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Abstrakt:

Bakaldrska prace se zabyvd analyzou a modelovani kostnich struktur z RTG obrazovych dat.
Teoreticka cast prdce pfiblizuje problematiku a poznatky o RTG zareni a zdravotnickych zafizenich
generujici RTG zareni s Ucelem neinvazivné vytvofit snimky télesnych struktur. Ddle pojednava
o zplsobech zpracovani obrazl z hlediska detekce, extrakce a analyzy oblasti zajmU. Prakticka ¢ast
prace se zabyvd ndvrhem interaktivni aplikace k automatické detekci a extrakci kostnich struktur
z obrazl RTG snimk( a nasledné modelovanim jejich hustoty. Pro tyto Ucely je pouZit algoritmus aktivni
kontury. Zhotovena aplikace umoZiuje uZivateli nacist obraz RTG snimku, nalézt a extrahovat celou
kostni strukturu anebo jeji urcitou ¢ast, a nakonec exportovat vysledky o jeji hustoté do uzivatelem
zvoleného mista. V aplikaci je pouZito 20 obrazi RTG snimkl rlznych kosti, jez jsou extrahovany
s rliznymi nastavenimi aktivni kontury, s cilem nalézt nejpresnéjsi segmentaci.

Klicova slova: Segmentace kosti, aktivni kontura, jasova intenzita, hustota kosti

Abstract:

The bachelor thesis deals with the analysis and modeling of bone structures from X-ray image data.
The theoretical part presents the issue and knowledge about X-rays and medical devices generating
X-rays, in order to non-invasively create images of body structures. It also discusses methods of image
processing in terms of detection, extraction and analysis of areas of interest. The practical part deals
with the design of an interactive application for automatic detection and extraction of bone structures
from X-ray images and subsequently modeling their density. For this purpose, the chosen algorithm is
an active contour. The resulting application allows a user to import an X-ray image, detect and extract
the entire bone structure or a certain part of it, and finally export the results of its density to
a user-selected directory. 20 X-ray images, representing different bone structures, are used in the
application with different active contour settings, with the intent of finding the most accurate
segmentation.

Keywords: Bone segmentation, active contour, brightness intensity, bone density
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Uvod
Drivéjsi vysetfovaci metody neposkytovaly Iékaflim presné diagndzy vnitfnich Urazd, chorob

a jinych onemocnéni. S rozvojem védy a technologii doslo v mediciné k vyvoji novych zobrazovacich
metod, od rentgenu aZ po magnetickou rezonanci, coz lékaflim umozZnilo diagnostikovat Sirokou skalu

vrve

Osteopordza je jedna z mnoha kostnich onemocnéni, kterd zplsobuje Fidnuti kostni tkané,
v dlisledku nedostatku duleZitych mineralnich latek, coZ vede kochabnuti télesné stavby.
Obor denzitometrie si dava za ukol tyto priznaky véas detekovat. K tomu se nejcastéji vyuziva specificka
metoda snimkovani rentgenovym zarenim, dvouenergiova rentgenova absorpciometrie (DXA), ale Ize
také aplikovat i konvencni radiografii.

Teoreticka ¢ast pojednava o zplsobu generace rentgenového zareni, o jeho interakci s hmotou
a tkanémi pacienta a o metodach a principech tvorby rentgenovych snimk( (Kapitola 1). Vysledkem
jsou data, dvoudimenziondlni anebo trojdimenziondlni podle vyuZité zobrazovaci technologie, kterd se
Casto podrobi zpracovani jesté pred jejich interpretaci (Kapitola 2). Mnohdy se tato zpracovani provadi
manualnim ohrani¢enim oblasti zajm0 pro pozdéjsi analyzu, coZ se nejvice projevi na ¢asové naroéné
praci.

Prakticka cast prace se zabyva navrhem aplikace, jejiz cilem je umoznit automatickou extrakci
kostnich struktur a nasledné modelovat jejich hustotu (Kapitola 4 a 5). Testuji se rlizna nastaveni
algoritmu aktivni kontury, scilem nalézt nejpfiznivéjsi vysledek, aby se pfi modelovani hustoty
zamezilo chybovym slozkam. Zvystupnich dat je zhotovena databaze o kvalité segmentace,
statistickych parametr( obraz( a namodelovanych hustot kosti.
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Vé

1 Rentgenové zareni

Rentgenové zafeni bylo objeveno na konci19. stoleti pfi zkoumani elektrickych vyboj
v katodovych trubicich pod vysokym napéti. Wilhelm Conrad Réntgen, objevitel RTG zafeni, pfi svych
pokusech zakryl katodovou trubici a zjistil, Ze luminiscencni stinitko svétélkuje, i kdyzZ je mezi zakrytou
trubici a stinitkem nekovovy predmét. V pfipadé kovového predmétu se na stinitku vytvofil stin.
Navic také zjistil, Ze toto neviditelné zareni vyvola z€ernani fotografické desky [1]. V prlbéhu stoleti se
rentgenové zareni nadale zkoumalo a umozZnilo zobrazeni vnitfnich télesnych struktur. Stalo se tak
jednou ze standartnich lékarskych metod pro vysetieni a terapii.

RTG zéafeni je elektromagnetické zafeni o vinové délce od 1012 do 108 m a energii v rozsahu
1 az 500 keV [2]. Vznik zafeni zavisi na dvou procesech: akcelerace zaporné nabitych ¢astic — elektron
a zména energetické hladiny elektront z vyssi na nizsi pfi kolizi elektron(l s atomy anody. RTG zareni
vznika pfi dvou uddlostech [1]:

e Brzdné zareni — emitovanému elektronu se v blizkosti atomového jaddra zpomali rychlost,
¢imz vznikne foton elektromagnetické zareni

e Charakteristické zareni — elektron z vyssi energetické hladiny (obal atomu) nahradi volné
misto vyrazeného elektronu z nizsi energetické hladiny

Vysledkem téchto déji je spektrum zareni reprezentujici mnoiZstvi nové vytvorenych fotond
v zavislosti na aplikované energii (keV), Spickovém napéti (kVp), dobé vystaveni (mAs) a filtraci RTG
paprsku. Brzdné zareni ve spektru reprezentuje hladky rdst poctu vyzarenych foton(, zatimco prudky
rast ma za pricinu charakteristické zareni [1].

1.1 Rentgenka

Zdrojem rentgenového zéreni je rentgenka, kterd spole¢né s dalSimi komponenty, ma dlleZitou
roli pro vytvoreni potfebné kvality obrazu [2]. Zakladni schéma rentgenky je zndzornéno na Obr. 1.

Elektrony Vakuova
barika

Wolframova ploska .
Zhavici katoda s

Médéna anoda wolframovym vlaknem

- \ ,, N\
Napéti \ / Napéti

\ |
N + -
\\_/ Zdroj vysokého

Rentlgvenc')ve napéti
«— zareni

Obr. 1: Zakladni schéma rentgenky [3].
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Barika s vakuem obsahuje zafizeni pro vysokonapétovou izolaci a katodovou sestavu, véetné
emitoru a protilehlé anody. Elektrony, uvolnéné z emitoru, jsou zaostfeny tvarem katodové sestavy
a aplikovanym vysokym napétim urychleny na 30 az 65 % rychlosti svétla. Rozdilny elektricky potencidl
mezi katodou a anodou, kterym jsou elektrony urychleny, zpUsobi, Ze elektrony béhem svého pohybu
k anodé ziskaji vysokou kinetickou energii. Pfi dopadu se elektrony zpomali a az 99 % jejich kinetické
energie se zméni na neuzitecné teplo. Zbylé 1 % kinetické energie se zméni na fotony rentgenového
zareni [2] [3].

ProtoZe prevaina vétsina energie pfri interakci elektron(i na anodé je nezadouci teplo, az 2 500 °C,
je dllezité zajistit efektivni odvod tepla pro uchovani funkénosti a Zivotnosti rentgenky. Z technickych
pozadavk( Ize |ékarské rentgenové trubice rozdélit na tfi typy [2] [4]:

e Trubice se stacionarni anodou
e Trubice s oto¢nou anodou
e Otocné obalové trubice

U trubic se staciondrni anodou jsou elektrony zaméreny do ohniska na cilovém povrchu.
Tepelna energie je poté odvadéna z vyhtatého ohniska prostrednictvim tepelného vedeni pres médény
blok smérem ven z trubice. Pro zlepsSeni chlazeni se pouZiva voda nebo olej [2].

Trubice s oto¢nou anodou (Obr. 2) umoziuiji distribuovat tepelnou energii, ktera vznika na ohnisku,
pres vétsi plochu ohniskového prstence. Oproti staciondrnim anoddam s kapalnym chlazenim, jsou
rotacni anody konstruované tak, aby odolaly vysokym teplotdm. Povrch anody je sklonén pod Ghlem
od roviny kolmé na svazek elektron(l. Anoda je otacena rychlosti az 20 000 otacek za minutu [2] [4].

Vinuti statoru L
N Sklenény obal

W

,ﬂ'

oy , . |
Kulickova loziska /U\W

Disk anody ;
Okno  Ter¢

Katoda

Filament
Fokuzacni miska

Obr. 2: Schéma rentgenové trubice s oto¢nou anodou [5].

Trubice se stacionarni anodou jsou pouZivané hlavné pro dentalni rentgenové snimky,
u prenosnych rentgenovych pfistroji s nizkym vykonem a mobilni fluoroskopické systémy.
Trubice s otocnou anodou jsou vyuZivany ve vétSiné diagnostickych méreni diky vyssi intenzité
rentgenového zareni [3].
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1.2 Vliv rentgenového zareni na hmotu

Jak jiz bylo predem zminéno v kapitole 1, rentgenové zareni je elektromagnetické zareni o velmi
kratkych vinovych délkach s vysokou energetickou hladinou. Tyto vlastnosti umoznuji zareni priichod
hmotou, které je ovlivnéno vlastnostmi a sloZzenim dané hmoty [2]. Fotony zafeni pti prichodu hmotou
jsou tlumeny a je mérena jejich intenzita N, pocet fotond, které hmotou prosly. Rovnice 1 niZe popisuje

vliv tloustky hmoty na Gtlum [3]:
N = N, -e 4, (1)

No je plvodni intenzita zareni, u je koeficient zeslabeni, ktery je zavisly na protonovém cisle hmoty
a d je tloustka hmoty, pres kterou zareni prochazi. Rostouci tloustka d, spole¢né s hustotou hmoty,
ovlivni pocet vystupnich fotond exponencidlnim poklesem [3]. Vliv tloustky hmoty na vstupujici
rentgenové zareni je znazornéno na Obr. 3. Intenzita zareni se regresivné sniZuje s exponencidlnim

Utlumem.

1000 dopadajicich RTG paprski

1000
4 cm
500
8cm
250
12 cm
125
16 cm
64
20cm
32
24 cm

16 neabsorbovanych
RTG paprski

Obr. 3: Vliv tloustky tkané na dopadajici fotony zafeni [5].

Pfi prachodu hmotou fotony proniknou bez interakce, jsou rozptyleny anebo absorbovany.
Existuji ¢tyfi hlavni typy interakci fotonl RTG zareni s hmotou, z nichZ prvni tfi hraji roli v diagnostické

radiologii [3]:

=

Rayleigh(iv (koherentni) rozptyl

2. Compton(v (nekoherentni) rozptyl
3. fotoelektricky jev

4. vznik elektron-pozitronového paru

RayleighOv rozptyl vznika v pfipadé vstupujiciho fotonu rentgenového zareni s podstatné nizsi
energii, neZ je vazebni energie silné vazaného orbitalniho elektronu. Pfi této interakci nejsou elektrony
vyrazeny a nemuZe vzniknout ionizace. Kvlli nizké pravdépodobnosti vyskytu v diagnostické
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energetické oblasti, koherentni rozptyl v mékkych tkani odpovidd méné nez 5 %, nanejvys 10 %,
rentgenovych interakci, ¢imz nema znacny vliv na vysledny obraz [3].

Comptoniv rozptyl vznikd interakci fotonu s elektronem na vnéjsim valenénim obalu atomu.
Vysledkem této interakce je vyrazeni elektronu od svého atomu a rozptyleny foton s vyssi vinovou
délkou a mensi energii, ne7 je vinova délka a energie dopadajiciho fotonu. Uhel rozptylu vyrazeného
elektronu nepfesahne 90°, zatimco Uhel rozptylu fotonu mUZe nastat v rozsahu 0 az 180° [3].

Pri fotoelektrickém jevu je foton rentgenového zareni zcela absorbovan atomem v téle pacienta,
kde protina orbitalni elektron v jednom z nejvnitfnéjsich oballl atomu. Absorbovanim veskeré energie
je elektron urychlen a nasledné vyrazen ze své orbitaly. K fotoelektrickému jevu nastava pouze kdyz
energie vnikajiciho fotonu je vyssi nez vazebni energie elektronu na vnitfnim obalu [5].

Tvorba elektron-pozitronového paru mliZe nastat, pouze kdyz je energie rentgenového zareni vyssi
nez 1,02 MeV. V diagnostickém rentgenovém zobrazovani k této interakci nedochazi a Ize ji zanedbat,
z Cehoz vyplyva, Ze celkovy koeficient Utlumu u zavisi Utlumech pfi prvnich tfech interakcich, jak je
znazornéno v Rovnici 2 [3]:

U = URayleigh T Hcompton T Hfotoelektricky jev- (2)
1.3 Zobrazovani kosti na rentgenu

Velkou roli v Gtlumu zafeni hraje protonové Cislo hmoty Z vyjadrujici pocet protond, zaroven
i poCet elektron u neutralnich atoma, pritomnych prvkd tvofici sloZeni lidské tkané. Tim, Ze lidska tkan
je sloZzena z mnoha prvkl, musi se atomové Cislo zprimérovat. Tkané s vy$sSim protonovym cislem
dokdzou vice absorbovat dopadajici zafeni. Vhodnym pfikladem pro porovnani jsou kost a mékka tkan,
jejichz prdmérna protonova Cisla jsou kolem 20 (kost) a 7,4 (mékka tkan). Kost ma nejen vétsi hustotu,
ale také vétsi protonové Cislo Z, coz zpUsobi exponencialné vyssi absorpci RTG zareni. Na vyslednych
RTG snimcich tak lze rozpoznat kovové predméty, kosti, mékké tkané (klze, svaly, plicni tkan aj.)
a prostory bez hmoty (vzduch a jiné plyny) [5]. Vliv hustoty a protonového ¢isla hmoty a plynd je
ilustrovan na Obr. 4.

Hustota
Protonové Cislo

DopadaJ'C'RTG#HHHHHHHHHHHH

zareni
Vzduch Voda Kost

bsorb S
rasireni vy v

Neprihlednost—»
<—— Prlihlednost

Obr. 4: Vizualizace absorpce RTG zareni v rGznych prostredich [6].

Ve vysledku, hmota se na rentgenovych snimcich zobrazuje v odstinech sedi, od ¢erné barvy aZ po
bilou, jejichZ jasové intenzity zavisi na radiografické metodé. Z pohledu radiodiagnostiky, hmota,
presnéji kosti a mékké tkané, by nemély byt reprezentovany naprosto bilou nebo ¢ernou jasovou
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intenzitou, coZ indikuje Uplnou nebo Zadnou absorpci RTG zareni. Snimky s takovymi jasovymi
intenzitami nelze vhodné zhodnotit, protoze nedostatecné zobrazuji informaci o stavu vnitfnich
télesnych struktur. Naptiklad v denzitometrii, tzn. v kvantitativnim méreni obsahu mineralnich latek
v kostech, by mohlo dojit k nespravnému urceni hustoty kosti, jez zavisi na schopnosti minerdlnich
latek absorbovat RTG zareni [5].

1.4 Komponenty rentgenového zobrazovaciho systému

V podkapitole 1.1 je popsan princip rentgenky, ktera je jednou z hlavnich komponentt celého RTG
systému. Podle vysetfovacich potieb se dany systém liSi v mnoha moZnostech a doplncich, nékteré
jsou pevné zabudované s posuvnym pacientskym stolem nebo pohyblivym ramenem, a jiné pfenosné
pro poutziti v jinych prostorach, nez je vySetfovna. OvSiem hromadna vétSina modernich systému se
sklada z jinych dulezitych komponentt (Obr. 5), které jsou popsany v této kapitole.

Rentgenka

v

Filtr
Kolimator
AY / A
[ ] ]
Rentgenové
«— zareni
Pacient
Stal
NC A s B\
[

Obrazovy receptor

Obr. 5: Pohled v fezu na schéma zakladnich komponent(l RTG systému. Paprsky A byly ,zachycené”
kolimatorem, paprsky B prosly télem, rozptylily se a dopadly na film, paprsky C byly absorbovany [1].

RTG zafeni vystupujici z rentgenky je slozeno z mnoha energetickych slozek, které mudzou byt
v urcitych podminkdach nezadouci. Tyto sloZky jsou podle potieby tlumené filtrem z kovové desky, aby
se zamezilo zbyte¢nému vystaveni zareni a zlepsil se kontrast na snimku zkoumané ¢asti téla. Pro tenké
oblasti, napfiklad dlan, je pouzit filtr z molybdenu, ktery utlumi vysokoenergetické slozky zareni (tvrdé
zareni). V pripadé hustsich ¢asti je pouzit hlinik nebo méd, které utlumi nizkoenergetické slozky zareni
(mékké zareni) [1].

Paprsky zareni po utlumu vstupuji do kolimatoru, ktery slouzi k upravé velikosti a tvaru svazku
zareni vystupujici z rentgenky. Nastavitelnym tvarem kolimatoru se omezi rozsah (tvar podobny kuZelu
s vrcholem v rentgence) dopadajiciho zareni na pacienta. Taktéz jako filtr, omezi se tak davka ozareni.
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Podle provedeni RTG systému, kolimator a filtr mohou byt v jedné sestavé [1]. Na Obr. 5 je zobrazeno
omezeni okrajovych paprsk( zareni kolimatorem.

Poslednim komponentem rentgenového zobrazovaciho systému je obrazovy receptor, jehoz
princip snimani RTG zafeni a tvorby snimkl zalezi na jeho konstrukénim provedeni. Kromé svych
zaznamovych médii jako je film, fotostimulacni fosforova deska nebo elektronicka deska, receptory
Casto obsahuji doplnujici vrstvy pro lepsi snimani RTG paprskd, které zplsobuji vysledny ,stin“
zkoumanych téles ve formé dvourozmérnych snimka [5].

1.5 Vznik rentgenovych snimku

V pfedchozich kapitolach (1.2 a 1.4) je popsano, jak RTG zareni pfi prlichodu télem a nasledné
pfi dopadu na obrazovy receptor vytvari tzv. stin vnitfnich téles v téle. Princip vzniku se Ilisi
v konstrukénim provedeni od klasickych fotografickych filmd az po modernéjsi digitalni receptory.
DulezZité je dbat na typ filtru, jelikozZ ovliviiuje celkovou kvalitu snimku — kontrast, prostorové rozliseni
a uroven Sumu [8]. Kapitola 2 podrobnéji rozebird technické parametry a zpracovani obrazu
v mediciné.

1.5.1 Fotograficky film

Film je sloZzen zvrstvy (emulze) zrnek bromidu stfibrného v Zelatiné. V momenté, kdy je film
exponovan, fotony zareni interaguji se zrny, ¢imz je zcitlivi a vytvofi latentni obraz. BEhem procesu
vyvolavani senzibilizovand zrna absorbuji svétlo, ¢imZ zcCernaji a wvytvofi neprlhledné oblasti.
Na nesenzibilizovana zrna nedopadlo Zadné, nebo pfilis malé, mnoZstvi fotonli a jsou smytim
odstranény. Vysledny snimek zobrazuje vzor prihlednych a neprihlednych oblasti filmu,
odpovidajicich rentgenkonstrastnim a radiolucentnim oblastem téla [1] [7].

1.5.2 Digitalni receptory
Mezi moderni standartni receptory vytvarejici digitalni snimky spadaji dva zpUsoby [8]:
e pocitacova radiografie
e pfimé a nepfimé digitdlni detektory

U prvniho zpUsobu je latentni obraz vytvoren na deskach, potazenych uloznym fosforem, vykazujici
foto-stimulovanou luminiscenci. Pfi dopadu foton( RTG zafeni na desku se excituji elektrony uvnitf
fosforu, kde rozloZeni elektron(l reprezentuje uloZeny latentni obraz. Laser nasledné iluminuje desku
s fosforem, ¢imzZ uvolni elektrony a vyzafi se tak viditelné fotony. Nové fotony jsou navadény
na fotokatodu, ktera je fotoelektrickym jevem preméni na fotoelektrony — elektricky signal [1].

Druhy zplsob zahrnuje pfimy/nepfimy detektor ménici RTG zafeni na digitalni elektronické signaly.
Oba typy detektorld vyuZivaji aktivni maticova pole z tenkovrstvych tranzistorG (TFT — Thin Film
Transistor), kde kazdy tranzistor odpovidad svému vlastnimu pixelu vysledného digitalniho obrazu.
V pfimém detektoru se na tranzistoru vytvari elektricky proud zplsoben vnitinim fotoelektrickym
jevem. Nepfimy detektor vyuziva vrstvu fosfor( k preméné fotonl RTG zareni na viditelné fotony, které
jsou nasledné zachyceny polem nabijecich zafizeni (CCD — charge-coupled device). CCD prevadéji
intenzitu dopadajiciho svétlo na pfimo Umérné napéti [1] [7].
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2 Zpracovani obrazovych dat

V nasledujici kapitole je definovan digitdlni obraz jako zplsob zobrazeni informaci rlznymi
barevnymi modely a jasovymi intenzitami. Jsou popsany standartni zpUsoby zpracovani obrazu
a UloZné formaty v lékarstvi. Je vysvétlena problematika nezadoucich a rusivych efektd, jako je Sum,
zkresleni, rozmazané oblasti a jiné. Kapitola 3 vysvétluje standartni metody pro extrakci oblasti z RTG
obrazovych dat a jejich naslednou kvalitativni a kvantitativni analyzu.

2.1 Digitalni obraz

Dvourozmérny (2D) obraz je ve vypocetni technice definovdn jako funkce dvou souradnic ve tvaru
f(x,y). Prostorové souradnice x a y urcuji polohu jednotlivych bodl svyslednou hodnotou
f reprezentujici intenzitu Umérnou elektromagnetickému zareni zdroje. Pfichozi informace o intenzité
je ve formé spojité veliiny (napf. napétovy signal) a aby se ziskal digitalni obraz, musi se ze signalu
digitalizovat souradnice (vzorkovani) a amplitudy (kvantovani). Vysledkem je matice Cisel urcujici
jasovou ¢€i barevnou intenzitu, které jsou rozmisténé podle prostorovych souradnic obrazového
elementu neboli pixelu [8].

Existuje nékolik typd digitdlnich obrazi urcené rlznymi prostfedky. Prvnim je binarni obraz
reprezentovan pouze dvéma hodnotami, 0 a 1. Pixely s nulovou hodnotou predstavuji ¢erné oblasti
(pozadi), zatimco hodnoté 1 jsou bilé oblasti (poptedi), popfipadé jejich inverze. Takové obrazy jsou
vhodné pro extrakci hran nebo urcitych oblasti, jak je popsano v kapitole 3. Dalsi typicka reprezentace
obrazu je v odstinu Sedi (grayscale), kde kazdy pixel ma hodnotu odstinu Sedi v rozsahu od 0 do 255,
které jsou nejcastéji pouzivané pro zobrazeni RTG, CT anebo MRI snimk(. Digitalni obrazy lze také
zobrazovat barevnym modelem RGB (red-green-blue). Kazdy pixel ma informaci ze vSech tfi zakladnich
barev, opét v rozsahu 0 aZ 255. Pfi analyze se RGB obraz Casto rozdéluje na tfi matice, kde kazda je
pfitazena jedné ze tfi barev [8] [9].

2.2 Spravni systém digitalnich obrazovych dat v Iékarstvi

V nemocnicich se ¢asto pouziva systém PACS (Picture Archiving and Communications System), diky
kterému se mohou sdilet dilezité zaznamy o pacientech z vysetieni. Pro obrazové ucely je zaveden tzv.
DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), ktery umoznuje distribuci, skladovani
a zobrazovani zSiroké $kdly lékarskych zobrazovacich zafizeni. DICOM data taktéZz uchovavaji
informace o pacientovi, jeho onemocnéni a pfiznacich, druhu vySetfeni a jiné informace.
Lékardm umozZiiuje upravit vlastnosti obrazovych dat, pfidat poznamky a oblasti zajmu pro pozdé;si
analyzu [7].

2.3 Zpracovani obrazu

Tak jako u jinych vysSetfovacich metod, i obrazova data mohou byt znehodnoceny rlznymi
nezadoucimi efekty, v dasledku rGznych zdroja ruseni, které ovliviiuji vysledna obrazova data a jejich
analyzu. Cilem zpracovani, coz zahrnuje zvyseni kontrastu urcitych oblasti nebo vyfiltrovani obrazu
od Sumu, je obecné zlepseni kvality obrazu pro lepsi a presnéjsi zpracovani a diagnézu. Obecné lze
metody zpracovani popsat tremi typy [8] [10].

Nizkouroviiova zpracovani zahrnuji jednoduché matematické operace, jejichz vysledkem je opét
obraz. Spada sem filtrace Sumu, zména kontrastu anebo zaostreni detaill. Tyto operace predchazeji
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sloZitéjsi procesy, aby se predeslo chybam napfiklad pfi segmentaci objekt(l. Pokud vstupni obraz nema
dostate¢né poznatelné detaily (typicky hrany), at uz pro ¢lovéka nebo pocitacovy algoritmus, mize
dojit k nesprdvnému vybéru oblasti a vystupni obraz obsahuje vice dat, nez je pozadovéano.
Typické filtrovaci algoritmy jsou zaloZzeny na primérovani nebo nalezeni medianu z urcitého poctu
pixelld ve filtraénim okné [8] [10].

Stfednédroviiovd zpracovani predstavuji jak jiz zminénou detekci hran — segmentace oblasti
ve vstupnim obraze na zakladé definovanych kritérii, poptipadé klasifikace oblasti, hran a jinych prvka.
Vybrané prvky jsou poté uloZzeny v samostatném souboru pro interpretaci a statistickou analyzu, nebo
mUlZou byt predany vyssi Urovni zpracovani. Segmentace typicky pracuje na principu identifikace
oblasti, jejichz plochy tvofi pixely s navzdjem podobnou jasovou intenzitou anebo obrazovym
gradientem, ktery dosahuje vysokych hodnot na okrajich objektd [8] [10].

Posledni metodou zpracovani, vysokouUroviiova, predstavuje automatickou analyzu obrazi
na zakladé detekce vlastnosti a identifikovatelnych prvk(, tvard a velikosti, z ,,vyu¢nich” obrazovych
dat. V analyze se vyuZziva pocitacového vidéni a umélé inteligence k diagndze fyziologickych vlastnosti
a statistickych vyhodnoceni o zdravotnim stavu dané oblasti zajmu. Vysokouroviiova zpracovani,
poptipadé i analyzy, predstavuji narocné matematické procesy k extrakci prvk(, reprezentace tvarq,
a rozpoznavani a klasifikace objekt( [8] [11].

Napftiklad, pokud chceme znat ejekéni frakci abnormalniho srdce — procento krve vypumpované
z levé komory pfi kazdém srdec¢nim tepu — analyzacni algoritmus musi ze SPECT snimkd vydislit objem
krve béhem systolické a diastolické faze srdce [11].
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3 Segmentace obrazovych dat

Obecné lze segmentaci definovat jako algoritmické metody s rlznymi vypocetnimi procesy,
od takovych, jejichz vstupem a vystupem je obraz, az po metody, jejichz vystupem jsou atributy
extrahované ze vstupniho obrazu. Jedna ¢ast metod hledd nahle zmény v jasové intenzité (detekce
bodi a hran), zatimco druha ¢ast metod ma za tkol vyhledat viechny data splfiujici danou podminku.
Obé metody maji za cil vizuadlné znazornit poZzadované oblasti zajmu, tak aby jejich naslednd analyza,
statistickd nebo anatomicka, probéhla s co nejvétsi presnosti [8].

Ackoliv neexistuje jedna segmentacni metoda, kterd vidy zvladne idealné extrahovat pozadovana
data, vyhodné je segmentacni metody kombinovat, podle potieb a poZzadavki. V nékterych pripadech
muzZe dojit k tzv. podsegmentaci, popf. nadsegmentaci, kdy pouZitda metoda nedostatecné ¢i nespravné
vybere oblasti, které nejsou zajmem analyzy. Kombinaci segmentaénich metod, spolecné se
statistickymi evaluacemi, se muize vysledny obraz progresivné zdokonalovat [8] [12].

Segmentacni metody lze rozdélit do ttid podle funkce klasifikovani [11]:
e segmentace zaloZené na pixelech (lokalni) a oblastech (globalni)
e nizkoUroviiova segmentace prahovanim a rlistem oblasti
e segmentace statistické, fuzzy a neuronovymi sitémi

3.1 Prahovani

Jednou z nejjednodussich, a vypocetné nejméné ndrocnych, metod pro prvotni segmentaci
jednoznacéné nezadoucich pixell obrazu. Princip prahovani je zaloZen na klasickém porovnani intenzit
jednotlivych pixell (odstin Sedi, barva) s definovanou hodnotou. Idedlni pro segmentaci obrazu
s vyznacné rozdilnymi intenzitami pixeld.

3.1.1 Globalni prahovani

Na Rovnicich 3 a 4 lze vidét princip globalniho prahovani, které je aplikované na vSechny data
obrazu [10]:

fl,y)>T
g(x,y) = {0 Floy) <T (3)
O f(x:Y) > TZ
g, y) =41 T <f(x,y)<T, (4)
0 flx,y) <Tj.

Prahovaci algoritmus rozhoduje, zda pixel na soufadnicich x, y a urcitou intenzitou spliuje
prahovaci podminku. Pokud je podminka splnéna, pixel je oznacen hodnotou 1, pokud neni podminka
splnéna, pixel je oznacen hodnotou 0. Vystupem je binarni obraz, ve kterém 1 predstavuje popredi
obrazu a 0 pozadi. Prah T m(Ze byt definovan jednou (Rovnice 3, Obr. 7) nebo dvéma hodnotami
(vicendsobné prahovani — Rovnice 4, Obr. 6), béhem segmentace (variabilni prah/prahy) anebo
adaptivné vypocitan Otsu algoritmem [10].
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V nékterych pripadech nelze prah jednoznacné uréit kvlli variabilité intenzit pixeld. Z tohoto
dlvodu lze iterativné ménit prah na zakladé primérnych intenzit pixeld vétSich (m3:) a mensich (my),

nez je prah. Nova hodnota prahu je primér z m; a m; [8].

Pocet pixelQ

..mll” H‘l ;HIHL i hnh_ﬁ._.dl“l“:th _

Jasovi intenzita Jasové intenzita

Obr. 6: Levy histogram rozdélen jednim prahem (Rovnice 3), pravy histogram dvojici prahi
(Rovnice 4) [8].
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Obr. 7: Globalni prahovani bilych krvinek. A — plvodni obraz, B — histogram obrazu A, C — binarni
obraz po prahovani, T =127, D — obrys bilych krvinek po aplikaci detektoru hran [10].

3.1.2 Prahovani Otsu metodou

Otsu metoda je vypocetni metoda k nalezeni prahovaci hodnoty t na zakladé minimalizace
vnitfniho rozptylu tfid. Histogram jasovych intenzit obrazu je rozdélen na dvé tfidy pixell prahem k.
Pro obé tridy jsou spocitany vahy a rozptyl, ze kterych naslednou sumou soucinll se nalezne vnitini
rozptyl [11]:

2 _ 2 2
oy () = wo(t)ag (t) + w1 (H)o7 (L), (5)
kde w;jsou pravdépodobnosti jednotlivych tfid rozdélené prahem t a o je rozptyl jednotlivych tfid.
Obraz je segmentovan takovym prahem t, pfi kterém vnitini rozptyl 0,2 je minimalni.
Méné vypocetné narocnéjsi zpusob k uréeni vhodné prahovaci hodnoty t je uréeni maximalniho

mezi tfidniho rozptylu os?:
o5(t) = 0% — 05 (t) = wo(®)w; (O [ue(t) — a1 (O]?, (6)
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kde o? je rozptyl pixell obrazu a u; je pramér pixel( jednotlivych tfid [11].
3.1.3 Adaptivni (lokalni) prahovani

Alternativou globalniho prahovani (klasické prahovani, Otsu metoda) je lokaIni prahovani, které Ize
vyuzit v ptipadech, kdy globdlni prah nedostatecné, poptipadé nadmérné, segmentuje vstupni obraz.
Lokalni prahovani vyuZiva klouzavé okno o velikosti MxN posunujici se pres obraz. Prostredni pixel
v klouzavém okné je segmentovan prahem uréenym statistickymi vypocty na jasovych intenzitach
sousednich pixel(. Nejcastéji se prah urcuje prlmérem sousednich pixell, ale lze také pouZzit
pramérnou hodnotu se smérodatnou odchylkou, nebo statistické Udaje uréené na velikosti gradientu
lokalni jasové intenzity. Oproti globalnimu prahovani, kde vSechny pixely obrazu jsou segmentovany
jednim prahem, lokalni prahovani postupné segmentuje obraz po castech. Nevyhodou je vyssi
vypocetni ndroc¢nost [10].

3.2 Aktivni kontury

Aktivni kontury jsou jednim z nékolika provedeni parametrickych deformacnich modeld, jejichz 2D
tvar, poptipadé i 3D, se iterativné méni tak, aby ohranicily poZadovanou strukturu se spojitym
obvodem. Pouzivaji se k automatizaci ¢asové narocného a manualniho vymezeni téles a struktur
v obraze, napt. specifickych kosti/klstek nebo struktur mozku, pro pozdé;jsi analyzu. Podle zptsobu
deformace lze kontury rozdélit na nasledujici modely [8] [11]:

e parametrické modely
e geometrické modely

Zakladni princip algoritmu deformace je zaloZzen na minimalizaci vnitfni a vnéjsi energie pUsobici
na konturu. Béhem deformace, vnitini energie se snazi udrZet zakfiveni kontury, zatimco vnéjsi
energie, urcena gradientem jasovych intenzit obrazu, tdhne konturu k pozadované hrané struktury,
ktera se ma segmentovat (Obr. 8) [11].

)
-

(b) ( (d)

Obr. 8: Segmentace pricného prirezu lidského obratle s topologicky adaptabilni konturou [8].

3.2.1 Parametricky model

U parametrického modelu je kontura ovlivnéna silami obrazu a vnéjSimi omezujicimi silami,
dohromady tvofi energii vnéjsich sil, které konturu tlaci k vyraznym obrazovym prvkdm — hranam.
Béhem vyvoje kfivky se vnitini sily snazi udrzet hladkou kfivost kontury. Nasledujici rovnice znazornuji

parametrické umisténi kontury:

v(s) = (x(s),¥(s)),  s€[01], (7)
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a energeticky funkcional E'snake pUsobici na konturu [13]:

snake = fol Eint(v(s)) + Eext(v(s))ds = fol Eint(v(s)) + Eimage(v(s)) +
Econ(v(s))ds, (8)

kde Ein: ur€uje vnitini energii kontury, Eimage je urend energii obrazu | a Ecn je energie uZivatelem
definované inicializacni kontury. Eimage @ Econ Spolecné urcuji vnéjsi energii kontury podle gradientu
jasovych intenzit obrazu / (10). Energii obrazu definuji jasové intenzity obrazu, kde spole¢né s vahami
Wiine @ Wedge UrCuji, zda bude kontura pritahovana k pixeliim se svétlejsi jasovou intenzitou (negativni
hodnota vah) anebo s tmavsi jasovou intenzitou (kladna hodnota vah) [13] [14]:

Eimage = WlineEline + WedgeEedge + WtermEterm (9)
Eoxt = /HVI(U(S))lZ (10)

Vnitfni energii je dana vypoctem (10) na zakladé parametrl a, vzdalenosti roztahnuti kontury a jeji
elasticity, a 8, urovni tuhosti [13]:

2

+B

v

0%v
ds

Elnt =a 652

. (11)

3.2.2 Geodeticky model

Geodetické aktivni kontury jsou zaloZzené na level set (mnoZina Urovni) metodé, pfi které jsou
oblasti v obraze rozdélené na vnitfni oblasti, vnéjsi oblasti a hranu. Cilem level set metody je definovat
segmentujici hranici ¢ (kfivku) a nechat ji vyvijet se tak, at se iterativné pfizpGsobuje hranam oblasti
v obraze. Prvni se v Case to definuje nulova level set funkce ¢@(X,to) = 0, kde X = (x5, X2, ..., Xn)
reprezentuje soutradnice obrazovych prvku (pixely), jejichZ jednotlivé body se v ¢asech (tp + At) vyviji
a rozdéluje danou oblast (Obr. 9) [14]:

d(X, v(t)), pokud X je uvnity ¢

, . (12)
—d(X, v(t)), pokud X je mimo ¢

p(X,1) ={

Kde v(t) je mnoZina bodu v nulové level set funkci v daném case t a d(X,v(t)) urCuje vzdalenost bodu
X ke kfivce ¢. Analogicky k parametrickému modelu, kfivka se vyviji podle vnittnich sil, udrzeni hladké
krivosti, a vnéjsich sil, zastaveni evoluce v zavislosti na gradientu jasové intenzity.

—

C(p,0) Clpt)

~Y

Obr. 9: Vyvoj kfivky C v Case t
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Jinym slovy, geometrické aktivni kontury jsou deformovany podobnym principem minimalizace

energii s tim, Ze se v ¢asech t hleda lokalné nejkratsi obrys kontury [14]:

22 = [9(1@)k = Tg@) - m]n (13)

Kde « je zakFfiveni kfivky, n je normala krivky smérujici dovnitf, p = p(X) je mnoZina bod( na kfivce,
| je obraz a g je funkce klesajici k nule béhem vyvoje ktivky k oblastem s vy$sim gradientem jasovych

intenzit.
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4 Navrh interaktivni aplikace pro segmentaci a analyzu kosti z RTG
obrazovych dat

Prakticka ¢ast prace si dava za ukol navrhnout proces automatické segmentace kostnich struktur,
aby se predelo k jejich manudlni a ¢asové ndroéné segmentaci. Redeni praktické ¢asti je rozdéleno
do dvou ¢asti. V prvni ¢asti probiha segmentace obrazu dle uzivatelem danych nastaveni. V druhé casti
se modeluje hustota kostnich struktur na zdkladé distribuce jasové intenzity uloZené v obrazovych
elementech (nadéle pixelech). Redeni je vypracovéano ve formé interaktivni aplikace prostfedkem
vyvojového prostiedi MATLAB. Vyvojové prostiedi MATLAB poskytuje Sirokou 3kalu balickl pro
zpracovani, vypocet a vizualizaci dat a tvorbu grafického uZivatelského rozhrani (GUI). V aplikaci se
zaroven vypocitavaji statistické parametry, které urcuji kvalitu segmentace.

4.1 Sada vstupnich dat

Datova sada je sloZzena z20 RTG obrazll zobrazujici rizné Casti télesnych struktur (Obr. 10).
Kazdy obraz tedy zobrazuje kozni, svalovou a kostni tkan. VSechny obrazy jsou definovany témito
technickymi parametry:

e dvourozmérny (2D) obraz

e monochromatickd barva — odstin Sedi v rozsahu 0 az 255 jasové intenzity

e plvodni a poloviéni rozméry v Sifce a vysce

Obr. 10: Dvacet vstupnich RTG obraz( [zdroj vlastni].
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Z hlediska rozlisitelnosti, kozni a svalovou tkan nelze rozlisit kvuli velmi podobné jasové intenzité
(Sedé az tmavé Sedé prostory), zatimco kostni tkan je dana vysokou jasovou intenzitou (svétle sedé az
bilé prostory). Vizudlni rozpoznatelnost kosti podle jasové intenzity se liSi mezi obrazy kvali hustotam
danych kosti.

4.1.1 Zlaty standard

Na zakladé vstupnich obrazll jsou vytvoreny zlaté standardy — referenéni binarni obrazy (Obr. 11)
a referencni obrazy (Obr. 12), které se pouZivaji k citlivostni analyze kaZzdého nastaveni segmentace.

Tyto obrazy jsou vytvofeny manuadlni segmentaci kostnich struktur v MATLAB aplikaci Image

2 . ‘ {

Segmenter.

A\ >
Obr. 11: Referenéni binarni obrazy po manualni segmentaci kostnich struktur [zdroj vlastni].

Kazdy vstupni obraz, s pivodni a polovicni velikosti, ma vlastni referencni obraz v odstinu Sedi
s rozsahem 0 aZ 255 jasové intenzity. Soucasti referencnich obrazl jsou referencni binarni obrazy, které
slouZi k rekonstrukci referencnich obrazd a vypocétu podobnostni statistiky. Tyto obrazy jsou popsany
pouze dvéma hodnotami, 0 a 1, kde O v ¢erné barvé predstavuje pozadi a 1 v bilé barvé pfedstavuje
popredi.
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Obr. 12: Rekonstruované referencni obrazy [zdroj vlastni].

4.2 Segmentace na bazi aktivnich kontur

Aktivni kontura je algoritmus, ktery pfi kazdé iteraci deformuje tvar uzaviené kfivky tak, aby
obtahla urcitou oblast zdjmu. Deformace je zaloZzena na minimalizaci vnéjsich a vnitinich energii
(v nékterych literaturdch je misto energie pouZita sila), kde vnéjsi energie pritahuji kfivku ve sméru
nejvétsiho gradientu v obraze (nejvétsi zména jasové intenzity) a vnitfni energie udrzuji hladky tvar
kfivky. Obé energie vychazi z rozloZeni jasové intenzity obrazu.

V praci je pouZita tzv. Aktivni kontura bez hran, jejiz tvlrci jsou Tony F. Chan a Luminita A. Vese
(zkracené Chan-Vese). V jejich praci [15] popisuji kiivku C deformujici se pres obraz uo, slozen z oblasti
o rozdilnych jasovych intenzitadch s hodnotami ug a ue®. Déle, oblast zajmu k detekci je ddna hodnotou
uo' a jeji ohraniéeni je dano kfivkou Cy. Obraz je tak rozdélen na dvé oblasti: hodnoty uy = ug nachazejici
uvnitt kfivky Co a hodnoty up = ue® nachazejici se mimo kivku Co. Kfivka C se poté vyviji podle nasledujici
zakladni rovnice:

RO +FC) =]

u

,mitf(c)luo (x' y) - Cll2 dxdy + fmimo(c)luo (x' }’) - CZ|2 dxdy (14)

Konstanty c; a ¢z jsou priimérné jasové intenzity obrazu up, v tomto poradi uvnitf a mimo kfivku C.
Kontura se deformuje, dokud nedojde k minimalizaci energii: F;(C) =0 a F5(C) = 0. K tomuto stavu dojde
v momenté, kdy kontura C opisuje kfivku Cp ohraniéujici oblast ug'.
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Obr. 13: Vystup po segmentaci. Zleva doprava: Vstupni obraz, vystupni binarni obraz po segmentaci
s 306 iteracemi, rekonstruovany segmentovany obraz [zdroj vlastni].

Pred kazdou segmentaci se urcuje pocet iteraci neboli kolik deformaci probéhne. Z diivodu vysoce
rozdilnych rozmér( mezi obrazy je zvoleny podet iteraci variabilni. Nékteré obrazy vyZaduji maximalné
600 iteraci k dokonalé segmentaci kostni struktury, zatimco jiné vyZzaduji 1700 anebo vice.
Kazdy obraz je segmentovan pro interval iteraci pocinajici 100 a kondici nejvyssim moZznym poctem
iteraci, kde maximalni pocet iteraci je primarné ovlivnén rozméry obrazu, pocet pixelQ v Sifce a vySce.

Druhym nastavitelnym prvkem je inicializa¢ni maska, coZ je oblast, od které se kontura zacne
deformovat. Inicializacni masky definuji, podle kterych pixeld a jejich jasovych intenzitdch se bude
kontura deformovat, tzn. pixely mimo masku nejsou nijak zahrnuty do vypoctl deformace, coz zpUsobi,
Ze kontura se m(iZe vyvijet pouze dovniti masky.

Jsou pouzity dva typy inicializacnich masek: Okraj obrazu a Polygon (Obr. 14). V pfipadé Okraj
obrazu se kontura zacne vyvijet od hran obrazu, maska odpovida ctyruhelniku s rozméry daného
obrazu. Druhym typem je Polygon, ru¢né nakresleny mnohouhelnik, ktery, v co nejjednodussim tvaru
obtahuje kostni strukturu s malym odstupem od jeji hrany. V citlivostni analyze (Kapitola 4.3) se
zjistuje, jak inicializa¢ni maska ovliviiuje kvalitu a rychlost segmentace.
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Obr. 14: Pouzité inicializacni masky. Typ masky zleva doprava: Okraj obrazu, Polygon [zdroj vlastni].

4.3 Citlivostni analyza

Pro kazdé nastaveni segmentace — pocet iteraci a inicializa¢ni maska, se zjistuje jeji kvalita na
zakladé péti statistickych veli¢in. Cilem je nalézt vhodné nastaveni segmentace pro kazdy obraz

sV v

Pro zjisténi kvality segmentace jsou pouzity nasledujici statistické veliciny:
1. Stredni kvadraticka chyba (MSE)

2. Korelace

3. Index strukturalni podobnosti (SSIM)

4. Jaccardiv koeficient podobnosti

5. Sgrensen-Dicelv koeficient podobnosti
4.3.1 Stiedni kvadraticka chyba

Stfedni kvadratickou chybou (MSE) Ize nejjednoduseji zjistit podobnostni rozdil vypoctem priiméru
Ctvercu rozdilu segmentovaného obrazu a referencniho obrazu. Vystupem je ¢iselnd hodnota klesajici
k nule, ¢im podobnéjsi je segmentovany obraz k referen¢nimu obrazu.

Ym N1 (xy)—(x,y))?
M-N

MSE = (15)

M a N jsou pocet fadku a sloupcli porovnavanych matic obraza.

4.3.2 Korelace

Popisuje linedrni vztah pixeli na souradnicich x a y dvou matic A a B. Opakem stfedni kvadratické

vvvvv

prepoctu, vykazuje Uplnou podobnost dvou obraz(.
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ZxZy(Axy—A)(Bxy—A)

LSSy Ay =) Zy By -5

CORR(x,y) = (16)

4.3.3 Index strukturalni podobnosti

Popisuje strukturdlni podobnost dvou obrazl, kterd je dand vzajemnou zavislosti prostorové
blizkych pixeld. Pfi vypoctu se vychazi ze tfi prvk( obraz(: jas, kontrast a struktura v obraze.
Vysledek se pohybuje v rozsahu (0;1), kde 1 predstavuje Uplnou totoZnost porovnavanych obrazi.

SSIM(A,B) = (Quapp+c1)(2oap+tcy) (17)

(u3+ub+c1)(oi+0+c2)
Ua a Ug jsou aritmetické prliméry obrazli A a B, 0as je kovariance obrazi A a B, 0a a 03 jsou
smérodatné odchylky obrazi A a B.

4.3.4 Jaccarduv koeficient podobnosti

Popisuje podobnost a rozmanitost dvou souborl vzorki A a B. Na rozdil od predchozich
statistickych veli¢in, Jaccardlv koeficient vychazi z vypoctu podobnosti dvou binarnich obrazd.
Stejné jako u SSIM, vysledek se pohybuje v rozsahu (0;1), kde 1 prfedstavuje totoZnost obrazu.

|ANB|
|AUB|

jaccard(A|B) = (18)

4.3.5 Sgrensen-Dicelv koeficient podobnosti

Obdobné jako Jaccardlv koeficient, Sgrensen-Dicellv koeficient popisuje podobnost dvou soubor(
vzorkll A a B. Vysledek se taktéZ pohybuje ve stejném rozsahu (0;1), kde 1 predstavuje totoZnost
obrazd.

2|ANB|
(Al+IBI)

dice(A|B) = (19)

4.3.6 Vliv inicializa¢ni masky

Jak jiz zminéno v kapitole 4.2, k segmentaci kosti jsou pouZity dva typy inicializacnich masek: Okraj
obrazu a Polygon (Obr. 14), kde u prvni masky aktivni kontury se vyviji od hran obrazu, zatimco u druhé
masky vyvoj kontury zacind od hrany ru¢né nakresleného mnohouhelniku. Jednoznac¢nou vyhodou
masky typu Polygon je omezeni vyvoje kontury pres prdzdny prostor, kozni a svalovou tkan.
Na Obr. 15 c) a e) jsou graficky zndzornény vysledky segmentace pfi poutziti inicializacnich masek Okraj
obrazu a Polygon. Modré kfivky zobrazuji okraj inicializa¢ni masky, od které se kontura vyviji a ¢ervené
kfivky zobrazuji posledni deformaci kontury. Na Obr. 15 d) a f) jsou ukazany rozdily mezi danym
segmentovanym obrazem a referencnim obrazem. Fialové oblasti predstavuji nadsegmentaci, tzn.
mnozinu pixel, které vsegmentovaném obraze chybi (pixely zobrazujici kost). Zelené oblasti
predstavuji podsegmentaci, tzn. mnoZinu pixelQ, které v segmentovaném obraze nadbyvaji (pixely
zobrazujici jiné prostory a vrstvy, nez je kost — prazdny prostor, kozni a svalova tkan).
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Obr. 15: Vysledek segmentace pfi pouZiti dvou inicializacnich masek: a) vstupni obraz, b) referencni
obraz, segmentovany obraz s maskou Okraj obrazu po 638 iteraci, d) srovnani segmentovaného a
referencniho obrazu, e) segmentovany obraz s maskou Polygon po 306 iteraci, f) srovnani
segmentovaného a referencniho obrazu [zdroj vlastni].

Pro kaZdou inicializa¢ni masku pfi uréitém poctu iteraci jsou zhotoveny statistické Udaje k urceni,
kterd ze dvou masek dosahuje lepsich vysledk(. Graf 1 zobrazuje statistické vysledky o podobnosti
v pribéhu iteraci pro obraz Pata. Inicializacni maska Polygon nejen dosahuje presnéjsich vysledki
o podobnosti, ale i vyZaduje pfiblizné o polovinu nizsi pocet iteraci, coz se projevi na kratSim

vypocetnim cCase.
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Vliv inicializacni masky na segmentaci kosti Pata
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Graf 1: Vliv inicializa¢nich masek na segmentaci kosti v obraze Pata [zdroj viastni].

Efektivita masky Polygon je osvédcéena na 18 z 20 obrazl (Graf 2 a Graf 3). U dvou obrazi, Koleno
a Noha2 (Obr. 16), je zjisténa podstatna nadsegmentace, predevsim kvili jasovému rozloZeni, ale také
kvUli typu inicializac¢ni masky. Ackoliv se na obraze Koleno pfed aplikaci aktivni kontury vhodné odebere
svalovd tkan, mald c¢ast stile zUstavda (zelend oblast kolem téla stehenni kosti).
Vyznamnéjsim nezadoucim efektem je nadsegmentace (fialova oblast). U obrazu Koleno v oblasti téla
holenni kosti, hlavy lytkové kosti a ¢ésky. U obrazu Noha2 k tomu doslo v oblasti ¢lankl prstl a hlav
nartnich kosti.
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Obr. 16: Nezadouci segmentace s inicializani maskou Polygon. Horni fada je obraz Koleno, dolni fada
je obraz Noha?2 [zdroj vlastni].
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Graf 2: Vliv inicializaénich masek na korelaci a SSIM u vSech obrazi [zdroj vlastni].
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Graf 3: Vliv inicializa¢nich masek na Jaccardlyv index a Dicellv index u vSech obrazl [zdroj vlastni].

Lze tedy fict, Ze kvalita segmentace pfi daném poufZiti inicializa¢ni masky je primarné ovlivnéna
jasovym rozloZzenim. Pokud pixely zobrazujici kost nemaji dostatecné vysokou jasovou intenzitu, dojde
k jejich nadsegmentaci. Naopak, pokud pixely svalové tkané maji pfili§ vysokou jasovou intenzitu,
dojde k podsegmentaci.

4.3.7 Vliv velikosti obrazu

Ackoliv automatickd segmentace umoznuje detekovat poZzadované prvky a usetfit tak cas uzZivatele,
nemusi byt idedlni volbou pro viechny pfipady. Casovd naro¢nost manudlni segmentace je hlavné
zavisla na schopnosti ¢lovéka rozpoznat prvky zajmu. V pfipadé této bakalarské prace je timto prvkem
rozpoznat rozdil jasové intenzity kosti a jiné tkané. S vétsi velikosti obrazu nebo vice prvky se doba
segmentace Clovékem prodluzuje. Taktéz plati u ¢asové narocnosti automatické segmentace, ktera je
nejen ovlivnéna schopnosti daného algoritmu rozpoznat hledané prvky, ale také optimalizaci algoritmu
a vypocetni vykonosti hardwaru a softwaru.
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V bakalarské praci se testuje délka vypocetniho ¢asu snizenim velikosti vSech obrazli o polovinu.
Na tyto obrazy se poté aplikuje algoritmus aktivni kontury se stejnymi podminkami jako u obrazd
s puvodni velikosti. V databazi se vysledky rozlisuji procentualni ¢iselnou hodnotou (viz kapitola 4.4):

- 100 % pro obrazy s ptvodni velikosti
- 50 % pro obrazy s polovic¢ni velikosti

Na zakladé zjisténych udajll je zhotoven Graf 4, na kterém lze vidét, vyznamny pokles vypocetniho
Casu segmentace obrazll s polovicni velikosti. Toto souvisi s pfiblizné o polovinu nizSim potfebnym
poctem iteraci. Pfiblizné u 15 z 20 obrazl je rozdil ve vypocetnim Case v rozsahu nékolik sekund az
desitek sekund. Odlehlymi pfipady jsou obrazy Koleno, Paze a Ruka3. Sice je u téchto obraz( pocet
iteraci o polovinu nizsi, jejich vypocetni nikoliv. U prvnich dvou obraz(i, Koleno a Paze je rozdil v jedné
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Graf 4: Vliv velikosti obrazu na vypoéetni ¢as. Typ inicializaéni masky je Polygon. Ciselny Gdaj
nad sloupcem je pocet iteraci nejpresnéjsi segmentace [zdroj vlastni].

Dulezité je poznamenat, Ze se zménou velikosti obrazu se méni pocet pixelll v Sifce a vysce.
Snizenim velikosti m(Ze dojit ke ztraté rozliseni, snizi se tak rozpoznatelnost detail(, které mohou byt
dllezité k analyze.

4.4 Databaze vysledki

Pro kazdy obraz je vytvoren Excel soubor, ve kterém jsou v jednotlivych sesitech uloZzené veskeré
nezpracované vysledky podle typu inicializacni masky a velikosti segmentovaného obrazu:

1. Pavodni velikost obrazu (100 %), maska typu Okraj obrazu
2. Plvodni velikost obrazu (100 %), maska typu Polygon
3. Polovi¢ni velikost obrazu (50 %), maska typu Okraj obrazu
4. Polovi¢ni velikost obrazu (50 %), maska typu Polygon
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Nasledné jsou zaznamy zpracovany a vybrany vysledky, pokud primérnd jasova intenzita
segmentovaného obrazu se nachdzi v rozsahu primérné jasové intenzity £ smérodatné odchylky
referencniho obrazu. Databaze se tak omezi pouze na nejpfiznivéjsi vysledky (Tab. 1). Pro plvodni
a polovicni velikost obrazu jsou zelené znazornéné nejvhodnéjsi nastaveni segmentace podle nejvyssi

evvys

podobnosti a nejnizéiho vypocetniho ¢asu, nehledé na typ inicializa¢ni masky. Udaje zndzornéné

evvs

Tab. 1: Ukazka nejpfiznivéjsich vysledk( k obrazu Pata [zdroj vlastni].

Pocet Vypocetni  Korelacni Index strukturalni Jaccardlv  Dicelv
Inicializa¢ni maska iteraci cas koeficient [%] podobnosti index index
Okrajobrazu (100%) 300 1817061 9046 079 065 079
Okraj obrazu (100 %) 400 24.25392 92.25 0.87 0.76 0.87
Okraj obrazu (100 %) 500 31.22224 93.73 0.9 0.83 0.91
Okraj obrazu (100 %) 600 38.62032 93.88 0.9 0.83 0.91
Okraj obrazu (100 %) 638 54.63958 93.89 0.9 0.83 0.91
Polygon (100 %) 100 6.43465 97.4 0.95 0.92 0.96
Polygon (100 %) 200 12.83749 97.16 0.95 0.91 0.95
Polygon (100 %) 300 19.48995 96.99 0.94 0.9 0.95
Polygon (100 %) 306 26.10026 96.99 0.94 0.9 0.95
Okrajobrazu (50%) 100 23564 905 07 053 07
Okraj obrazu (50 %) 200 4.20542 92.38 0.87 0.77 0.87
Okraj obrazu (50 %) 300 6.18179 93.99 0.9 0.84 0.91
Okraj obrazu (50 %) 311 6.51908 93.99 0.9 0.84 0.91
Polygon (50 %) 100 2.19847 97.12 0.94 0.91 0.95
Polygon (50 %) 141 2.9971 96.98 0.94 0.9 0.95

4.5 Parametry vystupnich obrazl
Aplikace po kazdé segmentace vypocte nasledujici parametry, z nichZ jsou nejdUlezitéjsi pramér
a smérodatna odchylka, které jsou pouZity k vybéru nejlepsich vysledki a jejich nastaveni segmentace.

4.5.1 Aritmeticky prlimér

Prdmér je dan podilem sumy viech hodnot. Vyjadfuje typickou hodnotu dle souboru hodnot.

— 1

Pramér, spole¢né se smérodatnou odchylkou, je vyuZit k omezeni databaze vysledk( kazdého
obrazu na nejpfiznivéjsi vysledky a jejich segmentacni nastaveni.

4.5.2 Rozptyl
Rozptyl je mira rozptyleni mnoZziny hodnot od jejich primérné hodnoty.

1 _
0% = ~ m O —x)? (21)



4.5.3 Smérodatna odchylka

Smérodatna odchylka urcuje, nakolik se lisi jednotlivé hodnoty obrazové matice od jeji primérné
hodnoty. Smérodatna odchylka vychazi z druhé odmocniny rozptylu.

o =Vo? (22)
4.5.4 Modus
Modus je dan hodnotou, kterd ma v matici hodnot nejvyssi cetnost.
4.5.5 Median

Median je urcen sefazenim hodnot obrazové matice vzestupné a nasledné se hleda ta hodnota,
ktera déli pole hodnot na dvé stejné velké poloviny. Pokud pole hodnot ma sudy pocet prvkd, vypocte
se priimér z dvou prostfednich hodnot.

4.5.6 Histogram

Histogram je grafické zobrazeni distribuce jednotlivych prvkd v datovém souboru. U obraz(
s monochromatickou barevnou skdlou, v této bakalarské praci odstiny Sedi, jsou témito prvky jasové
intenzity vrozsahu O aZ 255. Histogram poté zobrazuje cetnost pixeld kaZdé jasové intenzity.
V Kapitole 5 je popsano, jak jsou histogramy pouZzity k modelovani hustoty kosti.
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5 Modelovani hustoty kosti

V prvni ¢asti prace probihd segmentace kosti dle rliznych nastaveni, s cilem odebrat co nejvice
pixell nezobrazujici kostni tkan. V druhé casti prace probihd modelovani hustoty kosti na zakladé
distribuce jasové intenzity a Cetnosti pixell. K tomu je pouzit histogram, ve kterém lze zobrazit pocet
unikatnich prvka. Kostni struktury se nejcastéji pohybuji ve vyssich jasovych intenzitach vlivem vétsi
absorpce RTG zareni. Zatimco mékké tkané, klze a svaly, jsou popsany nizSimi jasovymi intenzitami.
Pokud ve vystupnim obraze zlistanou jiné tkané, neZ je kost, dojde k chybnému modelovani hustoty
kosti, obzvlast pokud tyto pixely maji stejnou jasovou intenzitu jako pixely kosti.

Za predpokladu, Ze dojde k dostatecné vhodné extrakci kostni tkané, jeji jasové rozlozeni se
pohybuje v rozsahu 75 az 250 jasové intenzity (Obr. 17), s malymi rozdily v zavislosti na zkoumaném
obrazu. Zaroven v modelu hustoty dochazi ke skokovému rlstu poctu pixelli mezi intenzitou 75 a 100
a pomalém poklesu poctu pixell priblizné mezi intenzitou 175 a 250, opét s malymi rozdily podle
zkoumaného obrazu.
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Obr. 17: Hustota kosti v obraze Pata [zdroj vlastni].

Ackoliv jsou zde vstupnimi obrazy snimky kosti bez pfiznak( fidnuti jejich hmoty, Ize si toto
onemocnéni vizudlné predstavit jako mista s vyznamné nizkou jasovou intenzitou. Na snimcich
pofizené konvencéni radiografii se fidnuti kosti pozna az po ztraté 30-50 % kostni hmoty, nejcastéji
u obratll, dlouhych kosti, patni kosti a tubularnich kosti [16]. Za pfedpokladu, Ze dana oblast neni
korektné segmentovana, nachazi-li se na okrajich kosti, projevi se na histogramu narlstem pixelQ o
nizké jasové intenzité, napriklad v rozsahu 0 aZ 50.
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6 Alternativni proces segmentace

Extrahovani pixeld kostni tkané probihd pouze na ,Cisté”, nezpracované obrazy z hlediska zmény
jasové intenzity, filtrovani anebo manualnim odebranim urcitych oblasti. V nasledujici podkapitole je
vysvétleno, jakymi nejCastéjsimi zpUsoby Ize upravit obraz.

6.1 Zpracovani obrazu

Existuje mnoho pfistupd, jak zpracovat obraz, at uz pfed nebo po segmentaci, detekci a registraci
prvkl anebo jinych procesll. Nejcastéjsi zplsoby zpracovani se provadéji pred zminénymi procesy
s cilem dosahnout lepsi kvality obrazu nebo oblasti zajmu. Prvnim typickym pfikladem je zména
kontrastu, coZ se dosahne ekvalizaci histogramu, zndzornéno na Obr. 18 a Obr. 19. Proces spociva ve
vyuZiti celého pasma jasové stupnice. Vizualné dojde ke zesvétleni a ztmaveni pixell v celém obraze.
Nevyhodou je, Ze muZe dojit k zesvétleni oblasti, které maji byt jasové potlaceny, a naopak ztmaveni
oblasti, které maiji byt jasové zesvétleny. Tento nezddouci efekt zalezi na jasovém rozlozeni vstupniho
obrazu a samotném nastaveni ekvalizace histogramu.

+10°

25

075 1

0.25

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
Intenzita odstinu Sedi

Obr. 18: Histogram pUvodniho jasového rozlozeni [zdroj vlastni].
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Obr. 19: Histogram po zméné kontrastu ekvalizaci histogramu [zdroj vlastni].

Druhym typickym pfikladem je redukce Sumu (Obr. 20), ¢imz se zamezi vzniku chyby pfi detekci
nebo registraci oblasti zajmu. Sum v RTG obrazech miZze vzniknout ndhodnymi procesy pfi interakci
RTG zafeni s hmotou a pfi detekci RTG zéfeni. Sum se redukuje réiznymi konvoluénimi filtry, kde tzv.
konvoluéni jadro prochazi matici obrazu a provadi ur¢itou matematickou operaci, napfiklad vypocet
pramérné jasové hodnoty anebo medianu z hodnot v konvolu¢nim jadre. Ve vysledku se ziska
filtrovany obraz, ale zaroven se miize zhorsit kvalita prvkd, naptiklad rozmazanim hran.

5

Obr. 20: Zleva doprava: ZaSumény obraz, filtrovany obraz [zdroj vlastni].
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7 Grafické uzivatelské rozhrani

Redeni segmentace, jeji analyzy a modelovéani hustoty kosti je provedeno ve formé aplikace.
UZivatel ma moznost provést segmentaci na cely obraz v zéloZce ,,Globalni segmentace” anebo mze
vybérem extrahovat urcitou ¢tvercovou ¢ast, v zalozce ,,Lokalni segmentace” pro pozdéjsi segmentaci
a modelovani hustoty. V zaloZce , Statistické vysledky” se vykresluji a vypisuji veskeré statistické udaje
o segmentaci a modelovani hustoty kosti.

Popis prvkl v zaloZce ,Globalni segmentace”, Obr. 21:
1. Pole pro vykresleni vstupniho RTG obraz

2. Pole pro vykresleni segmentovaného obrazu

istické vysledky Lokl segmentace
Pata, 1027x1531 pixelis Aktivni kontura, Chan-Vese, 638 iteraci

Obr. 21: Zalozka , Globalni segmentace” [zdroj vlastni].
Popis prvkl v zéloZce ,Statistické vysledky”, Obr. 22:
1. Histogram vstupniho RTG obrazu
2. Histogram segmentovaného obrazu

3. Tabulka s ndzvem obrazu, nastaveni segmentace, statistickymi Udaji o podobnosti po
segmentaci a statistické Udaje segmentovaného obrazu
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4] Modelovani hustoty kesti

Soubor Segmentace Vizualizace

Globdlni segmentace  Statistické vysledky | Lokdlni segmentace

.0 Histogram natteného obrazu istogram segmentovaneho of. /-
14 o 1 14000 9 g o

12

10

Podet plxeli

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
Intenzita odstinu Sedi Intenzita odstinu Sedi 3 .

Obraz Segmentaéni metoda Stf.kv.chyba  Kor. koeficient[%]  SSIMindex  Jaccard koeficient  Dice koeficient  Doba [s] Primér Rozptyl Smér. odchylka | Modus Medidn
1 |Pata Aktivn kontura, Chan-Vese, 638 iteraci 73410 9389 0.90 0.83 0.91 67.4864 151.19 123147 3509 13 149
2 |Pata AKEVNT kontura, Chan-Vese, 638 fteraci 73410 9389 090 083 0.91 51.9891 151.19 123147 3509 139 149,

Obr. 22: Zalozka , Statistické vysledky” [zdroj vlastni].
Popis prvkill v zaloZce ,Lokalni segmentace”, Obr. 23:
1. Pole pro vykresleni vstupniho RTG obrazu
2. Pole pro vykresleni extrahovanych obraz(
3. Tabulka se statistickymi udaji extrahovanych obrazi

4. Ovladaci prvek lokalni segmentace

4 Modelovani hustoty kesti
Soubor Segmentace Vizuaizace

Globdlni segmentace | Statistické vysledky  LokdIni segmentace

Pata, 10271531 pixel

Primér Rozptyl sm. odchylka Modus Mediin 3, Vybrat oblasti

Obr. 23: Zalozka , Lokalni segmentace” [zdroj vlastni].
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7.1 Nacteni a ulozeni dat

UZivatel je pfi nacitani (Obr. 24) vyzvan k vybéru trech vstupnich obrazl: RTG obraz, referencni
obraz a referencni binarni obraz. Po nacteni se RTG obraz vykresli v ndhledu (Obr. 21, okno 1.), véetné
jména obrazu a jeho rozmér( v pixelech a zaroven se vykresli jeho histogram. Referencni a referencni
bindrni obrazy se ulozi do proménnych pro citlivostni analyzu. Nacitani obrazu probihd ve stejnych

krocich nehledé na to, zda se bude provadét globalni nebo lokalni segmentace.

4 Modelovani hustoty kosti

Ulozit visledky

Ulozit lokdini obraz

Soubor Segmentace Viz§alizace

Lokalni segmentace
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Pro uloZeni vysledkd, at uz po globalni nebo lokalni segmentaci, uzivatel urci v dialogovém okné

Obr. 24: Nacteni obrazu [zdroj vlastni].

misto uloZeni (Obr. 26). Po globalni segmentaci se ukladaji nasledujici soubory:

1. Matlab soubor (*.m

) obsahujici nazev obrazu, nastaveni segmentace, statistické vysledky a

udaje, matice rekonstruovaného a binarniho obrazu po segmentaci

2. Histogramy vstupniho RTG a segmentovaného obrazu v PNG formatu

3. Obrazy rekonstruovaného a binarniho obrazu po segmentaci v PNG formatu
Po lokalni segmentaci se ukladaji nasledujici soubory:

1. Extrahovany obraz ze vstupniho RTG obrazu

2. Extrahovany obraz z referencniho obrazu

3. Extrahovany obraz z binarniho obrazu

Pfi ukladani obrazu z lokdIni segmentace se automaticky vytvori vyrezy (Obr. 25) z referenéniho
a binarniho obrazu na stejnych soutadnicich, na kterych probéhl vyfez ve vstupnim RTG obraze.




Obr. 25: Extrahovany prst z obrazu Ruka3 lokalni segmentaci. Extrakce z referen¢niho a binarniho
obrazu jsou provedeny automaticky [zdroj vlastni].
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Obr. 26: UloZeni vysledku [zdroj vlastni].

7.2 Nastaveni a proces segmentace
7.2.1 Globalni segmentace

Pfed segmentaci se musi definovat jeji nastaveni prostfedkem ovladacich prvk( na Obr. 27, okno
2. az 6. Zde se vybira typ inicializa¢ni masky (okno 2.), pocet iteraci (okno 3.), po kolika iteracnich
krocich se ma pribéh kontury zobrazovat (okno 4.) a zda se ma iterovani zastavit v momenté, kdy se
zastavi vyvoj kontury (okno 5.). Vstupni parametry se poté potvrdi, popripadé zrusi (okno 6.), uzivatel
nakresli inicializa¢ni masku pfimo na vstupni obraz, pokud je vybrana jind nei Okraj obrazu
a dvojklikem potvrdi jeji tvar, ¢imzZ se spusti vyvoj aktivni kontury. Vystupni rekonstruovany obraz je
nasledné vykreslen do pole (okno 7.). Do os a tabulky v zaloZce ,Statistické vysledky” se vykresli
histogramy a vypiSou se udaje zcitlivostni analyzy a statistické Udaje o jasové intenzité

segmentovaného obrazu.
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V okné 7. lze zobrazit binarni obraz po segmentaci anebo srovnat segmentovany obraz
s referencnim, ¢imZ se barevné zobrazi podsegmentace (zelené zbarvené pixely) a nadsegmentace
(fialové zbarvené pixely), viz Kapitola 4.3.6 a Obr. 15: e), f).

4] Modelovan hustoty kosti - o X

Soubor| Segmentace Vizualizdce 1= 7
Global Aktivni kontura fticke vysledky | Lokdini segmentace

Prahovani Pata, 1027x1531 pixeli

Aktivni kontura, Chan-Vese, 638 iteraci

4] Nastavent aktivni kont.
Typ inicializaéni masky: 2.
Ofraj obrazu ¥
Podetterac’ | 3 | =
100 4 -
- - Zastavit AK
Krokové zobrazent
20 Statisticky visledek
Potvrdit Zruit 6

Obr. 27: Nastaveni globalni segmentace aktivni konturou

7.2.2 Lokalni segmentace

U lokalni segmentace (Obr. 28) jedinym ovlddacim prvkem je tlacitko pro spusténi vybéru
a extrahovani specifickych ¢asti. UzZivatel je vyzvan k uréeni (okno 4.), kolik vyrezli chce provést.
Obdobné jako kresleni inicializacni masky v globdalni segmentaci, uzivatel pfimo na obraze (okno 1.)
nakresli a dvojklikem potvrdi oblast k extrahovani. Vysledny vyfez, nebo vyrezy, je vykreslen do pole
(okno 2.) a pro kazdy vyrez jsou vypsany statistické Udaje o jasové intenzité: primér, rozptyl,
smérodatna odchylka, modus a median. Extrahované obrazy Ize ulozZit k Ucelu globalni segmentace.
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4 Modelovanf hustoty kosti

Soubor Segmentace Vizualizace

Globalni segmentace

Statisticke vyslediy Lokélni segmentace

Ruka3, 1768x2912 pixeld
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47.91
47.16

PG ETRY N
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68173
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45.45
29.35
3107,
26.11
2466

Modus

Median

54
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47
23
37

Vybrat oblasti

| b X

Zadojte podot obiasti

Cancel

Obr. 28: Nastaveni lokalni segmentace [zdroj vlastni].
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8 Zaver

Bakalarska prace se zabyva analyzou kostnich tkdni v 20 RTG obrazovych datech. K tomuto tcelu
je navrZena aplikace s interaktivnim uzivatelskym rozhranim (GUI), s moZnosti segmentace celé kostni
tkané anebo extrahované oblasti zajmu. PouZitim této aplikace lze pfedejit ¢asto ¢asové narocné,
manuadlni segmentace, kterd vyZaduje souvislou pritomnost clovéka. Z vystupl segmentaci jsou
nasledné vyhodnoceny statistické (daje o podobnosti, k zanalyzovani kvality segmentace
a namodelovany hustoty kostnich tkani. Ze statistickych vysledkd je jednoznacné, Ze inicializa¢ni maska
Polygon zdokonaluje pfesnost segmentace v krat$im vypocetnim case, cozZ se projevuje nizSim poctem
vyzadovanych iteraci. Manudlnim nakreslenim polygonu se zarovern omezi podsegmentace, ale
u nékterych obrazl toto mlze zplsobit nadsegmentaci.

Po zpracovani vysledkl se zjistilo, Ze nelze na kazdy obraz aplikovat stejny pocet nebo urcity
interval iteraci. Jasova distribuce a velikost obrazu, pocet pixell v Sifce a vysce, ovliviiuje, kolik iteraci
je potieba. Teoreticky Ize vytvofit tabulku intervall iteraci, podle které se vybere vhodny interval pro
danou velikost obrazu. Alternativni mozZnosti je zménit samotnou velikost obrazu, cozZ nese riziko ztraty
pixeld a tim i rozlisitelnost detail.

Jednoznacnou nevyhodou aplikace je vtuto chvili nerealizovatelnost objektivniho stanoveni
hustoty kostni tkané podle hustoty mineral(i v kosti (BMD), ¢imZ se v praxi zabyva denzitometrie.
V této vysSetrovaci metodé se kosti nejéastéji snimkuji dvouenergiovou rentgenovou absorpciometrii
(DXA), ktera zajisti, aby kostni tkané a jiné tkané byly pohlceny dvéma rlznymi energiemi RTG zareni.
Vysledky o BMD se nakonec srovnavaji s hodnotami zdravého jedince stejné vékové a pohlavni
skupiny, ¢imz se ziska T-skore, které urcuje faze osteopenie a osteopordzy, stadia fidnuti kosti.

Hlavni pfinos aplikace je tedy omezeni manualni segmentace a detekce kosti, popfipadé i jinych
utvaru jako jsou nadorova loZiska. Aplikaci Ize rozsitit nejen o vice segmentacnich a detekénich metod,
ale také o Ciselné zpracovani pro jiz zminénou hustotu kosti (BMD), o Ciselné Udaje o prdmeéru, Sifce
a délce rGznych utvard. Nabizi se i moZnost interaktivni vizualizace UtvarQ, pfedevsim kosti z CT snimkd,
prostfedkem 3D grafiky.
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