Zapadoceska univerzita v Plzni
Fakulta aplikovanych veéd
Katedra kybernetiky

DIPLOMOVA PRACE

Modelovani organu brisni dutiny z CT
snimkl prostrednictvim navigace dle
robustné segmentovatelnych tkani

PLZEN, 2018 JIRI KUNES



ZAPADOCESKA UNIVERZITA V PLZNI
Fakulta aplikovanych véd
Akademicky rok: 2017/2018

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

(PROJEKTU, UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a prijmeni: Be. Jifi KUNES

Osobni cislo: A16N0134P

Studijni program: N3902 InZenyrska informatika

Studijni obor: Ridici a rozhodovaci systémy

Néazev tématu: Modelovani organua bfisni dutiny z CT snimkut
prostfednictvim navigace dle robustné segmentovatelnych
tkani

Zadavajici katedra: Katedra kybernetiky

Ziasady pro vypracovani:

1. Seznamte se s problematikou obrazové segmentace organii v bfisni dutiné.

2. Rozsirte moznosti baliku bodynavigation o robustni segmentaci ky¢elnich kloubt a vy-
znamnych cév v brisni dutiné. Zde se zaméfte zejména na dolni dutou Zzilu, aortu a
portalni Zilu. Pokuste se automaticky lokalizovat misto vstupu portalni Zily do jater.

3. Navrhnéte segmentacni metodu pro segmentaci jater, sleziny a ledvin, kterd bude vyu-
Zivat rozsiteni baliku bodynavigation.

4. Provedte zhodnoceni dosazenych vysledki.



Rozsah grafickych praci: dle potieby
Rozsah kvalifika¢ni prace: 40-50 stranek A4
Forma zpracovani diplomové prace: tisténa

Seznam odborné literatury:

Park, H., Bland, P. H., & Meyer, C. R. (2003). Construction of an abdominal
probabilistic atlas and its application in segmentation. IEEE Transactions on
Medical Imaging, 22(4), 48392. http://doi.org/10.1109/TM1I1.2003.809139

Chu, C., Oda, M., Kitasaka, T., Misawa, K., Fujiwara, M., Hayashi, Y., Mori,
K. (2013). Multi-organ segmentation based on spatially-divided probabilistic
atlas from 3D abdominal CT images. Lecture Notes in Computer Science
(Including Subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes
in Bioinformatics), 8150 LNCS(PART 2), 165172.
http://doi.org/10.1007/978-3-642-40763-5_21

Heimann, T., van Ginneken, B., Styner, M. a, Arzhaeva, Y., Aurich, V., Bauer,
C., Wolf, I. (2009). Comparison and evaluation of methods for liver
segmentation from CT datasets. IEEE Transactions on Medical Imaging, 28(8),
125165. http://doi.org/10.1109/TMI.2009.2013851

Iglesias, J. E., & Sabuncu, M. R. (2015). Multi-Atlas Segmentation of
Biomedical Images: A Survey. Medical Image Analysis, 24(1), 205219.
http://doi.org/10.1126 /scisignal.274pe36.Insulin

Vedouci diplomové prace: Ing. Miroslav Jifik, Ph.D.

Nové technologie pro informacni spolecnost

Datum zadéani diplomové prace: 2. Fijna 2017

Termin odevzdani diplomové prace: 18. kvétna 2018

N / t
/A AN~
e 0l LS.
Doc. Dr. Ing. Vlasta Radovd
dékanka vedouci katedry

!

V Plzni dne 2. fijna 2017



Prohlaseni

Predkladam timto k posouzeni a obhajobé diplomovou praci zpracovanou na zavér stu-

dia na Fakulté aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni.

Prohlasuji, Ze jsem diplomovou praci vypracoval samostatné a vyhradné s pouzitim

odborné literatury a prament, jejichz iplny seznam je jeji soucasti.

V Plzni dne 31. srpna 2018

vlastnoruc¢ni podpis



Podékovani

Dékuji vedoucimu mé diplomové prace panu Ing. Miroslavu Jitikovi, Ph.D. za odborné
vedeni, konzultace a cenné rady pri zpracovani tohoto tématu. Také dékuji za moz-
nost zapojit se prostifednictvim této prace do védecké cinnosti katedry kybernetiky

FAV ZCU.



Abstrakt

Prace se zabyva tvorbou aplikace a metod umoznujicich plné automatickou segmen-
taci vybranych organu lidského téla z obrazovych dat vypocetni tomografie. Préace je
zalozena na pouziti zékladnich a pokrocilych metod zpracovani obrazu, a byla imple-

mentovana jako rozsiteni Python baliku bodynavigation.

Klicova slova

segmentace organu, vypocetni tomografie, metody zpracovani obrazu, segmentace, pra-
hovani, pravdépodobnostni atlas, Python, jatra, slezina, ledviny, brisni dutina, kycelni

klouby, aorta, duta Zila, portalni zila



Abstract

The focus of this thesis is the creation of an aplication and methods for fully automated
segmentation of chosen organs in image data of human body from computed tomogra-
phy. Created methods use basic and advanced image processing techniques and were

implemented as an extension of the bodynavigation Python package.

Keywords

organ segmentation, computed tomography, image processing methods, segmentation,
thresholding, probabilistic atlas, Python, liver, spleen, kindeys, abdomen, hip joints,

aorta, vena cava, vena portae
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Uvod

Cilem této prace je rozsitit aplikaci bodynavigation [14] o automatickou segmentaci
kycelnich kloubti a vyznamnych cév se zaméfenim zejména na dolni dutou zilu, aortu
a portalni zilu, navrhnout metodu pro automatickou segmentaci jater, sleziny a ledvin

a celkové se seznamit s problematikou obrazové segmentace organi v biisni dutiné.

Segmentace orgénu a dulezitych télnich struktur je jednim z dulezitych kroku v 1ékarské
diagnostice. Aktualné je v praxi vétSina segmentace organi provadéna rucné lékarskymi
experty. Tento zptlisob segmentace je nejen velmi pomaly, ale je také omezen poctem
vyskolenych pracovnikii a ¢asem, ktery si na to jsou schopni vyhradit. Z tohoto divodu
je vyzkum automatizované segmentace orgéanu dulezitym faktorem pro urychleni préace

lékaru.

Diplomova prace je rozc¢lenéna do ¢tyt kapitol. Kapitola 1 seznamuje se sou¢asnym sta-
vem TeSeni problematiky segmentace orgénu ve svété, strukturou lidského téla, strucné
charakterizuje vypocetni tomografii a popisuje jiz existujici metody zpracovani obrazu

a segmentace ve 2D i 3D datech, které byly vyuzity v hlavni ¢asti préce.

tace a postup inicializace vytvorené aplikace. Kapitola 3 podrobné popisuje jednotlivé
vytvofené algoritmy pro segmentaci a popis pozadovanych organt. Vyhodnoceni vy-
sledkt navrzenych segmentac¢nich metod je uvedeno v kapitole 4. Zavérecné shrnuti je

obsazeno v zaveéru prace.
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Kapitola 1

Teoretické zazemi

1.1 Soucasny stav reSené problematiky

Segmentace je jednim ze zékladnich problému biomedicinského zpracovani obrazu. Spo-
¢iva v identifikaci a oznaceni specifickych bodt v obraze, které predstavuji objem du-

lezitych biologickych struktur (napiiklad organt). [4]

Tradi¢né je segmentace providéna ru¢nim oznacenim dilezitych oblasti trénovanym
expertem. Tento zpusob zpracovavani obrazovych data je ale velmi pomaly, nachylny
k chybam, tézko reprodukovatelny, drahy a neskalovatelny. Kvalita ziskanych vysledki
také primo zavisi na schopnostech experta. Z téchto duvodu neni ru¢ni zpracovavani
praktické v pripadé velkych soubortu dat nebo ¢asové naro¢nych situaci. Automaticka

¢i polo-automatickd segmentace je schopna vyftesit vétsinu z téchto problému. [4]

Mezi nejpouzivané€jsi metody pro segmentaci organt patii napiiklad metody zalozené
na modelovani tvaru organid, metody vyuzivajici ruéné vytvorenych atlasii organt, in-
teraktivni segmentacni metody, ¢i metody zalozené na klasickych metodach zpracovani
obrazu puvodné navrzenych pro zpracovani 2D obrazovych dat. Kazd4 metoda méa své

silné i slabé stranky, ale jejich vysledky jsou vétsinou srovnatelné. [3]

V poslednich letech se diky zvySeni vypocetnich schopnosti poc¢itacovych systémi a
velkému vzestupu neuronovych siti ve strojovém uceni metody zpracovavani obrazu
pomoci neuronovych siti rozsitily i do oblasti biomedicinké segmentace organt. I kdyz
je zatim tento pristup k segmentaci orgédnu relativné novy, bylo prokazano, ze nemusi
mit horsi vysledky nez starsi a vice ovéfené metody [15|. Nevyhodou tohoto postupu
jsou ovSem zvysSené hardwarové pozadavky a problémy, které brani ziskani dostate¢ného

mnozstvi trénovacich dat potifebnych pro natrénovani neuronové sité.
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Je nutné také upozornit na rozdil mezi plné automatickymi a poloautomatickymi/interaktivnimi
metodami. Zatimco poloautomatické metody provedou segmentaci v naprosté vétsiné
pripadi tspésné zejména diky zpétné vazbé uzivatele, tak plné automatické metody
sice pii uspésné segmentaci poskytuji vysledek podobné kvality, ale mohou kompletné

selhat v pripadech, kdy by metody poloautomatické byly tspésné. [3]

1.2 Popis vybranych télnich struktur

Tato diplomova préace je zamérené zejména na detekci a segmentaci nasledujicich télnich

struktur. Jejich pozice jsou popisovany z pohledu pacienta.

e Kycelni klouby
Ky¢elni klouby jsou umistény v misté spojeni panevnich kosti a dolnich koncetin.
Nesou celou véhu trupu a jsou velmi dulezité pro udrzeni rovnovahy. [5]

o Jatra
Jatra zabiraji velkou ¢ast pravé horni strany brisni dutiny. Jejich hlavni funkci je
zpracovavani latek vstfebanych travicim ustrojim. [6]

e Slezina

Slezina je orgén, ktery je umistén v levé horni ¢asti bfisni dutiny. Jeji hlavni funkei
je filtrace opotiebovanych ¢ervenych krvinek z krve a také slouzi jako diilezita cast

imunitniho systému. |7]

e Ledviny

Ledviny jsou umistény v zadni ¢asti brisni dutiny, blizko pétefe na jeji levé a
pravé strané. Jejich hlavni funkci je filtrace nepotiebnych latek z krve a nasledna

tvorba mo¢i. 6]

e Vyznamné cévy brisni dutiny

Aorta a duta zila (lat. Vena Cava) vedou od srdce smérem dolt podél patefe,
pricemz duté Zzila je vice na pravé strané a aorta vice na levé strané. Vratni-
cova/Portélni zila (lat. Vena Portae) vede krev se vstfebanymi zivinami ze stiev

do jater a neni pfimo pfipojena k aorté ¢i duté zile. [7]

13
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Obrazek 1.1: Nahled do bfisni dutiny ze zadni strany torza (patef odstranéna)
Zdroj: www.bartleby.com/107/i11us1120.html
Slezina (angl. Spleen) v levém hornim rohu. Jatra (angl. Liver) v pravém hornim rohu.
Ledviny (angl. Kidney) ve predu.Aorta a pripojené cévy ¢ervené, Duta Zila (lat. Vena
Cava) a pripojené cévy modre.
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1.3 Vypocetni tomografie

Vypocetni tomografie (CT - Computed Tomography) je zobrazovaci metoda vyuzivajici
digitalni zpracovani dat o prichodu rentgenového zareni v mnoha prumétech vysetio-

vanou vrstvou. [11]

Pristroj, ktery umoznuje tento typ vysSetieni, se nazyva vypocetni tomograf. Casto se
také pouziva z anglictiny nespravné pielozeny nazev "pocitac¢ovy tomograf”. Bézné se
pak nazev zkracuje na CT. Samotny pojem tomograf miize oznacovat jakykoliv piistroj,

ktery vytvaii snimky fezu pacientova téla. [11]

B oA
i

Obréazek 1.2: Vypocetni tomograf
Zdroj: www.radiologieplzen.eu

Zékladni princip CT je, podobné jako pii konven¢nim snimkovani rentgenem, zalozen

na zeslabovani svazku rentgenového zareni pfi prichodu objektem.

Svazek zafeni vychézejici z rentgenky je vyclonén do tvaru véjife, jehoz sitka urcuje sitku
zobrazované vrstvy. Zareni po pruchodu pacientem dopada na detektory ulozené na ¢asti
kruhové vysece naproti rentgence. V detektorech je registrovano mnozstvi dopadajiciho
zafeni a prevedeno na elektricky signal, ktery se odesila ke zpracovani do pocitace.
Béhem expozice jedné vrstvy se rentgenka spolu s detektory, které jsou s ni na druhé
strané pevné spojeny, otoci kolem pacienta o 360 stupni. Nakonec jsou ziskana métfeni

pocitacem zpracovany na 2D Fez tvoreny matici bodi nejcastéji o rozmérech 512x512.
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Mira oslabeni zafeni v jednotlivych mistech vysetfovaného objektu je registrovana jako
denzita v tzv. Haunsfieldovych jednotkach (H/HU). Zakladni stupnice denzit je uréena
denzitou vzduchu, ktera je definovana jako -1000 HU a denzitou vody, ktera je 0 HU.
Hodnota HU na voxelu s absorpénim koeficientem p je spo¢tena podle nésledujiciho

vzorce, ktery vyuziva absorpénich koeficientit vody fiyeda @ vzduchu fiy.quen- [8], [11]

H — Hyoda
Hvoda — Hvzduch

HU = 1000 *

Priklady moznych naméfenych denzit nékterych typu tkani jsou uvedeny v nésledujici

tabulce.
Druhy tkané | Denzita [HU]
Tuk -103 az -40
Kosti 85 az 3000
Plice -900 az -800
Jatra 10 az 63
Slezina 12 az 49

Tabulka 1.1: Priblizné denzity nékterych typt tkani
Zdroj: (8], [17]

Nevyhodou vypocetni tomografie je, ze pacient je vystaven stejnému druhu ionizuji-
citho zéareni jako u bézného rentgenu, ale v mnohonésobné vétsich davkach. Naptiklad
vysetfeni hrudi pomoci vypocetni tomografie miuze dat pacientovi davku zareni kolem
5,8 mSv (mikro-Sievert), pficemz bézny rentgen hrudi pouze 0,02 mSv. Déavka zafeni
z CT samoziejmé také zavisi na objemu zkoumané oblasti, fyzickych vlastnostech pa-

cienta, poc¢tu a typu scanovani a pozadované piesnosti a kvalité zobrazeni. 9], [11]
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Obrézek 1.3: Priklad kontrastné zvyraznéného tfezu ziskaného z CT
Zdroj: [12]

1.4 Medianovy filtr

Medidnovy filtr [10] je nelinearni vyhlazovaci metoda, ktera se snazi zachovat hrany ve

zpracovavanych datech.

V teorii pravdépodobnosti median rozdéluje horni polovinu pravdépodobnostniho rozlo-
zeni od spodni poloviny. Median kone¢ného poctu ¢isel je mozné ziskat jejich sefazenim

a vybranim prostfedniho ¢isla.

Medianovy filtr tak funguje nahrazenim hodnoty bodu medidnem hodnot bodi v jeho
okoli. Diky vlastnostem medianu neni medianovy filtr také ovlivnén skokovymi Sumy a

odstranuje je velmi dobre.
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1.5 Prahovani

Prahovdni [10] je nejzakladnéjsi metodou pro segmentaci obrazovych dat. Je zalozena
na segmentaci vsech bodiu f(i,7) s intenzitou vétsi nebo rovnou nez zvoleny prah T,
tedy:

g(i,j) =1 pro f(i,j) > T
=0 pro f(i,j)<T

1.6 Morfologické operace - dilatace, eroze, uzavieni

a otevreni

Morfologické operace [10] jsou pouzivany zejména pro piedzpracovani, segmentaci ¢i
zvyraznéni struktury objektti v obrazovych datech. Spocivaji v kombinaci mnoziny

bodt obrazu s mensi mnozinou bodt, ktera se nazyva strukturni element ¢i maska.

Dilatace je zakladni morfologické operace, kterd je definovidna jako vektorovy soucet
dvou mnozin bodiu. Jeji efekt miize byt na obrazovych datech zpozorovan jako "nabobt-

nani” objekti.

Opakem dilatace je eroze, ktera je definovana jako vektorovy rozdil dvou mnozin bodi.
Jeji efekt mize byt na obrazovych datech zpozorovan jako "ztenceni” objekti ¢i piimo

jejich odstranéni.

Obrazek 1.4: Priklad pouziti dilatace a eroze
Zdroj: [10]
Vlevo - puvodni obrazek, uprostied - vysledek dilatace, vpravo - vysledek eroze
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Metoda uzavteni je definovéna jako dilatace nasledovana erozi, a je vyuzivana zejména

na zaplnéni mensich dér v binarnich datech.

Metoda otevieni je definovana naopak jako eroze nasledovana dilataci, a je vyuzivina

zejména na odstranéni malych ¢i tenkych objektt v binarnich datech.

1.7 Metoda narustani oblasti Watershed

Watershed [10] (¢esky "vodni piedél”) je metoda narustani oblasti, ktera je zaloZena na
predpokladu, Ze je mozné si predstavit zpracovavany Sedobily obraz jako topografickou
mapu povrchu a intenzity jeho bodi jako nadmotskou vysku. Po¢ateéni markery oblasti
jsou pak povazovany jako zdroje kapaliny, které postupné napousti vSechny "prohlubné”

v datech dokud se celad data nedostanou pod hladinu.

. AN - B

Intenzita

Hodnoty

Obrazek 1.5: Priklad pouziti algoritmu Watershed na 1D datech.
Zdroj: [10], prace autora
A - pouze intenzity bodu a markery oblasti, B - narostlé oblasti

1.8 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor [10] je algoritmus vyuzivany pro detekci hran v 2D obraze.

Je vhodny zejména pokud je zpracoviavany obraz ovlivnén bilym Sumem.

Hruby postup algoritmu muze byt shrnut do nasledujicich bodi:

1. Konvoluce obrazu a Gaussianu velikosti o, pro odstranéni Sumu
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2. Vypocet gradientii intenzit pixeli

3. Detekce lokalnich maxim gradienti

4. Ziskani pouze vyznamnych hran pomoci prahovani.

W

Il
— ey

Obréazek 1.6: Priklad uziti Cannyho hranového detektoru s riznou velikosti Gaussianu
Zdroj: [10]

1.9 Houghova transformace

Houghova transformace [10] je metoda pouzivana pro detekci piimek, kiivek, kruznic

¢ elips se znamymi parametry v 2D obrazovych datech.

Hlavni myslenka Houghovy transformace pro detekci kruznic muze byt vysvétlena takto:

Predstavme si data s bilou kruznici a ¢ernym pozadim, ve kterych chceme dete-

kovat kruznice s polomérem 7.

Pro kazdy svétly pixel v datech vypocitame stiedy vSech moznych kruznic, ke

kterym by mohl patfit, tedy vSechny pixely ve vzdalenosti r.

Pro kazdy pixel jsou pak spocitany frekvence toho, jak ¢asto byl pixel vypocitan

jako potencialni stfed kruznice.

Detekované stfedy kruznic jsou pak maxima vypoctenych frekvenci.
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Obrazek 1.7: Priklad pouziti a vysledki Houghovy transformace pro detekci kruznic
Zdroj: [10]

1.10 Pravdépodobnostni atlas

Pravdépodobnostni atlas obsahuje pro kazdy voxel v datech pravdépodobnost vyskytu
specifickych organt. Jejich tvorba, zptisob pouziti i findlni podoba mohou byt velmi

ruznorodé [4], ale vechny postupy se pfi tvorbé vétsinou drzi téchto hlavnich bodi:

1. Vybér vhodnych atlasii organt

Atlasy jsou soubory obrazovych dat a segmentovanych masek organi, a jsou ty-

picky ziskdvany rucéni segmentaci dat lékarskymi experty.

Pro zpracovavani do pravdépodobnostniho atlasu by mély byt vybrany takové
atlasy, které jsou kvalitni a dostatecné dobte reprezentuji budouci zpracovavana
data.

2. Zvoleni jednoho ¢i vice cilovych atlasii

Pti zvoleni vice cilovych atlasi je vytvoreno vice pravdépodobnostnich atlasi. Pii

segmentaci je pak vzdy pouzit ten, ktery je vice podobny zpracovavanym dattim.
Pokud volime vice cilovych atlast, tak volime ty, které jsou si co nejméné podobné.

3. Provedeni registrace atlast do cilovych atlasi (podrobnéji v kapitole 2.4)

Registrace je metoda ktera se snazi transformovat data v atlasech, tak aby se co

nejvice prekryvaly s daty v cilovych atlasech.
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4. Vypocet pravdépodobnostniho atlasu podle zvoleného postupu

Vystupem byvaji vétsinou pravdépodobnosti vyskytu organu na ur¢itém voxelu,
obrazova data zvoleného cilového atlasu a potencialné spoctené statistiky intenzit

voxeld v objemu organii.

V této praci je pro kazdy voxel p a ¢iselné znaceni organu [ vypoctena hodnota prav-

dépodobnostniho atlasu A,(l) podle nasledujiciho vzorce [2]:

; ) 1 pokud =17
Ap(1) =D wid(Li, D)) Y wi 5(1,1) =

0 jinak

kde ¢ je index masky, L; urc¢uje hodnotu masky (index organu) na aktuélni pixelu,
a w; je vaha masky vypoctena pomoci normalizované vzajemné korelace mezi aktual-
nimi registrovanymi daty A; a vybranymi cilovymi daty, které byly pouzity jako cil

registrace I.

wi=1—NCCO(A;,I)  NCC(A;, 1) = Cov(A;, I)/(\/VAR(A;)\/VAR(I))

Obréazek 1.8: Priklad pravdépodobnostnich atlast pro jatra, ledviny a michu
Zdroj: [1]

Segmentace pomoci pravdépodobnostnich atlasi mize byt velmi rtiznoroda [4], pficem?
v této praci je pravdépodobnostni atlas registrovan do forméatu zpracovavanych dat a

pak nésledné vyuzit spolu s informaci o intenzitach voxelu v klasifikatoru.
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1.11 Metody vypoctu chyby segmentace

V této sekci je popsano nékolik v literatufe popularnich metod pro vypocet chyby
segmentace. Tyto metody se snazi vyjadfit jak moc jsou si dvé binarni masky podobné.
Nejcastéji vyuzivanymi informacemi o maskach jsou pomér jejich objemu, jejich prekryv

a vzdalenosti jejich povrchu. (3], [2], [15]

1.11.1 Volumetric Overlap Error (VOE)

Metoda Volumetric Overlap Error [3| je metoda, ktera vyjadiuje pomér mezi prekry-

vajicimi se a neprekryvajicimi se ¢astmi dvou sad bodu A a B.

|AN B
AU B

VOE(A,B) =1 —

Hodnota 0 tedy predstavuje perfektni segmentaci a hodnota 1 nastéva, kdyz se A a B
nepiekryvaji viibec. Vysledna hodnota je v literatute [3] ¢asto také nasobena 100, aby

mohl byt vysledek vyjadien v procentech.

1.11.2 Relative Volume Difference (VD)

Metoda Relative Volume Difference [3] je metoda ktera vyjadiuje pomér mezi objemy

sad bodu A a B.

Al—|B
om0

Hodnota 0 tedy znamena, ze obé sady maji stejny objem, hodnota -0.5 znamena, Ze
sada A je o 50 % mensi nez sada B, a hodnota 0.5 znamena, Ze sada A je o 50 % v&tsi.
Vysledna hodnota je v literatute [3] ¢asto také nasobena 100, aby mohl byt vysledek

vyjadien v procentech.
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1.11.3 Sgrensen—Dice coefficient (Dice)

Metoda Sorensen—Dice coefficient [16] znaméa také pod nazvy Dice coefficient a Dice
Similarity Indez, je dalsi velmi popularni metoda, ktera vyjadiuje pomér mezi prekry-

vajicimi se a neprekryvajicimi se ¢astmi dvou sad bodi A a B.

2|AnN B

Dice(A,B) = ——

Al + B
Hodnota 1 tedy predstavuje perfektni segmentaci. Hodnota 0 nastava, kdyz se A a B
nepiekryvaji viibec. Vysledna hodnota je v literatute 2] ¢asto také nasobena 100, aby

mohl byt vysledek vyjadien v procentech.

1.11.4 Average Symmetric Surface Distance (AVGD)

Metoda Average Symmetric Surface Distance |3] je metoda, ktera vyhodnocuje vzdale-

nost povrchu objektu v sadé bodi A od povrchu objektu v sadé bodu B.

AVGD(A,B):|S(A)|J1F|S(B)‘ > d(sa,S(B)+ Y d(sp,S(A))

SAES(A) SBES(B)

Ve vzorci jsou S(A) body na povrchu objektu A, a d(sa, S(B)) je vypocet euklidovské

vzdalenosti mezi bodem na povrchu objektu A a povrchem objektu B.

Vysledné hodnota je udavana v milimetrech a predstavuje pro hodnotu 0 perfektni

segmentaci a pro hodnoty nad 0 primérnou vzdalenost mezi povrchy objekti.

1.11.5 Root Mean Square Symmetric Surface Distance (RMSD)

Metoda Root Mean Square Symmetric Surface Distance [3| je metoda, ktera vyhodno-

cuje vzdalenost povrchu objektu v sadé bodi A od povrchu objektu v sadé bodu B.

Pocita se velmi podobné jako Awverage Symmetric Surface Distance s tim rozdilem,

ze vzdalenosti mezi povrchy jsou umocnény, toto méa za efekt vétsi potrestani velkych
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vzdalenosti mezi povrchy objekti.

MSD(A, B) d?( d?(
RMSD( \/|S A+ 1508 Z (54,5 Z (sB,S(A))

SA ES SBES

Vysledna hodnota je udavanid v milimetrech a predstavuje pro hodnotu 0 perfektni

segmentaci a pro hodnoty nad 0 stfedni kvadratickou vzdalenost mezi povrchy objektii.

1.11.6 Maximum Symmetric Surface Distance (M AXD)

Metoda Mazimum Symmetric Surface Distance [3] je metoda, ktera vyjadiuje maxi-

malni vzdalenost povrchu objektu v sadé bodi A od povrchu objektu v sadé bodu

B.

MAXD(A,B):maX{ max d(sa,S(B)), max d(SB,S(A))}

SAES(A) spEeS(B)

Vysledna hodnota je udavanid v milimetrech a predstavuje pro hodnotu 0 perfektni

segmentaci a pro hodnoty nad 0 maximalni vzdalenost mezi povrchy objektu.
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Kapitola 2

Struktura vytvorené aplikace

2.1 Implementace

Diplomova préace byla implementovana jako rozsifeni baliku bodynavigation [14], aby
mohla vyuzit ¢i vylepsit jeho jiz existujici metody a nastroje pro segmentaci a orientaci
v CT snimcich lidského téla.

Prace i zbytek baliku bodynavigation byly napsané v jazyku Python, pricemz pro naci-
tani a zpracovavani obrazovych dat a pro matematické operace byly pouzity knihovny

numpy, scipy, scikit-image, scikit-learn a io3d.

Jelikoz se balik bodynavigation zaméroval spiSe na detekci pozice téla nez na segmen-
taci, pracoval se zmensenymi daty a jeho struktura nebyla prili§ privétiva k potfebnym
tipravam. Vétsina této prace tak byla napsana od zakladu ve formé aplikace specializo-

vané pro detekci a segmentaci organd.

Aplikace byla navrzena tak, aby minimalizovala potfebnou velikost vypocetni paméti,
coz je zajisténo napiiklad kompresi segmentovanych masek v paméti a vyvarovanim se
metodam, které jsou velmi pamétové narocné. Maximalni pamétové naroky se tak pro
kompletni segmentaci vSech podporovanych organii a struktur pohybuji kolem 3 GB,

pricemz vypocet trva priblizné 35 minut.

Vytvorené segmentacni algoritmy jsou zaloZzené na klasickych metodéch zpracovéani ob-
razu pro dobie kontrastné rozlisitelné télni struktury, a kombinaci pravdépodobnostniho
atlasu a klasifikitoru pro organy b¥isni dutiny. Pfi tvorbé segmentacnich algoritmii bylo
obzvlasté davano pozor na to, aby fungovaly s variabilni velikosti voxelu, coz je zajis-
téno napiiklad automatickym generovanim masek pro morfologické operace na zékladé

velikosti v milimetrech.
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Postup pripravy dat a inicializace aplikace pred zpracovanim segmentac¢nimi algoritmy:

Nacteni dat a jejich predzpracovani

Segmentace téla bez tuku, plic a kosti

Vypocet registracnich bodi

Normalizace velikosti voxelu vyuzivajici ziskanych registrac¢nich bodi

Orfiznuti matice dat, tak aby zbyte¢né neobsahovala ¢asti bez téla

Zahozeni segmentaci ziskanych z nenormalizovanych dat

Inicializace vychozich pravdépodobnostnich atlasu a klasifikitora

2.2 Format vstupnich dat a pouzité soubory dat

Jako vstupni a testovaci data byly pouZity soubory dat (datasety) 3Dircadb [12] a
SLiver07 [13]|. Soubory dat jsou uloZeny v lékarskych formatech DICOM a MHD, a
obsahuji kromé snimkt pacienta také lékarskymi experty rucné segmentované masky

dilezitych télnich struktur.

Kazdy tez v datech m4 standardni rozmér 512x512 bod, pfi¢emz pocet Fezii se pohy-
buje mezi 64-394. Méné u dat, ktera obsahuji pouze bfisni dutinu, a vice u dat, ktera

obsahuji vétsi ¢ast ¢i celého pacienta.

Velikost voxelu v milimetrech je mezi riznymi daty odlisna. Siika (osa x) a vyska (osa y)
voxelu jsou vét§inou stejné a pohybuji se v rozmezi 0.57-1.0mm. Hloubka (osa z) voxelu,

také predstavujici tloustku fezu, se pohybuje v rozmezi 1-3mm.
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Obrazek 2.1: Popis os ve zpracovavanych datech
Zdroj: prace autora

Je nutné také zminit, ze fezy jsou vétsinou zrcadlené na ose x (napf. jatra jsou na levé
strané). Duvodem je pravdépodobné to, ze 1ékaisti experti jsou navykli vidét pacienta

¢i jeho snimky ze svého tthlu pohledu, tedy vidét jeho levou stranu napravo.

Vsechny obréazky v této praci, které ukazuji vice jak jeden fez z dat (napf. vysledky

segmentace), jsou vykresleny pomoci normalizovaného sou¢tu hodnot na zvolené ose.

2.3 Predzpracovani

Pted vlastnim zpracovanim obrazovych dat je nutné z dat odstranit Sum a nejriznéjsi

chyby, které by pozdéji mohly zptisobit problémy naptiklad v kroku segmentace.

Nejdiive zménime hodnotu nezadefinovanych bodu (mimo dosah senzori v CT) na
—1024, a pak nasledné omezime rozsah hodnot na <—1024, 32768>. Spodni hranici
volime —1024, protoze je to standardni hodnota nezadefinovanych bodu ve formatu
DICOM a jakékoliv denzity mensi nez denzita vzduchu pro nas nejsou podstatné. Horni
hranici volime tak, aby bylo mozné data v paméti ulozit jako int16, coz pomuze snizit

pamétové pozadavky na segmentacni algoritmy.
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K odstranéni Sumu se pouzivaji nejruznéjsi vyhlazovaci metody. V tomto pripadé je
pouzit filtr medidnovy s experimentalné zjisténou velikosti 3. Vyhodou medianového
filtru je, ze median svétlosti okolnich bodu neni ovlivnén jednotlivymi skokovymi Sumy;,
a proto odstranuje tento typ Sumu velmi dobte. Diky témto vlastnostem také medianovy

filtr nerozmazava hrany. [10]

Pomérné unikéatnim problémem pfi filtraci Sumu z 3D lékatrskych dat je mozné poskozeni
dat (na obr. 2.2). Muze nastat, pokud jsou Fezy tak silné, ze se télni struktury mezi
nimi pohnou do takové vzdalenosti, Ze se nékteré jejich casti odfiltruji jako Sum. Tento

problém je vyfeSen tim, Ze je medianovy filtr pouzivin na kazdém fezu samostatné.

Obrazek 2.2: Poskozeni dat v fezu pii filtraci Sumu
Zdroj: [12], prace autora
Vlevo - filtr pouzit na vSechna data najednou, Vpravo - filtr pouzit pouze na
samostatnych rezech

Nakonec ziskame objem téla podle algoritmu, ktery je popsan v kapitole 3.1, a vSechna
data, ktera jsou mimo segmentované télo, odstranime. Toto provadime spiSe z divodu

zjednoduseni vSech pozdéjsich segmentacnich algoritmu.
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2.4 Normalizace a registrace dat

Pozice a velikosti vnitinich organt, i vyska a sitka kazdého pacienta, se mohou mezi jed-
notlivymi soubory dat podstatné lisit, proto je pro spravnou segmentaci velmi dulezité

data prostorové normalizovat ¢i provést jejich registraci.

Normalizace dat spoc¢iva ve skalovani dat ¢i velikosti voxelu takovym zptisobem, aby
méla vyslednd data ¢i uréita ¢ast dat specifické rozmeéry. V této praci normalizujeme

velikost voxelu na zakladé rozmért biisni dutiny.

Registrace dat spociva v ziskani registra¢nich bodu zdrojovych a cilovych dat a vy-
tvofeni takové transformace, ktera deformuje zdrojova data takovym zptsobem, Ze se

registraéni body zdrojovych a cilovych dat budou prekryvat. [4]

V této praci jsou jako registrac¢ni "body” pouzivany:

Rez, na kterém kon¢i plice

Rez, na kterém zacinaji panevni kosti

Centroid téla bez tuku mezi koncem plic a zac¢atkem pénevnich kosti

Mediédnova sitka a vyska téla bez tuku mezi koncem plic a zacatkem panevnich
kosti

e Zaznamename také rozméry matice s obrazovymi daty a velikost voxelu
Pro ziskani registra¢nich bodua (obr. 2.3) je nejdfive nutné ziskat segmentacni vysledky
téla bez tuku (kapitola 3.2), plic (kapitola 3.3) a kosti (kapitola 3.4). Z tohoto divodu

jsou tyto segmentacni algoritmy navrzeny tak, aby fungovaly dostatecné dobfe i na

nenormalizovanych datech.
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Obrazek 2.3: Priklad dulezitych registra¢nich bodu
Zdroj: [12], prace autora
Zelené - konec plic, Zluta - zacatek panevnich kosti, Modra - Sitka a vyska téla bez
tuku, Cervena - centroid brisni dutiny

V8echny transformace a upravy pii normalizaci a registraci zaznamename, aby bylo

mozné prevést vysledky segmentace do puvodniho formatu.

2.4.1 Postup normalizace

Normalizace je zamérena na velikost bfisni dutiny, a vyuziva nékterych zjisténych regis-
tracnich bodt, zejména: fezu, na kterém konci plice, fezu, na kterém zacinaji panevni
kosti, a medianovou sitku a vysku téla bez tuku mezi koncem plic a zacdtkem panevnich
kosti.

Béhem normalizace je velikost voxelu skdlovana tak, aby:

e Vzdélenost mezi koncem plic a zac¢atkem pénevnich kosti byla 115mm.
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e Medianovéa sitka téla bez tuku byla 300mm.
e Medidnova vyska téla bez tuku byla 200mm.

Tyto hodnoty ptiblizné odpovidaji registra¢nim bodim ziskanych ze souboru dat 3Di-
rcadbl.1 [12].

Jelikoz je skdlovana pouze informace o velikosti voxelu, tak matice obsahujici obrazova
data neprochézi zadnou transformaci, kterd by mohla zptsobit ztratu informace ¢i

zkresleni v datech.

2.4.2 Postup registrace

Registrace dat je v této praci pouzita pouze pii tvorbé a praci s pravdépodobnostnim

atlasem, pricemz nastava az po normalizaci.

Postup registrace spoc¢iva ve dvou krocich:

e Skalovani dat

— Matice obsahujici obrazova data je skalovana tak, aby velikost voxelu odpovi-
dala velikosti voxelu v cilovych datech. Tedy, skala je normalizované velikost

voxelu délené cilovou velikosti voxelu.
e Translace

— Centroid bfisni dutiny je pouzit pro translaci na osach x a y.
— Bod konce plic je pouzit pro translaci na ose z.

— Béhem tohoto kroku je matice dat také ofiznuta ¢i rozsifena tak, aby méla

stejné rozmeéry jako cilova data.

Vysledkem jsou data, kterd maji stejnou velikost voxelu, registracni body na stejném

misté a stejné rozméry matice s obrazovymi daty jako cilova data.
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2.5 Pravdépodobnostni atlas a klasifikator

Pro tvorbu pravdépodobnostnich atlast a trénovani klasifikitoru byly pouzity lékai-
skymi experty ruéné segmentovana data ze soubori dat 3Dircadb [12] a SLiver07 [13].
Pro jatra bylo k dispozici celkem 27 ru¢né segmentovanych masek, pro slezinu 4 a pro

ledviny 6.

Postup tvorby pravdépodobnostniho atlasu je podrobné popsan v kapitole 1.10, pficemz
jako cil pro registraci dat byla zvolena data 3Dircadbl.19 [12|. Vysledné vytvorené

pravdépodobnostni atlasy jsou zobrazeny na obrazku 2.4.

Obréazek 2.4: Pravdépodobnostni atlas jater, sleziny a ledvin
Zdroj: [12],]13], prace autora

Spole¢né s daty pravdépodobnostniho atlasu jsou také ulozeny jeho registracni body,

jelikoz pred kazdym pouzitim musi byt provedena jeho registrace tak, aby byl zarovnany
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s aktualnimi daty.

Klasifikator je zalozeny na smési Gaussovskych rozlozeni s Sesti slozkami a jako vstupni
data vyuziva intenzitu a hodnotu pravdépodobnostniho atlasu na kazdém voxelu v

datech. Klasifikator je tedy trénovan vzdy pouze pro jeden specificky organ.
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Kapitola 3

Navrzené segmentacni algoritmy

3.1 Segmentace téla

Ziskédni segmentovaného objemu téla je dilezité zejména pro navazujici segmentacni
algoritmy, u kterych je potieba zamezit mylné segmentaci pacientova obleceni a lehatka,

na kterém lezi.

Jadrem algoritmu je operace prahovani nasledovana zaplnénim dér v naprahovanych

datech a odstranénim segmentacnich chyb.

Podrobny postup algoritmu:

e Nejprve naprahujeme data s hodnotou denzity vétsi nez -300 HU. Tato hodnota
prahu je vybrana tak, aby zahrnovala denzity vSech organi az na plice a télni

dutiny.

e Zaplnime v naprahovanych datech vSechny dutiny s predpokladem, ze zacéatek a

konec osy z uzaviréd objem naprahovanych dat.

e Pouzijeme binarni operaci otevieni se sférickou maskou velkou 5x5x5 mm. Tento
krok je pouzit pro odstranéni chyb v prahovani a odstranéni mylné naprahovanych

¢asti obleceni a lehatka.

e Ponechame pouze nejvétsi objekt v datech. Timto odstranime posledni mozné

casti obleceni a lehatka, které nebyly odstranény v predchozim kroku.

e Nakonec postupné po kazdém fezu na ose z zaplnime vSechny dutiny. Zaplnime
tak ¢asti dychaci soustavy (plice, prudusnice, tsta), které jsou spojené s vnéjskem

segmentovaného téla tsty.
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Obrazek 3.1: Segmentované télo
Zdroj: [12], prace autora
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3.2 Segmentace téla bez tukové vrstvy

Jednim z hlavnich divoda pro provedeni segmentace objemu téla pacienta bez tukové
vrstvy je vyuziti vysledku segmentace k detekci rozméri brisni dutiny na ose x a y.

Takto ziskané rozméry jsou pak pouzity napiiklad pfi normalizaci ¢i registraci dat.

Dale se také segmentované télo bez tuku pouziva v navazujicich segmentacnich algo-
ritmech pro omezeni oblasti segmentace, protoze vSechny dalsi segmentované struktury

jsou umistény az pod tukovou vrstvou.

Jadrem algoritmu jsou operace prahovani nasledované postupnym nahrazenim objektt

v Tezech jejich konvexnimi obaly.

Podrobny postup algoritmu:

e Nejprve naprahujeme data s hodnotou denzity vétsi nez 20 HU. Préh je zvolen
tak, aby naprahovana data neobsahovala zadné tukové tkané a zaroven obsahovala

co nejvice ostatnich typt tkani a organii.

e Pro odstranéni chyb prahovani pouzijeme binarni operaci otevieni se sférickou

maskou velkou 5x5xH mm.

e Nisledné pridame naprahovana dat s hodnotou denzity mensi nez -300 HU, ktera
jsou vzdélenéa alesponi 10 mm od povrchu segmentovaného téla (kapitola 3.1).

Timto priddme vSechny vnitini dutiny do segmentovanych dat.

e Pouzijeme binarni operaci otevieni se sférickou maskou velkou 7x7x7 mm na seg-
mentovanych datech ve vzdalenosti do 10mm od povrchu segmentovaného téla

(kapitola 3.1). Tento krok je pouzit pro odstranéni kiize ze segmentovanych dat.

e Nakonec v kazdém fFezu na ose z nahradime vSechny objekty jejich konvexnimi

obaly.
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Obrazek 3.2: Segmentované télo bez tuku
Zdroj: [12], prace autora
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3.3 Segmentace plic

Segmentace a detekce pozice plic je dulezita zejména pro nalezeni zac¢atku btisni dutiny
a algoritmus segmentace kosti. Hlavnim problémem pfi segmentaci plic je zabranit ne-

chténé segmentaci vzduchovych bublin/dutin v travicim tstroji (zejména ve st¥evech).

Jadrem algoritmu je metoda prahovani nasledovana metodu nartustani oblasti Water-
shed.

Podrobny postup algoritmu:

e Nejprve naprahujeme data s hodnotou denzity mensi nez -300 HU. Timto ziskame

vSechny dutiny a vzduchové bubliny uvniti téla.

e Odstranime z segmentovanych dat vSe, co je mimo objem segmentovaného téla
bez tuku (kapitola 3.2).

e Zaplnime v segmentovanych datech vsechny dutiny s predpokladem, Ze zacatek
a konec osy z uzavirda objem naprahovanych dat. Timto zaplnime malé dutinky
v naprahovanych plicich, které jsou zplsobené cévami a kousky tkané s vyssi

denzitou nez byl prah.

e Pouzijeme metodu naristani oblasti Watershed pro oddéleni segmentovanych plic

od moznych pripojenych dutin traviciho traktu.

Jako masku, do které budeme nariistat, pouzijeme dosud segmentovana data.
Pro ziskdni markertu (znaceni zda oblasti dat maji ¢i nemaji byt segmentované)
zaCneme postupné prochazet segmentované data po fezech smérem od hlavy doli

a oznacovat je podle nésledujicich pravidel:

— Pokud jsme v pfedchozich fezech jesté neoznacili zddna data Spatnymi mar-
kery (nejsou plice), tak ¢asti dutin, které jsou ve spodni t¥etiné fezu, ozna-
¢ime spravnymi markery (jsou plice).

— Pokud jsme v nékterém z fezii nasledujicich po centroidu segmentovanych
dat a posledni fez se spravnymi markery je vzdalen alespon 20 mm, tak ¢asti
dutin, které jsou v hornich dvou tfetinéch fezu, oznac¢ime Spatnymi markery

(dutiny traviciho traktu).
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Obréazek 3.3: Markery plic pro nartistani oblasti
Zdroj: [12], prace autora
Modré - dosud segmentovana data, Zelena - spravné markery, Cervena - Spatné
markery

e Dile najdeme zacatek plic a odstranime segmentované dutiny pfed nim (pri-
dusnice, usta, nosni dutiny). To provedeme tak, Ze najdeme fez s nejvétsi sirkou
segmentovaného objemu plic a postupné od ného prochézime rezy smérem k hlavé
pacienta, dokud nenarazime na fez, ktery ma sitku segmentovanych plic mensi nez
40 mm (prudusnice). Od tohoto mista vSechna segmentovana data smérem k hlavé

odstranime.

e A nakonec ponechame v datech pouze objekty, které prochazeji fezem, ve kterém
je centroid segmentovanych dat. Timto odstranime mozné abnormalni dutiny,

které by mohly byt mezi zacatkem a koncem plic.

Pro zjednoduseni prace navazujicich algoritmi zaznamename mista zacatku a konce

plic a ez, na kterém zabiraji nejvétsi plochu.
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Obrazek 3.4: Segmentované plice
Zdroj: [12], prace autora
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3.4 Segmentace kosti

Segmentace kosti je dulezita hlavné pro detekci kycelnich kloubii. Déle také umoznuje
ziskat body stfedu patefe a mista zacatku panevnich kosti, které jsou vyuzity pro nor-

malizaci, registraci dat a dalsimi navazujicimi algoritmy:.
Jadrem algoritmu je vicenasobné prahovani a pouziti metody nartustani oblasti.

Podrobny postup algoritmu:

e Naprahujeme data s hodnotou denzity vétsi nez 300 HU. Timto naprahujeme

~rv s

usazeniny a potencidlné ¢asti travené potravy.

e Zaplnime diry v segmentovanych datech a odstranime objekty s mensim objemem
nez 1 em?, které jsou hloubé&ji nez 15 mm pod povrchem téla bez tuku. Tim
odstranime velkou ¢ast chybné segmentovanych objekti bez toho, abychom také

odstranili segmentované casti zeber.

e Pouzijeme metodu nartstani oblasti Watershed pro nartst segmentované oblasti
do kosti s nizkou denzitou. Také v tomto kroku odstranime nékteré segmentacni

chyby.

Jako masku, do které budeme nartstat, pouzijeme data prahovanéd s hodnotou
denzity vétsi nez 200 HU. Jako data pouzijeme invertovana data proto, aby kosti

byly nejtmavsimi objekty v datech a oblasti tak do nich narostly jako prvni.
Jako markery pouzijeme nésledujici:
— Ze zacatku oznac¢ime vSechny doposud segmentované body jako spravné mar-
kery (jsou to kosti).

— Dale ozna¢ime Spatnymi markery (nejsou to kosti) segmentované body, které
jsou v objemu predni poloviny (na ose y) konvexniho obalu plic. Timto od-
stranime mozné mylné segmentované ¢asti srdce z vyslednych dat, coz se

mize stat, pokud ma pacient v krvi kontrastni latku.
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Obrazek 3.5: Predni ¢ast konvexniho obalu plic
Zdroj: [12], prace autora

— Nalezneme konec Zeber. To provedeme tak, Ze za¢neme postupné prochazet
fezy od konce plic smérem k noham, a pokud v Fezu nejsou zadné segmen-
tované body do hloubky 20 mm pod povrchem téla bez tuku, tak jsme nasli

konec Zeber.

— Nalezneme zacatek panevnich kosti. To provedeme podobné jako v predcho-
zim bodé s tim rozdilem, Ze zaCneme postupovat od detekovaného konce
zeber. Pokud detekujeme v fezu segmentovana data do hloubky 20 mm pod

povrchem téla bez tuku, tak jsme nasli zacatek panevnich kosti.

— Nasledné oznac¢ime Spatnymi markery vSechna data mezi koncem Zeber a
zacatkem pénevnich kosti, ktera nejsou uvnitt oblasti, kde ocekdvame pater.
Ocekavanou oblast patere najdeme v kazdém fezu na ose x mezi body na
40 % a 60 % sitky téla bez tuku, a na ose y mezi body na 25 % a 100 %
vysky téla bez tuku. (obr. 3.7)

— Nakonec ozna¢ime Spatnymi markery vSechny body masky, které jsou vzda-

len€jsi nez 15 mm od spravnych markeri.
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Obrazek 3.6: Vysledné markery kosti pfed nartstanim oblasti
Zdroj: [12], prace autora
Zelena - spravné markery, Cervena - Spatné markery, Modra - maska, do které budeme
narustat

~

e Pouzijeme metodu uzavieni se sférickou maskou velkou 5x5x5 mm, a zaplnime

diry v segmentovanych datech, abychom odstranili chyby v segmentaci.

e Nakonec odstranime jakakoliv data, kterd by mohla byt mylné segmentovana

mimo objem téla bez tuku.

3.4.1 Detekce stredu patere, kycelnich kloubt a zacatku pa-

nevnich kosti

N

tacnich algoritmi jsou stfedy patere a misto zacatku panevnich kosti. Dale také ze

zadani detekujeme pozice kycelnich kloubt.

Podrobny postup algoritmu:

e Data rozdélime na 3 sekce. Levou, na ose x mezi body na 0 % a 40 % sitky téla
bez tuku. Pravou, mezi body na 60 % a 100 %, a stfedni, mezi body na 40 % a
60 % na ose x a 25 % a 100 % na ose y. (obr. 3.7)
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Obréazek 3.7: Rozdéleni fezu téla na sekce

Zdroj: [12], prace autora
A - pfedni sekce, B - stfedni sekce (sekce patefe), C - leva sekce, D - prava sekce

e V kazdém Tezu spocitame u kazdé sekce jejich centroidy a relativni objem kosti,

ktery v aktudlnim fezu obsahuji.

e Postupné prochézime fezy od mista zacatku plic smérem k noham a zaznamename

si body, které splhuji nasledujic podminky:

— Pokud leva nebo prava sekce obsahuje méné nez 20 % objemu kosti na fezu,
tak si zapamatujeme centroid stiedni sekce jako bod predstavujici stied pa-

tefe na rezu.

— Pokud jsme v Tezu néasledujicim po konci plic, leva i prava sekce obsahuji
vice nez 40 % objemu kosti na fezu a vzdalenost levého a pravého centro-
idu je mensi nez 180 mm, tak si zapamatujeme levy a pravy centroid jako

potencialni body kycelnich kloubt.

— Body Zacatku panevnich kosti najdeme jako prvni fez po konci zeber, kdy

leva ¢ prava sekce obsahuje minimalné 10 % objemu kosti v fezu.

e Prolozime ziskané body stredu patere krivkou, tim interpolujeme chybé&jici hod-

noty a zajistime plynuly posun stfedu patere mezi fezy.

e Body ky¢elnich kloubi ziskdme vypoctem centroidu ziskanych potencialnich bodu

kycelnich kloub.
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Obrazek 3.8: Segmentované kosti
Zdroj: [13], prace autora
Cervena - stfedy patefe, Modra - zac¢atky panevnich kosti, Zelené - kycelni klouby.
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3.5 Segmentace jater, sleziny a ledvin

Jadrem segmentace jater, sleziny a ledvin je, na rozdil od predchozich algoritmu, klasifi-
kace s vyuzitim pravdépodobnostniho atlasu a informaci o intenzité voxeli. Nésledovné
jsou z vystupu klasifikitoru odstranény segmentacni chyby pro kazdy organ lehce od-

lisnymi algoritmy.

Popis a trénovani pouzitého klasifikitoru a tvorba pravdépodobnostniho atlasu je po-

psana v kapitole 2.5.
Podrobny postup algoritmu pro jatra:
e Provedeme registraci pravdépodobnostniho atlasu jater tak, aby byl zarovnany s
aktualnimi daty.
e Ziskame vystup klasifikatoru.
e Odstranime segmentovanéd data mimo objem téla bez tuku.

e Provedeme operaci otevieni s 20x20x20 mm velkou sférickou maskou, timto od-

stranime vétsinu segmentacnich chyb.

e Ponechame v datech pouze nejvétsi objekt.
Podrobny postup algoritmu pro slezinu:

e Provedeme registraci pravdépodobnostniho atlasu sleziny tak, aby byl zarovnany

s aktualnimi daty.

Ziskame vystup klasifikatoru.

Odstranime segmentovana data mimo objem téla bez tuku.

Provedeme operaci otevieni s 10x10x10 mm velkou sférickou maskou, timto od-

stranime vétsinu segmentacnich chyb.

Ponechame v datech pouze nejvétsi objekt.
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Podrobny postup algoritmu pro ledviny:
e Provedeme registraci pravdépodobnostniho atlasu ledvin tak, aby byl zarovnany
s aktualnimi daty.
e Ziskame vystup klasifikatoru.

e Odstranime segmentovana data mimo objem téla bez tuku nebo uvnitf objemu

segmentovanych jater.

e Provedeme operaci otevieni s 10x10x10 mm velkou sférickou maskou, timto od-

stranime vétsinu segmentacnich chyb.

e Ponechame v datech pouze dva nejvétsi objekty.

Obrazek 3.9: Segmentovana jatra, ledviny a slezina
§ Zdroj: [12], prace autora
Zlutéa - jatra, Zelena - slezina, Fialova - ledviny
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3.6 Segmentace vyznamnych cév v brisni dutiné

Jednim z hlavnich problémi pii segmentaci cévniho stromu je velmi promeénliva hodnota

intenzity cév mezi jednotlivymi daty ¢i dokonce mezi jednotlivymi fezy v jednéch datech.

Toto je zptisobeno tim, Ze jsou pacientovi vétsinou nitrozilné podéavany kontrastni latky,
které jsou pouzivany k zvyraznéni diilezitych struktur pri snimkovani pacienta. Problém
je v tom, Ze zména intenzity cévniho stromu je u kazdého pacienta trochu jina, coz je
pravdépodobné zpusobeno rozdilnymi poméry mezi hmotnosti pacienta a mnozstvim

kontrastni latky, rozdilnym ¢asem od podéani kontrastni latky atd.

7 tohoto divodu je pro segmentaci cévniho stromu nutné nejdiive zjistit, jakou mé v

téchto datech intenzitu.

3.6.1 Detekce prahu

Jadrem algoritmu pro detekci prahu cévniho stromu je pokus o nalezeni alespon nékolika
bodu odpovidajicim stfedim aorty a duté zily s pouzitim Houghovy transformace, a

vypocet percentili intenzit bodi v jejich okoli.

Postup algoritmu:

e Detekujeme v datech hrany.

— Prevedeme data s intenzitami mezi 70-170 HU, coz je priblizny mozny rozsah
intenzit cévniho stromu, do rozsahu 0-255 HU. Timto zjednodusime préci s
hranovym detektorem, jelikoz ten je ptivodné navrzen pro préci s 2D obrazky,

které maji takovyto rozsah.

— Pouzijeme medidnovy filtr s velikosti 10, abychom odstranili detaily v datech,

které by zpusobily nechténé hrany po pouziti hranového detektoru.

— Pouzijeme Cannyho hranovy detektor bez filtrace Gaussianem.
e Pokusime se detekovat stfedy a ¢asti objemu cév.

— Na hranovych datech provedeme Houghovu transformaci s poloméry kruznic
5-15 mm. Pro dalsi zpracovani pouzijeme pro kazdy voxel pouze maximalni

hodnotu vysledku Houghovy transformace.
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— Jelikoz se snazime detekovat stiedy aorty a duté zily, tak pro nas budou
relevantni pouze vysledky Hougovy transformace blizko patefe a pred patefi.
Relevantni data jsou tedy mezi body na 40 % a 60 % s8itky (na ose x) téla
bez tuku, a mezi body na 25 % vysky (na ose y) téla bez tuku a prvnim

voxelem péatetfe (obr. 3.7).

— Naprahujeme relevantni vysledky Hougovy transformace nad hodnotou 0.4,

tim ziskdme mozné stiedy cév.

— Na detekovanych stfedech cév pouzijeme dilataci s diskovou maskou o veli-
kosti 10x10 mm. Nésledné v datech ponechame pouze objekty, které prochéa-
zeji vice nez péti fezy. Tim ziskame kousky objemu cév a odstranime vétsinu

chybné detekovanych stiedi cév.

— Odstranime z detekovaného objemu cév data, ktera jsou umisténa na vo-
xelech s intenzitou mensi nez 75 HU. Tim odstranime c¢asti objemu, které

urc¢ité nejsou v cévach.
e Spocteme percentily intenzit voxeli v detekovanych objemech cév.

e Vysledné prahy cév zvolime jako vétsi nez 10 percentil a mensi nez 90 percentil
+50 HU.

3.6.2 Segmentace

Jadrem algoritmu je prahovani nésledované metodou naristani oblasti.

Postup algoritmu:

e Pouzijeme detekované prahy k naprahovani dat vétsich nez prvni prah a mensich

nez druhy préh.

e Zaplnime diry v segmentovanych datech. Tim odstranime diry v silnych tepnach
a zilach.

e Pouzijeme metodu nartustani oblasti k odstranéni ¢asti segmentovanych dat ne-
patticich do cévniho stromu.
Jako masku pro nartistani oblasti pouzijeme dosud segmentovana data.

Jako S$patné markery zvolime objem segmentovanych ledvin a kosti a vSechny

body ve vzdalenosti do 20 mm od stfedu patefe (zamezime segmentaci michy).
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Jako dobré markery zvolime vSechny body, které jsou vzdalené alespon 15 mm od

Spatnych markert a alespon 40 mm od povrchu téla bez tuku.

e 7 dat odstranime objekty s objemem mensim nez 1 em?.

3.6.3 Detekce mista vstupu cév do jater

Jétra jsou pripojena do cévni stromu zejména pomoci duté zily, ktera vchazi do jater v

jejich horni ¢asti, a vratnicové/portélni Zily, které vchazi do jater ze spodni strany.

Jadrem algoritmu je nalezeni mist, kde se ¢ast cévniho stromu, ktera je uvniti objemu

segmentovanych jater, dotyké zbytku cévniho stromu.

e Provedeme operaci binarniho otevieni s maskou 3x3x3, abychom ponechali v da-
tech pouze vetsi cévy.
e Pouzijeme zakladni metodu nartstéani oblasti k detekci objemu jaternich cév.

Jako pocatecni oblast zvolime segmentované cévy, které jsou obsazeny v objemu

segmentovanych jater po erozi 30x30x30 mm sférickou maskou.

Narosteme do objemu segmentovanych cév, a to maximélné do vzdéalenosti 30 mm

od pocatecni oblasti.

Tim z jaternich cév odstranime cévy, které by byly mylné detekované, protoze
prochéazeji velmi blizko jater. Ziskdme tak pouze cévy, které vedou do vnitiku

jater.
e Detekujme hrany prechodii mezi jaternimi cévami a zbytkem cévniho stromu.
e U kazdé neprerusené Césti hranice spo¢teme centroid.

e Jako vstup portalni zily do jater pouzijeme nejspodnéjsi centroid, a jako vstup

duté zily vyuzijeme centroid, ktery je nejvyse.
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Obrazek 3.10: Segmentovany cévni strom a detekovana mista vstupu cév do jater
Zdroj: [12], prace autora
Modfe - cévni strom, Zluté - jatra, Cervené - mista vstupu cév do objemu jater
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Kapitola 4

Zhodnoceni vysledki

Pro vyhodnoceni vysledkii navrzené aplikace a segmentacnich algoritmi byly jejich
vystupy porovnavany se segmentovanymi maskami v souborech dat 3Dircadb [12] a
SLiver07 [13], a v piipadé segmentace jater také s vysledky puvodniho segmentacéniho

algoritmu v baliku bodynavigation.

Vyhodnoceni chyb segmentace bylo provedeno metodami popsanymi v kapitole 1.11,
pricemz pro jednodussi vyhodnoceni byly z vysledkt pro kazdy organ spoc¢itany medi-

any, smérodatné odchylky, minima a maxima.

Podrobné vysledky pro kazdy organ a data jsou vypsany v priloze této diplomové préce.

4.1 Porovnani s ru¢né segmentovanymi daty

Pro porovnani s ruc¢né segmentovanymi daty bylo k dispozici celkem 18 masek téla, 4
plic, 18 kosti, 4 sleziny, 6 ledvin, 18 jater a 18 caste¢nych masek cévniho stromu ze
souboru dat 3Dircadb [12]. K dispozici bylo také navic jesté dalsich 19 masek jater ze
souboru dat SLiver07 [13].

‘ ‘ voe vd dice avgd rmsd maxd

median | 0.001 0.000 0.999 0.112 0.089 5.428
std 0.002 0.005 0.002 0.205 0.262 3.604
min | 0.000 -0.011 0.993 0.008 0.008 2.633
max | 0.007 0.014 1.000 0.855 1.022 15.421

Tabulka 4.1: Kvalita segmentace téla
Zdroj: prace autora
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‘ ‘ voe vd dice avgd rmsd maxd ‘
median | 0.010 -0.019 0.990 0.274 2.318 18.836
std 0.007 0.015 0.007 1.157 21.304 17.240
min | 0.003 -0.037 0.981 0.030 0.024  2.237
max | 0.019 -0.005 0.997 2.494 44.000 33.763

Tabulka 4.2: Kvalita segmentace plic
Zdroj: prace autora

Segmentace téla a plic je téméf perfektni, i v nejhor§im pripadé maji masky 99.3% a

98.1% prekryv (Dice Index).

‘ ‘ voe vd dice avgd  rmsd maxd ‘
median | 0.149 -0.070 0.851 1.314 14.928  61.646
std 0.086 0.212 0.086 1.127 54.365  24.353
min | 0.053 -0.422 0.689 0434 2310  26.813
max | 0.311 0.361 0.947 4.697 210.248 111.545

Tabulka 4.3: Kvalita segmentace kosti

Zdroj: prace autora

Segmentace kosti, z pohledu prekryvu masek, se pohybuje mezi velmi dobrymi a horsimi

vysledky. To je ¢astecné zpusobeno tim, Ze ru¢né segmentované masky, se kterymi

porovnavame, Casto obsahuji pouze ¢asti kosti s vysokou denzitou.

Co se tyce chyb zaloZenych na vzdalenosti povrchii, tak znovu vidime velké rozdily mezi

nejlepsimi a nejhorsimi vysledky. Vysoké hodnoty u téchto chyb jsou ¢asto zptusobeny

kousky potravy ¢i usazeninami s vysokou denzitou v bfisni dutiné.

‘ ‘ voe vd dice avgd rmsd maxd ‘
median | 0.130 -0.023 0.870 1.956 11.354 16.640
std 0.0566 0.132 0.056 1.073 10.469 6.281
min | 0.036 -0.192 0.839 0.486 0.684  7.408
max | 0.161 0.125 0.964 2934 24.881 22.579

Zdroj: prace autora

Tabulka 4.4: Kvalita segmentace sleziny

Segmentace sleziny vychéazi velmi dobfe s medidnem prekryvu 87 % a medianem nejveétsi

vzdéalenosti povrchii pouze 16.64 mm.
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‘ ‘ voe vd dice  avgd rmsd  maxd ‘

median | 0.273 0.380 0.726 4.668 68.797 37.825
std 0.127 0.758 0.127 3.402 107.689 17.897
min | 0.138 -0.146 0.522 2.051 9.345 13.874
max | 0478 1.798 0.862 10.073 258.430 62.482

Tabulka 4.5: Kvalita segmentace ledvin
Zdroj: prace autora

Vysledky segmentace ledvin jsou o néco horsi nez v predchozim piipadé. Divodem je
zejména velkd variabilita pozice ledvin na ose z a podobna intenzita okolnich voxeli.
Z tohoto duvodu algoritmus zalozeny na klasifikatoru vyuzivajici pravdépodobnostni

atlas a intenzitu voxelu funguje podstatné hiite.

‘ ‘ voe vd dice  avgd rmsd  maxd ‘

median | 0.112 0.041 0.888 3.812 53.104 39.428
std 0.057 0.103 0.057 2.703  88.295 18.937
min | 0.056 -0.287 0.737 1.733 10.198 18.565
max | 0.263 0.177 0.944 11.737 361.100 92.906

Tabulka 4.6: Kvalita segmentace jater - soubor dat 3Dircadb
Zdroj: prace autora

‘ voe vd dice  avgd rmsd maxd ‘

median | 0.117 0.068 0.883 3.897  55.157  39.638
std 0.088 0.197 0.088 3.826 185.380 23.014
min | 0.049 -0.572 0.543 1.683  8.351 20.884
max | 0.457 0.264 0.951 17.758 642.312 104.934

Tabulka 4.7: Kvalita segmentace jater - soubor dat SLiver(Q7
Zdroj: prace autora

Segmentace jater vychéazi velmi dobfe s 88% medianem prekryvu u obou soubort dat,
pricemz z tabulky lze odvodit, Ze u nékterych dat segmentace selhala s pouze 54%

prekryvem a maximalni vzdalenosti povrchi 104 mm.
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‘ ‘ voe vd dice  avgd rmsd maxd ‘

median | 0.596 0.662 0.404 9.126 253.596 73.120
std 0.137 1.622 0.137 4.686 277.893 39.949
min | 0.322 -0.552 0.194 2.639 41.186  43.549
max | 0.806 5.106 0.678 16.300 998.400 218.682

Tabulka 4.8: Kvalita segmentace cévniho stromu
Zdroj: prace autora

Kvalitu segmentace cévniho stromu nebylo mozné dobie ovérit, protoze poskytnuté
rucné segmentované masky v souboru dat 3Dircadb [12] byly ¢asto nekompletni nebo
neobsahovaly stejnou troven detaili jako segmentacéni vysledky ziskané navrzenym al-

goritmem.

Vypoctené chyby segmentace cévniho stromu v tabulce tak spiSe slouzi k ziskani velmi
hrubého pohledu na kvalitu segmentace, ktery nemé moc velkou vahu pro vyhodnoceni

vysledki algoritmu.

Ze spoctenych hodnot segmentac¢nich chyb pro vSechny segmentované struktury je
ziejmé, ze vytvorend aplikace a jeji segmentacni algoritmy jsou schopny pomérné kva-

litni segmentace.

Median piekryvu masek pro télo a plice je nad 98 %. Piekryv pro masky kosti, sleziny
a jater je nad 85 %. Prekryv masek ledvin se pohybuje kolem 72 %. Z miniméalnich
a maximalnich hodnot v pfedchozich tabulkach je zfejmé, Ze na nékterych datech seg-
mentace kompletné selhala, ale to je znamy problém plné automatickych segmenta¢nich

algoritmu. [3|
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4.2 Vyhodnoceni nového algoritmu segmentace jater

Pro vyhodnoceni kvality segmentace navrzeného algoritmu segmentace jater, byly seg-
mentacni vysledky porovnany se segmentac¢nimi vysledky starého algoritmu, ktery byl
obsazen v baliku bodynavigation [14] pred zac¢atkem vyzkumu provadénym v ramci této

diplomové préce.
Oba algoritmy jsou zaloZené zejména na pouziti klasifikdtoru.

Stary algoritmus [18] vyuziva ke klasifikaci informace o intenzité voxelu a vzdalenosti k

plicim, péteri, sagitalni roviné, koronalni roviné, axialni roviné, povrchu téla a brénici.

Novy algoritmus vyuziva ke klasifikaci pouze informace o intenzité voxeli a pravdépo-
dobnostni atlas pozadovaného organu. Nakonec z vystupu klasifikatoru odstrani seg-

mentacni chyby, coz je podrobnéji popsano v kapitole 3.5.

Pro trénovaci a testovaci data byl pouzit soubor dat SLiver07 [13], ktery obsahuje celkem
19 ru¢né segmentovanych masek jater. Pro trénovani klasifikitort a tvorbu pravdépo-
dobnostniho atlasu bylo pouzito prvnich 14 dat a pro testovani kvality segmentace bylo

pouzito zbylych 5 dat.

‘ dataset ‘ voe vd dice  avgd rmsd maxd ‘

sliver07-orig016 | 0.481 1.351 0.519 25.988 1161.557 128.162
sliver07-orig017 | 0.624 3.068 0.376 30.941 1450.398 131.249
sliver07-orig018 | 0.420 1.161 0.580 18.653 655.948 104.930
sliver07-orig019 | 0.611 3.086 0.389 33.105 1822.557 142.492
sliver07-orig020 | 0.633 2.760 0.367 57.401 7697.482 275.908

voe vd dice  avgd rmsd maxd ‘

median | 0.611 2.760 0.390 30.941 1450.398 131.249
std 0.097 0.951 0.097 14.615 2904.728 68.107
min | 0.420 1.161 0.367 18.653 655.948 104.930
max | 0.637 3.086 0.580 57.401 7697.482 275.907

Tabulka 4.9: Vysledky starého algoritmu balitku bodynavigation
Zdroj: prace autora
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‘ dataset ‘ voe vd dice avgd rmsd rna,xd‘

sliver07-orig016 | 0.102 -0.159 0.898 4.337 67.337 40.924
sliver07-orig017 | 0.122  0.081 0.878 4.947 94.374 57.512
sliver07-orig018 | 0.064 0.035 0.936 2.322 20.968 40.281
sliver07-orig019 | 0.099 0.139 0.901 3.884 67.952 49.354
sliver07-orig020 | 0.084 0.100 0.916 3.673 68.955 48.592

‘ ‘ voe vd dice avgd rmsd maxd‘

median | 0.099 0.081 0.901 3.884 67.952 48.592
std 0.022 0.117 0.022 0.975 26.578 7.073
min 0.064 -0.159 0.878 2.322 20.968 40.281
max | 0.122 0.139 0.936 4.947 94.374 57.512

Tabulka 4.10: Vysledky nového navrzeného algoritmu
Zdroj: prace autora

Z porovnani hodnot chyb segmentace obou algoritmi je mozné konstatovat, ze je kvalita

segmentace nového algoritmu vyrazné lepsi.
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V této diplomové praci byla vytvorena aplikace a algoritmy pro automatickou detekei
a segmentaci vyznamnych télnich struktur ve snimcich z vypocetni tomografie. Kod

prace byl implementovan jako rozsifeni baliku bodynavigation [14].

Tvorba metod a algoritmii umoznujicich automatizaci segmentace organi je dilezitym
faktorem pro urychleni lékaiské diagnostiky a prace lékaiti, protoze ru¢ni segmentace

organu je velmi pomala a vyzaduje specialné vyskolené pracovniky.

V priubéhu prace byly vytvoreny algoritmy pro segmentaci téla, téla bez tukové vrstvy,
plic, kosti, sleziny, jater, ledvin, cévniho stromu v bfisni dutiné, a algoritmy pro detekci
kycelnich kloubi, stfedu patefe, zacatku panevnich kosti a zacatku a konce plic. Vytvo-
fené segmentacni algoritmy jsou zalozené na klasickych metodéach zpracovani obrazu pro
dobfte kontrastné rozligitelné télni struktury, a kombinaci pravdépodobnostniho atlasu

a klasifikdtoru pro orgény bfisni dutiny (jatra, slezina, ledviny).

Kvalita vyslednych segmentaci byla vyhodnocena porovnanim s ru¢né segmentovanymi
maskami (ruéni segmentaci provedli 1ékaisti experti). U segmentace jater byla kvalita
vyhodnocena porovnanim s vysledky staré verze algoritmu, ktery je obsazen v baliku
bodynavigation. Z pohledu prekryvu masek (Dice Index) byl median pro télo a plice
nad 98 %, pro masky kosti, sleziny a jater nad 85 %, a pro masky ledvin 72 %. Zbylé
algoritmy nebylo mozné takto vyhodnotit z diivodu nedostatku ru¢né segmentovanych

masek, se kterymi by bylo mozné vysledky porovnévat.

Vyzkum provedeny v ramci této diplomové prace by mohl byt v budoucnu rozsifen na-
priklad o segmentaci dalsich organt, vylepseni segmenta¢nich algoritmt zalozenych na
pravdépodobnostnim atlase, nebo odstranéni chybné segmentovanych télnich usazenin

v segmentaci kosti.
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Prilohy

Segmentacni vysledky téla

‘ dataset ‘ voe vd dice avgd rmsd maxd‘

3Dircadbl.1 | 0.004 0.008 0.996 0.310 0.417 8.550
3Dircadbl.2 | 0.001 0.002 0.999 0.086 0.081 9.513
3Dircadbl.4 | 0.001 0.001 0.999 0.060 0.045 2.993
3Dircadbl.5 | 0.007 0.014 0.993 0.855 1.022 10.948
3Dircadb1.6 | 0.002 0.004 0.998 0.290 0.333 7.731
3Dircadbl.7 | 0.001 0.002 0.999 0.121 0.097 4.800
3Dircadbl.8 | 0.001 -0.001 0.999 0.038 0.025 3.173
3Dircadb1.9 | 0.001 -0.002 0.999 0.108 0.096 4.000
3Dircadb1.10 | 0.002 -0.004 0.998 0.204 0.163 8.253
3Dircadbl1.11 | 0.001 -0.001 0.999 0.064 0.047 3.200
3Dircadbl.13 | 0.001 0.002 0.999 0.116 0.081 6.039
3Dircadbl.14 | 0.001 0.002 0.999 0.106 0.082 4.817
3Dircadb1.15 | 0.002 -0.004 0.998 0.180 0.164 7.589
3Dircadb1.16 | 0.000 0.000 1.000 0.025 0.021 4.800
3Dircadb1.17 | 0.000 0.000 1.000 0.020 0.026 11.588
3Dircadb1.18 | 0.006 -0.011 0.994 0.418 0.334 2.969
3Dircadb1.19 | 0.005 0.009 0.995 0.306 0.610 15.421
3Dircadb2.1 | 0.000 -0.000 1.000 0.008 0.008 2.633

Tabulka P1: Segmentac¢ni vysledky téla
Zdroj: prace autora
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Segmentacni vysledky plic

‘ dataset ‘ voe vd dice avgd rmsd maxd ‘
3Dircadb1.1 | 0.019 -0.037 0.981 0.251 0.484  4.800
3Dircadb1.5 | 0.003 -0.005 0.997 0.030 0.024  2.237
3Dircadb1.7 | 0.007 -0.010 0.993 0.297 4.152 33.763
3Dircadb2.1 | 0.014 -0.028 0.986 2.494 44.000 32.871

Tabulka P2: Segmentac¢ni vysledky plic
Zdroj: prace autora
Segmentacni vysledky kosti
‘ dataset ‘ voe vd dice avgd  rmsd maxd ‘
3Dircadb1.1 | 0.091 0.050 0.909 0.477 3.989  81.844

3Dircadb1.2 | 0.099 -0.023 0.901 1.749 50.345 88.271

3Dircadb1.4 | 0.311 -0.406 0.689 2.192 26.256  97.754

3Dircadbl.5 | 0.157 -0.074 0.843 1.491 17483  47.302

3Dircadb1.6 | 0.206 -0.295 0.794 1.144 29.628 111.545

3Dircadb1.7 | 0.159 -0.268 0.841 1.485 15.840  43.995

3Dircadb1.8 | 0.080 0.040 0.920 0.442 2.310  26.813

3Dircadb1.9 | 0.289 -0.422 0.711 1.652 14.015 65.051

3Dircadb1.10 | 0.069 0.064 0.931 0.730 7.586  56.537

3Dircadbl.11 | 0.053 -0.066 0.947 0.441 6.351  59.665
3Dircadb1.13 | 0.138 0.166 0.862 0.556 4.564  48.097
3Dircadb1.14 | 0.062 0.018 0.938 0.434 2.689  33.702

3Dircadb1.15 | 0.140 0.053 0.860 1.972 57.412 63.626

3Dircadbl1.16 | 0.187 -0.223 0.813 1.855 48.723  71.549

3Dircadb1.17 | 0.172 -0.130 0.828 0.980 7.549  31.762

3Dircadb1.18 | 0.310 -0.400 0.690 4.697 210.248 90.114

3Dircadb1.19 | 0.081 -0.107 0.919 0.455 5.244 44.109

3Dircadb2.1 | 0.255 0.361 0.745 3.261 135.941 81.241

Tabulka P3: Segmentac¢ni vysledky kosti
Zdroj: prace autora
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Segmentacni vysledky sleziny

‘ dataset ‘Voe vd dice avgd rmsd maxd‘

3Dircadbl.1 | 0.112 -0.056 0.888 1.510 7.232 17.175
3Dircadbl.5 | 0.036 0.010 0.964 0.486 0.684  7.408
3Dircadbl.7 | 0.148 0.125 0.852 2402 15.477 16.104
3Dircadb2.1 | 0.161 -0.192 0.839 2.934 24.881 22.579

Tabulka P4: Segmentacni vysledky sleziny
Zdroj: prace autora

Segmentacni vysledky ledvin

‘ dataset ‘ voe vd dice  avgd rmsd  maxd ‘

3Dircadbl.1 | 0.256 0.480 0.744 4.979 74.935 41.675
3Dircadbl.5 | 0.291 -0.146 0.709 4.357  62.658 33.975
3Dircadb1.6 | 0.138 0.280 0.862 2.051 9.345 13.874
3Dircadbl.7 | 0.437 1.156 0.563 10.073 240.684 62.482
3Dircadbl.11 | 0.254 -0.078 0.746 3.378  36.793  27.200
3Dircadb2.1 | 0.478 1.798 0.522 9.913 258.430 54.723

Tabulka P5: Segmentac¢ni vysledky ledvin
Zdroj: prace autora
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Segmentacni vysledky jater - soubor dat 3Dircadb

‘ dataset ‘ voe vd dice  avgd rmsd  maxd ‘

3Dircadbl.1 | 0.067 0.082 0.933 2.204 15.410 24.707
3Dircadbl.2 | 0.078 0.058 0.922 2.887 36.108 40.680
3Dircadbl.4 | 0.108 0.094 0.892 2.861 21.022 32.238
3Dircadbl.5 | 0.145 -0.063 0.855 5.328 98.781 53.661
3Dircadbl.6 | 0.056 0.008 0.944 1.733 10.198 18.565
3Dircadbl.7 | 0.253 -0.049 0.747 11.737 361.100 92.906
3Dircadbl.8 | 0.138 0.066 0.862 5.441 106.395 65.859
3Dircadb1.9 | 0.157 -0.092 0.843 5.380 79.106 36.980
3Dircadbl1.10 | 0.068 0.037 0.932 2.223 15.595 28.089
3Dircadb1.11 | 0.113 0.046 0.887 3.930 55.277 40.068
3Dircadbl.13 | 0.101 0.033 0.899 3.049 27.199 28.960
3Dircadbl.14 | 0.111 0.177 0.889 3.694 50.931 38.020
3Dircadbl.15 | 0.102 0.014 0.898 3.096  29.406 31.885
3Dircadbl.16 | 0.263 -0.287 0.737 10.308 218.319 58.237
3Dircadb1.17 | 0.130 0.049 0.870 5.123 105.772 60.753
3Dircadbl1.18 | 0.139 -0.021 0.861 5.851 149.650 69.346
3Dircadb1.19 | 0.124 0.149 0.876 4.264 81.955 54.638
3Dircadb2.1 | 0.065 0.094 0.935 2.249 29.386 38.789

Tabulka P6: Segmentacni vysledky jater - soubor dat 3Dircadb
Zdroj: prace autora
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Segmentacni vysledky jater - soubor dat SLiver07

‘ dataset ‘ voe vd dice  avgd rmsd maxd ‘

sliver07-orig001 | 0.104 0.152 0.896 4.255  89.721  71.521
sliver07-orig002 | 0.126  0.005 0.874 4.846 64.836  37.972
sliver07-orig003 | 0.055 0.068 0.945 1.683 10.371  20.884
sliverO7-orig004 | 0.087 0.026 0.913 2.727 21.813 37.273
sliver07-orig006 | 0.126 0.247 0.874 3.897 48.246  39.638
sliver07-orig007 | 0.065 0.046 0.935 2.068 13.220  21.060
sliver07-orig008 | 0.049 0.038 0.951 1.710  8.351  22.304
sliver07-orig009 | 0.178 0.070 0.822 6.232 105.401 51.333
sliver07-orig010 | 0.457 -0.572 0.543 17.758 642.312 80.421
sliver07-orig011 | 0.195 -0.295 0.805 9.597 296.691  86.998
sliver07-orig012 | 0.091 0.116 0.909 2963 30.843  32.659
sliver07-orig013 | 0.175 0.077 0.825 6.067  99.911  45.469
sliverO7-orig014 | 0.151 0.264 0.849 10.388 598.491 104.934
sliver07-orig015 | 0.127 -0.082 0.873 3.865  39.030  30.460
sliver07-orig016 | 0.093 -0.074 0.907 3.831  55.157  39.000
sliver07-orig017 | 0.158 0.173 0.842 6.165 117.136 53.604
sliver07-orig018 | 0.095 0.049 0.905 3.607 48.048  47.107
sliver07-orig019 | 0.107 0.168 0.893 3.757  41.823  39.329
sliver07-orig020 | 0.117 0.215 0.883 4.571  83.904 51.412

Tabulka P7: Segmentacni vysledky jater - soubor dat SLiver07
Zdroj: prace autora
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Segmentacni vysledky cévniho stromu

‘ dataset ‘ voe vd dice  avgd rmsd maxd

3Dircadbl.1 | 0.322 -0.248 0.678 2.639 41.186  43.549
3Dircadbl.2 | 0.723 3.724 0.277 15.457 564.986 78.735
3Dircadbl.4 | 0.577 -0.552 0.423 7.366 167.631 63.892
3Dircadbl.5 | 0.528 0.206 0.472 12436 513.847 91.839
3Dircadbl.6 | 0.470 -0.481 0.530 4.952 92.442 58.184
3Dircadbl.7 | 0.447 -0.139 0.553 6.437 187.750 88.546
3Dircadbl.8 | 0.776 3.509 0.224 5.055  46.465 43.821
3Dircadbl.9 | 0.651 -0.264 0.349 14.783 487.662 81.629
3Dircadbl1.10 | 0.645 1.445 0.355 16.300 864.539 123.347
3Dircadbl.11 | 0.478 -0.187 0.522 5.842 126.191 52.125
3Dircadbl.13 | 0.441 0.073 0.559 5.063 108.818 51.531
3Dircadbl.14 | 0.596 2.030 0.404 9.295 253.674 63.836
3Dircadbl.15 | 0.596 1.570 0.404 8.957 253.519 76.204
3Dircadbl1.16 | 0.696 0.915 0.304 13.346 396.568 61.912
3Dircadbl1.17 | 0.547 1.395 0.453 8.016 191.676 72.892
3Dircadbl1.18 | 0.732 1.572 0.268 15.208 514.482 73.349
3Dircadbl1.19 | 0.778 5.106 0.222 15.767 998.400 218.682
3Dircadb2.1 | 0.806 0.409 0.194 15.734 553.202 91.991

Tabulka P8: Segmentacni vysledky cévniho stromu
Zdroj: prace autora
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