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Abstract: This paper deals with segmentation of 3D image data, specifically segmentation of meta-
static lesions in human’s vertebrae. Automatic segmentation of metastatic lesions can be very use-
ful in facilitating the work of radiologists when suggesting diagnoses. This paper describes design
of an algorithm to automatic segmentation of lesions. The algorithm is based on classification of
feature vectors. Many methods in the field of textural and shape analysis are used to acquire fea-
tures. Due to the large number of acquired features it is necessary to reduce their quantity on the
basis of the information value that they carrying.
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1. UVOD

Nadorova onemocnéni patii k nejcasteéjSim pricindm tmrti. Pro diagnostiku nadorového onemoc-
néni se vyuziva CT vySetieni. Nadorova onemocnéni jsou typicka svym metastazovanim, jez casto
postihuji patef. Nadory a metastaze je vhodné automaticky detekovat a klasifikovat pro urychleni
a usnadnéni prace lékai. Segmentace dat mohou byt provedeny riznymi metodami. Tato prace se
zaméiuje na segmentaci dat pomoci klasifikace ptiznakovych vektort. JelikoZ se jedna o objemova
data, je dulezité pouzit metody 3D analyzy; je pravdépodobné, Ze pii analyze objemovych dat
po fezech by mohlo dojit ke ztraté informaci. Jednotlivé pfiznaky jsou ziskavany riznymi metoda-
mi z oblasti texturni a tvarové analyzy. Jako klasifikator bude pouzita neuronova sit, ktera bude
Klasifikovat ptiznakové vektory do tii tiid.

2. VSTUPNI DATA

Analyzovana data byla pofizena CT vySetfenim. Tato data byla zpracovana jiz existujicim progra-
mem pro segmentaci obratlti [1]. Vstupnimi daty jsou 3D matice obsahujici vzdy jeden segmento-
vany obratel, respektive té€lo tohoto obratle. Databaze dat obsahuje 29 pacienti s manualnim ozna-
¢enim lézi na patefi.
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Obriazek 1: Piiklad sklerotické a lytické 1éze. Na obrazku (a) je zobrazen snimek obratle postizeného sklero-
tickou 1ézi, ktera je oznaCena oranzovou barvou na obrazku (b), na obrazku (c) je zobrazen snimek obratle
postizeného lytickou 1ézi, ktera je oznac¢ena modrou barvou na obrazku (d).



Segmentace 1ézi probiha pouze na télech obratll a to z toho divodu, ze se 1éze Castéji vyskytuji
Vv téle obratle nez v zadnich elementech. T¢la obratli jsou segmentovana do tii téid na zdravou a pa-
tologickou tkan, ktera se déli do dvou skupin: na sklerotické a na lytické 1éze. Lytické 1éze se pro-
jevuji poklesem intenzity vii¢i zdravé tkani a sklerotické 1éze se naopak projevuji nartstem intenzi-
ty oproti zdravé tkani. Piiklad sklerotické a lytické 1éze je na Obrazku 1. [2][3]

. POSTUP RESENI

Vstupni piedzpracovana data (3D matice typu .mat obsahujici vzdy télo jednoho obratle) jsou po-
drobena dvéma odlisnym analyzam. Prvni analyza vychazi z metod texturni analyzy a druha analy-
za Z metod tvarové analyzy. Vystupem jednotlivych analyz jsou pfiznakové vektory, které¢ obsahuji
ziskané texturni a tvarové priznaky zjednotlivych metod. Ptiznakové vektory jsou ulozeny
do parametrického pole na pozice odpovidajici pozici analyzovanych voxeld. Tyto ptiznakové vek-
tory pak vstupuji do klasifikdtoru — neuronové sité, ktera klasifikuje ptiznakové vektor jednotlivych
voxell obrazu. Na zaklad¢ klasifikace téchto vektord jsou voxely obrazu pfifazeny do jedné ze tii
tiid a timto postupem je ziskan segmentovany obraz. Aby neuronova sit’ spravné klasifikovala, mu-
si byt nejdiive natrénovana na trénovaci mnozin¢ dat. Cely algoritmus bude implementovan
Vv prostfedi MATLAB a je naznacen na Obrazku 2.
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Obrazek 2: Navrzeny postup feseni

. TEXTURNI PRIZNAKY

V oblasti medicinskych obrazii muze textura piedstavovat jedinou moznost jak od sebe rozeznat
patologickou a zdravou tkan. Textury jsou velmi rozdilné, proto neexistuje presna definice pojmu
textura; existuje vSak mnoho formulaci popisuyjicich texturu, napt. ,,Textura je oblast obrazu, kde
zmény jasu maji urcité charakteristické vlastnosti, které se pozorovateli jevi jako uniformni.” [4]
V této praci jsou pouzity metody, které jsou zalozené na vypoctu ptiznaku nebo vektoru ptiznakt
pro kazdy voxel obrazu. Jsou pouzity statistické ptiznaky (statistiky 1. fddu — analyza histogramu,
statistiky 2. fadu — co-occurence matice; statistiky vyssich fadu - matice délky b&ht), strukturni
ptiznaky (lokalni binarni vzory, mikrostrukturni analyza) a pfiznaky zalozené na zpracovani signa-
lu (analyza vykonového spektra).

Obrazek 3: Piiklady 3D konvoluénich masek. Rezy 3D maskou jsou umistény vedle sebe. Na prvnim obraz-
ku je ptiklad 3D konvolué¢ni masky E3E3E3, na druhém obrazku je maska S3S3S3 a na poslednim obrazku je
zobrazena maska L3L3L3. Kde E3 je 1D filtr [-1 0 1] slouzici k zvyraznéni hran, S3 je 1D filtr [-1 2 -1] k de-
tekei bodt, L3 predstavuje 1D filtr [1 2 1] pro urceni lokalniho primeéru.

VétSina texturnich metod je popsana pro analyzu obrazu ve 2D. Tato prace se zabyva zobecnénim
téchto metod na analyzu obrazu ve 3D. Ptikladem muze byt mikrostrukturni analyza, kde 2D kon-
voluéni masky jsou ziskany konvoluci dvou 1D konvolu¢nich masek a 3D konvolu¢ni masky jsou
pak ziskany 3D konvoluci tfi 1D masek. Je-li velikost 1D masky 3, pak vznikne 27 3D konvoluc-



nich masek. Analyzovany obraz je pak podroben 3D konvoluci s témito 3D konvolu¢nimi maskami
a vysledkem je 27 ptiznakt pro kazdy voxel. Ukazka 3D konvoluénich masek je na Obrazku 3. [5]

5. TVAROVE PRIZNAKY

Aby mohla byt provedena tvarova analyza, musi byt nejprve detekovany objekty, na které budou
aplikovany metody tvarové analyzy. Jednou z moznosti jak ziskat objekty z analyzovaného obrazu
je pouziti segmentac¢ni metody rozvodi (,,watershed). Problémem metody watershed je Casté pie-
segmentovani; proto je nutné jednotlivé oblasti na zaklad¢ jistych kritérii pospojovat, aby se jev
presegmentovani odstranil. Témito kritérii jsou primérna intenzita a smérodatna odchylka intenzit
oblasti. Bude pouzita metoda 3D watershed a to z toho divodu, Ze 1éze jsou objemové struktury
a pti pouziti metody 2D watershed V jednotlivych fezech by mohlo dojit k chybnym segmentacim
oblasti. Na takto vzniklé objekty jsou aplikovany metody tvarové analyzy a ziskané ptiznaky pro
dany objekt jsou uloZeny v podobé ptiznakovych vektorti do parametrického prostoru na pozice
vSech voxell ndlezicich k danému objektu. Metody tvarové analyzy se dé€li na 2 zakladni ptistupy:

2%

momenty, stfedni osa. Do konturového pfistupu patii napt.: tvarovy podpis, hrani¢ni momenty.

6. ZAVER

Vzhledem Kk velkému mnozstvi navrZzenych metod texturni a tvarové analyzy je tato prace
v soucasné dob¢ rozpracovana. V nasledujicich tydnech budou naprogramovany zbyvajici metody
jednotlivych analyz. Ne vSechny pfiznaky bude vhodné pouzit pro klasifikaci, a je tedy nutné vy-
brat pouze ptiznaky pfinasejici dostatecnou miru informace. Je dtlezité, aby zvoleny piiznak naby-
val rozdilnych hodnot v oblastech zdravé, sklerotické a lytické tkané. Toto je mozné zhodnotit sta-
tisticky a nasledné vizualné pomoci krabicovych grafi.

Po vytvofeni funkéniho algoritmu bude provedeno hodnoceni ispéSnosti segmentace dat. Vysledna
segmentace 1ézi bude porovnana s ,,ground truth* databazi sklerotickych a lytickych 1ézi, tato data-
baze byla vytvorena ve spolupraci s 1ékafi. Hodnoceni segmentace dat na lytické a sklerotické 1éze
bude provedeno pomoci senzitivity a specificity. Je dulezité pfipomenout, ze hodnoceni dat bude
provadéno na trovni jednotlivych voxeli.
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