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Abstrakt

Tato prace se zamérfuje na vytvoreni modelu pro predikci hojeni kosti z RTG obrazu. V teoretické
Casti prace jsou vysvétleny zakladni principy RTG snimk( a jak se z nich daji analyzovat zlomeniny
kosti. Také jsou zde popsany rizné zpuUsoby, jak rozdélit snimek na jednotlivé ¢asti. V praktické ¢asti
prace byly vytvoreny dva datasety obsahujici RTG snimky zlomenych kosti. Poté byl vytvoren
segmentacni model, ktery dokaze odlisit zlomeniny od pozadi na zédkladé adaptivniho prahovani a
aktivnich kontur. Byla provedena analyza vysledkli segmentace a model byl testovan pomoci
Sgrensen-Dice koeficientu. Prvni dataset byl pouzZit k porovnani jasové intenzity zlomeniny a zdravé
kosti, zatimco druhy dataset byl pouZit k porovnani vlastnosti zlomeniny v pribéhu c¢asu, jako je
obvod, obsah a jasova intenzita. Vysledky ukazaly, Ze segmentacni model dosahoval primérné
presnosti 0,8861 kde 1 byl nejlepsi moziny vysledek. Pfi analyze dynamiky procesd hojeni bylo
zjiSténo, Ze s Casech se zvySuje jasova intenzita fraktury spolecné se zmensujicim se obvodem a
obsahem fraktury.

Klicova slova
Segmentaéni model; fraktura; hojeni

Abstract

This thesis focuses on creating a model for predicting bone healing from X-ray images. The
theoretical part of the work explains the basic principles of X-ray images and how bone fractures can
be analyzed from them. It also describes different methods for dividing the image into individual
parts. In the practical part of the work, two datasets containing X-ray images of broken bones were
created. Then, a segmentation model was developed, which can distinguish fractures from the
background based on adaptive thresholding and active contours. The results of the segmentation
were analyzed, and the model was tested using the Sgrensen-Dice coefficient. The first dataset was
used to compare the brightness of the fracture with that of a healthy bone, while the second dataset
was used to compare the properties of the fracture over time, such as perimeter, area, and
brightness. The results showed that the segmentation model achieved an average accuracy of
0.8861, where 1 was the best possible result. In the analysis of the dynamics of the healing
processes, it was found that the brightness intensity of the fracture increases over time, while the
perimeter and area of the fracture decrease.
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Uvod

Uvod

Tato bakalafska prace se zaméfuje na vytvoreni segmentacniho modelu pro predpovidani hojeni
kosti na zakladé RTG obrazll. Segmentace v tomto pfipadé znamena rozdéleni obrazu na jednotlivé
Casti, které jsou potom analyzovany samostatné. Timto zplUsobem lze ziskat uzitecné informace o
jednotlivych ¢astech kosti, coz mlze pomoci pfi diagnostice a Iécbé fraktur.

Teoretickd ¢ast prace se zamérfuje na zakladni fyzikalni principy RTG zobrazovani a nasledné
analyze fraktur kosti z RTG obrazi. To zahrnuje pochopeni toho, jak funguje RTG technologie a jaké
informace mohou byt ziskany z RTG obraz(. Dale se prace vénuje segmentaénim metodam, které se
pouZivaji k rozdéleni obrazu na jednotlivé ¢asti.

V praktické casti prace bylo provedeno nékolik krokl k analyze fraktur. Nejprve byly vytvoreny dva
datasety obsahujici RTG obrazy kosti s riznymi typy fraktur. Dataset 1 obsahoval 20 304 RTG snimk
fraktur zapésti a dataset 2 obsahoval variabilni RTG snimky fraktur ramen, rukou a chodidel.

Poté byl navrzen a implementovan segmentacni model, ktery mél za ukol automaticky extrahovat
fraktury z obou datasetl. Segmentacni model pracoval s pfedem zminénymi daty a pouZival
segmentacni metody adaptivniho prahovani a aktivnich kontur k separaci zdravé kosti od pozadi.
Nasledné z této separované kosti byla extrahovana fraktura. K extrahované frakture byl nasledné
spocitan obvod, obsah a primérna jasova intenzita.

V posledni casti prace byla provedena analyza vysledkll segmentace a provedeno hodnoceni
presnosti segmentaéniho modelu. K tomuto Ucelu bylo provedeno porovnani mezi manualni
segmentaci a segmenta¢nim modelem. Aby se urcila mira podobnosti mezi témito dvéma metodami,
byl pouzit Sgrensen—Dice koeficient. Tento koeficient vyhodnocoval podobnost vysledkl na zakladé
¢isla mezi 0 a 1, pficemz nejlepsi mozny vysledek byl reprezentovan Cislem 1.

V ramci prvniho datasetu byla provedena srovnavaci analyza mezi jasovou intenzitou fraktury a
jasovou intenzitou zdravé kosti. V pripadé druhého datasetu, ktery obsahoval variabilni RTG snimky,
byly porovnavany vlastnosti fraktury v ¢ase, jako je obvod, obsah a jasova intenzita. V zavér( prace
byl zhodnocen samotny segmentacni model.
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1 Zakladni fyzikalni principy RTG zobrazeni

Rentgen je dlleZitou diagnostickou metodou, ktera umoznuje zobrazit vnitfni strukturu lidského
téla a detekovat rliznd onemocnéni. V této kapitole je rozebrano, jak funguji RTG pfistroje, jak se
vytvari rentgenové zareni a jak toto zareni interaguje s télesnymi tkdnémi. Nasledné bude rozebran
RTG zobrazovaci systém z Ceho se sklada a jak vznikd samotny RTG obraz.

1.1 Rentgen

Elektromagneticka radiace, zndma také jako rentgenové zareni, je forma elektromagnetického
zareni, kterd se podoba svétlu, ale ma vyssi energii. Jednd se o vinéni s kratkou vinovou délkou a
vysokou frekvenci. Rentgenové zareni dokaze prochazet vétSinou objektd, véetné lidského téla, diky
své vysoké prlchodnosti. Nicméné, prostupnost rentgenového zareni objekty zavisi na jejich
vlastnostech, jako je hustota a sloZeni.

Pti prichodu objektem je Cast rentgenového zareni pohlcovana, coz vede k vytvoreni obrazu. Tato
absorpce rentgenovych paprskd je zakladem pro vytvareni rentgenovych snimki, které se pouZivaji v
mediciné pro diagnostiku rtznych zdravotnich stavd.

Historie rentgenového zareni saha do roku 1895, kdy némecky védec Wilhelm Conrad Roentgen
jej poprvé objevil. Pfi svych experimentech s prichodem rentgenového zareni pres ruku vytvofil
detailni obraz kosti, ¢imz oteviel novou éru v medicinské diagnostice. Rentgenové zareni se od té
doby stalo dulezitym nastrojem ve zdravotnictvi, umoziujicim detekci zlomenin, nadord a dalSich
patologickych stavi v téle [1],[33].

Obrdzek 1 Prvni RTG snimek vytvofen Wilhelmem Conradem Roentgenem [34]

1.2 Rentgenové zareni
Rentgenové zareni je forma elektromagnetického zafeni s energii obvykle mezi 1 az 500 kilo

elektronvoltd (keV). Vinova délka rentgenového zareni se pohybuje v rozmezi od velmi kratkych
0,006 nanometrl do 1,25 nanometrd. Toto zareni vznika interakci s jadry atomd, coz zahrnuje zménu
rychlosti nabitych ¢astic, a také interakci s obalovymi elektrony, kdy dochdzi ke zméné energetickych
hladin elektrond v atomu. Zdrojem rentgenového zareni je zafizeni nazyvané rentgenka, kterd
vyuziva elektrického napéti k urychlovani elektron(l. Rentgenové zareni je schopno pronikat mnoha
riznymi materialy, jako jsou tkaniny, kovy nebo kosti, a na zakladé své absorpce a prlichodnosti
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materidly se daji zobrazit na rentgenovych snimcich. Absorpce rentgenového zareni zavisi na
vlastnostech materialu, jako je jeho hustota a slozeni. Diky tomu se rentgenové zareni stalo
neocenitelnym nastrojem pro diagnostiku rliznych zdravotnich stavd, jako jsou zlomeniny kosti, plicni
onemocnéni, nadory a dalsi patologické stavy[1],[3].

1.3 Vznik zareni

Rentgenové zareni se déli na dvé zakladni kategorie podle zplsobu vzniku: brzdné rentgenové
zareni a charakteristické rentgenové zareni

Brzdné rentgenové zareni vznikd, kdyZz elektron z elektronového svazku rentgenky narazi na
anodu. Pri tomto stfetu se elektron dostane k jddru atomu anody, a diky plsobeni magnetického
pole jadra dojde k zakfiveni drahy elektronu a naslednému zbrzdéni. Kinetickd energie, kterou
elektron ztrati pfi zbrzdéni, je vyzarena ve formé fotonu rentgenového zareni. Vinova délka tohoto
zafeni zavisi na mnoizstvi ztracené kinetické energie a pohybuje se v riizném rozmezi od 0,006 nm do

1,25 nm. Diky této variabilité vinové délky vznika spojité spektrum rentgenového zafeni [32].

7

Faflge e
Tarenl

Obrdzek 2 Vznik brzdného RTG zdreni [38]

Charakteristické rentgenové zareni vznika, kdyZz elektron z elektronového svazku rentgenky
stfetne s atomy anody. Pfi tomto stfetu mlze elektron predat energii elektronim nachdazejicim se v
atomech anody. To mlzZe mit za nasledek vyraZzeni elektronu do vyssi energetické hladiny nebo jeho
ionizaci, tedy vytrzeni z obalu atomu anody. Pokud dojde k ionizaci elektronu, jeho misto v obalu
zaujme jiny elektron s vyssi energetickou hladinou, a tento novy elektron poté vyzafi znacné
mnozZstvi energie ve formé fotonl rentgenového zareni. Charakteristické rentgenové zareni tedy
vytvari specifické spektrum zareni, které je charakteristické pro materidl anody [32].
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rentgenowve 2
Zareni

elektron

Obrazek 3 Vznik charakteristického rdzeni [39]

1.4 Rentgenka

Rentgenka muZe byt vakuova elektroda, trubice nebo lampa. Rentgenka pracuje v obvodu s
vysokym napétim (10 az 100kV). Pomoci proudu se zahteje vldkno (katoda), toto vldkno emituje
elektrony, které jsou urychlovany pomoci vysokého napéti smérem k anodé, ktera je pfitahuje. Z
jednoho procenta téchto urychlenych elektrond vznika rentgenové zareni, zbytek kinetické energie je
pfeménéno na teplo. Diky této pfeméné muZe rentgenka dosahovat teplot az 2500 °C, proto je
zapotrebi aby rentgenka byla chlazend. Rentgenka je chlazena olejem nebo vzduchem [1].

Elektrony

Wolframovy terc / Evakuovana obalka

Katoda

=
o
-
]
=
+
=
)
-
Ly
=
'

Zdroj vysokého
napéti

RTG zareni

Obrdzek 4 Popis rentgenky [45].
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Rentgenky délime podle konstrukéniho hlediska:

- S pevnou anodou
- S rotacni anodou
- Rentgenky s rota¢nim krytem

Provedeni rentgenky s pevnou anodou se vyuZzivaji velmi zfidka. Setkat se s ni miZeme napftiklad u
dentalnich rentgenli. Mnohem vyuZivanéjsi provedeni je s rotacni anodou, konstrukce je podobna
jako u rentgenky s pevnou anodou s rozdilem chybéjiciho rotacniho motoru, jehoz ukolem je rotovat
s anodou. Rotacni motor dokaze dosahovat az 20 000 otacek za minutu. U rotacni anody je z divodu
rotace problém s chlazenim, proto je vyuzivana rhenium-wolfram-molybden anoda, jelikoZ ji Ize vice
tepelné zatizit. Rentgenka s rotacnim krytem nam eliminuje problém s chlazenim a umozZni generaci
RTG paprskd s vysokym vykonem. U rentgenek s rotacnim krytem dochazi k rotaci celé trubice, coz
ma za dusledek lepsi rozloZeni tepla a anoda mizZe byt po celou dobu generace rentgenovych
paprskl chlazena [1].

1.5 Princip rentgenového zobrazovaciho systému

RTG zobrazovaci systém se sklada z rentgenky, dvou clon (primarni a sekundarni) a filmu. Nejprve
dojde ke generaci RTG zareni pomoci rentgenky. Ze zateni je pomoci filtru odfiltrovano ¢ast zareni,
které obsahuje zbytecné dlouhé viny, Skodlivé pro pacienta. Nasledné zareni prochdzi skrz primarni
clonu, kterd zapficini zdZeni paprsku. Zareni dale prostupuje skrz pacienta a dopadda na sekundarni
clonu. Sekundarni clona zachyti interakci RTG zafeni s tkani, tato interakce je zaznamendna na kazetu

s filmem, uloZenou pod sekundarni clonou [1],[2].

RENTGENKA

Primami clona

/X\q— RTG zareni

— Pacient ST
"‘--._,_‘_‘___-_-_-_ _._._._.___,_,_.-o-"'

¥_¥ v
Sekundarni

clona

FILM

Obrdzek 5 Princip RTG zobrazovaciho systému: Zdroj viastni
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1.6 Detekce RTG zareni

Na rentgenovy film dopadd RTG zareni. Diky fotografické emulzi s obsahem stfibra dochazi k
reakci mezi rychlymi elektrony a zrnky stfibra, coz zapficini vznik takzvaného latentniho obrazu. Miru
cernosti obrazu nam urcuje mnoZstvi ozarenych zrnek stfibra. Ostrost obrazu je zavisla na jemnosti
téchto zrnek. Vysledkem jemnéjsich zrnek je ostrejsi obraz [1],[2].

U digitalni radiografie je nejcastéji pouzivan systém obsahujici detektory s plochym panelem. Tyto
detektory jsou sloZzeny z tenkych tranzistoru a prevodniku vyrobeného ze svétlocitlivého materialu.
Tranzistor v detektoru predstavuje jeden pixel Ize Fict, Ze vétSi mnozstvi tranzistoru predstavuje
osttejsi obraz. Vysledkem je matice intenzit zafeni. Tento vysledek predstavuje RTG paprsek

navzorkovan z hlediska prostoru a intenzity.

Obrazek 6 Plochy panelovy detektor [44]

1.7 Zobrazeni kosti
RTG paprsek pfi prlchodu objektem nardzi na rdzné bariéry s rliznou schopnosti absorpce.

Pfedméty, co maji vétsi hustotu, tloustku a protonové Cislo absorbuji vice zafeni. Tato schopnost
absorpce je v RTG snimku poté vyjadiena ve stupni Sedi. U lidského téla ma nejvyssi protonové éislo
kost. Kost obsahuje vapnik a fosfor, z tohoto dlvodu dochazi k vyssi absorpci zareni, to se nam
projevuje na obrazku svétlym odstinem, oproti lidské tkani, kterd absorbuje RTG zareni méné.

RTG zareni mUZeme také vyuZit v tzv. kostni denzitometrii. Kost vlivem osteopordzy ztraci hustotu

minerall v kostech. To zapfi¢ini vetsi nachylnost ke zlomeninam.

Obrazek 7 Variabilni RTG snimky fraktur: Zdroj vlastni
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2 Analyza fraktur kosti z RTG obrazu

Fraktury kosti jsou velmi ¢astymi poranénimi, které mohou mit znaény dopad na kvalitu Zivota
pacienta. Identifikace a analyza fraktur kosti jsou dileZitymi kroky v diagnostice a Iécbé téchto
poranéni. Tato kapitola je zaméfena na zobrazeni fraktur pomoci RTG snimki a kostni denzitometrii,
kterd umoznuje méfit hustotu kostni tkané a identifikovat riziko vzniku osteopordzy.

2.1 Zobrazeni fraktur kosti
V RTG snimku se fraktura projevuje jako ¢erna nebo bila linie. U fraktury, kde doslo k odlomeni

Casti kosti, dochazi v misté fraktury k malé absorpci RTG paprsku. To se ndm v snimku projevi jako
tmavsi barva, oproti komplikovanéjsi frakture, kde dojde k prekryti Ulomku kosti. V misté prekryti
dojde k vétsi absorpci paprsku tudiz ve vysledku vznikne svétlejsi okrsek nebo linie [10].

-

Obrdzek 8 Priklad tfi fraktur zdpésti: Zdroj vlastni

2.2 Kostni denzitometrie
V kostni denzitometrii je stanovena mira absorpce X zafeni pomoci RTG adsorbéni fotometrie. Na

zakladé této miry lze zjistovat hustota kostni tkané. U kostni denzitometrie je vyuzito dvou metod:

SPA — Single Photon Absorptiometry
DEXA — Dual Energy X-ray Absorptiometry

V prvnim pfipadé je kost prozafovana uzkym svazkem o jedné energii. Tato metoda je spojena s
jednou nevyhod. U této metody nelze rozlisit, zda absorpce byla zplUsobena kosti nebo mékkou tkani.
Z tohoto dlavodu vznikla dokonalejsi metoda, kterad vyuziva dvou energii RTG zareni. Tato metoda
umoziuje rozdélit kost a mékkou tkan. Diky této moznosti je metoda povazovanad za zlaty standard.
Urovef mineralni hustoty v kosti ziskame [7],[8]:

ROI Hodnota — zachycené BMD (1)

BDM =
BMD gradient

Vysledek je poté rozdélen na 2 sekce, a to T skére a Z skore[9],[19].
T skére porovnava mnozstvi kosti pacienta s mladou populaci stejného pohlavi s vrcholem kostni
hmoty.
(BDM pacienta — primérné BMD mladého jedince) (2)
SD mladého jedince
Kde BDM je kostni mineralni hustota a SD standartni odchylka [8].

T skore =
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Vysledek nad -1 je povazovdn za standartni. Vysledek mezi -1,1 a -2,4 se povazuje jako
osteopenie. Jako osteopordza je povazovan vysledek pod -2,5. Diky témto vysledkiim lIze urcit risk
vzniku a také urceni, zda je nutna Iécba [7],[8].

Z skore urcuje mnozstvi kosti s porovnanim pacientll ve stejné vékové skupiné, stejné velikosti a
pohlavi.

(BMD pacienta — Primerné BDM pacienta stejné vékové skupiny) (3)

Z skore =
siore SD pacienta snejné vékové skupiny

Kde BDM je kostni mineraini hustota a SD standartni odchylka [8].

Obradzek 9 Postupnd degradace kostni hmoty pfi osteopordze [40]
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3 Metody pro identifikaci kosti a fraktur z RTG obrazi

Identifikace kosti a fraktur z RTG obrazll je kritickou soucasti diagnostiky mnoha onemocnéni a
Urazl, jako jsou napriklad osteopordza, rakovina kosti, zlomeniny a dalsi. Existuje mnoho rdznych
pristupll a metod pro segmentaci kosti a fraktur z RTG obrazl, které se lisi podle pouZitého
algoritmu, pfistupu k segmentaci a dalsich faktor(.

V této kapitole budou popsany rtizné druhy metod pro identifikaci kosti a fraktur z RTG snimku
spole¢né s vyhodami a nevyhodami

3.1 Segmentace obrazu

Segmentace je proces rozdéleni obrazku na nékolik ¢asti, které maji za cil predstavovat jednotlivé
Casti redlného svéta. Existuji dva zakladni typy segmentace — Uplnda a ¢astecna.

Uplnd segmentace zahrnuje rozdéleni obrazu do oblasti, které p¥imo odpovidaji objektiim
nachdzejicim se v obraze. To znamena, Ze jednotlivé ¢asti obrdzku jsou identifikovany a oddéleny na
zékladé skuteénych objekt(l, které se v obraze nachézeji. Uplna segmentace je ¢asto pouZivana, kdyz
je potieba ziskat pfesné informace o jednotlivych objektech v obraze, jako napftiklad detekce objektd
v medicinskych snimcich nebo rozpoznavani objektl v autonomnich vozidlech [4].

Naopak ¢astecna segmentace se provadi na zdkladé predem definovanych vlastnosti, jako je
napfiklad jas nebo barva, a neodpovida objektiim pfimo v obraze. Obraz je rozdélen do oblasti na
zakladé téchto definovanych vlastnosti, které nemusi presné odpovidat skutecnym objektlim v
obraze. Vysledky z ¢astecné segmentace mohou byt pouzity jako vstup pro dalsi zpracovani obrazu na
vy$si Urovni, napriklad pro analyzu obrazovych dat nebo pro rozpoznavani vzor( [4].

Oba typy segmentace maji své vyhody a nevyhody a jsou pouZivany v rdznych aplikacich podle
konkrétnich potfeb a pozadavk(l zpracovani obrazu. UpInd segmentace je vice pfesnd, ale naro¢néjsi
na vypocetni prostiedky a ¢as. Caste¢nd segmentace je rychlejsi, ale mdZe mit niz$i pFesnost,
zejména v komplexnich scéndach [4].

Obrdzek 10 Priklad uplné segmentace, kde je obrdzek rozdélen na dvé
cdsti, uprostred fraktura, pravd strana zdravad kost

3.2 Druhy segmentace
Existuje nékolik druhu segmentace. Blokové metody segmentace jsou zaloZeny na rozdéleni

obrazu do rGznych blok( nebo region(i na zakladé urcitych kritérii. Existuje nékolik rlznych ptistupt v
ramci blokové segmentace, z nichZ dva hlavni jsou regionalni metody a metody detekce bod( a hran.
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3.2.1 Regionalné zaloZzené metody

Regiondlni metody segmentace se zaméruji na identifikaci a oddéleni oblasti v obraze na zakladé
podobnosti mezi sousedicimi pixely. Tyto metody se pokousi najit souvislé oblasti s podobnymi
vlastnostmi, jako je napfiklad barva, jas, textura nebo kontrast, a oddélit je od okolnich oblasti.
Regiondlni metody jsou casto pouzivany pro segmentaci objektd s jednotnym pozadim, jako
napfiklad na fotografii nebo ve videu.

3.2.2 Segmentace na zakladé prahovani
Prahovani je jedna z nejstarsich metod pouZivanych pro analyzu RTG obraz(. Tato metoda je

zaloZzena na principu nastaveni jasového prahu, ktery rozliSuje objekty v obraze na zakladé jejich
jasovych hodnot. Objekty s vy$simi jasovymi hodnotami jsou povaZovdany za jasnéjsi a jsou oznaceny
bilou barvou, zatimco objekty s nizSimi jasovymi hodnotami jsou povazovany za méné jasné a jsou
oznaceny cernou barvou. Tento prah muize byt nastaven manudlné nebo automaticky na zakladé
histogramu obrazku.

Existuje také adaptivni prahovani, kde se prahovd hodnota miZe ménit v zavislosti na
vlastnostech okolnich bod(. Tato metoda umozZnuje lépe segmentovat objekty s rlznou intenzitou
jasu v rlznych castech obrazu. Pro dosaZeni jesté lepSich vysledkdl segmentace se mlZe vyuZit i
dvojitého prahovani, naptiklad pomoci Cannyho detektoru, nebo ptidani Gaussovského Sumu.
Gaussovsky Sum dokaze vysledny obraz zpfesnit, jelikoZ prahovani samo o sobé muize byt citlivé na
sSum [4],[6].

Prahovani se také pouZziva pfi segmentaci barevnych obrazl, kde se pro kazdou barvu v obraze
stanovuje vlastni prah. Timto zplUsobem lze segmentovat objekty s rznymi barevnymi vlastnostmi a

rozliSovat rlizné slozky obrazu na zakladé jejich jasovych hodnot.

R R T Wy
K" T e
o] \h'

3

Obradzek 11 Priklad pouZiti adaptivniho prahovadni: Zdroj viastni

3.2.3 Metoda rostoucich regionu
Jedna se o techniku pro extrakci oblasti obrazu. Tyto oblasti jsou spojeny na zdkladé predem

definovanych kritérii, jako jsou informace o intenzité nebo okraje v obraze. Jednoduse feceno,
metoda potrebuje startovaci bod, ktery je zvolen uZivatelem. Ktomuto bodu jsou nasledné
shlukovany body obrazu se stejnou hodnotou intenzity.

PFi pouZiti této metody na RTG snimku kosti metoda nasleduje 3 kroky
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Krok — Identifikace pocate¢niho bodu v kostni strukture
Krok — Vypocet spojitosti okolnich bodu s poc¢ateé¢nim bodem
Krok — Implementace vybranych kritérii pro podobnost bodl za icelem zastaveni rlistu

Vyhoda této metody spociva v tenkosti okraji regionu a jejich dobré spojitosti. Algoritmus ma
stabilni vysledky, ale je nachylny na Sum. Jako dalsi vyhodu Ize povaZovat nastaveni vice kritérii pro
¢lenstvi bodl v regionu (napf. nizky gradient, intenzita Urovné Sedé) [9],[12],[14].

3.2.4 Shlukovani
Tato metoda rozdéluje body do nékolika skupin (shluku). Data jsou rozdéleny a pfifazeny do

danych skupin na zakladé jejich podobnosti. Cilem je ziskat nékolik skupin v kterych se nachazi body
s nejvétsi podobnosti. Samotnou metodu Ize jesté rozdélit do dvou podskupin, a to na zakladé toho,
jak jsou body do skupin pfifazovany. V prvni moznosti se jedna o tkz. ,hard clustering” kde je
posuzovano, zda bod do skupiny patfi Uplné nebo vibec. To znamena Ze nedochazi k prekryvani
shluku, jelikoz pro kazdou hodnotu pfipada pouze jeden shluk. U druhé moznosti tkz. ,soft
clustering” neni bod pfifazen do dané skupiny, misto toho je uréena pravdépodobnost toho, zda se
data ve skupiné bodu nachazeji. Tato pravdépodobnost je poté pfifazena posuzovanému bodu. Ve
vysledku nékteré body ve shluku jsou pfifazeny do ostatnich shluku [6],[12],[13],[14].

K jednomu z nejvyuzivanéjsich algoritmu patfi konvektivni modely, kde jsou tyto modely zaloZzeny
na predstavé, Ze datové body blize v datovém prostoru vykazuji navzajem vétsi podobnost nez
datové body lezici dale. K datovym bodim pfistupuji modely dvéma zpUsoby. V prvnim pfistupu
zacinaji klasifikaci vSech datovych bodd do samostatnych shluk( a poté je agreguji, se sniZujici se
vzdalenosti. Ve druhém pfistupu jsou vSechny datové body klasifikovany jako jeden shluk a poté
rozdéleny, v zavisloti na zvétSujici se vzdalenosti. Tyto modely jsou velmi snadno interpretovatelné,
ale postradaji Skdlovatelnost pro praci s velkymi datovymi sadami.

vveyv

v veyv

zde napriklad metoda k-means (viz. kapitola 3.3.4).

MuzZeme se také setkat s algoritmy jménem distribu¢ni modely a modely hustoty. U distribuénich
modelu jsou shlukovdni zaloZeny na predstavé, jak pravdépodobné je, Ze vSechny datové body v
shluku patfi do stejné oblasti. Modely hustoty vyhledavaji v datovém prostoru oblasti s rlznou
hustotou datovych bod(. Izoluje rlizné oblasti s rlznou hustotou a pfifazuje datové body v ramci
téchto oblasti ve stejném shluku [22].

3.2.5 Shlukovani metodou k-stfeda (k-means)
Shlukovani metodou k-stfedl je jedna z nejmodernéjsich metod. Tento algoritmus tfidi data do

shluku na zakladé jejich vlastnosti. Na zacatku algoritmu se urci pocet shluku k. Tento pocet shluku je
mensi neZ pocet objektl v obrazu. Algoritmus poté pfifazuje body do shluku k nejblizSimu tézisti.
Tyto tézisté se pti kazdém spusténi tohoto algoritmu spocitaji jako aritmetické prdméry vsech bodl
shluku. Cilem je dosdhnout co nejmensiho rozdilu mezi body uvnitt shluku [6],[14],[21].
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(4)

V= i >l - l?

i=1xjeS;

Kde V je mnoZina stfedd, k je pocet shluk Si, i je od 1 po k a y; je stfed shluku.

Obrazek 12 Priklad pouZiti K-means segmentace na RTG snimku fraktury, na
pravé strané obrdzku lze vidét vystup K-means segmentace, kaZdd barva
predstavuje jeden shluk pixelu s podobnou jasovou intenzitou: Zdroj vliastni

3.2.6 Metoda rozdéleni a spojeni obrazu (Split and Merge)
Je to jedna z nejjednodussich metod pro segmentaci obrazu. Jako vstup je zapotiebi definovat

uroven prahu. Obrazek je nasledné rozdélen na mensi regiony nebo spojen do jednoho na zakladé
tohoto definovaného predem definovaného vstupu. Rozdéleni regionu se opakuje do doby, kdy uz
region nelze dale rozdélit. Pokud jsou tyto rozdélené regiony podobné dochazi k jejich spojeni, tento
proces se stejné jako u rozdéleni opakuje do doby, kdy uz Zaddna spojeni nejsou mozna [20].

3.2.7 Watersheds(pfehrady)
Segmentace pomoci prehrad je konceptudlné chdpana jako simulace zaplavy, kde vstupni

Sedoténovy obrazek je povazovan za topograficky povrch. Cilem je identifikovat ,povodnové linie“ na
tomto povrchu. Pro identifikaci povodrnové linie jsou vytvoreny diry na kazdém regionalnim minimu v
obrazku. Poté je topografie postupné zatapéna shora doll, umozniujici vodé stoupat rovnomérné po
celém obrazku, zacdinaje u kazdého regiondlniho minima. Kdyz se voda z rdznych minim bliZi k sobé,
jsou budovany hraze, aby se zabranilo jejich slouceni. Nakonec dosahne zaplava faze, kdy jsou
viditelné pouze vrcholy hrazi nad hladinou vody, coz odpovida ,povodriovym liniim“. Vysledné oblasti
vytvorené rldznymi regionalnimi minimy se nazyvaji ,povodriové panve“. Tato metoda je vcelku
rychld a intuitivni a lze s ni rozsegmentovat i obraz s nizkou Urovni kontrastu bez nutnosti jej pfed
segmentaci upravovat. Mezi nevyhody patfi riziko nadbytecné segmentace obrazu [6],[12],[14],[31].
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Obrdzek 13 Princip segmentace pomoci prehrad [31]

a) vstupni obraz (64x64); b) morfologicky gradient; c) segmentace Watersheds na morfologickém
gradientu; d) segmentace Watersheds na morfologickém gradientu s odfiltrovanymi minimy [31]

3.2.8 Metody zaloZené na detekci hran

Detekce bodU a hran se soustfedi na identifikaci konkrétnich bod( nebo hran v obraze, které maji
vyznamnou informaci pro segmentaci. Tyto metody vyuZivaji napfiklad zmény intenzity, gradientu
nebo textury v obraze k identifikaci bodd nebo hran, které mohou reprezentovat objekty ¢i jejich
Casti. Metody detekce bodld a hran jsou casto pouZivany pro segmentaci objektl s vyraznymi
hranami, jako jsou napfiklad objekty na snimcich CT nebo MRI v medicinském zpracovani obrazu. [4]

3.2.8.1 Detekce bodii a hran
Tyto detektory jsou zaloZeny na detekci gradientu v obraze, jinak feceno detekuji mista, kde
dochdzi k nahlym zménam jasu. Tyto hranové detektory mizeme rozdélit do 3 skupin [4]:
Trasformace (Fourierova, Laplaceova)

Operatory (Robertslyv, Sobelv, Kirsch(iv)
Cannyho detektor, detektor Marra-Hildreth

Obrazek 14 Priklad pouZiti Cannyho detektori hran, pravd strana obsahuje vystup Cannyho
detektoru po aplikaci v oblasti fraktury: Zdroj vliastni
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3.2.8.2 Segmentace na zdkladé derivace obrazové funkce

Vsechny tyto algoritmy sdili jednu vlastnost, a to vyuzité prvni nebo druhé derivace k nalezeni
extrémU. Musi platit nékolik zakladnich principl pro numerickou derivaci, kdy je uréena aproximace
derivace funkce intenzity v daném bodé [4].

Aproximace prvni i druhé derivace musi byt nulova v mistech s konstantni intenzitou

Aproximace prvni i druhé derivace musi byt nenulova tam, kde se hodnota intenzity méni

Aproximace prvni derivace musi byt nenulova v bodech v tésné blizkosti zmén intenzity,
avsak pro druhou derivaci musi byt v téchto bodech nulova

V pripadé, kdy se jedna o obraz diskrétni misto derivaci pracujeme s diferencemi. Pokud se jedna
o jednorozmérnou funkci f(x) Ize vyjadrit pomoci vzorce [4]:

of _ 5
—=flxc+ D= f()

d - . . y . , y . _y
é popisuje zménu Urovné jasu ve sméru osy X, z divodu dvojrozmérnosti funkce budou pocitany

parcialni derivace ve sméru dvou os. Pro obrazovy bod (x, y) tedy plati nasledujici diferenc¢ni vzorce

[4]:

of (x,

TED — e+ 1.9) - f) )
X

0 (6, ) )

= e+ 1Y) — f()

Clen —== f( y) popisuje zménu Urovné jasu ve sméru osy X; f( y)

pFEdStaVUJe zménu Urovné jaSU ve

SMEru osy y.

Pro druhou derivaci plati [4]:

PED i+ 1,9+ 0+ 1,9) ©

PCD  pla,y = 1) = 2f () + oy + 1) @
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3.2.8.3 Detekce hranovych bodii

K detekci hranového bodu lze pouZit Laplacian. PFi této operaci je nutno stanovit diskrétni derivaci
druhého radu a nasledné v zavislosti na ni vytvofit filtraéni masku. Jako filtraéni masky se pouzivaji
izotropni filtry, které funguji nezavisle na rotaci obrazu. Pro obrazovou funkci f(x, y) Ize definovat
Laplacian V2:

_0f* () [ 0f (%) (10)
vif = 0x? * dy?

af*(xy) a f*(xy)
dx2 ay?

obrazového bodu. Po aplikaci filtracni masky ¢tverce o velikosti napf. 3x3 ktera nerotuje Ize vypocitat

Pficemz jsou diskrétni derivace druhého fadu a (x, y) jsou soufadnice

konvoluce. Bez filtracni masky lze zjistit pouze velikost hrany.

3.3  Aktivni kontury

Existuji dvé formy aktivnich kontur. Prvni je parametrickd forma a druha je implicitni forma. V
parametrické formé, oznacované také jako hadi, se pouzivd explicitni parametricka reprezentace
kfivky. Tato forma je nejen kompaktni, ale i Ucinna jak vici obrazovému Sumu, tak nedostatkd v
hranicich objektu, protoZe se tato forma snaZi extrahované hranice, tak aby byly hladké. Kvalita
segmentace zavisi na dobre zvolenych vstupnich parametrech, pfi zméné topologie nebo tvaru
obrazku se musi tyto parametry znova definovat. To mlZe byt u nékterych obrazku ¢asové narocné.
Oproti tomu implicitni deformovatelné modely, nazyvané také implicitni aktivni kontury nebo
mnoziny Urovni, jsou navrZeny tak, aby pfirozené zvladaly topologické zmény.

Uzivatel zadd pocatecni odhad obrysu, ktery se pak presune silami fizenymi obrazem k hranicim
pozadovanych objektl. U takového modelu pracuje algoritmus s dvéma typy sil. Vnitini sily
definované v kfivce jsou navrieny tak, aby udrzely model hladky béhem procesu deformace, zatimco
vnéjsi sily, které jsou vypocitany z podkladovych obrazovych dat, jsou definovédny tak, aby se
pohybovaly smérem k hranici objektu nebo jinym pozadovanym prvkiim v obraze

Pocatecni kontura mizZe byt umistén uvnitf nebo vné objektu a v zavislosti na tomto vybéru se
mUzZe pohybovat bud dovnitf nebo ven. Pokud je pocatecni kontura vloZzena mimo objekt kontura
segmentuje vnéjsi stranu hrany objektu. Jestlize se v okraji objektu nachdzi dira, segmentace nebude
presnd. To lze vyfesit umisténim pocatecni kontury dovnitf objektu [23].

Snake model (,,Hadi“)

Tento segmentacni model ma schopnost vyresit velké mnozstvi segmentaénich problému. Hlavni
funkce tohoto modelu je identifikovat a obkreslit objekt uréeny k segmentaci. Je vyZadovana uz
pfedem znat pfiblizny tvar cilového objektu. Tento model vychazi ze vzorce

1 1
Esnakej Esnake (v(s))ds = f Einternal (U(S)) + Econ(v(s)))ds (11)
0 0

Kde Einternal je vnitfni elasticky energeticky ¢len a vnéjsi energeticky termin zaloZzeny na hrané
Eexternal. Ucelem vnitiniho energetického ¢Elenu je regulovat deformace hada, zatimco funkci
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vnéjsiho energetického ¢lenu je fidit kontury zapadajici do obrazu. Externi energie jsou typicky
tvofeny kombinaci sil zplisobenych obrazkem Eimage, a omezujici sily uZivatele Econ.

V oblasti Iékaiského zobrazovani se hadi model pouziva k segmentaci jedné ¢asti obrazu, kterd ma
jedinecné vlastnosti ve srovnani s jinymi oblastmi obrazu. Tradi¢ni aplikace hadiho modelu v
lékarském zobrazovani zahrnuji segmentaci optického disku a poharku k identifikaci glaukomu,
segmentaci bunécného obrazu, segmentaci vaskularni oblasti a segmentaci nékolika dalSich oblasti
pro diagnostiku a studium poruch nebo anomalii [23].

Ptiklad pouziti aktivnich kontur s 200 interacemi na kosti pro detekci fraktury:

Obrdzek 15 Priklad poutziti aktivnich kontur: Zdroj vlastni
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4 Tvorba datové baze RTG dat fraktur variabilnich kosti.

Pro vstup do tohoto segmentacniho modelu byly vytvofeny dva datasety. Prvni dataset byl
zaméren na analyzu problematiky fraktur a obsahoval 16bitové snimky fraktur zapésti. Tyto snimky
mély nizsi kvalitu, zejména nizky kontrast, coZ vyZzadovalo zvySenou pozornost pfi predzpracovani
dat. Celkem tento dataset obsahoval 20 304 snimk( ve formatu DICOM. Jednou z vyhod tohoto
datasetu bylo, Ze ke kazdému snimku byl pfiloZzen JSON soubor, ktery obsahoval informace o frakture
s oznacenou oblasti, kde se fraktura nachazi. Timto zplsobem bylo mozné ziskat dulezité informace o
lokalizaci fraktury, které byly nasledné vyuzity pro analyzu v segmenta¢nim modelu.

Druhy dataset obsahoval zdznamy 10 pacientl. Tyto zaznamy obsahovaly dynamické snimky
fraktur ve formatu 8 bitl. Tyto snimky mély vyssi kvalitu oproti prvnimu dataset, avsak neobsahovaly
informace o lokalizaci fraktury. Fraktury v tomto datasetu byly také komplexnéjsi, jednalo se
napfiklad o fraktury ¢lank( prstd, ramen a kliénich kosti, coZ vyZadovalo odbornou analyzu a
posouzeni pro lokalizaci fraktury. Tento dataset byl vyuZit pro analyzu dynamiky hojeni

4.1 Dataset1
Dataset 1 obsahuje 20 304 RTG snimku zapésti. Jedna se o 16bitové RGB DICOM snimky. Oproti

datasetu 2 obsahuji informaci o frakture, zda se jedna o frakturu a pokud ano tak kde se ve snimku
nachazi. Rozlisena snimku v tomto datasetu se pohybovalo okolo 900x1200.

J R

Obrdzek 16 RTG snimky fraktur zdpésti z datasetu 1: Zdroj vlastni
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4.2 Dataset 2
Dataset 2 obsahuje dynamické RTG snimky fraktur 10 pacientd. Jedna se o 8bitové RGB PNG

snimky. Tento dataset neobsahuje informace o frakture, takZe bylo zapotrebi identifikovat kde se v
snimku fraktura nachazi.

Obrdzek 17 Variabilni snimky kosti z datasetu 2: Zdroj viastni
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5 Navrh a implementace segmentacniho modelu pro
identifikaci kosti z RTG obrazt.

Pfi navrhu segmentacniho modelu byl algoritmus rozdélen na tfi zakladni casti, a to na
predzpracovani, segmentaci a automatickou extrakci fraktury. U predzpracovani aplikujeme na RTG
snimky nékolik postupl. Hlavnim cilem predzpracovani RTG obrazu je transformovat surova data
obrazu na Ccistd data, eliminovanim problém( jako je Sum, chybéjici nebo nelplné hodnoty,
nesrovnalosti a chybné hodnoty.

U¢elem pFedzpracovani obrazu je zlepsit kvalitu dat obrazu snizenim nespolehlivych zkresleni
nebo zlepsenim kli¢ovych vlastnosti obrazu, které jsou dulezité pro dalsi zpracovani. V pfipadé dvou
vstupnich datasetll bylo zapotfebi upravit jas za ic¢elem zvyseni viditelnosti struktur v obraze v tomto
pfipadé viditelnost fraktury. Také bylo zapotiebi sjednotit bitovou hloubku obrazu. Pro tento
algoritmus byla zvolena 8bitovd hloubka (data v rozmezi od 0 do 256) pro naslednou lepsi praci
s daty. Poslednim krokem u predzpracovani byla aplikace medidanového filtry, ktery nam odstranil
nezadouci Sum. U segmentace byl cil binarizovat obraz pomoci prahovani ndsledné provést binarni
morfologické operace na odstranéni nezadoucich objektl v obraze. Poslednim krokem v tomto bodu
bylo pouziti aktivnich kontur na vytvoreni bindrni masky fraktury. Tato bindrni maska je pouZita pro
naslednou extrakci fraktury. Z extrahované fraktury je zapotrebi zpracovat data jako jsou jasové
intenzity, median a smérodatna odchylka. Findlnim krokem bylo vyhodnotit pfesnost segmentace na
zakladé tkz. gold standardu coz byla manudlné segmentovana bindrni maska fraktury [30].

RTG obrazova data
(fraktury)

> Predzpracovani

!

Segmentace

!

Extrakce fraktury

!

Zpracovani vystupnich
dat

!

‘Vyhodnoceni presnosti

segmentace

Obrdzek 18 Diagram pro navrh segmentacniho modelu: Zdroj viastni
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5.1 Predzpracovani
Jak uz bylo pfedem avizovano je potieba sjednotit bitovou hloubku obrazovych dat. Pro tento

algoritmus byla zvolena bitova hloubka 8 bitli to znamena Ze se hodnoty v obraze pohybovaly od 0 do
256 (28). 8bitova hloubka byla zvolena pro lepsi praci s daty, jelikoz hodnoty v obraze dosahovali
maxima 256 oproti 16bitovému rozhrani kde hodnoty dosahuji maxima 65536 (216). Bitova hloubka
nam také ovlivnila Upravu kontrastu, jelikoz se hodnoty roztahly na skalu hodnot, kterou obraz nabizi.

Nasledné bylo z kazdého RTG snimku extrahovdano ROI, tedy oblast, ve které se nachdzela
fraktura. Pro ndslednou analyzu procesu hojeni bylo nezbytné zajistit, aby ROl mélo stejnou velikost
pro kazdy RTG snimek. Pro tento ucel byl jako prvni krok vybrdn stied fraktury pomoci kurzoru, ktery
urcil souradnice X a Y. Poté byla definovana velikost ROl s hodnotami X1 a Y1.

X,=X-2V, =y -2 (12)

Na zakladé bod( X1, Y1, X2 a Y2 byla extrahovana pozadovanad oblast snimku (Obrazek 19).
Nasledné probéhl prevod ROl z RGB formatu na stupné Sedi.

Obrdzek 19 Extrahované ROI: Zdroj viastni

5.1.1 Linearni Gprava kontrastu
Dal$im krokem u pFedzpracovani byla Uprava kontrastu. Uprava kontrastu je proces, pfi kterém

dochdzi ke zméné rozdilu mezi nejjasnéjSimi a nejtemnéjsimi oblastmi na obrazku. Na snimky byla
aplikovanad linearni Uprava kontrastu
PFi této Upravé kontrastu jsou jasové hodnoty pixell rovhomérné rozlozeny na celou skalu pixeld,

kterou snimek nabizi.

(I — min) X (max — min ) (13)
K _ vstup vystup vystup
(max — min) + min
vstup  vstup vystup
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Kde | je vstupni obraz, min a max jsou dolni a horni hranice vstupniho obrazu, min a max jsou
vstup vstup vystup vystup

dolni a horni hranice vystupniho obrazu.

Cilem této Upravy bylo zlepsit viditelnost detail(l. Na histogramu pUvodniho snimku (leva strana
obrdzku 20) lze vidét nepatrny jasovy rozdil mezi pixely. Po aplikaci linearni Gpravy (prava strana
obrazku 20) se hodnoty jasu pixeld rovnomérné rozprostiely po celém spektru jast, ktery je k
dispozici na snimku. Na histogramech Ize vidét jasové rozlozeni pixell | [-] a pocet pixelu n [-].

600 - =

t t f
0 50 100 1] 150 200 250 0 50 100 1] 150 200 250

600
500
400
T 300 - oot
200

100

Obrdzek 20 Leva strana obrazku obsahuje histogram pred lineadrni Upravou, prava strana obsahuje
histogram po Upravé

s vz

Pti pohledu na horni ¢asti obrazku 21 Ize vidét, jak je kost na snimku Spatné viditelna, dalo by se
fict, Ze nékteré oblasti kosti splyvaji s pozadim snimku. Takto neupraveny snimek muize zpUsobit fadu
nechténych segmentacnich chyb naptiklad u segmentacni metody prahovani. Po Upravé snimku
(dolni ¢ast obrazku 21) Ize vidét mnohem lepsi rozdil mezi nejtemné;jsi a nejjasnéjsi oblasti snimku.
Pfechod mezi pozadim a kosti je mnohem viditelnéjsi.

Obrdzek 21 Uprava kontrastu, horni ¢ast obsahuje obrazky pfed Upravou kontrastu,
dolni ¢ast obsahuje obrdzky po Upravé kontrastu: Zdroj vlastni
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5.1.2 Medidnovy filtr
Findlnim krokem v pfepracovani bylo pouziti medidnového filtru. Pro odstranéni Sumu byl

aplikovan 2 D medianovy filtr o velikosti 3x3. Na horni ¢asti obrazku 22 lze vidét neupravené
»,Zasumeélé” obrazovd data. Na spodni strané obrazku 22 Ize vidét vyrazné potlaceni Sumu jak v oblasti
kosti, tak na pozadi snimku. | pfesto Ze se jedna o takto maly Sum je ho zapotfebi eliminovat.
Jakékoli mnoZstvi Sumu muiZe zpUsobit nezadouci komplikace pfi segmentaci obrazu. Je potieba brat
na védomi Ze pfi pouziti pfilis velkého filtra¢niho jaddra dochazi k vyraznému posunuti hran v obraze.

-

Obrdzek 22 Medianovy filtr 3x3, Horni ¢ast obrazku obsahuje RTG snimky pred aplikaci
filtru, spodni ¢ast obsahuje data po aplikaci filtru: Zdroj vlastni

Medianovy filtr je nelinearni filtr pouZivany k vyhlazovani signal(. Je zvlasté uacinny pfi
odstranovani impulsivniho Sumu ze signalu. Existuje nékolik variant tohoto filtru. V pfipadé
digitalniho zpracovani obrazu se ¢asto pouzivd dvoudimenzionalni verze k odstranéni Sumu a skvrn z
obraz(.

Nelinearni funkce medianového filtru Ize vyjadfit jako:

y(n) =med [x(n — k), x(n —k + 1), x(w), x(n+ k — 1), x(n + k)] (14)

kde y(n) je vystup a x(n) je vstupni signal. Filtr "shromaZduje" okno obsahujici N = 2k+1 vzorkd
vstupniho signalu a poté provadi medidnovou operaci na této sadé vzorkd.

Medidnova operace zahrnuje sefazeni vzorkd podle velikosti a vybrani vzorku s prostredni

hodnotou (medidanem). Z tohoto diivodu je N obvykle zvoleno jako liché Cislo [30].

Pokud je nutné pouZit sudy pocet vzorklG v okné, medidan je definovan nasledovné, za
predpokladu, Ze vzorky jsou serazeny tak, Ze x, je nejmensi hodnota a x(n+k) je nejvétsi hodnota [30].
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X
e+l proN = 2k +1 (15)

=11
med[x_1,x_2--x_N | E(xk + Xpy1) proN =2k

Ptiklad funkce medidnového filtru s filtracnim jadrem 3x3:

77 22 21 228 217 210 13 228 217 210
68 67 18 103 196 45 18 32 103 196 45
32 125 13 75 66 220 21 75 66 220
117 6 142 107 229 161 - 22 - 117 6 142 107 229 161
57 191 184 150 245 143 32 57 191 184 150 245 143
206 239 105 41 20 140 67 206 239 105 41 20 140
157 217 245 228 230 239 68 157 217 245 228 230 239

77

125

5.2 Segmentace s cilem identifikace fraktury kosti
Cilem tohoto kroku je oddélit frakturu od zdravé kosti, pro tento krok je vyuZito Adaptivniho

prahovani a morfologickych funkci. U tohoto kroku je zapotrebi dbat na presné a precizni ohraniceni
fraktury pro néasledné zpracovana dat jako je naptiklad obvod a obsah fraktury pro analyzu dynamiku
procesu hojeni. Musime dbat na fakt, Zze byl pouzit medidnovy filtr, proto bylo vyuzito aktivnich
kontur pro finalni bod segmentace. Pro lepsi vysledek segmentace byl snimek zbaven pozadi. Pomoci
prahovani byla vytvorena bindrni maska kosti. Nasledné byla maska vyndsobena s origindlnim
snimkem a tim byla zbavena pozadi. Stejné jako u bodu 5.1.1 byl na separované kosti upraven
kontrast Uprava kontrast, nasledné doslo k binarizaci snimku pomoci adaptivniho prahovani.
Vysledny binarni snimek obsahoval velky pocet dér. Pro eliminaci téchto dér byla pouZita dilatace.
Dilatace zpuUsobila rozsifeni hran fraktury, proto byla nasledné aplikovana eroze. Vysledkem byl
bindrni obrazek kde zdrava kost nesla logickou hodnotu 1 a fraktura logickou 0. Pro extrakci binarni
masky fraktury byla provedena binarni inverze. Pro lepsi ohrani¢eni fraktury byly na snimek
aplikovany aktivni kontury.

5.2.1 Morfologické operace
Na vyfiltrovaném obrdzku byla provedena dilatace se strukturdlnim elementem tvaru disk

s velikosti 4.

Tento strukturdlni element prochazi po celém obrazu a v kazdém bodé se porovna s okolnimi
body obrazku. Pokud se v okoli nachazi alespon jeden bod, ktery patfi k objektu, pak se tento bod
pfifadi k vyslednému dilatovanému objektu [31].

-33-




Cilem této operace bylo zaplnéni nezddoucich dér. Taktéz Slo o potlaceni hranic fraktury, aby
doslo k segmentaci celé kosti. Opét na horni strané obrazku 23 vidime RTG data pred aplikaci

dilatace.

Obrdzek 23 Dilatace se strukrutdlnim elementem tvaru disk velikosti 4, horni cdst
obrdzku obsahuje RTG snimky pred aplikaci dilatace, spodni Cdst obrdzku obsahuje

vysledek dilatace: Zdroj vlastni

Po dilataci byla aplikovana eroze se strukturalnim elementem tvaru disk o velikosti 3. Stejné jako
u dilatace, strukturdlni element je aplikovana na cely obrazek a v kazdém bodé je porovnana s
okolnimi body. Pokud v okoli neni pfitomen cely soubor bod( uvedenych ve strukturalnim elemntu,
je dany bod odebran z vysledného erozovaného objektu. Cilem této operace bylo oddéleni objektt

v obraze. Na spodni strané obrazku 24 Ize vidét mnohem piesnéjsi ohrani¢eni hran kosti.

Obrdzek 24 Eroze se strukturdlnim elementem tvaru disk velikost 3, horni ¢dst obrdzku
obsahuje obrdzek pred erozi, doini ¢dst obrdzku obsahuje RTG snimky po erozi: Zdroj

vlastni

Vysledkem tohoto zpracovani je tedy mnohem presnéjsi ohraniceni hran kosti, coz je vidét na
spodni strané obrazku 24. Diky pouziti dilatace, byly objekty v obraze spravné oddéleny a jejich
hranice byly presnéji definovany. Pro vytvoreni bindrni masky bylo pouZito Adaptivni prahovani.
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5.2.2 Adaptivni prahovani
Adaptivni prahovani je metoda zpracovani obrazu, kterd umoziuje urcit prah pro segmentaci

obrazu na zdkladé lokalniho okoli nebo regionu, namisto pouZziti jednotného globalniho prahu pro
cely obraz. To znamena, Ze prah je uréen nejen pro kazdy obraz samostatné, ale také pro kazdou
oblast uvnitf obrazu zvlast. To je uzite¢né v situacich, kdy jednoduchy pfedpoklad objektu a pozadi
neni globalné platny kvili nepferusenym gradientlim jasu, jako naptiklad pfi nepravidelném osvétleni
nebo zméndach kontrastu v obrazu. Adaptivni prahovani umoznuje lépe pfizpUsobit prah mistnim
podminkam v obrazu, a tak dosdhnout presnéjsi segmentace objektl z pozadi. Existuje nékolik
raznych metod adaptivniho prahovani, véetné pixel-adaptivniho prahovani, kde je prah urcen pro
kazdy pixel zvlast na zakladé jeho vlastniho okoli, coZz umozZniuje jesté vyssi Uroven pfizplsobeni prahu
lokalnim podminkdm v obraze [31].

Obrdzek 25 Prahovani otsu metodou na zakladé
histogramu obrazku: Zdroj vlastni

Pro vytvoreni binarni masky kosti byla pouzita Otsu metoda, ktera vybird hodnotu prahu tak, aby
minimalizovala vnitfni tfidni rozptyl binarizovanych ¢ernobilych pixeld. Metoda vyuZiva 256bitovy
histogram obrazu k vypoc¢tu hodnoty prahu [41].

5.2.3 Separace kosti od pozadi
Na zdkladé této binarni masky byl snimek zbaven pozadi kde se kost s frakturou nenachdzela.

Binarni maska byla vyndsobena origindlnim vstupnim snimkem. Vynasobenim bindrni masky s
origindlnim obrazkem ziskdme pouze oblast kosti. Tuto operaci mizZzeme vidét na prikladu kde prvni
Cast tabulky 1 predstavuje binarni masku a druha ¢ast tabulky 1 obrazek. Treti ¢ast tabulky je vystup

této operace.
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Tabulka 1 Extrakce objektu z obrazu na zdkladé bindrni masky

0 0 0 0 235 211 172 138 0 0
0 0 1 0 211 98 13 166 0 13
0 1 1 1 X 201 23 20 28 -> 0 23 20
0 1 1 0 208 41 12 182 0 41 12
0 0 0 0 103 115 103 158 0 0 0

Obrazek 26 obsahuje vystup 9 separovanych kosti, tyto kosti byly oddéleny od pozadi na zakladé
binarnich masek z obrazku 29

Obrdzek 26 Separovana kost: Zdroj vlastni

5.2.4 Uprava kontrastu separované kosti
Na snimek byla opét aplikovana uprava kontrastu (bod 5.1.1, jelikoZ se u separace od pozadi

vychazelo z originalniho obrazku). Na levé strané obrazku 27 Ize vidét separované kosti pred Upravou
kontrastu.

Prava strana obrdzku 27 obsahuje Upravné kosti. Lze vidét vyraznou zménu ve viditelnosti struktur

H

Obrdzek 27 Uprava kontrastu, Leva strana obratku obsahuje 9 neupravenych kosti, prava
strana obrazku obsahuje kosti po Upravé: Zdroj vlastni

které se v kosti nachazi.
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5.2.5 Adaptivni prahovani separované kosti
Za vyuziti lokalniho adaptivniho prahovani s citlivosti 0.62 byla vytvofena bindrni maska (levd

strana obrazku 28). Na levé strané obrazku 32 Ize pozorovat velké mnoZstvi dér. Z tohoto divodu
byly bindrni masky uzavieny. Jako prvni byl vytvoren strukturalni element tvaru disk velikosti 4.
Nasledné byl tento element vyuZit pro dilataci a erozi. Vystupem byly eliminovany vSechny diry
v masce mensi nez 4 (bod 5.2.7).

Obrdzek 28 Adaptivni prahovani + Dilatace, Levd strana obsahuje vystup adaptivniho
prahovani s citlivosti 0.62, Prava strana obsahuje vystup dilatace: Zdroj vlastni

5.2.6 Aktivni kontury (hranové)
Na binarni masku byly aplikovany aktivni kontury, které vychazely z hran. Metoda detekce hran

(edge) vyuziva hranové informace na obrazu k vypoctu energie aktivnich kontur. Tento pfistup je
zalozen na predpokladu, Ze objekt na obrazu ma vyrazné hrany nebo okraje, a Ze tyto hrany lze vyuZit
k pfesnému urceni tvaru objektu. Metoda detekce hran miZe byt v nékterych pripadech citliva na
sum v obrazu nebo na prekazky v cesté aktivnich kontur. [42][23]

Vysledkem byly bindrni masky kde fraktura nesla logickou hodnotu 0. Vysledkem byly mnohem
kvalitnéji segmentované fraktury (leva strana obrazku 29). Nasledné byla provedena binarni inverze
(prava strana obrazku 29).

-
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Obrazek 29 Aktivni kontury s 10 interacemi+binarni inverze, leva strana obsahuje aktivni

kontury, prava strana obsahuje bindrni inverzi: Zdroj vlastni 37.



5.2.7 Binarni morfologické operace
Pro co nejlepsi segmentacni vysledek byla na binarni masky opét pouzita dilatace s erozi. V tomto

pfipadé se jednalo o erozi se strukturdlnim elementem velikosti 4 (leva strana obrazku 30). U dilatace

i

Obrdzek 30 Eroze se strukturalnim elementem tvaru disk o velikosti 4, prava strana
obrazku obsahuje dilataci se strukturdinim elementem o velikosti 3: Zdroj vlastni

byl pouzit strukturaini element velikosti 3 (prava strana obrazku 30).

Binarni morfologické operace jsou obrazové operace, které se provadéji na bindrnich obrazovych
datech, kde kazdy pixel je pfifazen bud hodnoté TRUE (reprezentujici objekty v obraze) nebo FALSE
(reprezentujici pozadi). Tyto operace se pouZivaji pro Upravu tvaru, velikosti, nebo struktury objektd
v binarnim obrazu [31].

Morfologické operace se provadéji za pouziti predem definovaného strukturniho elementu
(obvykle tvaru kruh, kfiz nebo obdélnik), ktery je aplikovan na vstupni obraz pomoci logickych
operaci, jako je dilatace (rozsifeni) a eroze (zUZeni). Dilatace objekty zvétSuje nebo zaokrouhluje,
zatimco eroze je proces zmensovani nebo vyhlazovani objektll. Kombinace téchto operaci mize byt
pouZita pro odstrariovani Sumda, zaplriovani dér, oddélovani objektl nebo spojovani blizkych objekt(
[31].

5.2.8 Aktivni kontury (Chan-Vese)
V poslednim kroku segmentace byly pouzity aktivni kontury ,Chan-Vese”.

Metoda Chan-Vese vyuZivd informace o rozdilech jasu vnitfnich a vnéjSich oblasti objektu k
vypocltu energie aktivnich kontur. Tento pfistup umoZiuje segmentovat objekty, které nemaji
vyrazné hrany nebo okraje, a mizZe byt robustné;jsi vaci Sumu a prekazkam [37].

Masky z obrazku 30 byly pouZity jako pocatecni bod pro aktivni kontury. Aktivni kontury poté
zacaly binarni masku deformovat na zakladé energii v origindlnim obrazku. Pro aktivni kontury byl
definovan maximalni pocet interaci na 200, coZ znamena Ze kdyZ aktivni kontury dosahnou
maximalniho poctu iteraci zastavi se evoluce. Nasledné byla tato vysledna maska pouZzita pro separaci
fraktury od kosti.
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Obrdzek 31 Aktivni kontury ,Chan-Vese”, na levé strané se nachdzi bindrni masky pred aplikaci
aktivnich kontur, na pravé strané se nehazi binarni masky po aplikaci aktivnich kontur: Zdroj vlastni

5.2.9 Separace fraktury
Pro srovnani jasovych intenzit fraktury a zdravé kosti bylo nutné oddélit tyto objekty ze snimku. K

tomu byla pouzita segmentovana bindrni maska, ktera byla vyndsobena se separovanym obrazkem
kosti pro eliminaci nezadoucich objektu ve vysledném obraze. Tim bylo zajiSténo, Zze se zachovaly
pouze hodnoty odpovidajici oblastem s hodnotou 1 v masce. Pro oddéleni zdravé kosti bez fraktury
byl pouZit stejny postup, avsak s jednim rozdilem — na segmentovanou masku byla aplikovana binarni
inverze.

Obrazek 32 Princip separace fraktury, na levé strané snimku se
nachazi binirni maska fraktury, uprostred lze vidét plvodni obrazek,
na pravé strané se nachazi vystup separace
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Obrazek 33 Na levé strané obrdazku Ize vidét separované fraktury. Prava
strana obsahuje separované kosti bez fraktur.

5.2.10 Vystupni data
K ndsledné analyze fraktury je zapotiebi separované fraktury zpracovat. V tomto pfipadé se

jednalo o vypocet smérodatné odchylky, primérnych jasovych intenzit a medianu fraktury. Tyto data
byly vypocitany ze snimku separované fraktury a separované zdravé kosti.

U dynamickych snimku fraktur bylo zapotiebi také spocitat obvod a obsah fraktury pro analyzu
dynamiky hojeni.

Pro obvod na zdkladé vzdalenosti mezi kaidym parem sousednich pixelll kolem okraje
segmentované oblasti vypocitame skalarni hodnotu, ktera reprezentuje vzdalenost kolem hranice
oblasti. U obsahu je to pocet pixelu, ktery se v oblasti nachazi.

Tyto informace nam umoznuji sledovat dynamiku hojeni fraktury, pficemz mizeme porovnavat
zmény obvodu a obsahu fraktury v pribéhu ¢asu a vyhodnocovat tak Uspésnost hojeni.
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Fraktura

Adaptivni tre: Aktivni kontury

Originalni obrazek
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ey

Obrazek 34 Vystup segmentacniho modelu v MATLAB rozhrani

Na obrdzku 34 Ize vidét vystup segmentacniho algoritmu v MATLAB rozhrani. Leva strana obrazku
34 obsahuje originalni obrazek, nasledné je zobrazen vysledek adaptivniho prahovani, poté je
zobrazen finalni vysledek segmentace. Posledni ¢ast obrazku obsahuje vyznacenou frakturu, kde byl
pouZit na bindrni masku cannyho detektor hran a nasledné tyto hrany byly vyznaceny na originalnim

obrazku.
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6 Analyza vysledku segmentacniho modelu

Tato kapitola je zamérena na zpracovani vysledku pro naslednou analyzu procesu hojeni. Pro tuto
analyzu bylo zapotiebi extrahovat jasové intenzity jednotlivych fraktur, nasledné tyto data porovnat
s daty zdravé kosti a vyhodnotit o kolik se jasova intenzita lisi. Pro sledovani dynamiky procesu hojeni
bylo taky zapotfebi analyzovat geometrickou zménu fraktur. Z tohoto diivodu bylo vypocitan obsah a
obvod fraktury. V poslednim bodu kapitoly byla vyhodnocena presnost segmentace.

6.1 Jasové intenzity
Pro jasovou intenzitu byla z extrahovanych snimku fraktur spocitana primérna jasova intenzita.

Stejné tak pro zdravou kost.

Tabulka 2 Jasové intenzity fraktury a zdravé kosti

Primérna jasova intenzita fraktury Priimérna jasova intenzita zdravé kosti

1,8825 61,9883

Rozdil primérnych jasovych intenzit mezi frakturou

T 100 a zdravou kosti

I—

(o]

N

oy

N

=

L 50

<)

=

o wu(

e

>

8 0 WW&WM
'2 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

Im|-]
—e—Primérna jasova intenzita fraktury [-] —e—Prlimérna jasova intenzita zdravé kosti [-]

Graf 3 Rozdil primérnych jasovych intenzit mezi frakturou a zdravou kosti

6.2 Smérodatna odchylka a median
Pro kazdou fraktury byla také vypocitana smérodatna odchylka a median

Tabulka 3 Smérodatnd odchylka a medidn fraktury

Primérny median fraktury Priimérna smérodatna odchylka

1,8825 12,1879
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6.3 Obvod a obsah fraktury

Jak uz bylo zminéno pro analyzu dynamiky procesu hojeni bylo zapotrebi vypocitat obvod a obsah
fraktury. Pro obvod na zadkladé vzdalenosti mezi kazdym parem sousednich pixell kolem okraje
segmentované oblasti vypocitame skalarni hodnotu, ktera reprezentuje vzdalenost kolem hranice
oblasti. U obsahu je to pocet pixelu, ktery se v oblasti nachazi. V tabulce 4 a 5 se nachazi informace o
rozmérech fraktury. Tabulka 4 obsahuje informace o obvodu fraktur t¥i pacientd. Tabulka 5 obsahuje
vysledny obsah fraktur.

Tabulka 4 Obvod fraktury

Obvod Pacient 1 Pacient 2 Pacient 3
Pocatek fraktury 98,343 490,84 219,096
Konecny stav fraktury 5,905 163,644 52,8471

Tabulka 5 Obsah fraktury

Obsah Pacient 1 Pacient 2 Pacient 3
Pocatek fraktury 129 2426 570
Konecny stav fraktury 44 342 52,847

6.4 Vyhodnoceni presnosti segmentace
Pro vyhodnoceni presnosti segmentace bylo zapotiebi definovat takzvany ,zlaty standard”.

V tomto pfipadé se jednalo o manudlné segmentovanou frakturu.
Pfesnost segmentace byla vyjadfena pomoci Dice koeficientu (téZ znamého jako S@rensen—Dice
koeficient)[43].
(2xTP) (16)
(2xTP+FP+FN)

Dice =

Kde TP (true positive) znamena pocet pixeld, které jsou spravné klasifikovany jako pozitivni v obou
maskach, FP (false positive) znamena pocet pixeld, které jsou nespravné klasifikovany jako pozitivni
v automaticky segmentované masce, ale jsou spravné klasifikovany jako negativni v manualné
segmentované masce a FN (false negative) znamena pocet pixeld, které jsou nespravné klasifikovany
jako negativni v automaticky segmentované masce, ale jsou spravné klasifikovany jako pozitivni
v manualné segmentované masce [43].

Vysledkem Dice koeficientu je hodnota mezi 0 a 1, kde 1 znamena dokonalou shodu mezi obéma
maskami a 0 znamend naprostou neshodu.

Tento segmentacni model dosahl priimérné presnosti 0,8861. Je tfeba brat v Uvahu, Ze manualni
segmentace nebyla provedena odbornikem, takZe je mozné, Ze nékteré manudlné segmentované
fraktury nemusi odpovidat idealni segmentaci.

Vv

snimek v datasetu.
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Obrazek 35 Porovnana dvou binarnich masek, leva ¢ast obrazku predstavuje manudlni segmentaci,
prostfedni ¢ast obrazku obsahuje automatickou segmentaci, prava ¢ast predstavuje fuzovani
segmentace s manualni maskou: Zdroj vlastni

Na obrazku 35 lze vidét matice deviti obrazku kde prvni fada kterd se nachazi na levé strané
predstavuje manualné segmentovanou masku. Druhd rada obsahuje automaticky segmentovanou
masku. Vysledek podobnosti lze vidét v tfeti Fadé. Treti Fada obsahuje fuzovani segmentace se zlatym
standardem. Fialova barva pfedstavuje plochu binarni masky automatické segmentace. Zelena barva
vyznacuje plochu binarni masky manudlni segmentace. Plochu, kterou tyto masky sdili nese barvu
bilou.

Na grafu 2 Ize vidét presnost segmentace pro jednotlivé fraktury. Im [-] pfedstavuje jednotlivé
fraktury. Acc [-] je mira presnosti segmentace, coZz znamend jeji podobnost s manudlné
segmentovanou

maskou. NejlepSim mozny vysledek predstavuje 1 kdy se binarni masky podobaji 1:1. Automaticky
segmentovand maska dosahovala priimérné podobnosti 0,8861. Nejhorsi segmentovany vysledek
dosahl podobnosti 0,4325. Nejlepsi dosahl hodnoty 0,995.

Presnost segmentace fraktury

1,00
0,80

0,60
0,40
0,20
0,00
1 3 5 7

Acc [-]

9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Im [-]

Graf 4 Presnost segmentace fraktury

-44 -




7 Analyza dynamiky procesu hojeni kosti na zakladé
navrzeného modelu.

Pro analyzu dynamiky procesu hojeni byl velky dlraz kladen na velikost fraktury a jeji jasovou

intenzitu. Z vysledkd v tabulkach 6-8 lze pozorovat, Ze jasova intenzita se s ¢asem zvysSuje, zatimco

velikost zlomeniny se postupné snizuje.

kalusu. Jedna se o vazovitou hmotu, kterd se tvofi v oblasti zlomeniny v rané fazi zlomeniny. Tato

hmota se poté méni v kostni tkan, coz vede ke zvysSeni hustoty a také vétsi absorpci RTG zarené

v oblasti fraktury.

Na obrazcich 36-38 lze vidét binarni masky jednotlivych fraktur, kde leva strana obrazku obsahuje

pocatek stav fraktury a prava konecny stav fraktury.

Tabulka 6 Pacient 1 fraktura v oblasti chodidla

Primérna Smérodatna
Pacient 1 jasova hodnota |[odchylka Obvod Obsah
T1 0,2134 6,7403 98,343 129
T2 0,2239 5,6043 47,148 64
T3 0,4393 4,8741 5,905 44

Tabulka 7 Pacient 2, fraktura v oblasti ramene

Obrazek 36 Pacient 1, fraktura v oblasti chodidla, jednd se o fraktury
s rozestupem priblizné dvou tydnu: Zdroj vlastni

Primérna Smérodatna
Pacient 2 jasovd hodnota | odchylka Obvod Obsah
Tl 1,0348 23,373 490,84 2426
T2 6,4032 27,8317 336,874 1531
T3 6,8603 9,7061 163,644 342

Obrazek

s rozestupem pfiblizné 1 mésice: Zdroj vlastni

37 Pacient 2, fraktura v oblasti ramene, jednd se o fraktury
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Tabulka 8 Pacient 3, fraktura v oblasti paZe

Priimérna Smérodatna
Pacient 3 jasova hodnota |odchylka Obvod Obsah
T1 0,2223 7,5664 219,096 570
T2 0,8569 17,0927 211,892 386
T3 2,3613 5,6453 52,8471 52,847

Obrazek 38 Pacient 3, fraktura v oblasti pazZe, jedna se o fraktury s rozestupem
pfiblizné 2 mésica: Zdroj vlastni
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8 Vyhodnoceni vysledkUl prace

Z vysledné tabulky 9 Ize vycist primérnou jasovou intenzitu fraktury ktera se pohybovala okolo
1,8825.

Dale je z tabulky patrné, Ze primérnd jasova intenzita zdravé kosti byla o 60,1058 vyssi nez u
fraktury. Tato hodnota ukazuje rozdil mezi jasovou intenzitou zdravé kosti a fraktury a naznacuje, ze
zdrava kost méla vyssi jasovou intenzitu neZ fraktura. Tento rozdil je dllezitym aspektem, ktery mlze
byt pouzit k hodnoceni zavaznosti fraktury a posouzeni integrity kosti.

Tabulka 9 Vyslednd tabulka pro dataset 2 (50 snimkii)

Priimérna jasova Priimérna jasova intenzita [Prlmérny median |Prlimérna smérodatna
intenzita fraktury zdravé kosti fraktury odchylka
1,8825 61,9883 1,8825 12,1879

Na zakladé prezentovanych vysledkll lze fict, Ze jasova intenzita je klicovym faktorem pro
posouzeni zavaznosti fraktury a procesu hojeni. Ziskané informace o prlimérné jasové intenzité
zdravé kosti a fraktury ukazuji rozdil mezi obéma stavy kosti. V prlibéhu procesu hojeni se jasova
segmentace fraktur ukazala, Ze navrzeny segmentacni model dosahl priimérné presnosti 0,8861, coz
znamena, Ze automatickd segmentace ma vysokou miru podobnosti s manudlni segmentaci.

Zvolené segmentacni metody pro tento typ analyzy byly dostacujici, jelikoZz uz z teoretické casti
bylo znamo Ze fraktury se v obraze projevuji jako velmi nizka droven jasu. Problém nastal v moment,
kdy se v blizkosti fraktury nachdzela sousedni kost nebo uUlomky poranéné kosti. V tento moment
doslo k zvySené absorpci RTG zateni v oblasti fraktury coz zapficinilo zvySenou jasovou hodnotu
v obraze. Ztohoto dlvodu se oblast fraktury nepohybovala v olekdavanych hodnotach tudiz
algoritmus nedokdazal presné urcit kde se fraktura nachazi. Na druhou stranu tento segmentacni
model dokazal pracovat i s velmi Spatnym kontrastem. Diky nékolika Upravam kontrastu a separaci

pozadi dokdzal rozliSit i okem Spatné viditelné fraktury.
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9 Zaver

Cilem této prace bylo vytvorit segmentacni model pro analyzu procesu hojeni. Pro tuto analyzu
bylo zapotrebi vytvofit 2 datasety RTG obrazovych dat. Prvni dataset obsahoval RTG snimky fraktur
zapésti. Druhy dataset obsahoval dynamické snimky fraktur ramen, rukou a chodidel. Nasledné bylo
zapotrebi snimky predzpracovat. Jako prvni byly vSechny snimky prevedeny do Sedého rozhrani, coz
znamenalo prevod ztrojrozmérné matice na jednorozmérnou. Pro sjednoceni vysledku bylo
zapotrebi sjednotit bitovou hloubku. Dataset 1 obsahoval snimky s bitovou hloubkou 16bitu. Dataset
2 obsahoval snimky s bitovou hloubkou 8bitl. Pro lepsi praci s daty byla zvolena bitova hloubka 8
bitd kde hodnoty dosahovali maxima 256. Snimky obsahovali nezadouci mnoZstvi Sumu a velice
$patny kontrast, z tohoto ddvodu byla aplikovand linearni Gprava kontrastu spolec¢né s medianovym
filtrem. Vysledkem predzpracovani byl mnohem Iépe vypadajici RTG snimek s potlacenym Sumem a
lepsi viditelnosti objektd které se na kosti nachazi.

Pro naslednou analyzu procesu hojeni bylo zapotiebi rozdélit kost na 2 ¢asti, a to na frakturu a
zdravou kost. K tomuto rozdéleni bylo vyuZito adaptivniho prahovani a aktivnich kontur. V prvnim
kroku bylo na snimek aplikovdno adaptivni prahovani s citlivosti od 0,50 do 0,70. Po aplikaci
adaptivniho prahovani obsahovala bindrni maska spoustu nezadoucich objektl, které se nachdzely
v okoli fraktury. Pro eliminaci téchto objektu bylo vyuZito binarnich morfologickych operaci.
Segmentovana bindrni maska stdle nedosahovala pozadovanych vysledku pro presné oddéleni
fraktury. Z toho divodu byla samotna kost zbavena pozadi, to zapficinilo odstranéni nezadoucich
objektl jako byla lidska tkan. Tento krok vyrazné zlepsil vystup adaptivniho prahovani, s kombinaci
morfologickych funkci a aktivnich kontur byla vysledkem bindrni maska fraktury. Pro extrakci
fraktury z origindlniho snimku byla binarni maska vynasobena se snimkem separované kosti kde se
nenachazelo pozadi.

Ze separovaného snimku fraktury byla vypocitand pramérna jasovd hodnota, median a
smérodatna odchylka. Jasova hodnota fraktury se pochybovala okolo 1,8825 oproti priimérné jasové
intenzité zdravé kosti, ktera byla o 60,1058 vyssi nez u fraktury. Smérodatna odchylka se pohybovala
okolo hodnoty 12,1879. Pro analyzu procesu hojeni byl spocitdn obvod a obsah fraktury. Na zékladé
téchto parametrl bylo zjisténo Ze v prlbéhu procesu hojeni se jasova intenzita zvysSuje a velikost

vrve

spravném procesu hojeni by méla jasova intenzita stoupat az k hodnotam zdravé kosti.

Pro vyhodnoceni presnosti segmentacniho modelu byly vytvofeny manudlné segmentované
masky fraktur. Tato manudlné segmentovand maska byla porovndavana s automaticky
segmentovanou maskou na zdkladé Sgrensen—Dice koeficientu. Vysledkem tohoto koeficientu bylo
Cislo od 0 do 1 kde 1 byl nejlepsi mozny vysledek (masky byly podobné 1:1). Pfesnost tohoto
segmentacniho modelu dosahovala primérné presnosti 0,8861. Nejhorsi segmentovana maska méla
presnost 0,4325. Nejlepsi segmentovand maska méla presnost 0,9956. | kdyZ analyza presnosti
segmentace fraktur ukazala, Ze navrzeny segmentacni model dosahuje vysoké presnosti segmentace
nese tento model jednu nevyhodu. Jelikoz tento segmentaéni model pracuje s jasovymi intenzitami,
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problém nastal v moment, kdy se v blizkosti fraktury nachazela sousedni kost nebo Glomky poranéné
kosti. Vtento moment doslo ke zvySené absorpci RTG zafeni v oblasti fraktury coZz zapficinilo
zvy$enou jasovou hodnotu v obraze. Z tohoto dlivodu se oblast fraktury nepohybovala v oc¢ekavanych
hodnotach tudiz algoritmus nedokazal presné urcit kde se fraktura nachazi. Na druhou stranu tento
segmentacni model dokazal pracovat i s velmi Spatnym kontrastem. Diky nékolika Gpravam kontrastu
a separaci pozadi dokazal rozlisit i okem Spatné viditelné fraktury.
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Matlab kdéd pro extrakci ROl spolu se segmentacnim modelem
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Dataset 1

Priloha A: Dataset 1

Obsahuje 50 ROI fraktur, jedna se o extrahované mat soubory, nahrano v IS Edison.
Piiloha B: Dataset 2

Obsahuje data variabilnich kosti 5 pacientll, jedna se o extrahované mat soubory s rozliSenim
151x201, nahrano v IS Edison.
Priloha C: Vysledky segmentace

Obsahuje veskeré vysledky, segmentované binarni masky, separované fraktury a zdravé kosti a
vysledné tabulky spole¢né s grafy. Nahrano v IS Edison.
Priloha D: Matlab kéd pro extrakci ROI spolu se segmentacnim modelem

imshow(l)
[X Y]=ginput(1) % Definice pocatecnich souradnic

%velikost ROI

V = 200; %vyika

S = 150; %sirka

%\Vypocet oblasti ROI v zavislosti na pocatecnich souradnicich

x1=X-V/2;

yl=Y-S/2;

ROI_l=rectangle('Position', [x1, y1, V, S],'EdgeColor’, 'r', 'LineWidth', 2); %Tvorba obdélniku pro
zobrazeni oblasti v RTG snimku

ROI = imcrop(l,[x1, y1, V, S]); %Extrakce ROI na zakladé predem definovanych hodnot
figure
imshow(ROI)%Zobrazeni ROI

R = ROI;

A=im2uint8(R)

%% Prevod RGB=>cernobila

if size(A,3)==3
A=rgb2gray(A);

end

%% Nastaveni kontrastu

| = imadjust(A)

imshow(l)

%% Adaptivni treshholding

|_thres = adaptthresh(l, 0.6);

figure, imshow(I_thres);

title('Adaptive Thresholding');

% Binarni dilatace

se = strel('disk’,3);%tvorba strukturdlniho elementu
|_dilate = imdilate(l_thres, se);

figure, imshow(l_dilate);

title('Dilate Image');



Matlab kdéd pro extrakci ROl spolu se segmentacnim modelem

% Binarni eroze

se2 = strel('disk',2);%tvorba strukturalniho elementu
|_erode = imerode(l_dilate, se2);

figure, imshow(l_erode);

title('Erode Image');

% Medianovy filtr

I_median = medfilt2(l_erode);
figure,imshow(l_median);

title('Median Filter');

% Otsu thresholding

|_otsu = imbinarize(l_median, graythresh(l_median));
figure,imshow(l_otsu);

title('Otsu''s Thresholding');

% Separace kosti od pozadi

|_bone =1_otsu & |_median;

figure, imshow(l_bone);

title('Separated Bone');

%% Segmentovany obrazek

close all

I_hist=histeq(A)% Nastaveni kontrastu

I_2 =1_hist .* uint8(l_bone); % Separace kosti od pozadi
|_4=A .* uint8(l_bone);

%% Adaptivni treshholding

BW6 = imbinarize(l_2, 'adaptive', 'Sensitivity', 0.620000, 'ForegroundPolarity', 'bright');
% Aktivni kontury

se = strel('disk',4);%tvorba strukturalniho elementu

|_3 = imclose(BW6, se);%uzavreni masky

BW?2 = activecontour(l_2,I_3,10,'edge'); % aktivni kontury s 10 interacemi metoda Edge

% Binarni inverze

BW3 = imcomplement(BW2);

% Eroze

se = strel('disk',4);%tvorba strukturalniho elementu
BW4 = imerode(BW3, se);

% Dilatace

se = strel('disk',3);%tvorba strukturalniho elementu
BWS5 = imdilate(BW4, se);

% Aktivni kontury

fraktura_BW = activecontour(l_2,BWS5,200,'edge'); % aktivni kontury s 200 interacemi metoda Edge
% Bindrni inverze

zdrava_kost_ BW = imcomplement(fraktura_BW);

%Separace fraktury a zdravé kosti
|_K=1_4 .* uint8(zdrava_kost_BW);
|_F=1_4.* uint8(fraktura_BW);



Matlab kdéd pro extrakci ROl spolu se segmentacnim modelem

%Binarni inverze

BW1 = imbinarize(l_F);

%0tevieni masky

se = strel('disk’, 2, 0);%tvorba strukturalniho elementu
BW10 = imopen(BW1, se);%eroze+dilatace

%Aktivni kontury

BW = activecontour(l_F, BW10, 100, ‘Chan-Vese'); % aktivni kontury se 100 interacemi metoda Chan-

Vese

%Eroze

se = strel('disk’, 2, 0);%tvorba strukturalniho elementu
BW9 = imerode(BW, se);

%Aktivni kontury

BW = activecontour(l_F, BW9, 100, 'Chan-Vese'); % aktivni kontury se 100 interacemi metoda Chan-

Vese

%Findlni separace

maskedimagel = |_F;

maskedimagel(~BW) = 0;

BW2 = imcomplement(BW);%Bindrni inverze
maskedimage2 = |_K .* uint8(BW2);
|_F=1_F.* uint8(BW);

%detekce hran pro zobrazeni fraktury v plvodnim obrazku
edges = edge(BW , 'canny');

|_merge = imfuse(A, edges,'blend');

%zobrazeni vysledkl segmentace

figure;

subplot(1,4,1); imshow(A); title('Originalni obrazek');
subplot(1,4,2); imshow(BW6); title('Adaptivni treshholding');
subplot(1,4,3); imshow(BW); title('Aktivni kontury');
subplot(1,4,4); imshow(l_merge); title('Fraktura');

% Prumer maskedlmagel=fraktura, maskedimage2=zdrava kost
P1=mean2(maskedimagel); P2=mean2(maskedimage2);

% Median

M1=median(maskedimagei(:));

% Smérodatna odchylka

std_dev = std2(maskedimagel);

%0bvod fraktury
Obvod=regionprops(maskedimagel,'Perimeter");

%0bsah fraktury
Obsah=regionprops(maskedimagel,'Area');

%Tvorba grafu jasovych intenzit

[rows, columns] = size(maskedIimagel); % Velikost obrazku fraktury

Y = zeros(1, columns); % jasové pole
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for i = 1:columns % smycka prochazejici kazdam sloupcem
Y(i) = mean(maskedIimagel(:,i)); % vypocet primérné jasové hodnoty
end

X = 1:columns; % tvorba pole pro pixely

[rows, columns] = size(maskedlmage?2); % Velikost obrazku zdravé kosti

Y2 = zeros(1, columns); % jasové pole
for i = 1:columns % smycka prochazejici kazdam sloupcem

Y2(i) = mean(maskedimage?2(:,i)); % vypocet priimérné jasové hodnoty
end

X2 = 1:columns; % tvorba pole pro pixely
%%
figurel = figure('Name',...
'Porovnani jasové intenzity fraktury a zdravé kosti','Color',[1 1 1]);
colormap(summer);

% Tvorba os
axesl = axes('Parent’,figurel);
hold(axes1,'on');

set(plot(X, Y),' DisplayName','Fraktura','LineWidth',2);
set(plot(X2, Y2),'DisplayName','Zdrava kost','LineWidth',2);

% Tvorba osy Y
ylabel('Jasova intenzita[-]','FontSize',20,...
'FontWeight','bold');

% Tvorba osy X
xlabel('Pixely[-]','FontSize',20,...
'FontWeight','bold");

box(axes1,'on');

hold(axes1,'off');

% Nastaveni os
set(axesl,'FontSize',20,'XGrid','on','YGrid','on’,'FontWeight','bold");
% Tvorba legendy

legend(axes1,'show');





