam stanovenych s vyuzitim databdze manualné oznacenych dat.
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Zavér
V této praci je feSena uloha automatické klasifikace a segmentace internich kalibra¢nich
tkdni za ucelem jejich nasledného vyuziti pro vypocet mineralni denzity obratli. Pro
vlastni feSeni byly testovany tfi zvolené piistupy, a to globalni prahovani, texturni analyza
s klasifikaci texturnich pfiznakti algoritmem k-means a klasifikace algoritmem

nahodného lesa. Pro zlepSeni celkové funkcénosti testovanych ptistupt byly na zakladé

konzultaci se spolupracujicim lékafem navrzeny modifikace, jez byly nasledn¢ testovany.

V ramci teoretické ¢asti této prace je nejprve popsana problematika stanovovani
mineralni kostni denzity obecné a specificky pak stavovani této hodnoty pro téla obratlti
na zéklad¢ béznych CT s vyuzitim internich kalibracnich tkani. Dale reSerSe obsahuje
popis segmentacnich a klasifikaénich metod, pifehled publikaci zabyvajicich se
segmentaci a klasifikaci danych tkani zajmu a popis vyuzitych statistickych metod a
zvoleného algoritmu pro redukci Sumu. V dalSich ¢astech prace je popsano vlastni
navrzené metodologické a nasledné¢ implementaéni feSeni dané tlohy. Konkrétné jsou
popsany jednotlivé dil¢i kroky spojené s realizaci testovanych ptistupt a jejich nésledna
implementace v programovacim prostfedi Matlab®. V posledni ¢asti jsou diskutovany
dosazené vysledky testovanych piistupti, jez byly statisticky hodnoceny na zakladé¢
ptekryvi s vytvofenou datab4zi manudlné oznacenych dat, kdy konkrétné byla pocitana
senzitivita, Serensen—Dice koeficient a celkova uspésnost. Vyzadano bylo také 1ékarské
zhodnoceni dosazenych obrazovych vystupt a byla také testovdna celkova funkénost
danych pfistupii pro nésledny vypocet hodnoty BMD obratlti.

Nejlepsi celkové tispésnosti dosahl klasifikacni algoritmus ndhodného lesa, a to pro
nativni 1 kontrastni data. Naopak nejhor§ich vysledkid dosahla texturni analyza
s klasifikaci texturnich ptiznaka algoritmem k-means, kdy lepSich vysledk dosahlo i
globalni prahovani, jez je z hlediska principu mén¢ sofistikovanou metodou. To svédci o
celkové nizkém vyznamu texturni informace pro danou lohu, coZ souvisi s vyznamnou
podobnosti tkani vyskytujici se v danych obrazovych datech pravée z hlediska texturnich
vlastnosti. Oproti tomu bylo zjiSténo, Ze celkové nejvySsi segmentacni a klasifikacni

vyznam ma lokélni 3D intenzitni informace ziskana z filtrovanych dat.

Cela prace vznikala v ramci spoluprace Ustavu biomedicinského inzenyrstvi FEKT
VUT s firmou Philips Healthcare. Ptipadné vyuziti vystupli této prace tfeti osobou je

nutné zprostiedkovat autorem prace.
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Seznam zKratek

BMC
BMD
CART

CT
DICOM

DXA
GLCM
GLRLM
GSM
GVF
ICP

NLM
PCA
QCT

UPGMA

Bone mineral content — obsah kostnich minerala

Bone mineral density — mineralni kostni denzita

Classification and Regresion Tree — mechanismus tvorby klasifikacnich a
regresnich stromt

Computed tomography — vypocetni rentgenova tomografie

The digital imaging and comunication in medicine — medicinsky datovy
standard

Dual-energy X-ray absorptiometry — dualni rentgenova absorpciometrie
Gray level co-occurrence matrix — matice sou¢asného vyskytu

Gray level run-length matrix — matice délky béha

Gray space map — sedoténova prostorova mapa

Gradient vector flow — externi sila v ramci SNAKE algoritmu

Iterative closest point — algoritmus uplatfiujici se v ramci metod
registrace modelu

Non-local means — algoritmus pro redukci Sumu

Principal component analysis — analyza hlavnich komponent
Quantitative computed tomography — kvantitativni vypocetni rentgenova
tomografie

Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean — metoda

vyuzivand pro hierarchickou shlukovou analyzu — metoda praméra
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A. Ptilohy

Tabulka A-1: Seznam pocitanych 3D texturnich priznakii (198 pro priznakii pro voxel).

Lokalni pramér 24, Short Run Emphasis (SRE)
2. Lokalni smérodatna odchylka 25. Long Run Emphasis (LRE)
Primérna lokalni smérodatna . .
3. odchylka 26. Gray-Level Nonuniformity (GLN)
Stat. m. 1. Lokalni rozptyl 27. | Run Length Nonuniformity (RLN)
vad
ra
" Lokalni Spicatost 28, Run Percentage (RP)
6. Lokalni §ikmost 29. Low Gray'Lf_‘g"R'E”“ Emphasis
Stat. m. I1. — ( | ) —
7. Lokalni entropie fadu: Run- 30. High Gray-Level Run Emphasis
length matice - (HGRE) I
. Short Run Low Gray-Leve
8. Energie 31 Emphasis (SRLGE)
. Short Run High Gray-Level
S Entropie 32 Emphasis (SRHGE)
Long Run Low Gray-Level
10. Korelace 33. Emphasis (LRLGE)
Long Run High Gray-Level
11. Kontrast 34. Emphasis (LRHGE)
12. Homogenita 35. Vykon — st. slozka + v. n. kmitocty
13. Normalizovany inverni 36. | Vkon - velmi nizké kmitocty
diferen¢ni moment
14. Maximalni pravdépodobnost 37. Vykon — stiedné nizké kmitocty
Stat.m. Il 15. Diferencni entropie 38. Vykon — nizké kmitoCty
fadu: Co-
occurence 16. Pramér souctu 39. Vykon — stiedni kmitoéty
matice
17. Entropie souétu 40. Vykon — vysoké kmitocty
18, Rozptyl souétu Spektl:élnl' a1 Relativni vykor} St; slozka + v. n.
analyza kmitocty
Relativni vykon — velmi nizké
19. Rozptyl 42. kmitodty
20, Rozptyl rozdilu 43, Relativni vykop - sttedné nizké
kmitocty
21. Entropie rozdilu 44, Relativni vykon — nizké kmitocty
22, Informacni rozsah korelace 1 45, Relativni vykon — stfedni kmitocty
23. Informacni rozsah korelace 2 46. Relativni vykon — vysoké kmitocty
Mikrotexturni | 47 -198. Lawsovy 3D masky o hrané 3 (27

analyza

ptiznakt) a 5 (125 ptiznakl)




Tabulka A-2: Prehled stanovenych specifickych jasovych intervalii pouzitych v ramci globdlniho
prahovani internich kalibracnich tkani na zdklade filtrovanych dat.

Paraspinalni sval

Podkozni tukova tkan

Nativni Kontrastni Nativni | Kontrastni
data data data data
Specificky interval
P [H{J] (-6:148) | (11;166) | (-143;-74) | (-150; -67)

Tabulka A-3: Nalezené optimdlni nastaveni pro vypocet matic soucasného vyskytu a matic
délky béhii na zakladeé filtrovanych dat.

Nativni data

Kontrastni data

Matice souc¢asného

vyskytu

vzdalenost: 2; smér: 90°

V ose z (pfimo vzhiiru)

vzdalenost: 2; smér: 90°

V ose z (ptimo vzhiru)

Matice délky béhi

smér: 0° (vodorovné)

smér: 0° (vodorovn¢)

Tabulka A-4: Prehled neredundantnich 3D texturnich priznakii z jednotlivych sekci texturni
analyzy pro filtrovana nativni i kontrastni data.

Nativni data

Kontrastni data

Statistické metody I.

Fadu

Lokalni pramér a entropie

Lokalni pramér

Statistické metody II.
Fadu

Suma priméra

Korelace

Spektralni analyza

Mikrotexturni analyza




Tabulka A-5: Prehled stanovenych charakteristik internich kalibracnich tkani pro
filtrovana data (modus, median, priimer, smerodatna odchylka).

Nativni data Kontrastni data

Paraspinalni sval (45; 46; 47,53; 30,93) (63; 59; 59,99; 28,36)

Podkozni tukova tkan | (-97;-99; -99,90; 14,75) (-95; -98; -99,16; 17,96)

Tabulka A-6. Vysledky testovanych pristupi na testovaci databazi kontrastnich dat.

Texturni
Globalni
. . | analyza+k- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,78 0,72 0,70
Senzitivita tuk 0,73 0,93 0,52
DSC sval 0,29 0,28 0,46
DSC tuk 0,39 0,42 0,57
Celkova uspésSnost [%] 42,11 39,84 75,70

Tabulka A-7: Vysledky testovanych pristupii s vyuzitim redukce Sumu ve vstupnich datech
na databadzi nativnich dat.

Texturni
Globalni
. . | analyza +Kk- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,82 0,87 0,87
Senzitivita tuk 0,78 0,99 0,91
DSC sval 0,36 0,34 0,43

DSC tuk 0,44 0,37 0,71
Celkova uspésnost [%] 52,43 34,87 71,14




Tabulka A-8: Prinos redukce Sumu ve vstupnich datech pro vysledky testovanych pristupii
na databazi nativnich dat.

Texturni
Globalni i ) )
_ | analyza +Kk- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,00 0,00 0,09
Senzitivita tuk 0,02 0,00 0,07
DSC sval 0,05 0,00 0,03

DSC tuk 0,08 -0,01 0,08
Celkova uspésnost [%] 10,77 -1,78 2,37

Tabulka A-9: Vysledky testovanych pristupii s vyuzitim redukce sumu ve vstupnich datech
na databazi kontrastnich dat.

Texturni
Globalni
_ | analyza +Kk- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,71 0,79 0,83
Senzitivita tuk 0,81 0,99 0,88
DSC sval 0,31 0,31 0,51
DSC tuk 0,52 0,41 0,79
Celkova uspésnost [%] 54,59 37,69 79,52




Tabulka A-10: Prinos redukce sumu ve vstupnich datech pro vysledky testovanych pristupu
na databdzi kontrastnich dat.

Texturni
Globalni ] ] ]
_ | analyza +Kk- | Nahodny les
prahovani
means
Senzitivita sval -0,07 0,07 0,13
Senzitivita tuk 0,08 0,06 0,36
DSC sval 0,02 0,03 0,05
DSC tuk 0,13 -0,01 0,22
Celkova uspésnost [%] 12,48 -2,15 3,82

Tabulka A-11: Vysledky testovanych pristupii s vyuZitim anatomické informace o lokalizaci
internich kalibracnich tkani na databazi nativnich dat.

Texturni
Globalni
. . | analyza+k- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,82 0,86 0,76
Senzitivita tuk 0,73 0,98 0,80
DSC sval 0,53 0,52 0,63
DSC tuk 0,46 0,55 0,77
Celkova uspésnost [%] 50,80 48,58 75,37




Tabulka A-12: Prinos vyuziti anatomické informace o lokalizaci internich kalibracnich
tkani pro vysledky testovanych pristupii na databdzi nativnich dat.

Texturni
Globalni ] ] ]
_ | analyza + k- | Nahodny les
prahovani
means
Senzitivita sval 0,00 -0,01 -0,02
Senzitivita tuk -0,03 -0,01 -0,04
DSC sval 0,22 0,18 0,23
DSC tuk 0,10 0,17 0,14
Celkova uspésnost [%] 9,14 11,93 6,60

Tabulka A-13: Vysledky testovanych pristupii s vyuZitim anatomické informace o lokalizaci
internich kalibracnich tkani na databdzi kontrastnich dat.

Texturni
Globalni
. . | analyza+k- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,78 0,73 0,69
Senzitivita tuk 0,73 0,94 0,53
DSC sval 0,54 0,52 0,61
DSC tuk 0,41 0,49 0,59
Celkova uspésSnost [%] 50,76 49,78 71,08




Tabulka A-14: Prinos vyuziti anatomické informace o lokalizaci internich kalibracnich
tkani pro vysledky testovanych pristupit na databazi kontrastnich dat.

Texturni
Globalni ] ] ]
_ | analyza +Kk- | Nahodny les
prahovani
means
Senzitivita sval 0,00 0,01 -0,01
Senzitivita tuk 0,00 0,01 0,01
DSC sval 0,25 0,24 0,15
DSC tuk 0,02 0,07 0,02
Celkova uspésnost [%] 8,65 9,94 -4,62

Tabulka A-15: Vysledky testovanych pristupii s vyuZitim anatomické informace o lokalizaci
internich kalibracnich tkani v kombinaci s redukci Sumu na databdzi kontrastnich dat.

Texturni
Globalni
., | analyza + k- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval 0,72 0,79 0,83
Senzitivita tuk 0,77 0,99 0,90
DSC sval 0,56 0,54 0,69
DSC tuk 0,55 0,49 0,84
Celkova uspésSnost [%] 59,61 49,66 78,09




Tabulka A-16: Prinos vyuziti anatomické informace o lokalizaci internich kalibracnich
v kombinaci s redukci sumu ve vstupnich datech pro vysledky testovanych pristupi na databdzi
kontrastnich dat.

Texturni
Globalni i ) i
| analyza + k- | Nahodny les
prahovani
means

Senzitivita sval -0,06 0,07 0,13
Senzitivita tuk 0,04 0,06 0,38
DSC sval 0,27 0,26 0,23

DSC tuk 0,16 0,07 0,27
Celkova uspésnost [%] 17,50 9,82 2,39

Tabulka A-17: Prinos vyuZiti neredundantniho vektoru texturnich priznakii pro Klasifikaci
algoritmem nahodného lesa na testovaci databazi nativnich dat.

Intenzita +
Intenzita texturni Rozdil
priznaky
Senzitivita sval 0,78 0,76 -0,02
Senzitivita tuk 0,84 0,80 -0,04
DSC sval 0,40 0,40 0
DSC tuk 0,63 0,68 0,05
Celkova uspésnost [%0] 68,77 71,87 3,10




Tabulka A-18: Prinos vyuziti neredundantniho vektoru texturnich priznakii pro klasifikaci
algoritmem ndahodného lesa na testovaci databazi kontrastnich dat.

Intenzita +
Intenzita texturni Rozdil
priznaky
Senzitivita sval 0,70 0,69 -0,01
Senzitivita tuk 0,52 0,31 -0,21
DSC sval 0,46 0,49 0,03
DSC tuk 0,57 0,39 -0,18
Celkova tspésnost [%] 75,70 76,41 0,71




