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ABSTRAKT

Automaticka detekce a segmentace patefe nebo obratlii z CT snimki je narocnym
ukolem z n€kolika divodl. Jednim z divodd jsou nejasné hranice obratll ve snimcich
a nezfetelné hranice mezi jednotlivymi obratli, dale artefakty, vyskytujici se v obrazech,
ale také anatomicka slozitost. Tato prace se zabyva navrhem a realizaci detekce
a klasifikace typu obratle v CT snimcich onkologickych pacienta, coz pridava
na slozitosti z divodu pfitomnosti deformaci nékterych obratll. Pfi samotné segmentaci
obratll je vyuzita Otsuova metoda. Detekce obratli je zalozena na hledani hranic
oddélujici jednotlivé obratle v sagitalnich fezech. Pro identifikaci potom slouZi
rozhodovaci stromy nebo zobecnéna Houghova, pfi¢emz jsou obratle hledany v fezech
CT snimkt na zaklad¢ podobnosti tvaru s modely jednotlivych obratlii.

KLIiCOVA SLOVA

Detekce obratle, klasifikace typu obratle, poc¢itacova tomografie (CT), pateft, obratel,
segmentace obrazu, zobecnéna Houghova transformace, rozhodovaci stromy



ABSTRACT

Automated spine or vertebra detection and segmentation from CT images is a
difficult task for several reasons. One of the reasons is unclear vertebra boundaries and
indistinct boundaries between vertebra. Next reason is artifacts in images and high degree
of anatomical complexity. This paper describes the design and implementation of vertebra
detection and classification in CT images of cancer patients, which adds to the complexity
because some of vertebrae are deformed. For the vertebra segmentation, the Otsu’s
method is used. Vertebra detection is based on search of borders between individual
vertebra in sagittal planes. Decision trees or the generalized Hough transform is applied
for the identification whereas the vertebra searching is based on similarity between each
vertebra model shape and planes of CT scans.

KEYWORDS

Vertebra detection, vertebra classification, computed tomography (CT), spine,
vertebra, image segmentation, generalized Hough transform, decision trees
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UvVOD

Hlavnim divodem pocitacového zpracovani medicinskych dat je usnadnéni
a urychleni prace 1ékaiim. V dnesni dobé existuje cela fada programi pro segmentaci
jednotlivych tkani z medicinskych obrazovych dat, avSak vétSina znich vyuziva
manualni ¢i poloautomatické nastroje. Automatizace pii detekci obratli je zadouci
Z divodu minimalizace chyb, ke kterym dochézi pii manualnim znaceni.

Segmentace patete je vyuzitelna v mnohych 1ékaiskych odvétvich, jako je ortopedie,
onkologie ¢i neurologie. Znalost detailniho tvaru jednotlivych obratli mize vyznamné
pomoci pii diagndze, planu operace Nnebo posouzeni pateinich patologii, jako jsou
deformace patete (napft. skolidza), arazy a nadory. V piipadé metastaz do skeletu se ve
veétsSing piipada jednd prave o metastazy patete, ty poté zpisobuji destrukci kostni stavby
a tim 1 odolnost vuci zatizeni.

Diplomova prace se zabyva detekci a identifikaci typu obratle v CT datech
onkologickych pacienti. Cilem prace je navrh a realizace postupti pro detekci
jednotlivych obratll, jejich nasledna identifikace a otestovani metody na realnych
CT datech.

Prace je rozdélena do Sesti kapitol. Prvni Cast diplomové prace je zaméfena na
teoreticky uvod do dané problematiky. V prvni kapitole je popsana anatomie patefe
véetné znakd typickych pro jednotlivé obratle. Druha kapitola uvadi publikované metody
pro segmentaci patefe z CT a MRI dat. Tieti kapitola prace popisuje segmentac¢ni metody
vyuzité pii realizaci metody.

Dalsi ¢ast prace je zaméfena na navrh metody a jeji realizaci. Ctvrta kapitola popisuje
pouzita data a ndvrh metody pro detekci a identifikaci obratld. Nasledujici dvé kapitoly
popisuji samotné feSeni V programovém prostiedi Matlab. V prvni z nich je popsan
postup pro detekci obratlt v CT datech adosazené vysledky po otestovani na
CT snimcich. Posledni kapitola popisuje metody realizace identifikace detekovanych
obratlti. Identifikace obratlli je realizovana dvéma zptsoby, prvni vyuziva metody
Generalizované Houhgovy transformace a druha metoda je zaloZena na klasifikaci
pomoci rozhodovacich stromu. Jsou zde uvedeny také dosazené vysledky.



1 ANATOMIE PATERE

Péatet Clovéka je tvotena 33 - 34 obratli, 1ze je délit podle tvaru do péti skupin: obratle
kréni (C1— C7), hrudni (Thy — Thi2), bederni (L1 — Ls), kiizové (S1 — Ss) a kostréni
(Co1 — Cos5). Obratle kréni, hrudni a bederni jsou oznacovany jako obratle presakralni.
Obratle kiizové sriistaji v kost kiizovou a obratle kostréni jsou srostlé v kost kostréni.
Jednotlivé Casti patefe tvori Ctyfi zakiiveni: kréni, hrudni, bederni a kfizové. Kréni a
bederni zakfiveni je ventralné vyklenuto a je oznaCovano jako lordoza. Hrudni a kiizové
zakfiveni s dorsalnim vyklenutim je oznacovano jako kyfoza. [1], [2]

1.1  Obratel, vertebra

Obratel je zakladni stavebni prvek patete. Jednotlivé obratle se skladaji z téla obratle,
oblouku obratle a obratlovych vybé&zkt. V dil¢ich tsecich patefe maji obratle
charakteristické znaky a riiznou velikost. [2]

1.2 Té€lo obratle, corpus vertebrale

T¢lo je ventralni ¢ast obratle. Od t&l okolnich obratli je oddéleno meziobratlovymi
ploténkami. Jedna se o kratkou kost (uvnitf spongioza a zevné lamina kompaktni hmoty).
Povrch horni a dolni plochy téla je drsny pro pfipevnéni meziobratlové ploténky. [1], [2]

1.3 Oblouk obratle, arcus vertebrae

Oblouk obratle lateraln€ a dorsaln¢ ohraniCuje otvor, foramen vertebrale, ktery je
zepiedu uzavien télem obratle, v patefi pak tyto otvory spolu se zadnimi plochami
meziobratlovych plotének a s meziobratlovymi vazy tvoii patefni kanal, canalis
vertebralis, v némz se nachazi micha s mi$nimi obaly, mi$ni kofeny a ptislusné cévy.

Na hornim 1 dolnim okraji oblouku jsou zéatezy. Dolni zafez, incisura vertebralis
inferior, oblouku vzdy proti sobé naseda s hornim zafezem, incisura vertebralis superior,
oblouku nésledujiciho obratle a vytvareji tak meziobratlovy otvor, foramen
intervertebrale, kterym z patefniho kanalu vystupuji misni nervy. [1], [2], [3]

10



1.4 Obratlové vybézky, processus vertebrae

Vybézky jsou vytvofeny na oblouku obratle. Na kazdém obratli se nachazi
7 vybézkl, znichz jsou vSechny s vyjimkou trnového vybézku, processus spinosus,
parové. Trnovy vybézek odstupuje dorzalné od stiedu oblouku.

Vybézky piiéné, processus transversi, z oblouku vybihaji lateralné. Na pti¢nych
vybézcich hrudnich obratli je kloubni jamka pro skloubeni se Zebrem.

Kloubni vybézky, processus articulares, umoziuji skloubeni sousednich obratli.
Jedna se o parové vybeézky zajistujici spojeni s predchozim obratlem a o vybézky, které
zajisti spojeni s obratlem pfedchozim. [1], [2]

1.5 Obratle kréni, vertebrae cervicales, C1 — C7

Tvar krénich obratlii 1ze popsat obecné pro Cz — Cy, tedy s vyjimkou prvnich dvou
obratld, které se nazyvaji nosi¢ a ¢epovec. Jsou charakteristické pfedev§im svymi malymi
rozméry a nizkymi ovalnymi tély, které se smérem k C7 postupné zvétsuji. Horni a dolni
plochy krénich obratlll jsou konkavné prohnuty. Obratlovy otvor je Siroky a je typicky
trojihelnikovym tvarem.

Pti¢né vybézky krénich obratli jsou kratké a sméiuji lateralné, jejich konec je
rozsiten ve dva hrbolky, mezi kterymi je zafez pro ptistup miSniho nervu. U Cs je jeden
z téchto hrboli zvétSeny, diky tomu k nému mtize byt pti silném tepenném krvaceni tepna
pritlacena. Trnové vybezky jsou rozdvojené a kratké vyjimkou je trnovy vybézek obratle
C7, ktery napadné daleko vy¢niva. Kloubni vybézKky jsou ploché a sesikmené. [1], [2], [3]

Nosic, atlas, C

Nosic je prvni kréni obratel, nema télo a trnovy vybé&zek. Je sloZen ze dvou obloukd,
arcus anterior a arcus posterior. Postranni ¢asti vytvareji kloubni vybéZky. Na horni plose
jsou umistény kloubni jamky pro skloubeni s kosti tylni. Plosky na spodnich vybé&zcich
jsou ploché a kruhové a slouzi ke spojeni s Co. [1], [2]

Cepovec, axis, C>

Cepovec, druhy kréni obratel, je typicky vybézkem, ktery z téla obratle kranialng
vybihd. Tento vybézek se nazyva zub, dens axis, zakonceny zuzenim. Na zubu jsou
kloubni plosky pro skloubeni s atlasem. [1], [2]
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1.6  Obratle hrudni, vertebrae thoracicae, Th1 — Th1

Téla hrudnich obratll jsou vyrazné mohutnéjsi nez téla obratlt krénich a zvétsuji se
smérem od Ths k Thiz. Na bocich t&l jsou kloubni plosky, ke kterym piiléhaji zebra. Zebra
se vzdy dotykaji dvou sousednich obratlti. Oblouk s t€lem obratle tvoii obratlovy otvor
kruhového tvaru, ktery je vyrazné mensi nez u krénich obratlu. [1]

Pti¢né vybezky jsou silné, smétuji lateralné a dozadu a na jejich koncich je kloubni
ploska pro skloubeni s hrbolkem Zzebra. Trnové vybézky jsou dlouhé, trojhranné
anakonci zaspicatélé a smétuji kaudalng€. Pro trnové vybézky hrudnich obratli je
charakteristické, ze se vzajemné prekryvaji. [1], [2]

1.7  Obratle bederni, vertebrae lumbales, L1 — Ls

Bederni obratle se od ostatnich odliSuji ptedevs§im svoji mohutnosti. T¢lo bedernich
obratlli ma ledvinovity tvar, oblouky jsou masivni a obratlovy otvor je ve srovnani
S hrudnimi obratli véts$i a ma tvar nepravidelného trojtihelniku.

Pticné vybézky bedernich obratli jsou dlouhé, oplostélé a sméfuji laterdlné
a dorzaln€. Trnové vybezky jsou Siroké, kratké a na konci siln€j$i a zaoblené. Kloubni
vybézky smétuji dorzalné od pticnych vybeézka. Kloubni ploSky lezi v sagitalni roving,
horni je konkéavni a dolni konvexni. [1], [2]
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Obrazek 1.1: Patet: a) pohled zprava (sagitalni) , b) pohled zepiedu (frontalni). Pfevzato z [1]
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2 PUBLIKOVANE METODY

V poslednich letech bylo publikovano nekolik praci zabyvajicich se technikami pro
detekci a segmentaci patefe. VéEtSina téchto praci se zabyvala MR snimky, pro detekci
a segmentaci patete z CT snimku bylo publikovano vyrazné¢ méné praci.

Z. Peng a kol. publikoval praci zabyvajici se zpracovanim MR dat. Prvnim krokem
metody detekce bylo nalezeni meziobratlovych plotének v sagitilnim fezu patefe.
Meziobratlové ploténky byly hledany pomoci vytvoreného 2D modelu intervertebralniho
disku. Po nalezeni poloh intervertebralnich diskii jsou pomoci Cannyho detektoru ziskany
hrubé hranice obratli, které jsou dale upraveny vyplnénim mezer a propojenim rohovych
bodu obratli. Pomoci této metody bylo dosazeno presnosti 94%, byla ale testovana pouze
na péti snimcich. [4]

Z. Tang a J. Pauli pro automatickou detekci obratlii z MR snimk aplikovali metodu,
ve které vyhledavaji patetni kiivku. V prvnim kroku jsou nalezeni pomoci gradientné
zalozené metody kandidati na meziobratlové ploténky, které na MR snimcich tvofi tmavé
pruhy mezi obratli. Gradienty jednotlivych pixeli jsou uréeny pomoci Sobelova

operatoru. Bylo zjiSténo, Ze hledané sméry gradientl na rozmezi meziobratlovych
T 5T
6’ 6
z intervertebralnich diskid je z hora ohrani¢en skupinou pixelt s gradientem nalezicim
do prvniho intervalu a spodni hranici disku tvofi pixely se smérem gradientu nalezicim

plotének a obratli se pohybuji v intervalech ( ) a (—g ;—5?71), pticemz kazdy

do intervalu druhého. DalSim krokem je vylouceni chybnych pozic diskli urenych
v pfedchozim kroku. Toho je docileno hledanim nejvhodnéjSiho propojeni mezi
nalezenymi kandidaty na disky a odlehlé hodnoty jsou odstranény. JelikoZ do tohoto
kroku nemusi byt nalezeny vSechny pozice meziobratlovych plotének, je dale vytvoren
profil intenzity na spojnici vSech nalezenych diskil a centra plotének jsou zde definovany
jako udoli na nalezeném profilu intenzity. Pro nalezeni center obratld je vytvofen model
obratle, ktery je otd¢en mezi centry meziobratlovych plotének, aby bylo zjisténo natoceni
jednotlivych obratlli. Tato metoda byla testovdna na tfinacti snimcich obsahujicich celou
patet a ve vSech piipadech byly vSechny pozice meziobratlovych plotének urceny
spravné. [5]

Pln¢ automatickou metodu pro segmentaci obratlti z CT snimki publikovali Y. Kim
a D. Kim. Metoda je zaloZend na hledani trojrozmérnych rozhrani mezi jednotlivymi
obratli. Pii detekci téchto rozhrani jsou hledany udoli intenzity v obraze, narozdil
od metody zaloZené na gradientu se udoli nachazi uprostied mezi obratli a ne na rozhrani
dvou objekta. [6]

T. Klinder a kol. ve své praci pro segmentaci obratlli vyuzivd modely popisujici
obratle. V CT snimcich jsou nejprve vyhledany segmenty ve tvaru trubice, pomoci
kterych je nalezena kiivka charakterizujici tvar patefe a poté jsou na fezech vyhledany
obratle pomoci generalizované Houghovy transformace. Vystupem jsou klasifikované
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vysegmentované obratle popsané pomoci povrchu slozeného z trojuhelniki. [7]

J. Yao a kol. detekovali obratle na CT snimcich. Pro po¢atecni hrubou segmentaci
pouzili jednoduché prahovani, poté segmentovali 2D axidlni disky pomoci transformace
watershed a pomoci profilu intenzity nalezli patetni kanal. Obratle jsou vyhledavany
pomoci modelu obratle v kombinaci s analyzou profilu intenzity podél michy. Spravného
rozdéleni patefe bylo dosazeno v 97% piipadu. [8]

A. Rasoulian a kol. publikoval metodu pro plné automatickou segmentaci
a klasifikaci obratli v CT snimcich. Tato metoda zohlediiuje, Ze mezi dvéma obratli
nemusi existovat ¢ista hranice, coz mize vést k vynechani nebo ptekryti po sobé jdoucich
obratlii. Klasifikace vychdzi z tvaru obratlt a jejich rozdilt. Je vytvofen statisticky model
obratlti, ktery zachycuje jejich tvar a natoceni. Klasifikace obratlli je provedena pomoci
strojového uceni. Nejdfive jsou extrahovany hranice obratlii v CT snimku a poté je
pomoci strojového uceni model zarovnan do CT snimku. Vystupem zarovnani jsou
koeficienty (tvar, natoceni), které jsou pouzity jako vlastnosti pro klasifikaci obratli
pomoci strojového uéeni (random forest). Uspésnost této metody je 97%. [9]
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3  POUZITE METODY ZPRACOVANI
OBRAZU

Segmentace obrazu je jednim ze zakladnich postupt pouzivanych pii pocitaCovém
zpracovani obrazii. Cilem segmentace je rozdélit obraz do tiid podle urcitych spolecnych
vlastnosti. Nejcastéji segmenta¢ni metody slouzi k oddéleni objektd zajmu v obraze od
pozadi. Diky segmentatnim technikim muazeme naptiklad urcit, které
pixely/voxely nalezi objektu a které pozadi, také Ize urcit obsah nebo objem objektu nebo
urcit jeho pozici v obraze. U segmentace 3D obrazti Ize aplikovat 2D segmenta¢ni metody
na jednotlivé fezy nebo algoritmy piizpiisobit tak, aby pracovaly v 3D prostoru, coz byva

oA

3D segmentace je zakladnim krokem pro vytvafeni 3D modelt jednotlivych struktur.
3D segmenta¢ni metody lze rozdé€lit na manualni, poloautomatické a automatické. U
manudlnich metod segmentaci provadi uzivatel, jsou pouzivany pomocné algoritmy,
které segmentaci usnadnuji, ale neprovadi ji. Manudlni segmentace je Casové narocna,
zejména u vétSich objemil dat. U poloautomatické segmentace je vyzadovan vstup
Pti automatické segmentaci pracuje algoritmus naprosto sam anevyzaduje vstup
uzivatele.

3.1  Predzpracovani obrazu pro segmentaci

Cilem ptfedzpracovani obrazu je potlaceni jeho nezaddoucich vlastnosti a zvyraznéni
téch vlastnosti obrazu, které jsou pro dalsi zpracovani podstatné. Kvalita vstupnich dat
zna¢n€ ovliviiyje vysledek segmentace. U vétSiny operaci vSak dochazi ke ztrat€ urcité
informace, napiiklad odstranéni Sumu na tUkor rozmazani hran obrazu. Metody
pfedzpracovani obrazu lze rozdé€lit na bodové, lokalni nebo globalni. Pfi pouziti
bodovych operatorti (naptf. pseudobarveni nebo transformace kontrastu) ma na bod
vystupniho obrazu vliv pfislusny bod vstupniho obrazu, u lokalnich operatort
(napf. odstranéni Gaussovského Sumu nebo ostieni) bod vystupniho obrazu ovliviiuje
I okoli pfislusného bodu v obraze vstupnim. Pfi vyuziti globalniho operatoru
(napf. vinkova nebo Fourierova transformace) je kazdy bod vystupniho obrazu ovlivnén
vSemi body obrazu vstupniho. [10], [11]
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Potla¢eni Sumu

Sum v obraze lze rozdglit podle propojeni s obrazem (aditivni / multiplikativni),
podle amplitudy, prostorového rozlozeni nebo podle spektralniho obsahu
(4zkopasmovy / Sirokopasmovy).

V digitalnich obrazech se nejCastéji vyskytuje Gaussovsky Sum a impulzni
Sum ,,sul a pepi“. [10]

Gaussovskym Sumem je postizen cely obraz, ke kazdému pixelu je pfi¢tena hodnota
Z normalniho rozlozeni s nulovou stfedni hodnotou, jedna se o aditivni, Sirokopasmovy
Sum. Intenzity dosahuji hodnot podstatné nizSich nez maximalni intenzity obrazu a
vSechny frekvence jsou postizeny stejné. Potlaceni takového Sumu je zalozeno na
pramérovani série obrazl stejné scény, struktury opakujici se v obrazu nebo skupiny
sousednich pixelti v obrazu. Dochazi tak ke snizeni rozptylu Gaussovského Sumu, kde
nulova stfedni hodnota mé tendenci se vykompenzovat. Jsou pouzity konvoluéni
primérovaci masky, které jsou tvofeny matici prvka. Na kazdé pozici vstupniho obrazu
je vypocitana konvoluce konkrétniho pixelu s maskou. Primérovaci masky maji bud’
vSechny prvky stejné velké, nebo je ménén jejich centralni prvek. Se zvySujicim se
poctem prvki primérujici matice dochazi k vétSimu vyhlazeni Sumu a k vétSimu
rozostieni hran. Vyssi centralni prvek snizuje miru primérovani. [10], [12]

Impulznim Sumem jsou postihovany izolované pixely nebo skupiny pixelt. Jejich
intenzity nabyvaji vysokych hodnot na rozdil od intenzit pivodniho obrazu zobrazuji se
tudiz jako ¢erné nebo bilé body. Odstranéni impulzniho Sumu lze dosdhnout pouzitim
medidnového filtru zalozeného na tfidéni hodnot jast skupin pixell v obrazu. K vypoctu
pixelu vystupniho obrazu se pouziva lokalni okoli konkrétniho pixelu. Do vystupniho
obrazu se na pozici centralniho prvku vklada median ze setfidénych pixelt. Sum se tedy
pro vysoké hodnoty intenzit nachdzi na okrajich setfidénych prvkt a ve vysledném obrazu
se neprojevi. Cim vétsi je pouzita maska, tim dochazi k vétsimu vyhlazeni, ale sou¢asné
i k rozostfeni hran. [10], [12]
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3.2  Segmentace obrazu

Jak jiz bylo feCeno, cilem segmentace je rozdélit obraz do tfid podle urcitych
spole¢nych vlastnosti. Segmenta¢ni metody slouzi pfedevsim Kk odd€leni objektl zajmu
V obraze od pozadi.

Otsuova metoda prahovani

Pro automatické nalezeni optimalniho prahu v obraze Ize vyuzit Otsuovu metodu,
jejiz cilem je najit prah T, ktery rozdé€luje pixely na objekt a pozadi do dvou tfid C;, a C;.
Do tiidy C, nalezi pixely se stupni Sedi [1,2,...,T] a tfidé¢ C; tedy nalezi stupné Sedi
s hodnotami [T + 1,t + 2,...,L — 1], kde hodnota L je celkovy pocet stupiiti Sedi
V obraze. Kritériem pro nalezeni optimalniho prahu je minimalni hodnota rozptylu o,?
a 0,2 vramci tiid. Tato metoda byla, kterou popsal N. Otsu v r. 1979 byla roku 2001
rozsifena P. Liaem na viceprahovou segmentaci, kde optimaliza¢ni kritérium bylo
upraveno na maximalizaci rozptylu mezi tfidami. [13], [14]

Narustani oblasti

Metoda nariistani oblasti neboli region growing je jednou z nejstarSich
segmentacnich metod. Tato metoda je zaloZena na seskupovani pixelll do regionti podle
danych kritérii. Jako nejcastéjsi kritérium je vyuzivano kritérium homogenity, které miize
byt dano naptiklad barvou nebo hodnotou jasu. Nartistani oblasti je zahajeno vzdy
Vv pixelu, ktery nalezi objektu zajmu, takovy pixel nazyvame seminko. [15]

V segmentovaném objektu je uréen seminkovy bod jako bod, ktery nalezi objektu
a je charakterizovan parametrem p, jenz charakterizuje zkoumané kritérium v regionu.
Téchto vychozich pixeld miiZze byt pro segmentaci objektu stanoveno i vice, diky ¢emuz

se 1ze vyhnout pfedcasnému ukonceni béhu algoritmu v dasledku lokalniho extrému.
Vychozi seminka Ize zvolit automaticky nebo je interaktivné zadava uzivatel. [10], [15]

Do naristajiciho regionu jsou pfidavany body obklopujici seminkovy bod pokud
spliuji dané kritérium homogenity. Pro kazdy dalsi bod pfifazeny do nartstajici oblasti
jsou taktéz kontrolovany okolni body a do oblasti jsou pfifazeny, pokud spliuji zadané
kritérium homogenity, které Ize zapsat jako:

lps —pil =T, 4.1)

kde p; je hodnota parametru, podle n€hoZ posuzujeme homogenitu, seminka a p;
udava hodnotu téhoz parametru pro sousedni pixel. T udava prahovou hodnotu. [10]

Pokud pixel kritérium homogenity nespliiuje, nestdva se soucasti narustajici
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oblasti a je oznacen jako neakceptovany. Algoritmus je ukoncen, pokud uz nejsou zadné
pixely, které by bylo mozné do rostouciho regionu piidat. Objekt poté tvoii vSechny
pixely, které byly pfidany do nartstajici oblasti. Vysledny region je spojity. Pro rozdéleni
obrazu do N regionti, musi byt uréeny seminkové pixely pro kazdy z téchto regionti a
algoritmus pro naristani oblasti je N-krat opakovan. [10]

Kritérium pro narGstani oblasti miize byt proménné béhem probihajici
segmentace. Casto je vyuZivana metoda, kdy je aktualni pixel pfidan na zakladé hodnoty
parametru sousedniho, jiz ptidané¢ho, pixelu:

lpi —pj| =T, (4.2)

kde p; je parametr jiz ptidaného pixelu a p; je parametr sousednich pixeld, u kterych
rozhodujeme, jestli budou pfidany do objektu. Vlivem takovéto Upravy kritéria se
akceptovatelna hodnota pixelu v pribéhu naristani ptizpusobuje. Pixely do oblasti
piidany nebudou pouze v pfipadé nahlé zmény gradientu v obraze. [10]

Sousedni pixely v obraze mohou byt definovany nékolika zpisoby. U 2D obrazu
Ize vybrat bud’ 4-okoli pixelu nebo 8-okoli pixelu, u 3D obrazi je moznost vybéru z 6, 18
nebo 26-okoli voxelu. Zména zplsobu vybéru okoli pixelu ma vliv na vysledek
segmentace. [10]

Cannyho detektor hran

Hranové detektory jsou algoritmy slouZzici k detekci lokalnich hran v obraze. Tyto
algoritmy produkuji binarni obraz jako mnozinu hran na zaklade¢ rozdilti hodnot okolnich
pixelti. Hrany jsou body v obraze, kde se prudce méni hodnota jasu. Hrany jsou
charakterizovany velikosti a smérem a ur€uji rozmisténi objektii v obraze. Idedlni hranou
je skokova funkce, avSak v redlnych obrazech byva zména jasu postupna. Obvykle je pfi
detekci hran vyuZivano prvnich a druhych derivaci. U prvni derivace se hrana nachéazi
V lokalnim extrému a u druhé derivace hrana odpovida prichodu nulou. [16]

Cannyho detektor hran je oproti jinym méné citlivy na Sum. Jedna se o posloupnost
nékolika krokl. Nejprve je filtrovan Sum pomoci Gaussova filtru, poté je z prvni derivace
uréen gradient, nalezeny lokalni maxima a eliminovany nevyznamné hrany pomoci
prahovani. [10]

Odstranéni Sumu je provedeno Gaussovym filtrem realizovanym konvolucni
maskou. Velikosti a smér gradientll jsou stanoveny za pomoci Sobelova operatoru.
Ziskané gradienty déle slouzi k vybéru lokalnich maxim, ta jsou vybirany jako pixely,
jejichZ sousedni body maji v kolmém sméru na smér gradientu mensi hodnotu gradientu.
Poslednim krokem je prahovani, tim je ohodnocen vyznam ziskanych hran a nedojde tedy
Kk vicenasobné odezvé jedné hrany. Obraz stile obsahuje zaSuméné hrany, které maji
nizké hodnoty gradientl, jsou tedy ureny minimalni a maximalni prahové hodnoty
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asnimiz jsou porovnavany hodnoty gradientti. Bod je oznacen jako hrana pouze
Vv ptipadé, Ze hodnota jeho gradientu je vy$si nez minimalni prahova hodnota a soucasné
niz$i nez maximalni prahova hodnota. [10], [16]

3.3  Detekce a klasifikace objekti v obraze

Zobecnéna Houghova transformace

Metoda zobecnéné Houghovy transformace slouzi k detekci libovolnych tvart
v obraze, které nelze analyticky popsat, objekt je tedy charakterizovan detekovanymi
pozicemi hranovych pixeld a sméry detekovanych hran. [17]

Body nalezici hranicim objektu jsou popisovany vzhledem k referenénimu bodu
Vv tzv. R-tabulce. Referenc¢ni bod se obvykle nachazi uvniti objektu. Pozice hranovych
bodu jsou udany v polarnich soufadnicich (7, 8.) s po¢atkem v referenénim bod¢. Dale
je uréen smér hrany, jako thel ¢, ktery svira te¢na v bod¢ na kiivce s 0sou x. R-tabulku
tvofi sméry hran ¢,, K nimz jsou pfifazeny soufadnice bodt na kiivce (r, ). [17], [18]

Vyhledavani tvari v obraze probihd v Houghové prostoru, kde jsou hledany piky
charakteristické pro referen¢ni bod charakterizovany R-tabulkou. Aby bylo mozné
vyhledévat i zvétSené nebo zmensené kiivky, je zaveden i parametr pro zvétSeni s a rotace
o thel 6. Vysledny Houghtiv prostor je tedy ¢tyfparametricky H(x., Y., s, 8). Pro kazdy
hranovy bod (x,y) je vypocitan smér a v R-tabulce je poté nalezena nejbliz§i hodnota
uhlu ¢,,. Dale jsou dle vztahu 4.3 (pfevzato z [18]) vypoéteny soufadnice (x.,y.) pro
kazdy par (r, B) ptislusici danému thlu R-tabulky. [10], [18]

Xe=x+rx*xs*cos(f+0),y.=y+rxs=*sin(f +6) (4.3)

Inkrementaci téchto hodnot v Houghové prostoru vznikaji piky v mistech
reprezentujicich referen¢ni bod. [18]

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou nastrojem strojového uceni, tvotrené sadou hierarchicky
usporadanych rozhodovacich pravidel, jsou vyuzivany pro klasifikaci a predikci.
Vyhodou stromové struktury je prehlednost a snadna interpretace. Vstupem pro vytvoteni
rozhodovaciho stromu je mnoZina ucicich dat. Rozhodovaci strom je sloZen z kofene,
reprezentujici cely soubor dat, ktery je postupné vétven do uzli tak, aby v podmnozinach
prevladaly data jedné kategorie. Uzly, které se dale ned¢li, se nazyvaji terminalni uzly
nebo listy. Dle poctu vétveni v uzlech lze stromy rozdé€lit na binarni a nebinarni. Podle
typu proménné pak lze rozhodovaci stromy délit na klasifikacni, kde se vyuzivaji
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kvalitativni proménné a regresni, u kterych probihd déleni na zaklad¢é kvantitativnich
proménnych. [19], [20]

Déleni vstupnich dat v kazdém z uzli probiha na zékladé predem daného kritéria, to
je urceno kriteridlni statistikou tak, aby data v kazdém nasledujicim uzlu byla co nejvice
homogenni. [19]

Pro regresni stromy je nejcastéjSim kritériem kvadratickd odchylka. Cilem je nalézt
takové rozdéleni proménné Y, aby pramérna kvadraticka odchylka y; (vztah 4.4) hodnot
y; od priméru hodnot v uzlu t byla co nejmensi. Kritérium minima kvadratické chyby
Q(T) je pak dano vztahem 4.5:

Ve = N%Z Yit) (4.4)
QD) = T IO =77 (4.5)

kde N; udava pocet pozorovani v uzlu t, y;) jsou pak hodnoty proménné ¥ v tomto
uzlu. [19]

V piipad¢ klasifikacnich stromi je jako kritérium nejcastéji vyuzivan Gini index,
entropie nebo klasifika¢ni chyba. Gini index GI dosahuje maxima, pokud je v kone¢ném
uzlu v kazdé kategorii proménné Y stejny pocet pozorovani a nuly v piipade, ze je v
kone¢ném uzlu pouze jedina kategorie proménné Y. Nejcastéji je Gini index pouzivan pro
klasifikacni stromy typu CART a je dan vztahem 4.6.:

Gl = Z£=1 Pec(l—pec) =1— Zi:l ptczi (4.6)
kde p;. je pravdépodobnost kategorie ¢ v uzlu t, dana podilem pozorovani y; s kategorii
c v uzlu t z celkového poctu vSech pozorovani y; v tomto uzlu. Pii kazdém rozdéleni
uzlu je GI stanoven pro kazdy dcefiny uzel, celkova hodnota dané¢ho rozdéleni Gl,.; je
pak dana vazenym souctem vSech GI jednotlivych uzli dle vztahu 4.7:

N; .
Gleeie = ZK —GI(i), (4.7

i=1},

kde k udava pocet dcetinych uzli, N, je pocet pozorovani v matefském uzlu a N;
vyjadiuje pocty v dcefinych uzlech. [19]

Podobné vysledky jako pii pouziti Gini indexu udava entropie H. Maximalnich
hodnot nabyva v ptipadé, Ze jednotlivé kategorie proménné Y jsou rovnomérné
zastoupeny Vv uzlech t, naopak minimalni hodnoty je dosazeno, pokud hodnoty
proménné Y ndlezi jediné kategorii. Entropie je stanovena pro kazdy z dcefinych uzli
(vztah 4.8) a stejné jako u Gini indexu Ize celkovou entropii daného rozdéleni H_,;, ur€it
vazenym souétem entropii H (i) v jednotlivych dcefinych uzlech t podle vztahu 4.9:

H = _Z£=1 Pec logz (Pec) (4.8)
Heere = Tiaay HQ@, (4.9)
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Klasifika¢ni chyba ME udéva podil chybné klasifikovanych pozorovani a Casto je
pouzivana k méfeni piesnosti klasifika¢niho stromu, je dana vztahem 4.10:

ME =1 — max{p;.} . (4.10)

Celkova klasifikacni chyba ME_.;je opét dana vazenym souctem v dcefinych uzlech
(vztah 4.11):

MEco = SIS, 3t MEQD). (4.11)

=1 Nt

V klasifikaénim stromé je kazdému uzlu pfifazena vysledna kategorie zéavislé
proménné podle miry zastoupeni. Vysledna kategorie je pak ta s nejvysSsim zastoupenim.
U regresnich stromd je findlnimu uzlu pfifazen primér hodnot proménné a jejich
variabilita. V piipad¢ predikce je novému vzorku pfifazena hodnota priméru uzlu, do
které¢ho je zatazen, dochazi tedy k nespojitosti dat. [19], [21]

Rozhodovaci stromy jsou vytvafeny na zakladé trénovacich dat, kde jsou znamy
parametry pro rozhodovani, na jejich zaklad¢é jsou data rozdélovana na stile mensi
podmnoziny. V idealnim ptipadé je konec¢né rozdéleni takové, ze v listech stromu
zustavaji data stejné kategorie, avSak obvykle nejsou data oddélena zcela presné, rist
vétve je tedy ukoncen po dosazeni pozadované piesnosti nebo je vybrano dalsi
rozhodovaci kritérium. Pro rast stromu existuje fada algoritmili, mezi nejpouzivanéjsi
patii CART (z angl. Classification and regression trees). [19], [21]

Pro validaci modelu miize 1ze pouzit kiizovou validaci (z angl. crossvalidation), coz
je validaéni technika pro urceni objektivnosti modelu. Principem kiiZové validace je
rozdéleni dat do k nezavislych podsouborti, nasledné nauceni rozhodovaciho stromu vzdy
na vSech podsouborech kromé jednoho a vyhodnoceni pfesnosti na vyfazeném
podsouboru. Z namétfenych hodnot lze zjistit primérnou piesnost vysledného
rozhodovaciho stromu. [19]
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4 NAVRH METODY

4.1 Pouzita data

Zpracovavand CT data jsou jiz predzpracovana a obsahuji ofezanou patef.
CT snimky jsou upraveny tak, ze v kazdém transverzalnim fezu je stied nenulové oblasti
snimku umistén do patefniho kandlu (viz Obrazek 5.1). Pti sagitdlnim pohledu
(viz Obrazek 5.2) je ziejmé, Ze obratle maji vysokou intenzitu oproti meziobratlovym
ploténkdm a okolnim tkanim, nicméné nemaji v jednotlivych fezech souvislou zietelnou
hranici, kterd by je jednozna¢né oddélovala od okoli. Ofezand vstupni data jsou
ve formatu *.mat, jejich souc¢asti jsou i informace z ptivodniho DICOM formatu, jako je
napiiklad tloustka fezu pifi snimani nebo vzdélenost pixelti v jednotlivych fezech.
Takovych snimkii bylo k dispozici celkem dvacet, pficemz ne vSechny obsahuji
kompletni patef se vSemi obratli. Tloustka fezl pfi sniméni je 0,67 mm a vzdalenost mezi
jednotlivymi pixely v fezech je 0,651 mm.

K dispozici jsou také modely jednotlivych obratli ziskanych v ramci dizertacni
prace Ing. Romana Petera, Ph.D [22]. Modely jsou trojrozmérnymi maticemi binarnich
dat, kde voxely s hodnotou 1 nalezi obratli a 0 jsou okoli. Ru¢ni segmentaci z realnych
CT snimka byly ziskany voxely nélezici danym obratlim. Vysledné modely pak byly
vytvoreny zprimérovanim prislu§ného obratle U jednotlivych pacienti. Métitko modelt
je upraveno tak, Ze jeden voxel odpovida jednomu mm?®. Modely obratli jsou taktéz
ve formatu *.mat.
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Obrazek 4.1: Transverzalni fezy originalnimi daty

Obrazek 4.2: Sagitalni fez origindlnimi daty

4.2 Vlastni navrh

Prvnim krokem pro dal$i zpracovani CT snimki je medidnov4 filtrace pro odstranéni
impulzniho Sumu. Idealni velikost bude zvolena na zaklad¢ dosazenych vysledkd. Pti
vyuziti vétSich rozmért filtru dochéazi k lepSimu odstranéni Sumu, avSak mohou byt
ztraceny nékteré detaily obrazu. V obraze je dal hledan ideélni prah pro oddéleni obratlt
od okoli. Je zde zvolena Otsuova metoda, kde je prah hledan automaticky. Dal§i moznosti
odd¢€leni obratlti od okoli je metoda nariistani oblasti.

Po téchto krocich nasleduje rozdé€leni patefe na jednotlivé obratle, postup pro
nalezeni hranice mezi jednotlivymi obratli vzchazi z prostfednich sagitdlnich fezil
snimkem. Jelikoz na CT snimcich jsou trnové vybézky obratli mnohem Iépe oddélitelné
od pozadi nezli t€la obratll, jsou nejprve hledany vhodné hranice pro oddé€leni trnovych
vybézkl. V ¢ernobilém snimku, obsahujicim pouze hodnoty pod patefnim kandlem, jsou
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nalezeny centroidy jednotlivych objektil, hranice mezi nimi pak bude prochazet v mistech
nulovych hodnot profilu intenzity na spojnici centroidii. Dale jsou hledany hranice mezi
tély obratli jako minima smérodatné odchylky jasovych hodnot v oblastech
pfedpokladaného vyskytu téchto rozhrani. Ptredpokladané polohy jsou urceny
Z ptedchoziho rozdéleni dle trnovych vybézkii. Jednotlivé obratle jsou klasifikovany
metodou generalizované Houghovy transformace ¢i pomoci rozhodovacich stromi.

Vstupem generalizované Houghovy transformace jsou spolu siezy obratli
Vv sagitalni roviné také modely obratl, které jsou upraveny podle méfitka CT snimku.
Vystupem je mira shody se vzorem pro dany obratel. Pfi ur¢eni daného typu obratle je
uvazovano také potadi obratli ve snimku a je hledéna takova sekvence po sob¢ jdoucich
obratlti, kterd bude mit nejvyssi skore.

Metoda rozhodovacich stromii jako u¢ici mnozinu dat vyuziva CT snimkd. Pfiznaky
pro rozhodovani jsou napiiklad extrémni a primérné jasové hodnoty v daném obratli,
vyska, sitka, smér nato€eni trnového vybézku, objem obratle ¢i potadi dan¢ho obratle ve
snimku.

Schéma popsané metody je vyobrazeno na Obrazku 5.3.
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5 REALIZACE METODY SEGMENTACE A
DETEKCE OBRATLU

Cely navrh metody je realizovan v prostifedi Matlab. Vstupni data jsou ve formatu
*.mat. Hodnoty jednotlivych voxelld jsou udany v Hounsfieldovych jednotkach, které
vyjadiuji absorpci zafeni daného voxelu vztazenou k absorpci zafeni vody. Metoda je
spousténa ze skriptu Main.m, kde Ize vybrat snimek, ktery bude analyzovan.

5.1 Predzpracovani

Nactena data jsou nejprve zbavena sumu 3D medianovym filtrem. Pouzité velikosti
medidnového filtru jsou 3x3x3, 5x5x5 a 7x7x7 voxeld. Velikost pouzitého filtru
ovliviiuje vyslednou miru potlaceni Sumu, vétsi rozmeéry filtru 1épe odstranuji Sum, ale
dochazi ke ztrat¢ informaci v obraze, rozdily ve vysledném obraze v zévislosti na
velikosti zvoleného filtru jsou patrné z Obrazkh 5.1 a 5.2, pfi pouziti filtru
velikosti 7x7x7, dochazi k pfili§ velkému rozmazani obrazu. Jako nejlepsi se jevi pouziti
medianového filtru o velikosti 3x3x3 piipadné 5x5x5.

(@) (b) ()

Obrazek 5.1: Transverzalni fez po pouziti medianového filtru velikosti (a) 3x3x3, (b) 5x5x5,
(c) 7x7x7
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(@) (b) (©)

Obrazek 5.2: Detail sagitalniho fezu po pouziti medidnového filtru velikosti
(@) 3x3x%3, (b) 5x5%5, (c) TxTx7

Dalsim krokem je odd¢€leni obratli od okoli, spravna segmentace je vychozi pro
naslednou detekci a identifikaci obratlii, jednd se tedy o velmi dilezity krok. Pro
segmentaci byly pouzity metody lokalniho prahovani s adaptivnim prahem, Otsuova
metoda a metoda 3D nariistani oblasti.

Pti vyuziti lokalniho prahovani nebylo dosazeno dobrych vysledkd, ani pti zméné
parametrd pro prahovani. Nejlepsi dosazené vysledky touto metodou jsou vyobrazeny na
Obrazku 5.3. K dostate¢né segmentaci doslo pouze v oblasti kréni patefe, u hrudnich a
bedernich obratlii nebyly zcela rozezndny hranice obratlli a nebylo odstranéno okoli
obratli.

Obrazek 5.3: Obratle segmentované s vyuzitim lokalniho prahovani

Dalsi metou pro segmentaci obratli byla Otsuova metoda prahovani s automatickym
nalezenim optimalniho prahu. NejlepSich vysledkd bylo dosaZeno pfi hledani prahu
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veelém CT snimku, viz Obrazek 5.4. Pfi pouziti této metody dochdzi ke
kvalitni segmentaci u vétSiny obratli a k odstranéni pievazné vétSiny okoli obratli.
Na obrazku 5.5 je vyobrazen histogram CT snimku, pfi¢emz na horizontalni ose se
nachdzi hodnoty voxelli v Hounsfieldovych jednotkach a na svislé ose prislusny pocet
voxeli odpovidajici dané hodnoté. Hodnoty pod niz§im prahem odpovidaji mékkym
tkdnim, hodnoty nad hornim prahem odpovidaji obratliim.

Obrazek 5.4: Obratle segmentované Otsuovou metodou
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Obrazek 5.5: Histogram CT snimku s vyzna¢enymi prahy nalezenymi Otsuovou metodou
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Pii pouziti Otsuovy metody hledani prahu po jednotlivych fezech CT snimku, at’
transverzalnich ¢i sagitalnich, nedochazi k uspokojivym vysledkim, segmentovany
snimek pfi pouziti Otsuovy metody pro transverzalni fezy ukazuje Obrazek 5.6, jiz na
prvni pohled je patrné, Ze tento vystup neni vhodny pro nasledné zpracovani. Spatna
detekce prahu pro segmentaci je dana tim, Ze ne v kazdém fezu CT snimku se vyskytuji

vSechny typy tkani, na Obrazku 5.7 jsou histogramy pro dva rizné transverzalni fezy
CT snimku.

Obrazek 5.6: CT snimek po prahovani Otsuovym prahem pro jednotlivé transverzalni fezy
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Obrazek 5.7: Histogramy dvou riznych transverzalnich fezi CT snimku

Posledni aplikovanou metodou pro segmentaci obratli je 3D nardstani oblasti,
vystupni segmentovany obraz neni vhodny pro dalsi zpracovani, nekvalitni segmentace
je patrnd z Obrazku 5.8. v obraze zlstava ptili§ mnoho Sumu a kviili nejasnym hranicim
obratlii se narstajici oblast dostala i dovniti obratle. Velkou nevyhodou této metody je
ptili§ dlouhé doba zpracovani objemnych dat, jako jsou CT snimky.
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Obrazek 5.8: Segmentace metodou nariistani oblasti

5.2 Detekce obratla

JelikozZ je rozdé€leni snimku na jednotlivé obratle zaloZzeno na nalezeni trnovych
vybézkl obratlll, je tfeba naleznout takovy sagitdlni fez, ktery obsahuje pateini kanal
v celé své délce. Protoze se v patetfi vyskytuje i mirné zaktiveni ve frontdlni roving,
nemusi idedlni fez v celém snimku existovat. Tento problém je vyfeSen zarovnanim
jednotlivych fezt dle stfedu patetniho kanalu ve frontalni roving. Pro tento ukon je tedy
nezbytné nejprve nalézt patefni kanal, coz zajistuje funkce FindSeeds.m. Postup pro
hledani patefniho kanalu vychazi z faktu, ze v kazdém transverzalnim fezu je stfed
nenulové oblasti umistén do patefniho kanalu, nejprve jsou tedy nalezeny centralni body
Vv transverzalnich fezech. Tento Ukol je realizovan, nacitdnim jednotlivych fezl a pro
kazdy fez je vytvofen binarni obraz, v jehoZ tézisti se nachazi hledany bod. Nalezeny bod
V transverzalnim fezu je zobrazen na Obrazku 5.9 a vSechny nalezené body jsou

zobrazeny na Obrazku 5.10 v sagitalnim fezu projekci do této roviny.
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(a) (b) (©)

Obrazek 5.9: Transverzalni fezy originalnimi daty s vyznacenim centralniho bodu
(a) Obratel C+, (b) Obratel Ths, (c) Obratel L,

Obrazek 5.10: Centralni sagitalni fez originalnimi daty s vyznacenim nalezeného patetniho

kanalu

Na Obrazku 5.10 lze pozorovat, Ze trnové vybézky nejsou zachyceny v prostfednim
fezu a nékteré se rozpadaji se na dva segmenty, predevsim u obratli Cs, Cg, Thiza Thyo.
Z tohoto divodu jsou data srovnany ve frontalni roviné dle patetniho stfedu kanalu, jedna
se 0 posun fezll primérné o 20 pixeld, ptfic¢emz ptislusny rozmér je pramérné 210 pixelt.
Rezy vysledného obrazu v transverzalnim sméru jsou na Obrazku 5.11 a v sagitalnim na
Obrazku 5.12.
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(a) (b) (©)

Obrazek 5.11: Transverzalni fezy upravenymi daty s vyznacenim centralniho bodu
(a) Obratel C7, (b) Obratel Th5, (c) Obratel L2

Obrazek 5.12: Centralni sagitalni fez upravenymi daty s vyznacenim nalezeného patefniho
kanalu

Sagitalni fez, ze kterého jsou urcovany hranice mezi jednotlivymi obratli je ziskan
jako median t¥i prostfednich sagitalnich fezii. Dochazi tim k odstranéni extrémnich
hodnot, takto vznikly fez je na Obrazku 5.13. Stejnym zplsobem je ziskan i sagitalni fez
pro naprahované snimky.

T e,
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Obrazek 5.13: Obraz ziskany jako medidn tii prostiednich sagitalnich fezi snimku
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Rozhrani mezi trnovymi vybézky jednotlivych obratli jsou urcena za pomoci funkce
FindLocsDown.m. Vstupem do této funkce je sagitalni fez naprahovaného snimku
a pozice pateifniho kandlu. Zde jsou nejprve vynulovany pixely nad patefnim kanalem,
viz Obrazek 5.14.

Obrazek 5.14: Obraz s vynulovanymi hodnotami nad patefnim kanalem

Na tomto snimku jsou patrné ptedevs§im hranice vybézkl. VSechny uzaviené hranice
jsou vyplnény a kazdému, takto vzniklému, objektu je pfifazen index dle potadi ve
snimku, viz Obrazek 5.15, kde jsou indexy barevné¢ odliSeny kvtli vizudlnimu vjemu.

Obrazek 5.15: Indexovany obraz

Jak lze pozorovat na obrazku 5.15, doslo k rozdéleni nékterych vybézka na vice
Casti, ve vetSing pripadi k tomuto jevu dochazi v oblasti bederni patete tak, jako v tomto
pripad€. Pro odstranéni tohoto nezddouciho jevu jsou nalezeny extrémni body na ose X
pro vSechny objekty. V ptipad¢, Ze je nejnizsi pozice na ose X objektu s indexem k nizsi
nez nejnizsi pozice X objektu o indexu k+1 a soucasné plati, Ze nejvyssi pozice na ose X
objektu s indexem K je vyssi nez nejvyssi pozice X objektu o indexu k+1, pak jsou tyto
dva objekty spojeny Vv jeden. Spojeni dvou objektti v misté jejich nejmensi vzdalenosti

2%

Vvt

objektii a ziskan profil hodnot na spojnici t€zist. Noveé vznikly indexovany obraz je na

A%

Obrazku 5.16, kde jsou oznacdena taktéz t€zisté jednotlivych objektl a jejich spojnice.
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Obrazek 5.16: Indexovany obraz s té€zisti jednotlivych objekti

Z Obrazku 5.16 je patrné, ze nékteré objekty zlstavaji stale rozdéleny, v tomto
pripadé€ se jedna o trnové vybézky obratlti Ls a Ls. Ve vétSing ptipadi jsou rozdéleny
vybézky bedernich obratli, Casto ale také dochazi k rozdéleni jednoho vybézku z ditvodu
pferuSené hranice. Tyto nezddouci jevy budou odstranény v nésledujicich krocich.
Z Obrazku 5.16 je taktéz patrné, ze vybézky nékolika obratld jsou spojeny v jeden objekt,
K tomuto dochazi zhruba v 50 % piipadi a v naprosté vétsing se jedna o obratle hrudni,
je tedy nezbytné, aby v dal§im postupu byl odstranén i tento nezddouci jev.

2%

Dale jsou uréeny hodnoty indexu na spojnici tézist’, hranice mezi vybézky se bude
nachézet v nulovych hodnotach na této spojnici, nalezené polohy jsou na Obrazku 5.17
vyznaceny cerven¢.

Obrazek 5.17: Indexovany obraz s nalezenymi body mezi vybézky

Po ureni téchto pozic jsou nalezeny zbylé rozdélené objekty pomoci funkce
FindSepVert.m. Tato funkce vyhodnocuje vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty. Tyto
vzdalenosti jsou vypocitany ve funkci Distances.m, jejimz vstupem jsou nalezené body
mezi jednotlivymi objekty, na vystupu pak stoji podil vzdalenosti danych dvou, po sobé
jdoucich, bodl oproti medidnu vzdalenosti vyjadfeny v procentech pro redlnou
vzdalenost, ale také pro vzdalenost na ose Yy, protoze v tomto sméru mohou byt rozdily
markantni. Vystupem je také pomér vzdalenosti dvou po sobé jsoucich bodl oproti
piedchozi vzdalenosti, taktéz vyjadieny v procentech. Funkce FindSepVert.m vyhodnoti,
ze se jedna o jeden rozd€leny objekt, pokud aktudlni vzdalenost dvou bodi nabyva
hodnoty mensi nezli 65 % a soucasné¢ hodnoty mensi nez 75 % oproti piedchozi
vzdalenosti, ¢imz jsou sjednoceny vybézky, u kterych byla preruSena hranice. Ke spojeni
dvou objekti dochazi také, pokud je ptirtstek ¢i ubytek v ose y vyssi nez 200 % oproti
medidnu, neni zde srovnavan rozdil v 0se y oproti pfedchozimu z toho divodu, Ze pii
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zaktiveni patefe muze byt tento rozdil markantni, aniz by se jednalo o chybnou hodnotu.
Uvedené hodnoty byly stanoveny experimentdln€. Vysledné rozdéleni objektd je
znazornéno na Obrazku 5.18.

Po spojeni rozdélenych objektli jsou hledany tsecky, které od sebe jednotlivé objekty
oddéluji. Hledané hranice jsou lomenymi ¢arami slozenymi ze dvou usecek jdoucich od
patefniho kandlu ke spodni hranici obrazu s bodem lomu na spojnici t€zist’ objektil. Jsou
hledany ob¢ usecky zvlast’ pomoci funkce CreateLine.m. Vstupem této funkce je x a'y
soutadnice bodu, kterym usecka prochdzi, jeji smérnice anebo druhy bod, nalezici dané
usecce. Do funkce vstupuje také y soutadnice hledaného bodu a rozméry obrazu, aby
usecka nepiesahovala hranice obrazu. Vystupem je smérnice, X a y soufadnice hledané¢ho
bodu, pficemz y soufadnice se muze li§it od vstupu pravé kvuli omezeni hranicemi
obrazu. Jsou hledany takové usecky, které protnou co nejméné pixeld ndlezicich
objektim v obraze. Ponechana je vzdy prvni a posledni tGsecka dosahujici minima,
ziskané hranice jsou na Obrazku 5.19.

(b)

Obrazek 5.19: Obraz se znazornénymi lomenymi ¢arami odd¢€lujici jednotlivé vybézky
(a) prvni nalezené hranice, (b) posledni nalezené hranice



V obraze stale zdstavaji nékteré objekty spojeny, k identifikaci takovych objektd je
opét vyuzita funkce Distances.m. Tentokrat jsou pfedmétem zajmu objekty, u kterych je
dana vzdalenost oproti medianu vyssi nez 150 % a v porovnani s pfedchozi vzdalenosti
se jedna o vice nez 130 %, tyto hodnoty byly ureny experimentalné. Pro dany objekt
jsou hledany vhodné pozice pro rozdéleni, ty jsou ur¢eny jako piky v grafu, ktery udava
vzdalenosti | prvniho pixelu tohoto objektu od pateiniho kanalu na n-#¢ iseGce se smérnici

urenou jako primér nalezenych smérnic pro oddé€leni sousednich objektl, viz
Obrazek 5.20 a 5.21.
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Obrazek 5.21. Graf vzdalenosti | prvniho pixelu od patefniho kanalu objektu na n-z¢ usecce

Hledan¢ body pro rozdéleni objektu se budou nachazet na soufadnicich
odpovidajicich pfislusSnym piktim v grafu na obrazku 5.21. Hranice mezi objekty jsou
poté hledany stejné jako Vv predchozim ptipad¢€, tedy nalezenim usecek, které budou
protinat co nejméné pixelt nalezicich tomuto objektu. Nalezené hranice mezi objekty jsou

na Obrazku 5.22., na Obrazku 5.23 jsou pak tyto hranice zobrazeny v sagitalnim fezu
CT snimku.
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(b)

Obrazek 5.22: Obraz se znazornénymi lomenymi ¢arami oddé€lujici jednotlivé vybézky
(a) prvni nalezené hranice, (b) posledni nalezené hranice

(b)

Obrazek 5.22: Sagitalni fez se znazornénymi lomenymi ¢arami oddélujici jednotlivé vybézky
(a) prvni nalezené hranice, (b) posledni nalezené hranice

Dalsim krokem je nalezeni hranic mezi jednotlivymi tély obratlii, coz neni snadné,
jelikoZ jejich hranice nejsou pfili§ vyrazné a po segmentaci nejsou souvislé a jejich obsah,
co se tyCe jasovych hodnot, se pfili§ nelisi od jasovych hodnot okoli. Nalezeni hranice
mezi tély obratli ma za kol funkce FindLocsUp.m, na jejimZ vstupu je obraz patefe
Vv sagitalni rovin€ vyuzity i pro detekci trnovych vybézka. Dal§im vstupem je indexovany
obraz vznikly pii hledani trnovych vyb&zki, poté X a y soufadnice bodl patefniho kanalu,
V nichz maji pocatky lomené ¢ary rozdélujici trnové vybézky obratla. V algoritmu jsou
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kanalu. Na vystupu pak budou X a y soufadnice bodl pro sestrojeni lomenych car
odd¢lujicich od sebe obratle.

Z indexovaného snimku jsou nejprve ziskany extrémni body s vyuzitim funkce
Matlabu regionprops. Konkrétné jsou objektem zajmu horni levy a horni pravy bod
kazdého objektu v obraze. Témito body je vedena spojnice, na niz je Vv indexovaném
obraze urcen intenzitni profil a na ném jsou poté hledany nulové hodnoty. Je ulozena vzdy
prvni a posledni pozice, mezi t¢mito body se bude nachazet pocatek usecky rozdélujici
téla obratll. Tyto body jsou zaznaceny do sagitalniho fezu na Obrazku 5.23. Prvni bod je
zde vzdy vyznacen zluté a druhy modre.

Obrazek 5.23: Pozice, z nichz jsou hledany meziobratlové ploténky

Poté jsou hledany kiivky, které ohranicuji téla obratld shora a zespoda.
V naprahovaném sagitalnim fezu, kde jsou vynulovany pixely pod patefnim kanalem je
nejprve zjisténo natoceni jednotlivych objektl vici ose X, pokud je uhel mensi nez 10°, je
objekt smazan. JelikoZ u nékterych snimki je po naprahovani vice tél obratlli spojeno
Vv jeden objekt, mize byt vysledny uhel natoCeni objektu vici ose X velmi nizky, proto je
zavedeno omezeni, Ze nelze odstranit objekt o vice nez 300 pixelech. Informace
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0 natoCeni ipoctu pixeli v objektu poskytuje, jiz diive zminéna funkce Matlabu,
regionprops. Obraz pied a po odstranéni takovych objektt je na Obrazku 5.24, na tomto
obrazku lze na bedernich obratlich pozorovat, Ze v nékterych piipadech nedojde
k odstranéni nezadoucich objekti, protoze jsou spojeny s tély obratld.

(b)

Obrazek 5.24: Segmentovana téla obratl
(a) pred odstranénim nezadoucich objekti, (b) po odstranéni nezadoucich objekti

Po odstranéni nezédoucich objektd jsou ve snimku hledany prvni a posledni
nenulové pixely ve sméru 0sy y. Vysledné hranice jsou stanoveny jako obalka téchto
pozic za pomoci funkce Matlabu envelope, nalezené pozice prvnich a poslednich pixelt
ve sméru osy Y pro vSechny X soufadnice spolu s obalkami jsou v grafu na Obrazku 5.25,
jedna se 0 vzdalenosti prvniho nenulového pixelu od horniho okraje obrazu. Vysledné
ohraniceni tél obratll v sagitalnim fezu je pak na Obrazku 5.26.
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Obrazek 5.25: Pozice prvniho pixelu ve sméru osy Y s ptislusnou obalkou
(a) ohraniceni t€l obratld sshora, (b) ohrani¢eni t&l obratli zespodu
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Obrazek 5.25: Ohrani¢ena oblast obsahujici téla obratli

Hledani poloh meziobratlovych plotének probiha ve funkci FindLocsDisc.m, do niz
vstupuje sagitalni fez, predpokladané polohy meziobratlovych plotének spolu se
soufadnicemi v§ech bodi na spojnici téchto poloh. Dal§im vstupem je kiivka protinajici
vSechna téla obratlli, ziskdna primérem nalezenych kiivek pro ohraniceni t¢él obratlt.
Tato ktivka je zobrazena ve snimku na Obrazku 5.27. Potom jsou hledany oblasti, tvaru
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rovnobézniku s délkou podstav 5 pixeld, ve kterych je co nejnizsi smérodatna odchylka
jasovych hodnot. Zkoumané jasové hodnoty se nachdzi na jeho delSich stranach a na
uhlopfickach, ty maji pocate¢ni bod v oblasti mezi nalezenymi piedpokladanymi
polohami plotének a koncovy bod se nachédzi na kiivce, ktera protind vSechny obratle.
Zkoseni této oblasti je zavislé na tom, zda se jedna o vzestupnou ¢i sestupnou Cast patete.
Smérodatna odchylka je ziskdna pro vSechny polohy mezi body stanovujicimi
predpokladanou polohu ploténky a pro riznd zkoseni. Takto vznikne matice, kde je
hledano minimum smérodatné odchylky. Nalezené meziobratlové ploténky jsou
zobrazeny v Sagitalnim fezu zaznaceny na obrazku 5.27.

Obrazek 5.27: Nalezené meziobratlové ploténky

Na Obrazku 5.27 jsou zobrazeny nalezené polohy meziobratlovych plotének, vétSina
z nich se nachazi ve spravné lokalité, ale n€které zasahuji i do téla obratle, to je dano
nejasnymi hranicemi tél obratlii a také podobnymi jasovymi hodnotami uvnitf téla obratle
sjeho okolim. VSechny nalezené hranice oddé€lujici obratle jsou zobrazeny na
Obrazku 5.28., na tomto obrdzku je také Zluté¢ vyznacen pateini kanal, modie jsou
oznaleny t&zi§té trnovych vyb&zku a jejich spojnice. Cervené body znaéi polohy mezi
trnovymi vybézky. Snimek lze rozfezat na jednotlivé obratle po sagitidlnich fezech
s vyuzitim funkce Croplmage.m. Do této funkce vstupuji sagitalni fezy a soufadnice

nalezenych bodu, definujicich hranice mezi obratli.

Obrazek 5.28: Vysledné hranice mezi obratli

Jak je vidét na Obrazku 5.28, nebyly nalezeny hranice mezi jednotlivymi obratli.
Chybi rozd¢leni obratlti Cs a C7 a také mezi obratli The a Thy.
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5.3  Dosazené vysledky

Vytvoteny algoritmus byl testovan na souboru dvaceti pacientll. Dosazené vysledky
jsou zaznaceny v Tabulce 5.1

Tabulka 5.1: Tabulka shrnujici tispé$nost algoritmu.

Zkratky pouzité v hlavicce tabulky: Oznaceni — Oznaceni pacienta; Obratle — Obratle, které
se v daném snimku vyskytuji; Pocet obratli — pocet obratli Vv pfislusném CT snimku;
Spravné - vybézky — Polet spravné detekovanych trnovych vybézki; Spravné - disky —
Pocet spravné detekovanych intervertebralnich diskii; Usp&snost - vybézky [%] — Dosazena
Gisp&snost detekce trnovych vybézki; Uspésnost - disky [%] — Dosazena uspésnost detekce
intervertebralnich disku.

. Spravné .| UspéSnost | - ..
Oumateni | Obratle | POt | ™ Sprivac | (g | Usplinost
vyb&zky [%0]

01 Ce - Ls 19 15 12 78,95 63,16
02 Cs-La 20 20 13 100,00 65,00
03 Ci-Ls 24 24 23 100,00 95,83
05 Ths - Thiz 5 4 2 80,00 40,00
06 Ci-Ls 24 24 24 100,00 100,00
07 C7-La 17 13 11 76,47 64,71
08 Ci-Ls 24 24 22 100,00 91,67
09 C7-Ls 18 11 10 61,11 55,56
10 Thy-Ls 17 15 13 88,24 76,47
11 Ths - Lo 12 7 3 58,33 25,00
12 Ci-La 23 19 15 82,61 65,22
13 Ci-Ls 24 23 20 95,83 83,33
14 Cs-Ls 21 16 13 76,19 61,90
15 Thi-Ls 17 17 4 100,00 23,53
17 Cs-La 21 13 7 61,90 33,33
18 Ce-La 18 13 7 72,22 38,89
19 Thi—Ls 17 12 12 70,59 70,59
22 Ci-Ls 24 22 16 91,67 66,67
24 Thy - Ls 17 17 16 100,00 94,12
Celkem: 362 309 243 85,36 67,13
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V uvedené tabulce jsou prezentovany hodnoty pouze pro devatenact snimkt, a to
Z toho divodu, Ze v jednom ze snimkl je Spatn€ lokalizovany patetni kanal. Vzhledem
k tomu, Ze lokalizace patetniho kanalu je vychozi pro hledani jak trnovych vybézki, tak
pro nalezeni intervertebralnich diska, vytvofeny algoritmus nebyl schopny tento snimek
zpracovat. Konkrétné se jednd o CT snimek pacienta 16, viz Obrazek 5.29.

ST i
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Obrazek 5.29: CT snimek pacienta 16 S vyznacenym pateinim kanalem

Pii hledani trnovych vyb&zki bylo dosaZeno uspéSnosti 85 % a pii hledani
intervertebralnich diskt je uspéSnost pouhych 67 %. Nejcastéjsi chybou pii hledani hranic
mezi trnovymi vybézky bylo, Ze algoritmus neidentifikoval spravny pocet trnovych
vybézkl a nékteré zlistaly spojeny. Tato chyba je zpilisobena nezietelnou hranici mezi
jednotlivymi vybézky a dochdzi kni ve vétSiné pifipadi u hrudnich obratli, viz
Obrazek 5.30, kde je vysledné rozdéleni u pacienta 22.Rozhrani mezi vybézky nebylo
rozpoznano U obratli Ce a Cv, dale pak mezi vybéZzky obratli Thr a Ts.

Obrazek 5.30: CT snimek pacienta 22 s vyslednym rozdélenim obratld

Dalsimi chybami je, Ze nékteré z vybezki jsou rozdéleny na dva, vznika tedy chybna
detekce, tato chyba neni pfili§ Castd a vyskytuje se napfiklad u pacienta 09, jak je
zobrazeno na Obrazku 5.31, kde byly detekovany nékteré hranice na Spatnych mistech,
to je dano zplisobem, kterym vytvoreny algoritmus hleda rozhrani mezi vybézky, které
po naprahovani zlistaly spojeny. Zminéna detekce hledé piky ve vzdalenosti horni hranice
vybézku od patefniho kanalu, jak 1ze pozorovat na Obrazku 5.31, horni hranice trnovych
vybézku v oblasti Ths — Thyo tvofi jednu linii bez vyraznych pikd. Na tomto snimku iplné
chybi trnovy vybézek obratle Ly, takovy pfipad neni v algoritmu oSetfen, dochézi tedy ke
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spojeni dvou sousednich obratla.

Obrazek 5.31: CT snimek pacienta 22 s vyslednym rozdélenim obratld

Algoritmus pro hledéani intervertebralnich diskt dosahl uspé&snosti 67 %. Usp&snost
nemiize byt vyS$i nez udetekce trnovych vyb&zkd, protoze je pro detekce
intervertebralnich diskli vyuziva nalezené polohy vybézki. Nizké Gispésnost je dana tim,
ze téla obratli maji podobné hodnoty intenzity jako okoli a jejich hranice jsou malo
vyrazné. Nékteré detekované polohy plotének jdou piimo skrz obratel, jak je tomu
naptiklad ve snimku pacienta 09 na Obrazku 5.31. u obratle C7, pokud hranice do obratle
nezasahuje pfiilis, byla detekce oznacena za tispé$nou, ptikladem je obratel C3 na snimku
pacienta 22 v Obrazku 5.30. K uspésné detekci dochazi naptiklad v ptipadé CT snimku
pacienta 24, kde je detekovand Spatn¢ pouze jedna ploténka, ale i tak by po ofezani byl
Vv této Casti snimku obsaZen cely obratel, jedna se o obratel Ls, kde detekovana ploténka
zasahuje do kosti kiizové, viz Obrazek 5.32.

Obrazek 5.32: CT snimek pacienta 22 s vyslednym rozdélenim obratld
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6 REALIZACE METODY IDENTIFIKACE
OBRATLU

Identifikace obratll je realizovana dvéma metodami. Prvni z nich je Generalizovana
Houghova transformace a druhou metodou je klasifikace pomoci rozhodovacich stromd.
Ob¢ zminéné metody vyuzivaji pro klasifikaci jednotlivé detekované obratle. Vzhledem
k nizké uspéSnosti metody detekce obratlii, byly chybé&jici hranice, oddélujici obratle,
doplnény manuélné, pfi¢emz obratle C1 a Cz jsou brany jako jeden objekt, celkovy pocet
objekt je tedy 23 pti snimku, ktery obsahuje kompletni patef. Pro zjednoduSeni vybéru
bodu definujicich hranice byl vytvofen skript ManualDet.m. Vybér bodi probiha
Vv sagitalnim fezu s vyuzitim funkce getpts, ktera je soucasti prostiedi Matlab. V piipadé
velkého mnozstvi vstupnich dat by pfi identifikaci bylo mozné pouzit i nedokonale
rozdélené snimky, v tomto piipadé by nebylo mozné sestrojit univerzalni algoritmus,
jednalo by se spiSe o postup, ktery je funkéni pro tato konkrétni data.

6.1 Metoda Generalizované Houghovy transformace

Realizace

Metoda identifikace obratll s vyuzitim Generalizované Houghovy transformace je
realizovana ve skriptu GHT.m. Nejprve jsou nacéteny vSechny modely obratli
s upravenym méfitkem. Méfitko ptivodnich modelt je takové, ze jeden voxel odpovida
jednomu mm?3, proto bylo upraveno tak, aby odpovidalo parametrim snimki, tedy
tloustka fezt pii snimani je 0,67 mm a vzdalenost mezi jednotlivymi pixely v fezech je
0,651 mm. K upraveé méfitka byl vytvoren skript VertTrasform.m.

Po Gipravé vSech modelil obratll jsou nacteny jednotlivé ofezané obratle. Algoritmus
se snazi nalézt takovou sekvenci obratlii, aby bylo dosaZeno co nejvyssiho skore. Pricemz
neni kazdy model porovnavan s kazdym obratlem, protoze algoritmus vyuzivd znalost
0 potadi obratlli, vybird podle poc¢tu obratlli ve snimku cast posloupnosti obratlii, pro
kterou je nejvyssi skore. Pokud tedy bude ve snimku vSech 24 obratli (23 objektl),
algoritmus pouze spocita skore podobnosti.

Skore je pocitano pro kazdy obratel v sagitdlni roving€, protoZe v této roviné¢ ma
obratel nejvice charakteristicky tvar. Vstupem do funkce pro vypocet skére za pomoci
Generalizované Houghovy transformace, Generalized_hough_transform.m [23], je
obraz, ve kterém se nachdzi hledany objekt a hledany vzor. Jako vstupni obraz je pouZzit
fez ve vybrané rovin¢ naprahovanymi daty, vzorem pak je fez obratlem v této roving.
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Dosazené vysledky

Tato metoda byla otestovana na vSech dvaceti CT snimcich. V Kazdém ze snimki
bylo urceno skore pro vSechny mozné posloupnosti po sob¢ jdoucich obratli a z nich je
vybrana nejvyssi hodnota. Hodnoty skore pro nékteré z pacientt jsou uvedeny v Tabulce
6.1. Dosazené vysledky jsou uvedeny v Tabulce 6.2.

Tabulka 5.1: Tabulka shrnujici uspé$nost algoritmu.

Pacient 01: C6 - L5

Testovana posloupnost Celkové skore
Cil-C2-L1 80,71
C3-L2 83,80
C4-L3 84,8
C5-14 89,35
C6-L5 94,13

Pacient 02: C4 - L4

Testovana posloupnost Celkové skore
Cl1-C2-1L2 59,40
C3-L3 62,26
C4-14 64,05
C5-L5 62,75

Pacient 05: Th8 - Th12

Testovana posloupnost Celkové skore
C1-2-C6 13,51
C3-C7 13,60
C4-Thl 13,55
C5-Th2 13,60
C6-Th3 12,76
C7-Thd 12,27
Thl-Th5 11,63
Th2 - Thé 11,51
Th3 - Th7 13,35
Th4 - Th8 13,47
Th5-Th9 13,57
Th6 - Th10 14,68
Th7 - Thll 15,45
Th8 - Th12 16,41
Th9 - L1 17,50
Th1l0-L2 17,32
Thil-L3 18,09
Thi2 - L4 18,79
L2-L5 17,23
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Tabulka 5.2: Tabulka shrnujici tispé$nost algoritmu.

Zkratky pouzité v hlavicce tabulky: Oznaceni — Oznaceni pacienta; Obratle — Obratle, které
se v daném snimku vyskytuji; Vysledek — Identifikované obratle; Spravnost — Spravnost
identifikace (1 — spravné, 2 — $patn¢)

Oznaceni Obratle Vysledek Spravnost

01 Cs-Ls Co-Ls 1
02 Cs-Ls Cs-Ls 1
03 Ci-Ls Ci-Ls 1
05 Thg - Thyo Thiz - La 0
06 Ci-Ls Ci-Ls 1
07 C7-Ls C7-La 1
08 Ci-Ls Ci-Ls 1
09 C7-Ls Cr-Ls 1
10 Thy - Ls Thy-Ls 1
11 Ths- L2 Ths - La 0
12 Ci-Lsa Ci-Lsa 1
13 Ci1-Ls Ci-Ls 1
14 Cs-Lsa Cz-Lsa 1
15 Thi-Ls Thi-Ls 1
16 Cs-Ls Cs-Ls 1
17 Cs-Ls Cs-Ls 1
18 Co- La Ce- La 1
19 Thy1—Ls Cr-Ls 0
22 Ci1-Ls Ci-Ls 1
24 Thi - Ls Thi - Ls 1

DosaZena uspéSnost 85,00 %

Pti identifikaci typu obratle bylo dosazeno uspé$nosti 85 %. K chybné identifikaci
doslo u tfi snimku, ve vSech ptipadech, kdy doslo k chybnému rozdéleni nebyla ve
snimku obsaZena kréni patet, v sagitalnich fezech je dobfe rozpoznatelny obratel C7, ktery
je charakteristicky svym trnovym vybézkem. Dal$im divodem je fakt, ze pro snimek,
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ktery obsahuje méné obratli bylo vybirano z vétsiho po¢tu posloupnosti obratlii, oproti
tomu, pokud se ve snimku nachazeji vSechny obratle, je pouze jedna moznost rozdé¢leni.
Priklad Spatné detekce je na Obrazku 6.1, spravna detekce je na Obrazku 6.2.

Obrazek 6.2: Pacient 24, spravna identifikace obratli Th; - Ls
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6.2 Metoda rozhodovaciho stromu

Metoda rozhodovaciho stromu sestdva ze ziskani pfiznakG pro rozhodovani,
vytvoreni stromu a ktizové validace.

Ptiznaky pro rozhodovani

Pro vytvoteni rozhodovaciho stromu je nutné nejprve z analyzovanych dat vytvorit
jednotlivé piiznaky, na zakladé kterych bude rozhodovaci strom rozd€lovat objekty do
jednotlivych tiid. Jednotlivé piiznaky byly ziskany ve skriptu GetVertsFeatures.m. Jako
ptiznaky byly pro vSechny obratle ze vSech snimku, kterych je celkem 359, pouzity
nasledujici udaje:

e 501, so2, so3 — Rozméry segmentovaného obratle.

e svl, sv2, sv3 — Rozméry ofezaného obratle.

e poradi — Poradi obratle ve snimku vztazeno k celkovému poctu obratli
V tomto snimku.

e maxInt — Maximalni hodnota intenzity v obratli.

e minint — Minimalni hodnota intenzity v obratli.

e meanint — Primérna hodnota intenzity v obratli.

e medianint — Median hodnot intenzity v obratli.

e sumpx — Soucet vSech hodnot intenzity v obratli.

e sumpxOtsu — Pocet voxeld v naprahovaném obratli.

e smernicel, smernice2, smernice3 — Smérnice UseCek, které rozde€luji
jednotlivé obratle, kazdy obratel oddéluji dvé lomené ¢ary sloZené ze tii
usecek od okoli, vysledna hodnota smérnice je dana primérem téchto dvou
hodnot.

e Histval — Nejcastéji zastoupené jasové hodnoty ve snimku.

e AreaOtsu, AreaMask — Pocet pixeli v prostfednim sagitalnim fezu
naprahovaného obratle a binarni masky obratle.

e EquivDiameterOtsu, EquivDiameterMask — Polomér kruhu, ktery ma stejny
obsah jako prostfedni sagitalni fez naprahovaného obratle a binarni masky
obratle.

e ExtentOtsu, ExtentMask — Pomér poctu pixeli naprahovaného obratle
a binarni masky obratle ku poc¢tu pixeld v ohrani¢ujicim obdélniku.

e MajorAxisLength, MinorAxislength, MajorAxisLengthMask,
MinorAxislengthMask — Délka hlavni a vedlejsi osy elipsy, kterd ma stejny
centralni moment jako sagitalni fez naprahovaného obratle a binarni masky
obratle.

e OrientationOtsu, OrientationMask — Orientace objektii v sagitalnim fezu
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segmentovaného obratle a bindrni masky obratle viici ose X.

e EccentricityOtsu, EccentricityMask — Excentricita objektu v sagitalnim fezu
segmentovaného obratle a bindrni masky obratle.

e PerimeterOtsu, PerimeterMask — Délka hranice objektu v sagitalnim fezu
segmentovaného obratle a bindrni masky obratle.

e Vert type — typ daného obratle.

Vytvoreni rozhodovaciho stromu

Regresni strom byl vytvoren funkci Matlabu fitctre a pro zjist'ovani pfesnosti stromu
je vyuzita funkce classperf. Data jsou nejprve rozdéleny na deset Casti tak, aby v kazdé
¢asti byly rovnomérné zastoupeny jednotlivé tiidy. Dale je na 90 % procentech strom
naucen a na zbyvajicich deseti otestovan. Tento postup se opakuje desetkrat a vysledkem
je prumeérna piesnost.

Dosazené vysledky

Rozhodovaci strom byl vytvofen pro dva typy rozdéleni do tfid, v prvnim ptipadé je
ukolem urcit konkrétni obratel a ve druhém pouze typ obratle (kréni, hrudni, bederni).

Pfi urovani, o jaky konkrétni obratel se jedna byla dosaZena tspésnost 40 %. Po
sestrojeni vysledného rozhodovaciho stromu ze vSech dat, jeho profezani a zobrazeni lze
vidét, ze hlavnim kritériem pro rozhodovani je potadi, viz Obrazek 6.3. Nizka uspésnost
je dana malym mnozstvim vstupnich dat, napiiklad obratel Ci1-> je v datech zastoupen
pouze Sestkrat, coz pro nauceni stromu neni dostate¢né mnozstvi. Z tohoto divodu byla
zavedena i metoda, kde probiha klasifikace pouze do tii tfid dle typu obratle (kréni,
hrudni, bederni)
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poradi < 05250

Obrazek 6.3: Vysledny rozhodovaci strom pro identifikaci konkrétniho typu obratle

V ptipadé urCovani typu obratle byla dosazena uspésnost 90 %, hlavni kritérium pro
rozhodovéni jiz nelze jednoznacné urcit. Pofadi ve snimku je opét Castym parametrem
pro rozhodovani, dale je Castym parametrem pomér poctu pixelt vV naprahovaném obratli
Ku poctu pixelt v jeho ohrani¢ujicim obdélniku a rozméry obratle, viz Obrazek 6.4.

poradi<0. 763305 poradi==0.763305 Extart Otsu<0.370651 ) ExtentOtsu>=0.3705¢

poradi <0.051 1505 % poradi==0.051 1509 ExtentOtsu<0.563849 A% ExtantOtsu-=0.563849

503<1386.5 £¥'503>=1386.5 P maxint>=2511.5 44 Arealtau>=19682.5

£\ AreaOtsu-=12610.5

ExtentOtsu<0.672203 J) ExtentOtsu-—0,672293

sumpx1. 367746400 fsumpxca=1.36774e+09

Obrazek 6.4: Vysledny rozhodovaci strom pro identifikaci typu obratle (kréni, hrudni,
bederni)
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ZAVER
Cilem diplomové prace bylo navrhnout postupy pro detekci a naslednou klasifikaci
typu obratle pro urceni spravného typu obratle véetné zpracovani literarni reserSe k dané

problematice. Dalsim tukolem bylo navrzenou metodu realizovat v programovém
prostiedi Matlab a nasledn¢ otestovat na redlnych CT snimcich patete.

V ramci reSerSe byly popsany jednotlivé typy obratld a jejich charakteristicky tvar.
Déle byly zminény postupy pro segmentaci a identifikaci obratli publikované
v odbornych ¢asopisech a také jednotlivé metody zpracovani obrazu pouzité pro nasledny
navrh a realizaci feSeni.

Kli¢ovymi kroky navrzené metody jsou vhodna segmentace CT snimki, ktera je
problematicka predevsim kvili nejasnym hranicim obratld, jako nejlepsi varianta
Z testovanych segmentacnich metod se ukazala byt Otsuova metoda. Nasledujicim
krokem byla detekce obratli. Snimky byly rozdéleny na jednotlivé obratle na zakladé
hranic nalezenych v sagitalnich fezech. Hranice byly nejprve hledany pro trnové vybeézky
obratlli, protoZe jsou na snimku vyrazn¢j$i nez téla obratli. Tyto hranice byly hledany
jako nulové oblasti v segmentovaném snimku, dosaZena GspéSnost je 85 %. Detekce tél
obratli vychazi z hodnot nalezenych v ptedchozim kroku, hranice mezi trnovymi
vybézky byly vyuzity pro ptibliznou lokalizaci meziobratlovych plotének, ty pak byly
definovany jako oblasti s minimalnim rozptylem jasovych hodnot, dosazena uspésnost
je 67 %. Nevyhodou této metody je, ze detekce intervertebralnich diskd je zavisla na
spravnosti detekovanych trnovych vybézki, pokud tedy nejsou nalezeny spravné polohy
vybézki, nebudou nalezeny ani intervertebralni disky. Z dlivodu nizké uspé$nosti metody
bylo pro dalsi postup vyuzito ru¢né oznac¢enych hodnot.

Identifikace typu obratle pomoci zobecnéné Houghovy transformace vyuziva
znalosti 0 poradi obratle ve snimku, je zde hledana posloupnost obratld, pro kterou je
nejvyssi skore podobnosti. Skore je ur€ovano z fezli obratli Vv sagitalni roving vzdy
prostiedni fez obratlem. Touto metodou je dosazeno uspesnosti 85 %.

Metoda rozhodovaciho stromu je realizovana pro dva typy vysledné klasifikace. Pfi
identifikaci konkrétniho obratle je dosaZeno piesnosti pouze 40 %, to je déano
nedostatenym mnoZstvim vstupnich dat pro uceni stromu. Druh4d metoda klasifikuje
obratle do tfi tfid na kréni, hrudni a bederni, pro klasifikaci do téchto tfi tfid je mnozstvi
vstupnich dat dostate¢né, jelikoz piesnost metody je 90 %.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Ci—-Cy
Thy—Tho
Li—Ls
S1—-Ss
Co1—Coss
CT

MR

pj

Te .Bc
P
bn

xCl yC

Vi
Ve
Q(T)

GI
Glcelk

Ptc

Kréni obratle

Hrudni obratle

Bederni obratle

KfiZové obratle

Kostréni obratle

Computed Tomography; pocitacova tomografie
Magnetic resonance; magneticka rezonance
Prah pro segmenta¢ni metody

Ttida pro pixeli nalezicich pozadi

Ttida pro pixeld segmentovaného objektu
Pocer stupnu Sedi v obraze

Rozptyl hodnot nalezicich do dané tiidy C, nebo C;

Hodnota parametru, podle néhoz je posuzovana homogenita daného pixelu
U metody nartistani oblasti

Hodnota parametru, podle n¢hoz je posuzovana homogenita u metody
naristani oblasti pro sousedni pixel

Polarni soutadnice

Uhel, ktery svira te¢na v bodé na kiivce s 0sou x

Smeéry hran, k nimz jsou pfifazeny polarni souradnice bodl na kiivce
Soutadnice pro kazdy par r, 8 piislusici danému uhlu R-tabulky
Proménna, kterd je klasifikovana do tfid pomoci rozhodovacich stromt
Uzel rozhodovaciho stromu

Hodnoty proménné Y v uzlu t

Primérna kvadraticka odchylka hodnot y; od priméru hodnot v uzlu t
Kritérium minima kvadratické chyby

Pocet pozorovani v uzlu t

Gini index

Celkova hodnota Gini indexu pro dané rozdéleni

Pravdépodobnost kategorie ¢ v uzlu t
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MEcelk
CART

Pocet pozorovani v matetském uzlu

Pocty pozorovani v dcetfinych uzlech

Entropie

Celkova hodnota entropie pro dané rozdéleni
Klasifika¢ni chyba

Celkova hodnota klasifika¢ni chyby pro dané rozd¢leni

Classification and regression trees
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OBSAH PRILOZENEHO CD

Ptilozené CD obsahuje:
Romana_Veznikova_DP.pdf — diplomova prace ve formatu pdf
Romana_Veznikova_DP
CT_Data — slozka se vstupnimi CT daty
Median — slozka s daty po 3D medianové filtraci
Modely_obratlu — slozka s modely jednotlivych obratli
Features — Slozka s ptiznaky pro jednotlivé snimky a pro cely model
Featuresl XX.mat — Pfiznaky obratli u jednotlivych pacientt
FeaturesTable.mat — Pfiznaky vSech obratlli pro konkrétni obratle
TreeType.mat — Ptiznaky pro rozdéleni do skupin
TreeAlltif — Vysledny strom pro identifikaci konkrétniho obratle
TreeType.tif - Vysledny strom pro identifikaci typu obratle
Zdrojove_kody — slozka se zdrojovymi kody
Connect20bjects.m
CreateLine.m
CroppAll.m
CroppAllVerts.m
Croplmage.m
DecisionTree.m
Distances.m
DrawLine.m
FindLocsDisc.m
FindLocsDown2.m
FindLocsUp4.m
FindSeeds.m
FindSepVert.m
Generalized_hough_transform.m

GetVertsFeatures.m
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GHT.m
Main.m
ManualDet.m
Medfilt3.m
NewlIndex.m

VertTransform.m
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