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Abstrakt

Dizertacni prace pojednava o 3D rekonstrukci temporomandibuldrniho kloubu z 2D fezl tkani
ziskané z magnetické rezonance. Soucasnd praxe pouziva 2D MRI fezl pro urceni diagndzy.
3Dmodel ma mnoho vyhod pro urceni diagnozy, které vychazeji ze znalosti prostorové
informace. Soucasna medicina pouzivd 3D modely tkani, ale u tkédné celistniho kloubu
existuje problém se segmentaci kloubniho disku. Tato mala tkan, kterda ma maly kontrast a
velice podobné statistické vlastnosti, jako jeji okoli, lze jen slozit¢ segmentovat. Pro
segmentaci kloubniho disku byly vyvinuty nové metody zalozené na znalosti anatomie oblasti
kloubniho disku a dale na statistice vyuzivajici genetického algoritmu. Soubor 2D fezu ma
ruzné rozliSeni v osach x,y a ose z. Pro sjednoceni rozliSeni byl vyvinut algoritmus
nadvzorkovani, ktery se snazi zachovat tvarové vlastnosti tkdné€. V posledni fazi tvorby 3D
modela bylo vyuzito jiz standardné€ pouzivanych metod, avSak tyto metody pro decimaci a
vyhlazeni maji rizné moznosti nastaveni (pocet polygonii modelu, pocet iteraci algoritmu).
Protoze vysledkem préce je ziskani co nejvérnéjSiho modelu redlné tkanég, bylo nutné vytvofit
objektivni metody, pomoci kterych by bylo mozné nastavit algoritmy tak, aby bylo dosazeno
co nejlepsiho kompromisu mezi mirou zkresleni a dosazenim vérohodnosti modelu.

Klicova slova

Zpracovani obrazu, segmentace obrazl, aktivni kontury, genetické algoritmy, polygonalni
modely, vyhlazovani, decimace, vzorkovani, interpolace



Abstract

The dissertation thesis deals with 3D reconstruction of the temporomandibular joint from 2D
slices of tissue obtained by magnetic resonance. The current practice uses 2D MRI slices in
diagnosing. 3D models have many advantages for the diagnosis, which are based on the
knowledge of spatial information. Contemporary medicine uses 3D models of tissues, but
with the temporomandibular joint tissues there is a problem with segmenting the articular
disc. This small tissue, which has a low contrast and very similar statistical characteristics to
its neighborhood, is very complicated to segment. For the segmentation of the articular disk
new methods were developed based on the knowledge of the anatomy of the joint area of the
disk and on the genetic-algorithm-based statistics. A set of 2D slices has different resolutions
in the x-, y- and z-axes. An up-sampling algorithm, which seeks to preserve the shape
properties of the tissue was developed to unify the resolutions in the axes. In the last phase of
creating 3D models standard methods were used, but these methods for smoothing and
decimating have different settings (number of polygons in the model, the number of iterations
of the algorithm). As the aim of this thesis is to obtain the most precise model possible of the
real tissue, it was necessary to establish an objective method by which it would be possible to
set the algorithms so as to achieve the best compromise between the distortion and the model
credibility achieve.

Keywords

Image processing, image segmentation, active contours, genetic algorithm, polygon mesh,
smoothing, decimation, sampling, interpolation
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Seznam pouzitych zkratek

.............................. dvojrozmémy

2D

3D trojrozmérny

AAM metoda segmentace modelem (active appearance
model)

ASM metoda segmentace tvarem modelu (active shape
models)

CNR pomér kontrast/Sum(contrast-to-noise ratio)

CT pocitacova tomografie

DICOM i, protokol pro pfenos medicinskych dat

DPI pocet pixelt na délku jednoho palce (dots per inch)

DTWT waveletova transformace s diskrétnim casem
(discrete time wavelet transform)

DWT i diskrétni waveletova transformace (discrete
wavelet transform)

FFE pozice pacienta nohama napted (feet first)

FOV viditelna oblast mr (field of view)

GACR i grantova agentura ¢eské republiky

HF pozice pacienta hlavou napted (head first)

HFES pozice pacienta hlavou napied na zadech (head
first-supine)

HOG histogrma orientovanych gradientt (histogram of
oriented gradient)

ITK knihovna pro zobrazovani dat (insight tool Kkit)

LPS pozice pacienta k soutadnému systému (left,
posterior, superior)

LSE chyba metody nejmensich ¢tverct (least square
error)

LSM Level set metoda (level-set method)

MPR multiplanarni rekonstrukce

MR magnetickd rezonance

MRF markovska nahodna pole (Markov random field)

MRI zobrazovani metodami magnetické rezonance
(magnetic resonance imaging)

NMR nuklearni magneticka rezonance (nuclear magnetic
resonance)

PCA metoda analyzy hlavnich komponent (principle
komponent analysis)

PD protonova denzita (proton denzity)

RMS efektivni hodnota (root mean square)

RTG rentgen

SNR odstup signalu od Sumu(signal-to-noise ratio)

TMK celistni kloub

MSV milisievert

MGY miligray



1 Uvod

Od doby kdy Albert Einstein dostal Nobelovu cenu za vysvétleni fotoefektu, uplynulo
vice jak 80 let, ale teprve s vyvojem vypocetni techniky se stalo odvétvi zpracovani takto
ziskanych obrazovych dat velice atraktivni disciplinou. I kdyz pocatek této discipliny souvisi
s fotovoltaickym jevem, v dneSni dobé uz je toto odvétvi rozsifeno 1 na dals$i zplisoby
ziskavani obrazové informace, jakym je naptiklad rentgenové zareni, ultrazvukové viny atd.
Aplikace metod pro zpracovani obrazu se vyuziva v mnoha oblastech lidské plisobnosti,
jakymi jsou vyrobni procesy, bezpecnostni aplikace a v neposledni fad¢ i zpracovani
medicinskych obrazli. Pravé obor zpracovani medicinskych obrazii se nyni dostdva do
popriedi, protoze byly vyvinuty neinvazivni metody (metody nenarusujici pokozku ani télesné
dutiny mechanickym zasahem) pro ziskavani obrazli vnitinich organt téla. Mezi nejcastéji
pouzivané neinvazivni zobrazovaci metody v medicing patii sonograf, RTG a CT tomografie
[1]. Kazda z téchto metod ma své opodstatnéni pro rizné typy tkani a také se zde musi brat
ohled na ekonomickou stranku véci, kdy tkané, které 1ze jednoznacné diagnostikovat pomoci
sonografu, nemusi byt diagnostikovany na zaklad€ magnetické rezonance.

V technické praxi se pro zpracovani dat ziskanych z NMR pouziva zkratka MRI
(Magnetic Resonance Imaging [2][3]). Pro rekonstrukci 3D objektu z fezit MRI je nutné
provést s fezy celou fadu na sebe navazujicich krokti. Jako prvni operace se provadi
pfedzpracovani obrazu (geometrické a jasové transformace, filtrace Sumu, detekce hran,
rozostfeni, zaostieni), které ma za tkol zvysit odstup uzite¢ného signalu od Sumu a zvyraznit
tak tu Cast obrazu, kterd se bude nasledné zpracovavat. Nasledujici operaci je segmentace
obrazu. Jedna se o proces, kdy se obraz rozdéli na jednotlivé oblasti, které musi spliovat
urCité kritérium [4]. Segmentace obrazu a spravny popis jednotlivych objektd patii mezi
nejslozitéjsi oblasti zpracovani a maji velky vliv na pfesnost vysledku [4][5]. Vlastni tvorba
3D modelu potom zavisi na kvalité¢ segmentované tkané a i pfi tvorb&é 3D modelu je velice
dilezité prizplisobovat operace s modelem tak, abychom co nejvice zachovali jeho tvarové
vlastnosti, které jsou nejvice vypovidajicim aspektem pro vlastni stanoveni diagnézy [6]. 3D
modely umoznuji jak specialistim v oboru radiologie pomoci s diagnézou, tak specialistim
z oboru chirurgie pomoci s piedoperacni pfipravou. Vlastni tvorba 3D modelu se tak musi
zam¢fovat nejen na spravné grafické vyjadieni modelu, ale 1 na vziajemnou polohu
modelovanych tkéani.

Tvorba 3D modelti tkani je uz béznou praxi u mnoha casti lidského téla a nejCastéji se
provadi z dat pocitacové tomografie, ktera s vysokou mirou kvality dokdze rozlisit hlavné
tvrdé tkan¢ [7]. Toho se vyuziva napf. pii stomatologii, traumatologii, ale i u mnoha dalSich
1ékatskych oborii. Pro mekké tkéné€, které neni mozné dostatecné kvalitné zobrazit v CT, se
vyuzivd nukledrni magnetickd rezonance. Magnetickd rezonance je oproti pocitacoveé
tomografii univerzalni metodou a riznymi typy sekvenci je mozné rozlisit rizné tkané [2].
Tato dizertacni prace se zabyva oblasti tvorby 3D modelu u temporomandibularniho kloubu
(TMK). V dosavadni praxi se pro diagnostiku tohoto kloubu pouzivaji v§echny vyse zminéné
neinvazivni techniky. Pro urCeni vlastnosti pohybu TMK se pouZziva sonografie, pro urceni
disfunkci pevnych casti a zlomenin v oblasti TMK se pouzivda RTG nebo CT. Avsak pro
pifipady disfunkci m&kkych tkani Celistniho kloubu se uziva obraz z NMR v 2D fezech. Pravé
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disfunkci TMK.
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Statisticky bylo zjisténo, ze 33% obyvatelstva trpi onemocnénim celistniho kloubu a ze
Celistni kloub je druhou nejcastéjsi pii¢innou bolesti hlavy [9]. Temporomandibularni kloub je
vybézkem dolni cCelisti a kloubni jamkou (glenoidalni fossa) spankové kosti se nachézi
kloubni disk. Celistni kloub je kloubem rotané- transla¢nim. Pfi otevirani st dochazi mezi
diskem a hlavici k rotaci a komplex kloubni hlavice a disku provadi v kloubni jamce pohyb
translac¢ni. Vazy nezasahuji aktivn¢ do pohybu v kloubu, ale piisobi jako pasivni omezujici
zatizeni k omezeni pohybu uvnitf kloubu. Nejcastéjsi pricina problému s ¢elistnim kloubem je
zpusobena kloubnim diskem (diskus artikularis) [12][13]. Kloubni disk je sedlovité prohnuta
vazivova chrupavka mezi kloubni hlavici a kloubni jamkou, ktera se pohybuje spole¢né s
kloubni hlavici [13]. Jedna se o problém celosvétového méiitka [9], [10], [11], protoze pravé
Spatnd diagnéza muze prohlubovat problémy zplsobené onemocnénim celistniho kloubu,
které mohou vést az k problémlm s piijmem potravy, nebo s verbalni komunikaci. Nejcasté;si
pri¢iny onemocnéni Celistniho kloubu souvisi s kloubnim diskem. V soucasné dobé se
diagnéza souvisejici s kloubnim diskem provadi pomoci 2D snimkli magnetické rezonance.
Bohuzel se u 2D snimki ztraci informace o prostorové poloze kloubniho disku vici kloubni
hlavici. Aby bylo mozné urcit vzajemnou prostorovou polohu kloubniho disku a kloubni
hlavice, musi se vytvofit jejich trojrozmérny model. V dnesni dobé existuji 1ékatské postupy,
ze kterych se vytvaieji 3D modely Celistniho kloubu a to pro potieby traumatologie [7]. Tyto
trojrozmérné modely se vytvaii na zaklad¢ snimka z CT, kde je vysoké rozliSeni pevnych
tkani, bohuzel kloubni disk je tkdni mékkou, kterd neni na snimcich CT dostatecné viditelnd a
nelze ji tedy rekonstruovat do 3D modelu. Jedinou moznosti jak vytvotit 3D model celistniho
Kloubu s kloubnim diskem je zrekonstruovat model z informaci obsazenych ve 2D MRI
snimcich. Tyto snimky kromé vlastnich 2D dat obsahuji i informaci o poloze téchto dat
Vv prostoru a je tedy mozné z nich rekonstruovat 3D model ¢Eelistniho kloubu.

Pravé rekonstrukce celistniho kloubu vcetné mékkych tkani méa velky vyznam pro
lékatfskou praxi a je hlavni naplni prace, kterd se snazi o co nejlepsi vysledek na zakladé
kombinace informaci obsazenych v datech a informaci ziskanych od odborniki z oboru
radiologie. V soucasné dob¢ se ¢im dal vice vyuziva 3D rekonstrukce tkani v riznych oborech
1ékatstvi. Je tedy dulezité¢ rozSifovat oblasti, ve kterych je moZzné tyto metody pouzit a
umoznit tak plné vyuZit potencidlu obtizné ziskanych dat, u kterych je vyuZivan jen zlomek
jejich informace. Piestoze vyvoj metod pro segmentaci a rekonstrukci 3D modelu pokrocily
velice dopfedu, nelze je efektivné vyuzit pro segmentaci kloubniho disku. Kloubni disk ma
bohuzel statisticky velice podobné vlastnosti jako jeho okolni tkan, a tim znemoZnuje pouZiti
soucasnych metod k jeho oddéleni od okolni tkané. Vysledky prace ukazuji, Ze za pomoci
anatomickych vlastnosti oblasti s kloubnim diskem Ize efektivné oddélit tkan kloubniho disku
od jeho okoli a zrekonstruovat jeho 3D model. Spravnost tvaru kloubniho disku
zrekonstruovaného 3D modelu potvrdili 1 Celistni chirurgové, ktefi maji moZnost vidét
skute¢nou tkan kloubniho disku.

Hlavni pfinos této prace spocivd v novych technikach segmentace kloubniho disku a
kloubni hlavice, metody pro nadvzorkovdni bindrni masky a vyuziti objektivniho
vyhodnocovani hloubky decimace (zmenSovani poc¢tu polygond v polygonalni siti) a poctu
iteraci vyhlazovaciho algoritmu. Navrzené metody segmentace vyuzivajici rozsifeni metody
rozvodi u kloubni hlavice a kombinace znalosti anatomie celistniho kloubu se statistikou
vyuzivajici genetického algoritmu u kloubniho disku doséhly 87,7% =+ 3,8% ucCinnosti u
kloubni hlavice a 71,5% =+ 3,2% u kloubniho disku. Dosahly tak lepSich vysledki, jaké byly
dosazeny s experimentalné nejlepSim moznym nastavenim level-set metody, kde jeji uc¢innost
¢inila 78,5% =+ 8,4% u kloubni hlavice a 61,3% =+ 4,8% u kloubniho disku. Vysledky koreluji i
srucni segmentaci, ktera u kontrastn€j$i kloubni hlavice dosahuje ucinnosti 93% a u
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ucinnosti. Je tedy vidét, ze nové metody dosahuji dobrych vysledkd i v porovnani s rucni
segmentaci, kterou mtizeme oznacit jako zlaty standart. V oblasti nadvzorkovani, decimace a
vyhlazovani jde hlavné o nalezeni kompromisu mezi tvarovym zkreslenim a pfiblizenim se
realné podob¢ tkané. Zde bylo provedeno subjektivni zhodnoceni vysledného modelu
Celistnim chirurgem, ktery zhodnotil model jako velice podobny skutecné tkani a vyuzil
model vytistény pomoci 3D tiskarny pro studijni potieby.

Zbytek této prace je rozdélen do nésledujicich oblasti: V prvni kapitole se prace zaméiuje
na anatomické vlastnosti a uspotradani tkani celistniho kloubu. Tato kapitola je dilezita pro
nasledné pochopeni principu, podle kterého byla zvolena oblast pro vyhledavani kloubniho
disku. Druhou kapitolou je dosavadni vyvoj, ktery mapuje jednak principy ziskdvani
vstupnich dat a jejich individudlni vlastnosti a dale pak moderni metody segmentace
biomedicinskych dat a principy jejich 3D rekonstrukce. Jedna se o priifez soucasného stavu
védy a techniky v oblasti 3D rekonstrukce tkdni v celém fetézci zpracovani. Dalsi kapitola
popisuje princip novych metod pouzitych pro 3D rekonstrukci ¢elistniho kloubu. V prvni fazi
je popsan cely fetézec zpracovani a postupné jsou rozebrany jednotlivé Casti. Posledni Casti
prace je zhodnoceni a porovnani nové navrzenych metod se soucasnym stavem védy a
techniky. Jsou zde popsany techniky pomoci, kterych je mozné porovnavat ucinnost algoritmu
a dale vysledky jednotlivych algoritmii porovnané s ruéni segmentaci, kterd je brana jako
zlaty standard. Vyzkum algoritm@i byl provadén v ramci projektt GACR 102/12/1104,
KONTAKT ME10123 za pfispéni centra SIX v rdmci podpory MSM ED2.1.00/03.0072 a
spoluprace se zahrani¢nimi institucemi Universitat Politécnica de Catalunya a Hospital de
Matar6 a University of Southern California.

2 Temporomandibularni kloub

Onemocnéni TMK trapily uz starovéké Egyptany [8] a jako prvni si dal symptomy
bolesti hlavy do souvislosti se Spatnou funkci TMK Hippocrates. Zakladnimi symptomy
mohou byt bolest v oblasti TMK, bolest v oblasti spankového svalu (musculus temporalis),
omezené otevirani Ust, nebo patologické zvuky z oblasti TMK. PtestoZe se jednd o nepfili$
znamé onemocnéni, ve skutecnosti je velice ¢asté a to hlavné ve vékoveé skupiné mezi 20 a 40
lety. Dokonce se jedna o druhou nejcastéjsi pticinu bolesti hlavy, po bolesti zplisobenou
onemocnénim zubl. Statisticky 33% populace vykazuje minimalné jeden z ptiznaki
onemocnéni TMK [9] a 3,6 — 7% populace ma potize takového charakteru, ze vyhleda
oSetieni 1ékafe [10]. Nelécené onemocnéni TMK mize zahrnovat i dal$i symptomy jako
otalgii (bolest ucha, kterd neni zpiisobena onemocnénim ucha), zavratg, tinnitus (jedna se o
Selest v usich, ktera mtze v riznych intervalech zesilovat), bolest §ije, nebo bolest v oblasti
chrupu. Déle mize onemocnéni TMK pfispét 1 ke vzniku migrény, tenznich bolesti hlavy, a
mnoha dal§im potizim, které pfimo nesouviseji s oblasti TMK.

2.1 Anatomie temporomandibularniho kloubu

Hlavni jadro TMK je sloZeno ze tii ¢asti, kloubni hlavice (kondyl), kloubni jamky
(mandibular fossa ) a kloubniho disku (diskus). U kloubni hlavice a kloubni jamky se jedna o
tvrdé tkédné€, zatimco kloubni disk je mékka tkan. Tvar kloubni hlavice je individudlni pro
ruzné pacienty. V 60% ptipadii ma kloubni hlavice okrouhly nebo konvexni tvar, a u pfiblizné
20-30% ptipadu se jedna o vzacné tvary. [13] Tvary kloubni hlavice mtizete vidét na obr. 2.1.
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Obr 2.1: Kloubni hlavice (Vleo okrouhly tvar, vpravo plochy tvar) - pievzato ze zdroje [13]

Uhel longitudinalnich os kloubni hlavice s frontalni rovinou je 0°-30°. Kloubni hlavice méfi
pfiblizn€ 13-25mm mediolateraln€ a 5,5-16mm anteroposteriorné. Kloubni jamka se nachézi
na spodiné lebecni a ma konkavni tvar. Mezi kloubni hlavici a kloubni jamkou se nachazi
kloubni disk. Kloubni disk je flexibilni struktura typu chrupavcité ploténky se
specializovanym tvarem, ktery ma predni (2mm) a zadni (3mm) zesileni a intermedidlni zonu
(1mm). Kloubni disk s jeho upony rozdéluji kloubni prostor na horni kloubni §térbinu a dolni
Kloubni $térbinu. Horni kloubni $térbina pfesahuje dolni kloubni Stérbinu v sagitalnim i
frontalnim sméru. Pfi pohybu Celisti se kloubni disk pohybuje vzdy nad kloubni hlavici, proto
je dilezita pravé vzajemna poloha disku a kloubni hlavice. Uvnitt TMK se nachazi kloubni
tekutina, ktera zajistuje vyzivu chrupavky a zaroven funguje jako lubrikant. Na obr. 2.2
muzete vidét anatomii TMK kloubu. Zelen¢ je vyznacen kloubni disk. Bilé oblasti nad a pod
kloubnim diskem jsou horni a dolni kloubni $térbina. Cervena barva znadi vazy. Tmava barva
znacCi pevné casti kloubu, tedy kloubni hlavici a kloubni jamku. Zeslabené ¢asti kloubniho
disku na jeho koncich jsou upony.[11] Ty se d€li na zadni Gpon (posteriori attechment,
bilamindrni zona, retrodiskalni polStaf) a ipon do temporalni kosti a kr€ku kloubni hlavice.
Predni zesilené kloubniho disku se upina do kloubniho pouzdra.[13] Protoze se tato prace
zaméeifuje na vzajemnou polohu kloubniho disku a kloubni hlavice jsou tyto upony disku
nepodstatné, a proto nejsou v obrazku vyznaceny.
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Kloubni disk (discus articularis)

Kloubni jamka
(mandibular fossa)

Kondyl
(condyle)

Obr. 2.2: Anatomie temporomandibularniho kloubu pfi zavienych ustech [12]

Kromé popsanych vlastnosti jednotlivych casti jsou velmi dilezité i vlastnosti jejich vzajemné
polohy a to hlavné kloubniho disku a kloubni hlavice [11] Obr. 2.3 ukazuje hranici polohy
kloubniho disku a kloubni hlavice, za niz uz je stav kloubu povazovan za patologicky.
Obrazek vykresluje princip vyhodnocovani patologie popsany tak, Ze pokud je zadni Cast
(posterior band) disku posunuta o vice né€z 10° od vertikalni pozice kloubni hlavice, jedna se
o patologicky stav. Ovsem podle studie popsané ve zdroji [12] 1ze povaZovat patologicky stav
az pii posunu arteriarni oblasti disku vétSim jak 30°.

Obr. 2.3: Princip vyhodnoceni patologické pozice disku [12]

14



Obr. 2.4: Princip vyhodnoceni patologické pozice disku podle studie ve zdroji [12]

Z pohledu segmentace disku nam obr. 2.3 a obr. 2.4 popisuji nejcastéjsi polohu disku
v bézné populaci. Poloha a hlavné zplsob urcovani patologie disku jsou velmi dilezité
faktory pro vlastni segmentaci, protoZze ndm vymezuji prostor, ve kterém by se mél nachazet
zdravy kloubni disk v zavislosti na kloubni hlavici. Protoze TMK je uzavien do pouzdra, je
oblast kde se mliZze kloubni disk nachdzet a to 1 pfi patologii prostorem pouzdra omezena.
Kloubni pouzdro je navic zesilené lateraln¢ temporomandibularnim ligamentem (vazem). Jak
je vidét na obr. 2.5.

Obr. 2.5: Pouzdro TMK tvofené temporomandibularnim ligamentem [13]
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Ptestoze je pohyb disku vymezen kloubnim pouzdrem mitize dojit k jeho dislokaci vici
kloubni hlavici. Pokud se jedné o stav, kdy se disk alesponi ¢aste¢né vraci na svoji pozici,
mluvime o dislokaci disku s repozici. Tento stav je nejcastéjsi diagnosou u pacientl
s klikanim ¢i lupanim v oblasti TMK.[14][15] Pfi tomto stavu dochazi k ventralni dislokaci
disku (disk je posunut smérem pied kloubni hlavici smérem k obliceji). Pii zac¢atku otevirani
dochazi nejprve krotaci kloubni hlavice a nasledné k jeho pohybu vpied, kdy dojde
k pieskoceni kondylu pies piedni zesilenou zoénu do zény intermedialni (u kloubni hlavice).
V piipad¢ zavirani nejprve disk zlstava v oblasti intermedialni a v posledni fazi se vraci do
oblasti pod kloubni hlavici, coz zptsobi opét klik, ¢i lupnuti. [13] Rozfazovany pribéh je
vidét na obr. 2.6.

Zaviracl klik

Obr. 2.6: Rozfazovany pohyb Celisti u dislokace disku s repozici [13]

Druhou moZnosti onemocnéni kloubniho disku je akutni dislokace disku bez
repozice.[13] Tento stav zpisobuje trvalé vyrazné omezeni otvirani Celisti a to pod hodnotu
35mm (mezi zuby). V tomto piipadé dochazi opét k dislokaci disku pii pohybu kloubni
hlavice ve ventralnim sméru, avSak tentokrat disk neni schopen pfejit do intermedialni zony a
pusobi v oblasti jako prekazka v pohybu. Pokud se pacient pokusi otevftit usta vice, druhy
nepostizeny kloub se pohybuje v plném fyziologickém rozsahu a dochézi k deviaci cCelisti
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smérem k poSkozené strané. Akutni dislokace ve vétSin€ pripadt po klidovém rezimu ustoupi
a pacientovi umoziuje opétovny plny rozsah otevieni. V ur¢itém poctu piipadu vSak postupné
muze piejit do chronické dislokace bez repozice spojené s trvalou deviaci v oblasti TMK.
Ukazka rozfazovaného pohybu ¢elisti u dislokace bez repozice je vidét na obr. 2.7.

Nelze otevrit
Usta

Obr. 2.7: Rozfazovany pohyb ¢elisti u dislokace disku bez repozice [13]

Dislokace disku TMK je posuzovéna pomoci Siroce piijimané Wilkesovy klasifikace, ktera
urCuje zavaznost a chronicitu dislokace disku. Wilkesova klasifikace vychazi z tab. 2.1, kde
jsou popsana jednotlivd stddia od dislokace s repozici az po chronickou dislokaci bez
repozice.
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Tab. 2.1: Wilkesova klasifikace diskopatii [13][16]

Stadium | Popis

I Casta dislokace disku s repozici

Il Pozdni dislokace disku s repozici

I Dislokace disku bez repozice: akutni/subakutni

v Dislokace disku bez repozice: chronicka

Vv Dislokace disku bez repozice: chronicka s osteoartrosou

Jak je z tab. 2.1 patrné, jsou diskopatie popsané na obr. 2.6 a obr. 2.7 hrani¢nimi ptipady. Jak
je navic popsano ve zdroji [14], pfipady kdy se jedna o posteriorné¢ dislokovany disk, jsou
velice vzacné a je mozné je pro Ucely segmentacnich algoritmii zanedbat. To ndm umoZiuje
stanovit pozici disku v zavislosti na kloubni hlavici, jak pro zdravého ¢loveka, tak i pro
vSechny piipady diskopatii popsanych ve Wilkensov¢ klasifikaci [13].

Obr. 2.8: Vymezena oblast mozného vyskytu disku pro zdravy i dislokovany disk

Hrani¢ni uhly z obr. 2.8 vymezuji prostor, kde se mize nachazet kloubni disk. Uhel od -10°
po -90° je mén¢ pravdépodobny prostor, kde se mize disk nachézet, ale i tak je do této oblasti
zahrnut. Hlavni oblast je v prostoru mezi -10° a pfiblizné +170°. Tento prostor byl zvolen na
zakladé Wilkensovy klasifikace a uréeni diskopatie na zakladé poznatk® ze zdroje [12]. Uhel
170° je piiblizny a presnéji se urcuje podle hranice tkané kloubni hlavice, kterd je
vymezujicim prvkem pro pohyb kloubniho disku.
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3 Dosavadni vyvoj

Jak bylo uvedeno vysSe, disertacni prace je zameétfena do oblasti metod zpracovani
biomedicinckych dat ziskanych z neinvazivnich diagnostickych zafizeni, ktera se v dne$ni
dob¢é v medicin€¢ pouzivaji. Tvorba trojrozmérnych modelt tkani vychazi ze ziskanych
trojrozmérnych dat reprezentovanymi sekvencemi dvourozmérnych dat nesouci informaci o
prostorovém uspotfadani. Moderni neinvazivni diagnostické metody poskytuji nejen
standardni 2D rovinné snimky, ale dokdzi poskytovat i posloupnost na sebe navazujicich
rovinnych snimkt, které nam poskytuji informaci o situaci, struktufe a dalsi informace o
snimané tkani. Aby bylo dosazeno standardniho ulozeni téchto dat i s danymi informacemi,
byl pro tyto tcely vytvoren protokol s nazvem DICOM, ktery dokaze zachovavat veskeré
informace o téchto datech, vcetné jejich rovinnych reprezentaci. V dneSni dobé je
nejpouzivanéjsi verze tohoto protokolu DICOM 3.0 [17]. Protoze tato data obsahuji plnou
reprezentaci vSech lidskych tkani daného fezu, je nutné nejprve separovat pouze tu tkan, o
kterou se zajimame. Z toho divodu jsou v prvni fazi tyto data piedzpracovany segmentacni
metodou a nésledné prevedeny do polygonélniho modelu, kterym je tkan reprezentovana, jak
je popsano v [18]. Cely proces Ize blokové popsat pomoci nasledujiciho obrazku.

Zdroj . Segmentace
biomedicinckych Odstranéni Sumu obrazové Tvorpa ) Post-
dat (ultrazvuk, (> @Predzpracovani i yoprezentace (» Polygondlnich rocessin
NMR, CT) obrazovych dat tkani modelu P 9

Obr. 3.1: Blokové schéma tvorby trojrozmérného objektu tkani

3.1 Diagnostické metody pro ziskani vstupnich dat

Pro tvorbu vstupnich dat jsou nej¢astéji vyuzivany tii neinvazivni diagnostické metody:
e Ultrasonografie
e Pocitacova tomografie
e Nuklearni magneticka rezonance

Kazda ztéchto metod ma své kladné a zaporné stranky, vychdzejici z fyzikalniho
principu dané metody. Ultrasonografie je diagnostickd metoda zaloZzena na vyuziti a
registraci ultrazvuku o kmito¢tovém rozsahu mezi 2MHz-18MHz. Princip této metody
spociva ve fyzikalnich vlastnostech tkan¢, kdy rizné typy meékkych a tvrdych tkani maji rtizné
velikou akustickou impedanci, ktera je odvozena od rychlosti prichodu ultrazvuku tkani. Tato
rychlost se pohybuje okolo 1540m/s a méni se s typem tkané. Informace o zméné typu tkané
ziskavame diky ¢aste¢nému odrazu ultrazvuku na rozhrani dvou tkani s rozdilnou akustickou
impedanci. Tato diagnostickd metoda mé nékolik zobrazovacich modl, mezi nejcastéjsi patii
tzv. B-mode v dvourozmérném zobrazeni, ve kterém muzeme vidét vyfez oblasti. Nejcastéji
se stimto vysetfenim miizeme setkat u vysetfovani vyvijejiciho se plodu, kde se pouziva
k urCeni naptiklad vyvojovych vad, ¢i anomalii plodu a kontroluje se nim spravny vyvoj
plodu. Pro ziskdni 2D obrazu se pouZzivaji specidlni sondy, které dokadzou smérovat
ultrazvukové vIinéni potiebnym smérem a nasledny post-processing dokaze rekonstruovat 2D
obraz. Abychom mohli ziskat trojrozmérnd data, je nutné ziskat vice téchto 2D fezli a mit
informace o jejich vzajemné poloze. Toho 1ze dosahovat nékolika zplisoby:
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pouzitim zafizeni s fizenym posunem sondy nad sledovanou oblasti
pouziti bézné sondy doplnéné o snimac polohy
pouziti jednorozmérné tfady s uthlovym vychylovanim (manualnim, mechanickym
nebo elektronickym)
e pouziti dvojrozmérné fady (matice) ménict

Nejnovéjsi a nejvice pouzivany piistup je pouziti dvourozmérné fady meénicu, diky
vicenasobnému snimdni a velice rychlému post-procesingu jsme schopni vytvofit
trojrozmérny obraz, ktery navic mizeme sledovat v redlném cCase. Protoze se k prostorovym
informacim ptidava i informace o Case nazyva se tento typ zobrazeni jako 4D sonograf. 3D
zobrazeni bylo dal$im logickym vyvojovym stupném ultrasonografického zobrazeni tkani a
pti vyvoji byly vytvareny rizné ptistupy, jak je popsano v pramenech [19]-[25]. Mezi prvnimi
trojrozmérnymi zobrazovacimi technikami byla vyvinuta metoda multiplanarni rekonstrukce
(MPR).[26] Tato metoda se pouziva dodnes. NeSlo zde ptimo o tvorbu trojrozmérnych
polygonalnich modelii, ale metoda slouzi k prostorové orientaci vySettujiciho lékate, které mu
umoziuje presnéjsi popis diagnozy. Jedna se o jakysi pfechod mezi 2D a 3D obrazem.
Zobrazeni MPR vytvafi visudlni zobrazeni tkani ve tfech zékladnich rovinédch pti¢né, podélni
a tzv. koronalni (rovnobé€zna s rovinou téla). Pravé diky koronalni roviné dostava lékat nové
informace o struktutfe tkdné. Vysetfujicim lékafem je vzdy zvolena jedna aktivni rovina, ve
které se mtize pohybovat jednotlivymi fezy. Ostatni roviny se dopocitavaji podle této aktivni
s tim, ze vySetifujici 1ékai muze volit bod vzajemného pruniku vSech tfi rovin. Na obr. 3.2
miiZete vidét zobrazeni pomoci MPR. Cerpano z [26].

§ -

Obr. 3.2: MPR zobrazeni Hill-Sachstiva defektu hlavice humeru [26]
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Dal$im vyvojovym stupném bylo vytvoreni trojrozmérného modelu objektu. Vlastni postup je
obdobny jak je popsano na blokovém schématu na obr. 3.1, kde po ziskani trojrozmérnych dat
je nutna segmentace v jednotlivych fezech. V modernich sonografickych systémech se
vyuziva elektronického pera, pomoci kterého vySettujici Iékat oznaci oblast, kterou potiebuje
vysegmentovat, Tento postup je oznacovan jako urceni souboru dat. Na zéklad¢ tohoto vzoru
vuréené vrstvé je tkan segmentovdna i v ostatnich fezech, ve kterych je nasledné
zkontrolovéana vysetiujicim lékafem. Nasledny krok odstrani veskera data, ktera se nachéazeji
vné sledované oblasti. Vysetfujici 1ékar tak ziskd trojrozmérny objekt, ktery lze nasledné
pomoci postprocesingu dale upravovat. Jedna se o pfiblizeni, vyhlazeni objektu, zména jasu
atd. Uz z principu, z kterého ultrasonografie vychazi je zietelné, ze se pouziva v té oblasti,
kde se jedna o velice jasny piechod tkani s vyraznou zménou impedance, protoze v téchto
ptipadech se vytvoii dostatecn¢ jasny a kontrastni pfechod jasu v zobrazovanych datech.

Prvni oblasti pouziti 4D ultrasonografie jsou riizna vysetiovani cyklickych utvara, ganglii,
hematomil, zapouzdienych hematomu, zvySené naplni kloubt, ¢i pourazovych procest a
V neposledni fad€ do této skupiny vySetieni patii i vyvoj plodu (plodova voda). Tato skupina
se vyznacuje pravé velice nizkou akustickou impedanci, a proto je jasné zietelna v kontrastu
S okolni tkéni. Druhd skupina je pfesné opacna k té prvni, tedy tkané kde je vysokd akusticka
impedance, do této oblasti lze zaradit tfistivé zlomeniny kosti, nebo pfi vySetfovani infekt a
neoplasmat alterujicich kostény povrch.

Obr. 3.3: Prostorova rekonstrukce kosténého povrchu tristivé zlomeniny

V této oblasti je 4D ultrasonografie na stejné urovni jako nasledujici dvé diagnostické
neinvazivni metody (CT a NMR), jak je v [26]. Jak je popsano v ptedchozi ¢asti prace, je tato
prace zaméfena zvlasté na temporomandibularni kloub. Ultrasonografie se také pro tuto
oblast pouziva, ale pouze v 2D rezimu v realném cCase, kdy je vySettujici 1€kat schopen
z obrazu rozpoznat pohyb disku, avsak jedna se o nedostupnou oblast, kde je velice obtizné
spravné nasmérovat dvourozmérnou sondu. V této oblasti probéhla konzultace s Iékafi, kdy
bylo navrzeno meéfit pomoci sondy z oblasti ustni dutiny, ale vysledné pokusy ukazaly, ze
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vysledky nepfinesly kyzené zlepSeni. Z téchto divoda bylo upusténo od této diagnostické
metody a zaméfil jsem se na jiné metody.

Druhou neinvazivni diagnostickou metodou je pocitacova tomografie (CT-computed
tomography). Princip této diagnostické metody spociva ve vytvofeni velkého mnozstvi
snimkii z raznych Uhli okolo celého tcla, z kterych se nasledné vypocitaji prostorové
informace ulozené do matice reprezentujici jednotlivé fezy. Moznost dopocitani prostorové
informace je podloZena tzv. projekénim teorémem (také nazyvany centralni fezovy teorém).
Projekéni teorém vychazi z Radonovy transformace, ktera je tzce spjata s Fourierovou
transformaci. Zobecnéna definice projekéniho teorému ftikd, ze Fourierova transformace
projekce N-rozmeérné funkce f(r) na m-rozmérny Euklidovsky prostor je rovna m-rozmérnym
feziim N-rozmérné Fourierovy transformace této funkce f(r) skrz pocatek ve Fourierovském
prostoru, kterd je rovnobézna s rovinou projekce. Pomoci operatorti lze teorém vyjadrit
nasledovné [28][29]:

F.P. =S, F,, (3.1)

m-m

kde Fy je m-rozmérny Fourieruv operator Fy je N-rozmérny Fourieruv operator, Pp je
operator projekce, ktery provadi projekci N-rozmerné funkce na m-rozmérnou funkci a Sy, je
operator fezu, ktery vybird m-rozmérny rez pocatkem dané funkce.

Pokud f(x,y) je dvourozmérna funkce, pak projekce f(x,y) na osu x je p(x), kde
p(x) = [f(x,y)dy. (3.2)

Fourierova transformace funkce f(x,y) je
Flkiey) =[5 [70 f (x, y)e M eHa7ky) dxdy (3.3)

Rez je pak s(ky)

s(k)=F (k0= [ [ f(xy)e*"dxdy

- [’;[ [ fex y)dy}e-zﬂ"xkxdx

= E p(x)e 2™ xdx (3.4)

Jednotlivé dvourozmérné obrazy, ze kterych se pocitaji fezy, jsou ziskavany jako
zaznamenana intenzita rentgenového zafeni, ktera prosla lidskou tkani [30][31]. Pokles
intenzity zafeni lze popsat Lambert-Beerovym zédkonem exponencialniho utlumu:

I
02 et (35)

kde lp je hodnota vstupni intenzity zafeni, | je hodnota vystupni intenzity, d je tloustka
materialu a u je linearni soudinitel zeslabeni (definovan v CSN ISO 31-10). Stupefi absorpce
ionizujictho zéfeni voxelem vztazena k absorpci zafeni vodou je definovdna pomoci
Housfieldovi stupnice (jednotka HU). Tato hodnota lze spoc¢itat pomoci nasledujiciho vztahu:
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Hicang — Hyody
/uvody

CT,,, =1000 [HU], (3.6)

Kde pyody = 0,19cm™ pii 73 keV. Stupnice ma dva vyznamné body, denzitu vzduchu, ktera
odpovida hodnoté -1000 HU a denzitu vody [35], ktera odpovida hodnoté¢ 0 HU. Denzity
vybranych tkani jsou uvedeny v tab. 3.1.

Tab. 3.1: Hounsfieldova stupnice [35]

Objekt Denzita[HU]
Vzduch -1000
Tuk -40 az -120
Voda 0
Stary hematom +18 az +40
Metastazy +25 az +50
Néadory +30 az +50
Cerstvy hematom +65 az +85
Kompaktni kost +1000 a vice

Pravé tento fyzikdlni princip, pomoci kterého jsou data ziskévana, vykazuje néckolik
vyznamnych nedostatkdi. Tim prvnim je vlastni ionizujici zafeni, které ma neblahy vliv na
organismus jak pacienta, tak 1 vySetfujiciho radiologa. Pro tyto neblahé ucCinky jsou
stanoveny jednotlivé maximalni davky ionizujiciho zafeni pro kazdy organ. V tab. 3.2 je
nasledné vidét efektivni davka ionizujicitho zadfeni pro dané vySetieni na celé télo a na
konkrétni vySetfovany orgdn. Maximalni davka pro vySetiujici personal je podle ptilohy ¢.9
vyhlasky ¢.307/2002 Sb. stanovena na 50mSv/rok a je kontrolovana za pomoci dozimetru, u
pacientu je stanovena efektivni davka 1mSv/rok (pro ptipady, kdy vysledkem vyzkumu je
pouze zvySeni znalosti, ale bez zamétfeni na zachranu Zivota nebo prevenci zavaznych
nemoci). Pro pfipady prevence zavaznych nemoci, nebo zachrany Zivota jsou hodnoty vyssi.

Tab. 3.2: Hodnoty vstiebaného ionizujiciho zafeni riznych CT vySetfeni

CT VysSetieni Typicka Zdroj Typicka Zdroj
efektivni davka vstiebana davka
na celém téle na daném
(mSv) organu (mGy)

Hlava 1-2 [32] 56 [34]
Hrudnik 5-7 [32] 13 [34]
Mamografie 0,4 [31] 3 [30][33]
Hrudnik, bficho a panev 9,9 [34] 12 [34]
Angiografie srdce 9-12 [32] 40-100 [33]
Iriografie 15 [30] 15 [33]

Pouziti ionizujiciho zafeni omezuje pouzitelnost tohoto typu vySetieni. Z Hounsfieldovy

v
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interakce RTG zafeni s vlastnimi tkdnémi jsou vnitini fotoelektricky jev a Comptonlv
rozptyl. Bohuzel oba tyto jevy nam pfispivaji ke zkresleni obrazu. Vlivem téchto mechanizmui
totiz dochazi ke zméné sméru zafeni odchyleného od primarniho svazku (vnitini
fotoelektricky jev), a dale ke zmén¢ vinové délky zareni (Comptoniiv rozptyl). Vlivem téchto
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1 dalSich Ciniteld dochazi k tvorbé artefakti ve vystupnich obrazech. Hlavnimi ciniteli
Vv tvorb¢ artefaktl jsou nasledujici ptic¢iny [37]:

e Fyzikdlni pri¢iny - zména energie svazku, parcidlni objemovy efekt, ubytek fotont,
podvzorkovani

¢ Vlivy pacienta — kovové nahrady tkani, pohyb pacienta pii vySetieni

e Technicka omezeni skeneru- citlivost detektoru, mechanicka nestabilita

Vznikem artefakti se ¢aste¢né degraduje informace ziskana skenovanim. Podle druhu mohou
vzniknout na vystupnich obrazech tyto typy artefakti [36][37]:

e Kruhovy artefakt — vznika nejCastéji v 3. generaci CT a je zpusobena riznou
citlivosti jednotlivych detektoru ionizujiciho zéafeni.

e Pohybovy artefakt - vznikda uUmyslnym(pohyb casti téla pacienta) C¢i
neumyslnym(tlukot srdce, dychani) pohybem pacienta pii vySetieni.

e Kovovy artefakt — vznikd pfitomnosti kovovych ¢asti uvniti skenované oblasti.
Dochézi ptfi ném k extrémni absorpci v misté s kovovym predmétem a tim dojde
k vypadkiim informaci v této oblasti.

e Aliasingovy artefakt — vznikd nedostate¢né nevzorkovanou scénou, kdy dojde
k nedodrzeni Shanonova vzorkovaciho teorému.

e Pruhovy artefakt — vztahuje se k Lambert-Beerové zakonu popsaného rovnici (3.5),
kde vlivem kvantového Sumu dochazi k nedostatenému prichodu oblastmi s velkou
vrstvou tkani. K potlaceni se vyuziva adaptivni filtrace.

o Artefakt ¢astecného objemu — vznikd piisobenim vice struktur na oblast jednoho
voxelu.

e Artefakty vlivem helikalni akvizice — vznikd vlivem nehomogenity distribuce Sumu
V jednotlivych pixelech obrazu, ktera se méni v zavislosti na z-pozici. Projevuje se
stiidanim podélnych svétlych a tmavych pruhi.

Pro odstranéni téchto artefaktd byly vyvinuty rtizné metody, nékteré zaloZeny na riznych
typech sekundarnich clon (naptf. Buckyho clona) jiné, které pouzivaji rizné typy filtra.
Bohuzel vzdy dojde k ur€itému zkresleni informace, coz nam vnasi nepiesnosti 1 do
vyslednych 3D modela. Vyuziti CT se pouziva hlavné tam, kde se jedna o tkané slozené
z prvki s vy$§im atomovym ¢islem v kontrastu s tkanémi v nejbliz§im okoli, hlavné tedy kosti
(vysoky obsah véapniku) v kontrastu s mékkymi tkanémi, jako svaly, Slachy (zaloZeny hlavné
na uhliku). Dalsi takovou vyznamnou oblasti vyuZziti CT jsou ¢lenité struktury naptiklad plice,
nebo stteva. CT se vSak nehodi na vizualizaci mékkych tkani a organti, protoZe v téchto
oblastech vykazuje velice slaby kontrast mezi jednotlivymi tkdnémi, a tim dochazi ke ztraté
informace o hrani¢nich ¢astech jednotlivych tkani a je slozité je segmentovat. Hlavni oblasti
vyuziti CT je hrudnik, kde se jedna hlavné o plicni angiografii, ktera zobrazuje tepny v oblasti
plic a uziva se pfti diagnostice plicni embolie. Podobné se vyuziva kardio angiografie v oblasti
srdce, kde se sleduji koronarni tepny. Dalsi dtlezitou oblasti vyuziti CT je oblast bfi$ni dutiny
a panve. Zde se CT pouziva v kombinaci s kontrastni latkou (nejcastéji 2% suspenze siranu
barnatého) pro vySetfeni zanétu slepého stieva, zanétu slinivky bfisni, zanétu divertiklu, bfi$ni
aortalni vydut’ a ucpani stteva. V neposledni fad€ se CT vyuziva k zobrazeni slozitych fraktur
koncetin, pfedevSim v oblastech kloubdi. Pfi pohledu na problematiku celisti a
temporomandibularniho kloubu, tak CT zde hraje velky vyznam v oblasti zubu, celisti,
kloubni hlavy (fossa) a kloubni jamky, avSak nelze ji pouZzit pro modelovani kloubniho disku,
ktery jak bylo feceno byva nejcastéjsi pticinnou problémil s temporomandibuldrnim kloubem.
ProtoZze pomoci CT v oblastech, které tu byly vyjmenovany, ziskavame velice kontrastni
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obraz sledované tkan¢ (at’ uz vlivem vysokého atomového c¢isla prvku tkané€, nebo pouzitim
kontrastni latky) neni tolik nutné uziti slozitych metod zpracovéani obrazu, jako tomu je u dale
popsané¢ MRI. Dalsi vyhodou CT je také v porovnanim s MRI vys§i prostorové rozliSeni
pofizenych snimkii. Na oblast tvorby 3D objektli tkani z fezti CT se zaméfuje mnohem vice
vyzkumnych tymt i soukromych firem, neZ je tomu u tvorby 3D objektti z NMR. V Ceské
republice se tomuto tématu vénuje napt. tym okolo Doc. Ing. Josefa Kohouta, Ph.D. na
Zapadoceské univerzité v Plzni, kde vyvijeji i vizualiza¢ni software CTVolRegApp, pomoci
kterého je mozné vytvaiet trojrozmérné objekty, na kterych lze nésledné provadét rizné
operace, jakymi jsou riiznd ofiznuti, porovnavani, rotace, translace, prevzorkovani, filtrovani
(Gaussovo vyhlazeni) atd. Tento tym spolupracuje s 2. 1ékafskou fakultou univerzity Karlovy
V Praze s oddélenim détské stomatologie. V této oblasti se jednd o studie Celisti a Celistniho
kloubu, jak je mozné vidét v publikaci [38] coz je velice podobna problematika, kterou se
zabyva i tato prace. Jak je popsano ve [38], tak téma tohoto ¢lanku se hlavné opira o
pocitacovou tomografii, pomoci které¢ je modelovana lebka 75 leté pacientky, na které je
kontrolovan vyvoj rozsahlé susp. radikularni cysty dolni Celisti, dale jeji odstranéni, ndhrada
¢asti Celisti pomoci implantatu a nasledna regenerace pacientky. Pro tvorbu 3D modelt byl
vyuzit diive uvedeny software CTVolRegApp. Jako zdrojova data byl vyuzit CT snimac
S vyuzitim rozSifeného 2D paprsku, slouziciho kuréeni lokalizace. Pro segmentaci byla
vyuzita knihovna ITK (Insight Tool Kit), ktery pro segmentaci vyuziva segmenta¢ni metody,
které jsou podrobnéji popsany v pramenu [39]. Na zéaklad¢ pouzitych segmentac¢nich metod
byly vytvotfeny masky tkani v jednotlivych fezech a za pomoci diskrétni verze metody
Marching Cubes byl nasledné vytvoien polygonalni model tkan€. Na obr. 3.4, ktery je pievzat
z [38] je vidét vysledek rekonstrukce pomoci programu CTVilRegApp. Jak je vidét jedna se
pouze o kostni tkan, kterd je u CT velice kontrastni a lze ji z CT fezl snadno vyseparovat.

Obr. 3.4: 3D model z CT v programu CTVilRegApp

Nejmoderngjsi neinvazivni diagnostickou metodou je magneticka rezonance(MR), kterd je
Casto oznaCovana také jako nuklearni magneticka rezonance(NMR). Princip této metody
spo¢iva ve vyuziti velice silného magnetického pole (fddové 0,1 Tesla az 3 Tesla), které
usmérni magneticky moment jednotlivych protonii obsazenych v tkénich vySetfované¢ho
pacienta ve sméru magnetického pole. Tyto protony se vSak nechovaji staticky, ale
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pohybu tzv. precesi. Jedna se taktéz o rotacni pohyb, kdy rotujici proton sam jesté provadi
pohyb okolo pomysIné osy, kterd je urCena silokiivkou magnetického pole zevniho magnetu.
Frekvence tohoto precesniho pohybu se nazyva Larmorova frekvence, kterd zavisi na dvou
faktorech. V prvni fadé na gyromagnetickém poméru atomového jadra a dale pak na intenzité
vnéjstho magnetického pole (pfimo umérn¢). Matematickym vyjadfenim tohoto vztahu je
Larmorova rovnice definovana [40]

@y = 1By, (3.7)

kde wo je Larmorova frekvence, y predstavuje gyromagneticky pomér (pro vodikova jadra
¢ini 42,577 MHz/T) a By predstavuje intenzitu magnetického pole vyjadienou v jednotkach
magnetické indukce. Protony v tkdni se vlivem vné&j$iho magnetického pole uspotadaji svoje
rotaéni osy rovnobézn¢ s pribchem silo€ar, avSak jejich magneticky moment nemusi byt
orientovan ve sméru magnetického momentu vnéj$iho magnetického pole. Protoze vsak je pro
protony energeticky méné narocné mit souhlasné smérovan magneticky moment jako vnéjsi
pole, je statisticky dokazano, ze vétsi pocet protoni ma magneticky moment souhlasné
orientovan se smérem momentu vnéjSiho magnetického pole. Tyto protony jsou oznacovany
jako paralelni protony. Podle piikladu v [40] pokud mame 1 000 000 protonu S opacnym
magnetickym momentem jako je vnéj$Si magnetické pole, potom paralelnich protoni je
statisticky 1 000 006. Jak je z ptikladu patrné, tak z celkového pocétu protontt nam celkovy
magneticky moment ovliviiuje pouze zlomek znich, coz ma ve vysledku velky vliv na
presnost méfeni. Tento rozdil v magnetickém momentu je slozité zméfit, protoze se jedna jen
o velice malou zménu, a proto se pteslo k metod¢, kdy se tyto protony vybudi. K tomu se
pouziva dalsi zdroj nyni stiidavého magnetického pole, ktery ma stejnou frekvenci jako je
Larmorova frekvence. Tim se doda energie protonim, které nam vytvaii zvySeni
magnetického momentu (v uvedeném ptipad¢ jich je 6). Dodanim energie piejdou nékteré
Z nich do opa¢ného sméru magnetického momentu nez je vnéjsi magnetické pole. Druhym
efektem puasobeni stfidavého magnetického pole je, ze vSechny buzené protony
zesynchronizuji svilj precesni pohyb, ¢imz dojde k zméné magnetického momentu v pticném
sméru. Po vypnuti zdroje stfidavého magnetického pole protony opét ztraci energii a vraceji
se do plvodnich poloh magnetického momentu, ktery je energeticky méné naro¢ny. Opét
dojde ke zvySeni magnetického momentu v podélném sméru a k limitnimu pfibliZeni pti¢né
magnetizace k nule. Cas, kdy se podélnd magnetizace vrati k pivodnim hodnotam ( ve
skute¢nosti se méti 63% puvodni velikosti [40]) se nazyva doba relaxace a znaci se T1. Doba
pottebnd k poklesu magnetického momentu v pficném sméru na 37% se znaci jako T2. Tyto
Casy prepocitané na urovn¢ Sedi se znaci jako T1 a T2 vazeni [40]. Pro tkané se hodnoty T1
pohybuji v rozmezi 300ms-2000ms a hodnoty T2 v rozmezi 30ms-150ms. Dal$i moznosti
mefeni je tzv. protonova hustota (proton density), kterd vychdzi z méfeni pomérnych
zastoupeni protoni v jednotlivych tkanich. Princip NMR umoZiiuje nastavit vice parametrd,
které nam ovlivituji vlastni méfeni, nez je tomu u CT, kde se jednd pouze o propustnost tkani
pro rentgenové zafeni. Zmény parametri souviseji s energii, kterou protoniim doddme pomoci
sttidavého magnetického pole. Mizeme totiz ménit Cas, po ktery stiidavé magnetické pole
nechame pusobit a ddle mizeme ménit silu tohoto magnetického pole a tim velikost energie,
kterou protonim poskytneme (ovlivni ndm pocet protonti, které pifejdou do antiparalerni
polohy). Tyto parametry nam nasledn¢ ovliviuji ¢asy T1 a T2. V tomto sméru nam NMR
muze poskytnout mnohem vice informaci, protoze riznymi parametry se mizeme zaméfit na
rizné vlastnosti jednotlivych tkani.

Jak je patrné z popisu principu na vyslednych naméienych datech se podili jen malé
procento protoni obsazenych v tkéni a zaroven je dané méfeni v porovnani s ostatnimi
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metodami velice pomalé, coz je patrné z hodnot ¢astt T1 a T2. Od téchto Cast se odviji i doba
vySetieni pacienta NMR tomografem, kterd se samoziejm¢e odviji od vySetfované ¢asti téla a
pohybuje se v rozmezi 10minut az vice jak 45minut. Dal$i nevyhodou jsou vedlejsi ¢inky pii
pfitomnosti kovovych materidli v téle pacienta, které se vlivem magnetického pole mohou
zahtat a ohrozit tak pacienta. Nejedna se jen o kovové néhrady kosti nebo kloubti, ale hlavné
napf. o kardiostimulatory, nebo kochledrni implantaty, které jsou mnohem vysSim
nebezpecim pro pacienta a kvili kterym neni mozné vysetteni NMR provést. Dale si musime
uvédomit i ekonomickou stranku pouziti NMR, kdy jak pofizovaci cena pfistroje, tak i
provozni ndklady jsou velmi vysoké. To se odrazi i v poctu vySetieni v porovnani s CT a
Ultrasonografii. V neposledni fad¢ pti porovnani s CT se v MRI obrazech vyskytuji mnohem
Castéji artefakty, které snizuji kvalitu vysledného obrazu. Tyto artefakty lze rozdélit podle
druhu vzniku na [41][42]:

e Artefakt chemického posunu — Tento artefakt vznika vlivem rozdilné rezonanéni
frekvence vody v tkanich, svalech a tuku. Tento rozdil v rezonan¢nich frekvencich
zpusobi chybu v prostorové informaci, kterd se projevi v obraze jako absence signalu
na rozhrani voda-tuk, nebo naopak dojde ke zvySeni signalu a tim vznikne superpozice
signalu vody a tuku.

e Aliasingovy artefakt — Stejn¢ jako u CT 1 v MRI miiZe vzniknout aliasingovy
artefakt. Casto je v literatufe oznadovan jako wrap-around artefakt a vznika
Vv ptipadech, kdy je rozmér FOV (Field Of View) mensi nez je vySetfovana oblast téla.
Tento artefakt se projevi na obraze tak, ze ta Cast, ktera je mimo oblast FOV se
superponuje na opacné stran¢ MRI obrazu.

e Susceptibilni artefakt — Tento typ artefaktu vznika vlivem mikroskopickych vykyvi
Vv intenzité¢ magnetického pole, coz je nejcastéji zplisobeno piitomnosti rozhranni latek
srozdilnou susceptibilitou. V MRI obraze se susceptibilni artefakt projevuje
prostorovou distorzi okolnich tkdni v kombinaci se svétlymi a tmavymi nesourodymi
oblastmi.

e Artefakt ¢erného lemu — V literatufe je oznaCovan také jako Black Boundary
artefact. V MRI obrazech se projevuje ¢ernou okrajovou linii v oblasti rozhrani svaly-
tuk. Artefakt vznikd zobrazenim tuku 1 vody a pfi jeho rekonstrukci zde vznikne ostré
zobrazeni piechodu. To sice vyty¢i ostry okraj svalové tkang, avSak nema spojitost se
skute¢nou tkanovou strukturou v dané oblasti.

e Pohybovy artefakt — MRI mnohem vice jak CT je citlivé na pohybové artefakty.
pohybem pacienta béhem akvizice dat. V MRI datech se projevi jako svétly Sum, nebo
stiidani hustot. Velice tézko se tento artefakt da v obraze potlacit a pro dlouhé méfici
Casy je velice obtizné udrzet pacienta v jedné poloze. Tento artefakt se opravdu
objevuje v obrazech velice Casto. U organt, kde pfedem vime, Kk jakym pohybim
dochazi, miizeme tento artefakt odstranit. Casto je viak tento artefakt zptisoben
nepiedvidatelnym pohybem pacienta, a to i ve vice smérech.

e Gibbsiv artefakt — V literatufe také ozna¢ovan jako trunkacni artefakt a projevuje se
drobnymi svétlymi, nebo tmavymi liniemi, které jsou rovnobézné s oblasti s prudkou
zménou intenzity. MiiZeme se s témito artefakty setkat napiiklad u mozkomiSniho
moku v kontrastu k tmavé mise na T2 vazenych obrazech. Tento artefakt je zpusoben
Gibbsovym fenoménem od ¢ehoz je odvozen i ndzev.

e Zipovy artefakt — Tento artefakt neni piili§ obvykly. Vznika vlivem nehomogenity
pole zplsobené nejcasteji vn€j$im rusenim. V obraze se tento typ artefaktld vyznacuje
jako prerusované linie kolmé na osu frekvence.
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o Artefakt prekryti vrstev — K tomuto jevu dochdzi pii pouziti vice-objemové (multi-
stack) technice méteni. Pfi tomto méfeni miize dojit k tomu, Ze se méfi vice objemu
pod riznymi thly na tkani, ktera se v daném misté prekryva. Dojde totiz k tomu, ze
vV misté artefaktu se nachazely spiny, které byly saturovany jiz druhou vrstvou.
V obraze se tento artefakt projevi ztratou informace v daném misté prekryvu vrstev.

Samoziejmé jsou tyto nevyhody, které¢ zde byly zminény vykompenzovany vyhodami, které
MRI oproti ostatnim diagnostickym metodam ma. Hlavni vyhoda, kterd je nejvyznamng;jsi
v porovnani s CT to, ze¢ NMR vychazi z fyzikéalniho principu, pii kterém se nevyuziva
zadného Skodlivého ionizujiciho zéfeni. Probéhlo mnoho studii, pfi kterych byly testovany
negativni ucinky magnetické rezonance, ale zadné nebyly prokazany. Druhou velkou vyhodou
je zobrazovani vSech tkani v méfené oblasti a to jak tvrdych, tak i mekkych. Podobné¢ jak je
tomu u CT, midZeme i u MRI vyuzit pro zpfesnéni méfeni nékterych tkani kontrastni latku.

| v oblasti MRI existuji algoritmy pro tvorbu 3D modelu a v mnohém jsou podobné
tém, které se vyuZzivaji pro tvorbu 3D modelu u CT. Oproti CT ma vSak MR mensi kontrast
vlastnim méteni podileji. Bohuzel u MRI neméame piesné stanovenu stupnici pro piepocet do
hodnot Sedi jako je Hounsfieldova stupnice u CT, coz je dano tim, ze mame vétsi pocet
moznosti jak métit danou tkan (T1, T2, PD atd.), které mohu navic nabyvat riiznych hodnot
Vv zéavislosti na parametrech vstupniho magnetického pole. Pravé tohle je hlavni pficina toho,
ze vétSina vyvojovych tymul se zamétuje na CT, kde mame téméf vzdy normovand vstupni
data. V oblasti tvorby 3D modelu z MRI byl mezinarodné uznadvanym casopisem Scientific
Computing & Instrumentation Magazine v letech 2000 a 2002 zvolen komer¢ni software 3D-
Doctor od spolecnosti ABLE SOFTWARE. V roce 2004 vyhral tento software prestizni cenu
Frost & Sullivan za excelentni vyzkum v oblasti zpracovani biomedicinckych dat. Jedna se o
$picku v oboru 3D zpracovani rtiznorodych biomedicinckych dat. Vystup z tohoto softwaru
pfi zpracovani MRI obrazu je na obrazku obr. 3.5.

— e

Obr. 3.5: 3D model tumoru v mozku pomoci programu 3D DOCTOR
(zdroj:www.ablesw.com/)
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3.2 Filtrace obrazu

Ze vSech popsanych neinvazivnich diagnostickych metod ziskdvame trojrozmérna data, ktera
jsou slozena z dvourozmérnych tezl, které na sebe navazuji. Protoze jednotlivé fezy obsahuji
dvourozmérna data, kterd se strukturou a vlastnostmi velice podobaji kamerou ziskanym
obrazovym datlim, je mozné pouzit metody, které se pro zpracovani téchto obrazli pouzivaji.
Pro rozhodovani o spravné volbé metody na zpracovani obrazu je nutné zhodnotit velké
mnozstvi parametri. Mnoho parametri obrazu je matematicky vyjadritelnych, ale nékteré je
nutné zhodnotit subjektivné (pohledem). Z parametrd, které se daji vyjadiit matematicky jsou
nejvyznamnéjsi tyto:

- Kkontrast

- odstup signalu od Sumu

- variace obrazového signalu
- ostrost hran

Jako prvni je definovan parametr kontrast. Tento parametr je vyjadfenim poméru rozdilu
jasu zajmové oblasti a jasu v jejim okoli k primémému jasu obrazu [44] a da se vyjadfit
vztahem:

-1,

k=", (3.8)

kde | je primérna hodnota jasu obrazu v misté snimaného objektu a Ip je primérna hodnota
jasu obrazu v pozadi. Pro ptipady, kdy velikosti ploch pozadi a zajmové oblasti jsou si velice
blizké, Ize aplikovat vztah:

k = e = in. (3.9)

Imax+|min

Kontrast ndm urcuje nakolik je oblast zajmu, v piipadé biomedicinckych dat oblast s tkani,
jasov€ rozdilnd od okolni tkdné. Tento parametr je velice vypovidajici o moznostech
segmentace tkan¢ od okoli.

Obecné nejcasteji uzivanym parametrem k posouzeni kvality signalu je odstup signalu od
Sumu, ktery patii k zdkladnim parametrim stanovujici obsah Sumu v obraze. U MRI obrazu
je SNR pocitan jako druhd mocnina primérmné intenzity z vybrané oblasti vztazené k druhé
mocning zmeény Gaussova Sumu :

|2
SNR =10l0g,o(~"5"), (3.10)

kde lmean je prumérna hodnota intenzity | v homogenni oblasti zdjmu a ¢ je standardni
odchylka Sumu v oblasti zajmu. Pro Inean plati [46]
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1 M N
| mean :WZZ Lijy - (3.11)

Pro vlastni stanoveni obsahu Sumu v obraze existuje mnoho dalSich definic jak je patrno z
pramene [28]. Sum je parametr, ktery nam nejvice ovliviuje jak vlastni segmentaci tkang, tak
1 ostatni souc¢asti procesu tvorby trojrozmérnych modelti a miize ndm neblaze ovlivnit kvalitu
vysledného modelu. O typech Sumt a zpiisobech pouzivanych k jejich odstranéni se da napsat
zvlastni prace.

Pro vyhodnocovani kvality obrazu se muzeme setkat také s parametrem, ktery urcuje
pomér kontrastu k Sumu [45]. Tento parametr popisuje kombinaci poméru signalu k Sumu
S kontrastem dvou oblasti A a B a udava nam rozdil pomérd SNR v téchto oddélenych
oblastech:

CNR = SNR, — SNR,[dB]. (3.12)

Pro posouzeni globalni ostrosti obrazu se vyuziva metody, kterd se nazyva variace
obrazového signalu. Tato metoda vychazi z predpokladu, ze obrazy jsou vysoce korelovany
signal, u kterého existuje vyznamny vztah mezi na sob&é navazujicimi vzorky. Vyjdeme-li
z tohoto predpokladu, mélo by byt mozné predpovidat hodnoty navazujicich vzorki s urcitou
ptesnosti ze sady piedchozich vzorkt. Budeme-li pro predikci aktualniho vzorku pixelu u(x,y)
vyuzivat pouze piedchoziho vzorku pixelu u(x, y — 1) , potom lze rozdil mezi pfedikovanou a
skutecnou hodnotou pixelu dana vztahem:

q(x, y) =u(x, y) —u(x,y -1). (3.13)

Celkovou variaci v obraze Ize nasledné vyjadfit vztahem

N-1

op = M(N 1);yﬂ[q(x,y)—q], (3.14)

kde @ ptedstavuje primérnou hodnotu z q(X,y). Vyznam této metody spociva v posouzeni

celkové ostrosti obrazu, protoze jak je popsano v [52] lze odvodit, Ze variace u ostrého obrazu
je znateln¢ vyssi, nez je tomu u rozmazaného obrazu.

VysSe popsané vlastnosti obrazu blizko souviseji s jeho kvalitou, protoZe pro vstup je
zadouci mit co nejkvalitngj$i data. BohuZel v redlnych podminkach se velice vzdalujeme od
ideélnich dat, a proto je nutné pfedzpracovani obrazu, coz je nejcastéji feSeno pomoci filtrace.
Samotna filtrace obrazu by vystacila na samotnou praci, proto se zde budeme zabyvat pouze
technikami, které pfindsi zlepSeni pro MRI obrazy celistniho kloubu a patii mezi pokrocilejsi
techniky. Protoze v oblasti technik filtrace se v posledni dobé nejvice zacala prosazovat
metoda prahovani koeficienti vinkové (waveletové) transformace, budeme se v oblasti
filtrace zabyvat hlavné touto technikou. VInkové transformace je obdobou kratkodobé
Fourierovy transformace, ale oproti ni ma urcité vlastnosti, které umoznuji vytvaret mnohem
ucinngjsi filtry. Vinkova transformace ndm umoziiuje analyzu nestaciondrnich signall, u
kterych ndm umozinuje ziskat dvourozmérnou funkci €asu a méfitka. Oproti Fourieroveé
transformaci se zde vyuziva ¢asové omezené funkce ve tvaru vinky. Tato funkce se nazyva
matefska vinka, kterd musi spliiovat podminky blize popsané v [49]. Obecné zakladnimi
vlastnostmi, které musi matetska vinka spliovat, jsou dany vztahy
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[Twdt=o0, (3.15)

fwwda)<oo, (3.16)
w

kde ¥(w) je Fourieriiv obraz w(t) € L%(R). Zakladni vztah pro odvozeni matefskych vinek
vychézi z tvaru

v, () = %w(t ;Tj (3.17)

kde 1,7 € R,A #0, tje ¢as. Parametr A piedstavuje dilataci a parametr 7 translaci. Prvni ¢len
rovnice slouzi k zachovani energie pii zmén¢ métitka. Baze waveletovych funkci by méla byt
ortogonalni. Zakladni vinkova transformace pro spojité signaly s kone¢nou energii f e L (R)
je definovana vzorcem:

+0oo

wien = [ oy (5) (3.18)

V2 A

kde v~ oznaluje &islo komplexné sdruzené a vysledek vzorce je dvourozmémé funkce
Wf (7,1), kterd se nazyva vinkové koeficienty. Uvedeny zakladni tvar waveletové
transformace pro spojity 1D signdl ve spojitém case se da rozsifit do tvaru 2D dyadické
waveletové transformace s diskrétnim Casem, ktera je oznaCovana jako 2D-DTWT a je
uzivana pro analyzu obrazu. Odvozeni DTWT zvzorce (3.18) je vV literature [53]. 1D
Dyadicka vinkova transformace s diskrétnim ¢asem je nejcastéji feSena bankou filtrid a lze
definovat jako diskrétni konvoluce, kde i znaci index vzorkl v ¢ase

ym,n) =72 __ h,(D)x(2™n —i). (3.19)

Zjednodusené Ize rozdil mezi 1D a 2D waveletové transformaci popsat tak, ze u 2D vinkové
transformace dochazi k rozkladu signalu nejprve po fadcich a nasledné po sloupcich podobné
jako je to u 1D a2D Fourierovy transformace. Vysledkem rozkladu obrazu podle 2D-DTWT
vzniknou Ctyf1 ¢asti:

HL — vertikalni obraz,

LH — horizontalni obraz,

HH — diagonalni obraz,

LL — obraz vznikly z dolnich frekvenénich pasem.

Nasledny rozklad obrazu v dalsi urovni probiha pouze u LL pfedchoziho stupné. Graficky
rozklad obrazu lze znazornit viz. obr. 3.6.
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Obr. 3.6: Blokové schéma jednoho stupné dekompozice obrazu 2D DTWT

Filtrace pomoci waveletové transformace je zavisla na nékolika faktorech. V prvni fad¢ je to
volba matefské vinky. V soucasné dobé existuje kolem 400 matetskych vinek. Zvoleni
matefské vinky ovlivituje vysledek filtrace. Ne vSechny vinky vykazuji pro rizné typy Sumu
stejn¢ dobré vysledky. Prakticky se volba matefské vinky provadi tak, Ze nejprve se zvoli
okruh matetskych vinek, které jsou pouzitelné pro danou aplikaci. Naptiklad nejzndméjSimi
pouzivanymi symetrickymi matetskymi vinkami jsou vinka typu mexicky klobouk a
Morletova vinka. Tyto vinky v§ak nejsou ortogonalni a nelze je proto pouzit pro DWT. V [46]
je popsano vyuziti tfi rodin matefskych vinek, jejichZ vlastnosti jsou popsany v tab. 3.3.

Tab. 3.3: Prehled vlastnosti tfech zakladnich matetskych vinek

Haarova Daubechiesové Coiflet
Ortogonalni Ano Ano Ano
Biortogonalni Ano Ano Ano
Symetricka Ano Ne Ne
DWT Ano Ano Ano
CWT Ano Ano Ano

Vlastni filtrace pomoci DWT funguje na principu prahovani waveletovych koeficientd,
vzniklych dekompozici obrazu pomoci matetské vinky[46]. Zakladnimi typy prahovani je
mekké a tvrdé. Mékkeé prahovani je dano vztahem:

sgn(c[kD(c[k]| =T) pro |c[k]l =T,

€lk] = {O pro |c[k]| < T, (3.20)

kde C[K] jsou detailni koeficienty po aplikovaném mékkém prahovani a c[k] jsou koeficienty

pted aplikovanym prahovanim. Parametr T znaci hodnotu prahu a sgn. je znaménkova funkce,
Ktera je dana vztahem:

32



1 pro c[k] >
sgn = 0 proclk] =
—1proclk] <0

(3.21)

U tvrdého prahovéni se nuluji hodnoty waveletovych koeficientli, které maji hodnotu nizsi,
nez je hodnota prahu T. Hodnoty vyssi nez je zvoleny prah ponecha nezménény. Tvrdé
prahovani Ize popsat vztahem:

a1 _ fclklprofc[k]| = T,
elk] = {O pro |c[k]| < T. (3.22)
V ¢lanku [46] jsou jesté popsany polome&kké prahovani, které pouziva dva prahy T, a Ty pro
které plati T,<Tp a je dan vztahem:

clk] pro lc[k]| = Ty,
lk] = { sgn (clk] SEE52) pro T, < [efk]| > Ty, (3.23)
0 pro |c[k]| < T,.

a hybridni prahovéni, které pfedstavuje kompromis mezi mékkym a tvrdym prahovanim.
Hybridni prahovani je ddno vztahem:

TZ
CK] = clk] ~ @ Pro lc[k]| =T, (3.24)

0 pro |c[k]| < T.

Volba typu prahovani ma sice vliv na hloubku filtrace obrazu, ale pro vSechny typy je nutné
vinkové transformace. Pokud je prah pfili§ nizky, potla¢eni Sumu je neefektivni, naopak
pokud prah je zvolen piilis velky dojde ke ztraté dulezitych informaci z obrazu. Nejcastéji
uzivanou technikou volby optimalniho prahu je tzv. univerzalni technika definovana v [49]
jako

T =04/2In(M -N) (3.25)

kde M a N znac¢i vysku a Sitku obrazové matice a ¢ znaci smérodatnou odchylku Sumu
V obraze, ktery miize byt odhadnut za pomoci teorému odvozeného Donohem a Johnsonem
[51]. Vyuziva se zde statistického modelu vypocitaného jako median absolutnich hodnot
pocitany z detailnich koeficientii prvniho stupn€ dekompozice podéleného hodnotou 0,6745.

o = MAD(C,) (3.26)
0.6745

Funkce MAD je definovéna jako:
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MAD((c;); = median((|c; [);) - (3.27)

Dalsi moznosti odhadu hodnoty prahu mutze byt pomoci Bayesianova odhadu popsaného v
[47] a definovaného nasledujicim vztahem:

2

T = Zaum (3.28)

2
O-S

kde standardni odchylku signdlu o5 1ze odhadnout za pomoci nasledujiciho vztahu
2 2

> ci)
=0, -0, =——

—— — o7 3.29
X Sum M -N Sum ( )

Jiny pfistup k filtraci koeficientd je vyuziti techniky Wienerova filtru popsané v [48]. Tato
technika je definovana jako nasobeni i-tého vinkového koeficientu s faktorem utlumu a(i) :

&) = (i) - (i) (3.30)

kde koeficient itlumu je odvozen podle vztahu:

| le() -0’
a('){—m(i) : } (3.31)

kde odhad smérodatné odchylky Sumu mutize byt vypocitana podle vztahu (3.29). V [46] jsou
porovnany vyse popsané techniky uzivané pii waveletové filtraci na obrazech z Magnetické

rezonance. Vysledky jsou v tab. 3.4.

Tab. 3.4: Vysledky SNR v [dB] pro riizné typy vinek a prahovani [46]

Haar Daubechiesové Coiflet
Tvrdé 26,1 26,0 21,9
Bayesiho Mekké 35,7 34,9 31,4
odhad prahu | Polomé&kké 35,5 34,7 30,8
Hybridni 33,5 32,9 28,0
Tvrdé 33,6 32,6 33,1
Univerzalni Mekké 37,4 36,4 36,8
prah Polomeékké 37,3 36,4 36,8
Hybridni 37,1 36,2 36,7
Wieneruv filtr 36,7 35,7 36,3

3.3 Segmentac¢ni metody
Diky ptfedzpracovani ziskdme pouze obraz, ktery vykazuje lepsi vlastnosti, nez pivodni

vstupni data. Nyni je nutné nalézt v obraze jednotlivé objekty, které reprezentuji jednotlivé
tkan¢. Tento proces se nazyva segmentace obrazu. V oblasti segmentace biomedicinckych
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obrazli se stale velice prosazuje manualni segmentace, kterd je sice nejjednodussi, ale
zaroven pro velky objem dat je nejpracnéjsi. Protoze je vzdy provadéna expertem patii
v ramci maloobjemovych dat k nejpfesnéjsi segmentaéni metod¢, ke které se snazime
automatickymi metodami priblizit. V fadé softwarti se vyuziva oznafovani za pomoci po
¢astech linearni kiivce tvofené body a useCkami, kde pfesnost uruje pocet pouzitych bodu.
PIn¢ automatické segmentacni metody se v oblasti biomedicinckych dat doposud vyuzivaji
jen velice malo. Jednak nelze s jistotou zarucit spravnost segmentace za jakychkoliv
podminek a déle je to dano i nediivérou odbornikii z oblasti mediciny k témto algoritmim.
Z téchto davodi se témét vzdy vyuziva poloautomatickych segmenta¢nich metod, kde je
mozna korekce vysledku.

Nejzakladnéjsi a zaroven nejrychlej$i segmentaéni metoda se nazyva prahovani [28].
Ptredpokladem pro segmentaci pomoci této metody je, ze objekt vykazuje odlisné jasové
vlastnosti, nez jeho okoli. Diky tomu lze stanovit odd¢€lujici hranici (pfipadné i vice hranic),
které objekt jasoveé oddéli od okoli. VEtsinou vSak objekt obsahuje velké mnozstvi jasovych
slozek, které jsou totozné se slozkami v jeho okoli. Dochazi tak ¢asto bud’ k fragmentaci
objektu, nebo nedojde k odd¢leni od okolniho prostfedi. Matematicky se jedna o transformaci
obrazu f do binarni podoby g pomoci prahu T coz jde popsat takto:

o0 j)z{1 pro T4, 1) =T (3.32)

0 pro f(,]j)<T

Pro danou metodu je zdsadni stanoveni prahu, a proto se mnoho literatury zabyva jeho
automatickym stanovenim na zdklad€ analyzy vlastnosti obrazu. Nejcastéji se prah hleda
z histogramu obrazu. Nejjednodussi metody vychazeji z hledani lokalnich minim mezi dvéma
Spickami, které charakterizuji objekty, které se snazime od sebe odd¢lit. Hlavnim problémem
této metody je v Sumu, ktery se projevuje v histogramu, zakryva lokalni minimum a ani
vysledné nalezeni prahu nemusi byt optimalni. Pokrocilejsi technikou, ktera vychazi
z prahovani je shlukova analyza. Jednd se o vicerozmérnou statistickou metodu, kde se
kazdy bod obrazu zatadi do jedné znékolika skupin podle stanovenych prahi tak, aby
popiipadé segmentovaného objektu. Vyjdeme-li z toho, Ze obraz je dvourozmérna funkce f a
zvolime-li si pocate¢ni prah T, potom muzeme ur€it sttedni hodnotu pod timto prahem ug(T),
ktera nam bude reprezentovat pozadi a stfedni hodnotu intenzit uo(T), ktera nam bude
reprezentovat objekt. Segmentace potom spociva v nalezeni prahu T, tak abychom vSechny
intenzity, které se blizi blize stfedni hodnoté pozadi, ptifadili pozadi a opa¢né intenzity, které
se vice blizi sttedni hodnot¢ objektu ptifadili objektu podle vztahu

vi=T :|f _,UB(T)|>|f _/Uo(T)|;

(3.33)
VE<T:|f =g (M) <|f = 146 (T)).

Pocate¢ni primérna hodnota intenzity pozadi se nejCastéji ur€uje z krajnich rohd, které
jsou s nejvétsi pravdépodobnosti body pozadi, a pocatecni primérna hodnota poptedi se
nejcastéji ur€uje ze Ctyf nahodné vybranych bodl uvnitt obrazu. Prah T se vypocitava jako
priumé&rnd hodnota stfednich intenzit pozadi a objektu:
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T = ﬂB(T)‘;ﬂo(T) ' (3.34)

S kazdym novym prahem T se ur¢i i nové hodnoty stiednich intenzit uo(T) a ug(T). Cely
postup se opakuje do doby, kdy hodnota prahu konverguje.

Popsany princip popisuje situaci, kdy oddélujeme pouze jeden objekt od pozadi. Pokud
vsak tohle zobecnime a vyjdeme z predpokladu, ze mame soubor pozorovani, ktery je dan
(X1,X2,X3, ... ,Xn), kde kazdé pozorovani je d-rozmérny realny vektor oznacujici pozice shluki
bodi v obraze, potom algoritmus shlukové analyzy se snazi rozdélit n pozorovani do k skupin
kde (k<n) aS={S; Sy, S3, ...,S¢} s cilem minimalizovat funkeci:

arg min Zk: >llss - HZ , (3.35)

i=1 x;€S;

kde y; je stiedni hodnota bodu v S;.

Obecné se metody prahovani a shlukova analyzy nehodi na pfimou segmentaci obrazu,
a razné dal$i informace souvisejici s objektem jako je napf. stin. Pfi pfimé segmentaci také
casto dochdzi s tvorb€ nespojitosti, jak jednotlivych €asti obrazu, tak i ploch obrazu, kterym
se oznacuji jako diry. Tyto nespojitosti se daji urCitym zplsobem kompenzovat, at’ uz
jednodussimi metodami jakymi jsou morfologické operace, nebo sofistikovangjSimi
metodami jako Markovska nahodna pole (MRF) [54][55]. Pii pouziti statistické metody
vyuzivajici MRF se vychazi z predpokladu, Ze vyskyt nespojitosti oblasti, které se projevuji
dirami a vyskyt malych osamocenych objekti je v oblasti readlnych objektl, které jsou
V obraze reprezentovany jasem ¢i barvou, statisticky velice nepravdépodobnym jevem a dalé
také vyuziva toho, ze je velice pravdépodobné, Ze sousedni body patii do stejné skupiny.
Bohuzel je velice slozZité urcit parametry vymezujici vztah mezi jednotlivymi body a tim
spravn¢ automaticky fidit proces segmentace.

Popsané statistické metody lze vyuzit také pro prahovani transformovanych obrazi.
Nejcastéji se muzeme setkat s prahovanim obrazii, které jsou transformovany pomoci
hranovych detektori. Zakladni pouziti spoc¢iva v konvoluci masky reprezentujici hranovy
detektor s obrazem. Podle principu miizeme hranové detektory rozdélit do tfech skupin. Prvni
skupinou jsou hranové detektory zaloZené na hledani maxim prvnich derivaci obrazové
funkce. Druha skupina je zalozena na hledani priichodu nulovou Urovni druhych derivaci
obrazové¢ funkce a tfeti skupina nevychazi z derivaci obrazové funkce, ale je zalozena na
aproximaci obrazové funkce polynomem. Mnohem castéji pouzivané jsou vSak prvni dvé
skupiny, kam patti Sobeluv, Robertiv, Prewittové, Cannyho a Marr-Hildreth detektor (druha
derivace) [28]. Vyhodou detektord prvni derivace obrazové funkce spociva jednak v tom, Ze
se dana funkce nemusi normalizovat, protoze nevznikaji zdporné jasové slozky obrazu, jak je
tomu u druhé derivace obrazové funkce a pak také v smérovosti téchto operatorti. MliZzeme
diky tomu ziskat informaci o sméru hrany detekované v obraze coz se vyuziva v nékterych
sofistikovanych detekénich algoritm napiiklad u algoritmu Histogram of Oriented
Gradient, ktery se pouziva pro detekci lidi ve statickém obraze. Piiklady vertikalni Sy a
horizontalni Sy konvolu¢ni masky Sobelova hranového detektoru pro hledani maxim prvni
derivace obrazové funkce maji tvar:
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~1 0 1 ~1 -2 -1
S,=|-2 0 2| s,={0 0 0] (3.36)
-1 0 1 1 2 1

Aplikaci masek na obraz ziskame dva obrazy, kdy jeden obsahuje nalezené vertikalni hrany a
druhy obsahuje nalezené horizontalni hrany. Z téchto obrazl Ize nasledné dopocitat jednak
modul, ktery nam poskytuje informaci o velikosti hrany a dale fazi, ktera nam poskytuje
informaci o sméru gradientu v daném bod¢ obrazu. Modul a faze je definovana podle vztahii:

M = /(S +Sf|),d5=arctg(§—v} (3.37)

H

Nekteré algoritmy vychdzeji z predpokladu, ze zname urcité informace o objektu jakym je
nejcastéji tvar. Jako jeden ze zékladnich algoritmi, kde se vyuziva znalosti tvaru v kombinaci
s obrazem ziskanych hranovou detekci, je povazovana Houghova transformace obrazu
[28][29]. Jde o transformaci hranového obrazu do Houghova prostoru, jehoz pocet dimenzi
odpovida poctu proménnych analytického popisu hledanych tvarti v obraze. Piivodné tato
metoda byla navrzena pro hledani piimek v obraze, které jsou definovany rovnici:

r=xcos®+ysin®, (3.38)

kde r oznacuje vzdalenost piimky od pocatku, X a y zna¢i vzdalenost v osach x a y od poéatku
soufadnic a @ urCuje uhel, ktery svira normala popsané piimky s osou X. Houghova
transformace se snazi na zaklad¢ parametrti z rovnice (3.38) vykreslit pfimku v Houghové
prostoru, ktery je pro pifipad piimky trojrozmérny. Prvni rozmér je urCen thlem @, druhy
rozmér je vzdalenost od pocatku reprezentovand parametrem I a tieti rozmér ndm udava
pravdépodobnost vyskytu piimky s parametry r a @ a je nejcastéji reprezentovan intenzitou
jasu. Pro tieti rozmér se iteracné (obvykle o hodnotu 1) zvySuje pravdépodobnost s kazdym
nalezenym bodem v hranovém obraze. Tento rozmér se pohybuje v rozmezi 0 do . V takto
iterané spocitaném Houghové prostoru se nasledné stanovi vhodny prah, pomoci které¢ho se
ur¢i maxima intenzit pro vektory r a @ Nalezené vektory reprezentuji ptimky dané rovnici:

_[_cosg _r
y—( sin¢jx+(sin¢} (3:39)

Na podobném principu lze zalozit i segmentaci jinych geometrickych utvart jakymi jsou
kruznice, elipsy atd. Houghova transformaci lze vSak vyuzit i pro hledani obecného tvaru
objektu. Vyuziva se k tomu zobecnéna Houghova transformace. Postup je velice podobny
jako u zékladnich geometrickych utvari jakymi je napt. popsana piimka. U obecné Houghovy
transformace se vychazi z exaktniho popisu objektu. Kazdy bod hledané kiivky muze byt
definovan jako bod vztazeny k pfedem zvolenému bodu, kterym je nejcastéji tézistém daného

objektu. Definujeme-li si tézisté jako bod o soutadnicich Xc, yc, potom pro kazdy bod na
hranici objektu je definovan parametry:

F=J(x=x) +(y-Yy,)?

| (3.40)
ﬂ = tan_l(y_ yc)/(x_xc)
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stejnou velikost a ma stejnou orientaci. Pro pfipad zmény méfitka a rizné orientace je
zapotiebi zavést jesté parametry S zmény méfitka a y thlu rotace. Dostdvame se vsak jiz do
petirozmérmého Houghova prostoru, coz ma velky vliv na ¢asovou naroc¢nost algoritmu.

Pro segmentace, kdy zndme tvar objektu se vyuzivd v posledni dobé velice rozsifena
metoda AAM [56]. Princip této metody spociva v ziskani statistickych informaci o tvaru
Zruéné segmentované dostatecné velké sady objektl, ze kterych je za pomoci metody
PCA[57] vytvofen model. Na zaklad¢ ziskaného modelu 1ze objekt v obraze detekovat a urcit
jeho polohu. Tato technika je velice Casové narocna pii tvorbé modelu, kdy je nutné rucéné
vytvoftit velky pocet presnych predloh, ze kterych se zjist'uji vlastnosti. Tento algoritmus vSak
pii aplikaci na obraz jiz dokaze pracovat velice rychle (i v realném cCase) a efektivné. Velice
problematické je vSak vytvofit kvalitni model. Obecné je pouziti metod pro segmentaci
obrazu na zakladé¢ tvaru objektu u biomedicinckych obrazl velice problematické, protoze ve
veétsing piipadd se snazime detekovat néjakym zplsobem poskozenou tkan, ktera s velkou
pravdépodobnosti nebude vykazovat tvarovou stabilitu a mnohdy muze dojit i k destruktivnim
deformacim tkané, které nemusi mit Zadnou podobnost s ptivodnim tvarem. Pfikladem muze
byt naprosta deformace kloubniho disku, ktery je nejdalezitéjsi ¢asti TMK, ktery se snazime
segmentovat.

Dalsi skupinou segmentacnich algoritmi jsou regionové orientované segmentace, do které
patii metody segmentace ristem oblasti, segmentace délenim a slu¢ovanim oblasti a
metoda rozvodi. Prvni zminovana metoda vychazi z podobné myslenky jako jiz popisovana
metoda shlukové analyzy. Zde se vSak vychazi zrozdéleni obrazu na casti, Casto az do
velikosti pixelu a nasledné se definuji kritéria pro slu¢ovani jednotlivych oblasti do vétSich
celkll podle pfedem danych pravidel jejich homogenity. Kritéria pro slu¢ovani mohou zaviset
na ruznych vlastnostech obrazu, jakymi mohou byt jasové vlastnosti, barva, nebo tieba
vlastnosti textury jednotlivych oblasti. Mezi jedny z nejpouzivanégjSich kritérii patii sila
spole¢né hranice vychazejici z jasovych vlastnosti pixeld S; a S; mezi sousednimi oblastmi.

Vij:{lpro‘si—sjkTa" (3.41)
' 0 ostatni

kde T, je prah urcujici silu hrany v daném bod¢. Abychom stanovili silu celé hrany, testuje se
délka spolecné hranice v zavislosti na sile hrany

.L < Tb y (342)
min(l;, 1;)

kde W je pocet slabych hran po celé délce hranice. Samoziejmé zalezi na zvoleném zpisobu
vypoctu kritérii, ale jak je vidét na predeslém vypoctu i u toho nejjednodussiho principu neni
snadné stanovit pocateni parametry. Lepsi vysledky vykazuje metoda segmentace délenim a
sluCovanim oblasti, kterd vychdzi z predchozi metody a zamétuje se na prvotni rozdéleni
obrazu na malé ¢ésti. Toto rozdéleni ve tvaru stromu, kdy se obraz rozdéluje postupné od
vetsich do mensich oblasti, pficemz jsou jednotlivé oblasti pti kazdém rozd€lovani testovany
a déli se pouze ty, které splni stanovenou podminku. Ve chvili, kdy dojde ke konvergenci pti
rozdélovani, postupuje se opacné¢ a testuji se sousedni regiony na kritéria pro slouceni,
podobné¢ jak je tomu u ptfedchozi metody. Vysledkem je rozdéleny obraz do bloki kdy
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informace o jednotlivych blocich nalezneme v jednotlivych uzlech stromu. Poslednim
algoritmem, se kterym se ve zpracovani biomedicinckych obrazii mtizeme docela Casto setkat
algoritmus rozvodi. Algoritmus vychazi z piedstavy, ze obraz je trojrozmérny a lze ho
ptipodobnit terénu, ktery miize obsahovat udoli, hory atd. Tmavé oblasti obrazu ndm vytvareji
lokalni minima, ktera zde reprezentuji udoli. V oblastech téchto minim se obrazné vléva do
obrazu voda, kterd postupné zaplavuje cely obraz. V mistech kde se sléva voda ze dvou
zdrojii, se vystavéji virtualni hraze, které reprezentuji hranice mezi jednotlivymi objekty.
Segmentace konci ve chvili, kdy jsou vSechny Casti zaplaveny a to i maxima obrazu.
Vysledkem segmentace je obraz s velkym mnozstvim segmentovanych objekti a podobné
jako je tomu u ptedchozich dvou popsanych metod jednotlivé sousedici objekty se testuji na
homogenitu na principu jasové funkce, barvy, nebo textury. Pokud jsou splnény podminky
homogenity sousedici objekty se slouci. Nepifijemnou vlastnosti, kterd vyplyva z vlastniho
principu algoritmu je vysoka citlivost na Sum. NejCastéji se totiz Sum projevuje lokalnimi
maximy, nebo minimy, které ovliviiuji jednak pocatecni podminky algoritmu, a dale ovliviiuji
oblasti, kde dochazi tvorbé hranic. VIliv Sumu na algoritmus rozvodi se projevuje
pfesegmentovanim obrazu, kdy je obraz slozen z velkého mnozstvi lokalnich objektd. Tento
nedostatek se do jisté miry da fesit pomoci pfedzpracovani obrazu, kdy se alesponi z vétsi Casti
Z obrazu odstrani Sum.

Zvlastni skupinou segmentacnich metod jsou algoritmy vyuzivajici fuzzy pfistupy a
neuronové sité. Jednim z reprezentantti skupiny s fuzzy pfistupem je metoda zvana fuzzy
propojenost [58]. Princip této metody spociva v jednak sledovani homogenity oblasti, jako je
tomu u ptfedchozich metod, ale pro uptfesnéni se vyuzivé i sledovani strukturnich informaci
objektu. Vlastni segmentace probiha na zakladé vypoctu podobnosti objektti vahovanim sumy
intenzit a obrazovych derivaci v okoli bodli. Nevyhoda této metody je v tom, Ze neumoziuje
vyuziti znalosti tvaru segmentovanych objekti a déale co je vétsi nevyhodou, Ze vlastni
segmentace je zavisld na stanovenych fuzzy pravidel a vlastnostech obrazovych oblasti.
Segmenta¢ni metody zaloZené na neuronovych sitich [59] se prosazuji nejcastéji v oblastech,
kde hledame objekty podobnych vlastnosti a to hlavné téch tvarovych. Neuronova sit’ ndm
slouzi spiSe jako klasifikator pro rozhodovéani pii rozdélovani oblasti. Jako vstup do
neuronove sité je nejcastéji vektor pfiznaki, ktery ndm popisuje danou oblast a neuronova sit’
rozhoduje, zda je dana oblast segmentovany objekt ¢i nikoliv. Apriorné nelze pouzit
neuronovou sit’ tak, ze by vstupem byly jednotlivé pixely a ona byla na zaklad¢ vnitini logiky
schopna rozd¢lit predloZeny prostor na objekty, 1 kdyZ se tento pfistup nabizi. Je totiz nutné
omezit mnoZzstvi informace a prepracovat ji do formy, kterd je neuronovou siti 1épe
reprezentovatelna. Nevyhodou neuronovych siti je nutnost mit soubor ruéné segmentovanych
vstupnich dat, které slouzi pro vlastni nauceni neuronové sité, piicemz praveé vlastni proces
uceni je velice slozity a zdlouhavy. Pravé naro¢nost procesu uc¢eni neuronovych siti je hlavni
pfi¢inou toho, Ze se tyto algoritmy pfili§ nerozsiftily.

VSechny ptedchozi metody né&jakym zptisobem vzdy ménily vlastnosti obrazu tak aby
vznikly hranice mezi jednotlivymi objekty. Posledni dobou se vSak vyuziva jiného pfistupu,
kde se na zaklad¢ vlastnosti obrazové funkce modifikuje tvar jiné funkce, kterd reprezentuje
hranici objektu. Tyto algoritmy se nazyvaji aktivni kontury [60][61][62]. Tyto algoritmy
jsou vzdy iteracni s pocatecnimi podminkami, které na zaklad¢ vlastnosti obrazu tvaruji
uzavienou kiivku reprezentujici hranici objektu. V principu se jednd o minimalizaci
energetické funkce dané vztahem:
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_[Esnake(v(s))ds = J[Einternal (V(S)) + Eimage (V(S)) + Econstrain(v(s))ps ' (343)

kde v(s) reprezentuje parametrickou kfivku, s je délka kontury. Eintemal, Eimage @ Econstrain
reprezentuji jednotlivé energetické funkce, ze kterych je slozena celkova energetickd funkce
Esnake Jednotlivé Energie I1ze definovat s pomoci vahovych funkci. Energeticka funkce Ejnernal
reprezentuje vnitini energii kontury, ktera lze definovat

=o)X s py T2

E.
intemal 6’t azt

, (3.44)

Véahova funkce a(?) definuje hladkost kontury a véhova funkce f(#) definuje pruznost
kontury. Hlavni vliv téchto vahovych funkci je znatelny v ostrych zlomech kontury, kde lze
pfizplisobovat tvar kontury hrandm obrazu a regulovat jeji zaoblenost. Oproti vnitinim silam
danym energetickou funkci Eintenal jsou vnéjsi sily dané energetickou funkci Ejmage sloZeny
z dalSich energetickych funkci, které ovliviluji kiivku na zéklad€¢ vlastnosti obrazu.
Matematicky Ize energetickou funkci Ejmage rozdé€lit podle nasledujiciho vzorce:

E (3.45)

= WiieEiine T WeggeEedge + Weemn E

image line edge —edge term —term /
kde Ejine urCuje zavislost kontury ke svétlym, nebo tmavym ¢astem obrazu, reprezentujicim
lokalni maxima ¢i minima. Velikost vahy je dana vahovym faktorem wiine. Matematicky Ize
Eiine definovat jako funkci parametrické kontury v(t):

Ejne = T (V(1)) (3.46)
Nasledujici energetickou funkci ve vzorci (3.45), kterd ovlivituje vnéjsi sily je Eedge. Tato
energeticka funkce Ize definovat pomoci vzorce:

Evge = |V (VD) (3.47)

a tvaruje kontury na zaklad¢ analyzy mist s vysokou hodnotou velikosti gradientu obrazu.
Tato funkce zavisi na pouzité gradientni funkci pro detekci hran v obraze. Protoze se v téchto
oblastech mize nachéazet Sum, ktery ovliviiuje velikost gradientu v daném bod¢ je vyhodné
pted vlastni detekci hran obraz filtrovat pomoci filtru typu dolni propusti, jakym je napiiklad
Gaussovské rozostfeni, aby doSlo k filtraci Sumu obsaZzené¢ho ve vysSich frekvencnich
slozkach. Posledni energeticka slozka vnéjSich sil je energeticka funkce Eirm, kterd na zakladé
analyzy kiivosti kontury detekuje ostré hrany. Pokud se pohybuje v oblasti rovné, nebo
hladké hrany je jeji hodnota mald. Podobné jako u Eedge 1 zde ndm Sum mize ovlivnit
vlastnosti detekce ostrych hran, a proto se i zde vyuziva filtru, ktery obraz rozmaze.

Posledni energetickou funkci ve vzorci (3.45) je Econstrain, Ktery reprezentuje externi sily
ovlivityjici tvar kontury fizené uzivatelem, ktery tak mize ovliviiovat chovani kontury béhem
jednotlivych cykll a zavadi do detekce nezavislé podminky. Parametrické vyjadieni kontury,
které 1ze definovat jako mnoZzinu bodli danou rovnici

C(t) ={(x(s,t),y(5,)|0 <s < 1)}, (3.48)
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nam zanasi do vypoc¢tu mnoho matematickych slozitosti a z toho vyplyvajicich nevyhod této
metody. Jako jednu z nejvétsich nevyhod lze povazovat neimérné zvyseni slozitosti vypoctu
pii rozsifeni do vicedimenzionalniho prostoru. Pro vicerozmérnou soustavu je velice obtizné
definovat parametricky pocatecni objekt a prepocitani tvaru a pohybu béhem jednotlivych
iteracich. Nartst slozitosti implementace je neimérné¢ vysokd a pro slozitost stanoveni
jednotlivych energii nedava ani pfijatelné vysledky. Problémy nastanou i pfi rozdélovani ¢i
slucovani hranice kontury béhem jednotlivych iteracich. Béhem segmentace se mohou
jednotlivé oddélené hranice spojovat, rozdélovat, nebo dokonce zanikat. Pro tyto ptipady je
nutné stanovit slozité postupy, které tyto operace budou matematicky fesit. Dals$i nevyhoda
souvisi se zménou tvaru kontury. Vyjdeme-li z pfedpokladu, Ze kontura je dana sadou
rovnomérné rozlozenych bodi hranice, potom musi platit vztahy mezi konturou C(t) a
C(t+41). Pii prepocitani kontury C(t) pomoci aproximace parcialni derivace na C(¢+4¢) mtze
hranicich kontury. Nékteré body se k sobé mohou neumérné ptiblizovat a jiné zase oddalovat.
Je tedy nutné pii kazdé iteraci provézt prepocitani postaveni vSech bodl na hranici kontury,
tak aby znovu méli rovnhomérné rozlozeni. Tento postup je oznaCovan jako reparametrizace
kontury. Kdyby se reparametrizace pii kazdé iteraci neprovedla, mohlo by to vést az
k numerickému selhani metody a to uz po nékolika iteracich. Pro vySe zminéné nevyhody
bylo pfistoupeno k popisu kontury za pomoci tzv. uroviiové mnoziny — LSM [61][62].
Mnozina LSM vyuziva k popisu kontury prunik roviny s troviiovou funkci. Tvar této funkce
je dan pocatecnimi podminkami a feSenim parcialnich diferencidlnich rovnic nad touto funkei.
Nevyhodou této reprezentace je, ze pii kazdé iteraci se pocitd parcidlni diferencialni rovnice
nad velkym objemem Ccisel, které jsou dany velikosti obrazu. Objem cisel se da snizit
prepocitavanim jen oblasti v nejbliz§im okoli kiivky, coz je pod nazvem rychla LSM popsano
v [63].
LSM vychazi ze zakladni rovnice [61]:

2 Fvg =0, (3.49)

kde ¢(t, x, y)je LS funkce, ktera se vyviji podle rychlostni funkce F v ¢ase t. Kontura je pak
definovana fezem v nulové hladin€ vicerozmérné funkce LS a lze ji definovat vztahem:

C(@) = {(u et x,y) = 0} (3.50)

Pocatecni a hrani¢ni podminky, které stanovuji pocatecni funkci a podminky detekce jsou
dany vztahy:

ij—f = Ona hranicich oblasti Q, (3.51)

+d(x,Y,c,) pokud x je vne c,

. o (3.52)
—d(X,y,c,)pokud X je uvnitr c,

$(0,%,y) = (%, y,co):{

kde d(x,y,co) znaci euklidovskou vzdalenost od pocatecni kontury Co.

LSM lze vyuzit i k detekci na zakladé tvaru, textury ¢i stfedni hodnot¢ jasu. Je tedy zavisla na
matematickém popisu podminek analyzy objektu. Obecné se jedné o velice robustni metodu,
ktera se v posledni dobé& Casto vyuziva k segmentaci slozitych tvart, které vykazuji vyrazné
statistické vlastnosti.
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3.4 Tvorba 3D modelu

Dalsi v poradifetézce tvorby 3D objektu (viz obr. 3.1) je modul pfevodu 2D
segmentovanych fezl, které¢ reprezentuji jednotlivé voxely tkané do vektorového tvaru
polygonélniho modelu. Polygonalni geometrie vychdzi z tvorby povrchu modelu za pomoci
sité polygoni, které jsou tvofeny piimkami propojenych vrcholy. Vznika tak sit’ po ¢astech
linearnich, hrani¢n€ omezenych polorovin, které na sebe navazuji.

V oblasti pfevodu voxelll na polygonalni model se nejvyraznéji prosadila technika zvana
Marching Cubes (Pohybujici se kostka). Pivodni navrh se datuje do roku 1987 kdy ji v
[64] publikovali W. E. Lorensen a H. E. Cline. Pro polygonalni vyjadfeni povrchu modelu se
zde vyuziva trojuhelnikd a je vzdy aplikovan na dva po sob¢ jdouci fezy tkani. Tato technika
vyuziva obecného principu rozdél a panuj pro nalezeni logické krychle. Posouvanim této
krychle v oblasti mezi sousednimi vrstvami se vytvari logicka prostorova miizka. Po
prichodu krychli celym prostorem se protnutim hran krychle vytvoii povrch tvofeny
trojuhelniky. Pfi vytvéafeni hrani¢nich pozic se vychéazi z obecného principu, ze krychle ma
osm vrcholl, a kazdy z téchto vrcholll se mize nalézat uvnitt, nebo vné vytvaieného télesa
Vv zavislosti na parametrech segmentovanych obrazii sousednich fez. Umisténi vrcholl lze
rozd¢lit na dva stavy. Prvni stav nastava, pokud je vrchol umistén uvnitf, nebo na povrchu
télesa a druhy stav nastava, pokud je umistén vné télesa. Z tohoto predpokladu Ize odvodit, ze
cela kostka se miize nachazet v jednom z 28 = 256 moznych rozpolozeni. Z ¢ehoz vyplyva, ze
rozlozeni krychle v zavislosti na umisténi jednotlivych vrcholti vn€ nebo uvniti télesa lze
zobecnit na 256 moznych stavl. V praxi se stavy realizuji, jako binarni ¢islo, kde jednotlivé
pozice uréuji vrcholy krychle, jak je patrné z obr. 3.7.. Jak je z obrazu patrné jednotliva
bindrni ¢isla nam urcuji, ktery vrchol je uvnitt, a ktery je vné objektu. Stav dany binarnim
¢islem nam nasledné jednoznaéné urci, které hrany vyobrazené na obr. 3.7 b) budou protnuty
povrchem a v jakém pofadi bude probihat triangulace vrcholi.
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Obr. 3.7: Ukazka indexovani a) vrcholl krychle b) hran krychle
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Kdyz bychom vzali v ivahu podobnost nékterych stavii, které jsou pii otoceni, Ci zrcadleni
totozné, lze omezit stavy krychli pouze na hodnotu 15 zikladnich stavu, ze kterych lze
zbyvajici stavy dopocitat. Téchto 15 zakladnich stavu krychle je mozné graficky znézornit jak
je vidét na obr. 3.8.
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Obr. 3.8: Zakladni stavy krychle metody Marching Cubes

V obr. 3.8 muzeme vidét minimalni pocet stavi krychle metody Marching Cubes. S témito
stavy souviseji i chyby, které metoda Marching Cubes vykazuje. Jedna se o nejednoznacnosti
jednotlivych stavi, a s tim souvisejici problém vzniku dér v isoplochdch. Dochazi k tomu za
situace, kdy se nachazeji dva nejednoznaéné stavy vedle sebe. Z téchto diivodt vznikly dalsi
algoritmy, které jsou odvozenim metody Marching Cubes a fesi problémy s nejednoznacnosti.
Mezi tyto metody patti Chernyaevova Marching Cubes 33, ktera je tvofena vétSim
mnozstvim stavil zakladni kostky, které uz neobsahuji nejednozna¢nost vykladu, avsak je zde
Marching Cubes s garantovanou topologii popsana v [65]. Tento algoritmus provadi
vytvotfeni polygondlniho modelu stejné jako je tomu u plivodni metody s tim rozdilem, ze
pokud kontrolou topologie nalezne nesourodost, tak se vybere jiny mozny vyklad rozloZeni
polygonalni mtizky a znovu se otestuje topologie. Vysledkem je vybér nejpravdépodobnéjsi
rozlozeni mtizky. Marching tetrahedrons je metoda, ktera vyuziva jako zakladni stavebni
kamen tetrahedron namisto krychle. Vyuziti tetrahedronu namisto krychle se vyvarujeme
nejednoznacnosti, avSak je to vykompenzovano ur¢itymi nevyhodami. V prvni fadé¢ se jedné o
casova narocnost algoritmu, piestoZze zakladni tabulka stavii je mnohem nizs§i, neZ je tomu u
Chernyeavovy Marching Cubes 33 metody. Dalsi a mnohem vyznamnéjsi nevyhodou je
problematické vykreslovani ¢lenitych oblasti modelu, kde na rozdil od tetrahedronu lze
kostku 1épe pfizplsobit geometrickym rozloZzenim objektu. S tim souvisi 1 véEtsi pocet
trojuhelnikt vysledného polygonalniho modelu.

ZaveéreCna faze procesu tvorby modelu se zabyvd zpracovanim a uUpravou jiz
trojrozmérného modelu tvotfeného polygonalni siti. Tento zdvérecny modul zahrnuje nékolik
typl operaci, které se s trojrozmérnym modelem provadéji. V prvni fadé se jedna o decimaci.
Pti decimaci se prochazi polygonalni model a slucuji se jednotlivé buniky do vétSich struktur
na zaklad¢ jejich smérovych vektori.
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4 Cile dizertace

Cilem dizertacni prace je navrh metod pro tvorbu 3D modelu kloubni hlavice a
kloubniho disku u temporomandibuldrniho kloubu. Velice dilezitou ¢asti tvorby realistického
modelu je vytvofeni segmentacnich metod, které by dokazali uc¢inné segmentovat kloubni
hlavici a kloubni disk z2D ftezi vytvofenych pomoci tomografu magnetické rezonance.
V této oblasti je velice dulezité spravné segmentovat kloubni disk, ktery vykazuje velmi slaby
kontrast v porovnani S jeho nejbliz§im okolim, coz je problematické pro pouziti béznych
segmentacnich metod.

Dizertacni prace tesi nasledujici problémy:

e navrh filtri pro odstranéni Sumu ze vstupnich dat,

e navrh segmentaénich metod, které by dokazaly segmentovat mékkou tkan
kloubniho disku, jez ma velmi nizky kontrast a splyva s okolni tkani. Pro
segmentaci bude vyuzita informace zaloZzend na znalosti anatomie pohybu
kloubniho disku a pozice kloubni hlavice,

e navrh metody pro objektivni kvalitativni zhodnoceni segmentacnich metod pro
3D data magnetické rezonance,

e dopocitani dat v ose z, tak aby co nejvice odpovidaly tvarovym vlastnostem
segmentované tkané a to jak pro kloubni hlavici, tak 1 pro kloubni disk,

e rekonstrukci 3D modelu temporomandibularniho kloubu,

e navrh metody pro objektivni kvalitativni vyhodnoceni miry zkresleni
rekonstruovaného modelu, pfi decimaci a vyhlazovani polygonalni sité.

5 Teoreticka analyza nové navrzenych metod

5.1 Segmentace kloubni hlavice z MRI snimki

Pti vyvoji nové metody pro segmentaci kloubniho disku z MR snimkt je velice dtlezité
nejprve detekovat kloubni hlavici. Jak je uvedeno v kapitole 2, kloubni disk se vzdy objevuje
v prostoru, ktery je vymezen pravé kloubni hlavici. Pfi navrhu nové metody, ktera provadi
segmentaci kloubniho disku, bylo vyuZito znalosti anatomického uloZeni kloubu, kdy bylo
zjistovano pravdépodobnostni ulozeni kloubniho disku na zakladé mozné pozice kloubni
hlavice. Protoze oproti kloubnimu disku, mé kloubni hlavice ve snimcich vétsi kontrast, bylo
pro segmentaci kloubni hlavice vyuzito metody zna¢kami fizeného rozvodi. [28]
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Obr. 5.1: Priklad MRI obrazu pro segmentaci kloubni hlavice

Metoda znackami fizeného rozvodi (watershed method) si pfedstavuje obraz jako reliéf,
kde tmavé oblasti jsou povaZzovany za niziny a svétlé oblasti za hiebeny. Tato metoda se
skladé z nékolika krok:

e Vypocet segmentacni funkce. Jedna se o obraz kde tmavé regiony znaci objekty,
které se pokousime segmentovat.

e Vypocet znacek poptedi. Jedna se o obraz tvofeny shlukem pixeli, které jsou
vzdy uvnitt kazdého objektu.

e Vypocet znaCek pozadi. Jednd se o obraz s pixely oznacujicimi oblasti, které
nejsou povazovany za objekty.

e Modifikace segmentacni funkce tak, Ze obsahuje minima pouze na mistech znac¢ek
symbolizujicich poptedi a pozadi.

e Vypocet metody rozvodi pro modifikovanou segmentacni funkci.

Pro segmentaci obrazu pomoci rozvodi je Casto vyuzivdno gradientniho operatoru. Pii

aplikaci gradientniho operatoru na obraz jsou nalezeny hranice objektl, které vykazuji
nejvyssi strmost. Gradientni funkce f v bodé (X, y) je definovana jako sloupcovy vektor:

Vi = (5.1)

QR [



Velikost samotného vektoru se oznacuje jako gradient. Prvky gradientniho vektoru jsou
linearni, zatimco gradient vlivem operaci mocnéni a odmocnéni neni linearni. Vysledna
velikost gradientniho vektoru vykazuje invarianci k rotaci. Gradient 1ze zjednodusit do tvaru
podle této rovnice

vi=|(Z) +(Z) = V@ ~ 16l +16)] (52)

V naSem piipad¢ to také miize zplisobit piesegmentovani, ¢imz dojde k rozd€leni obrazu
na velké mnozstvi malych regiontll, které nevyznacuji vyznamné objekty jako celky, ale
rozd€luji je jen na malé ¢asti. Je velice obtizné nasledné seskladat vyznamné objekty z téchto
malych regiont.. Tato vlastnost je pro zakladni metodu rozvodi velice typickd. Proto byla
navrzena roz§ifena verze této metody, a to znackami fizené rozvodi. Takto upravend metoda
uvadi jen obecny piedpis, jaké vlastnosti by mély jednotlivé znacky mit. Mnohem slozitéjsi je
vSak navrhnout zpiisob, jak oblasti automaticky nalézt, a to se fesi na zaklad¢ specifickych
vlastnosti obrazu.[28]

V ptipad€ segmentace kloubni hlavice se osvédcilo vyuziti morfologickych operaci.
Zakladni morfologické operace jsou definovany pro binarni obraz a pracuji se dvéma a vice
mnozinami, kde prvni mnoZina je tvofena vstupnim obrazem A, a dal$i jsou oznaceny za
strukturni elementy. U zékladnich operaci, jakymi jsou eroze, dilatace, otevieni a uzavieni, je
potfeba jen jedna dalSi mnoZina, tedy pouze jeden dvourozmérny strukturni element B. U
vy$$ich morfologickych operaci, jakymi je naptiklad hit-and-miss transformace se pracuje
S vice mnoZinami. Jednotlivé elementy v mnoZiné jsou reprezentovany jako uspotfaddany par
v dvojdimenzionalnim euklidovském prostoru E2. Pfi definici dilatace u binarniho obrazu se
provadi kombinace strukturdlniho elementu s obrazem za pomoci Minkovského souctu, coz se
da matematicky popsat pomoci vztahu [67]

A®B={ceEE*c=a+b,a€e ANb € B} (5.3)
Dualni operaci k dilataci je eroze, kterou 1ze na binarnim obraze definovat vztahem:
AOB={c€E?*c+beXproviechny b € B} (5.4)

Pro morfologické operace v Sedotonovém obraze jsou jednotlivé obrazy funkce, které
mapuji Euklidovsky prostor E do R{oo,—oc}. Pokud obraz ozna¢ime jako funkci f(x) a

strukturni funkci jako b(x), potom operace dilatace v obraze f(x) pomoci strukturni funkce
b(X) je dana vztahem

(f ®b)(x) =sup[ f(y) +b(x=y)I, (5.5)

yeE

kde sup znaci supremum.
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Eroze v Sedotonovém obraze, ktera pomoci strukturni funkce b provadi morfologické operace
na obraze f, je definovana vztahem

(f @ b)) =inf[f (y)~b(y -], (5.6)

kde inf znac¢i infimum. Pti kombinaci dilatace a eroze vznikaji dalsi operace, kterymi jsou
otevieni a uzavieni. Otevieni Ize definovat vztahem takto

fob=(f ©b)®b (5.7)
a uzavieni lze definovat timto vztahem
feb=(f®b) Ob (5.8)

Vsechny definované morfologické operace jsou monoténni funkce, které jsou invariantni
proti posunuti. Vyuziti zakladnich morfologickych operaci je velice omezené a to i pies
moznost rizné definice strukturni funkce. V Sedotonovém obraze lze definovat pokrocilejsi
funkce, které se pouzivaji pro vyhlazeni uzaviené oblasti, tak aby vykazoval homogenni
charakter. V pramenu [68] je popsana funkce nazyvana jako morfologicka rekonstrukce.
Existuji dva ekvivalentni pfistupy jak tuto funkci definovat [68]. Pokud vyjdeme z principu
superpozice, potom morfologicka rekonstrukce Sedotonového p,(J) obrazu | pomoci
Sedoténového obrazu J za podminky:

J(p) = I(p) pro kazdy pixel p € D, (5.9

kde D, znaci diskrétni prostor kone¢nych ¢isel platny pro J i | (Pro 8bit Sedotonovy diskrétni
obraz je D, v intervalu <0;255>) je dana vztahem:

vpeD,, p ()(p)=maxke[0,N-1][pepr (T ()} (5.10)

U morfologické rekonstrukce je dileZitym parametrem funkce J. Tato funkce mize mit vztah
S puvodnim obrazem. Vypoctem funkce J jako dilatace obrazu | vznikne funkce, ktera se
nazyva otevieni pomoci rekonstrukce a da se vyjadrit matematicky vztahem:

£ (3)=p,(1®B) (5.11)

Dualni operaci je operace uzavreni podle rekonstrukce, které 1ze vyjadiit pomoci vztahu:
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pi(J)=p (16B) (5.12)

WWjdeme-li z pfedchozich operaci a dvourozmérny fez MRI oznadime jako I, potom
inicializa¢ni funkce popfedi F je vysledkem ndasledujicich operaci. Nejprve se algoritmus
zam¢iuje na vyhlazeni regionti, tak aby nam vznikla regiondlni maxima. Takto filtrovany
obraz I; je dan vztahem:

l,=N—(p, (N-1,)0B)) (5.13)

kde lo je p, (1 © B), tedy otevieni podle rekonstrukce obrazu I. Vysledkem tohoto filtru je
vyhlazeni regionti, které spolu sousedi a maji podobné jasové vlastnosti. Miizeme tedy mluvit
o homogenizaci regionti vV Sedotonovém obraze. Jak jiz bylo zminéno, filtr vytvaii regionalni
maxima reprezentujici objekty. Vytvoreni lokalnich maxim je dobfe znatelné na obr. 5.2,

Obr. 5.2: Zpracovani obrazu pomoci filtru vyuzivajiciho morfologické operace

Vyjadiime- li si regiondlni maximum Sedoténového obrazu | jako mnozinu pixeld M
s hodnotou h, potom je regionalni maximum definovano jako soubor navazujicich pixelt, kde
vSechny okolni sousedni pixely maji hodnotu niz$i, neZ je hodnota h. Pokud to vztahneme
k obrazu I, potom je regionalni maximum o vysce h v Sedotonovém obraze | spojitou oblasti
C, ktera musi splnovat podminku:

CAT,,(1)=0 (5.14)

kde Tp(l) reprezentuje prahovani obrazu |. Pro detekci regionalnich maxim v obraze existuje
velké mnozstvi algoritmu, jak je popsano v pramenu [69]. Jedna z nejéastéji pouzivanych
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metod vyuziva popsané morfologické rekonstrukce. Definujeme si M(l) jako funkci obrazu I,
ktera ndm udéva bindrni obraz s vyzna¢enymi regionalnimi maximy. Tato funkce je pak déna
vztahem:

M) =1-p,(1-1) (5.15)

Predchozi vztah piedpoklada regionalni maxima ve stejné urovni h, coz je limitni pfipad,
ktery v obecné segmentaci nastava jen velmi ziidka, a proto je nutné vztah zobecnit. Pokud
vyjdeme z definice podminek (5.14) pro regionalni maximum v obraze I, pak jeho rozsitenim
ziskame vztah:

CNTh (D=CNT,(I—1) =0 (5.16)

Po aplikovani této podminky do algoritmu pro detekci regiondlnich maxim dostaneme vztah:
M, =Th(|)\pTh(l)(Th(| -1) (5.17)

Vysledkem je soubor binarnich obrazt, kde pro jednotlivé hladiny h jsou vykresleny
regionalni maxima. Tyto maxima sice reflektuji homogenni oblasti jednotlivych objekti, ale
nedokéazi dostatecné obsahnout oblasti, které jsou v hrani¢nich castech téchto objektd a
nevykazuji homogenni charakter v plném rozsahu. Protoze vSak potfebujeme mit vSechny
znacky v jedné funkci, musime sloucit jednotlivé detekce do jedné funkce M

N
M=>M UM, (5.18)
h=0
Nyni tedy mame dvourozmérnou binarni funkci M, kterd obsahuje znacky regiondlnich
maxim. Definujeme-li si vSak objekt jako O €|, potom zakladni podminky, které znacky
popfedi objektu musi splilovat, jsouM, c O a zaroveit My musi byt v celém rozsahu O
spojita plocha. Jak je vidét na obrazku obr. 5.3 druhou podminku vsak vysledky M, ze vztahu
(5.17) nesplnuji. V jednotlivych oblastech vznika vétsi mnozstvi malych objekti, které mohou
byt Spatn¢ interpretovany jako dalsi ¢asti pro zaplavovani oblasti a tim miize dojit k roztfisténi
jednotlivych objektl na vétsi pocet dilh.

Obr. 5.3: Regionalni maxima ovlivnéna lokalnim Sumem
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Abychom predesli tomuto roztfisténi, je nutné dodrzet druhou podminku. Toho se dosédhne
pomoci operace uzavieni v kombinaci s erozi. Matematicky lze tyto operace popsat vztahem:

My, =(Me b)) ©Ob=((M®) O b)Ob (5.19)

Pfi operaci uzavieni dojde k vyhlazeni hrani¢nich oblasti objekti poptfedi a nasledna
eroze zmens$i celkovou oblast a odstrani ¢lenitosti v hrani¢nich oblastech M. Strukturni funkce
b musi byt volena sohledem na velikosti dér v oblastech M;. Pii této operaci dojde
k odstranéni dér v objektech popiedi a k ¢asteénému odstranéni nezadoucich objektd. I pies
vhodné zvolenou strukturni funkci nemusi byt odstranény vSechny drobné objekty, které
vzniknou vlivem Sumu a nehomogenity segmentovanych objekti. Vyjdeme-li vSak
z predpokladu, ze hlavni znacky poptedi jsou mnohonasobné vétsi, nez je tento Sum v jejich
okoli, mizeme vytvofit funkci, ktera prochazi cely binarni obraz My a méfi velikosti
jednotlivych osamocenych objekti. Pokud objekt nesplni podminku, ze je vétsi nez zvoleny
prah P, potom je tento objekt z obrazu odstranén. Prah P se voli jako procentualni zastoupeni
(napt. 1%) velikosti nejvétSsiho objektu. Protoze je Sum vétSinou reprezentovan shlukem
pouze n€kolika pixelt, nemuze nikdy piekrocit tento prah. Matematicky to Ize definovat
nasledovné:

0 pokuds > P

Mer(s) = {1 pokud s < P’ (5.20)

kde s znaci obsah znacky poptedi a P znaci prah. Vysledny obraz M, nyni obsahuje pouze
zna¢ky popiedi v bindrni podob&. Pokud tyto znacky vyznafime do ptvodniho fezu MRI
obrazu, dostaneme obr. 5.4, na kterém je vidét, ze vytvorené znacky jsou uvniti jednotlivych
¢asti objektl a maji hladké okraje bez nezadouciho Sumu.

Obr. 5.4: Znacky popiedi zobrazené v MRI obraze hlavy
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Na obr. 5.4 mame ozna¢eny body popiedi, které nam urcuji, kam se bude ,,vlévat dana voda“
metody rozvodi. Nyni je nutné nalézt znacky pozadi, které¢ odd¢li jednotlivé ¢asti objektl a
vytvofi oddé€lujici hranice, které se v odborné literatuie pfipodobniuji pfehradam v terénu,
které zadrzuji vodu. Pro tvorbu hranic se vychazi z vysledku I, ze vzorce (5.13). Tento obraz
obsahuje regionalni maxima, které zvyraziuji plochy objekti. Pro pozadi je potieba vytvorit
uzké spojnice v oblastech mezi jednotlivymi objekty. Regiondlni maxima jsou pro nas
vyhodné, protoze zapliuji z velké Casti objekty a zmenSuji prostor v oblastech mezi objekty.
WWjdeme-li z pfedpokladu, Ze potiecbujeme rozd¢lit Sedotonovy obraz na dvé kategorie
objekt, kde v prvni kategorii jsou regiondlni maxima a v druhé kategorii je pozadi,
dostavame se do oblasti prahovani. Pro automatickou volbu prahu jsme zvolili algoritmus
Otsu pojmenovany podle jeho autora Nobuyuky Otsu [70]. Tento algoritmus vychazi
z hledani prahové hodnoty z histogramu obrazu na zakladé minimalizace rozptylu. Tento
rozptyl je definovan jako soucet rozptylu dvou tfid:

02 (t) = w; (O (t) + wy () oz (t) (5.21)

kde wj jsou pravdépodobnosti jednotlivych tiid oddéleny prahem t a o jsou rozptyly téchto
tiid. Podle [70] Ize odvodit, ze minimalizace rozptylu uvnitt jednotlivych t¥id odpovida
maximalizaci rozptylu mezi témito tfidami:

op(t) = 0% — a4 () = w; (O w, () [py (8) — (O] (5.22)

kde uiznaci stiedni hodnotu jednotlivych tfid. Pravdépodobnost téidy wi(t) se da
Z histogramu vypocitat dle vztahu:

w; () = Xop () (5.23)

a stfedni hodnota

t . .
1y () = 18 ps)xo)] (5.24)
1

kde x(i) je hodnota ve stiedu i-t€ho prvku histogramu. Vysledkem algoritmu Otsu je binarni
obraz, kde regiondlni maxima jsou vyznacena logickou jednic¢kou, a pozadi je vyznaceno
logickou nulou, jak je mozné vidét na obr. 5.5.
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Obr. 5.5: Oblasti pro vypocet pozadi ziskané metodou Otsu

Pro vytvofeni znacek pozadi byly otestovany dvé metody. Prvni z nich je zalozena na
Dirichletové teselaci. Dirichletova teselace ptedstavuje proces vytvoieni diagramu V(P) ktery
reprezentuje rozklad mnoziny bodi P={ps, p2, ... , pn} Na n uzavienych ¢i otevienych oblasti
V(P)={V(p1), V(p2),..., V(pn)} takovych, Zze kazdy bod q € V(p;) je blize bodu p; nez
k jakémukoliv bodu p; € P. Uzaviend oblast V(p;) se nazyva buiika. Pro libovolny bod
q € V(p;) alibovolnou bunku V(p;) musi platit:

d(q,p) < d(q,p)), (5.25)
kde d znaci funkci vzdalenosti. Vysledek Dirichtelovy teselace je vidét na obr. 5.6.

N7
.
&4

Obr. 5.6: Znacky pozadi vytvoiené za pomoci Dirichtelovy teselace

Druhou metoda vyuziva distan¢niho algoritmu. Distan¢ni algoritmus se nej€astéji vyuziva na
skeletonizaci postav lidi a zvifat ve videu. Pfi hledani linii znacek pozadi jsme vysli
z algoritmu popsaného v pramenu [71], kde je popsan princip pouziti algoritmu na binarni
obraz tak, aby byla nalezena linie minimalizujici funkce vzdalenosti od jednotlivych regiont.
Vysledek tohoto algoritmu je uveden na obr. 5.7.



Obr. 5.7: Znac¢ky pozadi vytvofené pomoci distan¢niho algoritmu

Pii pohledu na vysledky testovanych metod zobrazené v obr. 5.6 a v obr. 5.7 je vidét, ze
Dirichletova teselace detekuje vétsi mnozstvi znacek pozadi. To ma za nésledek, ze obraz je
rozdélen do vétsiho poctu oblasti. Pfi nasledném hledani objekt reprezentujiciho kloubni
hlavici je vétsi mnozstvi segmentovanych oblasti nezddouci. Vyhodnéjsi se tedy jevi vyuziti
metody popsané v [71] vyuZivajici distan¢niho algoritmu. Kromé mensiho poctu
segmentovanych casti dokaze tato metoda nalézt i1 blizsi hranici okolo segmentované Casti
kloubni hlavice jak je zvyraznéno v obr. 5.8. Pii nasledné segmentaci pomoci metody rozvodi
to umoznuje nalézt presnéjsi hranice kloubni hlavice.

Obr. 5.8: Ukazka znacek pozadi v oblasti kloubni hlavice (vlevo - Dirichtelova teselace,
vpravo - distanéni algoritmus [71])




Protoze je vSak metoda rozvodi zavisla hlavné na znackach poptedi a znacky pozadi pouze
limituji oblast segmentace v daném regionu, jsou vysledky obou pouzitych metod v oblasti
kloubni hlavice velmi podobné, jak je vidét na obr. 5.9.

Obr. 5.9: Ukazka segmentace kloubni hlavice (vlevo - Dirichtelova teselace, vpravo -
Distan¢ni algoritmus [71])

Segmentace kloubniho disku, jak bude popsdno dale, vychdzi z jeho anatomickych
vlastnosti odvozenych od okolni tkdn€. To samoziejmé klade dlraz na spravnou segmentaci
kloubni hlavice. Diky segmentaci kloubni hlavice dostdvame informace o trojrozmérném
rozlozeni jeji tkan€ v oblasti kloubu. Tato trojrozmérna informace je jednak velice diilezita jak
pro vlastni tvorbu 3D modelu kloubni hlavice, tak 1 pro segmentaci tkan¢ kloubniho disku.
Tkén kloubniho disku ptfedstavuje nejvyznamnéjsi ¢ast Celistniho kloubu, kterd také nejcastéji
podléhé deformacim, coz se neblaze projevuje praveé na segmentaci.

54



5.2 Segmentace kloubniho disku

Disk neni tolik kontrastni vii¢i okoli, jako je tomu u kloubni hlavice, a proto byla vytvotena
metoda, ktera na zakladé zmenSovani oblasti dokaze postupné vymezit prostor, ve kterém se
disk s nejvétsi pravdépodobnosti pohybuje. Musime si uvédomit, ze oproti kloubni hlavici
nema kloubni disk tvarovou stalost a navic jeho jasové vlastnosti jsou jen velmi malo odlisné
od nejbliz§iho okoli, coz jest¢ dale komplikuje vSudypfitomny Sum, ktery bylo mozné
odstranit jen ¢aste¢né. Pravé mala jasova a tvarova nestalost kloubniho disku zpisobuje to, Ze
je slozit¢ ho segmentovat. Tvarovd nestabilita zpiisobuje, Ze nelze vyuzit algoritmi
zaloZzenych na detekci a rozpozndvani tvaru, jakymi jsou naptiklad algoritmus typu ASM.
Mala jasova odlisnost od okolni tkdné zase zpusobuje nestabilitu algoritmi jako je metoda
rozvodi pouzita pro segmentaci kloubni hlavice. Dalsi neblaha vlastnost souvisi s rozliSenim
obrazu, kdy cely kloubni disk je tvofen malym poctem pixell, fadoveé nékolik stovek pixeli (u
obrazii bez mikroskopické civky) a okolo tisice pixeli (u obraz, kde byla pouzita
mikroskopicka civka). To ma za nasledek, ze i maly pocet chybné uréenych pixeld zavadi do
vysledné segmentace velkou chybu. Pravé pro tyto divody byla vypracovdna metoda, kteréd
vyuziva anatomického usporadani celistniho kloubu a zamétfuje se na mozné fyzikalni
vlastnosti okolni tkan& tak, aby bylo mozné s co nejvyssi pravdépodobnosti urcit tkan
kloubniho disku.

V prvni f4zi metody byl pomoci analyzy anatomie vytvotfen prostor, ve kterém se muize disk
pohybovat a to i disk, ktery mize byt defektni. Tento prostor vymezuje maximalni oblast, kde
se muze fyzicky kloubni disk nachazet. Tato oblast byla zvolena na zdkladé zkoumdni
anatomickych vlastnosti kloubniho disku a jeho fyzikalni spojitosti s kloubni hlavici. Kloubni
hlavice zde hraje vyznamnou roli jako pocate¢ni bod, od kterého se oblast vyskytu kloubni
hlavice pocita a zaroven tvofi ¢ast hranice oblasti vyskytu kloubniho disku. Na obr. 5.10 je
vidét geometrické omezeni oblasti vyskytu kloubniho disku podle anatomického usporadéani
Celistniho kloubu. Jedna se o prvni oblast, kterd je navic volena vétsi, aby bylo zaru€eno, ze se
v ni kloubni disk skutecné bude nachéazet. Jedna se tedy o kruhovou vysec se stiedem
Vv kloubni hlavici, ktera zacina pfimkou s thlem 0° a kon¢i pfimkou s tthlem 225°. Velikost
poloméru je dana trojndsobkem poloméru kloubni hlavice Vrozmezi 0°-135° aZz po
pétinasobek v rozmezi 170°-225°. Ve skute€nosti anatomické vlastnosti urcuji mensi prostor a
to od pocatecniho tihlu 85°, ale pocita se tam s diskem bez disfunkci, které mohou disk
vychylit pravé v oblasti nad kloubni hlavici. Tyto disfunkce jsou vSak tak nepravdépodobné,
Ze algoritmus pocita s thlem od 85°. Kloubni disk je na obrazku vykreslen zelenou barvou.

Obr. 5.10: Princip vymezeni oblasti pravdépodobného vyskytu disku.
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Ptestoze zname anatomické ulozeni disku a jeho vlastnosti, je nutné si uvédomit, ze pokud
neni pouzita mikroskopicka civka, tak oblast vymezena vyseci tvoii jen malé procento obrazu.
Konkrétné pro standardni velikost obrazu 320x320 pixeli, tvofi vymezenou oblast pouhych
620 pixeli. To znamend, ze prohleddvané oblast jednoho fezu tvoti pouhych 0,6% obrazu.
Jedna se o velice malou oblast a chceme-li nasledné vytvotit 3D model kloubniho disku, tak
kazdy Spatné identifikovany voxel zanasi do 3D modelu tak obrovskou chybu, ze vysledny
model nema dostatecnou vypovidaci hodnotu. Pii pouziti mikroskopické civky se sice
chybovost zptisobena jednim voxelem snizuje na Groven, ktera je uz piijatelna, ale i tak je
vysokd. Kromé& malého rozliSeni v osdch x a y, je i malé rozliSeni ve sméru osy z, coz
znamena, ze objekt disku se nachdzi jen v malém poctu fezii (primérné se jedna asi o 7 fezil
pro oba typy dat), coz opét zanasi do tvorby 3D modelu obrovskou chybu. Velkou mérou tuto
chybovost ovliviiuje Sum, ktery se v obraze nachazi a je slozité ho odstranit. Pokud si
uvédomime, Ze oblast, ve které se snazime segmentovat ma pouhych 640 pixeli, potom
jakykoliv gradientni operator, nebo filtr zaloZeny na konvolu¢ni masce naprosto degraduje
veSkeré informace v prohleddvané oblasti. Pokud bychom tuto oblast rozlozili do ctverce,
potom by se jednalo o obraz o rozmérech pfiblizn¢ 25 x 25 pixelt. Pro data s vyuzitim
mikroskopické civky je to ptiblizn€ 3000 pixeld, tedy oblast ¢tverce s hranou 55 pixela. Tento
maly prostor obsahuje pouze malé mnozstvi informace o dané tkani, pfesto se na zaklad¢
tohoto malého poctu informaci umi vysSkoleny odbornik rozpoznat disfunkce celistniho
kloubu. Samozifejmé nejsme schopni pocitaCovym zpracovanim takto omezeného mnozstvi
dat konkurovat vyskolenym odbornikiim, a proto se jednak zamétujeme na data ziskand
z MRI s mikroskopickou civkou a dale je nutné data vzdy kontrolovat, nez se z nich
zrekonstruuje 3D model. Prestoze data bez mikroskopické civky nemaji dostate¢né rozliseni
pro relevantni 3D model pro oblast kloubniho disku, I1ze na nich 1épe demonstrovat pouzité
metody, protoze mizeme rozpoznat cely prostor hlavy a lépe se tak d4 v tomto prostoru
orientovat. To je také hlavni diivod, pro¢ jsou tyto metody demonstrované praveé na datech bez
mikroskopické civky.

Disk a jeho vymezena oblast vyskytu vykazuji dvé hlavni vlastnosti, pomoci kterych se
da disk z vymezené oblasti oddélit. Musime si uvédomit, Ze disk méni polohu i tvar
v zavislosti na tom, v jaké fazi se Celistni kloub nachazi. Navic jeho jasové hodnoty jsou
velice blizké okolni tkéani, a proto je nutné zvolit uvazlivé ty vlastnosti kloubniho disku, které
jsou pro n¢j charakteristické, a které budou co mozna nejvice stalé.

Obr. 5.11:Vizualizace vyiezu oblasti s diskem a navaznosti jednotlivych vrstev
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Prvni z nich je prostorovy charakter disku. Protoze jsou vybrany pouze fezy, na kterych je
disk obsazen (urci se prvni a posledni), bude existovat vzdy oblast, ktera bude navazovat na
nasledujici fez. Je vysoce nepravdépodobné, ze by posun dalsiho fezu, ktery je vzdalen pouhy
milimetr, by byl natolik velky, Ze by na sebe ¢asti kloubniho disku nenavazovali. Okolni tkan
samoziejmé v jednotlivych fezech taktéz navazuje, ale protoze se v jednotlivych fezech vice
méni, nez je tomu u kloubniho disku je mozné vyuzit této vlastnosti k omezeni oblasti, kterou
prohleddvame. Vychazime tedy ze statistickych vlastnosti oblasti obsahujici kloubni disk a
kloubniho disku v rovin¢€ z, tedy vlastnosti tkdn€¢ mezi jednotlivymi fezy. Pfedpokladame, ze
V této statisticky testované oblasti existuje mnozina na sebe prostorové navazujicich voxeld,
které tvori jadro kloubniho disku prochézejici pies vSechny fezy. Pokud bychom tento nas
predpoklad vyjadtili statisticky, vychdzime ze stfedni hodnoty ndhodné diskrétni veli¢iny a od
ni odvozené smérodatné odchylky, kterd ndm vyjadiuje miru kolisdni okolo stfedni hodnoty.
Pravé mira kolisdni od stiedni hodnoty nam nejlépe vystihuje vlastnost, kterou by m¢él
vykazovat kloubni disk v oblasti, kde protind vSechny vrstvy. V prvni fad¢ je tedy nutné si
vyjadrit stfedni hodnotu. Stfedni hodnota pro nahodnou diskrétni veli¢inu lze definovat jako
[72]

E(X) = Yxem xp (%), (5.26)
Od sttedni hodnoty je nasledné odvozen rozptyl ve tvaru:
D(X) = E{[X — E(X)]*}, (5.27)

Pokud se jedna o ndhodnou diskrétni veli¢inu, jako je tomu v naSem piipad¢ urcime rozptyl ze
vztahu:

D(X) = Eremlx — ECOI?p(x), (5.28)

Smérodatna odchylka diskrétni nahodné veli¢iny je pak definovana jako [72]

a(X) = J/DX). (5.29)

M nam definuje omezeny prostor ndhodné veli¢iny, ktery je v naSem piipadé roven poctu
fezl. Jako soubor nahodnych pokusu slouzi vzdy hodnota voxelu o pevnych soutadnicich
fadku a sloupce. Vypocita se tedy vzdy smérodatna odchylka v 0se z, pro pevné stanoveny
fadek a sloupec ve vymezeném prostoru kloubniho disku. Pokud bychom ve vzorci za
nahodnou veli¢inu x dosadili funkci voxelu f(x,y,z), kde x uz nezna¢i ndhodnou veli¢inu, ale
pozici v prostoru, potom by se smérodatna odchylka dala odvodit vztahy (5.30) a (5.31)
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E(F(x,y,2)) = X7=0 f (2,5, 2)p(f (x,, 2)), (5.30)

V4
a(F(x,y,Z)) = Z[f(nylZ) - E(F(x,y; z))]zp(f(x,y, Z))' (531)
z=0

kde Z znaci pocet fezi. Pravdépodobnost vyskytu p(f(x,y,2)), 1ze spocitat z histogramu obrazi
ze vSech fezl, kdy podélenim cCetnosti poctem voxelll ve vybérové oblasti ziskdme piimo
pravdépodobnost vyskytu daného voxelu. Podélenim histogramu celkovym poctem voxeld,
dostaneme piimo pravdépodobnostni funkci. Aplikovani vypoctu smeérodatné odchylky
Vv oblasti prohledavani se kontroluje, nakolik je tkan v jednotlivych fezech podobna. Pokud
pievedeme o (F(x,y,z)) na hodnoty jasu tak, Ze nejmensi smérodatnd odchylka bude mit
nejvyssi jasovou hodnotu, ziskdme 2D obrazovy signél, kde nejvyssi jas znaci nejvice stalou
oblast. Nejde o oznaceni ptimo kloubniho disku, protoze jeho poloha se v jednotlivych fezech
vyviji a tudiz tato nejjasnéjSi oblast obsdhne jen zdkladni jadro, které odpovid4 oblasti
s nejvice podobnymi vlastnostmi. Toto jadro je spolec¢né pro vétSinu vrstev a dale nam slouzi
jako zaklad hledani disku. MtzZeme si to dovolit pravé diky jeho anatomickym vlastnostem,
kdy kloubni disk mé pouze omezenou oblast, ve které se miize pohybovat a tato oblast je jen o
néco malo vétsi, nez je samotny disk. To zaruc€uje s velmi vysokou pravdépodobnosti, Ze
existuje oblast kloubniho disku, ktera je viditelnd minimalné ptes 90% vrstev.

Obr. 5.12: Pravdépodobnostni model spojitosti jednotlivych feztu
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Ukazka pravdépodobnostniho modelu prostorové spojitosti je na obr. 5.12, kde nejtmavé;jsi
oblast zobrazuje nejmensi pravdépodobnost prostorové spojitosti disku a nejsvétlejsi oblast
vyznacuje nejvyssi pravdépodobnost prostorové spojitosti. Disk samoziejmé neni ve vSech
fezech spojity, a proto se voli prah urcujici, jak vysokd pravdépodobnost spliiuje jesté
pravdépodobnost vyskytu disku a jakd nikoliv. V této Casti algoritmu se snazime nalézt
nejpravdépodobnéjsi oblast vyskytu disku pro vSechny vrstvy. Abychom méli jistotu, ze se do
oblasti nezahrnou i oblasti, které disku nepatfi, snizi se vyslednd maska pomoci algoritmu
eroze. Diky znalosti polohy jadra pro vSechny vrstvy jsme schopni identifikovat statisticky
jasové vlastnosti disku, které miizeme nasledné vyuzit pro dalsi zpracovani.

Obr. 5.13: Maska jadra kloubniho disku, ktera je spole¢na pro vSechny vrstvy

V soucasné chvili zndme piiblizné statistické jasové vlastnosti oblasti disku, které jsou
spolecné pro vSechny vrstvy. Znalost téchto vlastnosti se ndm bude hodit jako zaklad pro
druhou ¢ast vlastnosti kloubniho disku, ktera se zamétuje na jednotlivé vrstvy a rozloZeni jasu
vosich X a y. Stidle zde pracujeme pouze somezenym prostorem, ktery vychazi
z anatomickych vlastnosti. Zde je patrné, Ze kloubni disk se nachdzi v urcitém prostoru
ohrani¢eném tkani (kloubni hlavici, kloubni jamkou atd.). Casti jako kloubni hlavice a
kloubni jamka vykazuji jednozna¢né vyssi jasové hodnoty nezZ je tomu u kloubniho disku a
jeho bezprostfedniho okoli, a proto je jednoduché je odseparovat pouzitim prahovani se
spravné zvolenym prahem. Ve vysledném obraze ndm tedy zlstanou pouze mé&kké tkané a
prostor v okoli disku, ve kterém se pohybuje. Timto jsme dospéli do situace, kdy se snazime
oddélit od sebe dv¢ oblasti o riznych statistickych vlastnostech. Bohuzel co se tyka jasovych
vlastnosti, jsou si tyto oblasti velice blizko a hlavné v hrani¢nich ¢astech se prekryvaji. Jako
nejlepsi statistické vyjadieni sledované oblasti je histogram, ktery mtizeme vidét na obr. 5.15.
Protoze ob¢ oblasti jsou si jasové velice podobné, nelze je oddélit pouhym prahovéanim,
protoze by to mélo za nasledek velkou chybovost v oblasti disku. Proto byla vyvinuta metoda,
ktera dokaze urcit oblast s diskem a na zéklad¢ analyzy dat v histogramu odd¢€lit oblast
s diskem. Jedna se vlastné o inverzni algoritmus, ktery predpoklada, Ze ob¢ Casti vykazuji
urcité statistické vlastnosti. V pfedchozi ¢asti jsme zjistili statistické vlastnosti jadra disku a to
hlavn¢ rozdéleni pravdépodobnosti. Jednalo se sice o maly soubor dat, ale piesto pii
zjednoduSeni vykazoval ptiblizné Gaussovské rozdéleni. Pokud pro zjednoduSeni budeme
predpokladat, Ze 1 okoli disku vykazuje pfiblizné¢ Gaussovské rozdeleni, mlizeme inverzné
hledat kombinace dvou Gaussovych kiivek, tak aby se co nejvice pfiblizili tvaru ziskaného
histogramem.
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Obr. 5.14: Grafické vyjadieni problému segmentace disku pomoci histogramu

Jak je vidét na obr. 5.14, tak vstupnimi daty jsou obraz disku oznaceny jako I; a obraz jeho
okoli oznaceny jako l,. Tyto objekty se daji pfevést do tvaru histogramu vyjadiujicim jejich
statistické vlastnosti, jak je naznaceno v prvnim bloku. Dal§im blokem je naznaceno, Ze oba
obrazy obsahuji urcity aditivni Sum V, ktery je do kazdého obrazu superponovan a zkresluje
jejich statistické vlastnosti. My nyni mame vystupni obraz O, ktery obsahuje oba tyto objekty
1 aditivni Sum. NaSim cilem je nalézt pivodni obrazy l; a l,. Inverzni algoritmus vyuziva
tvart Gaussovych kiivek, kterymi lze reprezentovat statistické vlastnosti obou objektt.
Podstata spo¢ivad v modelovani Gaussovych kiivek a jejich superpozice. Protoze se objekty
nepiekryvaji, dochazi pouze k linearnimu navySeni statistickych dat, pro které lze vyuzit
principu superpozice. Ptiklad histogramu vystupniho obrazu O, je vidét na obr. 5.15. Protoze
histogram pfimo souvisi s pravdépodobnostni funkci, kterou lze modelovat na zakladé
Gaussovych kiivek je mozné vytvafet tyto kiivky a jejich superpozici porovnavat
s pravdépodobnostni funkci vysledného obrazu.
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Obr. 5.15: Histogram mezikruzim omezené ¢asti obrazu
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Pokud pro zjednoduseni zanedbame aditivni Sum, potom muzeme cely inverzni problém fesit
jako prohledavéani parametri dvou Gaussovych kiivek v uzavieném prostoru tak, abychom
minimalizovali vzdalenost mezi jejich superpozici a pravdépodobnostni funkci vyseCe MRI
obrazu. Slozkou, kterd mtze ovliviiovat tvar Gaussovy kiivky a jeji parametry pro jednotlivé
objekty je aditivni Sum. Abychom zjistili jeho statistické vlastnosti, zaméfili jsme se na oblast
obrazu, ktera by méla byt homogenni. Jedné se o oblast mimo vlastni méfenou tkan, kde se
nachazi pouze vzduch, ktery by mél vykazovat nulovy signal a tim by tato oblast méla byt
nejtmavejsi a zaroven homogenni. Praveé vliv Sumu ovlivni tuto oblast tak, ze se nejedna o
homogenni oblast, ale ma urcité¢ charakteristické statistické vlastnosti, které ndm mohou
pfiblizit vlastnosti Sumu. Analyzou téchto statistickych vlastnosti, ziskdme ptehled, nakolik
tento aditivni Sum ovlivni statistické vlastnosti segmentovaného kloubniho disku. Ukéazka
meéfenych statistickych vlastnosti aditivniho Sumu je vidét na obr. 5.16.

Obr. 5.16: Ukazka pravdépodobnostni funkce Sumu z oblasti oznacené na MRI

Jak je vidét na obr. 5.16 funkce pravdépodobnosti ziskana z oblasti, ktera by méla mit
nulovou hodnotu, vykazuje ptiblizné Gausovské rozdéleni pravdépodobnosti se stiedni
hodnotou 8,7 a smérodatnou odchylkou 4,8. Smérodatna odchylka Sumu je nizk4d a Sum
ovliviiuje oba objekty, které chceme od sebe odseparovat statisticky stejné. To znamenad, ze se
projevi v obou objektech piiblizné¢ stejnym zpiisobem a pravé z diivodu malé smérodatné
odchylky ovlivni vysledny tvar jednotlivych kiivek jen nepatrné. Z vysledkli ziskanych
analyzou Sumu vypliva, Ze neovlivni tvary kiivek natolik, abychom pomoci jejich modelovani
nedostali relevantni vysledky. Z téchto divodi se vliv Sumu v navazujicich vypoctech
zanedbava.

Nyni tedy mizeme modelovat dané kiivky a porovnavat je s pravdépodobnostni funkci
ziskanou histogramem. Samoziejmé lze tento problém fesSit validaci ptes cely prostor. Tato
varianta je vSak velice neefektivni. Protoze se jednd o rozsahly prostor a prichod pies
vSechny jeho varianty by zabral zbyte¢né velké mnozstvi systémovych prostiedkt. Z rozboru
charakteru minimalizace funkce se dd usoudit, Ze by optimalizace mohla byt provedena
pomoci principu evolu¢nich technik. Obecné se evolu¢ni techniky daji pouzit na jakykoliv
optimaliza¢ni problém hledani extrémi. Kazdy optimalizacni problém lze vyjadfit jako
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(minimum) bodu na N rozmémé plose [73]. Wyjdeme-li ze =zakladnich podminek
definovanych v [73] pro testovaci funkce evoluénich algoritmu:

e graf funkce nema fraktalni charakter,

¢ jsou definovany na redlnych, celociselnych nebo diskrétnich argumentech,
e jsou multimodalni,

e jsou nelinearni,

muzeme urcit, zda tento problém opravdu patii do skupiny, kterou je mozné zaradit do
problému optimalizace feSitelné pomoci evolu¢ni techniky.

Podle charakteru minimalizace funkce se pro optimalizaci hodi geneticky algoritmus, kde pro
generovani smési Gausovych kiivek se vychdzi z definice funkce normalniho rozdéleni
pravdépodobnosti

1 _Ga-w?

R (5.32)

flx) =

oV2T

kde o je smérodatna odchylka a u je stiedni hodnota. Touto funkci se daji generovat jednotlivé
pravdépodobnostni funkce normdlniho rozlozeni pravdépodobnosti. Smés téchto Gaussovych
ktivek lze definovat vztahem:

pr(x) = Zgzl wy fie (). (5.33)

Jednotlivé genomy jsou generovany jako matice o velikosti 2x3, kde jednotlivé sloupce
budou obsahovat parametry u, o, w kazdé ze dvou Gaussovych kiivek. Abychom mohli pouzit
geneticky algoritmus, je nutné ur€it tzv. vhodnost [73] jedince (v anglické literatuie
oznacovana jako fitness funkce). Kvalita neboli vhodnost jednotlivych genomu se urcuje
pomoci ucelové funkce, kterda je zde pocitana jako chyba nejmensich ¢tvercl k aproximaci
histogramu pravdépodobnostni funkci a 1ze definovat vztahem

o (5.34)
LSE:Z(yi_yi) )

i=1

kde V, je odhadovana hodnota pravdépodobnostni funkce, ;i je hodnota pravdépodobnostni

funkce ziskand aproximaci z histogramu obrazku. Hodnota n znaci pocet jasovych slozek,
urcujicich délku histogramu. Aby bylo mozné urcit slozitost a dalsi vlastnosti prohledavané
oblasti, je mozné to ukéazat na zjednoduSeném piikladé€, kdy smérodatnou hodnotu a ¢etnost
nechame konstantni a budeme hledat pouze v podprostoru stiedni hodnoty. Tim se nam
problém z prostoru o velikosti N = 9 snizi na problém N = 2, ktery je mozné graficky vyjadfit.
Priklad takto zjednoduseného systému vyjadieného smési gausovych kiivek je vidét na obr.
5.17.
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Obr. 5.17: Piiklad smési dvou Gausovych kiivek s konstantni smérodatnou odchylkou a
cetnosti

VWyjdeme-li z toho, Zze hledame minimum hodnoty LSE, potom je funkci podprostoru, kde se
prohledava mozné vyjadrit graficky jak je vidét na obr. 5.18.
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Obr. 5.18: Graf funkce prohledavaného podprostoru
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Z grafu funkce prohledavaného podprostoru tvoien¢ho sttednimi hodnotami a LSE je vidét, ze
jeho charakter nevykazuje fraktalni charakter, je multimodalni (obsahuje vice extremil) a je
nelinearni. Navic jsou argumenty definovany v realnych ¢&islech. Jedna se tedy o
optimalizac¢ni funkci, u které je objektivni vyuZit pro optimalizaci pomoci evolucnich technik.
Pii rozsiteni na N = 9 prostor se slozitost exponencidlné¢ zvysi, ale vlastnosti zlstanou
nezménény. Ukolem navrzeného a dale popsaného genetického algoritmu je tedy nalézt
alespon jedno globalni minimum. Z grafu je patrné, ze existuji dvé. Vychazi se z prostoru pro
sttedni hodnoty, kdy existuji kombinace v potfadi prvni kfivka s druhou, nebo druhd s prvni.
To znamenad, Ze 1 v prostoru N = 9 se budou nachazet dvé minima, kdy ob¢ budou udavat
spravné feseni kombinace dvou gausovych kiivek. Rozpoznani, ktera z kiivek je reprezentaci
kloubniho disku se stanovuje na zéklad¢ statistickych vlastnosti ziskanych analyzou jadra (viz
obr. 5.13). Abychom vs$ak zjednodusili prohledavany prostor, 1ze ho omezit tak, ze bude
obsahovat pouze jedno minimum. Dvé minima vznikaji tak, ze mize nastat kombinace prvni
kfivka s druhou, nebo opacné druha kiivka s prvni pokud se na tento problém divame
Z pohledu uloZeni parametrt kfivek v matici (prvni druhd). Abychom omezili prostor pouze
na jedno minimum, musime rozsah prohleddvaného prostoru omezit tak, ze se vytvori
zavislost mezi kiivkami. Protoze se jedna pouze o smér posunu v 0se u, jde pro stiedni
hodnoty obou kfivek zavést podminku, ktera dynamicky omezi prostor obou kiivek tak, ze
nedojde K jejich zaméné v prostoru a tim se omezi prostor pouze na jedno minimum.
Podminka omezujici prostor je dana vztahem:

kde | zna¢i maximalni hodnotu danou velikosti prohledavaného prostoru v ose x. Protoze je
pravdépodobnostni funkce odvozena od histogramu obrazu bude tato funkce nabyvat hodnot
od 0 do maximalni jasové hodnoty, ktera je pro 12 bitové ¢islo rovna 4095. Protoze se jedna
pouze o idealizovany stav a pro lep$i nazornost je velikost na osach u1 a u zmenSena pouze
do prostoru, kde se nachazi minima. Pokud omezime prostor podminkou (5.35), potom jeho
tvar vypada dle obrazku obr. 5.19. Na grafu je vidét, ze minimum zde vykazuje pozvolny
charakter a v oblasti, kde se hodnoty w1 a u» ptiblizuji, vznika prudky ptechod mezi minimem
a maximem. Jedna se samoziejmé o idealizovanou funkci, kde je pro modelovani histogramu
vytvofena pravdépodobnostni funkce tvofend idedlnimi gausovymi  kiivkami, jak je
znazornéno na obr. 5.17 coz v praktickém pouziti vyjde pouze v minimu ptipadi a v okoli
globalniho minima se bude s ur€itosti nachazet nékolik lokdlnich minim, do kterych muzZe
¢ast generace genetického algoritmu konvergovat. Geneticky algoritmus nezaruci, ze vysledné
feSeni je to nejlepsi. Jde spiSe o nalezeni dostate¢né dobrého feSeni pro dany optimalizacni
problém. To jak dobré feSeni ma byt nalezeno, lze ovlivnit parametrem hrani¢ni hodnoty
funkce ,,vhodnosti““. Muze se vsak stat, ze dany algoritmus nemusi nikdy dojit k této hodnoté
a mize konvergovat v nékterém z lokalnich minim okolo glob4lniho minima. Navic stanoveni
hrani¢ni hodnoty funkce ,, vhodnosti* pro kazdou vrstvu je velice obtizné. Aby nedochdzelo
k zacykleni algoritmu, kdy mize byt nerealné dosahnout stanovené hrani¢ni hodnoty, je nutné
omezit pocet generaci, po kterych se algoritmus zastavi a jako vysledek se zvoli nejlepsi
dosaZené feSeni.
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Obr. 5.19: Graf funkce omezeného prohledavaného podprostoru.

ProtoZze je geneticky algoritmus navrZzeny tak, Ze se hledd maximum, jak je popsano
v pramenu [73], je nutné pii hledani minima piepocitat tuto funkci. Tento prepocet lze
schématicky zapsat jako [73]

proVind,,ind, € R, f(ind,) < f(ind,) = F(ind,) = F(ind,), (5.36)

kde ind je jedinec z populace, f je ucelova funkce a F je funkce pocitajici vhodnost.
Z praktického hlediska se prepocita hodnota vhodnosti do normalizovaného tvaru v intervalu
[0,1]. Wjdeme- li ztoho, ze maximalni hodnoté vhodnosti pfifadime minimalni funkéni
hodnotu ucelové funkce a minimalni hodnoté vhodnosti pfifadime maximalni hodnotu
ucelové funkce, potom ostatni hodnoty se linearné pierozd¢li mezi tyto krajni body [73]. Tato
transformace Ize vyjadrit vztahem

F(md) — Fmax—Fmin f(md) + fminFmin_fmameax’ (537)

fmin—fmax fmin—fmax

kde fmax je maximalni hodnota ucelové funkce, fyin je minimalni hodnota ucelové funkce,
Fmax je maximalni hodnota vhodnosti, Fnjn je minimalni hodnota vhodnosti. Funkce f(ind) a
F(ind) znaci hodnotu ucelové funkce aktivniho jedince a vhodnost aktivniho jedince.
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Pro volbu rodi¢ii byla pouzita potadova selekce reprezentovana funkci

F(ind,) =L \/i% (5.38)

kde n urcuje poradi jedince v linearn¢ uspotadané generaci podle funkce vhodnosti, kterou se
snazime minimalizovat. L ndm urCuje rozsah skore, které miize dany jedinec ziskat. Graf
Skalovaci funkce je vidét na obr. 5.20. Tento tvar pfepoctu byl zvolen zamérné, protoze
udrzuje dostatecné rozmanitou populaci. Pokud by byl vybran jen vzorek, jak je tomu u
metody selekce nejvyssich N jedinc z populace, mlze dojit k tomu, ze populace nebude
dostate¢né rozmanitd a zvysi se pravdépodobnost konvergence algoritmu v lokalnim minimu.
Naopak pokud zase zvolime rovnomérny vybér ze vSech rodicd, bude rozmanitost piilis
velikd a snizi se tak schopnost algoritmu rychlé konvergence, protoze generace budou
ovlivnény pfili§ vysokou variabilitou. Oproti Uzké volbé ma tato funkce selekce vyssi
variabilitu a pfitom si zachovava dostatecnou miru schopnosti konvergence k minimu.

""1'5 T T T T T T T T T

skore

231 .

0.5 | | 1 | 1 | | 1 |

v

Srovnani jedinci

Obr. 5.20: Ukazka funkce selekce pro prepocet vhodnosti jedincii na skore

Jak je vidét z funkce selekce, zvolena velikost jedné generace je rovna 20 jedincti. Maximalni
pocet generaci byl omezen na 100. Ve zvoleném genetickém algoritmu byl nastaven systém
elitismu na 10% populace, coz pii poctu 20 jedinct v populaci Cini elitnimi dva jedince, ktefti
automaticky prechédzeji do dal§i populace. To umoznuje udrZzet nejlepsi feSeni z kazdé
populace, pro dalsi generace. Vyznamnymi operacemi s jedinci v genetickém algoritmu jsou
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Kftizeni: Pro kitizeni byl vyuzit rozptyleny algoritmus, kdy se nahodné vygeneruje
binarni vektor, kde 1 reprezentuje zachovani hodnoty z prvniho rodice a 0 reprezentuje
zachovani hodnoty z druhého rodice.

Mutace: Pro mutaci bylo vyuzito Gausovy mutace, kdy gausova funkce, ze které se
vybird ma stiedni hodnotu rovnu 0 a smérodatna odchylka této distribuce je odvozena
od kazd¢ generace podle vztahu

O = Ok_1 (1 — SL), (5.39)

generace

kde s znaci parametr rychlosti zmenSovani smérodatné odchylky a parametr generace
reprezentuje rozsah velikosti jednotlivych chromozomi pro danou generaci.

Timto je nadefinovan kompletni geneticky algoritmus. Pro analyzu prohledavané oblasti, byla
zvolena hrani¢ni hodnota ucelové funkce na hranici moznosti systému, proto se casto
vysledek rovnal nejlep$imu feseni pii prabéhu pies 100 generaci. Jak je vidét z grafu na obr.
5.21, tak systém rychle konverguje k minimu a zména ucelové funkce je od 30 generace
minimalni. Pfesto je vidét, Zze pravdépodobné diky mutaci je mozné i v 90 generaci vytvofit

lepsi jedince.
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Obr. 5.21: Graf vyvoje ucelové funkce po 100 generaci genetického algoritmu pro 2 Gausovy

kiivky

Vysledkem takto ziskaného feSeni jsou dveé gausovy kiivky, jejichz kombinace nejvice
odpovida pravdépodobnostni funkci ziskané z histogramu prohledavané oblasti. Tvar téchto
kiivek je vidét na obr. 5.22.
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Obr. 5.22: Priklad Gausovych ktivek ziskanych pomoci genetického algoritmu

Protoze pravdépodobnostni funkce ziskand z histogramu obrazu je ovlivnéna aditivnim
Sumem a vykazuje pouze pfiblizny charakter superpozice Gausovych kfivek. Nemuze byt
nalezené fteSeni stejné, jako tomu bylo u testovaci funkce, kdy jsme simulovali
pravdépodobnostni funkci obrazu smési Gausovych kiivek. Pomoci tohoto algoritmu Ize
dosahnou 84% podobnosti pii pouziti dvou Gausovych kiivek. Na obr. 5.23 je vidét porovnani
generované smési Gausovych kiivek s pravdépodobnostni funkei ziskanou z obrazu.
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Obr. 5.23: Porovnani pravdépodobnostni funkce histogramu (zelena) se smési dvou
nalezenych Gausovych kiivek (modra)
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Pti modelovani pravdépodobnostni funkce histogramu jsme vychazeli z predpokladu, Ze
se sklddd ze dvou hlavnich slozek, kde kazdd vykazuje Gausovské rozlozeni
pravdépodobnosti. Aby bylo mozné podpoiit tuto hypotézu, byl dany algoritmus otestovan
s vétsim poctem Gausovych kiivek. Pravé vétsim poctem Gausovych kiivek lze modelovat
ruzné pravdépodobnostni charaktery danych tkdni, nebo vétsi pocet tkani s gaussovskym
rozdélenim pravdépodobnosti. Vysledkem by tedy mélo byt vyznamné zlepSeni ucelové
funkce a tim tedy parametru vhodnosti nejlepsiho jedince. Naopak mirnym zlepSenim se
projevi vliv aditivniho Sumu, ktery ovliviiuje tvar histogramu, a ktery je obsazeny v celém
obraze. Aby byl vysledek relevantni bylo otestovano rovnou pét Gaussovych kiivek. Na obr.
5.24 je vidét porovnani smési péti Gaussovych kiivek s pravdépodobnostni funkci
histogramu. Pfesnost se zvysila na 85,5% coz je velice malé zvySeni pfesnosti, pokud si
uvédomime, ze se pocet kiivek zvysil 2,5x. Vysledek méfeni tedy ukazuje, Ze nas predpoklad
byl skute¢né relevantni a je tedy mozné modelovat pravdépodobnostni funkci kloubniho disku
a jeho okoli pomoci pouze dvou Gausovych kiivek.
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Obr. 5.24: Porovnani pravdépodobnostni funkce histogramu (zelena) se smési péti
nalezenych Gausovych kiivek (modra)

Jak se dalo pfedpokladat pii hledani vétSiho poctu kiivek, vzroste i prohledavany prostor.
To mé& za nasledek pomalejsi konvergenci k minimu, vyplyvajici z vétSi rozmanitosti
V pocatecni populaci. Presto 1 zde je konvergence k minimu dostate¢né rychlé a je vidét, ze
ani zde se nepodafilo dosahnout poZzadované piesnosti tcelové funkce a vysledek byl ziskan
po dokonceni 100 generaci (obr. 5.25). Na zaklad¢ vysledkt z obr. 5.26 lIze usoudit, ze
ptesnost se zlepsila hlavné v oblasti pfesnosti modelovani zelené oznaéené kiivky z obr. 5.22.
ProtoZe je zde tato kiivka modelovana mnozZstvim kiivek podobnych vlastnosti, 1ze usuzovat,
ze se jednd jen o malé odchylky, coz koresponduje s malou hodnotou zvySeni ptesnosti
modelované smési s pravdépodobnostni funkci histogramu.
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Obr. 5.25: Graf vyvoje ucelové funkce po 100 generaci genetického algoritmu pro 5
Gausovych kiivek
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Obr. 5.26: Ukazka péti Gausovych kiivek ziskanych pomoci genetického algoritmu
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Otestovanim modelovani pomoci vétSitho poctu Gaussovych kiivek bylo ukazano, ze
opravdu se jedna o dv¢ tkané s pribliznym Gausovskym rozdélenim pravdépodobnosti a ze pii
pouziti dvou Gausovych kiivek dostaneme dostatecné piresné vyskedky ve velice kratkém
case. Vlastni segmentace objektu nasledné probiha tak, ze jako zaklad je pouzito jadro ziskané
analyzou vlastnosti jasovych slozek v navazujicich vrstvach. Diky takto ziskanym
statistickym informacim o vlastnostech jadra mizeme urcit, kterd z kiivek reprezentuje
kloubni disk. Vlastni segmentace probiha tak, Ze se zvétSuje oblast jadra kloubniho disku, tak,
pokracuje do doby, kdy se histogram obrazu nejvice piiblizi modelované kiivce. Pro méteni
podobnosti mezi histogramem a kiivkou je stejné jako u genetického algoritmu vyuzito
vztahu (5.34). Opét se tedy jedna o minimalizaci funkce, avSak s velmi malym rozmérem
prohledavané oblasti, a proto neni potieba vyuzit optimaliza¢nich algoritma.

5.3 Tvorba 3D modelu

Vysledkem segmentace je binarni maska, kterd urcuje pozici kloubniho disku,
V jednotlivych vrstvach, ziskanych pomoci NMR. Z pohledu dat se jednd o segmentované
voxely, které spolu sousedi v kartézském soufadnicovém systému. Piestoze NMR pracuje
v kartézském soufadnicovém systému, neznamena to, ze jednotlivé vrstvy jsou kolmé k
jeho osam. Ve skuteénosti jsou jednotlivé vrstvy natoCeny pod urcitym tthlem a hrany voxelu
nejsou rovnobézné se souradnicovym systémem. Vidét je to pii pohledu na rizné roviny fezt
jak je to vidét na obr. 5.27.

Obr. 5.27 Ukazka vzajemné polohy fezti mezi sagitalni a koronalni rovinou
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Rezy sice nejsou kolmé na soufadny systém, ale vzajemné jsou rovnobézné a jednotlivé
vrstvy nejsou vzijemné posunuté, to zarucuje ndvaznost jednotlivych vrstev. Vzhledem
K tomu, Ze transversalni smér se pro diagnoézu kloubniho disku nepouziva a v koronalnim
sméru je velice obtizné i1 pro radiologa urcit tkan kloubniho disku, je segmentace omezena
pouze na sagitalni rovinu feza. Timto omezenim odpadé potieba registrace voxelt, které na
sebe navazuji v riznych smérech pro rizné roviny fezi a jejich pfizpisobeni V prostorovém
uspofadani, tak aby si odpovidaly. Jak je patrné z obr. 5.27, kde svétle modra barva
reprezentuje hrani¢ni fezy v sagitalni rovin¢ a tmavé modra barva urcuje polohu aktudlniho
fezu v sagitalni roving, vzajemna poloha rovin fezl je skutecné rovnobézna. Matematicky lze
dokazat rovnobéznost fezli, vzajemnou polohou jejich normalovych vektord. Oznacime-Ii Si
dva sousedni fezy jako roviny p a w potom jejich vzajemna poloha odpovidajici
rovnobéznému stavu nastava za podminky

pnY =0 (5.40)

a musi platit, ze jejich normalové vektory n, a n, v jednotkovém tvaru si museji odpovidat. V
DICOM souboru je pozice fezu ulozena ve tiech parametrech, které jsou ulozeny v souboru
pod stitky (v anglické technické dokumentaci oznacovany jako tag). Kazdy Stitek ma dva
identifikatory, pomoci kterych se dé konkrétni Stitek nalézt. Pro identifikaci polohy voxelu
V prostoru se pouzivaji tyto Stitky

- Image Position (Patient) (0020,0032) obsahuje tii ¢isla, které odpovidaji x,y,z pozici v
mm levého horniho voxelu daného fezu,

- Image Orientation (Patient) (0020,0037) obsahuje Sest ¢isel, kterymi lze definovat
vektor urceny cosinem uhlu levého horniho bodu vii€i osdm soufadného systému.
Jedna se tedy o normalovy vektor poloroviny fezu.

- Patient Position (0018, 5100) obsahuje zkratku slov uréujici polohu pacienta vici
deskriptoru tomografu. Zkratka se sklada ze dvou az ¢ty pismen, kde prvni dvé uréuji,
zda je pacient natoc¢en hlavou napted (HF-Head First), nebo nohama napied (FF- Feet
First) a dal$i jedno nebo dvé pismena urcuji polohu natoceni. U kloubniho disku je
zkratka HFS (Head First-Supine), coz znamena, Ze pacient je orientovan hlavou
napied a leZi na zadech.

Tteti Stitek urCujici pozici pacienta je dileZity pro ur€eni polohy pacienta vii¢i soufadnému
systému vychazejicimu z pozice LPS (Left, Posterior, Superior). Systém zaznamu pozice
voxelu je graficky znazornén na obr. 5.28. Z obrazu je patrné, ze pokud mame urcit zda jsou
jednotlivé fezy skutecné rovnobézné, je dulezitym parametrem Stitek Image Orientation, ktery
urCuje pozici poloroviny viuci pocatku soufadnic. Tab. 5.1 ukazuje hodnoty stitkt Image
Oriantation a Image Position pro prvni tii fezy. Z hodnot je patrné, Ze pro normalovy vektor
je pro vSechny fezy totozny, coz znamend, ze se jednd o rovnobézné, nebo totozné roviny.
Abychom vylou¢ili moznost, ze se jedna o totozné roviny, je nutné splnit podminku (5.40),
tedy, ze nemaji spolecny bod. Za ptedpokladu, Ze se jedna o rovnobézné, nebo totozné roviny,
postaci nalézt bod, ktery je prusecikem roviny s piimkou, ktera je na ni kolma. Jak je patrné
z obr. 5.27 soutadnice takového priseciku jsou ulozeny ve stitku Image Position. Jak je vidét
v tab. 5.1 soufadnice tohoto prase¢iku v riznych fezech se lisi, takze se skute¢né nejedna o
totozné roviny.
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Tab. 5.1: Hodnoty §titkii Dicom souboru pro jednotlivé fezy

Poiadi Image Position Image Orientation

fezu

1. -21.8625\-107.8150180.2448 -0.2097\0.975510.06502\0.02951\0.0727\-0.9969
2. -24.1104\-108.2914\80.1434 -0.2097\0.9755\0.06502\0.02951\0.0727\-0.9969
3. -26.3581\-108.7679\80.0422 -0.2097\0.9755\0.06502\0.02951\0.0727\-0.9969

Anterior
Right Superior
\ /
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Posterior
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Obr. 5.28: Princip ukladani pozice voxell pro jednotlivé fezy MRI

Nyni uz mame splnénu podminku pro tvorbu polygonalniho modelu. Pro jeho tvorbu je
standardem povazovana metoda Marching Cubes [75] Splnou tabulkou umoziujici
jednozna¢né urceni hrani¢nich pozic kostek. Jako vstupni data této metody se uzivaji bindrni
masky tkani ziskané segmentaci. Dals§i vyhodou vyuziti této metody je moznost porovnani
kvality vzniklych 3D modeli, protoze byla pro tyto ucely vytvofena a existuje uz velké
mnozstvi takto vytvofenych dat. Aplikovanim této metody na segmentovana data jsme ziskali
3D modely, jako je vidét napiiklad model kloubni hlavice na obr. 5.29.
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Obr. 5.29: 3D model pti zakladnim pouziti metody Marching Cubes

Protoze v 0se Z je obraz vyznamné podvzorkovany oproti osam X a y, dochazi k jevu, kdy
pfechody mezi jednotlivymi vrstvami nejsou plynulé, ale dochazi u nich ke skokovitému
nariistu hodnoty mezi jednotlivymi fezy. To samoziejmé plisobi velice neptirozené a zkresluje
to vysledny obraz. Hlavnim divodem je nerovnomérné rozliSeni obrazti mezi jednotlivymi
osami, kdy v osach x a y je vzorkovani vyss$i a v 0se zje vzorkovani nizsi a tim dochazi
k tomuto jevu. V pouzitém obraze mame rozliSeni v osach x a y rovno 2,133 pixelu na
milimetr, v 0se z je to 0,43 pixelu na mm, coZ je piiblizné 5x mensi rozliSeni. V1iv mensiho
rozliSeni je patrny hned prvnim okem, kdy je vidét, Ze samotny model je pfili§ tenky a
neodpovida skuteénosti. Spatna velikost v 0se z 3D modelu je zpiisobena tim, Ze vlastni
kostka je krychle, tedy, Ze se pocita s tim, ze se zpracovavaji data, kde mame totozné rozméry
ve vSech osach. Samoziejmé v dané ose z, 1ze obraz transformovat pfes afinni transformacni
matici, pomoci které 1ze rozméry modelu dorovnat. To vSak zplisobi pouze natazeni modelu a
nevyftesi to problém s nizkou vzdalenosti mezi snimky. Musime si uvédomit, ze ve skute¢nosti
existuje neurcitost mezi snimky, ktera muize byt pfi¢innou nepiesnosti 3D modelu. Tato
neurcitost je zplisobena neznalosti dat mezi jednotlivymi snimky a nelze ji tedy Uplné
odstranit. Mira neurcitosti mezi snimky je velmi zavisla na tvaru objektu. Jak je vidét na obr.
5.30, mezi dvéma navazujicimi fezy miiZze existovat vét§i mnozstvi feseni.

Q0 [|O

Obr. 5.30: Grafické vyjadieni neur€itosti mezi jednotlivymi fezy
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V naSem piipadé je mnozstvi neurcitosti mensi, protoZe ndvaznost snimkl je vysoce
pravdépodobna. Toho mizeme vyuzit a pro zvyseni rozliSeni v 0se z, kde se nabizi pouziti
kubické interpolace. Abychom vysli z tvaru objektu a co nejvice vyuzili jeho tvarovych
od 0° do 360°. Na téchto piimkach hledame hranice objektu pro jednotlivé fezy. Vypoctem
medidnu binarnich masek jednotlivych vrstev dostaneme vyslednou masku, kde je mozné
hranice objektti hledat. Je diilezité, aby to misto bylo pro vSechny vrstvy stejné, aby bylo
mozné nasledné¢ dopocitat pozici téchto hranic. Pro pfepocet mezilehlych masek a tim
navySeni rozliSeni v ose z, vychazime z nalezenych bodu, které piepocitdvame pomoci
kubické interpolace. Princip je znazornén na obr. 5.31. Zde je také mozné vidét, ze pro kazdy
uhel ¢ se pocita vzdalenost | pro jednotlivé fezy. Vznikne tak jednorozmérna fada délek,
kterou je mozné interpolovat pomoci kubické interpolace.

[lo, 11, ... 1n]

N

Obr. 5.31: Grafické vyjadieni principu interpolace v 0se Z

Pro zvyseni rozliSeni v 0se z s ohledem na tvarovou kontinuitu v této ose, byla pro vypocet
hrani¢nich bodl objektid v mezilehlych snimcich pouZita metoda kubické interpolace. Tato
metoda vychdzi z polynomu tietiho stupné a jeho derivace. Tvar vzorce polynomu tfetiho
stupné, ze kterého vychazi kubicka interpolace [76] je

f(x) =ax®+bx*+cx+d (5.41)
a jeho derivace je
f(x) = 3ax? + 2bx + c. (5.42)

2%

Hodnoty polynomu a jeho prvni derivace pii X =0 a x =1 jsou
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f0)=d (5.43)

fA)=a+b+c+d (5.44)
f(0)=c (5.45)
f(1)=3a+2b+c. (5.46)

Tyto rovnice se daji piepocitat do tvaru potfebného pro ziskani polynomu

a=2f(0)—-2f(1)+f(0)+f'(1) (5.47)
b=-3f(0)+3f(1) - 2f(0) - f'(1) (5.48)
c=f1'(0) (5.49)

d = £(0) (5.50)

Takto se da spoditat kubicka interpolace v oblasti mezi body x = 0 a X = 1. Obdobn¢ 1ze
interpolaci rozsifit pro vice bodi. V piipadé pocitani celého rozsahu osy z, byla pouzita
Catmull-Rom splajn ktivka popsana ve zdroji [77], odvozena od popsané kubické interpolace.
Tato splajn kiivka je nejcastéji spojovana se sledovanim pohybu mezi snimky, pfi
videosekvencich. Jeji vyhoda spociva ve vyuziti po€atecnich podminek ziskanych z prvni
derivace ptredchozi kiivky a tim pfizpisobeni nésledujici kiivky tak, aby plynule navazovala.
To znamend, ze pro vétSi pocet bodl Ize dopocitat spline kiivku tak, Ze plynule navazuje
v celém rozsahu a tim se zpfesni odhad tvaru 3D modelu. Ukéazka rozdilu mezi pouzitim
kubické spline kiivky, linearni interpolace a metody nejbliz§iho souseda je vidét na obr. 5.32.

Interpolace v ose z pro ¢=0
8,5
7,5
6,5 \
= 35 ] \ nejblizsi soused
4,5 kubicky spline
linedrni interpolace

3,5 N———
2,5 T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30

poradi interpolovanych fezt

Obr. 5.32: Porovnani interpolacnich metod pro jednotlivé fezy
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Prestoze naméfenym datim nejvice odpovida vysledek metody nejblizs§i soused,
realnému usporadani tkané je znacn¢ vzdaleny. Nejvice realnému vykresleni skutecného tvaru
tkanég je vysledek ziskany metodou kubické spline kiivky.

Obr. 5.33: Model kloubni hlavice pifi pouziti interpolovanych fezi metodou kubickych
splajnu

Na obr. 5.33 muzete vidét 3D model vytvofeny metodou Marching Cubes, kde bylo
vyuzito interpolovanych fezii, tak aby bylo vyrovnano rozliSeni v 0se zsosami X a .
Vytvoteny model méa vysoké rozliSeni polygont, coz je vidét na draitovém modelu. ProtoZe
spousta navazujicich polygonii ma stejny smérovy vektor jako jeho sousedé, lze provést
bezeztratovou decimaci polygond. Pivodni model na obr. 5.33 je slozen z 5128 polygonti.
Velikost rozmisténi a tvar polygont je vidét z dratového modelu. Pfi pouziti decimace tak,
abychom zachovali plivodni tvar objektu, lze snizit pocet polygonii na hodnotu odpovidajici
2570 polygoniim. To znamend, ze vyslednd komprese polygont €ini 50%, pfi minimalni
zméné tvarovych vlastnosti. To Ze pii 50% decimaci dochédzi jen k malym a nevyznamnym
zménam je vidét i na naméfenych datech na obr. 6.21.

Obr. 5.34: Model kloubni hlavice po decimaci polygonalni sité o 50%
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S decimaci je mozné jit az na 35% pivodni polygonélni sit€ s tim, Ze zde uZz existuji
oblasti, které budou decimaci zna¢né zkresleny. VétSinou se vSak jednd o nevyznamné Casti,
které neovlivni celkové informace o tvaru objektu. Po provedeni decimace je mozné provést
vyhlazeni modelu, zde se vyuzilo metody LaplaciantHC popsané ve zdroji [78], ktera
omezuje snizovani objemu modelu u metody Laplacian. Vysledek je vidét na obr. 5.35.
Metoda Laplacian+HC pracuje V interacich, kdy je v kazdé iteraci provedena operace
vyhlazeni pracujici na principu hledani novych hrani¢nich bodi sousedicich polygont. Cim
vice je provedeno iteraci, tim vice se hrany zaobluji a v nekone¢nu by se limitn¢ blizili kouli.
To samoziejmé opét ovliviiuje tvarové vlastnosti objektu a je nutné omezit pocet iteraci na
nutnou uroven. Na obr. 535 je vidét model vyhlazeny pomoci 5 iteraci metody
Laplacian+HC.

N

Obr. 5.35: Vyhlazeny model kloubni hlavice pomoci metody Lapalcian+HC

Aby bylo mozné ur¢it miru zkresleni, a tim i pocet iteraci pfipadné miru decimace, je nutné
stanovit objektivni metodu pro posuzovani tvarovych zmén objektu. K tomuto ucelu byla
pouzita Hasdorffova vzdalenost, ktera je blize popsana v kapitole 6.7. Pravé z hlediska
zachovani vlastnosti jsou biomedicinské data velice citlivad. Zavedenim této techniky miZeme
velice dobfe volit miru, sjakou jsou tvarové vlastnosti modelu meénény. Tato technika
vyuZivajici méfeni rozdilu mezi pivodnim modelem a jeho vyhlazenou, nebo decimovanou
verzi je velice dilleZita a zavadi ndm novou metodiku pro objektivni posouzeni téchto zmén.

Tak jak byly popsany techniky na tvorbu 3D modelu kloubni hlavice jsou tyto techniky
vyuzity i na tvorbu 3D modelu disku a to tak, aby byla zachovdna vz4jemnd pozice téchto
objekti.

78



6 Vysledky dizertacni prace

6.1 Vstupni data

Algoritmy popsané v piedchozi kapitole byly vyvijeny na dvou typech dat. Pro méteni
bylo vyuzito NMR zafizeni znacky Philips s typovym oznacenim 9A12197 s indukci
magnetického pole o velikosti 1,5 T. Hlavni rozdil mezi pouzitymi typy sekvenci spoc¢iva ve
vyuziti mikroskopické civky, ktera umoziuje piiblizeni oblasti Celistniho kloubu bez ztraty
odstupu od signalu. Diky pouziti mikroskopické civky se zvétsi rozliSeni obrazu v osach x a y,
coz umoziuje presn¢js$i rozliSeni jednotlivych tkani celistniho kloubu. Parametry NMR
zatizeni s pouzitymi typy civek je vidét v tab. 6.1.

Tab. 6.1: Parametry NMR

Parametry Bez mikroskopické civky S mikroskopickou civkou
Indukce magnetického pole 15T 15T

Velikost viditelné oblasti v mm 150x150 70x70

Typ civky C3 Micro-47

Prvni typ sekvence byla W-TSE PD, bez pouziti mikroskopické civky. Tato sekvence
snima téméf celou oblast hlavy o rozmérech 150x150mm. Tato sekvence ma nizsi rozliSeni a
nizsi odstup signdlu od Sumu. NiZ8i rozliSeni zplisobuje vice problému pfi segmentaci. Druhy
typ sekvence ma stejné parametry, tedy jednd se opét o W-TSE PD sekvenci, avSak je zde
pouzita mikroskopické civka Micro-47. Porovnani parametrii jednotlivych sekvenci je vidét
v tab. 6.2.

Tab. 6.2: Porovnani parametrd sekvenci

Mikroskopicka Rozliseni Pixel/mm Typ sekvence Siika fezu
civka (pixel) (mm)
Ne 320x320 2,13x2,13 PDW-TSE 2
Ano 640x640 9,14x9,14 PDW-TSE 2

Kdyz si uvédomime, ze pouzitim civky se zlepsi rozliSeni pouze v osach x a y, ale v ose
Z zUstane stejné, je zjevné, Ze budeme muset dopocitat v ose z vétsi pocet fezl,, abychom
dosahli stejného rozliseni jako je tomu u 0s x a y. To znamena, Ze pouzitim civky sice
zlepsime rozliSeni v osach X a y, ale o to vice se ndm v 0Se z na vysledném 3D modelu
projevi Sum a chyby segmentace. Piiklady fezu obou sekvenci jsou vidét na obr. 6.1.
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Obr. 6.1: Porovnani MR fezu bez pouziti mikroskopické civky (vlevo) a s pouzitim
mikroskopické civky (vpravo)

6.2 Filtrace dat

Pro odstranéni Sumu ze vstupnich dat bylo vyuzito filtrace za pomoci vinkové
transformace, jejiz princip a vlastnosti jsou popsany Vv kapitole 3.2. Jedna se nejmoderné;si
techniku filtrace Sumu vyuZivanou pro obrazy magnetické rezonance, jak lze vycist z
[46],[47],[48] a [49]. Protoze v praci [46] jsou pouzita podobna data, bylo mozné vyuzit
pouzité techniky pro filtraci a bylo tedy mozné vyuzit poznatkli o pouzitych typech
matefskych vinek (Haar, Daubechies, Coiflet), hloubky dekompozice a typu prahovani
waveletovy filtrace (mé&kké, hybridni a tvrdé). Pro vyhodnoceni kvality filtrace jsme vyuzili
parametry kontrast, SNR a variace popsané v kapitole 3.2. Naméiené vysledky filtrace jsou
vidét v tab. 6.3, kde jsou vyznaceny i nejvyssi dosazené hodnoty pro zvolené parametry.
Nejdulezitéjsim parametrem je SNR, urcujici odstranéni Sumu a zlepSeni homogenity tkani.
SNR nejlépe vychazi pro Haarovu vinku pro mékké prahovani, coz koresponduje i s vysledky
popsanymi V [46] a zaroven pro tuto vinku vychazi i nejvys$si hodnota variace. Z pohledu
kontrastu, ktery byl méfen v oblasti hrany kloubni hlavice, nejlépe vychazi Coiflet vinka a to
pti pouziti prahu v hybridnim rezimu. Protoze hlavnim cilem filtrace bylo sniZzeni Sumu
V obraze, ktery nejvice ovliviiuje segmentacni metody, jako nejlepSi feSeni se jevi filtr
s Haarovou matefskou vinkou a mékkym prahovanim v globalnim reZimu. Experimetalné
byla zvolena hloubka dekompozice 4. Pro odhad prahu byla zvolena metoda univerzalni
prahové hodnoty definované podle vztahu (3.25), ktera mé¢la v [46] nejlepsi vysledky. Tato
technika stanoveni prahu byla otestovana pro rezimy:

Globalni — Pro vSechny detailni koeficienty je vypocten jeden prah.

Lokalni — Pro kazdou skupinu detailnich koeficientll je stanoven prah a kazda tato
skupina je prahovana samostatng.
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Tab. 6.3: Vysledky SNR pro vybrané parametry waveletové filtrace

vl nk;/ryp prah Jyp prahc-)rvyér;i SNR[dB] Kontrast Variace
Mekké 24,14 0,53 0,61
Lokalni Hybridni 23,18 0,56 0,84
Tvrdé 22,12 0,58 1,23
Haar
Mekké 24,23 0,53 0,60
Globalni Hybridni 23,28 0,56 0,82
Tvrdé 22,16 0,58 1,22
M¢ekké 23,51 0,54 0,53
Lokalni Hybridni 22,43 0,56 0,76
Daubechy Tvrdé 21,58 0,58 1,03
(2. fadu) Mekké 23,60 0,54 0,51
Globalni Hybridni 22,51 0,56 0,75
Tvrdé 21,59 0,58 1,02
Mekké 22,22 0,62 0,70
Lokalni Hybridni 21,58 0,64 0,88
Coiflet Tvrdé 21,38 0,63 0,97
(4. fadu) Mekké 22,26 0,62 0,69
Globalni Hybridni 21,60 0,64 0,88
Tvrdé 21,38 0,63 0,97

Na obr. 6.2 je vidét graf porovnani SNR pro rizné vinky a rizné typy prahovani. Jak je
vidét nejvyssi SNR zde ma Haarova matefska vinka, ktera dosahuje hodnoty 24,23dB. Na
dal$im obréazku je vidét detail kloubni hlavice pfed a po filtraci. MiZeme zde vidét, Ze tkan
kloubni hlavice vykazuje vice homogenni charakter, jak se da od této tkan¢ ocekévat. Diky
waveletové filtraci je moZné odstranit Sum ze segmentované oblasti a zaroven zachovat jeji
statistické a tvarové vlastnosti. Hlavné pii segmentaci kloubniho disku je diilezité odstranit
pouze Sum a zachovat charakteristické statistické vlastnosti, které tuto tkan odliSuji od okoli.
Vysledek vinkové filtrace je vidét na obr. 6.3.
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Obr. 6.2:Srovnani SNR podle pouzitych matetskych vinek a typt prahovani

Obr. 6.3: Detail kloubni hlavice pfed a po filtraci za pomoci vInkové transformace
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6.3 Rucéni segmentace

Jako vstupni data byly pouzity snimky lidi riznych v€kovych skupin a riizného pohlavi.
Vzhledem ke skuteCnosti, ze bézné se segmentace tkani celistniho kloubu neprovadi,
neexistuji tedy zadné vefejné i neveiejné databaze s touto tkani. Pouzité vstupni data tak byla
ziskéna od pacientl radiologického oddéleni Fakultni nemocnice Bohunice Brno. Aby bylo
mozné objektivné zhodnotit vysledky metody, je nutné je porovnat s co nejpresnéjsi moznou
segmentaci. Nejpfesnéjsi segmentaci je rucni oznaceni od odborniki z oboru radiologie.
Bohuzel s ru¢ni segmentaci jsou spojena urcita uskali. V prvni fadé se nejednd o béznou
¢innost radiologl u tohoto typu tkdné. Bézna Cinnost radiologli u ¢elistniho kloubu spociva
v urceni diagnézy na zadklad¢ rozboru 2D fezii z obrazi MRI, pomoci které¢ se nasledné
nasazuje 1éCba, at’ uz neinvazivni, nebo invazivni. To samoziejmé vede k tomu, ze oznacovani
musi 1ékati délat nad ramec jejich bézné ¢innosti, ktera je navic velice Casoveé naroc¢na. I pres
velkou ochotu 1¢kait, nelze v kratké casové dobé ziskat velké mnozstvi dat, pokud se nebude
provadét néjakd dlouhodoba studie celistniho kloubu, spocivajici v oznacovani této tkané.
Musime si uvédomit, ze u kazdého pacienta se jedna o data, kde je nutné projit a oznacit dva
objekty ve 20 fezech. Bohuzel pfi oznacovani takto velkého mnoZzstvi dat dochézi k tinavé,
ktera zptisobuje nepiesnosti v segmentaci. Abychom predesli témto nepiesnostem, byly data
ruén¢ segmentovana celkové trikrat, kdy jednotlivd data pacienti byla odbornikiim
predkladdna v ndhodném potadi. To zarucovalo, Ze stejna data nebyla segmentovana ve
stejném psychickém rozpolozeni odbornika zplisobeném unavou. Velkym problémem byl i
nedostatek pacientli méfenych pomoci mikroskopické civky. Jak je vidét na vstupnich datech
zobrazenych na obr. 6.1, tak data bez mikroskopické civky maji tak malé rozliseni, Ze vyznam
3D modelt z takovychto dat je pfili§ maly, na to aby byl pro radiology piinosem. To je
hlavnim divodem, pro¢ se tato prace také zabyvala daty ziskanymi pomoci mikroskopické
civky. BohuZel spolupracujici pracovisté¢ doposud nevlastni mikroskopickou civku pro méfeni
celistniho kloubu a pro experimentalni Gcely ji mél zaptijcenu jen po kratkou dobu. Navic
NMR tomograf nemohl byt pouzit pouze pro ucely méteni cCelistniho kloubu, kdyz cekaci
doba pro pacienta je v fadu mésict a tak bylo ziskano jen omezené mnozstvi vstupnich dat.
Konkrétné se jednalo o 10 pacientl. Pokud je pfevedeme na pocet obrazi, ziskali jsme
databazi 200 obrazt se zaznamy Celistniho kloubu. Vezmeme-li v potaz nutny pocet ru¢nich
segmentaci na téchto datech, které museli radiologové provést pro 2 objekty a 3 nezavislé
segmentace, jednalo se o projiti a segmentaci v 1200 fezech. Pokud se brala dana ¢innost
zodpovédné, tak doba potiebna pro segmentaci v jednom fezu zabrala v priméru 2-3 minuty,
coz Cini celkové 40-60h, stravenych nad ru¢ni segmentaci 10 pacientd. V pfipad¢, Ze by
vytvateni 3D modell bylo provadéno na zdkladé rucni segmentace, bylo by vysoce
neefektivni z hlediska vyuziti lidskych zdrojl, coZ je jedna z hlavnich motivaci této prace.
Bohuzel tento neumérny ¢as ru¢ni segmentace, skutecnost, ze se nejednalo o béznou ¢innost
radiologli v ramci jejich prace a kratkodobé zapijceni mikroskopické civky neumoznilo
vytvorfit dostatecné velkou databézi, aby bylo mozné pouzit metody zalozené na strojovém
uceni. Tato prace se tedy zamé&fuje na metody segmentace, které nejsou zaloZeny na strojovém
uceni a zaroven by umoznily urychlit praci pii vytvareni 3D modela ¢elistniho kloubu. Pokud
by se popsané algoritmy jednou staly soucasti softwaru pro diagndézu nemoci celistniho
kloubu, mohly by umoznit vytvofit vétsi databazi, kde by bylo mozné metody zalozené na
strojovém uceni pouZit a zptesnit tak vysledky, které jsou dale popsany v této kapitole.

Jak jiz bylo feceno, jako standard pro objektivni srovnani metody byla pouzita ru¢ni
segmentace, kterd na stejném obraze byla provadéna celkem tfikrat. To znamena, ze
z kazdého fezu ziskame tfi bindrni masky, které by za idedlni situace mély byt identické.
Bohuzel identické nejsou. Je to do velké miry zptisobeno tim, ze kazdy fez je feSen jako suma
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informaci k nasledujicimu fezu. Mame-li tedy fez tloustky 1mm, tak vysledny obraz fezu
magnetické rezonance je primér dat v daném fezu. To do zna¢né miry zptsobuje, Ze objekt,
ktery ruéné segmentujeme, nema pevné ohraniceni, ale sklada se z pfechodové oblast mezi
tkanémi. Bohuzel nasledné¢ tedy neni mozné urcit pfesnou hranici objektu a dochézi
k odlisnym ruénim segmentacim totozného objektu. Lze vsak z toho vyvodit ur€ité statistické
vlastnosti, které poslouzi pro objektivni zhodnoceni vlastnosti navrzeného algoritmu. Na obr.
6.4 je vidét neostra hranice objektu, ktera se postupné propojuje s okolni tkani.

Obr. 6.4: Ukazka kondylu s neostrou hranici

Pii ruéni segmentaci tkand se jedna o vytvafeni Jordanovy kfivky v prostoru R%
Jordanova kiivka je jednoducha uzaviena rektifikovatelna kiivka. Abychom ji mohli definovat
na diskrétnim prostoru, kterym obraz je, musime nejprve definovat relaci ptilehlosti. Pokud
budeme mit body X,y € M, potom relace R na mnoziné¢ M se nazyva pfilehlost, za podminky,
ze R je ireflexivni a symetrickd. Muzeme tedy fict, ze body x a y jsou pftilehlé, pokud bude
platit XRy. Jednoduchou kiivku Ize potom definovat jako kone¢nou posloupnost rtiznych bodt
Po, P1, -..Pn € M, za podminky, Ze pro kazdou p;j, pro i z intervalu<l,n-1> Ize nalézt pravé dva
prilehlé body pi.1, pi+1. Pokud pro pj rozsifime interval na tvar <0,n> miZeme fici, Ze se jedna
o jednoduchou uzavienou kiivku. Jordanova kiivka nam tedy rozdéli mnozinu M na
podmnoziny A a B tak, Ze musi platit

AUB=M, (6.1)

ANnB=0, (6.2)
kde odmnozina A je tzv. Jordanova oblast a vymezuje nam tu ¢ast obrazu, kde se nachazi
segmentovana tkan. V obraze je potom Jordanova oblast oznacena logickou 1 a vnéj$i oblast
kiivky reprezentovand podmnozinou B logickou 0. Vznikne tak bindrni obraz s vyznacenou

oblasti segmentované tkané. ProtoZe pro jednu tkan v jednom fezu jsme rucni segmentaci
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ziskali tf1 odlisné binarni masky, potom za spravné segmentovanou tkan mtizeme povazovat
bindrni obraz vznikly jako primér téchto tfi ru¢nich segmentaci. Primér bindrni masky je

A%

0°- 360°. Lze to popsat rovnici

— (Z;cl=0 l(,on) (63)

Ly P

vvvvvvvv

kde ¢ je thel natoCeni od tézisté a | je vzdalenost t€zisté od hrany binarni masky v thlu ¢.
Na obr. 6.5 muzete vidét binarni masky téi ru¢nich segmentaci totozného objektu a jejich
prumérny obraz.

Obr. 6.5: Ukazka tfi masek ru¢nich segmentaci a vpravo dole maska jejich primeéru

Jak je na obrazcich vidét, opravdu se rucni segmentace mirné lisi. Vysledny primérny
obraz zachycuje tvarové vlastnosti vSech tii segmentaci, jak je vidét napiiklad v horni ¢asti
objektu, kde je zachycen vycnélek, ktery obsahuji pouze dve ze tfi rucnich segmentaci.

6.4 Objektivni vyhodnoceni segmentace

ProtoZe se jednd o trojrozmérna data uloZena ve voxelové reprezentaci, zvolili jsme pro
porovnavani Sgrensen—Dice koeficient popsany v [79]. Tento koeficient byl zvolen na zakladé
¢lankl z oblasti volumometrie mozku, ktery pouziva podobny typ dat pro méfeni objemu
mozku a na zaklad¢ Serensen—Dice koeficientu porovnava téinnost pouzitych metod, jak je
popsano v [80]. Jedna se tedy o obecné uznavany koeficient pro porovnavani vicerozmérnych
segmentaci. Serensen—Dice koeficient vychazi z rovnice:



2C _ 2|AnB|
A+B  |A|+|B|’

QS = (6.4)

kde A a B jsou v nasem piipadé oblasti oznacené jako tkan pro testovaci a testovany
trojrozmérny bindrni obraz. QS miize nabyvat hodnot v rozmezi od 0 do 1, kdy hodnota 1
znaci absolutni shodu. Serensen—Dice koeficient v podstaté urcuje procentudlni shodu mezi
dvéma objekty. Pokud téchto objektlii mame vice, miizeme vypocitat primeérnou hodnotu a
smérodatnou odchylku.

Aby bylo mozné urcit nakolik je ru¢ni segmentace piesna, byly porovnany jednotlivé
ruéni segmentace s jejich primérem, ktery je povazovan za nejptesnéj$i mozny vysledek.
Hodnota pfesnosti ru¢niho oznacovani lze spocitat pomoci rovnice

E[0S] = f 0 dP, (6.5)
QO

a smérodatnou odchylku od této hodnoty Ize definovat jako

o = \JE[QS?] — (E[QS])2. (6.6)

Vysledek ruéni segmentace pro kondyl lze pomoci rovnic (6.5) a (6.6) urcit jako
0,93059842 + 0,02025517. Lze tedy fici, Ze ruéni segmentace kondylu dosahuje pfiblizné
93% ucinnosti s odchylkou ptiblizné 2%. Kloubni disk ma mnohem mensi kontrast s okolim
rozméry, nez kondyl, proto se statisticky vice projevi kazda nepfesnost. Pro ru¢ni segmentaci
disku vychazeji hodnoty QS = 0,826126 + 0,01956. To znamena, Zze piesnost rucni
segmentace dosahuje piiblizné 83% Uspésnosti.

6.5 Vysledky souc¢asnych metod a vyhodnoceni segmentace kloubni hlavice

Jak jiz bylo nékolikrat zddraznéno, z hlediska malého mnozstvi dat neni mozné pouzit
algoritmy strojového uceni. Musime se tedy zaméfit na algoritmy, které nejsou zaloZeny na
statistickych modelech ziskanych z vlastnosti ziskanych od uditele. Ze zdroju jako je [81],
ktery se jako jeden z mala zaméfuje na segmentaci v oblasti Celistniho kloubu se vstupnimi
daty z MRI je pouzita metoda zalozena na level-set funkci. Tato metoda byla poprvé
publikovana americkymi matematiky Stanleyem Osherem a Jamesem Sethianem v [82].
Metoda se do dnesnich dnit mnohokrat modifikovala a byla pouZita pro segmentaci prevazné
Vv oblasti biomedicinskych dat véetné MRI, jak je popsano napiiklad v [81], [83] a [84].
Algoritmus pouzity pro otestovani G¢innosti této metody vychazi z implementace popsané v
[83], a Ize ji oznalit jako relevantni reprezentace dosavadniho stavu veédy v oblasti
segmentace biomedicinskych dat pomoci level-set funkce. Implementace algoritmu vychazi
z parcialni diferencidlni rovnice
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() = ATg(D) (W F [VP| + WL E VD)), (6.7)

kde

1
1+(VI*+g)-2’

g = (6.8)

kde VI*znaci rozdily s obrazem rozmazanym pomoci gaussovského rozostieni. A AT lze
definovat pomoci rovnice

Y p—— 69)

Protoze se jedna o iteracni algoritmus, znaci i aktualni iteraci. Ve vzorci (6.7) mame tyto
veli¢iny:

o W, - Adveké¢ni vaha
e [, —Advekeni sila
e W, — Vaha zakiiveni

e .- Sila zakfiveni

Advekeni sila a vaha ur€uji ty vlastnosti kiivky, které se vztahuji k pfitahovani k hrané
objektu. Vaha a sila zakfiveni maji souvislost s tvarovymi deformacemi kiivky v zavislosti na
hran¢ objektu v obraze. Protoze se jednd pouze o algoritmus, se kterym je navrZeny
algoritmus srovnavan, je jeho popis pouze obecny, podrobnéjsi informace 1ze nalézt v [83].
Jak je v [83] podrobné popsano, tak W, a F; se daji vyjadiit Advekénim koeficientem a
podobné W, a F¢ se daji vyjadrit pomoci koeficientu zakiiveni. Pro testovani algoritmu bylo
vyuzito jeho implementace v prostiedi Imagel, kterd vychazi z vySe popsanych rovnic a
roz§ifuje jeho vlastnosti o dal§i parametry, jakymi jsou koeficient rozpinani, koeficient
zakfiveni, advekéni koeficient, koeficient rozptylu jasu a kriterium konvergence. Jak je vidét
jedna se o celkem pé&t parametri, které jednak ovliviiuji rychlost segmentace a ddle do znacné
miry i vysledek segmentace. NejdulezitéjSim parametrem je kritérium konvergence, které
udava, kdy dojde k zastaveni iteracnich cykli. Aby bylo mozné urcit nejlepsi mozné feseni,
které¢ lze pomoci segmenta¢niho algoritmu pomoci level set funkci dosdhnout je nutné
validovat hodnoty jednotlivych parametrii, dokud nedoséhneme globalniho maxima. Prave
ptili§ mnoho parametrti, které je nutné nastavit tak, aby algoritmus spravné pracoval, patii
mezi velké nevyhody této metody. Vzhledem k tomu, Ze vysledek je ovlivnén péti parametry,
je nutné hledat globalni maximum v péti-dimenzionalnim prostoru. Navic hranice parametri
nejsou pevné stanoveny, vétSinou vSak funkce limitn€ konverguje z jedné i druhé strany
hodnot¢, kterd souvisi s rozméry obrazu, kdy maximalnég je oznacen cely obraz a minimaln¢ je
oznacena pouze inicializa¢ni funkce. Pro nalezeni globdlniho maxima se nabizeji metody
optimalizace zalozené na evoluénich algoritmech. Tyto metody vSak nezarucuji nejlepsi
feSeni, tedy nalezeni globdlniho maxima, ale miiZze se jednat o jeho blizké okoli, nebo né&jaké
lokalni maximum. Jedinym jistym feSenim je tedy validace hodnot vSech funkeci. Pokud vSak
vezmeme V Uvahu, ze se jednd o pét parametri ve velkém rozsahu hodnot, dostdvame se
potfebnym vypocetnim ¢asem na stovky let. Nastésti z principu jednotlivych parametra
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popsaného v [83], 1ze urcit Gzky rozsah hodnot, ve kterém se s vysokou pravdépodobnosti
globalni maximum nachazi. Dalsi pozitivni vlastnosti je nepiima zavislost Ctyt parametrd. Do
tohoto vyCtu nepatii kriterium konvergence, které naopak zavisi na ostatnich ctyfech
parametrech. Je tedy nutné vzdy nalézt optimum vztazené ke kriteriu konvergence.

V prvni fazi se jednalo o segmentaci kondylu, kde jako prvni parametr jsme validovali
koeficient rozpinani. Na

obr. 6.6 je vidét graf funkce pii validaci parametru rozpinani. Jak je vidét, tak hodnota
koeficientu se neméni v celém méfeném rozsahu, tento parametr ovliviiuje pouze Cas potiebny
pro segmentaci, urcuje totiz rychlost rozpinani kiivky.
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Koeficient rozpinani[-]

Obr. 6.6: Zavislost Serensen—Dice koeficientu na koeficientu rozpinani pro méteny
kondyl

Druhym parametrem byl koeficient zakfiveni, ktery udava vlastnost kiivky ménit sviij
tvar. Jak je vidét na obr. 6.7, tak parametr zakiiveni dosahuje maxima hodnoty Segrensen—Dice
koeficientu pfi hodnoté 2,6. Jak je vidét od hodnoty 0.5 do této hodnoty ma graf vyssi strmost,
nez je tomu od hodnoty 2,6 dale, kde pozvolna klesa.
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Obr. 6.7: Zavislost Serensen—Dice koeficientu na koeficientu zaktiveni pro méteny kondyl
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Obr. 6.8: Zavislost Serensen—Dice koeficientu na koeficientu zaktiveni pro méteny kondyl

Obdobné je nalezeno maximum i u posledniho parametru, jak je vidét na nésledujicim
grafu, kde je koeficient rozptylu jasu 1 pro néj bylo nalezeno maximum a to v hodnoté 45.
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0,4
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Obr. 6.9: Graf validace hodnoty koeficientu rozptylu jasu pro kondyl

Jak je vidét z obr. 6.6 az obr. 6.9, Ze rozsah byl zvolen spravné a ze v daném rozsahu
vzdy existuje maximum Serensen—Dice koeficientu. Hodnoty ziskanych parametrd pro
segmentaci kondylu jsou vidét v tab. 6.4.
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Tab. 6.4: Parametry pro segmentaci kondylu metodou s LevelSet funkci

Parametr Hodnota
koeficient zakfiveni 2,6
advekéni koeficient 39

koeficient rozptylu jasu 45
koeficient rozpinani 2
kriterium konvergence 0,0001

Jako posledni je hledana hodnota pro kriterium konvergence. Pokud zndme hodnoty
ostatnich parametrli, potom je mozné nalézt toto kritérium podobnym zplisobem, jakym jsme
nalezli ostatni parametry a to validaci hodnot ve zvoleném rozsahu. Na obr. 6.10 je vidét graf
funkce. Na rozdil od jednotlivych parametri, je vidét, Ze konvergence je od leva rovnomérna
a pokles uc¢innosti algoritmu nastavd az od hodnoty 0,0001. To je pievazné¢ dano tim, zZe
algoritmus konverguje okolo této hodnoty a niz§ich hodnot nedosahne. Vysledna segmentace
je zastavena po urCitém poctu iteraci, kdy konvergence neméni svoji hodnotu. Hodnota
kriteria konvergence je tedy nastavena na krajni hodnotu 0,0001.
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Obr. 6.10: Zavislost Serensen—Dice koeficientu na kritériu konvergence u segmentace
kondylu.

Na obr. 6.11 je vidét prabéh konvergence pii segmentaci pomoci level set funkce. Jak je

vidét zezacatku hodnota konvergence kolisa a od iterace 3500 postupné klesa, dokud
neptekro¢i hodnotu 0,0001. Itera¢ni krok level set funkce dt je 0,0164.
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Obr. 6.11: Pribéh konvergence ke stanovenému kritériu algoritmu Level Set S nalezenymi
parametry pro kondyl

Jak je patrné ze vSech grafii, které postupné zobrazuji validaci jednotlivych parametrii
algoritmu, zaloZeném na level set funkci, maximalni hodnota QS, které tento algoritmus
dosahuje pro segmentaci kondylu je 78,5% =+ 8,4%.

Pfi pouziti algoritmu popsaného v kapitole 5.1, ktery vyuziva modifikovanou metodu
rozvodi, bylo dosazeno QS = 87,7% + 3,8%. V tab. 6.5 je porovnani v§ech popsanych metod,
vcetné rucni segmentace pro segmentaci kondylu.

Tab. 6.5: Tabulka Serensen—Dice koeficientu pro kondyl

Metoda QS
Ruéni segmentace 93,0% £ 2,0%
Level set 78,5% * 8,4%
Vlastni algoritmus zaloZeny na rozvodi 87,7% £ 3,8%

Novy algoritmus zalozeny na metod¢ rozvodi dosahuje QS = 87,7%. Vezmeme-li v potaz,
ze rucni segmentace z hlediska statistiky dosahuje pouze QS=93%, potom je to velice dobry
vysledek a to i z pohledu porovnani s metodou Level set, u které byla provedena validace
parametrt, tak aby mohlo byt dosazeno nejlepsiho mozného vysledku. Na obr. 6.12 je vidét
porovnani vysledkii pouzitych druhli segmentace zobrazenych pomoci Jordanovy kiivky. Na
uvedenych ktivkach je vidét, ze jsou si velice podobné a 1isi se pouze v detailech. Neptesnosti
segmentace se projevi praveé v oblastech, kde dochazi k neostrému pifechodu jaky je vidét na
obr. 6.4.
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Obr. 6.12: Ukazka vysledkd segmentace (zelena-ruéni segmentace, Cervena — vlastni
algoritmus, modra — level set funkce)

Metoda Level set by mohla dosahnout lepsich vysledkii, kdyby méla pro kazdy obraz
samostatné nastaveny parametry. Automatickym nastavenim parametri metody Level set na
zaklad¢ vlastnosti aktudlniho obrazu se da ziskat velice dobrych vysledkt, které by mohli
pfed¢it 1 nové navrZzenou metodu. AvSak princip, ktery byl zde pouZit pro nastaveni
parametrl, vyzaduje aktivni oznaceni od odbornikii, coz naprosto potlacuje smysl nasledného
pouziti této metody. Navic je tento princip opravdu velice ¢asové narocny. Statisticky se
parametry pro jednoho pacienta pocitaji fadoveé kolem patnacti hodin. Nabizi tedy feSeni, kdy
se obrazy rozdé€li do skupin podle jejich statistickych vlastnosti, kdy se pro kazdou skupinu
naleznou nejlepsi parametry level set funkce a tim se dosdhne lepSich vlastnosti. Toto feSeni
vSak opét vyzaduje velké mnozstvi dat, tak aby bylo mozné vytvofit dostatecny pocet
reprezentativnich prvki v kazdé skupin€. Diky tomu by bylo mozné odstranit chyby, jejiz
ptiklad je vidét na obr. 6.13, kdy doslo k dosazeni konvergence na hrané, ktera je zpisobena
Sumem a neni hranici objektu.
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Obr. 6.13: Ukazka rozdilu mezi ru¢ni segmentaci(zelend) a level-set funkci(modra) u kondylu

6.6 Vyhodnoceni segmentace kloubniho disku

Kondyl je tvrdou tkani, ktera ma odlisné vlastnosti oproti mekké tkani v jeho nejbliz§im
okoli. To odpovida kontrastu, ktery kondyl oddé€luje od okolni tkané. U kloubniho disku je
disk mensi tkani, jak kondyl, tim se kazdy Spatné¢ identifikovany voxel v koeficientu QS vice
projevi. Algoritmus navrzeny v této praci se snazi tento neblahy vliv minimalizovat. Na
obrazku je vidét ruéni segmentace od radiologa, ktery oznacil pomoci Jordanovy kiivky
oblast, kde se nachazi kloubni disk. Je vidét, ze kloubni disk ma skute¢né vlastnosti blizké
okolni tkéni a jeho jasové hodnoty v obraze se od okoli pfili§ nelisi, to zptsobuje velké
problémy nejen pii automatickych, ale i u ruénich segmentaci.

Obr. 6.14: Ukazka piavodniho obrazu a ruéné oznacené oblasti kloubniho disku

93



Stejné jako u kondylu bude navrzena metoda porovnana s metodou algoritmu Level Set.
Protoze se jednd o odlisny typ tkadn€ s jinymi jasovymi vlastnostmi oproti kondylu, je nutné
opét nalézt optimalni parametry metody zaloZené na level-set. Hledani optimalnich parametra
probihd stejné¢ jako u kondylu, tedy validaci jednotlivych parametrd. Vysledek hledani
parametrt pro kloubni disk za pomoci Level Set funkce je v tab. 6.6.

Tab. 6.6: Parametry pro segmentaci disku metodou s level-set funkci

Parametr Hodnota
koeficient zakfiveni 2,11
advekéni koeficient 4,02

koeficient rozptylu jasu 30
koeficient rozpinani 2
konvergence 0,001

QS = 61,3% * 4,8%

Prabéh konvergence algoritmu pii segmentaci s parametry v tab. 6.6 je vidét na obr. 6.15.
Uc¢innost algoritmu, které dosahuje pti parametrech v tab. 6.6 je 61,3% + 4,8%.
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Obr. 6.15: Prubéh konvergence ke stanovenému kritériu algoritmu Level

S nalezenymi parametry pro kloubni disk
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Metoda popsana v kapitole 5.2 je oproti algoritmu s level set funkci zalozena jednak na
anatomickych vlastnostech tkané a déle na specifickych statistickych vlastnostech kloubniho
disku. Prvnim krokem algoritmu je vymezeni oblasti, kde se disk mlize pohybovat. Oblast
vymezeni této oblasti je vidét na obr. 6.16. Jak je popsano v kapitolach 2.1 a 5.2 vychazi se
Z anatomie celistniho kloubu a oblast zahrnuje vSechny mozné pozice (vCetné¢ ruznych
disfunkci oblasti s kloubnim diskem), kde se mize kloubni disk v zavislosti ke kondylu
nachazet. Samoziejm¢ vymezend oblast obsahuje velké mnozstvi redundance, ktera je
nasledn¢ odstranovana.

Obr. 6.16: Ukazka vymezené oblasti spocitana algoritmem, kde se nachazi kloubni disk

Dalsi fazi algoritmu je pravdépodobnostni model vyskytu tkdni S podobnymi vlastnostmi
ptes vSechny vrstvy, kde se kloubni disk nachazi. Jak je popsano v kapitole 5.2, vychazi se
z ptedpokladu, ze tkan kloubniho disku na sebe Vv jednotlivych fezech navazuje, zatimco okoli
je tvotfeno Uzkou tkéni, ptipadné mezerou, které neprotnou cely prostor vSech fezii a tim se ve
statistickém modelu projevi jako méné statisticky pravdépodobna oblast s kloubnim diskem.
Vypocteny pravdépodobnostni model pro fezy, do kterych patii i tkan na obr. 6.16 je vidét na
obr. 6.17, kde bila oblast oznacuje nejpravdépodobnéjsi oblast vyskytu kloubniho disku.
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Obr. 6.17: Ukazka pravdépodobnostniho modelu vyskytu kloubniho disku

Diky modelu nejpravdépodobnéjSiho vyskytu kloubniho disku je odstranéna nejvetsi ast
redundantni tkan€ a zmensi se prostor, ve kterém se hleda kloubni disk. Pro pfesné urceni
kloubniho disku v kazdé vrstvé je pouzit geneticky algoritmus, ktery modeluje histogram
tvofeny dvéma objekty s vlastnostmi blizkymi gaussovu rozloZeni pravdépodobnosti
S riznymi parametry. Lze tim definovat jasové vlastnosti pro objekt kloubniho disku a na
zakladé téchto vlastnosti oddé€lit kloubni disk od okolni tkdné€. Algoritmus byl stejné jako
Level set metoda porovnavan s primérnou ruc¢ni segmentaci. Vysledna QS u této metody
dosahla 71,5% + 3,2%. V tab. 6.7 je porovnani ru¢ni segmentace s level-set funkci a s novou
metodou vyuzivajici anatomického ulozeni disku.

Tab. 6.7: Sgrensen—Dice koeficienty pro kloubni disk

Metoda QS
Ruéni segmentace 82,6% * 2,0%
Level set 61,3% £ 4,8%
Novy algoritmus 71,5% £ 3,2%
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Jak je vidéet v tabulce, tak ucinnost segmentace kloubniho disku je nizsi, nez je tomu u
kondylu. Odpovida to vlastnostem kloubniho disku a jeho okoli, coz se projevilo uz v ru¢ni
segmentaci, kterd se od prameéru 1i8i o 17,4%. Vysledna 71,5% 0€innost u nového algoritmu
neni vysoka, ale v porovnani s 61,3% ucinnosti dosazené pii pouziti metody level-set je to
vyznamny uspéch, ktery umoznuje urychlit praci doktorim. Musime vzit v potaz i skute¢nost,
ze se jednd o primérnou hodnotu vSech porovnavanych tkani, coz znamen4, ze nékteré tkané
mohou dosahovat vyssich hodnot u¢innosti a nebudou vyzadovat tak velky zasah od l€kafi.
Algoritmus je navrzen jako poloautomaticky, aby bylo zaruceno, ze vysledek bude odpovidat
vice hodnoté rucni segmentace. Algoritmus tedy umozni urychlit praci odbornikii pii rucni
segmentaci tak, aby nebylo nutné provadét segmentace pro kazdy obraz zvlast, ale aby se
jejich prace omezila pouze na opravy chyb u automatické segmentace. Na obr. 6.18 je vidét
rozdil mezi rucni segmentaci a automatickou segmentaci pomoci navrzeného algoritmu.
Rozdil se projevil pouze v malé ¢asti obrazu a je dobie vidét, ze 28,5% u takto malého
objektu tvoii opravdu jen velmi malou oblast, jejiz oprava zabere mnohem méné Casu, nez je
tomu u ru¢ni segmentace celého objektu.

Obr. 6.18: Porovnani primérné ru¢ni segmentace kloubniho disku s navrzenou metodou

6.7 Nadvzorkovani dat a tvorba 3D modelu

Dalsi fazi zpracovani dat je nadvzorkovani v ose z. Mikroskopicka civka dokaze zvysit
rozliSeni v osach X a y, ale nedokaze to v ose z, kde ziistava piivodni rozliSeni. Podvzorkovat
osy x a y by znamenalo ztratit informace, které jsme ziskaly pomoci mikroskopické civky.
Princip vzorkovani vyuziva kubického splinu. Na obr. 6.19 je vidét vysledek nadvzorkovani
s koeficientem nadvzorkovani N = 16,66. Jak je vidét mezi prvnim a poslednim vzorkem,
které reprezentuji pivodni vzorky ziskané segmentaci, je mezi nimi 16 nové vypoctenych
vzorkll. Nové vzorky dodrzuji tvarovou kontinuitu, kterd vede hranami jednotlivych vrstev.
Podle principu pouzité kubické interpolace, nezdvisi vypocet novych vzorku pouze na
puvodnich krajnich vzorcich, jako je tomu u linearni interpolace, ale je zavisld i1 na tvaru
predchozich a nasledujicich vzorkl. Tento princip umoziuje ptizpusobit se tvarovym
vlastnostem kloubniho disku a diky tomu se dafi dokreslit spravné ulozeni disku vcetné jeho
napojeni na okolni tkan¢. Na obrazku je dale vidét, ze zména jednotlivych vzorkl je
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minimalni. Podobné jako jsme pomoci QS méfili podobnost segmentacnich metod, miizeme
vyuzit tuto metodiku pro méfeni zmény mezi vzorky. Primérna naméfend zména mezi vzorky
¢ini 2,6%. Je tedy vidét, Ze mezi vzorky je jen velice mald zména, na které lze pozorovat
hladky pribéh zmény na hrané objektu.

Obr. 6.19: Ukazka vypoc¢tenych vzorkti vzniklych nadvzorkovanim mezi dvéma pivodnimi
vzorky

Diky nadvzorkovani ziskame dostate¢né¢ piesna data pro vytvofeni 3D modelu.
Vysledkem nadvzorkovani je zvySeni presnosti voxelu. Ziskali jsme tak velice pfesny
voxelovy model. Dal§im krokem je pfepocet tohoto modelu z voxelové podoby do podoby
polygonalni, ktera vice odpovidd redlnému svétu. Vyhoda polygondlnich modelti spociva
Vv moznosti jejich tisku na 3D tiskarnach a prohlizeni v raznych softwarech vcetné vyuziti
rozvijejici se moderni technologie rozsitené reality. Pro pievod do polygonalniho modelu bylo
vyuzito metody nazyvané jako pohybujici se kostka (Marching Cubes). Tato metoda se stala
standardem pro pfevod do polygonalniho modelu. Podrobnosti k této metod¢ jsou popsany
v kapitole 5.3. Protoze metoda pohybujici se kostky je velice pouzivanou metodou, existuje
mnoho jejich feSeni v podobé knihoven a softwaru. Pro konkrétni pfevod kondylu a kloubniho
disku do podoby polygonalniho modelu byla vyuzita knihovna Java3D a jeji rozSifeni
v podobé 1j3D. Pouzitd metoda pouziva pouze jeden parametr, kterym je velikost kostky
v poméru k voxelu.
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Obr. 6.20: Ukazka zmény velikosti kostky a tim rozliSeni u metody pohybujici se kostka
(Marching Cubes)

Na obr. 6.20 je vidét, ze pokud chceme dosdhnout nejvetsi presnosti, musi byt zvolena
kostka velikosti 1:1 s voxelem puvodniho modelu. Pti vytvareni vsak vznikne velké mnozstvi
polygont, ze kterych je objekt tvofen. U modelu kondylu se pohybuje pocet polygonti kolem
¢isla 85 000. Takto velky model zpisobuje problémy pii rychlosti zobrazovéani a to i ve
vykonnych stanicich na platformé x86. ProtoZe vSak i homogenni plochy jsou tvofeny velkym
poctem polygontll, je mozné snizit poCet téchto polygontli, aniz by doSlo k vyznamnému
sniZzeni presnosti modelu. Proces snizovani polygonli u polygonalniho modelu se oznacuje
jako decimace. Abychom byli schopni urcit, nakolik se zménil tvar objektu, je nutné zavést
systém jejich porovnavani. Abychom byli schopni urcit, v jakych ¢astech zmény probéhly a
jakého byli charakteru, nelze modely porovnat jen na zakladé jejich objemu. Je tedy nutné
zavést meéfitelnou jednotku, kterd by urcila podobnost v jednotlivych oblastech modelu.
Obecné¢ uznavanou metodikou pro porovnavani polygondlnich modelti je Hausdorffova
vzdalenost jak je popsano ve zdrojich [85],[86] a [87]. Wjdeme-li ze dvou neprazdnych
podmnozin X a Y metrického prostoru(M,d), potom muizeme Hausdorffovu vzdalenost
dy(X,Y) definovat jako

dy(X,Y) = maX{Sprexinfyeyd(x, ¥), supyeyinfrexd(x, Y)}, (6.10)

kde sup reprezentuje supremum a inf oznacuje infimum [85].
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Po zvedeni metriky v podobé Hausdorffovy vzdélenosti pro porovnavani modela lze
vypocitavat odchylky modelu pifimo v daném bod¢é polygonalni sité. Protoze pii decimaci
dochdzi k zméné velikosti polygonalni sité nelze porovnavat objekty na zakladé jednotlivych
polygoni, ale je nutné vypocitavat vzdalenost na zaklad¢ vzorkovani s urCitym poctem
vzorkd, ktery je vyssi, nez je pocet polygonii u nedecimovaného objektu. V ptipadé kondylu
ma nezdecimovany model okolo 85000 polygonti a pro méteni Hausdorffovy vzdalenosti bylo
pouzito 1000 000 vzorkl. Vzorkovédni je naddimenzované, ale je tim zaruCena vysoka
piesnost pii méfeni mezi obéma polygonalnimi sit€émi. Diky méfeni rozdilu mezi modely 1ze
urCit optimalni mira decimace v zavislosti na zméné tvaru modelu a lze pfesné urcit,
ve kterych ¢astech tohoto modelu dojde ke zménam a o jak velké zmény se jedna. Jak ukazuje
obr. 6.21, kde je vidét barevné rozliSeni Hausdorffovy vzdalenosti v jednotlivych mistech
modelu kondylu od ptivodniho modelu, kde je vzdéalenost ve vSech mistech nulova, az po
model ktery je decimovan az na hodnotu 12% polygonti ptivodniho modelu kondylu. Barevné
oznaceni urcuje velikost Hausdorffovy vzdalenosti, kde nulovd zména je oznacena Cervene,
mald zména Zluté, stfedni zména zelené a velkd zména je oznacena modie. Z obrazku je
patrné, ze optimum pro decimaci se pohybuje nékde okolo 30%, kde velkou zménu obsahuji
jen nejjemnéjsi detaily, které nemaji relevantni vyznam pro urceni diagndzy. Pti pouziti
v mobilnich zatizenich, které obecné nemaji velky vypocetni vykon, na ktery ma vyznamny
vliv pravé pocet polygonii objektu lze jit az na hranici 20% poctu polygonii oproti ptivodnimu
modelu. Stejné tak je decimace moZna aZ na hranici 20% poctu polygonti ptivodniho modelu
Vv ptipadech urcenych pro 3D tisk, kde se rozliSeni tiskarny pohybuje v hodnotach 0,1mm, coz
je hluboko pod hranici chyb zplisobenych decimaci.

Tab. 6.8: Tabulka naméfenych hodnot dy pro rizné hloubky decimace

Decimace v % Maximalni dy [-] Primérna dy [-] RMS dy [-]
12 0,004121 0,000498 0,000684
24 0,002625 0,000221 0,000339
35 0,001472 0,000099 0,000179
50 0,001386 0,000034 0,000084
60 0,001409 0,000011 0,000045
82 0,000288 0,000001 0,000001

V tab. 6.8 jsou vidét vysledky Hausdorffovy vzdalenosti vypoctené pro modely s riiznou
hloubkou decimace. V tabulce neni uvedena minimalni naméfena hodnota Hausdorfovy
vzdalenosti, protoze je pro vSechny decimované modely rovna hodnoté 0. Je to dano tim, ze
vzdy existuje polygon, ktery odpovida totoZznému polygonu v plivodnim modelu. Jak je vidét
na obr. 6.21, tak skutecné i pii vysoké decimaci kdy decimovany model obsahuje jen 12%
z puvodniho poctu polygonti, existuji oblasti, které jsou totozné s pivodnim modelem
(vyjadfeno Cervenou barvou).
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Obr. 6.21: Ukazka decimovaného modelu kondylu s barevnym rozliSenim Hausdorffovy
vzdélenosti (procenta urcuji pomér poctu polygonti k jejich poc¢tu u piivodniho modelu)

Poslednim krokem pfi vytvafeni 3D modelu je jeho vyhlazeni. PfestoZe se podafilo
pomoci interpolace dopocitat tvary mezi fezy, vzdy se bude jednat o digitalni signal, ktery
bude trpét podobnymi chybami jako je kvantiza¢ni chyba u 1D a 2D signald. V podstaté se
pohybujici se kostky, kdy tvary kostky jsou pfedem urceny tabulkou a neodpovidaji pifimo
stavu Vviezech a jsou pfizpisobovany prostoru mezi dvéma fezy, avSak ne v SirSich
souvislostech stezy okolnimi. Pro odstranéni téchto nepiesnosti se standardné pouziva
vyhlazovaci metoda, jak bylo popsano v kapitole 5.3, v praci byla vyuzita metoda Laplacian
HC. Protoze u vyhlazovani vzdy dochéazi k deformaci objektu, 1ze miru vyhlazeni urcovat
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praveé na zakladé miry zkresleni modelu. Pfi vyhlazovani objektu se jednad vzdy o kompromis
mezi urovni vyhlazeni a potlaceni tak nedostatkti zpisobenych ptevodem z voxelové podoby
do polygonalni a mirou zkresleni zplsobenou zménou tvarovych vlastnosti modelu bez
presnych znalosti skute¢ného tvaru objektu. Podobné jak je to u méfeni podobnosti objektl u
decimace 1 zde je nutné zavést metriku pomoci Hasdorffovy vzdalenosti. V ptipadé
vyhlazovani pomoci metody Laplacian HC totiz nelze pouzit metodu zalozenou na pocitani
objemu objektu. Metoda Laplacian HC je rozsifenim metody Laplacian o redukci snizovani
objemu modelu. Proces vyhlazovani je iteraénim procesem, kdy kazdou iteraci jsou hrany
objektu vice Vyhlazeny Proces Vyhlazovéni spoéivé ve V}'/poétu nové hrany na zékladé hran
Metoda HC rovnomeérné zvetque objekt tak, aby jeho objem co nejvice odpovidal objemu
puvodniho objektu. Vlivem této vlastnosti by porovnavani objekti na zaklade jejich objemu
vnaselo do meéfeni neumérné vysoké zkresleni, zatimco pii porovnavani na zakladé
Hausdorfovy vzdalenosti, kdy jsou porovnavany skutecné odchylky mezi polygonélnimi
sitémi, k tomuto zkresleni nedochazi. Na obr. 6.22 jsou vidét zmény pii jednotlivych iteracich
metody Laplacian HC na modelu kondylu, kde prvni obrdzek ukazuje vstupni model
s decimaci na 35% plvodniho modelu. ProtoZe se zmény nejvice projevuji u malych detaild
modelu, je zména nejvice znatelnd u prvnich 5 iteraci. Ve skutecnosti se zména déje i
v dal$ich ¢astech modelu, kde se projevuje v Sir§ich oblastech, ale v mensich zménéch.

Obr. 6.22: Ukazka vlivu metody Laplacian HC 0 az 7 iteraci
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Protoze zmény ve vysSich iteracich nejsou na obrazcich znatelné je lepsi opét kondyl obarvit
podle miry Hausdorfovy vzdalenosti. Na obr. 6.23 je vidét Hausdorfova vzdalenost od
vstupniho modelu, ktery je v levém hornim rohu.

Obr. 6.23:Ukazka vlivu metody Laplacian HC pomoci barevného vykresleni dy pro iterace O
az 8
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Pro porovnani je vidét i na obr. 6.23 vyvoj Hausdorffovy vzdalenosti na poctu iteraci
metody Laplacian HC. Graf zobrazuje pribéh maximalni, primémé a RMS hodnoty
Hausdorffovy vzdalenosti. Primérna a RMS hodnota rostou pomalejs$im tempem jako je tomu
u maximalni hodnoty, coz odpovida vlastnostem vyhlazovani, kdy se nejvice méni ostré hrany
objektu, které nejvice ovliviiuji dy. Musime si vSak uvédomit, ze ve vysledku je nejvice
vypovidajici pravé maximalni hodnota, ktera urcuje jaka je nejvétsi mozna odchylka objektu
od vstupniho modelu. Musime si uvédomit, ze vyhlazovaci algoritmus pisobi jako
dolnopropustny filtr ve trojrozmérném prostoru, to znamend, ze potlacuje vysokofrekvencni
slozky v oblasti polygonalniho modelu. Podobné jako u 2D obrazové funkce 1 zde se prenasi
nejvice informace pomoci nizkych frekvenci a vysoké frekvence poskytuji informace o
detailech. Tyto detaily vSak poskytuji informace o tvarovych vlastnostech v lokalni oblasti
polygonalni sité. Naptiklad u kloubniho disku (na obr. 6.25) tyto lokalni maxima zobrazuji
mista, kde se kloubni disk napojuje na okolni tkan, coz muze byt cenna informace pro
stanoveni diagnozy. Nelze tedy tyto vysokofrekvenéni slozky potlacit do tak vysoké miry, aby
ovliviovaly diilezité informace o 3D modelu.
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Obr. 6.24: Ukazka vyvoje dy pro iterace metody Laplacian HC

Pro vytvoteni 3D modelu byla na zéklad¢ objektivnich metod nastavena decimace na 30%
ptivodniho poctu a zaroven vyhlazovaci algoritmus Laplacian HC byl pouzit po 5 iteraci. Toto
nastaveni bylo zvoleno proto, abychom dosahli nejlepSiho kompromisu mezi ztratou
informace zptsobenou zkreslenim a kvalitou a jednoduchosti modelu, ktery by byl pouzitelny
pro Siroké spektrum zafizeni, v€etné¢ mobilnich zafizeni s nizkym vypocetnim vykonem.
Ukazka vysledného modelu celistniho kloubu tvofeného kondylem a kloubnim diskem je
vidét na obr. 6.25.
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Obr. 6.25: Ukazka vysledného 3D modelu pti otaceni v ose y vzdy posunuté o 40°
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6.8 3D tisk

Model na obr. 6.26 byl rozsiten o ru¢né segmentovany vytez kloubni jamky a byl vytistén
na 3D tiskarn¢ ZPrinter 650 s parametry uvedenymi v tab. 6.9.

Tab. 6.9: Parametry 3D tiskarny

Parametr hodnota
Barva 390000 barev
Rozliseni 600x540 dpi
Minimalni tisknutelna oblast 0.1mm

Na obr. 6.26 je vidét vysledek vytisténého 3D modelu celistniho kloubu. Bilé casti
oznacuji tvrdé tkané, kterymi jsou kondyl a kloubni jamka a Cervend cast je mekka tkan
kloubniho disku, ktera je nejdalezitéjsi ¢asti Celistniho kloubu. Jak je vidét ze 3D modelu
jedna se o dislokaci disku v anterior sméru. Tato dislokace disku je samozifejmé viditelnd i u
2D tezl a zkusSeny radiolog dokaze urcit diagndzu, ale pro predoperacni ptipravu je dulezité
znat 1 velikost kondylu, tvar a velikost kloubniho disku a jejich vzajemné poloha v prostoru,
coz nelze snadno z 2D snimku vy¢ist.

Obr. 6.26: Model ¢elistniho kloubu vytistény pomoci 3D tiskarny ZPrinter 650
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7 Zaveér

Prace se zabyva oblasti segmentace a tvorbou 3D modelu Celistniho kloubu. Jedna se o
nejcastéji pouzivany kloub Vv lidském téle. Pravé slozitost a vytizenost kloubu zpiisobuje
znacné problémy velké Casti populace, aniz by si to kolikrat konkrétni lidé uvédomovali,
protoze projevy nemusi zdanlivé s ¢elistnim kloubem souviset. Problémy s ¢elistnim kloubem
postihuje podle studie [9] 33% populace a lze je zafadit mezi civiliza¢ni choroby. Pravé proto
se mnoho soucasnych odbornych tymu z oblasti ¢elistni chirurgie zabyva nemocemi Celistniho
kloubu, jak je popsano v odbornych pracich [88]-[97]. Z 1ékatského hlediska se tedy jedna o
aktualni problematiku, ktera je feSena v mnoha rtiznych tymech po celém svété. Celistni kloub
hlavici a kloubnim diskem. Soucasny stav diagnostiky je zaloZzen na zkuSenosti odbornikt
Z oboru radiologie, ktefi na zakladé 2D snimki MRI porovnavaji vzajemnou polohu kloubni
hlavice a kloubniho disku a do protokolu pro celistniho chirurga slovné popisuji tuto
vzajemnou pozici a ptipadnou diagnozu. V oblasti zlomenin ¢elisti a ¢elistniho kloubu se sice
rekonstrukce 3D modelu pouziva, ale jedna se o rekonstrukci z dat CT, na kterych neni
kloubni disk viditelny. To samoziejmé znemoznuje pouziti v piipadech disfunkce kloubu
zpuasobené kloubnim diskem, ktery je vidét pouze ve snimcich magnetické rezonance.
Ziskavani dat z magnetické rezonance je velice zdlouhavy a drahy proces, ktery klade velké
naroky na pacienta. Diky pouziti magnetické rezonance je krom¢ tvaru tkané v datech
obsazena i jejich prostorova informace. Zatimco zjiStovani stavu na zdklad¢ 2D snimka tuto
informaci nevyuziva, pfi tvorbé 3D modelu miizeme tuto informaci zuzitkovat a rozsifit tak
informace, které mohou poslouzit pro zlepSeni diagnézy a ptredoperacni piipravy. Vyuziti
stavajicich MRI dat umoziuje zachovat vSechny stavajici procesy v praci s pacientem.
Rozsifuje se tak pouze oblast zpracovani ziskanych dat, kde se snazi o efektivngjsi
reprezentaci polohy a tvaru tkani. Proces rekonstrukce 3D modelu Eelistniho kloubu se sklada
z n€kolika procesii, v prvni fadé€ se jedna o filtraci a segmentaci tkani z 2D snimkt MRI, dalsi
fazi je nadvzorkovani dat a pfevod do polygonalniho modelu. Posledni faze vylepSuje
vlastnosti rekonstruovaného modelu, jakymi jsou snizeni poctu polygond v siti (decimace) a
vyhlazeni modelu, tak aby vice odpovidal tvaru redlné tkané.

V praci byly navrZeny a otestovany techniky pro segmentaci kloubni hlavice a kloubniho
disku s moznosti ru¢ni korektury se zachovanim informace o jejich vzajemné poloze. Tyto
algoritmy vychézeji ze znalosti anatomie Celistniho kloubu a rozboru riznych moznych poloh
disku véetné poloh pii nemocech a disfunkcich €elistniho kloubu. Déle se vyuziva vlastnosti
navazovani tkani v jednotlivych fezech a jejich vzdjemné polohy a statistickych jasovych
vlastnosti. Pro analyzu a zpracovani statistickych vlastnosti bylo vyuzito genetického
algoritmu, ktery umoziuje v relativné kratké dob¢ nalézt dostate¢né piesné feSeni pro analyzu
histogramu tkdni. Ruc¢ni korekturou je mysleno to, Ze prestoze segmentace probihd
automaticky bez nutnosti vné&jsi intervence, vysledky segmentace jsou vzdy kontrolovany
radiologem a piipadné upravovany. Tento princip je pfizptsoben lékaiskému prostredi, kdy
odpovédnost za spravnou diagnoézu a lékarské rozhodnuti spociva na bedrech odborného
1ékate. Nelze tedy pIlné automatizovat cely systém segmentace a tvorby 3D modelu do té
miry, aby nemohl byt z vnéjSku ovlivnén béhem samotného procesu a zarovenl aby za
vysledek mohl rucit odborny 1€kat, jak to praxe vyzaduje. Aby bylo mozné urcit ucinnost
algoritmu segmentace (bez vnéjsi intervence), byl vytvoien soubor dat oznaceny za pomoci
vicenasobné rucni segmentace, ze které byl vypocitan pramér. Pro vyhodnocovani u¢innosti
algoritmu pro 3D data byl zvolen Serensen—Dice koeficient, ktery je obecné uznavany pro
porovnavani 3D modeld lidskych tkani. Vzhledem ktomu, ze rucni segmentace byla

vicenasobnd, mohla byt statisticky zhodnocena. Pro oblast kloubni hlavice vychazi G¢innost
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ruéni segmentace 93% =+ 2% a pro kloubni disk 82,6% =+ 2%. Z oblasti segmentace a
zpracovani biomedicinskych dat popsanych v [98]-[100] vyplyva, ze nejvétsi progresi
Vv poslednich letech zazivaji metody zalozené na level-set funkci a dokonce v [81] byla tato
technika vyuzita i pro segmentaci disku celistniho kloubu z MRI dat, kde méla dobré
vysledky. Technika segmentace biomedicinskych dat pomoci level set funkce popsana v [83]
byla vybrana jako relevantni reprezentace vyzkumu v této oblasti a jako takovad byla
porovnana s algoritmy popsanymi v této praci. Algoritmus aktivnich kontur ma velké
mnozstvi parametrii, které zasadné ovlivituji vysledek segmentace, proto byly tyto parametry
validovany tak, aby bylo mozné nalézt nejlepsi feSeni. Vysledek segmentace kloubni hlavice
pomoci aktivni kontury vyuzivajici Level-set funkci popsany pomoci Serensen—Dice
koeficientu je 78,5% =+ 8,4% u kloubni hlavice a 61,3% + 4,8% u kloubniho disku. Nami
navrzend metoda dosahuje hodnoty 87,7% =+ 3,8% u kloubni hlavice a 71,5% =+ 3,2%
kloubniho disku a to svyznamnou c¢asovou uUsporou. Nasledné po segmentaci tkani je
vytvaten polygondlni model. Pro tvorbu modelu byly pouzity standardni techniky jako
Marching Cubes a pro vyhlazovéni byla vyuzita metoda LaplaciantHC umoziujici zachovani
minimalné¢ 98% objemu modelu. Protoze metoda LaplaciantHC je itera¢ni metodou, bylo
nutné vyftesit pocet iteraci, pii kterych jest€é nedojde k piili§ velkému zkresleni modelu.
K objektivnimu zhodnoceni modelu bylo vyuzito metody Hausdorffovy vzdalenosti, pomoci
které je mozné porovnavat polygonalni mapy. Aby bylo mozné pouzit segmentované data pro
tvorbu polygonalniho modelu, musely byt data nadvzorkovdna v ose z. Zde byl navrzen
algoritmus nadvzorkovani tkané pomoci kubického splajnu tak, aby byla co nejvice
zachovana jeji tvarova kontinuita. Vysledkem byl realisticky 3D model kloubni hlavice a
disku s vyznamnymi detaily, které nebylo mozné v 2D oblasti viibec zaznamenat.

Hlavni pfinos prace spoc¢iva v novych technikach, které ptinesou vice informaci pro
stanovovani diagnozy v oblasti Celistniho kloubu a umoZzni tak zlepSit pfedoperacni ptipravu.
Hlavné v oblasti segmentace kloubni hlavice a kloubniho disku z dat MRI bylo dosazeno
dobrych vysledki, které s pribyvajicim mnoZstvim takto oznacenych dat mohou dale pfispét
k vytvoteni vétSich databazi Celistniho kloubu a s tim souvisejicim vyuzitim metod strojového
uceni. Tyto databdze mohou dale zpfesnit metody segmentace a na n¢ navazujici polygonalni
modely. Zavedeni metod do praxe a vyuziti rozvijejiciho odvétvi 3D tisku mize pomoci pfi
predoperacnich piipravach celistnich chirurgl, kteti tak s vetsi presnosti budou moci provadét
invazivni zasahy v oblasti kloubu a urychli se tak doba rekonvalescence po téchto zakrocich.
Vice detailli a informaci ziskanych z 3D modeli mohou napomoci k odhaleni rtiznych
deformaci, které nejsou v 2D zobrazeni viibec zaznamenatelna a umozni tak nasadit v€asnou
lécbu, coZz by mohlo pomoci predejit riznym komplikacim. U ziskanych modell je naptiklad
mozné identifikovat mista, kde se kloubni disk propojuje s okolnimi vazy. Tyto modely byly
konzultovany s Celistnimi chirurgy, kteti potvrdili jejich podobu se skutecnou tkani celistniho
kloubu.

Uvedené metody a aplikace byly navrZeny pii feSeni projektu Grantové agentury Ceské
republiky GACR 102/12/1104 a projektu KONTAKT ME10123 a dale ve spolupraci
s Fakultni nemocnici Brno. Nékteré c¢asti byly navrzeny ve spolupraci se zahrani¢nimi
instituty Universitat Politécnica de Catalunya a Hospital de Mataré a University of Southern
California. Vysledky prace byly publikovany na mezinarodnich konferencich jako napt. Sixth
International Conference on Contemporary Computing, International Conference on
Telecommunications And Signal Processing a v odbornych a védeckych impaktovanych
casopisech jako Measurement Science Review a International Journal Of Colorectal Disease.
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