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ABSTRAKT

Tato disertacni prace se zabyva ndvrhem metod smérujicich k vymezeni povrchil jednot-
livych obratlli ve 3D CT datech onkologickych pacientd, pfislusnych algoritmi a jejich
ovérenim. U takovych pacienti se velmi Casto vyskytuji tvarové i intenzitni zmény ob-
ratli, které vyrazné komplikuji feSeni daného problému. Ziskani finalnich segmentaci
jednotlivych obratlii véetné identifikace jejich pozice v patere obecné vede pres nékolik
zakladni krok(: detekce patere a nalezeni jeji osy, lokalizace jednotlivych obratld a jejich
identifikace a finalni presné segmentace.

Pro tyto ucely byly navrzeny, realizovany a ovéreny prislusné algoritmy, uzivajici plvod-
nich pfistupl véetné vyuziti strojového uceni. Soulasti feSeni jsou mj. navrh a realizace
algoritmu optimalnich kruznic pro trasovani patefniho kanalu s populaénim pfistupem,
prostorové variantni filtrace jasového profilu cilend k lokalizaci obratld nebo vyuziti tréno-
vanych modelii pro identifikaci obratl(i s optimalizaci pomoci dynamického programovani.
Pristup realizujici finalni segmentaci obratli ¢asteCné navazuje na algoritmus navrzeny
v predchazejici fazi projektu (Peter 2013), ktery byl vyrazné modifikovan a rozsiten; al-
goritmus je v nové verzi zalozen na geometrické adaptaci intenzitniho modelu kompletni
patere.

Navrzené pristupy byly testovany na nékolika databazich vytvoreny v ramci prace a
véetné volné dostupnych umoznujici také srovnani s algoritmy jinych autor(i. Na zakladé
provedeného detailniho hodnoceni Ize konstatovat, ze algoritmus poskytuje velmi dobré
vysledky a ve srovnani s aktualné publikovanymi pfistupy jinych autor(i dosahuje srovna-
telné nebo lepsi vysledky. Na rozdil od zminénych publikaci se zabyva nikoli jen nékterymi
zminénymi etapami freseni, ale finalné jich vyuziva v komplexnim algoritmu, fesSicim cely
postup od CT dat po presné segmentované objemy jednotlivych identifikovanych obratld,
které tvori vstupni data pro navaznou praci, zabyvajici se detekci a klasifikaci 1ézi. Navic
se algoritmus vyznacuje vysokou robustnosti viici vyskytu patologii a artefaktl v datech
a relativné nizkou vypocetni naroc¢nosti.

Disertacni prace obsahuje nékolik plivodnich pristupd, které byly priibézné publikovany
na mezinarodnich konferencich; vysledné feseni bylo publikovano jako Casopisecky cla-
nek Jakubicek a kol.| (2020). Béhem experimentalni validace ve spolupraci s |ékafskymi
experty se ukazalo, Ze navrzené algoritmy jsou plné vyuzitelné pro nasledujici analyzu
nadorovych lézi.

KLICOVA SLOVA

Analyza patere, detekce patere, identifikace obratlli, segmentace obratlil, rozpoznavani
objektd, CT data, onkologicky pacient



ABSTRACT

In this doctoral thesis, the design of algorithms enabling the implementation of a fully
automatic system for vertebrae segmentation in 3D computed tomography (CT) image
data of possibly incomplete spines, in patients with bone metastases and vertebral com-
pressions is presented. The proposed algorithm consists of several fundamental problems:
spine detection and its axis determination, individual vertebra localization and identifi-
cation (labeling), and finally, precise segmentation of vertebrae.

The detection of the spine, specifically identifying its ends, and determining the course
of the spinal canal, combines several advanced methods, including deep learning-based
approaches. A novel growing circle method has been designed for tracing the spinal cord
canal. Further, the innovative spatially variant filtering of brightness profiles along the
spine axis leading to intervertebral disc localization has been proposed and implemented.
The discs thus obtained are subsequently identified via comparing the tested vertebrae
and model of vertebrae provided by a machine-learning process and optimized by dynamic
programming. The final vertebrae segmentation is provided by the deformation of the
complete-spine intensity model, utilizing a proposed multilevel registration technique.
The complete proposed algorithm has been validated on testing databases, including
also publicly available datasets. This way, it has been proven that the newly proposed
algorithms provide results at least comparable to other author’s algorithms, and in some
cases, even better. The main strengths of the algorithms lie in high reliability of the
results and in the robustness to even strongly distorted vertebrae of oncological patients
and to the occurrence of artifacts in data; moreover, they are capable of identifying the
vertebra labels even in incomplete spinal CT scans. The strength is also in the complete
automation of the processing and in its relatively low computational complexity enabling
implementation on standard PC hardware.

The system for fully automatic localization and labeling of distorted vertebrae in possibly
incomplete spinal CT data is presented in this doctoral thesis. The design of algorithms
enabling the implementation utilizes several novel approaches, which were presented at
international conferences and published in the journal Jakubicek a kol.| (2020)). Based on
the results of the experimental validation, the proposed algorithms seem to be routinely
usable and capable of providing fully acceptable input data (identified and precisely
segmented vertebrae) as needed in the subsequent automatic spine bone lesion analysis.

KEYWORDS

Spine imaging, spine detection, vertebra labelling, vertebra segmentation, pattern recog-
nition, CT data, oncological patient
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Uvod

U nadorovych onemocnéni je nejcastéjsi tvorba dcerinych lozisek pravé v kostnich
tkanich (36% vSech metastéz), piicemz u 2/3 téchto pacientu se loziska vyskytuji
praveé v obratlech. (Kakhki a kol., |2013)) Pro ¢asné odhaleni tvorby metastaz a sta-
noveni lékarské diagnézy se vyuziva konvencéni planarni rentgen, dale tomografické
zobrazovaci modality, jako zobrazovani magnetickou rezonanci (MRIED nebo rentge-
novou vypocetni tomografii (CTED Pro funkéni zobrazeni (sledovani oblasti kostnich
tkéni se zvySenym metabolismem) se v dnesni dobé vyuziva plandrni scintigrafie
nebo tomografické systémy pozitronové emisni tomografie (PETED a nebo jednofoto-
nova emisni tomografie (SPECTED. Vhodn4 je i kombinace anatomického a funkéniho
tomografického zobrazeni. Nicméné tyto modality oproti vice zavedenému CT sys-
tému nejsou stale tak dostupné, jsou financné nakladnéjsi a vice zatézuji pacienta
(vyssi ddvka ionizujicim zafenim, vyjma MRI).

Ziskana pacientska CT data jsou nasledné zpracovavana a analyzovana za pomoci
CADxﬂ systému, které 1ékarim usnadnuji stanovit spravnou diagnézu a lépe pocho-
pit patologické zmény obratl u téchto onkologickych pacientii. Snahou je ziskat tyto
relevantni ptriznaky, které vyhéazeji primo ze segmentace patetre a obratlii a nebo seg-
mentace je mezistupen pred nasledujici analyzou poskytujici hranice obratli. Jeden
z velmi dulezitych signifikantnich znaki pro stanoveni diagnézy je samotna pri-
tomnost obtizné definovatelnych nadorovych 1ézi, jejich velikost, tvar a pocet. Dalsi
prinosna informace k urceni prognézy onemocnéni a nasledné vybér terapeutickych
postupt je riziko vzniku fraktury zavislé na pevnosti a tvaru obratle, ktera vychazi
z miry osteopordzy ¢i jeho deformace, nebo komprese spinalniho kanalu. K verte-
bralnim frakturam dochdzi u 37% piipadi onkologickych pacientt (Kakhki a kol.
2013) vlivem samotné pritomnosti osteoblastickych lézﬁ a dekalcifikace obratli.

Tedy detekce patere a obratlli, véetné jejich presného vymezeni, je nezbytnou
soucasti CADx systému pro automatickou pocitacovou analyzu kosti, ktera velkou
meérou prispiva ke stanoveni spravné a casné diagnézy nejen u onkologickych paci-
entl. I mirné odchylky v segmentaci obratli mohou zpiisobovat nemalé problémy
v nasledné analyze, jako je analyza kortikdlni c¢asti, deformaci obratll, detekce a

klasifikace fraktur ¢i nadorovych lozisek a sledovani jejich vyvoje béhem terapie.

17 anglického nazvu ,Magnetic rezonance imaging*
2z anglického nazvu ,,Computed tomography“
3z anglického nazvu ,,Positron emission tomography“
4z anglického ,,Single photon emission computed tomography “
5z anglického ndzvu ,Computer-aided diagnosis“, kde z slouzi jako znak pro odliSeni od stan-
dardni zkratky CAD pro ,,Computer-aided design*
6vychézi z osteoblastid = kostni buiiky, které se podileji na remodelaci kosti vytvafenim jeji

organické ¢asti

11



U onkologickych pacient se mnohdy vyskytuji rizné typy vychyleni patere, de-
formace obratli ¢i jejich denzitni zmény vlivem prestavby kostni tkédné (tvorba lo-
zisek, kalcifikace). Z téchto duvodi se nejednd o béZnou problematiku zpracovani
obrazi, a standardni detekéni a segmentacni metody selhavaji. Ukazuje se tedy, ze je
nezbytné pristoupit k zavedeni sofistikovanéjsich pristupti a jejich kombinaci, véetné
vyuziti modernich metod umeélé inteligence. Takové metody musi zohlednovat velmi
Casté jiz zminéné intenzitni a tvarové odchylky obratli u téchto pacientii. Jelikoz
se jedna o skupinu lidi vétsinou s vyssim vékem, nejsou tyto odchylky dany pouze
nadorovym onemocnénim, ale také prirozenym vyplavovanim vapniku, degradaci
kortikalni ¢asti nebo degenerativnim onemocnénim diskii patete.

Vyzkum algoritmti pro analyzu casového vyvoje kostnich nadori a jejich ode-
zvy na terapii byl realizovan ve spolupraci s firmou Philips Healthcare Nederland
a onkologickym centrem I.R.S.T v Meldole, Italie. Tato disertacni préce se zabyva
navrhem, realizaci a ovéfenim algoritmi pro detekci patere, obratli, jejich identi-
fikaci a segmentaci. Nasledné tyto vysegmentované a identifikované objekty slouzi
jako vstup do dalsich ¢asti CADx systému umoznujicich analyzu kortikalnich ¢asti,
analyzu mineralni kostni denzity (BMDED a zejména detekci, segmentaci a klasifi-
kaci naddorovych 1ézi. Vysledné algoritmy nasledné vyznamné usnadnuji a urychluji
praci radiologickych experti s CT daty béhem stanovovani diagnézy, odstranuji ru-
tinni tkony a eliminuji chyby lidského faktoru vyplyvajici pravé z rutinnich praci (z

nepozornosti, inavy atd.).

"z anglického nizvu ,,Bone Mineral Denzity“
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1 Prehled uzitych metod

1.1 Segmentace obrazi

Segmentace lze definovat jako rozdéleni obrazu R do kone¢ného poctu (s) vzajemné
disjunktnich oblasti R;, ..., Rs pokryvajici cely obraz,
S

R=JR:, RNR; =0, i#j. (1.1)

i=1

Vysledkem je obraz s vyznacenymi segmentovanymi oblastmi, jejichz pixely maji
néjakym zptsobem souvislost s vécnym obsahem ve smyslu podobnosti (homogenity)
jasovych intenzit, textury ¢i jinych pfiznaku (napf. entropie, vzdjemnd informace,
rozptyl atd.) nebo ve smyslu existence specifickych hranic obklopujicich oblasti,
jejich tvar, velikost ¢i pozice. V pripadé odliSeni objektu od pozadi je vysledkem
bindrni obraz. Nicméné hledanych oblasti/segmenti muze byt obecné vice v tom

pripadé lze oblasti oznadit indexy. (Sonka a kol., [2014)

1.1.1 Prehled béznych segmentacnich metod

Nejjednodussi metodou segmentace je prahovani rozdélujici obraz na dvé kategorie
(objekt a pozadi) kde hlavnim tikolem je nalézt vhodny (optimélni) prah. Nejzndmé;j-
sim algoritmem je automaticka Otsuova metoda (Otsu, (1975). Mimo globalni praho-
vani existuji také metody s prostorové variantnim prahem, jako naptiklad adaptivni
prahovani tizené lokalni smérodatnou odchylkou (Singh a kol., 2012) nebo prahovani
s vyuzitim fuzzy shlukovaci analyzy k-praméra (,fuzzy c-means® publikovany au-
tory Bezdek a kol.| (1984))). Klasickd metoda shlukovani k-priamértu pouziva ,tvrdé®
binarni prahovani, naproti tomu metoda fuzzy k-priméra umoznuje zavést necelo-
&iselnou hodnotu piislusnosti k dané skupiné. Ucelovd funkce J pro minimalizaci s

fuzzy koeficientem m je definovana jako

N ¢

Tn(Us0) = 373 (uae)™ llye — will* (1.2)

k=11i=1

kde ¢ je pocet centroidu ve vektoru v (pri binarizaci c=2), yy. je k-ty prvek vstupnich
dat, N je pocet vstupnich prvku (pixeli) a uy je pozorovand hodnota prislusnosti

z matice U a spliujici nasledujici podminky (Bezdek a kol., [1984)):

c N

k=1 i=1
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Dalsimi kategoriemi jsou regionové orientované segmentace, napt. déleni a slu-
¢ovani nebo narusténi oblasti a dale pristupy hranové orientované (Houghova trans-
formace nebo sledovani hran). Zvlastnim pripadem je metoda rozvodi, kterd je kom-
binaci hranové a regionové orientované metody.

Silnym nastrojem pro segmentaci obrazt je vyuziti vahované grafové reprezentace
obrazu, kde pixely jsou uzly grafu spojené hranami reprezentujici vazby mezi nimi.
Vysledna segmentace je poté ziskdna rtznymi algoritmy, napt. minimalni fez gra-
fem (Boykov a Kolmogorov, 2004). U segmentacnich pristupt zaloZzenych na modelu
aktivnich kontur ,snakes“ (Kass a kol., |1988) dochazi k deformaci kontury (para-
metricky definované kiivky) minimalizaci energetické funkce slozené z vnitinich a
vnéjsich sil. Druhou skupinou deformovatelnych kontur/povrchu jsou geometrické,
které jsou definované pomoci vrstevnic (,level-sets“, obvykle brana nulovd) promén-
ného skalarniho pole zavedené v publikaci autory |Caselles a kol.| (1997)). Vyhodou je,
ze tyto geometrické kontury oproti aktivnim konturam (snakes) dovoluji topologické
zmeny segmentovaného objektu. U vyrazné zasuménych dat s prerusovanymi hrani-
cemi objektt muze byt tato vlastnost nevyhodou a vhodnéjsim resenim je napriklad
volba metody aktivnich kontur nebo ,graph-cut“ segmentace.

K dceliim segmentace lze také pouzit v dnesni dobé popularni metody strojové
uceni, napiiklad klasifikaci jednotlivych pixelti/voxeli na zdkladé extrahovanych pii-
znaki. Mezi standardni metody patii napiiklad metoda podpurnych vektoria (SVM),
ndhodné stromy, Bayesovské klasifikdtory nebo neuronové sité. Velmi aktualnimi je
vyuziti konvoluénich neuronovych siti s architekturou typu ,image-to-image®, na-

ptiklad jedna z nejznaméjsich architektur U-net (Ronneberger a kol., |2015).

1.1.2 Segmentace zalozena na adaptaci mrizkovych modeli
Reprezentace modelu

Mrizkova (sitovd) reprezentace modelu je vyuziti mnoziny povrchovych bodu objektu
(vrcholl), hran mezi nimi a plochami, kterymi lze definovat tvar objektu ve 3D.
Nezbytna je informace o tom, ktery vrchol sousedi se kterym, a tvaru zakladniho
plosného elementu ,faces®; v pripadé nejpouzivanéjsi mrizky ,triangle mesh® se
jednd o trojthelniky (Obr. [L.1]). Tyto mrizkové reprezentace aproximuji povrch 3D
objektt, jejiz neptesnost je ddna poctem zakladnich elementu (vrcholu ¢i ,faces®).

K ziskani modelu muze byt casto vyuzito vicerozmérné statistické analyzy, jako
analyza hlavnich komponent nebo jeji alternativy (kernel—PCAE], PGAED. Ke stan-

dardnimu primérnému tvarovému modelu (SMMED muze tedy byt k dispozici i infor-

Inelinearni forma analyzy hlavnich komponent
2z anglického ,Principal Geodesic Analysis®
37 anglického ,Shape Mean Mesh model“
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Obr. 1.1: Hustra¢ni ukazka mrizkového modelu lumbalniho obratle

mace o jeho tvarovych variabilitach (SSMED naptiklad ve formé kovarian¢ni matice
(respektive vlastnich vektort, v dané problematice segmentace obratli nazyvany
weigenvert® v analogii napriklad s ,eigenface“) u detektoru tvari. Poté je segmento-
vany tvar objektu (obratle) vytvoren optimalni linedrni kombinaci ortonormélnich

hlavnich komponent.

Deformace mtizky

Adaptace mrizkového modelu (SMM nebo SSM) probihd minimalizaci energetické
funkce, kterd vychdzi nejéastéji z odchylky ploch modeli (rovnice [1.6) a obrazové
informace (rovnice [1.5)), nicméné v dané aplikaci existuje velké mnozstvi ruzné defi-

novanych energetickych funkci. Vysledna energeticka funkce F muze byt napriklad

definovana (pfevzato od autoru |Castro-Mateos a kol.| (20158 a uvedeno pouze pro

dvé energie) jako vahovand suma jednotlivych energii.

E(S', 1,57, 5%m™) = BI(ST, I) + wE*™ (S5, §5™m), (1.4)

kde w je vdha pro modelovou energii E*™ a E! je obrazova energie

ENS',T) = wiI(sy) + wa(f - VI(s,)), (1.5)

kde wy a wq jsou vahy, I(s,) je intenzita v povrchovém bodé s, z mnoziny bodu
STa 7 je normalovy vektor bodu s,. Energie E*™ vychézejici z tvarového rozdilu

licovaného modelu S a modelu S**™ je definovana jako
ssm( QB ssm 1 B ssm 2
E*™(SB, S ):52\]%—% I (1.6)
p

kde sf je povrchovy bod z adaptované miizky SP. Nésledné je vysledna energie E
minimalizovana nékterou z optimaliza¢nich metod, velmi ¢asto metodou sestupného

gradientu uvedené v sekei [1.3.1}

4z anglického ,Statistical Shape Mesh model“
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1.1.3 Segmentace zaloZena na registraci intenzitnich modeli

Modely jsou reprezentovany jako 3D Sedoténovy obraz, pripadné bindrni maska.
Jejich adaptace na hledany tvar objektu je provadéna s vyuzitim registrac¢nich tech-
nik (kapitola . Modely jsou iterativné licovany na obrazova data nebo jejich
parametrické obrazy (napf. hranovd reprezentace) pomoci nejriznéjsich optimali-
zacnich metod minimalizujici rizné definované ucelové funkce/podobnostni kritéria.

Nejpouzivanéjsi podobnostni kriteria jsou uvedeny v kapitole [1.1.3]

Registracni techniky

Licovanim (registraci) rozumime proces Cislicového zpracovani obrazu, pii kterém
dochazi ke geometrické transformaci jednoho ze dvojice obrazu tak, aby kazdy jeho

bod korespondoval se vzorovym (referenénim) snimkem.

Qp = argmax c (B(xp), A (Tex (x4))), xB,Ta (x4) € Qo (1.7)

Rovnice je popisem nalezeni optimalniho vektoru parametri a urcujicitho
geometrickou transformaci obrazu a dosazeni optimélni registrace obrazu B a trans-
formovaného obrazu A’ pomoci transformace 7" vzhledem ke zvolenému podobnost-
nimu kriteriu ¢(B(xp), A'(Ta(x4))). Qo predstavuje prekryti oblasti Qq = XaNXp
transformovaného obrazu X 4 a referen¢niho obrazu Xp. (Jan, |2005)

Registrace je iterativni proces, ktery se sklada z nékolika zdkladnich casti.

o Definovani transformacnich parametri a podobnostniho kriteria: na zakladé
znalosti o pozi¢nich zméndach (rotace, zkoseni atd.) je nejdiive volen typ geome-
trickych transformaci a dle vlastnosti obrazovych dat je zvoleno podobnostni
kriterium.

o Optimalizace kriteridlni funkce: v této ¢asti dochazi ke nalezeni parametrii
transformac¢niho modelu vedouci k dosazeni optiméalniho vysledku registrace,
jehoz kvalitu mtzeme urcit za pomoci nékterych podobnostnich méritek.

o Interpolace: parametry transformace je zapottebi definovat (pomoci interpo-
lace) v kazdém z bodu souradnicového systému obrazu.

o Geometrickd transformace: na zékladé transformacnich parametri je kazdy
obrazovy element geometricky transformovan, nejcastéji za pomoci zpétné in-
terpolace jasovych hodnot do uniformni miizky vysledného obrazu.

Mezi rigidni geometrické transformace patii translace a rotace. Nejobecnéjsi

pruznou transformaci je afinni, ktera navic oproti rigidni umoznuje zkoseni a zménu

meéritka. Dale existuje velké mnozstvi nelinearnich pruznych metod pro geometrické
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deformace obrazu, mezi né patii polynomidini transformace, kategorie metod zaloze-
nych na radialnich bazovych funkcz/chﬂ, jako je naptiklad TPS, nebo nékteré metody
ze skupiny elastickych, které vyuzivaji analogie s deformace s elastického materi-
alu. Dale mtizeme zminit fluidni a difizni metody nebo geometrické transformace
zalozené na metodé optického toku , Optical flow“. (Zitova a Flusser, 2003))
Nejbéznéjsi zptisob definovani deformace je pomoci tzv. kontrolnich bodi (uzlu),
jejichz hodnoty deformace jsou poté interpolovany uniformnimi neracionalnimi B-
splajny. Jedna o po ¢astech polynomidlni funkce, jejichz pribéhy jsou dany n + 1
kontrolnimi body, kdy stupen (fdd) polynomu n odpovida nejvyssimu exponentu
proménné s nenulovym koeficientem. Jednotlivé polynomidlni ¢asti na sebe hladce
navazuji, pricemz jednotlivé polynomy jsou kazdy radu n = 3 (kubicky splajn). Jsou

uréeny ¢tyrmi tidicimi body Py, Po, P3 a Py, a vztahem

103 =31 P,
1 3 -6 3 0 P

B(z) = =[2* 2 z 1] 2 (1.8)
6 3 0 3 0 P
- 3
1 4 10 P,

B-splajn kubiku lze rozsitit pro rozméry x,y, z, aby bylo mozné popsat prostor
vyssich rozmért (trojrozmérného), nez jednorozmérny (Zara a kol.,1998). Deformace

u v soutradnicich z, y, z je poté definovana

u([I7y7 Z],ﬁ) = Z Z Z Bz,j,k:Bz(x)Bj(y)Bk(z)? (19)

i=—1j=—1k=—1

kde 3; ;r koduje geometrickou transformaci kontrolniho bodu ¢, 7, k. B je polynom
tretiho stupné urceny ¢tyrmi fidicimi body v dané roviné s koeficienty zobrazenymi
v rovnici [1.8| [Kabus a kol (2004)

Pomoci B-splajnové kubiky a informace o geometrické transformaci (paramet-
rech) v danych uzlech se docili zmény v pozi¢nich souradnicich jednotlivych voxel.
Nésledné je pro kazdy obrazovy element transformovaného obrazu zpétnou linearni
interpolaci aproximovan odstin sedi. Vedle kubického B-splajnu, ktery je pocitan na
uniformni mfiZzce kontrolnich bodi, existuje také neuniformni B-splajn (NURBS?D

vyuzivan hojné v pocitacové grafice.

Podobnostni kriteria

Podobnostni méritko nam umoznuje urcit miru podobnosti dvou obrazti nebo jejich

casti. Podobnost obrazt je vzdy nutné urcit po aplikaci geometrické transformace,

SRadiélni bazové funkce (RBF) jsou jednoduché bazové funkce radidlné symetrické okolo svého

stfedu, které jsou zakladem interpolacnich metod.
6z anglického ,Non-Uniform Rational B-Spline*“
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aby bylo mozné posoudit vhodnost nalezenych parametri. Zname dva typy global-
nich podobnostnich méritek, které se pocitaji z celého obrazu; kriteria zalozend na
intenzité a na informacénim obsahu.

Jedno z nejjednodussich intenzitné zalozenych kriterii je Fuklidovskd vzddlenost.
Toto kriterium miize nabyvat hodnot v intervalu < 0,00 >, kdy nulova hodnota
vzdalenosti definuje identitu, tj. nulovou kvadratickou odchylku intenzit voxela.
Dalsi moznosti je kriterium C,., které odpovida kosinu thlu § sevieného vektory
a, b,

ab Z,L aibi

[al[b B Y ia?\/Zib?'

Vyhodou toho kriteria je jeho invariantnost vici linearni zménam jasu. Naproti tomu

C.(a, b) =

(1.10)

podobnostni kriteria zalozena na informaci obsazené v obrazech se snazi nalézt vztah
mezi jasovymi tiidami v obraze A a B. Jednou z metod je sdruzeny histogram, kde
miru podobnosti urcuje jeho kompaktnost. Dalsi moznosti je vypocet vzajemné in-
formace (M]ﬂ), ktera pohlizi na obrazy jako na nahodné veli¢iny, pricemz pocita s
pravdépodobnostmi vyskytu jasovych hodnot v jednotlivych obrazech a se sdruze-
nou pravdépodobnosti a ohodnocuje do jaké miry je registrovany obraz statisticky
vazan k referenénimu. Odhad pravdépodobnosti lze vypocitat jako relativni cet-
nosti, tedy jako normované histogramy obrazii a normovany sdruzeny histogram. Z

marginalniho histogramu h 4 obrazu A definujeme entropii

1
= 2 pa(@logpa@),  par 5ha (1.11)

kde p4 je normovany marginalni histogram obrazu A. Poté vzajemna informace I4p

pro obrazy A a B je

a,b
[AB—HA—l—HB—HAB—ZZpABab)logm, (1.12)
ph(a).ph(b)

kde H, je entropie obrazu A z (margindlniho) histogramu ha, Hp je entropie
obrazu B z histogramu hp a Hp je entropie sjednoceni obrazi AB ze sdruzeného
histogramu h4p. Jedna se tedy o rozdil mezi sumou informaci v jednotlivych snim-
cich a informaci nesenou sjednocenim obou obrazu. (Jan, [2005; Hill a kol., |2001]).

Jak je uvedeno v literature autoru Hill a kol.| (2001)), existuji rizné varianty vy-
poctu vzajemné informace, napriklad pomoci podminénych entropii nebo vypocet
normované vzajemné informace v zavislosti na velikosti prekryvu obrazt. Toto krite-
rium je vhodné zejména pro licovani multimodalnich snimki, ale i pro monomodéalni,

ovsem nevyhodou je jeho znacné vypocetni naroc¢nost. Nicméné v dnesni dobé jiz

"z anglického ,Mutual Information*

18



existuji varianty rychlého odhadu MI (Hu a kol.| [2008), coz ptindsi moznosti vyuziti

tohoto kritéria zejména v registracich.

1.2 Rozpoznavani objektti v obraze

Cilem je lokalizace objektii a jejich klasifikace do kategorii, pricemz objektem muze
byt cely obraz, ktery je treba za klasifikovat jen ¢ast obrazu, kterou je nezbytné
nejdrive lokalizovat. Tedy zakladnimi kroky je nalezeni objektu a jeho rozpoznéni,
véetné extrakce priznakl na nejriznéjsich trovnich. V této oblasti existuje velké
mnozstvi pristupt lisici se pouzitymi metodami k extrakci, selekci a redukci pii-

znaki, jejich klasifikaci nebo pouzitou architekturou celého procesu.

1.2.1 Extrakce priznakii

Priznak 1ze definovat jako charakteristicky parametr (skaldr ¢i vektor) pro dany ob-
jekt popisujici jeho specifické vlastnosti na zédkladé nichz je mozné objekt klasifikovat
¢i detekovat. Samotnym parametrem lze chapat i jasové hodnoty obrazu. Ty nejo-
becnéjsi jsou statistické priznaky prvni a druhého radu. Mezi specifi¢téjsi priznaky
muzeme zaradit spektralni, fraktalni, modelové ¢i filtracné odvozené priznaky nebo

informace z texturni ¢i tvarové analyzy.

Analyza hlavnich komponent

Metoda analyzy hlavnich komponent (PCAED, znama téz jako (diskrétni) Karhunen-
Loevova transformace, je hojné vyuzivana pro redukeci dimensionality dat nebo také
extrakci priznakl v oblasti rozpoznavani. Jedna se o linearni transformaci ptivodnich

dat do nového souradného systému.

y =A'x, (1.13)

kde x je vektor vstupnich dat s predpokladem E[x| = 0, dale A je unitarni matice
a y je vystupni transformovany vektor.

7 definice kovarianéni matice ziskdme

C,=ATC,A = A = )\E, (1.14)

kde C, je N x N kovarian¢ni matice N vstupnich vektorti, A je matice, kde
sloupce odpovidaji vlastnim vektortim a A je matice, kterd ma na diagonale vlastni
¢isla A. Tudiz vysledna transformovand matice C, kovarianéni matice C, odpovida

diagonalni matici A.

8z anglického ,Principal component analysis“
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Vysledkem analyzy je diagonalni matice C,, kde nenulové prvky jsou pouze na
diagondle a odpovidaji vlastnim ¢isltim, ¢ili rozptylim v jednotlivych transformova-
nych vektorech, kdy vzajemna kovariance vystupniho vektoru y je zde nulova. Dalsim
vystupem je transformacni matice A (matice vlastnich vektort), ktera transformuje
vektory x do novych na sebe kolmych vektort y, jejiz kovarianéni matice odpovida
prave C,. Jednd se tudiz o rotaci prostoru, kde jeho hlavni osy budou vysvétlovat co
mozna nejvice rozptylu dat. Redukce dimensionality spoc¢iva v odstranéni L vlast-
nich vektort z matice A, které maji maly rozptyl (hodnotu vlastniho ¢isla), ¢imz
ziskdme nova data v redukovaném prostoru (redukované priznaky) ovsem se zacho-
vani co mozné nejvétsi variability. (Sonka a kol |2014; Theodoridis a Koutroumbas,
2008))

Kernel PCA

Pokud neni mozné linearné klasifikovat objekty v n-dimenziondlnim prostoru, jedno
z moznych TeSeni je vyuziti nelinearnich variant klasické PCA publikované autory
Scholkopf a kol.| (1998). Zakladni myslenka je rozsiteni dat do vyssich rozmeéru a tim
umoznit naslednou linearni separaci dat. Nejobecnéjsi kernel matici K je polynomi-
alni, nicméné nejvsestranéjsi pro klasifikacni modely je gaussovsky kernel

llz—y|?

K(z,y) =e 22", (1.15)

kde x,y jsou zvektorizované a normalizované objekty (obrazy), o udava sirku gaus-
sovského kernelu a ||z — y||* je kvadrat euklidovské vzdalenosti dvou obrazil. Né-
sledné je tato kernel matice znormalizovana dle vztahu s vyuzitim maticového na-

sobeni

_ 1 1 1

kde E je matice jednic¢ek o rozmérech N x N a K je kernel matice. Poté je ziskana,
stejné jako u linedrn{ analyzy matice C,, diagonalni matice I, (ekvivalentni k A v
ptipadé linedrni PCA). (Bishop, 2006} [Sonka a kol., 2014; [Theodoridis a Koutrou-
mbas, [2008)

Linearni diskriminaéni analyza

Obecné PCA modely lze v oblasti rozpoznavani objekti fadit mezi metody bez
ucitele. Dalsim model statistické analyzy je linedrni diskrimina¢ni analyza (LDA),
ktera jiz vyuziva informaci o zarazeni jednotlivych objekt do skupin. Cilem je tak
ziskat nové proménné, které budou nejvice diskriminovat zadané kategorie. Tudiz na
zakladé informace o zarazeni dochézi k rotaci prostoru, ktera nejlépe diskriminuje

(oddéluje) tyto skupiny.
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1.2.2 Prizplsobena filtrace

Pro tcely detekece (pripadné i identifikace) intenzitné i tvarové definovanych objektu
(vzoru) lze vyuzit linedrni/nelinedrni ptizpusobené filtrace. Vystupem je podob-
nostni mapa definujici miru podobnosti zalozené na intenzité (korela¢ni koeficient,
Euklidovské vzdélenost ¢i kosinus sevieného tihlu) v zavislosti na poloze v prohleda-
vaném prostoru. Argument globalniho extrému takové mapy poté odpovida pozi¢nim
souradnicim vzoru nejpodobnéjsi oblasti. Cilem je tudiz nalézt pozicni vektor p,,,, =
(x, y, z), ktery odpovida pozici submatice C v prohleddvaném prostoru A s nejveétsi

podobnosti F' ke vzoru B dle vztahu

Popt = argmng(C(p),B). (1.17)

Podobnostni mapa korelacniho kriteria F .., podle | Jan (2005), muze byt ziskédna

implementaci linearni filtrace, kde

Forr = Axh, h(r)=B(-r). (1.18)
h(r) je impulsni charakteristika filtru a B je hledany vzor o soutadnicich -r, coz se
ve 2D prostoru projevi rotaci matice o 180°, ve 3D preklopenim ptes vsechny tii osy.

Obdobnym zptisobem lze ziskat i 3D podobnostni mapy odpovidajici nelinearnim

podobnostnim kriteriim, jako kosinovému kriteriu

f:}cyz ]
p— ) Fcor‘r = fx, 2] Q = 9z,y,z] » 1.19
T [fa.2] (9.y,2] (1.19)

kde Q je vysledna matice z konvoluce druhych mocnin hodnot matice A a matice

Fcos = [

jednicek o stejné velikosti jako h.

1.2.3 Metody zalozené na strojovém uceni

V dnesni dobé se postupné do klasifika¢nich pristupii zavadi i rychle se rozvijejici
metody strojového uceni. Lze zminit klasifika¢ni ndhodné stromy a lesy, metoda
podpirnych vektori (SVM), bayesovské klasifikiatory nebo standardni neuronové
sité. Tyto pristupy umoznuji klasifikovat obrazy jako celek, nicméné lze je vyuziti i
pro segmentaci obrazu (napf. [Schroff a kol.| (2008) nebo Wang a kol. (2012)), kde je
problém definovan jako klasifikace jednotlivych pixeli do kategorii (napt. objekty a
pozadi) pomoci modelu vytvoreného na trénovacich datech.

Dalsim popularnim pristupem pro klasifikaci ¢i segmentaci obrazli jsou kon-
voluéni neuronové sité s vyuzitim hloubkového uceni (LeCun a kol., [1989)), které
usnadnuji cely proces klasifikace diky autonomni extrakci relevantnich priznakt pro
klasifikaci. Neni tedy nezbytné se zabyvat vybérem a redukei relevantnich priznakii.

Tyto algoritmy jsou detailnéji popsany v samostatné kapitole [I.4]
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1.3 Optimalizace

Nalezeni optimdlniho feseni, tedy parametru (hodnot proménnych), pro které urcité
ucelova funkce nabyvd minimalnich/maximélnich hodnot, je elementdrnim proce-
sem vétsiny algoritmt pocitacového zpracovani obrazu. Nejcastéjsimi optimalizac-
nimi technikami jsou gradientné zalozené metody (kapitola [1.3.1)), nicméné existuji
také metody optimalizace zalozené naptiklad na srovnani (komparativni, bez vyuziti
gradientu) nékolika hodnot tucelové funkce a nésledné tpravy aproximace vysledku
patii Box-Wilsonova nebo simplexova metoda. Dalsi alternativou jsou metody z rad
evolu¢nich algoritmi, jako kontrolované ndhodné prohledavani, genetické algoritmy,
simulované 7ihani, algoritmus SOMAP| nebo metody vyuzivajici diferencialni evoluci.
(Weise, 2009)

1.3.1 Gradientni metoda

Metodou minimalizace, kterd vyuziva derivaci tcelové funkce J(¢), je metoda nej-
vétsiho spadu z kategorie gradientnich metod. Algoritmus zac¢ind v nulové iteraci s
inicializacnim odhadem vektoru parametru ¢(0). V nésledujici iteraci se vektor

d(new) = ¢(old) + A¢p,  kde Ap = ILLM , (1.20)

06 5= p(ota)
a kde p > 0 udava velikost kroku. V nase pripadé je pochopitelné odhad derivace

ziskan aproximaci pomoci konecnych diferenci. Pro jednorozmérnou tcelovou funkci
J(¢) s velikosti kroku h je odhad derivace

‘S‘gf) ~ 111<J(¢ +h) — J(¢)>. (1.21)

1.3.2 Modifikace gradientni metody

Tato zakladni metoda mé nékteré nevyhody jako tendence k uviznuti v lokalnich
extrémech v zavislosti na umisténi inicializa¢ni pozice v nulté iteraci, velky roz-
ptyl smérit pohybu v nasledujicich iteracich a nebo problém nulového gradientu ¢i

nastaveni kroku.

Stochastickd metoda gradientniho sestupu

7 téchto divodt se ¢asto vyuziva stochasticka modifikace této metody znama jako

SGD™] metoda. Stochasticita procesu je dana nahodnym vybérem urcité mnoziny

9z anglického ,,Self-Organizing Migration Algorithm*

107 anglického ,,Stochastic Gradient Descent“
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pixelti/obrazi, ze kterych je pocitan gradient icelové funkce. Volba velikosti kroku
vyrazné ovliviiuje samotnou konvergenci k extrému, coz miize byt feseno praveé adap-
tivitou (ASGD) tohoto parametru v zavislosti na hodnoté gradientu.(Klein a kol.,
2009)

SGD s hybnosti

Zavedenim ,rychlosti“ v do vypoctu novych parametri ¢ podle rovnice [1.22| se
berou v tvahu i predchézejici gradienty (rychlosti), ovSem jednd se o kumulaci s

exponencialnim zapominanim.

V(new) = OV(old) + AP (1.22)
new) = P(old) + V(new),

kde v(new) je aktudlni hybnost, o je parametr zapominani a A¢ i u jsou definovany v

rovnici [I.20] Diky této modifikaci algoritmus rychleji konverguje a je sniZen rozptyl

zmén parametri ¢, coz urychluje pohyb ve stejném smeéru jako v predchozi iteraci

a naopak brzdi pohyb pfi opa¢ném sméru. Sutskever a kol.| (2013))

Adaptivni odhad hybnosti (Adam)

Tato metoda kombinuje predchozi pristup s hybnosti a navic s jejim kvadratem, v
literature uvadén jako prvni a druhy moment gradientu, tedy primér v a necentro-

vany rozptyl m predchozich gradienti s exponencialnim zapominanim.

V(new) = 6U(old) + (1 - 6)A¢
M(new) = 6m(old) + (1 - B)(A¢)2 (123)
V(new
gbnew) = ¢(old) + p ( )

vV M (new) + € ’

kde [ je parametr zapominani a € je velmi malé ¢islo zamezujici déleni nulou. Tato
modifikace Tesi problémy naptiklad s nulovym gradientem, zamezuje uviznuti v lo-
kalnim extrému a také problém s vlivem inicializace parametrii ¢. |Kingma a Ba

(2014)

1.3.3 Nalezeni optimalni cesty grafem

V nékterych pripadech je mozné vyuzit pro optimalizaci feSeni dynamické programo-
vani zaloZené na Bellmanové principu optimality (Bellman) 2003). Tento algoritmus
umoznuje nalézt nejlépe ocenénou mnozinu pripustnych stavii a rozhodnuti systému,

jehoz stav se kazdym dalsim rozhodnutim méni. Kazda pripustna posloupnost stavi
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(cesta) je vzdy dle urcenych pravidel ocenéna hodnotou

K-1

D =" d(ix, jrlir-1, jx1)), (1.24)
k=0

kde K je pocet stavii podél cesty a d(ix, ji)) je ocenéni kombinace stavi iy, j,
které je zavislé na predeslém ocenéni d(ig_1, jx—1)). Pak problém nalezeni optimalni
cesty (minimalni) je feSen pomoci algoritmu zpétného trasovani optimélni cesty v
matici ocenéni (vzdédlenosti) pripoustéjici pouze prechod ze stavu (igx_1,jr—1), kde
kazda hodnota této vzdalenostni matice muze byt chapana jako jedna z moznych

cest, kterou lze definovat jako

Din (i, jio) = min  [Dypin (ik—1, Jr—1) + d(ix, Jr|ix—1, Jr—1)] (1.25)

Ue—1,Jk—1

kde hodnota d(igx_1,jr—1) udava extra cenu za prechod ze stavu (ix_1,jx—1) do
stavu (ix, jx) a hodnota vzdalenostni matice Din(ig—1,7k—1) (vzdalenosti nemusi
byt myslena piimo matematickd definice vzdédlenosti) udava kumulativni ocenéni
predchoziho stavu. Nicméné v praxi lze mozné prechody rozsitit i o dalsi sméry a
zavést také jejich cenu prechodu (penalizace). (Theodoridis a Koutroumbas, |2008))

Riiznych variant vzdalenostnich matici bylo vyuzito v mnoha aplikacich, jako
napiiklad porovnan{ textu nebo tvart (polygontt) (Koch a Kashyap, [1989), OCRM]
(Tsay a Tsai, |1993), pocitacové vidéni (Wang a Pavlidis, 1990)), systémova biologie

a zarovnavani genetickych sekvenci (Durbin a kol., |1998)).

1.4 Konvoluéni neuronové sité

Silnym néstrojem zpracovani obrazi jsou v dnesni dobé konvoluéni neuronové sité
CNN (LeCun a kol.| [1989)). Tyto algoritmy umoznuji na zakladé trénovacich anotova-
nych dat extrahovat i selektovat relevantni priznaky a to na rtizné trovni abstrakce.
Ty jsou ziskany jako vystupy z konvoluce natrénovanych masek (impulsnich cha-
rakteristik) filtri a vstupniho obrazu. Navic je zde vyuzito hloubkového uceni, kdy
vystupy z téchto hlubsich vrstev jsou jiz vyrazné abstraktni, predstavitelné jako
nelinearni kombinace predchozich priznaku. Goodfellow a kol. (2016)

1.4.1 Zakladni bloky a struktura
Vrstvy sité

Zékladni architektury pro ucely regrese ¢i klasifikace vyuzivaji série po sobé jdoucich

(nékdy i paralelnich) bloku (vrstev) ruznych tceli.

Hoptické rozpozndvani znakt z anglického ,,Optical Character Recognition*
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Jako nejdilezitéjsi a bézné pouzivand je vrstva konvolucni, jez ma prostorové
lokalni propojeni neuront, které navic sdileji vahy. Jejim vystupem je paramet-
ricka mapa ziskana konvoluci vstupni mapy s kernelem. Tyto vystupni mapy poté
odpovidaji pfiznakim na urcitém stupni abstrakce. V téchto vrstvach je moznost
volit velikost propojené oblasti (kernelu), jejich pocet, ktery udava poté hloubku
parametrickych map a krok posunu kernelu béhem konvoluce. |LeCun a kol.| (1989);
Goodfellow a kol.| (2016))

Pro zavedeni nelinearity je obvykle zarazena po konvoluci aktivacni vrstva,
tedy funkce, které transformuje tyto priznaky (tzv. aktivace). Jedna z nejbéznéjsi
aktivacnich vrstev je ReLuITf] Glorot a kol.| (2011)), kteréd transformuje aktivaci a dle

vztahu

kx pokud x <=0

Jla) = x  pokud x>0

(1.26)

0 pokud x <=0
xr pokud x>0

nebo f(a) = {

kde k << 1 urcujici jen velmi maly narast aktivacni krivky pro zaporné aktivace.
Vyuzit lze taky nékterou z jinych nelinearnich funkci, jako sigmoida nebo hyper-
bolicka tangenta, které jsou ovsem z hora omezené, coz muze zpiisobovat saturaci
aktivace. Pro klasifika¢ni ucely se ¢asto vyuziva tzv. softmax funkce reprezentujici

pravdépodobnost prifazeni k dané tridé, které je definovana jako

e
e = e en(a)

Jinymi slovy jedna o normalizovanou exponencialni funkci, kde M je obecné velikost

(1.27)

dimenze, pres kterou se normalizuje, tedy délka vektoru a — u klasifikace M odpovida
poctu tid. Goodfellow a kol.| (2016))

V obecném pojeti tzv. siti typu autoenkodér se snazime obraz transformovat
na vektor pro né¢j charakteristickych priznakii a proto tedy redukovat prostorovou
dimenzi priznakovych map s rozsifujici se hloubkou (poc¢tem priznaki). K tomu se
vyuzivd podvzorkovaci vrstvy, kterd z definované oblasti (¢asto 2 x 2) prenese
pouze urcitou hodnoty (maximum - mazpooling nebo priamér - averpooling). P¥i za-
jisténi neprekryvajicich se oblasti dochézi k redukci prostorové dimenze priznakovych
map. V pripadé mazpooling vrstvy se prenasi pouze nejvétsi (nejsilnéjsi) aktivace
z predchozi vrstvy, pricemz pro pripad zpétného nadvzorkovani — un-pooling je ne-
zbytné si pamatovat pozici tohoto maxima. U nékterych segmentacnich specifickych
architektur lze také vyuzit nadvzorkovani pomoci transponované konvoluce. LeCun
a kol.| (1989))

Po extrakci abstraktnich priznaki je vyuzito série standardnich plné propoje-

nych vrstev neuronti, které slouzi pro zkombinovani ptriznakl a vytvoreni finalniho

127 anglického Rectified Linear Unit
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vektoru specifickych aktivaci, na zakladé kterych posledni plné propojend vrstva

urcuje findlni klasifikaci ¢i regresi. |(Goodfellow a kol.| (2016

Kriterialni funkce

Kriterialni neboli chybova funkce slouzi k ohodnoceni kvality modelu, ktera se vyu-
Ziva poté pri upravé jeho parametri (tedy vah). Pro regresni problémy se nejcastéji
pouzivd chybové funkce Ly a Ly, které vychazi z p-normy ||x||,. Prop=1ap =2

je lze tedy definovat jako

n

Li=Ylyi—0 a Lo= > (y;— )7, (1.28)
=1

i=1
kde y; je i-ty ocekavany vystup z celkového poctu n a 7; je odhad i-tého vystupu.
Tedy L; odpovida souctu absolutnich chyb, jejiz hlavni vyhoda je robustnost vuci
odlehlym hodnotam. Naproti tomu Lo, jakozto suma kvadratt predikénich chyb,
vykazuje vyssi stabilitu, kde diky umocnéni zanedbava velmi malé chyby. (Janocha
a Czarneckil, 2017)

U vicekategorialnich klasifika¢nich problému se voli nejcastéji vahovana vza-

jemna entropie
c
Lwcp, = — Zﬂc Yic lOQ@i,c), (1-29)
c=1

kde C je pocet tiid s indexem tiidy ¢, 8. je vdha tridy ¢, y;. je ocekdvand hod-
nota t¥idy c a @;. je predikce tfidy se softmaz aktivac¢ni funkei a to vSe pro i-ty
vystupni vzorek. Vahovanim se zde zohledniuji mozné rozdily v zastoupeni vzori v
jednotlivych t¥idach. Goodfellow a kol.| (2016))

Déle pro segmentaci obrazii nebo detekce objektt je vhodné vyuzit ,,Binarni

Tversky“ chybovou funkci

?:1(%‘1—371‘1)"‘042?:1(%1_37?)+5Z?=1(3/?—37¢1> TP+ aFN + SFP’

(1.30)
kde T'P je pocet pravdivé pozitivnich ptripadi, F'N jsou falesné negativni pripady a
F'P jsou falesné pozitivni vystupy vychazejici z rozdila binarnich. Parametry « a
jsou vahy falesnych vystupti. V pripadé a = g = 0,5 se jedna o tzv. Dice koeficient
pouzivany velmi ¢asto pravé pro segmentacni problémy. Naopak pro detekéni pro-
blémy se pouziva tzv. Jaccard koeficient (nékdy uvadény jako IoUITj pro hodnoceni
detekce objekt, z anglického Intersection over Union), u kterého plati pro nastaveni
vah a = f = 1. (Janocha a Czarnecki, 2017))

13zalozend na piekryvu tzv. Bounding boxiti
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Algoritmus uceni

Distribuce chyb mezi vrstvami sité probiha pomoci algoritmu zpétného Sireni
chyby (Rumelhart a kol., |1986) pricemz chyba j-tého neuronu ve vrstvé n se vaho-
vané rozdeéli mezi vSechny neurony n — 1 vrstvy v poméru vah propojeni, tedy chyba

i-tého neuronu

Np,
"Tier = D jepjwi, (1.31)
j=1

kde ""le, je chyba i-tého neuronu piedchozi vrstvy n — 1 pro p-ty vzorek uéebnich
dat a N, je pocet neuront n-té vrstvy. |Jan| (2002)

Uprava vah jednotlivych neuronti v riznych vrstvach, tedy uceni sité, je defino-
vano jako optimaliza¢ni problém nékteré z kriteridlnich funkci L se zpétnym Sitenim
jeji chyby. BéZné se pouziva gradientni metody uvedené v kapitole [I.3.1], kde ¢ re-
prezentuje vahy neuronti a A¢ reprezentuje derivaci kriterialni funkce L v analogii
s rovnici [1.20] Velmi populdrni pro hloubkové u¢eni konvoluc¢nich siti je modifikace

gradientni metody zvand ,,Adam* uvedena v sekci[1.3.2] |Goodfellow a kol.| (2016))

Metody regularizace

Eliminaci preuceni sité (regularizaci) lze provést manudlnim (na zikladé zkuSe-
nosti) nastavenim ucebniho kroku, poc¢tu epoch pred a béhem uceni a ¢asnym za-
stavenim uceni (Goodfellow a kol| (2016). Nicméné lze vyuzit regularizacnich tech-
nik, jako napfiklad L; (Lg) regularizace minimalizujici soucet absolutnich hodnot
(kvadrati) vah béhem optimalizace kriteridlni funkce. Dalsi technikou je vyuziti
vrstvy ,Dropout® Srivastava a kol.| (2014)), kterd vypind uceni neuront s defino-
vanou pravdépodobnosti, napf. Dropout 0,5 uvadi 50% pravdépodobnost, Ze neuron
nebude ucen v dané iteraci. Asi nejsilnéjsim nastrojem regularizace je tzv. ,,Batch*
normalizace [[offe a Szegedy| (2015), kterd provadi normalizaci hodnot aktiva¢nich
map oddélené pro kazdy priznak a v ramci jednotlivych iteraci, které odpovidaji
predstaveni siti urc¢itého poctu vzorku (,Batch®).

Standardni architektury

Zakladnimi architektury pro extrakci priznakt jsou tzv. autoenkodéry redukujici
prostorovou dimenzi se zvysujici se hloubkou, jejichz vystupem je priznakovy vektor
charakterizujici dany obraz. Tento vektor Ize nasledné vyuzit k regresi ¢i klasifikaci,
v pripadé segmentacniho problému je tento vektor zpétné nadvzorkovan na ptvodni
velikost obrazu (tzv. ,image-to-image"; jako piiklad lze uvést segmentacni sit U-
net publikovana autory Ronneberger a kol. (2015). Existuje velké mnozstvi ndvrhu
téchto architektur i s predu¢enymi vdhami na databézi ImagNet (Russakovsky a kol.,

2015)) urcené zejména pro klasifikacni ¢i regresni problémy.
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Alexnet — Jedna se jednoduchou sériovou architekturu navrzenou autory Kri-
zhevsky a kol (2012)) jednu jako z prvnich vefejné dostupnych siti. Obsahuje pét
konvolucnich vrstev, pro regularizaci ma zahrnutou také Dropout vrstvu. je charak-
teristicka svou jednoduchosti ... a malym poctem parametri, coz se odrazi v jeho

nizké vypocetni ndroc¢nosti, coz nabizi moznosti vyuziti pro feseni zédkladnich kol

vvvvvv

vvvvvv

(pro VGG-16) a diky velkému poc¢tu parametru lze vyuzit na komplexnéjsi pro-
blémy klasifikace ¢i detekce objektiu (R-CNN, kapitola , zejména se vyuziva

Inception — Autori Szegedy a kol. (2016) zavedli novy modul tzv. Inception,
ktery je charakteristicky paralelnimi vétvemi z niz kazdé aplikuji jiné operace (3x3
conv, 1xlconv, max-pooling, aj.) zakonc¢ené konkatenaci vétvi. V této architekture se
vyskytuje 9 téchto moduli zapojenych v sérii, ovsem navic s vice vystupnimi vétvemi
zakoncenymi dil¢imi klasifikatory, které eliminuji problém s mizejicim gradientem u
takovych hlubsich sitich. Sila této architektury, regularizovana ,,Batch* normalizaci,
je tedy jeji hloubka, diky Inception modulim také fidkost systému a v novéjsich
verzich (v3) i vyrazné urychleni pomoci separabilnich konvolu¢nich vrstev. Jedna se

o spletitou architekturu vhodnou pro komplexnéjsi problémy.

1.4.2 CNN pro detekci objekti

Formulace problému detekce objektt i pomoci standardnich metod byla jiz uvedena
v kapitole [I.2] pricemz existuje nékolik detekéni algoritmu zalozenych na CNN. Z
néj nejpolarnéjsimi jsou YOLO, SSD nebo R-CNN]

Faster R-CNN

Jedna se o treti verzi popularniho algoritmu publikovaného autory Ren a kol.| (2015)),
ktery dosahuje vysoké presnosti a vyrazné nizsi vypocetni narocnosti. Tato archi-
tektura je slozena ze tif moduli — extraktor pfiznaku (FE), modul ndvrhi oblasti
(RPN) a rozhodovaci modul (FC). Modul FE vyuziva extrakeci pfiznakovych map
pomoci CNN, kde lze vyuzit jiz preducené ¢asti sité z verejné dostupnych archi-
tektur, napr. VGG. RPN modul predikuje pozice vyznacnych oblasti pomoci dalsi
CNN. Priznaky téchto oblasti jsou poté klasifikovany plné propojenou siti (FC) do
pozadovanych kategorii. Jedna se komplexni algoritmus, ktery je nezbytné ucit po-
stupné a to ve ¢tyrech fazich, pricemz v nékterych dochéazi kviili urychleni uceni ke

sdilen{ vah.

147 anglického ,,Regional - convolution neural network“
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1.5 Anatomie osového skeletu

Osovy skelet je jednou z ¢asti kostry lidského téla, na ktery jsou pripojeny koncetiny.
Sestéva se z patere, hrudniku a lebky. Patef (columna vertebralis) je fyzickou oporou
lidského téla, kterda umoznuje pohyb a také ochranu spinalniho kanélu. Skldda se z
obratli (vertebrae), které jsou mezi sebou spojeny pomoci vazi kloubi a meziob-
ratlovych plotének (disci intervertebrales). Jednotlivé obratle se déli do 5 skupin: 7
krénich (cervicales, C), 12 hrudnich (thoracicacae, Th), 5 bedernich (lumbales, L),
dale 5 srostlych obratla tvoricich kost krizovou a nakonec kost kostréni. Nicméné v
populaci se bézné vyskytuji odchylky od standardniho poctu obratlt s pravdépodob-
nosti 5% (1 z 20 pacienti1). Nejcastéjsimi fyziologickymi zménami v po¢tu obratli je
lumbalizace - transformace kiizového obratle na bederni, ¢imz vznikne 6 bedernich

a 4 kiizové nebo naopak sakralizace — 4 bederni a 6 kiizovych obratli. Odchylky v

poc¢tu krénich nebo hrudnich obratlii jsou méné casté. (Saladin, [2007)

X
B A

Obr. 1.2: Ukézka typt obratl: kréni, hrudni a bederni; 3D vizualizace priumérnych

modell z vytvoreného atlasu.

Jak je ukdzano na obrdzku [L.3] obratel se obecné skldda z téla (corpus verte-
brae), ktery je nosnou ¢asti obratle, dale oblouku (arcus vertebrae) obklopujiciho
misni kandl a obratlovych vybézku, dva pticné (procesus transversi), dva kloubni
(processus articulares) a jeden trnovy (processus spinosus)). Vyjimku tvofi prvni

dva kréni obratle, které jsou charakteristické svym tvarem: C1 - nosi¢ (atlas) nema

Obr. 1.3: Ukazka CT snimku obratle ve ttech pohledech; zleva axidlni, sagitdlni a
koronalni. Zlut4 Sipka ukazuje télo obratle, modra p¥icné vybézky a oranzové trnovy
vybézek. Zelend Sipka ukazuje misto napojeni Zebra na obratel a cervena lokalizaci

paterniho kanalu obklopeného obloukem obratle.
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télo a ma prstencovy tvar s kloubnim spojeni k lebce a C2 - ¢epovec (azis) vybiha
skrze atlas jako zub (dens azis), ktery umozinuje rotaci hlavy. Télo obratli je tvo-
feno spongiézni ¢asti pokrytou tenkou vrstvou kompaktni (kortikdlni) tkané. Mezi
jednotlivymi obratli se nachazi meziobratlové ploténky, které zajistuji pruznost a
celistvost patere. Soucasti osového skeletu je 12 part zeber, které se svym proximal-

nim koncem pripojuji na specifickd mista lokalizovand mezi jednotlivymi hrudnimi

obratli. (Saladin, [2007))

1.5.1 Patologické stavy patere a obratli

Patologie vyskytujici se v populaci, které zpusobuji zmény v charakteristické struk-
tufe ¢i tvaru obratll, vyrazné komplikuji jejich pocitacovou segmentaci a tim moz-
nosti dalsi analyzy umoznujici podptirnou diagnostiku (CADXE| systému).

Pater méa charakteristické zaktiveni, které délime v sagitalni roviné na lordosu -
konvexni zaktiveni doptedu, a kyfosu - konvexni dozadu. Z fyziologického hlediska
je pater dvojité esovité zahnutd, kde se vyskytuje kréni lordosa, hrudni kyfosa a
bederni lordosa. Predevsim vlivem ochablého svalstva miize dochazet k nespravnému
zakiiveni (obrazek . V pripadé rotacni deformity ve frontdlni roviné se jedna o

skoliozu — vyboceni patere.

Obr. 1.4: Ukédzka nespravného zakriveni patere. Nalevo sagitalni fez plochymi zady
s nedostatecnou bederni lordézou a napravo mid-spinalni rez skoliotickou pateri v

koronalnim pohledu.

Castym onemocnénim je osteoporéza vyznacujici se bytkem mineralizované
kostni hmoty, které se také projevuje postizenim jeji mikroarchitektury, coz vede ke
zvysené kiehkosti kosti a riziku vzniku fraktur. Pokud dojde ke kompresni frakture
nebo ke kolapsu téla obratle (obrazek C), je segmentace takto vyrazné tvarové
deformovaného obratle velice obtizna. Tvarové zmény obratli zptisobuje i degenera-
tivni onemocnéni diskt (DDHEI), které se projevuje deformaci disku a mimo jiné i
kostn{ apozicf'”] kompaktni tkané a vznikem osteofytii (obrdzek [L.5 D).

157 anglického ,,Computer Aided-Diagnosis*
167 anglického ,,Degenerative Disc Disease
Trist prikladdnim novych vrstev kostni tkané ke starym
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U priméarnich malignich nadort, napt. prsu, prostaty nebo plic, velmi ¢asto do-
chazi k tvorbé dcefinnych lozisek (metastazi). Literatury uvadi 40 — 70% pripadu
metastazovani u pacientti s primarnim nadorem. Nejcastéjsi je pravé tvorba dcerin-
nych lozisek v kostni tkdni (36% vSech metastaz), pricemz u 2/3 téchto pacientu se
loziska vyskytuji v obratlich (Kakhki a kol., 2013; |[Ecker a kol., |2005)).

Na zakladé nékterych publikaci se statisticky vyznamné odlisuje metastazovani

do jednotlivych obratli v rdmci rozdéleni patere. Nejvetsi vyskyt 1ézi je pozorovan
u hrudnich (50%) a bedernich obratli (43%), procento napadeni krénich obratli se
pohybuje okolo 7% (Kakhki a kol., [2013). Jiné zdroje uvadi az 70% metastézi do
bedernich obratli (Nottebaert a kol., |1987)). Déle se 1éze vyskytuji u 80% piipada v
téle obratli a zbylych 20% ptipada na kréni vybézky a epidurdlni prostor

McBroom, 1987). Tvorba téchto 1ézi zptisobuje zménu ve strukture obratle a zménu

jasovych hodnot ve snimané oblasti.

Dva hlavni typy kostnich bunék za normalnich podminek zajistuji regeneraci
kosti. V pripadé nadorového procesu dojde k naruseni spravné funkce téchto bunék
a vzniku kostniho nadoru. Podle typu zasazenych bunék, lze odlisit dva typy kost-
nich nadort: osteolytické 1éze postihuji osteoklasty, které zptisobuji degradaci kostni
tkdné, coz se nasledné v CT datech projevuje oblasti se snizenou denzitou (obrazek
A). Naopak pri postizeni osteoblastii, jejichz zvysenou aktivitou dochazi k tvorbé

kostni matice, vznikaji zejména kompaktni a vysokodenzni loziska — osteoblastické

(obrazek [1.5( B).

Obr. 1.5: Ukéazky nejcastéjsich patologii obratli. A — ostelytické 1éze, B — osteblas-

tické léze, C — zborceni obratle a D — osteofyty.
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2 Soucasny stav reseni problému

7 hlediska vyuziti metod zpracovani obrazu cileného primarné k segmentaci obratli
je obtizné tyto v ¢lancich kategorizovat, nicméné pro prehlednost bylo navrzeno
¢lenéni metod do nékolika charakteristickych skupin vychazejicich z vyuziti riizné

apriorni tvarové informace. Tato ¢ast prace byla publikovana jako prehledovy ¢lanek

v impaktovaném casopise (Jakubicek a kol., 2018]).

2.1 Formulace problému

Segmentaci obratlii rozumime vymezeni specifické oblasti v objemovych CT datech
zahrnujici trabekularni a kortikalni casti tél a vybézkt obratli nebo jejich hranic.
Cilem je ovSsem vyvinout automaticky ¢i alespon poloautomaticky pristup obsahujici
minimum manudlnich kroki. Jak ilustruje obrazek 2.1} ziskdni findlnich segmentaci
jednotlivych obratlii obecné vede pres nékolik zakladni krok: detekce patete, loka-
lizace obratll a jejich identifikace a findlni segmentace.

Nicméné s ohledem na dostupné data a pouzité metody se v jednotlivych pristu-
pech mize ¢lenéni téchto algoritmi lisit a ne vzdy jsou vSechny kroky nezbytné. Jak
je ukdzano na obrazku [2.2 nalevo, neni vzdy nezbytné napifklad definovat pateini
oblast v objemovych datech s ohledem na akviziéni protokol (snimanou oblast).

Na prvni pohled vysoce kontrastni kortikalni ¢ast obratlti nabizi zdanlivé moz-
nost snadného definovani hranic segment. Nicméné s ohledem na komplikovany
tvar obratle, navaznost sousednich obratli ¢i napojeni zZeber na hrudni ¢ast patere

se ukazuje tato problematika velmi komplexni a jako dosud ne dokonale vyfteseny

Obr. 2.1: Tustrativni grafické vyobrazeni formulace problému segmentace obratl
v origindlnich CT datech, které predchézi nalezeni patefe a obratli véetné jejich
identifikace.
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Obr. 2.2: Ukézka frontalnich projekci tri vybranych CT pacientskych dat s riz-
nou nasnimanou oblasti. Vlevo lumbalni pater, uprostied thorakalni pater a vpravo

témeér celotélovy sken.

ukol. Navic tspésnost segmentace muze byt vyrazné ovlivnéna pritomnosti nejriz-
néjsich artefaktii nebo chirurgickych implantati. Dalsi komplikaci je variabilita mezi
pacienty z hlediska intenzit a tvart obratli, dale rozdily v poc¢tu obratlia ¢i zakfi-
veni patere. Kontrastni rozliseni obratli zavisi také zejména na mnozstvi ulozenych
mineralni latek, které se méni se zvysujicim se vékem, zemépisnou oblasti, Zivoto-
spravou, pohlavim atd., coz vyrazné snizuje robustnost standardnich pristupti. Navic
z hlediska vyskytu patologii (fraktury, degenerativni onemocnéni, nadorové léze aj.)
je tieba segmentacni pristupy adaptovat (¢i navrhovat zcela nové) i s ohledem na
dostupné databaze skent, cilovou skupinu pacienti nebo na dalsi vyuziti segmen-
tovanych objemt. Standardni metody v téchto pripadech vykazuji malou tspésnost
nebo zcela selhavaji, zejména u onkologickych pacienti s paternimi metastazami.
Komplexni a dostatecné univerzalni feseni problém neni dosud v literatutre do-
stupné. Nékteri autori se zabyvaji pouze segmentaci, pficemz nefesi napt. detekci
patete a jednotlivych obratli, nebo jejich identifikaci. Na druhé strané existuje né-
kolik publikaci prezentujicich metodiku, ktera se specializuje pouze na nékteré z

téchto dil¢ich c¢asti.

2.2 Pristupy k detekci patere a lokalizace obratlii

Pro detekci patefe predstavili autori Hanaoka a kol.| (2010) ptistup zaloZeny na adap-
taci modelu a [bragimov a kol (2015) aplikovali klasifikator SVM[|s HoG?| pifznaky.
Autori [Zuki¢ a kol| (2014) publikovali algoritmy pro lokalizaci obratli zalozené

na metodé AdaBoost. Déle Casto vyuzivanou zobecnénou Houghovu transformaci

pro tento tcel lokalizace obratli predstavili Forsberg (2015). Prehled publikovanych
technik pro lokalizaci obratli shrnuli autofi |Garg a Mittal (2014)).

metoda strojového uéeni z anglického ,,Support Vector Machine*
2histogram orientovanych gradientt
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2.3 Pristupy pro identifikaci obratli

Tyto pristupy casto kombinuji lokalizaci obratli a jejich néslednou identifikaci. Me-
tody strojového uceni pro detekci a identifikaci obratli vyuzili napt. (Chu a kol.
(2015) nebo Cai a kol.| (2015)). Glocker a kol.| (2012) publikovali pristup identifikace
obratll zalozeny na kombinaci ndhodnych regresnich stromt a skrytych markovskych
polich. Kombinaci konvolu¢nich neuronovych siti a nahodnych stromt predstavili
autofi Chen a kol.| (2015)). Jinou kombinaci publikovali autori |Liao a kol.| (2018), a
to spojeni konvolu¢ni a rekurentni sité, konkrétné LSTMPl Byla také publikovana
specialni architektura CNN pro lokalizaci a identifikaci obratli autory Sekuboyina
a kol.| (2018)) nazvana ,BtrFly-Net“ nebo plné automaticky algoritmus vyuzivajici
kombinaci CNN a lokanich texturnich modeld (Wimmer a kol., |2018). Nejnoveéjsi
ptistup publikovany autory (Chen a kol.| (2019) je zaloZeny na kombinaci CNN a

skrytého markovského modelu.

2.4 Pristupy pro segmentaci obratli

2.4.1 Metody bez vyuziti tvarové znalosti

Tyto pristupy vyuzivaji vétsinou prosté metody segmentace zalozené pouze na ja-
sovych hodnotach nebo hranovych informacich (gradientni obraz, Laplacian, atd.),
kdy segmentac¢ni proces neni ovlivnén znalosti o tvaru obratli.

Nejjednodussi metody segmentace vyuzivajici prahovani a nasledné ipravy mor-
fologickymi operacemi aplikovali autofi |Ghosh a kol.| (2011) a Banik a kol.| (2010)),
pricemz |Banik a kol.| (2010)), oproti Ghosh a kol.| (2011)), vyuzili viceturoviiové praho-
vani a zpracovani ve 3D. K segmentaci dle jasové intenzity lze aplikovat i techniky
shlukovaci analyzy (napr. SLI(ﬁ), kterou vyuzili autori |(Courbot a kol.| (2015) s né-
slednym spojovanim oblasti a findlnim docisténim pomoci skrytych Markovskych
retézcli. Vyhodou téchto algoritmii zalozenych na prostych metodach je snadna al-
goritmizace a nizkd vypocetni narocnost, ovSsem na tukor robustnosti a presnosti
segmentace.

Autori [Kelm a kol.| (2013) a |Cheng a kol.| (2016)) zvolili sofistikovanéjsi metodu
segmentaci s vyuzitim apriornich pravdépodobnostnich rozlozeni jasovych hodnot
resené pomoci optimalniho fezu grafem. Adaptivni formu 3D prahovani pro seg-
mentaci kosti (véetné obratli) publikuji |Zhang a kol.| (2010).

Metody deformovatelnych modeli typu geodesickych kontur aplikovali naptiklad
Tan a kol.| (2007)), Huang a kol.| (2013]) nebo [Ruiz-Espana a kol.| (2015)), ktefi vyuzi-

37 anglického ,Long Short Term Memory“
4z anglického ,Simple Linear Iterative Clustering®
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vali nejen jasové hodnoty, ale i jejich prvni ¢i druhé diference. Huang a kol.| (2013)
aplikovali kombinaci dvou segmentacnich ,level-set* pristupii. Naproti tomu au-
tofi [Tan a kol. (2007) aplikovali pyramidalni segmentaci zalozenou na kombinaci
,Geodesic active contours® a ,,Classical level-set“. Jinou modifikaci, uvadénou jako
ydelective Binary Gaussian Filtering Level Set“, pouzili autori Ruiz-Espana a kol.
(2015) pro plné automaticky ptistup. Tyto metody obecné jiz disponuji vyssi vypo-
¢etni narocnosti, obzvlasté ve 3D, ovSem diky vyuziti informace i z parametrickych

obrazli mohou prinést lepsi vysledky segmentace.

2.4.2 Ptistupy s vyuzitim ,slabé“ tvarové informace

7 hlediska vyskytu patologickych projevi je snahou autort ve vyvoji metodik vnést
informaci o charakteristickém tvaru obratle i jejich variabilitach. Autori Lim a kol.
(2013) vnesly informaci o prumérném tvaru obratle do segmentacni metody ,level-
set“ | ¢imz zajistili vétsi robustnost metody vici chybéjicim nebo nevyraznym ¢as-
tem obratli. Naopak informace z tvarové analyzy objektt ziskanych ze segmentace
pomoci 2D, watershed“ uvedli autofi |Schwier a kol.| (2013)).

Dalsi metody vyuzivaji 2D kfivkové modely, které jsou adaptovany na gradi-
entni obraz (Yao a kol., |2006) nebo hranovou reprezentaci (Dai a Niebur, 2009).
Autori Dai a Niebur| (2009) navrhli metody pracuji ve 2D (fez po Tezu) s naslednou
3D rekonstrukei vyuzivajici atlas péti 2D krivkovych zjednodusenych modeli. Tato
vysledna segmentace je reprezentovana pouze jako 2D kontura v jednom sagitalnim
rezu. Mrizkové 3D zjednodusené modely vyuzili pro hrubou segmentaci autoti Aslan
a kol.| (2010)), kterd je zalozend na prizpisobené filtraci.

Zcela jinou metodu segmentace zalozenou na hledani optimalni cesty grafem,
ktery reprezentuje model obratle pomoci vyznac¢nych bodi, uvedli autofi [[bragimov
a kol. (2014). V tomto algoritmu autori vyuzili detekci zaloZenou na teorii her s
dominantni strategii pro detekci vyznacénych bodi obratle. Pridanim informace o
konektivité vyznacnych bodi tohoto modelu je vytvoren kompletni graf, jehoz spoje
jsou optimalizovany metodou zalozenou na teorii prenosu. Autofi navrhli t¥i metody
segmentace lisici se na urovni pouzité optimalizace. Dalsi specidlni reprezentace
modelu ve formé eliptického vélce popsaného 31 parametry je publikovana autory
Stern a kol. (2011]). Tento model je nasledné deformovan postupnou vicekrokovou
simplexovou optimalizaci.

Tyto algoritmy vyuzivaji jenom ,slabé* tvarové znalosti (Schwier a kol., 2013
nebo vyrazné zjednodusené modely obratli prostymi geometrickymi ttvary (Yao
a kol.l 2006; Dai a Niebur, [2009; |Aslan a kol., 2010). Tato vSechna zjednoduseni
modeli sice usnadnuji segmentaci zdravych obratli (velmi Casto jen pro hrubou

segmentaci/detekei), ovSem neprinasi vyrazné zlepSeni pii vyskytu patologii. Na dru-
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hou stranu tyto algoritmy muzou slouzit pro prvotni zarovnani (pred-segmentaci).
Nicméné ani tyto metody jeSté neberou v tvahu celistvi tvar obratle, véetné spojeni

se sousednimi a ani neuvazuji pripustné tvarové varianty obratli.

2.4.3 Metody vyuzivajici intenzitni modely

Zavedeni atlasu modeli je cestou k silnéjsimu vlivu tvarové informace, coz vede k
moznostem presnéjsi a robustnéjsi segmentace. Z manualné ¢i poloautomaticky seg-
mentovanych obratli jsou vytvoreny intenzitni modely reprezentujici typicky (pru-
mérny) tvar zdravého obratle, pricemz v poslednich letech se jiz autori [Hammernik
a kol.| (2015));[Wang a kol.| (2015)) snazi vnést riznymi zpusoby do intenzitnich modelt
informaci i o ostatnich moznych tvarovych variantach. Nasledné jsou tyto modely
iterativné deformovany pomoci nejriznéjsich optimalizacnich technik minimalizujici
rizné definované kriteridlni funkce. Algoritmy se poté lisi v tispésnosti nalezeni glo-
balniho extrému, robustnosti vici Sumu a rtiznym artefakttim a v neposledni radé ve
vypocetni naroc¢nosti. Navic se nékteri autori zaméruji jiz na vyuziti znalosti o pozi-
cich sousednich obratli (Peter a kol., 2013; |[Forsberg, 2015)) ¢i eliminovani prekryvi
individualnich model obratle (Wang a kol., [2015)).

Jako prvni vyuzili k segmentaci registrac¢ni techniky primeérnych populacnich in-
tenzitnich 3D modelu [Hardisty a kol.| (2007)) s naslednou vicetroviiovou segmentaci
slevel-set“ k zpresnéni segmentace. Afinni a nasledné pruznd ,demons“ registrace
modelil, véetné finalni vicestupnové ,level-set“ metody, je provedena za pomoci
volné dostupného ITK toolboxu. Podobnou metodiku segmentace publikovali autori
Peter a kol.| (2013), ktefi vyuzili vicedroviiovou registracni strategii skladajici se ze
série rigidnich a pruznych registraci s eliminaci zeber a vlivem sousednich obratli.
Obé zminéné publikace vyuzivajici registrac¢nich technik intenzitnich modeli k do-
sazeni segmentace vyzaduji manualni urc¢eni pozic inicializacniho umisténi model.

Dalsi jiz plné automatickou metodu publikovali [Forsberg (2015), jejiz prvni ¢ast
je slozena z detekce spinalniho kanalu Houghovou transformaci pro kruznici na 2D
fezu a z trasovani podél Z roviny pomoci metody ,,growing and moving circle“. Na
zakladé intenzitniho profilu jsou detekovany intervertebralni disky s vyuzitim filtrace
profilu pomoci kvadraturnich zrcadlovych filtri. Néasledna segmentace je zalozena
na registraci intenzitnich Sedoténovych modeli skladajici se z 5 sousednich obratli
umoznujici zavést do registrace silnéjsi vliv pozic a tvaru sousednich obratli.

Tyto predeslé algoritmy vyuzivaji pouze primérné modely, které nenesou infor-
maci o mozné variabilité tvaru a intenzity obratli. Toto rozsiteni modelu publikovali
Hammernik a kol.| (2015) a Wang a kol.| (2015)) ovsem oba dva trochu jinym zpu-

sobem. [Hammernik a kol.| (2015) zaclenili do metody aktivnich kontur primeérny
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intenzitni tvarovy model (SAMED a pravdépodobnostni mapu kostni tkané. Nedo-
statkem této metody je neschopnost odstranit Zzebra a nachylnost k selhani vlivem
intenzitnich zmén v trabekuldrni ¢asti. Druhy ptistup (Wang a kol., [2015)), ktery je
zalozen na vytvoreni atlasu tvarovych intenzitnich modeli. Nalezena afinni a pruzna
transformacni funkce je poté aplikovana na vSechny varianty atlasu, které jsou na-
sledné fazovany (Wang a kol [2013). Autofi prezentuji dobrou schopnost segmen-
tovat patologicky deformované obratle, ovSem zachytit vSsechny mozné variability v

atlase by vyzadovalo mnohem vétsi pacientskou databézi.

2.4.4 Metody vyuzivajici mfizkové modely

Primérny mifzkovy model (MM]) obratle vyuzili autoii [Shen a kol (2008) pouze
jako inicializa¢ni segmentaci pro metodu ,level-set* metody. Eliminaci chyb zpi-
sobenych priléhajicimi zebry ¢i sousednimi obratli autori resili definovanim oblasti
zajmu pomoci ,,3D steerable filters“, a ty pak tvori prostorové omezeni pro segmen-
taci. Jiz adaptaci prumérného MM publikovali Ma a kol.| (2010), ktefi navic tento
model vyuzili pro trénovani klasifikatoru pro detekci kostnich struktur. Model je
rozdélen na 12 podcasti, které jsou afinni transformaci zarovnany a poté je model
dale rozdélen na 200 podcasti a ty opét zarovnavany.

Tato reprezentace modelii umoznuje snadnéji zavést statistické modely (SMME]),
jejichz soucasti je nejen priumérny model, ale navic také jeho tvarové varianty vy-
skytujici se v populaci. Tento model je nejcastéji vytvoren pomoci analyzy hlavnich
komponent, kde stupen mozné variability je dan poctem vlastnich vektorii zara-
zenych do modelu. Findlni segmentace probihd na zakladé optimalizace kriteridlni
funkce riznymi metodami optimalizace, ve kterych se zohlednuje nejen intenzitni
obraz a prumérny tvarovy model, ale pravé i dalsi pripustné tvarové varianty.

Dle publikace autort Pekar a kol.| (2001)); Weese a kol. (2001)) je statisticky mo-
del globalné a poté lokalné adaptovan za minimalizace vnéjSich a vnitinich sil s
vyuzitim gradientniho obrazu pro jednotlivé obratle pomoci metody konjugovanych
algoritmu. Specialni techniku predstavili |[Pereanez a kol.| (2015]) zaloZenou na rozdé-
leni modelu na N podcéasti, které jsou jednotlivé zarovnany. Vzajemné vztahy mezi
témito jednotlivymi podcédstmi jsou popsany podminénou pravdépodobnosti a to
priumérem a kovarianc¢ni matici. Tim je umoznéno vnutit modelu i takovou tvarovou
variantu, ktera neni obsazena v trénovaci databazi.

U standardniho statistického tvarového modelu (SSMED se neznamé tvary obratli

vyjadiuji pomoci linearni kombinace trénovacich tvari, coz nemusi ve vysledku od-

5z anglického ,Statistical Appearence Model“
6z anglického ,,Mesh Model“

7z anglického ,,Statistical Mesh Model“

87 anglického ,,Statistical Shape Model“
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povidat spravné segmentaci. Proto autofi Kirschner a kol.| (2011)) zavadi nelinearni
SSM zalozeny na kernel-PCA pro segmentac¢ni metodu aktivnich kontur. Tato mo-
difikace se dle prezentovanych vysledki ukazuje jako realnéjsi tvarova reprezentace
modelu ve srovnani s linedrnim SSM a umoznuje eliminovat jeho tvarové omezeni.
Nedostatkem téchto metod je zaméreni deformace pouze na jednotlivé obratle
bez vlivu pozice a tvaru sousednich obratli. Jeho zavedeni miize prinést presnéjsi
vysledky ve smyslu eliminace chybnych segmentaci, prekryvi deformovanych ob-
ratl ¢i zaclenéni intervertebralniho disku do segmentovaného objemu. Stejné jako
v predeslé kategorii i zde nékteri autori jiz vyuzili adaptaci vice obratlii soucasné.
K nalezeni zarovnani MM publikovali autofti [bragimov a kol.| (2015) novou op-
timaliza¢ni metodu zalozenou na interpolacni teorii. OvSem opét jen prumérného
modelu bez tvarovych variant, nicméné s vyuzitim celistvého modelu lumbalni ¢asti
patete. Globalni extrém kriteridlni funkce odpovida zarovnani celistvého modelu,
pricemz lokalni extrémy definuji zarovnani jednotlivych obratli modelu. Na tuto
préaci o rok pozdéji navazal jeho spoluautor |[Korez a kol.| (20150), ktery ji zkombino-
val s jeho publikovanou modelové zalozenou metodou (Korez a kol., [2015a).
Problematiku prekryvii obratli a neredlnych deformaci resili Castro-Mateos a kol.
(20150), ktefi rozsitili pivodni konvenéni modelu SSM ((Castro-Mateos a kol., 2015a)
o dalsi dva modely. Informace o jejich pozici je vnesena pomoci statistického pozic-
niho modelu (SPM@ a vzajemny vliv sousednich obratli je zajistén statistickym
meziprostorovym modelem (SIMF_UD. Vyslednd segmentace je ziskana deformaci MM

minimalizaci celkové energie vychazejici z téchto t¥i model.

2.4.5 Specialni modely a jejich kombinace

Nékteri autori vyuzivaji specialni reprezentace modelil nebo jejich kombinace, které
se navzajem doplnuji a jejich spojeni dava moznost vyuzit jejich vyhodné vlastnosti
a naopak jejich nevyhody potlacit.

Metoda spojujici mrizkovy tvarovy a intenzitni model publikovali autofi |[Klinder
a kol.| (2009), pricemz deformovany je SSM pod vlivem pramérného intenzitniho
modelu. Autofi |Cai a kol.| (2015)) vyuzili hierarchicky deformac¢ni model, ktery se
skladd ze tii intenzitnich ortogonalnich fezi a 3D miizkového modelu.

V publikaci autort [Klinder a kol.| (2009) je deformovén statisticky MM, ktery se
sklada z prumérného modelu patere a k nému pravdépodobnostniho modelu tvarové
variability reprezentovaného kovarian¢ni matici. Metoda pro adaptaci mrizkového
modelu byla publikovdna autoryKlinder a kol.| (2008) o rok dfive. Intenzitni model je

v této praci vyuzit k identifikaci obratli zaloZzené na korelaci modelt s geometricky

9z anglického ,,Statistical Position Model“
10, anglického ,,Statistical Interspace Model“
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transformovanymi daty (CPRE data) dle paterni osy. Ta je detekovdna pomoci
zobecnéné Houghovy transformace a adaptaci zjednoduseného modelu michy.
Specialni reprezentaci tzv. kloubniho modelu patere pomoci nelinearniho nizko-
dimenzionalniho manifoldu, ktery definuje globalni tvarové varianty doplnéné mtiz-
kovym modelem, publikovali Kadoury a kol. (2013]). Dalsi odlisnou kombinovanou
reprezentaci modelt publikovali (Ghebreab a Smeulders (2004)) jako kombinaci tva-
rového modelu obratle a 1D kfivkového modelu definujici popula¢ni variabilitu za-

kiiveni patere.

2.4.6 Modely zaloZené na strojovém uceni

Metody z oblasti strojového uceni nabizi fadu vyhod pri feseni problému segmen-
tace obratli. Zejména konvolu¢ni neuronové sité (CNN, detailnéjsi popis v kapitole
nabizi samocinnou extrakci, selekci a redukei priznaki relevantnich pro cilenou
problematiku. Nicméné se ukazuje, ze pro tuto problematiku je nezbytné zavedeni
tur ¢i specifického ,,post-procesingu“. Navic tyto algoritmy obecné vyzaduji uceni
na rozsahlé databazi manudlné anotovanych dat, jejichz ziskavani je obtizné a casto
problematické.

Metody z oblasti rozhodovacich stromu pouzili autori|Chu a kol.| (2015)) pro kom-
plexni systém cileny na lokalizaci, identifikaci i findlni segmentaci obratli. Regresni
nahodné stromy autofi vyuzili pro prvotni odhad oblasti, ve kterych jsou nasledné
pomoci klasifikacnich nahodnych stromi segmentovany obratle. Podobny pristup sé-
rie regresniho a klasifikacniho algoritmu predstavili |[Janssens a kol.| (2018), nicméné
s tim rozdilem, ze tito autori vyuzili 3D plné konvoluéni sité.

Publikované jsou také nejriiznéjsi modifikace standardnich segmentacnich siti
vychazejici z U-Net (Ronneberger a kol., [2015)), jako napfiklad plné konvoluéni ar-
chitektura V-Net (Milletari a kol., 2016) pro segmentaci v medicinskych datech
obecné, nebo N-Net (Zhou a kol., 2018) cileny konkrétné pro segmentaci obratli.

Nékteri autori navrhuji pro danou problematiku segmentace obratl vyuzit spe-
cidlnich architektur neuronovych siti, naptiklad autofi Zareie a kol. (2018) se pro
navrh inspirovali tzv. ,pulse coupled neural network“ (Johnson a Padgett, |1999)
nebo jako autori (Qadri a kol., 2019), ktefi vyuzili pravdépodobnostni vicevrstvou
neuronovou sit zvanou ,Deep belief network* (Hinton, [2009)).

Prehledovy clanek pro vyuziti strojového uceni v oblasti analyze medicinskych
obrazi publikovali autori |Galbusera a kol.| (2019) a konkrétné v oblasti analyzy

pétere autori Litjens a kol. (2017).

Hparovnand data dle pateini osy z anglického ,,Curved Planar Reformated*
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3 Cile disertacni prace

Cilem disertac¢ni prace je navrhnout a ovérit metody pro vymezeni povrchi jednot-
livych obratlit v 3D CT datech onkologickych pacienti, u kterych se velmi ¢asto
vykytuji tvarové a intenzitni zmény vlivem nejriznéjsich patologickych stavi. Sou-
casti zpracovani je vymezeni oblasti patere v datech, detekce a identifikace jed-
notlivych obratlu (jejich poradi v pateri) i v pripadech neuplnych pateti, a nasledné
segmentace jednotlivych obratlii. Pro evaluaci tispésnosti detekce je tfeba navrhnout
metodiku hodnoceni, vytvorit anotovanou databazi a zhodnotit vysledky v porov-
nani s publikovanymi algoritmy, véetné vyuziti verejnych databazi. Snahou je také
oveérit moznosti plné automatizace téchto algoritmii, ovsem pri soucasném zachovani
moznosti urcité kontroly mezivysledkt 1ékarskym expertem.

Masky obratli, které jsou vysledkem zminéného segmentacniho postupu, slouzi
dale jako vstup do algoritmu pro analyzu nddorovych lézi soucasné vyvijeného Ing.
Jirfim Chmelikem v rdamci jeho disertacni prace a do dalsich analytickych nastroju.

Jadrem disertace je tedy navrh, realizace a ovéreni pristupt k dosazeni stanove-

nych ctyr zakladnich cili:

1. Detekce patere v CT datech — cilem je navrhnout a ovérit metody pro
algoritmus umoznujici v CT datech vymezit oblast péatere, tedy jeji zacatek
a konec, a detekovat pribéh (zakiiveni) pateini osy. Algoritmy by mély byt
robustni vici akviziénimu protokolu CT, vyskytu artefakti i neiplnosti na-
skenované patere a plné automatické.

2. Detekce intervertebralnich diskt — dalsim cilem je navrhnout a ovérit au-
tomatické feseni lokalizace meziobratlovych diskt (IVD), i s moznosti nasledné
lékarské kontroly. Z téchto pozic IVD jsou poté odvozeny pozice jednotlivych
obratli.

3. Identifikace obratli — tento krok je nesnadnym tkolem dokonce i pro zku-
seného radiologa. Obtizny je zejména v pripadé nasnimani nekompletni patere
a je zatézovan zejména pritomnosti patologickych projevii. Cilem je navrhnout
a oveérit postupy pro automatickou identifikaci vsech detekovanych obratli v
nasnimaném segmentu patere a zhodnotit jejich tispésnost.

4. Segmentace obratlid — tkolem je otestovat a modifikovat ptuvodni segmen-
tacni algoritmus vyvinuty v ramci disertace (Peter, |2013)), ponévadz pri testo-
vani na rozsahlejsi medicinské databazi se ukéazaly urcité nedostatky: vysoka
casova narocnost, selhani vlivem nékterych vyraznych deformaci obratli nebo
zahrnuti intervertebralnich diski do segmentovaného objemu. Budou tedy na-
vrzeny a ovéreny vhodné modifikace a rozsiteni algoritmu fesici tyto proble-

matické situace.

40



4 \Vlastni reseni

Névrh a ovéfeni algoritmu je v rozdélen na nékolik dil¢ich ¢asti (blokové schéma
je zobrazeno na obrazku |4.1)), které vychézely pravé z problému béhem navrhu a
jedine¢nosti prvotné dostupnych CT dat (Databéze 1).

D)
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Obr. 4.1: Blokové schéma navrzeného algoritmu pro segmentaci obratli v CT datech.

Cast o segmentaci obratlii (krok F na Obr. navazuje na algoritmy uvedené
v diserta¢ni praci (2013), ktera byla nové vyrazné modifikovana, coz vedlo k
vyssi robustnosti a presnéjsim vysledktim, a také ke snizeni vypocetni narocnost.
Néavrhy ostatnich dil¢ich ¢asti A — E, které se v predchozi verzi projektu provadély
manualné, jsou v této praci puvodni a byly implementovany a ovéreny pro plné
automatizovany rezim. Postup vyvoje téchto algoritmu je v priloze, v prehledové
tabulce [ATl

4.1 Pacientska databaze

V ramci teseni této prace bylo postupné ziskano pét databazi obsahujicich nejriz-
nejsi CT skeny, které ovsem byly dostupné v riiznych fazich feseni, a proto jsoui v
dil¢ich c¢astech prace vyuzivany odlisné databaze. Tabulka uvadi rozdéleni dat

do databazi i s podrobnéjsimi informacemi.

Tab. 4.1: Prehledova tabulka dostupnych pacientskych databazi shrnujici jejich za-
kladni charakteristiku

# Pacientit | VySetieni | Obratli Kontvraitni’ch Ct?lycvl‘l Segmentu VSngentﬁ s ) Snil:nané
vySetieni pateri s C1-2 kfizovou kosti cast

Databéze 1 25 49 1012 18 29 31 46 C, Th, L

Databéze 2 N/A 242 2667 N/A 1 92 120 C, Th, L

Databéze 3 N/A 60 625 N/A 0 26 19 C, Th, L

Databéaze 4 70 70 938 25 11 10 31 C, Th, L
Databéze 5 20 20 374 N/A 0 0 20 Th, L
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4.1.1 Databaze 1

Tato databaze obsahuje 49 pacientskych CT dat nasnimanych v osteo—onkologickém
centru L.R.S.T. v Meldole v Italii (Istituto Scientifico Romagnolo per lo Studio e la
Cura dei Tumori S.r.l.) CT pristrojem Philips—Healthcare Brilliance iCT s 256—
rfadym detektorem; vSechny skeny stejnym akvizicnim protokolem. Soubor dat byl
dostupny jiz v prvotnich fazich feseni disertacni prace, a proto byla tato data vyuzita
zejména pro vyvoj metodiky a trénovani modeli.

Jedna se o snimky onkologickych pacienti ve vétsiné ptripadi s primarnim na-
dorem prsu nebo prostaty. U téchto ¢asto vyrazné skoliotickych paternich dat se v
rizné mite vyskytuji sekundarni nadorova loziska v jednotlivych obratlich véetné
tézkych kompresnich fraktur. Na zakladé expertniho vyhodnoceni stavu obratli v
této databdzi bylo zjisténo, Ze obsahuje pouhych 11% ,zdravych* obratlu, dale 4%

obratlu deformovanych, 26% s vyskytem 1ézi a 59% obratli jako kombinace obou.

4.1.2 Databaze 2

Tato verejné dostupna databézeE] z repozitare ,SpineWeb“ obsahuje 242 CT skenti,.
Ty byly zverejnény v ramci ,MICCAI Challenge 2014 pro detekci a identifikaci
obratlu jako trénovaci databaze autory |Glocker a kol.| (2013)). Databéaze obsahuje CT
data se Sirokym spektrem akvizi¢nich parametri, patologii ¢i pritomnosti artefakt,

zejména zpusobenych chirurgickymi implantaty.

4.1.3 Databaze 3

Jako treti sada CT skenu byla vyuzita testovaci databaze z ,MICCAI Challenge
2014 |Glocker a kol.| (2013), ktera obsahuje 60 CT skent. Soubor dat byl zvefejnén
az po ukonceni vyzvy, kde slouzil k vyhodnoceni soutéznich algoritmii a tedy umoz-
nuje srovnani vysledkt disertacni prace s ostatnimi autory. Z hlediska akvizi¢nich

parametri, vyskytu patologii a artefaktti maji data charakter Databéaze 2.

4.1.4 Databaze 4

Déle byly k dispozici skeny z ruznych pracovist (Fakultni nemocnice u sv. Anny v
Brné, Vseobecnd fakultni nemocnice v Praze aj.), které jsou nasnimény s riznymi
parametry. Nicméné se jedna o data s minimem tézkych deformaci ¢i patologii. Tato
data byla ziskdna az v poslednich fazich feseni disertacni prace, a proto je tato

databdaze vyuzita zejména pro testovani navrzenych algoritmi.

Ydostupné z http://spineweb.digitalimaginggroup.ca/
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4.1.5 Databaze 5

Databaze je tvorena testovaci i trénovaci databazi pro segmentacni vyzvu v ramci
,CSI 2014 Workshop“ obsahujici po 20 thorako-lumbalnich CT skenech, pricemz
testovaci sada obsahuje i mirné patologické pripady. Databéaze je dostupna v repozi-
tari ,,SpineWeb“ jako ,Dataset 15“ (Yao a kol., 2016|). Jelikoz jsou k této databézi
dostupné i segmentacni masky, byla vyuzita zejména pro objektivni porovnani vy-

sledkt findlni segmentace.
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4.2 Nalezeni oblasti patere a jejiho prtibéhu

Prvnim stanovenym cilem je definovat oblast v objemovych datech, kde se vysky-
tuje pater, jelikoz snimana oblast pacienta se mize v ramci vysSetieni lisit, jak je
ilustrovano na obréazcich . Dalsim tkolem je ur¢it prubéh (zakiiveni) paterni osy,

kterd obecné vykazuje velkou mezi-pacientskou variabilitu.

4.2.1 Vymezeni oblasti patere

Nalezeni oblasti patere lze formulovat jako vymezeni objemu (kvddru) v nasnima-

nych CT datech ohranic¢ujictho péter pacienta (,,bounding box*).

Hrubé vymezeni oblasti patere

7 CT dat jsou nejdrive odstranény hodnoty mensi nez 70(E| (plice) a vétsi nez
2000 HU (artefakty - napt. kloubni nebo zubni implantaty). V histogramu takto
upravenych dat je poté detekovan vyrazny vrchol (v okoli hodnot 1100 HU) pomoci
modelu, ktery je reprezentovan sumou tii gaussovskych rozlozeni (tzv. GMMED jasu
pro tii tkané; svalovou, tukovou a kostni tkan (histogram na obrazku . Opti-
malni parametry GMM jsou nalezeny metodou nejmensich ¢tverca (LMS). Prah
je poté heuristicky stanoven jako stted piku mékkych tkani posunuty o jeho sitku

definovanou v poloviné jeho vysky.

5 4
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Obr. 4.2: Ukazka histogramu ptivodnich dat s vyznacenymi oblastmi pro mékké a
kostni tkané. Napravo charakterizace rozdéleni histogramu jako suma tii gaussov-
skych rozlozeni.

7 takto poloprahovanych dat je ziskana projekce P ve sméru osy z jako suma
vsech N Tezl podél z osy.

N
P, = Z Liy.z (4.1)
z=1

2ptivodni hodnoty HU jsou transformovany do intervalu 0 — 4095 HU
3pravdépodobnostni model pouzivany pro klasifikaci dat bez ucitele z anglického ,Gaussian

Mixture Model“
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kde P, , je hodnota jasu v obrazu projekce na pozici z,y a I, , . je hodnota intenzity
v objemovych datech na pozici z,y,z. V projekénim obraze (obrazek nalevo)
se vysokym kontrastem nyni vyznacuje pozice pacientského stolu a mista vyskytu
kostnich struktur podél z-osy. Aplikaci 2D gaussovského filtru s experimentalné
stanovenou smérodatnou odchylkou o = 15 je intenzita pacientského stolu snizena

se soucasnym zachovanim vyrazného piku definujiciho pozici patete v roviné x,y.
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Obr. 4.3: Ukazka vysledné globalni z-projekce (nalevo) a jeji filtrovanou variantu se

zvyraznénim piku definujictho oblast patere (napravo).

Na zakladé pozice detekovaného piku jsou poté urceny hranice definujici oblast

patere v roviné z,y s experimentalné stanovenou vzdalenosti od pozice piku.

Detekce zacatku a konce patere

Cilem je nalézt index axialniho fezu prvniho a posledniho obratle naskenované patete
(paterni segment). V pripadé celé patere jde o obratel C1-2 a S1. V ramci vyvoje

metodiky byly navrzeny a ovéreny dva pristupy.

A. Pristup zaloZeny na prizpusobené filtraci intenzitnich modeli
Prvni pristup detekce je zalozen na 3D prizptusobené filtraci vytvorenych intenzitnich
modeli. Komplex obratle C1 a C2, ktery urcuje zacatek patere, a model sakralnich
obratli zakoncujici pater, se vyrazné tvaroveé lisi od ostatnich obratli, coz usnadnuje
jejich detekci. V pripadé nekompletniho skenu, ktery neobsahuje ani jeden z koncti,
je vyuzit jesté treti model primérného hrudniho obratle.

Pro tyto tucely byl vytvoren model sakralni kosti s ¢asti panve (obrazek
napravo), model komplexu C1-2 (dens am'sEl obratle C2 prochéazi skrze oblouk obratle
C1) a model hrudniho obratle. Pro dosazeni lepsich vysledki prizptusobené filtrace
byla do lebe¢niho modelu (obrézek nalevo) jesté zaclenéna ¢ast spodiny lebe¢ni
(cranium). Modely byly vytvoteny jako priumérné intenzitni modely slicovanych a

manualné segmentovanych obratli z databaze 10 typickych pacienti.

4dens axis - latinsky ndzev pro charakteristicky vybézek obratle C2, ktery nahrazuje chybéjici
télo obratle C1
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Obr. 4.4: 3D vizualizace vytvorenych modeltt komplexu C1-2 s c¢asti lebecéni baze

(nalevo) a napravo kifzové kosti (os sacrum).

Pomoci prizpusobené 3D filtrace je ziskan 3D parametricky prostor F, kde hod-
nota kazdého voxelu odpovidd podobnosti (kovarianci) centralniho bodu a jeho okoli

v 3D obrazu s definovanym 3D intenzitnim modelem (ukézka stfedového fezu mo-
delu C1-2 na obrazku |4.5| vlevo).

F=Ax(h-m), h(r)=B(-r), (4.2)

kde h(r) je impulsni charakteristika 3D pfizptisobeného filtru, B je 3D intenzitni
model o souradnicich —r a m je primérnd hodnota jasu modelu B. Pro snizeni
vypocetniho ¢asu je 3D konvoluce realizovdna ve frekvenc¢ni oblasti. (Jan,

V takové parametrické mapé F je nalezeno maximum hodnoty kovariance a jeho
pozice, kterd odpovidd oblasti v 3D obraze s nejvétsi podobnosti s modelem (obrazek
napravo). Graf maximalnich hodnot pro kazdy fez je vyobrazen uprostied na
obrazku [4.5] kde lze pozorovat vyrazny pik pravé v oblasti kranidlniho konce patefe.
Stejnym zpusobem je nalezena i sakralni kost (v pozdéjsi verzi i hrudni obratel), kde
je navic vyuzit tiitiroviiovy pyramidalni pristup (detekce celého sakra, poté pouze
obratle S1 a na zavér pouze Cast obratle S1 se spindlnim kandlem).

Vyhodou toho pfistupu je nizka casova narocnost detekce, prohledani celého

Kovariance

10 20 30 40 50 60 70
Index fezu

Obr. 4.5: Ukazka detekce obratle C1-2: nalevo sttedovy fez 3D intenzitnim modelem

obratle C1-2, uprostfed graf maximalnich hodnot kovariance v jednotlivych fezech

Vv

maxima.
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prostoru tedy nalezeni globdlniho extrému podobnostni funkce. Naopak nevyho-
dami muze byt citlivost na rotaci a skdlovani a také nizka robustnost vici vyskytu
vyraznych tvarovych i intenzitnich zmén, vyskyt kovovych artefakti nebo vysoké
koncentrace kontrastni latky. To mtzou byt divody, proc¢ tento pristup poskytoval
prumérné jen 80% tspésnost detekce (ve srovnani 4.4| zalozeném na expertnim hod-
noceni). Pro tyto duvody byl v pozdéjsim stiadiu prace navrzen a ovéfen jiny pristup

zalozeny na strojovém uceni.

B. Detekce zaloZend na CNN klasifikaci
Druhym pristupem je klasifikace 2D axialnich fezti pomoci CNN (nazvand Spi-
neCNN), krok A na Obr. s architekturou Alexnet (Krizhevsky a kol., 2012).
Vstupem do sité je 2D axialni Tez, ktery je zarazen do jedné ze 4 kategorii: oblast
C1 — 2, Sacrum, Patet (kromé C1-2 a sacra) a Pozadi tj. vSe mimo péter (hlava,
nohy).

Pro klasifikaci byly uceny tii architektury CNN — Alexnet, Inception-v3 a VGG-
16 s vyuzitim predtrénovanych siti na databazi ImageNet (Russakovsky a kol., 2015]).
Jak je uvedeno v tabulce 4.2 architektury dosahovaly podobnych tspésnosti klasi-
fikace, pricemz jako nejvhodnéjsi byla nésledné vybrana architektura Alexnet, z
divodu nejnizsi ¢asové narocnosti. Trénovaci a validacni databaze byla vytvorena
na zdkladé manualni detekci hranic (index fezu) mezi jednotlivymi oblastmi (kate-
goriemi) v souboru dat slozeného z ndhodné vybranych 113 CT skent z Databéze
1, 2 a 4. Hyperparametry a informace o trénovaci databazi jsou uvedeny v tabulce
prilohy. Prirozené musela byt u téchto testovanych siti upravena architektura a

to zménou poslednich t¥i vrstev.

Tab. 4.2: Vysledna presnost a rychlost klasifikace pro rtizné architektury sité pro
SpineCNN. Casova narocnost byla méfena na Intel Core i5-3300 CPU @3,00GHz.

Trénovaci | Valida¢ni | Klasifikaéni

databéze | databaze | rychlost [fps]

AlexNet [2012 97.7 97.6 54.9
Inception-v3 2016 97.1 96.1 4.5
VGG-16 2014 94.7 95.5 221

Vystupem je zafazeni kazdého zpracovavaného rezu do jedné z kategorii (obrazek
, pricemz z divodu snizeni vypocetni narocnosti jsou klasifikovany pouze fezy
vzdalené od sebe nejméné 2 mm, coz stale poskytuje dostatecnou presnost detekce.
Na zakladé klasifika¢ni rychlosti Alexnetu, lze odhadnout, ze prumérny sken obsa-
hujici celou péter lze klasifikovat do 5 vterin na CPU (s vyuzitim GPU se jednd o

setiny vtefin).
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Obr. 4.6: Ukazka klasifikace 2D axidlnich fezii pomoci SpineCNN do ¢tyt kategorii.
Dva pripady mid-sagitdlnich fez a pod nimi uvedené vysledné klasifikace znazor-

néné formou grafu.

U toho pristupu detekce konct patere lze uvést jako vyhodu invariantnost vici
méritkovym i rotaénim zméndm (vychézejici z Siroké databdze nejruznéjsich paci-
entl a jeji augmentace), tak i robustnost vuci kovovym artefaktim a patologickym

pripadim, které byly obsazeny v trénovaci databazi.

4.2.2 Trasovani paterniho kanalu

Pro definovén{ pritbéhu pateinfho kandlu (Cést C ilustrovana na Obr. byla
navrzena modifikace algoritmu pro trasovani michy v CT datech ptivodné urcenéd

pro skeletonizaci binarnich objektl zalozena na maximalnich vepsanych kruznicich

(Choi a kol.| 2003)). Jako pocatecni body pro trasovani michy jsou vzaty pozice

misniho kanalu nalezené pomoci detekéni sité ,,Regional-CNN*“ (Cést B).

Formulace metody optimalnich kruznic

Na rozdil od ptivodniho algoritmu maximélnich kruznic uré¢eného pro skeletonizaci
binarnich objektii, navrzeny algoritmus pracuje s ptuvodnimi jasovymi hodnotami
obrazu a jedna se tedy o nalezeni optimélnich kruznic, které jsou vepsané do obrat-
lového otvoru obklopujiciho pateini kanal.

V jednotlivych iteracich jsou v kazdém 2D axidlnim fezu podél osy patere hledany
parametry kruznice metodou zalozenou na jejim ristu a posunu v zavislosti na
lokalnich intenzitnich vlastnostech voxelii obrazu protnutych kruznici a jeji vnitini
oblasti. Pro vypocet rustu (zména poloméru) a posunu kruznice jsou vypocitany

praméry a maximalni hodnoty intenzit voxelii z vnitini oblasti K a voxelt lezicich

na kruznici L (obrazek [4.7).
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Obr. 4.7: Mnozina L odpovidajici voxelim protnutych kruznici znazornéné oranzové

a mnozina voxelu K uvnitf jeji oblasti (modre).

Pro tyto oblasti jsou nasledné ziskany statistické priznaky
Il = szj? IQ = *ZKZ [3 :m]ax(Lj), (43)

kde k je pocet voxeli v oblasti K a [ pocet voxelu v oblasti L. Hodnota I repre-
zentuje primérnou a I3 maximalni intenzitu voxelt lezicich na kruznici, a pramérné

jasové hodnoté ve vnitini oblasti kruznice odpovida Is.

Uprava poloméru kruznice

V kazdé iteraci je novy polomér r;,; dan jako soucet poloméru r; z predchozi iterace

a priristku vychazejici z hodnoty kriteria C,.

,(crle)Q I
Tig1 =T +pe Crzfy
3

kde prirtistek k poloméru r z i-té iterace je dan funkci s experimentalné stanovenym

(4.4)

parametrem o, = 0,045 a u je vAhovaci parametr experimentalné definovany jako

1 pokud C, <=1
o= { (4.5)

—0.2 pokud C, >1

Vysledna zavislost prirtistku poloméru na hodnoté priznaku C, je vyobrazena
na grafu Nejvétsi prirtistek poloméru je pokud C) nabyva hodnoty jedna, coz
je situace, kdy priamérné hodnoty uvnitt kruhu a na kruznici jsou stejné. V pii-
padé dotyku kruznice okolni kosti (obratle), se zvysi maximalni jasovd hodnota na
kruznici I3, hodnota C, tudiz klesa a tim logicky i moznost zvétsovani poloméru.
V opacném pripadé, kdy hodnota I3 bude nizsi nez I, dochézi naopak k mirnému
zmenseni poloméru. Tato situace miize nastat v pripadé prekroceni tenké kortikélni

casti obratle, tudiz je vhodné mirné zmensit polomér.
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Obr. 4.8: Graf zavislosti relativniho prirtistku poloméru kruznice na hodnoté C..

Uprava pozice stfedu kruznice

V kazdé iteraci po upravé hodnoty poloméru dochézi nasledné k iprave pozice stredu
kruznice. Po pripadném zvétseni kruznice je mozné, ze se nyni kruznice dotyké
v nékteré ¢asti kosti, tudiz je tfeba ji posunout smérem od mista dotyku. To je

provedeno modifikaci pozice stredu kruznice s dle

i+l i i _s'—ps’
st =g+ A\ 7||si—pzi|| (4.6)

kde p3 je pozi¢ni vektor pixelu s intenzitou I3 (maximalni jasova hodnota z mnoziny
L, rovnice [4.3). Parametr A udava velikost posunu stfedu kruznice experimentalné

definovanou funkeci

(Ct—1)2
_G=n7 s

A=l—-e¢ > | C=—
€ 3 t _[37

kde C} je kriterium pro posun stfedu a experimentalné stanoveny parametr o, =

(4.7)

0,06 ovliviiuje strmost funkce A\. Cim vice kosti se kruznice dotyka, to znamend
prameér intenzit na kruznici se bude blizit maximalni jasové hodnoté, tim mensi bude

proveden posun. Zavislost velikosti posunu na hodnoté C; je vynesena do grafu 4.9,

1 o o
> o ®

Prirustek posunu A

%,5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1
Kritérium posunu Ct

Obr. 4.9: Graf zavislosti relativniho prirtstku posunu stredu kruznice na hodnoté
kriteria C,.
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Nalezeni optimalnich parametri kruznice

V kazdé iteraci je timto zptisobem nejdrive upravena hodnota poloméru kruznice
a nasledné pozice jejiho sttedu. Béhem téchto iterativnich tprav dochazi k postup-
nému narustu a posunu kruznice (obrazek , az do splnéni zastavujicich kritérii,
kterymi jsou:
o prekroceni poctu iteraci, béhem kterych nedoslo k celoc¢iselné zméné poloméru
(10 iteraci),
o prekroceni maximalntho mozného poctu iteraci (100 iteraci).

e polomér kruznice vétsi nez 13,5 mm v pripadé trasovani smérem k lebce

|
‘ 20 iteraci

Obr. 4.10: Ukazka ristu a posunu kruznice v jednom konkrétnim 2D axidlnim Tezu

pro rizny pocet iteraci.

Nejmensi pocet probéhlych iteraci v testovaci databazi bylo 15, z ¢ehoz je pravé
ntho bodu (jehoz detekce je popsana v nésledujici kapitole) s polomérem 3 px je
nalezena prvni optimalni kruznice. V kazdém dalsim fezu vzdaleném 2 mm podél z
osy pacienta kranidlnim smérem jsou urceny parametry nasledujicich kruznic s vli-
vem predchoziho stfedu kruznice. Nalezené stredy poté definuji souradnice paterni
osy smérem k detekovanému obratli C1. Nasleduje druhé trasovani a nyni smérem

kaudélnim (k jiz detekované sakralni kosti).

Detekce inicializa¢nich boda pro trasovani

Z trasovaciho algoritmu pfirozené vyplyva pozadavek na spravné lokalizovany poca-
tecni bod trasovani, ktery musi lezet uvnitt paterniho kanalu.

V prvotnich fazich feéenﬂ byla k tomuto ucelu vyuzita prizptisobena filtrace
intenzitnich model paterniho kanalu, ktera nebyla zcela robustni a pro nalezeni
vice inicializacnich bodu (pét) bylo nezbytné vytvorit vice modelid (4 modely) a
aplikovat pyramidélni pristup. K selhani trasovaciho algoritmu dochézelo, zejména
pokud nebyl ani jeden z péti bodu lokalizovan v patefnim kanale (dle vysledku
uvedenych v tabulce ptripadd az 35% lokalizaci mimo kandl). Z toho vyplyva

také nizsi celkova ispésnost nalezeni miSni osy (pouze 68%).

5dle tabulky vyvoje algoritmu se jedna o verze 3 a 4
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Nové byl tento pristup nahrazen detekénim algoritmem vyuzivajici konvoluéni
neuronovou sit, konkrétng ,Faster R-CNN“f| (Ren a kol [2015). Jako vnitini ar-

chitektura sité byla pouzita preducend VGG-16, kterd byla doucena (nazvand jako

CordCNN) na databézi obsahujici pfes 70 tis. snimku paterniho kanalu, které byly
ziskany z trasovanych pateri pomoci manualniho nastroje. Z objemovych paternich
datﬂ je vybrano 80 ekvidistantné vzdalenych 2D axidlnich fezli. V této sadé jsou
odhadnuty pozice paterniho kanalu pomoci CordCNN, pricemz kazdé detekci je

prirazeno siti skore definujici ,,vérohodnost“ nalezené pozice paterniho kanalu.

Obr. 4.11: Ukazka vysledné detekce pozic paterniho kanalu, které nasledné slouzi
jako inicializa¢ni body pro trasovani. Cervené body ilustruji detekované pozice v

mid-sagitalnim fezu.

Vybér nejlepsi paterni osy - Populaéni pristup

CordCNN miize poskytovat az jedno sto moznych pocatecnich bodt pro trasovani
(znézornéno na obrazku v mid-sagatalnim fezu), z nichz témeér 50% je loka-
lizovano v paternim kanale. Pokud je pouzit pro trasovani bod s nejlepsim skore
,verohodnosti®, lze dosdhnout na testovaci databdzi jen 50% tspésnosti spravnych
detekel pribéhu patefni osy, jak je uvedeno v Tabulce 4.3 Z tohoto diivodu je vy-
brana populace pocatecnich bodii a z nich trasovanych paternich os, které jsou dle
navrzeného kritéria C's ohodnocena a jako vysledek je vybran nejlepsi clen (pateini
osa) populace s nejvyssi hodnotou Cg. Toto kritérium Cyg je definované jako soucin

dvou dilcich skére, a to

1| L
Ci= ] ; > (A7)~ A2)"
L (4.8)
C’D E;dk(Bk,Z)’

67 anglického ,,Regional-Convolution Neural Network“

Toblast vymezena konci patefe, tj. fezy zahrnujici obratle/kandl
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kde A jsou objemova data, B je sada vSech inicializa¢nich bod, Z jsou prostorové
souradnice detekované paterni osy a di je minimalni vzdalenost od k-tého bodu
z mnoziny B k bodim osy Z. Intenzitni C; a vzdélenostni Cp skoére reprezentuji

normalizovand skore C; a Cp na interval 0-1.

Tab. 4.3: Uspésnost trasovani paterniho kanalu a ¢asova naroc¢nost v zavislosti na

velikosti populace.

Velikost populace
1| 5 | 1020|3040

P t 4vnd
rocemta Spravil® | 190 | 78,5 | 83.8 | 89,4 | 90,7 | 90,7
detekovanych os [%)]

Casova naro¢nost [s] || 11,9 | 11,4 | 13,9 | 16,5 | 19,8 | 23,6

Jako vhodnd velikost populace byla dle vysledkt uvedenych v Tabulce [£.3] vy-
brana velikost 20, ktera kombinuje dostate¢nou tspésnost detekce paterniho kanalu
s nizkou vypocetni naroc¢nosti, pricemz dalsi zvyseni velikosti populace jiz neprinasi
dalsf vyrazné zvyseni tspésnosti, ktera je definovana v nésledujici kapitole. Casova
naroc¢nost byla métfena na Intel Core i5-3300 CPUQ3,00GHz.

Obr. 4.12: Ukédzka vysledné detekce (trasovani) paterniho kandlu s Cervené vyzna-
Cenym koncem a zacatkem patefe v koronalnim (nalevo) a sagitdlnim (napravo)

pohledu definovaného podél detekovaného paterniho kanalu

4.2.3 Hodnoceni Gspésnosti detekce patere

Hodnoceni tspésnosti nalezeni patere a jejtho priabéhu bylo zalozeno na experty
manualné definovanych priubézich paternich kanali, véetné identifikace okrajovych
Fezil patefe. Pro moznosti hodnoceni, uvedené v Tabulce [£.4] i dil¢ich ¢ésti algoritmu
byly navrzeny rizné metriky:

Uspé&snost detekce Casti A — indikuje procentudlni zastoupeni spravné kla-

sifikovanych 2D axidlnich fezli do jedné ze ¢tyt kategorii.
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Uspé&snost detekce Casti B - vyjadiuje procentudlni podet detekovanych po-
zic paterniho kanélua se vzdalenostni chybou mensi nez 9 mm (vychazejici z prumérné
anatomické tloustky péateiniho kanalu (Kim a kol., 2013))), tzn. detekované pozice,
u kterych lze predpokladat, ze lezi pfimo v paternim kanalu.

Uspé&snost finalni detekce — udéva procento spravné nalezenych pateinich os
zalozené na subjektivni expertni validaci, kde bylo binarné hodnoceno, zda je osa
pétere detekovana spravné ¢i ne (trasovani mimo kanél, vyrazné poziéni nepresnosti).

Vzdalenostni chyba — vyjadiuje primérnou vzdalenost detekci od spravné po-
zice v milimetrech. V piipadé detekce koncii patere (Cast A) se jedné o vzdalenostni
chybu detekované hranice kategorii C1-2 a Pdter od manualné ur¢enych. Pro hodno-
ceni detekce kanalu (Cast B) je stanovena priimérné vzdélenostni chyba nalezenych
pozic pateiniho kandlu (inicializacnich bodi) k pateini ose po manudlni korekei,

stejné tak je stanoven i rozdil pozic paterni osy pred a po korekci (Finalni detekee).

Tab. 4.4: Diléi vysledky algoritmu na souboru nahodné vybranych 130 CT skenti.
Vysvétleni Uspésnosti detekee a Vzdélenostni chyby pro jednotlivé ¢ésti algoritmu
jsou uvedeny na zacatku kapitoly. Pro srovnani jsou uvedeny vysledky ziskané pt-

vodni metodou zalozené na Prizpusobené Filtraci (PF)

Cist algoritmu Detekce konci - A Detekce kanalu - B Finalni detekce
Metoda PF SpineCNN PF CordCNN PF SpineCNIN

Uspé&snost detekce [%) 82,5 93,3 64,8 58,3 68,3 89,4
Vzdalenostni chyba [mm)] || 18,2+9,4 | 3,9+8,4 9,8+8,0| 9,4+6,3 | 0,87+2,11 | 0,34+ 1,69

Klinické testovani detekce priabéhu paterni osy

V ramci spoluprace s Fakultni nemocnici u sv. Anny v Brné, bylo v poloviné roku
2019 primo na tomto pracovisti provedeno testovani algoritmu pro detekci paterniho
kanalu. Celkem bylo zpracovano a ohodnoceno 125 CT skent, kde 1ékar hodnotil
kvalitu detekce patere pomoci nami vytvoreného grafického néastroje pro moznost
korekce chybnych ¢i nepresnych detekci kanalu. Na zédkladé tohoto hodnoceni byl
stanoven pocet spravné detekovanych os s ohledem na mnozstvi potfebnych modi-
fikaci (kliknuti). Vysledky z této validace jsou shrnuty v tabulce . Jelikoz pocet
modifikaci je zavisly na délce a zakiiveni patere a diikladnosti hodnotitele, jsou sta-
noveny prahy (Tolerance) posuni, které jsou brany uz jako modifikace a které jesté

ne (napf. pozi¢ni zména nékteré ¢asti osy nad 1 mm).
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Tab. 4.5: Vysledky lékarského hodnoceni tspésnosti algoritmu na novych 125 CT
skenech primo na lékarském pracovisti. Tolerance udava prahovou hodnotu pozicéni
modifikace nékteré ¢asti osy béhem lékaiské korekee, kterd je jesté tolerovana. Uspés-
nost detekce tedy udava procento paternich os s jesté povolenym poctem provede-

nych modifikaci.

Tolerance 1,00 mm 3,50 mm 5,00 mm
Pocet modifikaci 0 [ <1|<2[<3| 0 |<€1]<2|<3] 0 |<1|<2|<3
Uspé&snost detekce [%] | 83,2 ]92,2]97,8]981|933]96,7|988]|99,1| 96,6 | 98,8 | 98,8 | 99,1

4.2.4 Diskuze a zavér

Vyuziti neuronové sité SpineCNN v ¢asti A v porovnani s PF vykazuje vyrazné
vysSi tspésnost nalezeni koncu patete (o 10%), coz vychazi z mnoha vyhod CNN
oproti PF. Sit SpineCNN poskytuje také vyssi presnost lokalizace, ktera byla u PF
ovlivnéna zejména prechodovymi jevy (velkd 3D impulsni charakteristika), potfebou
vétstho mnozstvi modelid, malou robustnosti viici vyskytu patologii ¢i chirurgickych
implantati.

Naproti tomu u ¢ésti B (detekce pozic kandlu) CordCNN poskytuje procentu-
alné méné pozic lokalizovanych uvnitt spindlniho kanalu nez pomoci PF. Nicméné,
CordCNN detekuje az 100 pozic kanalu pres celou paterni oblast namisto péti bodi,
jak tomu je u PF. Ve vysledku tyto mnohonasobné detekce lokalizované na riznych
mistech paterniho kanalu poskytuji celkové vice inicializa¢nich bodidi pro spravné
trasovani a tim také vyssi robustnost viuci vyskytu patologiim a artefakttim. To se

prirozené projevilo na vyhodnoceni tspésnosti Finalni detekce paterni osy, ktera

Obr. 4.13: Ukazka spravného trasovani paterniho kanalu s vyuzitim série CNN v
problematickych pripadech — pritomnost artefakti z kovovych implantati, pritom-
nost patologii nebo vyraznych deformaci patefe ¢ obratli. Zlutd kiivka znédzortiuje
vyslednou osu paterniho kanalu, ¢ervené body jsou potencionalni inicializa¢ni body
pro trasovani, pricemz zeleny je optiméalni pocatecni bod pouzity pro vysledné tra-

sovani.
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byla diky zavedenym novym pristuptim navysena o priblizné 20%, véetné presnosti
(Vzdalenostni chyby).

Za hlavni piinos v této Casti disertace (publikované v impaktovaném ¢asopise
(Jakubicek a kol., 2020) a predbézné prezentované na mezinarodni konferenci (Ja-
kubicek a kol., [20198)) lze povazovat zejména navrh vlastni metody Optimélnich
kruznic pro trasovani péatefe v Ssedoténovych obrazech (CT), véetné Fidicich funkei.
Déle je inovativni také vyuziti a navrh vlastnich kriterii v popula¢nim pristupu ve-
douci k vyraznému zvyseni tspésnosti detekce. Finalni navrzena metodika cilend k
detekci paterni osy kombinuje nékolik vlastnich navrzenych algoritmt a modernich

pristupt vyuzivajicich také metody strojového uceni.
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4.3 Detekce intervertebralnich disku

Prezentovany navrzeny algoritmus je zaméren na automatickou detekci interverte-
bralnich diski (IVD), respektive nalezeni jejich pomyslného tézisté, z kterych lze

nasledné urcit stred téla obratle.

4.3.1 Rektifikace dat

Pomoci geometrické transformacni funkce odvozené z pribéhu paterni osy se pro-

vede rektifikace, kterd eliminuje zakfiveni patefe (v literatufe [Vrtovec a kol.| (2005)

uvadéné jako CPR data). Duvodem vytvareni CPR dat jsou jejich vyhodné vlast-
nosti pro nésledné ¢islicové zpracovani (napf. snadné filtrace nebo ziskéni jasového

profilu podél paterni osy, déle 2D axialni fezy témito 3D CPR daty obsahuji cilené

anatomické struktury, IVD jsou situovany ve svislé poloze atd.).

e
EERERE
(el

Obr. 4.14: Ukédzka sagitalniho (nahofe) a koronalniho (dole) stfedového fezu misnim

kanalem se zluté vyobrazenymi kolmicemi k paterni ose.

Jak je zndzornéno na obrazku 4.14] jsou definovany roviny kolmé na prubéh pa-
tefni osy (misniho kanalu) pro kazdy jeji bod. Roviny jsou urc¢eny jednim bodem P,

ktery odpovida pozici paterni osy v daném tezu, a norméalovym vektorem n, ktery je

Obr. 4.15: Sagitalni (nahote) a koronélni (dole) stiedovy fez CPR daty.
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ziskan z diferenci sousednich bodu. Z téchto rovin jsou nasledné ziskany deformacni
matice. Naslednou deformaci originalnich dat pomoci geometrické transformace s
uzitim zpétné linearni interpolace jsou ziskana ,narovnana“ CPR data, kde kazdé

rovina kolméa na osu patere reprezentuje v CPR prostoru jeden 2D axialni fez.

4.3.2 Urceni x—souradnic IVD

V CPR datech je tikolem nalézt osu tél obratli (OTO, viz zelena kiivka na obrazku
, na které lezi pravé IVD. Tato osa nyni bude ptiblizné prochéazet tézistém jed-
notlivych tél obratlli a tedy urcovat x—soutadnice IVD. Jako prvni jsou odstranény
mékké tkané (prvni obrazek pomoci algoritmu kombinujictho metodu fuzzy
~k-means“ (viz kapitola a lokalné adaptivni prahovani (Singh a kol., 2012]).

Pro tyto ucely je pouzit pouze 2D sagitalni fez podél paterni osy (mid-sagitalni
fez); v CPR datech se jednd o prostfedni fez (obrazek nahote). Medidnovou fil-
traci s maskou 5 x 5, anizotropnim maximovym filtrem s maskou o experimentalné
stanovené velikosti 1 x 30 a ndslednou binarizaci (prahovani nenulovych intenzit) je
ziskdn 2D binarni obraz reprezentujici téla patefe (obrazek uprostied). Mor-
fologickymi tpravami (Soille, [2013) jsou pak odstranény nezadouci struktury; tj.
vyplnéni dér, otevieni a odstranéni binarnich objektt mensich nez nejvétsi nalezeny
objekt odpovidajici pateri. S vyuzitim skeletonizace zalozené na maximalnich kruz-
nicich (Choi a kol [2003)) je nalezena stfedova osa (skelet objektu, tedy OTO) na
niz lezi IVD.

Obr. 4.16: Ukazka 2D obrazti v mid-sagitalnim pohledu v jednotlivych krocich algo-
ritmu. Nahote stfedovy fez poloprahovanych CPR dat, uprostted po aplikaci neline-
arnich filtri a binarizaci, a dole po morfologickych tpravach se skeletonem objektu

zvyraznény zelené, ktery odpovidd hledané ose tél obratlu (OTO).

4.3.3 Urceni z—souradnic IVD

Pro urceni pozic IVD podél osy z, tedy index axidlnich fezii v CPR datech, byl
navrzen algoritmus zalozeny na prostorové variantni IIR filtraci jasového profilu,

ktery je ziskan z pozic skeletu OTO.
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Vytvoreni IIR modelu

Statisticky model definujici frekvenéni charakteristiku filtru byl odvozen z lékatsky
anotovanych pozic IVD 29 CT skenti obsahujici celou pater z Databaze 1. Tento
model adaptuje mezni pasma frekvencni charakteristiky filtru v zavislosti na délce
celé patere pacienta definované vzdalenosti obratle C1 a sakralni kosti, a na typu
obratle (respektive aktudlni z soufadnici v jasovém profilu — vzdélenost od obratle
C1).

Z anotovanych pozic IVD byla zjisténa linearni zavislost délek obratlu (vzda-
lenost dvou IVD) na vysce pacienta (viz graf nalevo). U vyssiho pacienta lze
ocekavat delsi obratle, samoziejmé se zachovanim stejného poctu obratli. Naproti
tomu pro délky obratli byla zjisténa nelinearni zavislost na typu obratle, ktera je
vynesena do grafu na obrazku napravo.
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Obr. 4.17: Zavislosti manudlné znacenych pozic IVD. Nalevo zavislost délky obratle
(rozmér podél osy z) na délce patete s Cervené vyznacenymi pruméry. Napravo zavis-
lost délky obratle na typu obratle sousediciho s danym diskem pomoci krabicovych
grafii.

7 téchto dat byl ziskdn statisticky model reprezentovany tremi adaptovanymi
plochami metodou nejmensich ¢tverci (LMS); stfedni LMS plocha definujici stredni
délku obratle pro kazdy typ a definovanou vysku pacienta (délku patere). Dalsi dvé
LMS plochy byly ziskany z podmnoziny bodi pod a nad touto sttedni LMS plochou,
které urcuji mezni oblasti délek jednotlivych obratli (obrazek napravo). Tyto
tTi plochy pak tvori model pro prostorové variantni IIR filtraci jasovych profili
(kapitola . Variantnost filtru je ddna pravé zménou frekvencni charakteristiky
filtru v zavislosti na dvou zminénych parametrech.

Pro vyuziti tohoto modelu k detekci diskt existuje tedy pozadavek na znalost
délky celé patere a ,hruba“ identifikace nasnimané casti patere, tedy prvni a po-
sledni nasnimany obratel. Délku patete je mozno odhadnout ze statistického modelu
(stredni LMS plochy) na zdkladé ziskané identifikace.
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Obr. 4.18: 3D vyobrazeni hodnot délek obratlti z manudlné oznacenych dat v zé-
vislosti na délce a nasnimané Casti patefe (nalevo). Napravo 3D vyobrazeni délek

obratli jiz s adaptovanymi LMS plochami - stfedni, horni a dolni.

Predbézna identifikace nasnimaného segmentu

Pro prvotni identifikaci nasnimané ¢asti patere je vyuzito charakteristického za-
kiiveni paterni osy (fyziologické lordosy a kyfosy) v sagitdlni roviné. Byl vytvotren
prumérny model zaktiveni z 29 vySetfeni obsahujicich celou patef (obrazek na-
levo). Modelova kiivka je podzvorkovana na standardizovanou velikost (primérné
délka pétere) a pro kazdy bod této modelové kiivky je pritazen typ obratle (oran-
zova ktivka na obrazku uprostted). Pomoci téchto modela je poté odhadnut
prvni a posledni nasnimany obratel testované patere metodou zalozené na nalezeni
optimélnich parametri geometrické transformace (translace a skdlovani) testované

krivky s nejvétsi podobnosti s modelem.

o = argmin (c(M,Ty)), (4.9)

kde a je vektor parametra obsahujici parametr posunu a skalovani, M je modelova a
T je transformovand testovand krivka (posunuté a skalovana dle vektoru parametru

a) a c je podobnostni kriterium definované jako

Y ", (4.10)

¢ =3 |(M(x) = M) ~ (Ta(n) ~ Ta)
kde M je st modelové kiivky prekryvajici se s testovanou Ty, T, a M jsou pri-
mérné hodnoty. Uplnou probirkou prostoru parametri je nalezen optimaln{ vektor
parametri a (Skdlovani v intervalu 0,95-1,2 s krokem 0,02 a translace).

Optiméalné transformovand kiivka (modré kiivka na obrézku napravo i upro-
stfed) tedy definuje odhad prvniho a posledniho naskenovaného obratle z modelo-
vého rozlozeni obratli (oranzova kiivka na obrézku napravo), ktery byl odvozen
z anotovanych IVD.

Uspésnost predbézné identifikace prvnfho obratle je 68,8% a pro posledni ob-

ratel 93,8% (testovano na Databézi 1), pficemz prumérnd odchylka odhadnutého
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Obr. 4.19: Nalevo zobrazeni zaktiveni pateri v sagitalni roviné pacientii z databaze
a model prumérného zakriveni (¢ernd tucné kiivka). Napravo ukézka nalezeni nej-

lepstho zarovnani testované paterni osy s modelem.

indexu obratle od spravného je 0,95, které reflektuje o kolik obratli se prumérné
odhad identifikace 1isi. Tato dosazena tispésnost je plné dostacujici pro adaptivni fil-
traci intenzitniho profilu, kde ptipadné chybnd identifikace (priumérné chyba o jeden

obratel) zpusobuje jen minimélni problémy.

Analyza jasovych profila

Jasovy profil (¢erné zndzornény signal na obrazku je definovany jako pramérny
jas z oblasti se stfedem na pozici OTO (osa prochézejici tély obratli) a okolim
31 x 31. Nésledné je filtrovan IIR horni propusti (mezni prostorova frekvence je
0,023 m~! vychédzejici z priimérné délky obratle). Vystupni signdl (s odstranénym
trendem) odpovida vysokym frekvencim reprezentujici rychlé zmény jasu v mistech
kortikalnich ¢asti obratli priléhajici na IVD. Na tomto signdlu v absolutni hodnoté
jsou ztetelné piky pravé v oblastech disku (modry signal na obrazku .

1400 T T
—Filtrovany signal
L —Jasovy profil i
1200 — Vystupni filtrovany signal
1000 - W | N
5’ 800
=
©
5 600 b
c
]
£ 400 b
200 - l
bbbl
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_200 1 1 L L 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
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Obr. 4.20: Ukézka jasového profilu konkrétniho pacienta podél péaterni osy (Cerné).
Modry odpovida filtrovanému signalu horni propusti v absolutni hodnoté a vysledny

cerveny reprezentuje vystupni signal charakterizujici pozice disk.
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Néasledné je tento signal adaptivné filtrovan, pricemz adaptivita je ve smyslu
zmény frekvencni charakteristiky v zavislosti na délce patere (vysce pacienta) a in-
dexu obratle pro aktudlni pozici v signdlu (ukdzka pro konkrétniho pacienta na ob-
razku . Pro navrhy c¢islicovych filtra je vyuzita metoda bilinearni transformace
zaloZené na podobnosti s analogovym Butterwothovym filtrem (Jan| [2002).
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Obr. 4.21: Ukézka odvozenych meznich prostorovych period (nalevo) a frekvenci IIR
filtrii (napravo) pro jednoho pacienta s délkou patere 47 cm. Frekvenéni propustna

pasma se lisi v zavislosti typu obratle (tj. na aktualni pozici v signéle).

Realizace takového prostorové variantniho systému je pres banku filtri, kdy je
navrzena sada IIR filtra (pocet filtru odpovida délce N filtrovaného signalu), které
jsou nasledné aplikovany na vstupni signal. Vystupem z takové banky filtrt je tedy N
filtrovanych signalt formatovanych do matice (viz obrazek , pricemz vysledny
adaptivneé filtrovany signal lezi na jeji diagonale.

3

HR filtr

Index fezu podél z-roviny

Obr. 4.22: Ukazka vystupni matice filtrovanych signalii z banky IIR filtr se zvy-
raznénou diagonalou reprezentujici pozadovany vystupni signal. Sloupce odpovidaji

jednotlivym filtrovanym jasovym profiltim se specifickou frekvenéni charakteristikou.

Detekované piky tohoto vysledného signalu pak odpovidd samotnym pozicim
IVD v CPR, jejichz souradnice jsou néasledné zpétné geometricky transformovany
do origindlniho prostoru (obrazek pomoci deformacniho pole, které je inversni
k poli pro vytvoreni CPR dat.
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Obr. 4.23: Ukazka vysledné detekce IVD v sagitalnim (nahote) a korondlnim (dole)

rezu.

4.3.4 Hodnoceni detekce diski

V datech z Databaze 1 a 4 byly expertné oznaceny pozice IVD, které umoznuji
porovnani (tabulka s automaticky detekovanymi pozicemi IVD.

Pro moZné porovnani jsou stanoveny prumeérné vzdalenostni chyby (ADE) v mili-
metrech, a navic lze stanovit i mezi-expertni odchylku (jen pro Databazi 1 a 4, které
byly anotovany dvéma experty). Hodnota TPR (senzitivita) uddva pocet spravné

detekovanych IVD (tj. pozice IVD se vzdalenostni chybou mensi nez 20 mm, stejné

jako uzivaji autori Glocker a kol (2013)), a tedy vypovidd o poc¢tu nedetekovanych

disku. Naproti tomu Pozitivni prediktivni hodnota (PPV) se vztahuje k nadbytec-
nym detekcim IVD.

Tab. 4.6: Vysledky detekce IVD pro testované Databaze. Senzitivita (TPR) udava
pocet spravné detekovanych IVD se vzdalenostni chybou mensi nez 20 mm, a Po-
zitivni prediktivni hodnota (PPV) reprezentuje procento spravné pozitivnich de-
tekci. Vzdalenostni chyba je vyjadiena pomoci prumérné Absolutni distanéni chyby
(ADE) detekovaného a anotovaného IVD se smérodatnou odchylkou (std) vcetné

mezi-expertni odchylky:.

TPR [%] PPV [%] ADE [mm] Y c4-cxpertni
ADE [mm]
Databaze 1| 982 97.7 234+ 084 1,91 + 1,01
Databaze 2 | 91,3 822 6,75+ 4,17 N/A
Databéze 3 92,4 85,2 5,08 &+ 3,95 N/A
Databaze 4 | 96,7 87.6 3844282 280+ 134

Dalsi detailni vysledky jsou uvedeny v Tabulce [4.7]1 s moznosti srovnani s jinymi
autory diky vefejné dostupné a anotované Databéazi 3. Stejné jako v publikacich
jinych autorti, pro rizné segmenty patefe byly stanoveny priamérné vzdalenostni
chyby (ADE) diski nepfesahujicich chybu 20 mm. Vysledky z Databaze 2, kte-

rou vétsina autorti pouzivala jako trénovaci, nejsou v publikacich od jinych autori
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dostupné, a tudiz je mozné srovnani jen na Databazi 3. Nicméné v tabulce kom-
pletnich vysledki jsou navic uvedeny dosazené vysledky i jinych autori, kteri ovsem
testovali navrzené algoritmy na vlastnich databazich, coz muze komplikovat jejich

porovnatelnost.

Tab. 4.7: Vysledné prumérné vzdélenostni chyby (ADE) a jejich smérodatné od-
chylky (Std) ve srovnani s ostatnimi autory na volné dostupné Databézi 3. Hodnota
ADE reprezentuje prumérnou euklidovskou vzdalenost detekovanych a anotovanych

pozic IVD. Tu¢né jsou vyznaceny nejlepsi dosazené vysledky v dané oblasti.

Glocker a kol. Chen a kol. Yang a kol. Liao a kol. Sekuboyina
2013 2015 2017 2018 a kol. 2018
Oblast | Prumér  Std  Pramér Std Prumér Std Pramér Std Pramér Std | Pramér  Std
Vsechny | 13.20 17.83 8.82 13.04 8.60 7.80 6.47 8.56 6.20 4.10 5.08 3.95
Kréni 6.81 10.02 5.12 8.22 5.60 4.00 4.48 4.56 5.90 5.50 | 4.21 0.62
Hrudni | 17.35 2230 11.39 16.48  9.20 7.90 778 117 680 590| 5.34 1.34
Bederni | 13.05 1245 8.42 8.62 11.00  10.80 5.61  7.68 580 6.60 | 6.64 0.61

[mm] NavrZena

4.3.5 Diskuze a zavér

Navrzeny algoritmus dosahuje lepsich nebo srovnatelnych vysledkii zejména v po-
rovnani s ostatnimi autory na Databdazi 3 (tabulka , jejichz vysledky se vyznacuji
zejména vyssi smérodatnou odchylkou chyby detekce. Nejmensi ADE poskytuje na-
vrzeny algoritmus na Databazi 1 (tabulka , coz prirozené vyplyva z faktu, ze
cast CT dat z této databaze byla pouzita pro odvozeni prostorové variantniho ITR
modelu.

Na ostatnich databazich poskytuje algoritmus uspokojivé vysledky, coz lze po-
vazovat za silnou stranku navrzené metody, kterd se vykazuje vysokou robustnosti
i pfes malou ptivodni uc¢ebni databazi. Zde je mozny potencidl o rozsiteni modelu
na v soucasnosti jiz dostupné obsahlejsi ucéebni databaze. Celkové je zretelné, ze
algoritmus méa tendence spise detekovat disky navic (hodnota PPV v Tabulce ,
které je ovsem mozné eliminovat béhem identifikace obratli v nésledujici ¢asti (az
55% z nich; kapitola [4.4.3). Pripadné zbylé chyby detekce musi byt poté upraveny
manualné lékarem.

Hlavni pfinos této casti disertace je v inovativnim navrhu prostorové variantniho
modelu pro filtraci jasovych profilii. Ta spolu s dalsimi nezbytnymi navrzenymi bloky
tvori komplexni systém detekce IVD poskytujici, jak je prezentovano, velmi dobré
vysledky. (Jakubicek a kol., 2020))
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4.4 Identifikace obratli

Spravné identifikace obratla (pritadit typ a poradi) je sloZitym tkolem i pro zkuse-
ného radiologa, zejména u nekompletnich skenti (napf. hrudni ¢ast patere), nicméné
je klicova pro stanoveni spravné diagnozy. Byl navrzen automaticky algoritmus
vyuzivajici modely pro odhad indexu (poradi) obratle v kombinaci s Needleman-

Wunschovym optimaliza¢nim algoritmem.

4.4.1 Modely pro odhad indexu obratle

Kazdému testovanému obratli je pomoci natrénovaného modelu pritazen vektor pri-
slusnosti k danému indexu obratle (typu a poradi). V rameci disertacni prace byl
vytvoren kernel-PCA model, ktery byl pozdéji nahrazen modelem vyuzivajicim kon-

voluéni neuronovou sif.

Kernel-PCA model

Vyuziti tohoto modelu pro identifikaci obratli je inspirovano algoritmy pro rozpo-
znavani tvare (napf. |Turk a Pentland| (1991)); Cho a Moon| (2009)). Jejich hlavnim
principem je porovnani vytvoreného modelu obratle (vzoru) s testovanym obratlem.

K vytvoreni statistického modelu obratli byla vyuzita CPR data z pacientské
Databaze 1, ktera obsahuje celkem 1052 obratli, pricemz na trénovani modelu bylo
vyuzito ndhodné vybranych 240 obratli (10 obratli od kazdého typu). Tyto obratle
ve formé 3D matic (vytezi) jsou slicovany na referenéni obratle s vyuzitim volné do-
stupného software Elastix (Klein a kol., 2010). Jako referen¢ni obraz je pouzit jeden
CT sken patete ,zdravého* pacienta v CPR formé. Z téchto 240 zarovnanych obratl
je ziskdano 24 prumérnych intenzitnich modelt, které jsou nasledné zvektorizovany a
zformovany do sloupci matice A.

Nasledné pomoci metod vicerozmérné statistické analyzy je vytvoren model,
ktery je reprezentovan primérnym intenzitnim modelem m, projektovanymi daty
P a matici priznakovych vektort Vy,.

Na zékladé kovarianéni matice
C=A%A,, kde A, =A —m(17), (4.11)

je metodou PCA ziskdna matice vlastnich vektort V. Déale A je matice zvektorizova-
nych obrazu (sloupce) a A,, je normalizovand matice A, kde 1 znaci vektor jednicek
o délce poctu trénovacich obrazu (sloupct matice A). Vysledna matice V definuje
nové osy rotovaného prostoru, tedy matici obsahujici ve sloupcich vlastni vektory.
Jelikoz trénovaci data miizou obsahovat redundantni data, je mozné pocet vek-

tora v matici V redukovat dle mnozstvi jimi vycerpané variability (v nasem piipadé
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vyuzito 6 komponent). Pomoci této redukované matice V, je ziskdna matice projekei
P, ktera odpovid4 novym rotovanym obraziim (modelim). Pak, charakteristické pfi-

znaky trénovacich obrazii jsou reprezentovany matici priznaki
Vi =AlP, kde P = A,V,, (4.12)

kde fadky této matice Vi, definuji vektory pfiznaku pro kazdy typ obratle (24) o
délce zvoleného poctu zahrnutych komponent do modelu. Navic bylo experimentalné
zjisténo, ze je lepsi pracovat s ,,gradientnim® obrazem zvyraznujici pritomnost hran,
nez vyuzit pro model primo intenzitni obrazy. Ukazky prvnich tii komponent z vy-
tvoreného modelu P reformatovanych zpét do 3D matice jsou zobrazeny na obrazku
4,24

Obr. 4.24: Ukazka 2D axidlnich fezii projektovanych reformatovanych dat P pro

prvni tfi hlavni komponenty.

Pomoci tohoto modelu je poté ziskan pro j-ty testovany obratel vektor podob-
nosti q’ o délce 24 prvki, kde kazdy z nich odpovid4 podobnosti testovaného obratle
k danému modelu obratle z celkovych 24 modeli. Podobnostni kriterium je zalozeno
na euklidovské vzdalenosti priznakovych vektorti modelu (matice Vi, ) a vektoru

priznakt pro j-ty testovany obratel
Vgest = PT(Agest - m)7 (413)
kde A7, je zvektorizovany obraz j-tého testovaného obratle, a m a P jsou parametry

modelu. Tedy pro testovany paterni segment o délce M obratli je ziskana matice

podobnosti Q jejiz prvky

: (4.14)

i J
Vir = Viest

g =

a odpovidaji euklidovské vzdalenosti priznakového vektoru j-tého testovaného ob-
ratle v/,,, a piiznakového vektoru vi pro i-ty model (i-ty fddek matice V).

Jednou z hlavnich vyhod tohoto modelu je jeho jednoduché implementace s niz-

kou vypocetni naroc¢nosti, a ddle redukce redundantnich dat (napt. Sumu). Nejvéts

nevyhoda je citlivost metody vi¢i translaci, ktera je sice ¢astecné eliminovana lico-

vanim, nicméné to zanasi mozné nepresnosti a vyssi ¢asovou naroc¢nost.
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»CNN* model

Pro ziskani matice podobnosti Q bylo také vyuzito v dalsi fazi projektu model
konvoluéni neuronové sité. Ve fazi navrhu byly pro tento kol uvazovany tfi riizné
architektury sité: AlexNet, Inception-v3 a VGG-16, které byly srovnany a na zakladé
porovnani uspésnosti (tabulka byla zvolena architektura Inception-v3.

Tab. 4.8: Uspésnost klasifikace (senzitivita) jednotlivych testovanych architektur siti
pro odvozeni matice podobnosti Q umoznujici jejich srovnani a vybér optimalni sité

i s uvedenou klasifika¢ni rychlosti.

Trénovaci | Valida¢ni | Klasifikaé¢ni

databéze | databaze | rychlost [fps]

AlexNet 2012 85.6 87.7 54.9
Inception-v3 2016/  97.6 95.4 45
VGG-16 2014 90.0 90.2 22.1

Vstupem do téchto siti jsou tii 2D axialni fezy ze CPR dat: jeden Tez na pozici
aktualné testovaného centroidu obratle (detekovanych v predchozi fazi uvedené v
kapitole a dvou sousednich. V pripadé obratli v blizkosti krajnich fezit CPR
dat je jako sousedni vzat prvni/posledni fez. Ty jsou prevzorkovany na standardni
rozmér voxelu (0,67 x 0,67 x 0,35) vychazejici z Databdze 1 a ofezény na veli-
kost pozadovanou siti (ukdzka vstupnich dat je na obrazku . Architektura siti
musela byt prirozené pozménéna zejména na poslednich trech vrstvach urcenych k
findln{ klasifikaci. Parametry uceni jsou uvedeny v piiloze [A.2] Vystupem z této sité
po predstaveni vsech testovanych obratli je diky ,softmax® vrstvé matice pravdé-
podobnosti zarazeni do dané kategorie, tedy primo matice podobnosti Q.

Tento model je velmi vyhodny z hlediska robustnosti viaci translaci, moznosti
rychlého vybaveni sité pomoci grafickych karet a s dostupnosti rozsahlejsi anoto-

vané databaze je moznost snadného rozsiteni modelu a zvysSeni jeho tspésnosti a ro-

Obr. 4.25: Ukazka 2D axialnich feztit CPR dat vstupujicich do IdentCNN vyobrazené
jako RGB obraz (Zeleny sttedovy, cerveny a modry sousedni fezy). Zleva druhy krénf

obratel, hrudni a nakonec bederni.
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bustnosti vuci vyskytu patologii, artefakttiim, pacientskym variabilitam ¢i odlisSnym
skenovacim protokolim. Nicméné kvalita navrzeného modelu je stale silné zavisla
na rozmanitosti trénovaci databaze, a jak se ukazuje, i u pristupi s témito modely

je stale nezbytné aplikovat dalsi metody zpracovani.

4.4.2 Pt¥irazeni poradi testovanym obratlim

Jak lze vidét na obrazku [£.26] ziskand matice Q muZze obsahovat lokalni extrémy,
jejichz pozice neodpovidaji spravné identifikaci daného obratle. Proto pri pouziti
prostého pristupu zalozeném na nalezeni lokalnich maxim v jednotlivych sloupcich
matice, tim urceni kazdému testovanému obratli konkrétni index, muze algoritmus

poskytovat nespravné identifikace.

Index modelu obratle

Index modelu obratle

AORINIRIN a2 s s s s s

12 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 0.025

Index testovaného obratle Index testovaného obratle

Obr. 4.26: Ukazka matic podobnosti pro pacientskd data obsahujici 12 testovanych
obratlii (nalevo) a pro segment s 18 obratli, kde nebyly dva obratle detekovany.
Kazdy sloupec této matice definuje vektor pravdépodobnosti prislusnosti k dané

tfidé (indexu modelového obratle) pro jeden testovany obratel.

Tento problém se da Tesit globalnim pohledem na identifikaci celého paterniho
segmentu a to nalezenim ,piimky“, kterd v matici Q maximalizuje sumu pravde-
podobnosti. Nicméné tento systém nebere v ivahu ptipadné chybéjici ¢i prebyvajici
detekované centroidy (tudiz predpokladé spravnou detekci IVD) a za druhé, resent,

které neprochazi nékterym z lokédlnich extrém, je vyrazné penalizovano.

Vypocet skdrovaci matice

7 vyse zminéného divodu byl navrzen skorovaci pristup s regularizaci, ktery spociva
ve vypocCtu nové skérovaci matice

S = wSQ + SR. (415)

Je tedy dana vahovanym souctem dvou dil¢ich skére, kde prvni z nich

Gid _ ¢" — min(q’)
maz(q’) — min(q’)’

(4.16)
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a reprezentuje lokalné normalizovanou matici Q. Druhé dil¢i skore

(arg maxi(q}) — i)*

S = eap > :

(4.17)

a slouzi jako regularizace prilis silné penalizace pti prichodu mimo lokalni extrémy.

Parametr o byl experimentalné stanoven na hodnotu 1 a vdhovaci parametr w na
hodnotu 0,23.

Nalezeni optimalni cesty

Zavedeni skérovaci matice vSak stdle nefesi problém chybéjicich/ptrebyvajicich de-
tekei obratli. Z toho divodu je pristup zalozeny na hledani feseni, jakozto optimalni
cesty matici S, nevhodny a proto byl vyuzit algoritmus zalozeny na dynamickém
programovani (DP). Konkrétné se jednd o algoritmus vyuzivany zejména v bioin-
formatice pro zarovnani sekvenci (Needleman a Wunsch! (1970))) a umoznuje nalézt
optimalni cestu matici a zaroven odhalit chybéjici/prebyvajici detekce obratla.

Pro nas konkrétni pripad je vypoctena kumulativni matice ocenéni C dle nésle-
dujicich pravidel:

Cic1j-1+ Sij
Ci’j = max Oi—l»j + G (418)
(:;J——l +G

kde S;; je hodnota skére na konkrétni pozici v skérovaci matici S, a G je hodnota
pro penalizaci jiného sméru nez diagonalniho, experimentalné stanovena na hod-
notu —0,1. Soucasné béhem vypoctu je zaznamenadn smér prechodiit — matice T.
Konkrétni pifklad matic C a T ilustruje obrazek [£.27] Nésledné je jiz snadno po-

moci zpétného trasovani nalezena optimalni cesta, ktera maximalizuje sumu skore.
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Obr. 4.27: Grafické znézornéni matice ocenéni C (nalevo) a prechodové matice T
(napravo) pro matici podobnosti Q z obrazku napravo. Zelené Sipky reprezentuji
okrajové prechody, modré jsou sméry prechodu pri vypoctu matice ocenéni a ¢ervené
je znazornéna nalezend optimalni cesta.
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Tato nalezenda cesta poté prirazuje kazdému testovanému obratli konkrétni index.
Jiny nez diagondlni smér v cesté indikuje chybéjici/prebyvajici detekee, jak lze vidét
na obrazku napravo, kde vertikdlni smér signalizuje pravé dvé chybéjici detekce

obratlu.

Iterativni pristup

P1i detekei chybéjiciho/prebyvajiciho obratle pomoci DP jsou upraveny pozice cen-
troida (pridani/odebrani) a nasledné je mozné znovu tyto obratle identifikovat, coz
vede k nové skorovaci matici a tudiz i nové optimélni cesté. To je opakovano, dokud
algoritmus jiz nezaznamena zadnou chybnou detekci obratlit nebo prekroc¢i maxi-
malni pocet (10) iteraci. Zavedeni tohoto iterativniho pristupu zvysuje tspésnost
identifikace a navic eliminuje nasledky z chybnych detekci obratli z predeslého

kroku, prirozené na ukor ¢asové naroc¢nosti (fadové v sekundach).

4.4.3 Hodnoceni a diskuze uspésnosti identifikace
Srovnani pristupi

Jak shrnuje tabulka [£.9] pfistupy s DP a regularizaci poskytuji vyrazné lepsi vy-
sledky, témér o 13%. Déle kernel-PCA model, jak se predpokladalo, v tspésnosti
zaostava za modelem poskytnutym siti IdentCNN; pramérné dosahuje tento pristup

0 15% vyssi tspésnost detekce a to s vyrazné nizsim vypocetnim casem.

Tab. 4.9: Srovnani vysledk raznych pristupi, véetné vyuziti DP (zahrnujici i regu-
larizaci) pro identifikaci pomoci tispésnosti vyjadiujici procento spravné identifikova-
nych obratli. Vypocetni Cas reprezentuje ¢as pottebny na identifikaci jednoho pater-
niho segmentu v sekundéach. Pouzity hardware: Intel Core i5-3330 3 GHz quad—core,
32 GB RAM

Vipodetni
Navrzeny pristup Vypo[ce ?1 Databaze 1 | Databaze 2 | Databaze 3 | Databaze 4 | Primér
Cas [sec
Kernel-PCA 175 67,1 452 54,1 67,3 58,4
Kernel-PCA + DP 177 89,5 49,5 63,3 84,5 71,7
IdentCNIN 8 83,3 69,5 75,7 63,5 73,0
IdentCNN + DP 10 94,6 76,7 90,9 83,2 86,4

Grafické zndzornéni vlivu zavedeni dynamického programovani (DP) a regula-
rizace na vysledky z modelu IdentCNN je vyobrazeno na obrazku [£.28] Z néj je
ziejmé, Ze navrzené feSeni prindsi vyrazné zlepSeni tspésnosti identifikace (Cervené

sloupce) nez bez jejich vyuziti.

70



Bez vyuziti skérovaciho systému 100 S vyuzitim skérovaciho systému
EidentCNN

EidentCNN
|dentCNN + DP BidentCNN + DP
80
60
: I I I I I I
0 0
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25

Index testovaného obratle Index testovaného obratle

» @ @
& 8 3

N
S

Index modelu obratle
N

Index modelu obratle

Obr. 4.28: Grafické znazornéni vlivu DP a regularizace na tspésnost identifikace
obratli diky zavedeni skérovaciho systému (vyuzivajici IdentCNN) a nalezeni cesty
pomoci dynamického programovani (DP) pres jednotlivé indexy obratli. Uspé&snost
identifikace; modré sloupce reprezentuji procenta spravné identifikovanych obratli
bez pouziti DP a ¢ervené ukazuji miru zlepseni diky zavedeni DP. Déle nalevo je
graf vysledku bez pouziti skérovaciho systému (tedy bez regularizace) a napravo jiz

s jeho pouzitim.

Dalsi srovnani navrzené metody s ostatnimi autory je uvedeno spolecné s tspés-
nosti detekce IVD v tabulce v kapitole [5] o diskuzi vysledkt. Odtud je patrno,
ze na verejné dostupné Databézi 3 navrzeny algoritmus dosahl lepsich vysledkl nez

publikované algoritmy.

Eliminace chybnych detekci obratle

Algoritmus je, diky vyuziti DP, regularizaci a navic iterativnimu pfistupu, scho-
pen doplnit/odebrat chybné detekované obratle. Pfipad detekce dvou nenalezenych
obratli je uveden na obrazku prechodové matice kde se nachazi v optimélni
cesté dva vertikalni sméry indikujici pravé nedetekovany obratel. Co se tyce dopl-
néni chybéjicich obratli, na dostupnych databazich, algoritmus je schopen odhalit
az 20% falesné negativnich detekei vyskytujicich se v 1,8% pripadi. Naproti tomu
redundantni centroidy obratli se dafi detekovat v 55%, coz snizi falesné pozitivni
detekce na 4,2%.

Uméle rozsifena databaze pateri

Dostupné databaze obsahuji casto jen dlouhé segmenty patere, nebo segmenty s
jednim z konci (sakrum nebo C1). Aby bylo mozné otestovat, jak se algoritmus bude
chovat u kratsich segmenti, byl vytvoren soubor dat obsahujici i tyto kratsi segmenty
ze skentt Databaze 1. Jako nejkratsi segment byl o délce tii obratld, u kterych se
prirozené ocekava mensi uspésnost, zejména v oblasti hrudnich obratli. Na této

uméle vytvorené databazi obsahujici 6 079 segmenti bylo dosazeno v pétinasobné
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nahodné validaci s kernel-PCA modelem 77,8% spravné identifikovanych obratli a
u modelu IdentCNN témér 85% tspésnosti.

Volba statistického modelu

U algoritmu zaloZeném na statistickém modelu (kernel-PCA) byly otestovany tii
metody vicerozmérné statistiky, a to linearni PCA, LDA a PCA s gaussovskym
jadrem. Dle vysledki z pétindsobné nahodné validace na Databazi 1 byla zvolena
jako optimalni moznost vyuzit kernel-PCA model, ktery dosahoval na této databazi
tspésnost identifikace 89.5% (pro LDA 86,7% a linearni PCA 85,4).

4.4.4 Zavér

Byl navrzen systém pro identifikaci jednotlivych obratli zalozeny na vypoctu sko-
rovaci matice s regularizaci a DP, pro které byly ovéreny dva modely; kernel PCA a
IdentCNN. Prezentované vysledky potvrzuji, ze kombinace téchto pristupt prinasi
vyrazné lepsi vysledky nez doposud publikované piistupy. Algoritmus vyuzivajici
model IdentCNN prevysuje v tspésnosti identifikace kernel-PCA model a to s vy-

Navrzeny postup byl publikovan v impaktovaném casopise (Jakubicek a kol
2020)). Za hlavni pfinos v této ¢asti prace povazuji navrh nového skérovaciho systému
s regularizaci a rozsiteni standardni klasifikace pomoci modelii o ptistup nalezeni

optimalni cesty pomoci DP.
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4.5 Segmentace obratli

Vymezeni oblasti obratlovych tél a jejich vybézkl je zalozeno na adaptaci inten-
zitntho modelu patefe na spinalni CT data s vyuzitim registrac¢nich technik s py-
ramidovym pristupem. Tato ¢ast navazuje na disertac¢ni praci (Peter, 2013), ktera
se zabyvala navrhem algoritmu pro segmentaci obratli pomoci registrac¢nich tech-
nik intenzitnich modeli. Tento algoritmus byl v rdamci této disertacni prace vyrazné
modifikovan:
« modifikace intenzitnich modeli
— doplnéni chybéjicich modelt koncovych obratlia C1-2 a L5
— geometrické transformace modelt do CPR domény
— zaclenéni zZeber do modelt hrudnich obratli
e navrh nového segmentacniho pristupu
— prechod z komplikované tiinactikrokové registrace na sérii tii registraci
— licovani dat s eliminovanymi okolnimi mékkymi tkdnémi
— adaptace modelu celistvé patere namisto izolovanych jednotlivych obratli
— segmentace zeber v ramci licovani modelu patere
— vyuziti vzajemné informace jako podobnostniho kriteria

» snizeni casové narocnosti — jako dusledek zminénych modifikaci.

Tyto modifikace algoritmu se zaméruji zejména na eliminaci nejcastéjsich hrubych
chyb segmentace predchoziho algoritmu:

 zahrnuti intervertebrélniho disku do segmentovaného objemu (viz Obr

« neschopnost segmentovat tézce deformované ¢i komprimované obratle (viz

Obr 1 521

o mnerespektovani hranic obratli s vyrazné demineralizovanou kortikalni c¢asti
(viz Obr5.10)

 zaclenéni sousednich obratli do segmentovaného objemu (viz Obr

o citlivost na pritomnost kovovych implantatu - sroubt (viz Obr.

« nepfesné oddélen Zeber od pricnych vybézkia obratle (viz Obr[5.9)

« Uplné selhdni segmentace obratle (viz ObrJ5.10)).

Soucasné se sledovalo také snizeni vypocetni naroc¢nosti

4.5.1 Atlas obratlovych modeli

V réamci prvotniho feseni projektu byl Romanem Peterem vytvoren atlas primérnych
intenzitnich modelt manualné segmentovanych obratli. 3D vizualizace modeld pro
tii typické kategorie obratli (C, Th a L) jsou zobrazeny na obrazku [1.2]
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Modifikace intenzitnich modela

Tyto modely bylo nutné upravit pro pouziti v novém ptistupu a to nésledovné:

vycentrovani — stted modelu nové lezi v misnim kanalu

rotace — kazdy model byl manualné rotovan, aby pribéh misniho kanédlu podél
z osy pacienta byl v horizontalni roviné

intenzitni model — diky vyuziti vzajemné informace jako podobnostniho krite-
ria béhem registrace bylo mozné zjednodusit intenzitni vyplnéni modeli
zebra — do modeli hrudnich obratl byly pridany oblasti Zeber napojujici se
na téla obratli a tésné priléhajici k pricnym vybézkiim obratle.

C1-2 a L5 — vytvoreni chybéjicich modelt okrajovych obratld C1-2 a L5. Pro
model C1-2 bylo manualné segmentovano 5 obratli a model obratle L5 byl
ziskan z volné dostupné databaze 10 thorako-lumbélnich CT vysSetfeni patere
(Yao a kol.l 2006). Vsechny dil¢i modely byly na sebe na nalicovany, zpramé-

rovany a prahovanim byly vytvoreny bindrni masky téchto dvou obratli.

4.5.2 Vytvareni modelu patere pro konkrétni sken

Pro kazdy konkrétni sken je vytvoren intenzitni model celého sejmutého paterniho

segmentu respektujici zaktiveni patere, na zakladé znalosti o pribéhu paterni osy,

pozicich intervertebralnich diskii a jejich identifikac¢nich index.

Uprava obratlovych modelii pro konkrétniho pacienta

Pro kazdy obratel obsazeny v nasnimaném segmentu patefe je model specificky

modifikovan:

Prevzorkovani — modely obratli standardizované na velikost voxelu 1,0x 1,0 x
1,0 mm jsou prevzorkovany na konkrétni rozliseni CT skenu.

Skalovani — z informace o pozicich IVD je provedeno pievzorkovani modelu
jen podél osy z a tim je model obratle geometricky transformovan mezi dva
sousedici disky (Teseni problému s tvarovymi deformacemi ¢i kompresemi ob-
ratli).

3D rotace — kazdy model obratle je posunut na pozici detekované osy patere,
aby prochéazela spinalnim kandlem modelu a k respektovani jejitho zaktiveni je
model nasledné rotovan.

Intenzitni model — z binarni masky modelu patere je vytvoren intenzitni model
na zdkladé pravdépodobnostnich modelt intenzit (HU) s pevné stanovenymi
parametry normélniho rozlozeni (stfedni hodnota 1800 HU pro kortikdlni ¢ast
a 1200 HU pro trabekuldrni ¢ast, se smérodatnou odchylkou 40 HU)
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Predregistrace modell obratlii

Kazdy obratel je individualné afinné licovan na paterni data, u kterych jsou navic

eliminovany voxely odpovidajici mékkych tkanim pomoci kombinace metody ,.fuzzy

k-means® a lokalniho prahovani (Singh a kol., [2012). Srovnéni s prostym globalnim

poloprahovanim je na obrazku [4.29. Pro metodu ,k-means“ byl experimentalné
zvolen maximalni pocet iteraci 10, minimdlni chyba 1073, parametr o definujici vliv
okoli stanoven na hodnotu 1 a rozptyl gaussovské funkce pro dolnopropustny filtr
o = 1. Tato poloprahovana data jsou vyuzivana i nadale u segmentace obratli

vyuzivajici pruznych registraci.

Obr. 4.29: Ukazka eliminace mékkych tkani globalnim prahovanim s expertné ur-
¢enym prahem 1150 HU (nalevo) a napravo automatické lokalni prahovani metodu

,k-means*“ u silné patologické patere.

Jak 1ze pozorovat na obrézku [£.30/i na hodnoté Dice uvedené v pifloze v tabulce
[A.4] timto licovanim se dosahuje presnéjsiho i kdyz stéle hrubého zarovnani jednotli-
vych modelt obratle v paternim modelu k originalnim datim. Z téchto zarovnanych
modelt obratli je nésledné vytvoren celistvy model patere (obrazek .

Obr. 4.30: Napravo ukazka vysledku afinni predregistrace obratle Th9 pro axialni
(nahote) a sagitalni pohled (dole), uprostied pocatecni zarovnéni z predchoziho

kroku a nalevo vyobrazeni origindlnich paternich dat.
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Obr. 4.31: Ukazka inicializa¢niho umisténi jednotlivych modelt obratli v intenzit-
nim modelu patefe (nalevo) dle individudlnich parametri pacienta a napravo jeho

prekryti s paternimi daty.

4.5.3 Pruzna registrace modelu patere

Vymezeni hranic jednotlivych obratli je zalozeno na dvou-stupriové registraci (vy-
uzitim programu Elastix (Klein a kol., [2010) a s parametry uvedenymi v tabulce v
priloze intenzitniho modelu patete a findlnim docisténi:
e licovani modelu patefe na poloprahovana data pro hrubé nalezeni tvaru ob-
ratla,
o presnéjsi definovani jejich hranic zohlednujici vysokodenzni kortikalni ¢asti

 finalni docisténi segmentaci metodou fezu grafem.

1. stupen: Nalezeni hrubych tvari obratli

V ramci prvotniho stupné registrace jsou kortikalni ¢asti modelu zarovnany zejména
na umelé kontrastni hranice mezi odstranénymi mékkymi a zbylymi vysokodenznimi
voxely, vzniklé poloprahovanim. Pritomnost této ostré hranice zpiisobi, Ze na opti-
malizaci vzajemné informace maji nenulové jasové hodnoty voxeltt minimalni vliv.
Vysledkem je pateini model hrubé zarovnany (obrézek ptilohy) na tvary jed-

notlivych obratli definovanych pravé témito hranicemi.

2. stupei: Segmentace dle kortikalnich ¢asti

Intenzitni model z pfedchozi registrace je nyni opét licovan pruznou registraci,
nicméné nyni je béhem registrace vyuzita bindrni maska definujici pravé pozice
kostnich tkani. Timto zptisobem lze eliminovat umeéle vytvorené hranice a nyni maji
nenulové intenzity voxeli vyrazny vliv na optimalizaci a naopak voxely mimo masku
nejsou brany v uvahu. Tedy hranice vyslednych segmentii odpovidaji nyni pozicim
kortikdlnich ¢asti obratlia (obrazek prilohy).

Docdisténi hranic obratli

Jemné upravy hranic segmentt jsou provedeny pomoci metody fezu grafem vycha-

zejici z diplomové prace (Kodym, 2017). Pomoci tohoto standardniho algoritmu je
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docileno segmentace jen v povoleném okoli jiz vysegmentovanych hranic a tim doci-

leno jejich jemného doladéni (obrézek [A.2]i vysledky hodnoceni v tabulce [A.4)).

4.5.4 Hodnoceni segmentace

Expertni validace - Databaze 1

Validace segmentace byla provedena dvéma nezavislymi lékarskymi experty podob-

nym zpusobem jako pouzili autofi Courbot a kol.| (2015). Pro hodnoceni bylo defino-

vano 5 kategorii stanovujicich presnost segmentace dle charakteristickych vyskytt

chybnych segmentaci; v zavorkach u kategorii je uvedena odpovidajici hodnota skore.

FExcellent — hranice segmentovaného objemu presné nebo jen s minimalni od-
chylkou kopiruji kortikaln{ ¢ast obratle. Zebra u hrudnich obratli jsou spravné
oddélena od zbytku obratle. (100)

Good — segmentovany objem vykazuje malé odchylky od kortikalni ¢asti po
obvodu obratle, pricemz jesté nezasahuje do sousednich obratli. Do této ka-
tegorie jsou také zarazeny segmentace z prvni kategorie mirné zasahujici do
prilehlych zeber. (75)

Acceptable — hranice masek v nékterych oblastech neodpovidaji kortikalnim
castem, vyrazné zasahuji do okolnich mékkych tkani, zeber nebo vlivem zten-
¢ené kortiky do trabekuldrnich éasti. (50)

Poor —vykazuje hrubé chyby segmentace jako zahrnuti meziobratlové ploténky
¢i casti sousedniho obratle do segmentovaného objemu a nebo vysegmentovani
pouze ¢asti objemu obratle. (25)

Fail — dochéazi k vyraznym tvarovym deformacim neodpovidajicim tvaru ob-

ratle nebo tplnému selhani registrace. (0)

Formou slepé studie byly validovany v nahodném poradi vysledky segmentace

ze dvou ruznych algoritmu (Peter| (2013)) a zde navrzeny) a zafazeny do kategorii.

N
o
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> o 3

Excellent Good Acceptable  Poor Fail

o o

Obr. 4.32: Graf expertniho hodnoceni segmentace obratli. Vyska modrého (Peter,

2013) a zlutého (zde navrzeny) sloupce udéva procentuélni zastoupeni obratli v

dané kategorii.
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Zastoupeni segmentaci v jednotlivych kategoriich je znazornéno v grafu na obrazku
kde je zfejmé navyseni tispésnosti segmentace u modifikované verze.

Na obrazku je srovnani verze (vlevo) a zde navrzeného pfi-
stupu (vpravo), de jsou vyobrazeny grafy podrobnéjsi statistiky tspésnosti segmen-
tace oddélené pro jednotlivé typy obratli. Barevna skala zde reprezentuje expertné
pritazenou kategorii k segmentovanym obratliim a vyska téchto sloupcii udava jejich
relativni zastoupeni. Opét je zfetelné zvyseni zastoupeni segmentovanych obratli u
kategorii Excellent a Good (modry odstin) pro navrzeny algoritmus, zatim co pfi-
pady selhani algoritmu (kategorie Fail - ¢ervené) byly vyrazné eliminovany. ZlepSeni
je nevyraznéjsi u obratle L5 a u hrudnich obratli (zejména C7-Thb) s napojenymi

zebry a také v oblasti ramen, kde je pomér signal-sum nizky kvili vysokému ttlumu

RTG paprsku.
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Obr. 4.33: Graf expertniho hodnoceni segmentace pro jednotlivé typy obratlu (vlevo
pro verzi (2013), a vpravo pro navrzeny postup). Barevnd Skala reprezentuje
prifazenou kategorii (modrd = Excelent) a vyska téchto sloupcu udéva jejich rela-

tivni zastoupeni.

Jako akceptovatelnd presnost segmentace byly urceny kategorie Fzcellent a Good,
jelikoz malé chyby v téchto segmentacich jen minimalné ovliviiuji naslednou analyzu
nadorovych 1ézi, kterd je pfedmétem disertacni préce (Chmelik| (2020). Tabulka [4.10]

shrnuje procentualni zastoupeni segmentovanych obratli v akceptovatelnych kate-

goriich ve srovnani s algoritmem Peter| (2013). Je zfejmé, ze vlivem navrzenych
modifikaci a rozsiteni algoritmu doslo k vyraznému navyseni presnosti segmentace

priamérné o 27% obratli (tabulka [4.10]).

Tab. 4.10: Tabulka vysledkti expertni validace segmentace dvou nezavislych 1ékatrt
(A a B) pro verzi (2013) a navrzeny algoritmus.

Algoritmus |Peter| (12013b Navrzeny
Expert A B A B
Excellent [%] 19,0 9,9 38,3 26,4
Good [%)] 31,1 34,4 36,5 417
Celkem [%] 50,1 44,3 74,8 68,1
Pramér (%] 44,5 71,4
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Navic z procentualniho zastoupeni segmentovanych obratlt v jednotlivych ka-
tegorii a jejich prislusnych skére byly stanoveny primeérné hodnoty skére. Ty jsou

uvedeny v tabulce [£.11]1 ve srovndni s publikovanymi algoritmy jinych autort.

Tab. 4.11: Tabulka vysledkt expertni validace ve srovnani s ostatnimi autory.

Metoda Segment | Pocet obratli | Skére | Poznamka
Kim a Kim|(2009) Th, L 293 87,0 zdravé
|Aslan a kul,”(Z(Jl[J) Th, L 117 84,0 zdravé
Courbot a kol.|(2015) || C, Th, L 339 71,4 | patologické
Peter|(2013) C, Th, L 1052 59,6 | patologické
NavrzZena C, Th, L 1052 74,1 | patologické

I kdyz je srovnani s ostatnimi autory velmi tézké interpretovat, navrzend metoda
dosahuje podobné vysledky jako autori Courbot a kol. (2015), kteri stejné jako
v nasem pripadé aplikovali metodu na patologické obratle. Ostatni dvé uvadéné
metody autort |[Kim a Kim| (2009) a |Aslan a kol.| (2010) vykazuji sice lepsi vysledky,
nicméné jejich metoda byla testovana jednak na vyrazné mensi databazi obsahujici
pouze zdravé obratle bez tvarovych a intenzitnich zmén a navic pouze thorako—

lumbélni patere se snadnéji definovatelnymi hranicemi nez u krénich obratli.

Testovani na verejné dostupné databazi

Pro porovnani vysledki i s ostatnimi autory na Databazi 5 byla zvolena dvé kriteria:
hodnota primeérné absolutni odchylky povrchu — MASIﬁ podle [Yao a kol. (2016)
a Dice koeficient (Dice, 1945)). Vysledky prezentované v tabulce ukazuji, ze
algoritmus poskytuje velmi dobré vysledky i na datech z Databaze 5, kde je treba
zdiraznit, ze tato data nebyla v nasem pripadé vyuzita pro navrh algoritmt, na
rozdil od ostatnich autori, tedy prinejmensim srovnatelné vysledky lze povazovat

za velmi dobré.

Tab. 4.12: Tabulka vysledkii segmentace pro Databazi 5 ve srovnani navrzené me-

tody s jinymi publikovanymi algoritmy.

Metoda MASD [mm] | Dice [%]
“[Castro-Mateos a kol.[(20155) 0,54 91,2
[Forsberg| (2015) 1,05 94.0
[Hammernik a kol. 7(2015) N/A 93,0
“[Seitel a kol.[(2015) N/A 83,0
[Korez a kol.|(20154) 0,43 93,8
“[Korez a kol.| (20155) 0,35 93,1
[Chu a kol.[(2015) 0,90 91,0
“[Lessmann a kol.|(2019) 0,30 94,8
[Peter[(2013] 11,41 49,7

Navrzena 0,80 87.8

8z anglického ,mean absolute surface distance*
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4.6 Grafické rozhrani navrzeného CADx systému

Hlavni grafické prostiedi pracuje s CT daty ve formatu DICOM nebo raw. Po na-
¢teni dovoluje zobrazit vysledky (pokud jsou jiz k dispozici) nebo spustit samotnou

segmentaci patere, jak lze vidét na chronologicky serazené sérii obrazku

Open Case Run

o)
= | =]

Display Results BMD Display Results BMD Display Results BMD Display Results BMD

Obr. 4.34: Ukazka chronologické série hlavniho grafického rozhrani. Zleva: po spus-

téni, po vybéru slozky, béhem nacitani a béhem detekce paterni osy.

Po dobéhnuti programu pro detekci patere, IVD a jejich identifikaci je moznost
kontroly, pripadné manualni korekce chybnych detekci ¢i identifikace pomoci gra-
fického rozhrani zobrazeného na obrézku [£.35] Uzivateli je umoznéno interaktivné
posouvat detekované IVD, odstranit je a nebo pridat chybéjici. Lze upravit tak-
téz identifikaci paterniho segmentu zadanim oznaceni pocatecniho nebo posledniho
disku.

Fir: fertebra o osy Last Visible Vertebra
e ue
s v

Number of visible vertebrae/discs: 17/17

Obr. 4.35: Ukazka grafického rozhrani pro moznost manualni korekce detekovanych

diskii a jejich identifikace.

Po nasledujici segmentaci obratlii jsou uzivateli zobrazeny vsechny vysledky:
detekce IVD, jejich identifikace a segmentace jednotlivych obratli. Soucasti navrze-

ného GUI je i zobrazeni vysledku nasledujici analyzy nddorovych 1ézi (viz obrazek
4.36)), ktera je predmétem disertace Chmelik (2020)).
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Obr. 4.36: Ukéazka grafického rozhrani pro zobrazeni vysledné detekce, identifikace

a segmentace obratli véetné vysledkt nasledné analyzy.

4.7 \Vypocetni narocnost

Vsechny algoritmy prezentované v této disertacni praci byly implementovany v pro-
gramovacim prostiedi Matlab® 2014a - 2018a. Vypocetni ndrocnost uvedena v ta-
bulce [£.13] byla urcena jako prumérna ¢asovd nirocnost na jeden pateini segment
(Spine) a také na jeden obratel (Vert). Pro préci bylo vyuzito pocitace s procesorem
Intel Core i5-3330 3 GHz quad—core s 32 GB RAM paméti. Finalni verze softwaru
byla také otestovana na PC s vyuzitim grafické karty nVidia Titan Xp; vypocetni
¢asy uvedeny v zavorkdch. U findlniho navrzeného piistupu (v tabulce verze 4.2)
doslo ve findlni segmentacni fazi vlivem zavedeni novych pristupt a modifikaci viici
predchozimu segmentacnimu algoritmu témér k pétinasobnému snizeni

vypocetni naroc¢nosti.

Tab. 4.13: Tabulka primérné ¢asové narocnosti jednotlivych dil¢ich krokt navrze-
né¢ho algoritmu v postupnych verzich 3.0, 4.0a 4.2 pro jeden paterni segment ve
srovnani se starsi verzi. Vypocetni ¢as s vyuzitim PC s grafickymi kartami je uve-

den v zavorce.

Verze algoritmu |Peter|(12013b ver. 3.0 ver. 4.0 ver. 4.2

Spine [min] Spine [min] ‘ Vert [s] Spine [min] ‘ Vert [s] | Spine [min] ‘ Vert [s]
Detekce patefe manualni 0,7 2 0,7 (0,3) 2 (1) 7.1(0,3) 20 (1)
Detekce diskil manualni 0,1 1 0,1 (0,1) 1(1) 0,1 (0,1) 1(1)
Identifikace manudlni manudlni | manudln{ 2,9 (1,5) 8 (5) 0,2 (0,1) 1(1)
Segmentace obratla 120 110 314 19,4 (8,8) 54 (30) 19,4 (8,8) 54 (30)
Celkem >120 >110 > 314 |23,1 (10,7) | 65 (37) | 26,8 (9,3) | 76 (33)
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5 Hodnoceni a diskuze vysledki

5.1 Nalezeni paterni osy

Hodnoceni tuspésnosti nalezeni patere a jejtho prubéhu, jak bylo uvedeno v sekci
bylo zaloZeno na experty manudlné definovanych priubézich paternich kanali,
vcetné identifikace okrajovych Tezl patefe a to na 130 nahodné vybranych skenech
a v pozdéjsi fazi primo i na spolupracujicim klinickém pracovisti. Vysledky jinych
autort nebylo mozné porovnat z divodu nedostupnosti téchto algoritmu v literature
a déle také chybéjicich standardnich hodnoticich metrik ¢i anotovanych databazi.
Ziidka (asi v 4% pripadil) se mohou objevit urcité problematické situace, zejména
béhem trasovani pateiniho kanalu, vedouci ke Spatnému ¢i nepresnému detekovani
priubéhu paterni osy. Jednou z nich je uniknuti stfedu kruznice mimo paterni kandl,
coZ se projevi poté trasovanim mimo pater (obrazek A) nebo prekonani tenké
kortikdlni ¢4sti a vniknuti kruznic do obratlovych tél — obrazek [5.1] D. Déle neptesné
urc¢eni poloméru kruznic béhem itera¢niho procesu, muze dojit k nepfesnostem v
urceni stfedu kruznice a tim i prubéhu patefni osy (obrazek B vlivem malého
poloméru nebo naopak u obrazku C pfilis velkym polomérem). V téchto vyjimecnych

pripadech je nutnd manualni korekce hodnoticim 1ékarem.

Obr. 5.1: Ukéazky problematickych pripadi u detekce prubéhu paterni osy. A —
chybné trasovani v kréni oblasti vlivem artefaktti z kovovych, B a C — problematika
nepresnosti vlivem urceni $patnych polomért kruznic a D — uniknuti kruznic do tél

obratlu.

5.2 Detekce a identifikace IVD

Problematika nalezeni obratlii a jejich identifikace je stale velmi aktualni a dosud
ne zcela vyresené téma, které komplikuje zejména pacientska variabilita, vyskyt

patologii a v neposledni fadé i jejich zobrazovani (modality, akviziéni parametry).
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Vétsina autorii se zabyva soucasné detekei tak i identifikaci obratll, nicméné nékteri

se specializuji ve svych pracich jen na dil¢i ¢ast, jak lze vidét v tabulce |5.1}

5.2.1 Srovnani s ostatnimi autory

Vysledky na vlastnich databédzich jednotlivych autoru jsou tézko interpretovatelné
pro klinickou praxi a i tézko porovnatelné mezi sebou. V tabulce [5.1] jsou shrnuty
vysledky detekce a identifikace obratli algoritmt riznych autori, kteii vyuzili rizné
obsahlé databaze. Toto shrnuti usnadnuje porovnani téchto algoritmu s ohledem na
vyskyt patologii ¢i pocet a typ obratli. Jsou zde uvedeni pro mozné srovnani i autori
vyuzivajici verejné dostupnou Databézi 3. Podrobnéjsi vysledky pro detekci obratli
byly jiz uvedeny v kapitole o detekci IVD v tabulkach a 4.7

Tab. 5.1: Vysledky detekce a identifikace IVD /obratli pro ruzné databaze ve srov-
nani s jinymi autory. TPR udava procento spravné detekovanych diski. Dale je
uvedena prumérnd vzdalenostni chyba (mADE) detekované pozice IVD /obratli
od anotované spolu se standardni odchylkou v milimetrech. Uspésnost identifikace
udava procento spravné identifikovanych obratli. Symbol ,-“ znazornuje nedostup-

nost uvadéné informace.

Pocet Pocet mADE Uspésnost Paterni

Metoda pripadii obratla TPR [%] [mm)] identifikace [%] segment Pozndmka
 |Klinder a kol. 7(2009:) 64 - 92.0 - 95.0 Th. L patologické
Ma a kol.|(2010) 40 - - - 87.0 Th patologické
Hanaoka a kol.|(2010) 16 249 98.4 - - Th, L patologické
Stern a kol.|(2010) 29 143 - 2.80 £ 1.90 - L zdravé
Glocker a kol.|(2012) 200 2595 - 6.10 + 5.53 81.0 C, Th, L zdravé
Glocker a kol.|(2013) 200 2595 - 11.50 £ 14.10 76.0 C, Th, L zdravé
Glocker a kol.|(2013) 224 - - 12.40 £+ 11.20 70.0 C, Th, L. patologické
Kelm a kol.|(2013) 30 - 98.0 3.22 £ 1.75 - Th, L patologické
Cai a kol.|(2015) 85 - 91.5 3.17 + 2.56 92-98.5 C, Th, L patologické
Cheng a kol.|(2016) 10 - - 1.66 £ 0.82 - - zdravé
Chen a kol.|(2015) 60 625 - 8.82 + 13.04 84.2 C, Th, L. Databéaze 3
Yang a kol.|(2017) 60 625 - 8.60 + 7.80 85.0 C, Th, L. Databéze 3
Yang a kol.|(2017) 60 625 - 6.47 £ 8.56 88.3 C, Th, L. Databéze 3
Sekuboyina a kol.|(2018) 60 625 - 6.20 + 4.10 88.5 C, Th, L. Databaze 3
R Navrzens 49 1052 98.2 234 + 0.84 94.6 C, Th, L Databéze 1
Navrzena 242 2667 91.3 6.75 + 4.17 76.7 C, Th, L Databaze 2
Navrzena 60 625 92.4 5.08 £ 3.95 90.9 C, Th, L. Databaze 3
Navrzena 70 938 96.7 3.84 + 2.82 83.2 C, Th, L  Databéze 4

5.2.2 Problematické pripady detekce IVD
Vyskyt patologii

Jednou z castych patologii je zborceni obratle (pfes 60% pripadiu v Databazi 1), které

vyrazné komplikuje detekci u vétsiny algoritmi. Ukazky dvou pripada lze vidét na
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obrazku [5.2l Na zakladé expertniho hodnoceni na Databaze 1 je navrzeny algoritmus

schopen témér u 80% pripadi takto zdeformovanych obratli spravné detekovat IVD.

E i = - H \\f‘\
e G > V " | >
ANy

> ~ L L -
Komprese obratle Komprese obra

Obr. 5.2: Ukazka spravné (nalevo) a chybné (napravo) detekovanych IVD u kom-

prese obratli.

U onkologickych pacientii se jedna zejména o vyskyt blastickych ¢i lytickych
lezi, u Databaze 1 85% obratli, coz vyrazné ovliviiuje jejich intenzitni vlastnosti.
Tedy intenzitni profil je zkreslen témito kontrastnimi oblastmi, nicméné diky vyu-
ziti adaptivni filtrace se statistickym modelem a tim vnuceni urc¢ité periodicity je
algoritmus vi¢i tomu pomérné robustni. Ukdzka je zobrazena na obrdzku[5.3] Stejné
tak je zobrazena i ukazka traumatického pripadu, ktery se vyskytl pouze v jediném

pripadé ze vsech uzitych databazi.

Traumaticka pater

Obr. 5.3: Ukazky detekce IVD u traumatického pripadu (nalevo) a nésledné dvou
pripadi onkologického onemocnéni - blastické a lytické 1éze projevujici se zejména

zménou intenzity obratli.

P¥itomnost kovovych implantati

U onkologickych ¢i traumatologickych pacientii je velmi ¢asté zavedeni chirurgickych
(zejména kovovych) implantati, které zptisobuji nejriznéjsi artefakty. V téchto mis-
tech lze pozici IVD pouze odhadovat, k ¢emuz radiolog vyuziva letité zkusenosti. V
nasem algoritmu je toho docileno vnucenim periodicity pri filtraci profilu na zédkladé
statistického modelu, i kdyz ne vzdy spravné, jak lze vidét na obrazku Nicméné
v piipadé obratli s vyskytem implantatia (napt. v Databazi 1 az 10% skenu) je iv
téchto pripadech dosazeno témér 60% uspésnosti detekce IVD s absolutni vzdale-
nostni chybou (ADE) 3,8 mm.
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Obr. 5.4: Ukazka detekce diskti v pripadé pritomnosti chirurgickych implantati.

Nalevo ukazka spravné detekce a napravo chybné.

Vliv Sumu

V nékterych piipadech mize byt oblast obratle/IVD zatiZena vyraznym Sumem a
diky tomu dochézi ke snizeni kontrastniho rozliSeni kortikalnich ¢asti obratli (ob-
razek [5.5 nalevo); nejbéznéji v oblasti ramen (C5-Th3) vlivem vysokého ttlumu rtg
zareni ramennimi klouby, jak lze vidét na obrazku [5.5| napravo. I presto, v takto za-
suméném jasovém profilu, je navrzeny algoritmus schopen tspésné odhadovat pozice
IVD (tabulka vysledki a véetné jejich identifikaci (graf dspésnosti [4.28)).

Obr. 5.5: Nalevo ukazka nizkého kontrastniho rozliSeni zejména vlivem pritomnosti
sumu a napravo oblast C5-Th3 charakterizovand vyraznym zasuménim diky ttlumu

rtg zafeni ramennimi klouby.

5.2.3 Dasledek chyb detekce a identifikace IVD

Jak bylo uvedeno v kapitole [4.4.3] nasledny algoritmus pro identifikaci je schopen
eliminovat az 55% redundantnich detekci IVD. Neodstranéné nespravné IVD jsou
pro identifikaci fatalni a vedou k nespravnému oznaceni; jeden IVD zpiisobi na dané
casti segmentu chybu o jeden index. Nasledné tato chyba identifikace zapticini i
nastaveni $patného modelu u segmentace (napr. Th3 za Th4) a tim muze zptusobit
nepresnosti, i kdyz jen nepatrné. Vice problematickou situaci je napt. zaména obratle
L5 za Th12. Nicméné i v takovém pripadé jsou tyto obratle vysegmentovany, ovsem s
vyssi pravdépodobnosti drobnych neptesnosti, které lze eliminovat manualni korekci
pozic ¢i identifikaci IVD.
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5.3 Segmentace v porovnani s predchozi verzi

5.3.1 Reseni problematickych pfipadii

Po otestovani algoritmu (2013) na nové a rozsahlejsi databdzi pacientl a ex-
pertni lékarské validaci vysledkt se ukazalo, ze tato metoda vykazuje chyby v seg-

mentaci v nékterych problematickych situacich.

Zahrnuti intervertebralniho disku

Castym nedostatkem bylo zahrnuti IVD do segmentovaného objemu (obréazek u
rezu A), které se na zakladé expertniho hodnoceni vyskytovalo ve 14,2% pripadu.
Tato chyba vyrazné ovliviiovala ndslednou analyzu nddorovych 1ézi (disk mé po-
dobnou hodnotu intenzity jako osteolytické léze). Po modifikaci algoritmu se diky
zavedenym zménam (zejména vyuziti individudlntho péternitho modelu jako celku)

vyskyt této chyby snizil jen na 3,9% pripadu (obratli).

Zaclenéni sousednich obratlu

S predchozim problémem souvisi i zaclenéni ¢asti sousedniho obratle do segmento-
vaného objemu vcetné intervertebralniho disku, jak je zobrazeno na obrazku [5.6[ v
pripadé fezu B a C. Tento problém je velmi ¢asto zpusoben fyziologickou odchylkou
ve zkoseni obratli (sklon IVD u krénich a bedernich obratli) oproti zkoseni modelt
reprezentujici primérné tvary obratlii. Modely obratli, které zasahuji diky sklonu
v z sméru do sousedniho obratle, neni nasledna registrace schopna jiz tuto chybu
eliminovat a model obratle se spise adaptuje i na ¢ast sousedniho. U predchozi verze
algoritmu se tento pripad vyskytoval u 11,3% obratlt, coz se u navrzené verze snizilo

na 8,3% piipada (expertné validovano pro Databézi 1).

Nova verze

Obr. 5.6: Ukazky vyslednych segmentaci v problematickych pripadech ve srovnani
se starsi verz{ algoritmu (Peter} 2013). Jednd se o problematiku zahrnuti interver-
tebralniho disku do segmentovaného objemu obratle nahote v sagitalnim pohledu s

vyznacenymi pozicemi axidlnich fezi (dole).
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Patologické obratle

U vétsiny pacientit z dostupné databaze se vlivem néddorového onemocnéni vysky-
tuji vyrazné kompresni fraktury vyznacujici se vyraznou tvarovou deformaci koncéici
totdlnim zborcenim obratle; u Databdze 1 az v 5% pripadi. Ukdzka vyrazné de-
formovaného obratle je na obrazku [5.10] kde starsi metoda segmentace selhala. Na
obrazku jsou znazornény pripady segmentace deformovanych/patologickych ob-
ratli s vyrustky (ostefyty), kdy starsi verze jiz na prvy pohled méné presné definuje

jejich hranice.

Obr. 5.7: Ukazky vyslednych segmentaci v problematickych piipadech ve srovnani s
predchozi verzi algoritmu (Peter, |2013). Jednd se o problematiku obtiZené segmen-
tovatelnych patologickych obratlii s vyraznymi tvarovymi deformacemi — ostefyty.

V ramci expertni validace byly tyto segmentace kategorizovany do dvou skupin
— zdravé a patologické, pricemz hodnocend Databédze 1 obsahuje témér 90% patolo-

gickych obratli zahrnujicich tvarové a intenzitni zmény.

Chirurgické implantaty

Déle se priblizné v 10% skenu (zejména u Databdze 1, 2 a 3) vyskytuji chirurgické
implantaty, nejcastéji kovové Srouby, které u nové verze algoritmu maji oproti starsi

minimdalni vliv na vyslednou segmentaci (ukézka na obrazku [5.8)).

Stara verze Nova verze Stara verze Nova verze

g

Obr. 5.8: Problematika ptitomnosti chirurgickych implantéta (Sroubi).

Zahrnuti prilehlych zeber

Jednim z casto diskutovanych a obtizné resitelnych problémii je separace zeber piipo-

jenych kloubni ploskou k téltim dvou sousednich obratli a také prilehlych k pricnym
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vybézkim obratle. Jak je zndzornéno na obrazku [5.9, vyuziti celistvého paterni mo-
delu, ktery obsahuje obratové vybézky i prilehla zebra, dovoluje eliminovat chybné
segmentace vyskytujici se ve starsi verzi, kde byla Zebra v samostatném algoritmu
iterativné maskovana intenzitnim modelem Zebra jesté pred samotnou segmentaci
téla obratle. Kvantitavni vyhodnoceni je uvedeno na obrazku [5.11| pro valida¢ni ka-
tegorie 2 a 3.

Stara verze Nova verze Stara verze Nova verze

Obr. 5.9: Problematika zahrnuti prilehlych Zeber do segmentovaného objemu.

Nerespektovani slabych kortikalnich casti

Vlivem fyziologického tubytku vapniku v pokrocilejsim véku nebo vlivem nejriiz-
néjsich patologickych stavi dochézi ke ztenceni kortikalnich ¢asti obratli. Béhem
registrace u takovych obratlt miuze dojit k nerespektovani této slabé kortikalni casti
a optimalizac¢ni proces se poté snazi naleznout nejvhodnéjsi hranice segmentovaného
objemu Casto uvnitt obratle (obré,zek fez C). Diky vhodné navrzené 3-stupnové
architekture registra¢niho pristupu se podarilo eliminovat vétsinu z téchto pripadta
(z ptvodnich 6% na 0,5%).

Totalni selhani algoritmu

V 7.5% pripadu (obratli) dochazelo u starsi verze k totdlnimu selhani algoritmu,
kdy registrace v nékterém z 13 kroki selhala a jiz nemohla pokracovat déle. Pokud
nastaa takové situace, obratel neni segmentovén, jak lze pozorovat na obrazku [5.10]

u prostrednich dvou deformovanych obratlii. U nové verze algoritmu diky vyuziti

Obr. 5.10: Problematika nepfesné segmentace deformovaného obratle (zeleny), ne-

respektovani kortikalni ¢asti (fialovy) a déle tplné selhani registrace (modry).
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celistvého modelu patere jsou vzdy vSechny obratle segmentovany a tudiz vSechny

pripady selhani vyfeSeny.

5.3.2 Expertni validace vysledkii

V ramci disertacni prace byla navrzena metodika hodnoceni ispésnosti zalozena na
expertni validaci, bylo zavedeno pét kategorii a kazdé z nich definovany charakte-
ristické znaky (Ezcellent, Good, Acceptable, Poor a Fuail), pricemz pouze kategorie
1 a 2 jsou brany jako vyhovujici pro dalsi vyuziti v CADx systému.

I presto, ze u vsech kategorii byly presné definovany vlastnosti, neexistuji mezi
nimi pevné hranice a v nékterych pripadech je obtizné jednoznac¢né priradit kategorii,
zejména u kategorie 2 a 3 (Good a Acceptable). To se pochopitelné projevilo na
omezené shodé hodnoceni mezi experty, ktefi se shodovali v 61,7% pripadu. Naproti
tomu, jejich shoda pro klasifikaci vyhovujici/nevyhovujici (kategorie 142 / 3-+4+5)
jiz byla vyssi, a to 89,8%.

0.884 0.221

13.81 | 12.04 RENCZY NER:YY)

12.15 | 9.503 WK

1 2 3 4 5
Navrzeny pfistup

Obr. 5.11: Matice zamén udéavajici procentualniho zastoupeni obratli v jednotlivych

kombinacich kategorii pro obé verze algoritmu. Tudiz soucet hodnot pod hlavni

diagonélou reprezentuje procento segmentaci obratli, u kterych doslo vlivem nového

algoritmu ke zlepseni.

Ke zlepseni, tudiz k prechodu z kategorie s nizsim skére do skupiny s veétsi pres-
nosti doslo v 51,4% pripadu, u 14,0% doslo naopak ke snizeni kvality segmentace
a 34,6% zustalo ve své kategorii. Vice detailt o zastoupeni obratli v jednotlivych

kategorii a prechodi je znazornéno na obrazku [5.11

5.3.3 Problematika manualni anotace segmentace

P1i objektivnim hodnoceni automatické segmentace pomoci verejné dostupnych dat
s manualni anotaci segmentace se vyskytuje nékolik problémi, které komplikuji ob-
jektivni srovnani riznych algoritmii a jejich interpretaci, jez poté vyzaduje detailnéjsi

diskuzi.

89



Manualni segmentace

Manualné segmentované obratle muzou vykazovat mirné chyby, zejména u tlustych
fezil ¢i pri malé prostorové rozlisovaci schopnosti. Dalsim problémem miize byt jiny
nahled na spravnou segmentaci vlivem pouziti jinych pristupti. V nasem pripadé se
jedna napriklad o podminku nenulové tloustky IVD, kde napriklad v Databazi 5
nekteré ruéné segmentované hrudni obratle naléhaji vlivem nizkého rozliSeni piimo

na sousedni obratle bez IVD.

Formulace hranic objektu

Ostré hranice mezi kortikalni kosti a okolnimi mékkymi tkanémi nejsou z hlediska
limita zobrazovaci modality jednoznacné definovatelné. Nékteré referenéni segmen-
tace slouzici ke srovnani metod definuji hranici obratle jako stfedovou linii kortikélni

Casti, jak lze vidét na obrazku [5.12] uprostted. JelikoZ navrzeny algoritmus vyuziva

Vale

Obr. 5.12: Ukézka rozdilné definice hranice obratle. Uprostied je ukazka definice

hranice jako stfedové linie kortikalni ¢asti u manualné segmentovanych obratli, které
jsou soucasti verejnych databazi. Napravo je ukézka hranice ziskana navrzenym

algoritmem definujici vnéjsi hranici kortikdlni ¢asti.

adaptaci intenzitnich modelt, je tedy nalezena optimélni vnéjsi hranice obratle (ob-
razek napravo). Tyto odchylky a také samotnd diskretizace povrchu 3D binar-
niho objektu (segmentovaného obratle) muze zkreslit vysledné hodnoceni presnosti
segmentace, kde jen rozdil povrchi o jeden voxel (jednovoxelovd 3D morfologické
eroze) muze odpovidat napiiklad az 5% rozdilu Dice koeficientu. Z téchto davodu

je obtiznéjsi objektivné srovnat a interpretovat nékteré dosazené vysledky.

5.3.4 Hodnoceni automatizace

Z hlediska potencialniho vyuziti v klinické praxi bylo provedeno srovnani vysledki
plné automatického systému a systému v rezimu s expertni korekci pozici IVD a
jejich identifikace a to pomoci specielné navrzeného softwarového néstroje. Navrzena

metodika hodnoceni udava, jak se podobaji vysledky z téchto dvou pristupu. Pro
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kazdy par masek obratlu (vysledek s korekei a bez ni) byl spoéitan Dice koeficient.
Na zékladé vizudlniho hodnoceni se ukéazalo, ze segmentace obratli s hodnotou Dice
vyssi nez 0,8 se vyrazné tvaroveé nelisi a lze tedy konstatovat, Ze je mozné s touto
hranici nepresnosti segmentovat 82,6% vSech obratli plné automatickym pristupem.
(Jakubicek a kol., 20194).

Tabulka shrnuje dosazené hodnoty MASD a Dice pro Databazi 5 u pristupu
s manualni korekci, plné automatickym rezimem a také srovnani s algoritmem |Pe-
ter| (2013)). Zavérem tohoto hodnoceni je, ze se dosazené hodnoty obou testovanych
pristupl vyrazné nelisi. V rdmci stanoveného cile snizeni vypocetni narocnosti al-
goritmu, jsou uvedeny v tabulce i vypocetni ¢asy potfebné na jeden paterni

sken.

Tab. 5.2: Srovnani presnosti segmentace na Databazi 5 u pristupiti s manudalni korekei
a s plné automatickym rezimem. Uvedeny jsou hodnoty MASD indikujici primérnou
absolutni odchylku povrchti objekti, a Dice koeficientu. Pro stanoveni vypocetnich
casti bylo vyuzito pocitace s procesorem Intel Xeon E5-2603v4 1,7 GHz s 16 GB
RAM paméti a grafickou kartu nVidia Titan Xp 12GB GDDRA5.

Pistup Télo obratle Cely obratel Vypocetni
MASD [mm] | Dice [%] | MASD [mm] | Dice [%] ¢as [min]
Peter|(2013) 6,5 54,3 11,41 49,7 >120
s korekci 0.52 934 0.80 87.8 >13
automaticky 0.62 924 0.98 88.3 12,4
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6 Zavér

Disertacni prace se zaméruje na vyvoj algoritmi pro automatickou detekci, identifi-
kaci a segmentaci jednotlivych potencidlné deformovanych obratli v 3D CT datech.
Vysledny program je soucdsti experimentédlniho CADx (,,Computer-aided diagno-
sis“) systému urceného pro analyzu patefe u onkologickych pacientt, FeSeného ve
spolupraci s nékolika klinickymi pracovisti a firmou Philips HealthCare Nederland.
Na zakladé pozadavkt vyplyvajicich z klinické praxe, dostupnych CT dat a poza-
davku na plnou automatizaci byly stanoveny hlavni cile disertac¢ni préce.

K dispozici bylo postupné celkem 5 riznych databazi, obsahujicich Siroké spek-
trum CT vysSetteni. Ty byly po cCastech pouzity pro vyvoj algoritmu a trénovani
dil¢ich modelti véetné testovani jejich tispésnosti.

Byl navrzen a realizovan komplexni algoritmus pro automatickou detekci patere
vyuzivajici dvé konvolu¢ni neuronové sité (CNN). Jeho soucasti je inovativni algorit-
mus pro trasovani paterniho kanalu zalozeny na optiméalnich kruznicich. Zvolené a na
vlastnich datech natrénované CNN v kombinaci s navrzenym popula¢nim pristupem
dosahly dle expertni validace témér 90% spravné urcenych pétefnich os.

Dalsi ¢ast prace se zabyva urcenim pozic jednotlivych intervertebralnich diskt
(IVD) , které je zalozeno na analyze 1D jasového profilu péatere vyuzivajici vytvoreny
statisticky model adaptivni filtrace. Tento pristup je puvodni a i pfes svou jedno-
duchost dosahuje prinejmensim srovnatelnych vysledki (tabulka jako nejnovéji
publikované metody zalozené na CNN.

Pro néslednou identifikaci nalezenych obratli (urceni typu a poradi) byly navr-
zeny a ovéreny dva piistupy; metoda klasifikace zalozena na kernel-PCA modelu a
druhéd metoda vyuzivajici CNN. Jejich vystupy byly pouzity pro identifikaci zaloze-
nou na dynamického programovani s navrzenym skérovacim systémem a regularizaci.

Finalni fazi programu je algoritmus pro segmentaci jednotlivych obratlii, nava-
zujici na metodu prezentovanou v disertaéni praci Peter| (2013), kterd byla vyrazné
modifikovana. Potfeba tuprav vyplyvala z problematickych pripadi, u kterych tento
pristup selhaval. Nasledna expertni validace presnosti segmentace ve srovnani s pred-
chozim algoritmem (Peter, 2013) pak prokazala zvysSeni tspésnosti o 27% po zave-
deni navrzenych modifikaci a navic témér pétinasobné snizeni vypocetni naroc¢nosti.

Na zakladé provedeného srovnani dosazenych vysledki s publikovanymi pristupy
jinych autorti byla prokizana pfinejmensim srovnatelnost dosazenych vysledkt se
soucasnym stavem Teseni této problematiky. Diskutovany jsou pfinosy zavedeni na-
vrzenych pristupli, odtivodnéni jejich zavedeni vzhledem k dané problematice, a

jejich vyhody a nevyhody, véetné vypocetni naroc¢nosti.
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Zévérem lze konstatovat, ze stanovené cile disertace byly splnény. Disertacni
prace obsahuje nékolik ptivodnich pristupt, které byly priubézné publikovany v pred-
béznych verzich na mezinarodnich konferencich (Jakubicek a kol 2019dl8; [Jan a kol.|
. Metodologie, vysledné algoritmy a vysledky byly publikovany v impaktova-
ném casopise (Jakubicek a kol., [2020)).
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A P¥ilohy

A.1 Prehled vyvoje algoritmu

Tab. A.1: Prehled vyvoje verzi programu a pouzitych algoritmu pro segmentaci ob-

ratli. Cernym textem jsou zndzornény ¢asti z disertacni prace Peter| (2013)), ¢ervené

jsou zvyraznény oddily vyzadujici zadsah uzivatele a modre ptivodni algoritmy, které

jsou soucasti prezentované disertacni prace.

Verze Detekce Detekce L. . X . .
L. L. Detekce diska identifikace obratli | Segmentace obratli
programu patere osy patere
Lokalni registrace
ver. 1-2 , , . ; .
Manualni Manualni Manualni Manualni intenzitnich modela
(2012-2014)
obratle
o , . Lokélni registrace
ver. 3 Prizptsobena PF + Metoda IIR filtrace , . L, .,
. o . . 3 . Manualni intenzitnich modeli
(2015) filtrace (PF) | optimdlnich kruznic jasovych profilit
X obratle
Modifikovana Prostorové adaptivni kernel-PCA model Globélni registrace
ver. 4 o . PF + Metoda . Lo . L
prizptsobend R L. IIR filtrace + dynamické intenzitntho modelu
(2017) i optimélnich kruznic . i . o L.
filtrace (PF) jasovych profilu programovani (DP) celé pétere
42 CordCNN + Prostorové adaptivni IdentCNN Globalni registrace
ver. 4.
(2019) SpineCNN | Metoda optimélnich IIR filtrace + dynamické intenzitniho modelu

kruznic

jasovych profili

programovani (DP)

celé pétere
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A.2 Hyper-parametry siti

Tab. A.2: Prehled hyperparametri konvolu¢nich siti (SpineCNN, CordCNN a
IdentCNN) vyuzitych v disertacni préci.

| SpineCNN |  CordCNN IdentCNN
Architektura Alexnet InceptionV-3 R-CNN (VGG16)
Optimalizace SGDM SGDM SGDM
Normalizace input - zerocenter batch batch
Pocet kanéla jeden 2D axidlni fez | 3 — sousedni 2D fezy | 3 — 2D fezy t¥i obratlu
Velikost minibatch 512 128 64
ucebni krok 0.001 0.001 0.001
Hybnost 0.9 0.9 0.9
L2 regularizace: 0.0001 0.0001 0.0001
Dropout 50% 50% none
Pocet epoch 6 3 4
Augmentace rotace £5° rotace £10° rotace £20°

translace £20vx vzdélonost. ezt translace podél osy Z
sousednimi Tezy

Databaze 1,24
Velikost databaze 20 000 70 000 2 283
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A.3 Detekce a identifikace disku

Obr. A.1: Ukazka nékterych prikladi detekce a identifikace IVD zahrnujici také
vyrazné patologické pripady.
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A.4 Parametry registraci pro segmentaci obratla

Tab. A.3: Tabulka optimalizovanych parametri pro licovani intenzitnich modelu v

jednotlivych dil¢ich fazich algoritmu.

Predregistrace 1. stupen 2. stupen
Paterni segment C1-Th1 Th2-L5 C1-L5 C1-L5
Maskovani Ne Ne Ne Ano
Typ geom. transformace Afinni Afinni Pruzna Pruzna
Interpolace B-splajn B-splajn B-splajn B-splajn
Finalni interpolace Nejblizsi soused Nejblizsi soused Nejblizsi soused Nejblizsi soused
Podobnostni kriterium Vzajemna informace | Vzajemnd informace | Vzajemnd informace | Vzajemna informace
Optimalizace ASGD ASGD ASGD ASGD
Pocet pyramidovych trovni 3 3 2 2
Pyramidové tirovné 663,/442/221 884/442/221 442/221 222/111
Pocet iteraci 100 150 300 300
Pocet bodi 2000 2000 10 000/15 000 5 000/10 000
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A.5 Mezivysledky algoritmu pro segmentaci

Postupné zvysovani presnosti segmentace v jednotlivych krocich; jak porovnava ta-
bulka[A.4] Z vysledki je ziejmé, Ze jednotlivé diléi kroky postupné prispivaji k vyssi
presnosti segmentace. Zde byla pro ilustraci vysledki navrzené metodiky v jednot-
livych krocich pouzita jen ¢ast skent z Databaze 2.

Obr. A.2: Mezivysledky segmentace hrudnich obratli Th9-11 pro sagitalni (nahote)
a axialni fez obratlem Th10 (dole). Prvni sloupec demonstruje inicializa¢ni zarovnani
paterniho modelu vytvoreného dle paterni osy pacienta s predregistraci jednotlivych
modelii. Segmentované objemy po prvnim stupni pruzné registrace je zobrazen v
druhém sloupci a vysledek druhého stupné v nasledujicim. Finalni doc¢isténi hranic

segment je znazornéno v poslednim sloupci.

Tab. A.4: Tabulka presnosti dil¢ich kroki segmentace na pacientskych skenech z
Databéze 5.

H Inicializace | 1. stupen | 2. stupen | Docisténi
MASD [mm] 2,22 1,15 0,89 0,82
Dice [%] 68,3 81,9 86,9 89,2
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