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Povzetek

Disertacija spada na S§irSe podrocje racunalniskih znanosti, podrobneje na po-
drocje strojnega ucenja, racunalniskega vida, rac¢unalnisko podprte analize medi-
cinskih slik in uporabe inteligentnih sistemov v medicini.

V disertaciji se ukvarjamo z vpraSanjem vecresolucijske parametrizacije te-
kstur in predlagamo algoritem ARes za iskanje primernih resolucij pri uporabi
obstojecega algoritma za parametrizacijo ArTex. Rezultate primerjamo z meto-
dami, kot so Gaborjevi filtri, Haarovi valcki, Lawsovi filtri in programom Image
Processor.

Idejo za predlagani algoritem ARes smo dobili ob §tudiji algoritma SIFT, s
katerim tudi primerjamo njegovo uspesnost. Algoritem SIFT v osnovi sicer sluzi
prileganju slik istega objekta iz razliénih zornih kotov, vendar za dolo¢anje znacilk
uporablja iskanje ekstremov preko razliénih resolucij. Ta postopek lahko takoj
povezemo z iskanjem zakonitosti vzorcev tekstur znotraj dolo¢enega obmodja,
saj praviloma geometrijske metode za parametrizacijo zaradi ¢asovne in racunske
zahtevnosti opazujejo le omejeno okolico tockovnega elementa. Za zagotavljanje
primerne velikosti okolice opazovanja je potrebno poiskati resolucije, pri katerih
nastopajo ekstremi. Pri teh resolucijah lahko potem opiSemo lokalne znacilnosti,
ki so dovolj majhne, da jih uporabljeno obmocje preiskovanja zajame in opiSe kar
v najvecji meri.

Pri obravnavi vecresolucijskega pristopa za parametrizacijo tekstur smo po-
kazali, da obstaja dolocena povezava med vsebino slike dolocene resolucije in
kvaliteto parametrizacije, Se posebej pri algoritmu ArTex. 7 vsemi testiranimi
algoritmi (geometrijski, transformacijski ali statisti¢ni) smo dosegli boljse rezul-
tate pri uporabi ve¢ resolucij, kar potrjuje ugotovitev, da je pri parametrizaciji
slik zelo pomembna tudi izbira resolucij. Za pomo¢ pri doloc¢anju bolj informa-
tivnih resolucij smo z razvitim algoritmom ARes dosegli znacilno boljse rezultate
v kombinaciji z ArTex-om v primerjavi z osnovno resolucijo in tudi v primerjavi
z uporabo enakomerno porazdeljenega prostora resolucij. ARes tudi pri drugih
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algoritmih za parametrizacijo v primerjavi z osnovno resolucijo dosega ve¢inoma
znacilno boljSe rezultate, sicer pa vsaj brez znagcilnih razlik. Ugotovili smo tudi,
da z uporabo enakomerno porazdeljenih resolucij pri parametrizaciji dosegamo
boljse rezultate kot pri eksponentnih, ki jih uporablja vec¢ina avtorjev.

Kot aplikacije vecresolucijske parametrizacije so obravnavani medicinski pro-
blemi, ki zajemajo scintigrafijo sréne miSice pri diagnosticiranju ishemi¢ne bolezni
srca in scintigrafijo celotnega okostja pri ocenjevanju patologij posameznih sklo-
pov kosti.

Predstavljen je postopek segmentacije scintigrafskih slik okostja s pomocjo
detekcije orientacijskih tock za iskanje referen¢nih tock. Podana je tudi ocena
uspesnosti dolo¢anja referen¢nih tock in dva postopka segmentacije scintigrama
s pomocjo referen¢nih tock. Pri segmentaciji smo uvedli uporabo enoznacno
dolo¢ljivih referen¢nih tock, do katerih pridemo s kombinacijo prilagojenih stan-
dardnih orodij racunalniskega vida. Z razvito kombinacijo dosezemo zadovoljivo
tocnost detekcije referencnih tock na scintigrafskih slikah, ki imajo znacilno nizko
locljivost. Da lahko doseze zadovoljive rezultate mora zaradi nizke loé¢ljivosti v
primerjavi z rentgenskim slikanjem, prisotnosti artefaktov in patologij postopek
uporabiti vso mozno predznanje o Cloveski anatomiji v smislu lokacije posame-
znih kosti in prostorskih razmerjih med njimi. Z opisanim postopkom smo dobili
dobre rezultate in v nadaljevanju pricakujemo, da bodo Studije s segmentacijo
na osnovi referencnih tock Se izboljsale rezultate v primerjavi s Studijami, ki
segmentacije ne uporabljajo. Razviti ekspertni sistem za obdelavo scintigrafije
celotnega okostja predstavlja napredek pri avtomatizaciji rutinskih klini¢nih po-
stopkov. Razviti postopek se lahko uporabi kot dodatna pomo¢ radiologu, saj
lahko opozori na morebitno spregledane patologije ali pa celo odpre kakSen nov
pogled na mozno oceno stanja.

Postopek diagnosticiranja sréne misice z uporabo veéresolucijskega pristopa,
opisom scintigrafije s povezovalnimi pravili in uporabo metod strojnega ucenja
predstavlja novo alternativo klasi¢nemu diagnosticiranju. Rezultati kazejo, da
kvaliteta parametrov, pridobljenih z vecresolucijskim pristopom parametrizacije,
dosega enake ali boljse rezultate kot roé¢no doloceni atributi zdravnikov speci-
alistov. S kombinacijo obeh vrst parametrov, vecresolucijskih in klini¢nih, pa
dobimo precej boljse rezultate v primerjavi s klini¢cno prakso. Skoraj deset od-
stotno izboljSanje diagnosticiranja nepatoloskih in patoloskih pacientov, ki jim
ne bi bilo potrebno opraviti zahtevnejsih in drazjih testov, predstavlja obcutno
racionalizacijo in izboljSavo obstojecega postopka, brez nevarnosti nepravilnega
diagnosticiranja vecjega Stevila pacientov.
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Abstract

The dissertation contributes to the new approaches in the major area of computer
science, specifically in the domain field of machine learning, computer vision,
texture parametrization and intelligent data analysis in medical applications.

In the dissertation multiresolutional texture parametrization is addressed and
the original algorithm ARes for finding more informative resolutions in the sense
of classification accuracy is proposed. ARes is designed to be used in combination
with the existing parametrization algorithm ArTex developed by Bevk (2005).
The results obtained using the ArTex parametrization algorithm in combination
with ARes are compared with standard parametrization methods such as Gabor
filters, Haar and Laws wavelets and Image Processor.

The idea on multiresolutional approach is based on the algorithm SIFT which
was later also compared to the developed algorithm ARes. Algorithm SIFT is a
computer vision algorithm for extracting distinctive features from images, to be
used in algorithms for tasks like matching different views of an object or scene
and object recognition. The major step in the computation of the image features
is scale-space extrema detection, which can be directly applied to the search of re-
solutions at which a geometric parametrization algorithm captures most textural
information inside a certain region. The observed pixel neighborhood size in case
of geometric algorithms is limited due to the time and computational complexity.
To extract most rules inside a certain region the resolutions at which the most
extremes take place should be used. This enables the parametrization algorithm
to describe local characteristics which can be covered with the predefined region
size.

Our study explores the multiresolutional texture parametrization approach
based on the image content with regard to the parametrization quality, especially
in case of the ArTex algorithm. The tested parametrization algorithms (geometric
algorithms, signal processing methods and statistical methods) using multiresolu-
tional approach have demonstrated significant improvements in results over one
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scale parametrization. This supports the hypothesis that the resolution selec-
tion is important for texture parametrization. The developed algorithm ARes in
combination with the ArTex algorithm has shown to be an appropriate tool as
it achieves statistically significant improvements over single resolution and also
over equidistant resolutions. The algorithm ARes in many cases also improves
the performance of other parametrization algorithms in comparison to single re-
solution approach, whereas compared to the equidistant resolution approach it
usually shows no significant improvement. We have confirmed that the use of the
equidistant resolution space when parameterizing textures significantly outper-
forms the use of the exponential resolution space, which is used by majority of
authors.

For the multiresolution parametrization applicative domain two medical cases
have been used, sequential diagnostics of coronary artery disease and diagnostics
of whole-body bone scintigraphy.

The whole-body scintigraphy segmentation process is presented which uses
reference points detected with local cumulative uptake extremes. Some standard
image processing algorithms were tailored and used in combination to achieve the
best reference point detection accuracy on scintigraphic images. In order to work
satisfactorily, the presence of artifacts, pathologies and poor resolution of scin-
tigraphic images, compared to radiography, requires algorithms to use as much
background knowledge on anatomy and spatial relations of bones as possible.
This combination gives good results and we expect that further studies on auto-
matic scintigram diagnostics using reference points for image segmentation will
improve the accuracy and reliability of results regarding previous approaches.
The presented computer-aided system for bone scintigraphy is a step towards
automating the routine medical procedures. This approach can be used as an
additional tool for radiologists as it can point out some unregistered pathologies
or even give some new insight on the patient condition. The reference point de-
tection is evaluated on a clinical data-set and two methods for bone segmentation
using the proposed reference points are presented.

In the case of coronary artery disease we have shown that multi-resolution
ArTeX parametrization using machine learning techniques can be successfully
used as an intelligent tool for image evaluation, as well as as a part of the sequen-
tial diagnostic process. Automatic image parametrization and machine learning
methods can help physicians to evaluate medical images and thus improve their
combined performance (in terms of accuracy, sensitivity and specificity). The
most significant contribution of our study is the improvement of the predictive
power of the sequential diagnostic process. Almost 10% improvement of positive
and negative diagnosis of patients who would not need to be examined with co-
stly additional tests, represents a significant contribution in quality and potential



rationalization of the existing CAD diagnostic procedures.

Keywords

texture analysis, association rules, texture classification, multiresolutional texture
parametrization, medical image analysis, scintigraphy analysis, whole-body bone

scintigraphy segmentation
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Poglavje 1

Uvod

Algoritmi za parametrizacijo tekstur so danes zelo pomembni za racunalnisko
podprto analizo vzorcev pri avtomatizaciji razliénih procesov. Uporabljajo se za
pripravo vhodnih podatkov za klasifikacijo vzorcev z uporabo metod strojnega
ucenja. Tako je dobrodosla vsaka izboljSava teh algoritmov. V literaturi za-
sledimo navajanje izboljSanih rezultatov ob uporabi vecih resolucij pri izpeljavi
znacilk slikovnih vzorcev, kar nam ponuja novo podroc¢je vredno raziskovanja.

1.1 Cilji in motivacija

Osnovni cilj disertacije je izboljSanje klasifikacijske to¢nosti pri klasifikaciji po-
ljubnih tekstur parametriziranih z geometrijskim algoritmom za parametrizacijo
ArTex (Bevk, 2005), kar zelimo dose¢i z uporabo vecresolucijskega pristopa.
Motivacija izhaja iz raziskav avtomatskega diagnosticiranja scintigrafij, kjer se
sreCamo s slikovnimi vzorci, ki jih skusamo klasificirati z vecresolucijskim pri-
stopom z namenom izboljSanja obstoje¢ih postopkov diagnosticiranja v obliki
podpore zdravnikom pri odlocanju.

V preteklosti smo se ukvarjali z avtomatskim diagnosticiranjem patologij na
scintigrafijah celotnega okostja (Sajn in sod., 2004), kar se je kasneje izkazalo za
primerno aplikativno domeno pri vecresolucijskem obravnavanju vzorcev. Pri av-
tomatski diagnostiki patologij je pomembno, da poleg vprasanja, ali je na scinti-
gramu prisoten sum na patologijo, opredelimo tudi lokacijo domnevne patologije,
za kar je potrebno obravnavati posamezne sklope okostja posebej in zato potre-
bujemo tudi segmentacijo celotne slike na zZeljena anatomska obmocja. Tudi ta
postopek je podan v disertaciji. Razvit in ovrednoten je na najvecji znani bazi
scintigrafskih slik okostij, ki so jih oznacili radioloski strokovnjaki (Sajn in sod.,
2005b).
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1.2 Pregled podrocja

Analiza slik je Siroko interdisciplinarno podrocje, ki obravnava avtomatsko odkri-
vanje raznovrstnih lastnosti in tako prodira na Stevilna podrocja, med katerimi
zaradi zahtev po natancnosti, zanesljivosti, ponovljivosti, hitrosti in avtonomno-
sti izrazito izstopata podrocji medicine in vizualne kontrole kakovosti v industriji.
Temeljna naloga obdelave in analize slik v medicini je razpoznavanje in analiza
anatomskih struktur in funkcij le-teh, v industriji pa avtomatsko vizualno pre-
gledovanje surovin in izdelkov. Podrocje analize tekstur lahko razdelimo na 4
podpodroéja, povzeto po (Bevk, 2005):

1. Izpeljava znacilk (angl. feature extraction)
se ukvarja z odkrivanjem karakteristi¢nih numeri¢nih znacilk, ki opisujejo
kljuéne lastnosti tekstur.

2. Segmentacija tekstur (angl. texture segmentation)
obravnava problem segmentacije kompleksne slike na perceptualno homo-
gena podrocja.

3. Klasifikacija tekstur (angl. texture classification)
obravnava problem Kklasifikacije ali razvrS¢anja tekstur v nekaj vnaprej
dolocenih razredov.

4. Oblika iz teksture (angl. shape from texture)
je podpodrocje, ki se ukvarja s 3D rekonstrukcijo povrsine na osnovi slike
teksture.

Izpeljava znacilk je prva faza skoraj vsakega postopka v analizi tekstur. Rezultati
izpeljave znacilk se uporabljajo tako za segmentacijo kot tudi za klasifikacijo
tekstur in nenazadnje tudi za indukcijo 3D povrSine iz teksture. Metode za
izpeljavo znacilk so razdeljene v 4 skupine (v oklepajih so navedeni uporabljeni
algoritmi):

e Geometrijske (ArTex),
e Statisticne (Image processor),
e Modelno usmerjene,

e Transformacijske (Haar, Laws in Gabor).
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1.2.1 Vecresolucijski pristop

Pri pregledu literature lahko ugotovimo, da velika vecina veéresolucijskih algorit-
mov uporablja le ve¢ medsebojno razliénih resolucij, ki pa niso dolocene glede na
lastnosti obravnavanih vzorcev (Ferreira in Borges, 2001; Comer in Delp, 1999;
Ojala in sod., 2002). Skoraj praviloma taki algoritmi dosegajo znacilno boljse
rezultate, avtorji pa ugotavljajo, da pri ve¢jem Stevilu uporabljenih resolucij
(>3), klasifikacijska to¢nost za¢ne padati pod to¢nost dosezeno z osnovnim al-
goritmom brez vecresolucijskega pristopa. Ob Studiju vecresolucijske obravnave
smo zeleli ugotoviti, kje bi lahko bil vzrok za take rezultate. Ugotovitve so po-
dane v razdelku 4.1 in zaklju¢ku. Obstaja ve¢ pristopov, ki se obravnavajo kot
vecresolucijski, npr. val¢na transformacija (Chui, 1992), ki jo mnogi obravnavajo
kot vecresolucijsko metodo, saj opisuje teksture z znacilkami, ki so izra¢unane
z iterativnim postopkom razpolavljanja slike. Tudi ta metoda ne upoSteva spe-
cificne vsebine slik. Analizo iskanja primerne resolucije z vidika teorije informacij
najdemo v delu (Solina in Leonardis, 1998), ki obravnava teoreti¢en pogled na to
problematiko.

V disertaciji se ukvarjamo s tem vpraSanjem in predlagamo algoritem ARes
za iskanje primernih resolucij pri uporabi ArTex-a (Bevk, 2005). Rezultate pri-
merjamo z obstoje¢imi metodami, kot so Gaborjevi filtri (Grigorescu in sod.,
2002), Haarovi valcki, Lawsovi filtri (Laws, 1980) in programom Image Processor
(Bevk in Kononenko, 2002).

Vec clankov o vecresolucijski obravnavi slik najdemo na podroc¢ju iskanja in
kategorizacije objektov na slikah. Skoraj vsi poskusi kategorizacije temeljijo na
lokalnih pristopih. Postopki, ki se jih posluzujejo razliéni avtorji, so si med seboj
podobni. Najprej poiséejo tocke zanimanja, nato okolice teh tock opisejo z lokal-
nim deskriptorjem. V kasnejsi fazi lokalne deskriptorje zdruzujejo v vecje skupine.
Model pa je nekakSen geometri¢ni konstrukt, ki je sestavljen iz posameznih lokal-
nih opisov posamezne kategorije. Tu se uporabljajo algoritmi, kot so iskanje tock
zanimanja s pomocjo entropije slike (Kadir in Brady, 2001), metoda Gaussovih
razlik (DOG) (Lowe, 2004), variacije Laplaceovih filtrov (Mikolajczyk in sod.,
2005) idr. Podroben pregled teh metod je podan v disertaciji (Mele, 2005). Za
vse predlagane algoritme je znacilno, da so osredotoceni na iskanje vogalov in
robov na slikah, kar pa za opis tekstur ni vedno primerno, saj so teksture lahko
sestavljenje iz kombinacij tock, ki same po sebi niso izstopajoce v smislu razlik
odvodov v razliénih smereh. Opazene pa postanejo zaradi periodi¢nega ponavlja-
nja vzorca, ki se ob spreminjanju resolucije izrazi kot ekstrem v smislu lokalne
okolice.

Poleg kategorizacije je tudi prileganje slik pomembna operacija pri mnogih
metodah v racunalniskem vidu (npr. razpoznava objektov ali okolja na razliénih
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slikah, sledenje gibanju, stereo vid ali gradnja 3D modelov iz veé slik). Za re-
alizacijo omenjenih postopkov potrebujemo dovolj dobre slikovne znacilke, kot
jih npr. zagotavlja algoritem SIFT (Lowe, 2004). Idejo za predlagani algoritem
ARes smo dobili prav ob studiji algoritma SIFT. Algoritem SIFT v osnovi sicer
sluzi prileganju slik istega objekta iz razlicnih zornih kotov, vendar za dolocanje
znacilk uporablja iskanje ekstremov preko razliénih resolucij. Ta postopek lahko
povezemo z iskanjem zakonitosti vzorcev tekstur znotraj dolo¢enega obmocja,
saj praviloma geometrijske metode za parametrizacijo zaradi ¢asovne in ra¢unske
zahtevnosti opazujejo le omejeno okolico tockovnega elementa. Za zagotavlja-
nje primerne velikosti okolice opazovanja je potrebno poiskati tiste resolucije,
pri katerih nastopajo ekstremi. Pri teh resolucijah lahko potem opiSemo lokalne
znagilnosti, ki so dovolj majhne, da jih uporabljeno obmocje preiskovanja zajame
in opiSe kar v najvecji meri.

1.2.2 Pregled obravnave slik v medicini

Informacijska vsebina biomedicinskih slik - sivinskih ali barvnih, stati¢nih ali
dinamic¢nih, dvodimenzionalnih ali trodimenzionalnih, mikro- ali makroskopskih,
rentgenskih, CT-(rac¢unalniska tomografija), MRI-(magnetna resonanca), US-(ul-
trazvok), SPECT-(fotonska emisijska racunalniska tomografija), PET-(pozitron-
ska emisijska tomografija) - je bistvenega pomena za odkrivanje in razumevanje
normalnih in bolezenskih stanj ¢loveskega organizma. Slikovna infromacija je
pomembna tako pri postavljanju pravilne diagnoze in nacrtovanju terapije kot
tudi pri sledenju ucinkovitosti terapije oz. napovedovanju bolezni in pri nacrto-
vanju ter izvedbi kirurskih posegov. Racunalnisko podprta analiza medicinskih
slik v zadnjih letih vse bolj dopolnjuje klasi¢no - roéno odéitavanje in vredno-
tenje slik. Podroc¢je racunalniske obdelave in analize medicinskih slik obsega
postopke zajemanja in rekonstrukcije slik, zgoS¢evanja in shranjevanja slik, po-
stopke izboljSevanja, poravnave, razgradnje in vizualizacije slik, postopke merje-
nja anatomskih in fiziologkih parametrov na slikah ter postopke sledenja gibanja
in odkrivanja sprememb iz ¢asovnega zaporedja slik (Duncan in Ayache, 2000).
Obsezna baza medicinskih slik za testiranje algoritmov je nastala pod okriljem
instituta “National Library of Medicine” (NLM) z imenom “The Visible Human
Project” (http://www.nlm.nih.gov/pubs/factsheets/visible_human.html), kjer so
na voljo tomografije moskega in Zenske v precnih prerezih po 4mm in 0.3mm.
Pred samo uporabo postopkov strojnega ucenja slike obi¢ajno Se predobde-
lamo s pomocjo filtrov za ostrenje robov, valéne transformacije za izboljsanje kva-
litete radioloskih slik (Jammal in Bijaoui, 2004), morfoloske metode za poudar-
janje oblik na magnetno resonané¢nih slikah itd. V splosnem lahko lo¢imo uporabo
algoritmov strojnega ucenja na biomedicinskih slikah na dve veji. Ena veja upo-
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rablja obi¢ajne metode, kot so odlocitvena drevesa, metoda podpornih vektorjev
(SVM), nevronske mreze idr. na pridobljenih znacilkah izpeljanih iz statisti¢nih
parametrov slik, kot so statistike prvega in drugega reda (Bevk in Kononenko,
2002). Taki postopki so sicer enostavni, vendar v veéini primerov prakti¢ne upo-
rabe v medicini niso primerni, saj so uporabni predvsem za razpoznavanje vzorcev
in ne nudijo odgovorov na vprasanja tipa “Na katerem delu organa se nahaja pa-
tologija?”. Obstajajo tudi poskusi direktne uporabe slike na vhodu nevronske
mreze, ki pa se do sedaj niso izkazali zaradi pomanjkanja razumljivosti izpelja-
nega postopka (Anderson in Crawford-Hines, 1998). Tako se druga veja ukvarja
predvsem s segmentacijo in poravnavo ¢loveskih organov na razli¢nih vrstah slik.
Pravzaprav lahko o klasifikaciji govorimo Sele, ko je slika segmentirana in nastopi
faza razpoznavanja patoloskih sprememb, kjer pa lahko za klasifikacijo vzorcev
spet uporabimo statistiéne parametre (Herlidou in sod., 2001) in metode ume-
tne inteligence. V praksi se izkaze, da je prvi del (segmentacija) zahtevnejsi
problem, zato se v resnici ve¢ina raziskav na biomedicinskih slikah nanaSa na
podrocje racunalniskega vida. Seveda je meja med obema podrocjema zelo neja-
sna, na kar kaze tudi dejstvo, da se znani laboratoriji, kot je “Al lab” na fakul-
teti Massachusetts Institute of Technology MIT (http://www.ai.mit.edu, ¢lanki
ftp://publications.ai.mit.edu), ukvarjajo s projekti, kot so pomo¢ pri vodenju ki-
rurskih posegov s pomocjo poravnave 3D slik pred in med operacijo, nacrtovanjem
uporabniskega vmesnika za vizualno ucenje anatomije, statisticno analizo ana-
tomskih struktur iz medicinskih slik, elastiéno poravnavo s pomocjo konénih
elementov (Bajcsy in Kovaci¢, 1989) itd. S podobnimi vsebinami se ukvarjajo
tudi pri nas na Fakulteti za elektrotehniko v Ljubljani v laboratoriju za slikovne
tehnologije (http://lit.fe.uni-lj.si/).

Vecina avtorjev se ukvarja predvsem s slikami mehkega tkiva in okostja.
Veliko aplikacij, ki obdelujejo medicinske slike, vsebuje proces segmentacije za
doloc¢anje kontur delov telesa. Sledenje konturam na medicinskih slikah omogoca
izracun razli¢nih kliniénih mer (plo3¢ina, volumen, orientacija itd.), s ¢imer olaj-
Sajo razlicne kvantitativne izracune, potrebne za oceno poteka in planiranje na-
daljnih postopkov zdravljenja. Veliko je Ze razvitih metod za segmentacijo ana-
tomskih struktur in oznacevanje kontur organov na razlicnih tipih medicinskih
slik, kjer ve¢inoma poskusajo identificirati maligna obmocja. Ker je segmentacija
takih medicinskih slik kljuénega pomena za ucinkovito avtomatizacijo procesov,
torej tudi tistih, ki uporabljajo metode umetne inteligence, naj omenimo nekaj re-
ferenc obstojecih postopkov segmentacije najbolj pogostih tipov slikanj. Magne-
tna resonanca (MR) (Jin in Ladak, 2004; Lotjonen, 2003; Heinonen in sod., 1997;
Freeborough in sod., 1997; V. Barra, 2002), racunalniska tomografija (CT - rent-
gensko slikanje telesnih organov v plasteh), fotonska emisijska racunalniska to-
mografija, pozitronska emisijska tomografija (Subasi¢ in sod., 2005), scintigrafija
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(Sajn in sod., 2005b, 2007), DNK mikromreze (Barra, 2006), biopsija (Rodriguez,
2006), histopatologija (Adiga in Chaudhuri, 2000), ultrazvok, rentgen in mamo-
grafija (Méndez in sod., 1996). Avtorica Kapur in sod. (1996) predlaga shemo
tipov segmentacij na sliki 1.1.

tipl segmentacije

deformabilni statistiCni morfoloski
cksplicitni implicitni eksplicitni  implicitni implicitni
model model model model model

Slika 1.1: Tipi segmentacije

Nacini segmentacije se razlikujejo predvsem po tem, kako uporabljajo pred-
hodno anatomsko znanje. V grobem lahko segmentacijo delimo v tri skupine:
razgradnja s povezanimi deformabilnimi modeli, statisticni modeli topologije ter
morfolosko procesiranje. Pregled uporabe razlicnih metod segmentacije najdemo
tudi v ¢lanku avtorjev Pham in sod. (2000).

Deformabilni modeli

Deformabilni modeli so modeli kontur ali povrsin, ki jim lahko spreminjamo pro-
storske lastnosti in teksturo, z namenom, da se kar najbolje prilagodijo konkre-
tnemu objektu na dani sliki. Deformabilni modeli so v zadnjem ¢asu zaradi svoje
splosne uporabnosti in prilagodljivosti pri modeliranju in predstavitvi objektov
delezni velike pozornosti. Poseben, zelo zanimiv razred deformabilnih modelov
tvorijo aktivni deformabilni modeli. To so modeli, ki sami prilagodijo svojo obliko
glede na dano sliko, torej uporabljajo implicitni model. Vsebujejo torej ze vgrajen
optimizacijski algoritem, zato jim pravimo aktivni modeli. Uporabni so zaradi
svoje vsestranskosti in zmoznosti isto¢asnega upostevanja geometrijskih omejitev
kot tudi lokalne slikovne vsebine (Bernard, 2001).

Za modeliranje sil, ki vodijo deformacijo oblike, ve¢inoma uporabljamo dva
kriterija: kriterij deformacije modela in kriterij skladnosti modela s sliko. Kriterij
deformacije modela meri stopnjo deformacije modela, to je odstopanje trenutnega
modela od referen¢ne, nedeformirane konfiguracije modela, kar imenujemo tudi
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energija modela. Kriterij skladnosti modela s sliko pa meri odstopanje med tre-
nutnim modelom in dano sliko.

Primere uporabe deformabilnih modelov najdemo v delih avtorjev Poon in sod.
(1994); Syn in sod. (1994), povzeto po (Kapur in sod., 1996). Zanimiv pristop
lokalizacije in segmentacije posameznih kosti na radioloskih slikah z uporabo
deformabilnih modelov se imenuje Active Shape Models (ASM) in je opisan v
Mahmoodi in sod. (1999).

Tukaj naj omenimo Se metode superkvadrikov v kombinaciji z deformacijami
za trodimenzionalno modeliranje razli¢nih organov cloveskega telesa. Tipicen pri-
mer je modeliranje srca (Bardinet in sod., 1996). Superkvadriki pa se uporabljajo
tudi za trodimenzionalno segmentacijo ¢loveskega telesa (Krivic in Solina, 2004).

Statisti¢ni modeli

Temeljna lastnost statisti¢nih deformabilnih modelov je sposobnost zajemanja a
priori znanja o lastnostih struktur z ucenjem. Iz mnozice primerno oznacenih
ucnih slik lahko statisti¢ni deformabilni model samodejno zajame obliko in te-
ksturo strukture, njune znacilne variacije ter obseg le-teh. Po ucenju je model
dovolj splosen, da lahko pravilno obravnava variacije znotraj obravnavane struk-
ture, hkrati pa ostaja specificen za strukturo ter se v postopku prileganja na sliko
ne more poljubno preoblikovati ter skusSati opisati sosednjih struktur, prisotnih
na sliki. Primere uporabe statisti¢cnih modelov najdemo v delu Cootes in sod.
(1993), povzeto po (Kapur in sod., 1996).

Morfoloski modeli

Morfolosko procesiranje se uporablja tako na binarnih, kot na sivinskih slikah
in je namenjeno poudarjanju robov, zapiranju ali odpiranju slikovnih elemen-
tov ter spajanju ali razdvajanju kontur, kar pomaga pri sledenju robov in iska-
nju obmocij pri segmentaciji. Postopek je dobil ime zaradi spreminjanja oblike
opazovanega objekta in se imenuje tudi matemati¢na morfologija. Morfoloske
operacije so nelinearne, osnovni funkciji pa sta postopek erozije in raztezanja.
Torej lahko na morfolosko procesiranje gledamo kot na neko vrsto predobdelave
slike. Brummer in sod. (1993) so predlagali postopek, ki izmeni¢no uporablja
erozijo in raztezanje za ekstrakcijo mozganskega tkiva iz magnetno resonanc¢nih
slik, povzeto po (Kapur in sod., 1996).

1.2.3 Diagnosticiranje in segmentacija scintigrafij

Prvi poskusi avtomatizacije diagnosticiranja scintigrafije za strukturo in delo-
vanje §¢itnicne zleze, segajo v leto 1973 (Maisey in sod., 1973). Kasnejsi po-
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skusi so ve¢inoma zanemarjali pomembnost lokalizacije anatomskih struktur in
so se omejili na iskanje lezij z uporabo enostavnih morfoloskih metod. Tako npr.
Noguchi in sod. (2003) uporablja intenzitetno upragovljenje in ro¢no Stetje lezij,
pri ¢emer tudi roéno oznaé¢i anatomsko specificna obmocja (ang. region of inte-
rest ROI). Taki postopki zadoséajo le za odkrivanje moénejsih in bolj izstopajocih
patologij, pri ¢emer lahko tiste, ki so za radiologe specialiste pomembnejse, spre-
gledamo.

Novejse raziskave (Yin in Chiu, 2004) uporabljajo sistem mehke logike za is-
kanje lezij, ki je omejen le na intenzitetno izstopajoce lezije v tockovni obliki.
Priprava scintigramov vsebuje tudi grobo segmentacijo slike okostja na Sest regij
z vnaprej dolo¢enimi velikostmi in pozicijami, tako da ne uposSteva dejanskega
polozaja in oblike okostja. S takim na¢inom segmentacije ne moremo specificno
loc¢evati posameznih delov okostja.

Nekaj raziskav avtomatskega diagnosticiranja je bilo narejenih tudi s pomocjo
segmentacije scintigrafije celotnega okostja. Te raziskave so bile narejene v Nemdéiji
na Institutu medicinske informatike na Univerzi v Hildesheim-u med leti 1994 in
1996. Glavna prispevka sta disertaciji (Berning, 1996; Bernauer, 1995), ki opi-
sujeta semanti¢ni opis okostja in obdelavo scintigramov. Njune ideje izhajajo
iz sistema “SzintExpert” (Markwardt, 1990), katerega zacetek sega v 80-ta leta
in temelji na dinamic¢ni binarizaciji, kar predstavlja pionirsko delo na podroc¢ju
avtomatizacije scintigrafije. Avtor Benneke (1997) v svojem diplomskem delu im-
plementira njune predlagane algoritme in sestavi ekspertni sistem, ki se kasneje
ni razvijal ali uporabljal.

1.3 Prispevki k znanosti

Deli disertacije so bili objavljeni v slede¢ih publikacijah: Sajn in sod. (2004,
2005b,a, 2007). Znanstveni prispevki disertacije so bili uporabljeni v sledeci
studiji (Kukar in sod., 2007).

Disertacija vsebuje naslednje prispevke k znanosti:

e Segmentacija scintigrafskih slik. Pri avtomatskem diagnosticiranju
scintigrafskih slik celotnega okostja, je najvecji problem lokalizacija patolo-
gije. Za potrebe aplikacije ekspertnega sistema v klini¢no okolje je podana
metoda za segmentacijo slike celotnega ali delnega okostja.

e Ekspertni sistem za segmentacijo. Razvili smo ekspertni sistem za
segmentacijo celotnega oz. delnega okostja. Rezultati segmentacije so upo-
rabni za poljuben algoritem diagnosticiranja, ki potrebuje segmentacijo ko-
sti.
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e Ovrednotenje ekspertnega sistema na realni domeni. Predstavljeni
ekspertni sistem za segmentacijo scintigrafskih slik je ovrednoten na ob-
stojeci bazi slik. Rezultati potrjujejo ucinkovitost razvitih metod za se-
gmentacijo.

e Avtomatska izbira primernih resolucij. Za boljso klasifikacijsko to¢nost
razpoznavanja slikovnih vzorcev s sistemom ArTex je razvit algoritem ARes
za avtomatsko dolocanje resolucij slik, pri katerih lahko izlus¢imo bolj in-
formativne atribute in dobimo tako vecjo klasifikacijsko tocnost.

e Analiza primerjave algoritmov za parametrizacijo tekstur. Iz-
boljsan algoritem ArTex je primerjan z ostalimi obstoje¢imi algoritmi na
umetnih in realnih domenah. Statisti¢no so ovrednoteni rezultati primerja-
nih algoritmov. Potrjeno je, da ARes signifikantno izboljsa vecresolucijsko
parametrizacijo ArTex-u.

e Analiza primerjave algoritma ARes za avtomatsko dolocanje re-
solucij z algoritmom SIFT. Predlagani algoritem ARes za dolocanje
resolucij je primerjan z algoritmom SIFT (Scale Invariant Feature Trans-
form), iz katerega tudi izhaja ideja predlaganega algoritma. Potrjene so
signifikantno boljse resolucije, ki jih predlaga algoritem ARes, od resolucij,
ki jih predlaga SIFT.

e Aplikacije z ARes-om. Izboljsani algoritem ArTex je testiran na scinti-
grafijah kosti in sréne miSice. Rezultati so primerjani z diagnozami zdrav-
nikov specialistov in ostalimi algoritmi. Primerjava potrjuje superiornost
ArTex-a v kombinaciji z ARes-om.

1.4 Vsebina disertacije

V drugem poglavju predstavimo obravnavane medicinske probleme, ki zajemajo
scintigrafijo sréne misice in scintigrafijo celotnega okostja. Predstavljene so osnov-
ne metode in struktura uporabljenih baz podatkov. Tretje poglavje podaja posto-
pek segmentacije scintigrafskih slik okostja s pomocjo detekcije orientacijskih tock
za iskanje referen¢nih tock. Podana je tudi ocena uspesnosti dolo¢anja referen¢nih
tock in dva postopka segmentacije scintigrama s pomocjo referen¢nih tock. V
Cetrtem poglavju je predstavljen algoritem ARes za dolo¢anje primernih resolu-
cij pri parametrizaciji tekstur z geometrijskimi metodami, ki je razvit s pomocjo
ideje algoritma SIFT. Predstavljen je tudi algoritem ArTex, za katerega je bil
algoritem ARes razvit. Peto poglavje podaja rezultate testiranja vecresolucijske
parametrizacije na devetih generi¢nih bazah podatkov z algoritmom ArTex v
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kombinaciji z ARes-om in Se s §tirimi drugimi algoritmi za parametrizacijo. Po-
dana je tudi primerjava z algoritmom SIFT. Sesto poglavije predstavlja aplikacijo
vecresolucijske parametrizacije na scintigramih sréne misice in okostja. Sedmo
poglavije podaja zakljucke o vecresolucijski parametrizaciji in komentira dobljene
rezultate obeh medicinskih domen. V dodatku so navedeni rezultati dosezenih
rangov klasifikacijskih to¢nosti algoritmov po posameznih uporabljenih generi¢nih
domenah, ki v sami disertaciji niso navedeni. Prav tako so navedeni tudi rezultati
klasifikacijskih to¢nosti nekaterih algoritmov za parametrizacijo pri scintigrafiji
okostja.



Poglavje 2

Medicinski problemi

Za aplikativni domeni smo izbrali medicinske slike, natan¢neje scintigrame, zato
najprej predstavimo obe domeni. Domena scintigrafskih slik okostja je potrebo-
vala Se predpripravo, pri kateri smo se ukvarjali s segmentacijo, ki je predstavljena

kasneje.

2.1 Obdelava in analiza scintigrafskih slik

Nuklearna medicina uporablja radioaktivne snovi (radiofarmake) za dolocitev
velikosti, oblike in delovanja nekaterih organov (srce, ledvice, jetra, $¢itnica,
mozgani, pljuca, kosti idr.) in ugotavljanje narave njihovega tkiva. Uporablja
se zelo majhne koli¢ine radioaktivnih snovi s Sibko aktivnostjo, ki omogoc¢ajo
prikaz delovanja organov, navadno v obliki slike (scintigrama).

Pri scintigrafiji okostja injeciranje radiofarmaka omogoca vpogled v presnovo
vseh kosti. Spojina, ki se vbrizga v zilo, potuje po krvi do kostnega sistema,
kjer se nabere sorazmerno presnovni aktivnosti posameznih delov okostja. Pri
preiskavi srca (radioizotopska ventrikulografija) pa na podoben nacin ugotavljamo
delovanje sréne misSice levega srénega prekata.

Hitro razvijajoce podroc¢je ra¢unalniskega vida danes omogoca avtomatizacijo
nekaterih rutinskih medicinskih diagnosti¢nih postopkov. V nadaljevanju bomo
predstavili mozno avtomatizacijo analize scintigrafij srca in okostja.

2.2 Scintigrafija sréne misice

Zile, ki srcu dovajajo kri, imenujemo koronarne arterije. V procesu ateroskleroze
pride do zozitve koronarnih arterij in pretok krvi je oslabljen, zato dobi srce

11
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premalo krvi in kisika. Bolezen imenujemo ishemié¢na bolezen srca ali koronarna
bolezen srca.

Ishemi¢na bolezen srca IBS (ang. ishaemic heart disease IHD) je danes
ena od najpogostejsih vzrokov smrti, zato je vsaka izboljsava diagnosticiranja
zelo dobrodosla. Za odkrivanje ishemi¢ne bolezni srca obstaja ve¢ diagnosti¢nih
testov. Najosnovnejsa preiskava v kardiologiji je elektrokardiogram (EKG), torej
grafiéni zapis elektri¢ne aktivnosti srca. EKG lahko odkrije nepravilne utripe,
ishemijo sréne misice, povecanje srca in dolocena podrocja srca, ki so v preteklosti
ze utrpela skodo.

V disertaciji opisana Studija predstavlja razsSiritev obstojece metode, ki so jo
razvili Kukar in sod. (1999); Kukar in Groselj (1999), z uporabo vecresolucijskega
pristopa in uporabo algoritma ArTex za parametrizacijo scintigramov sréne misice.

2.2.1 Diagnosticiranje stanja sréne misice

S preiskavo obremenitvenega testiranja snemamo EKG, pri ¢emer bolnik vozi
kolo ali hodi po tekocem traku. Stopnja obremenitve je na zacetku testa majhna
in se s ¢casom povecuje. Obenem merimo krvni tlak in sréni utip. Ta test nam
pomaga odkriti tezave, ki se pojavijo z veCanjem napora. Obremenitveni test
je koristen za odkrivanje ishemicne bolezni srca, vendar ni popolnoma zanesljiv,
saj se v dolotenem manjSem odstotku lahko pojavljalo lazno pozitivni ali lazno
negativni rezultati. Poleg tega se opravljajo Se obremenitvena testiranja, pri ka-
terih bolniku med obremenitvijo vbrizgamo v zilo radioizotop (talij ali tehnecij).
Radiozotop se kopici v sréni miSici, kar prikazemo s snemanjem z gama kamero
in dobimo podatek o prekrvitvi sréne misSice.

Funkcija srca je ¢rpanje krvi do vseh organov v telesu. Za opravljanje te zelo
zahtevne naloge potrebuje srce nepretrgano oskrbo s kisikom. Ta poteka po koro-
narnih arterijah do sréne miSice miokarda. V primeru zmanjSanega pretoka skozi
koronarne arterije se razvije ishemicna sréna bolezen, ki v kon¢ni fazi vodi do od-
mrtja dela sréne miSice miokardnega infarkta. Ob obremenitvah se koli¢ina krvi,
ki jo mora na ¢asovno enoto precrpati srce, mo¢no poveca. Zato se mora ustre-
zno povecati tudi tok krvi po koronarnih arterijah. V zacetnih fazah IBS pretok
skozi koronarne zile ob mirovanju ali majhnih obremenitvah Se zadosca, simptomi
bolezni (tiscanje v prsih) se pojavijo Sele ob ve¢jih (kontroliranih) obremenitvah.
Diagnostika stanja sréne miSice je sestavljena iz ocen stirih diagnosti¢nih stopen]
(Groselj, 1999):

1. Anamneza, status in EKG (elektrokardiogram) pacienta ob mirovanju.

2. EKG testiranje med kontrolirano obremenitvijo (cikloergometrija). S spre-
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minjanjem stopnje obremenitve in primerjavo sprememb EKG med obre-
menitvijo je mozno postaviti diagnozo.

3. Ce rezultati cikloergometrije ne zados¢ajo za zanesljivo postavljanje dia-
gnoze ali ¢e zelimo dodatne podatke o stanju sréne miSice, se izvrsi mio-
kardna scintigrafija. V telo se vbrizga radioaktivni izotop, ki se akumulira
v sréni misici. Slikanje se opravi v mirovanju in nato Se med kontrolirano
obremenitvijo. S primerjavo obeh slik je mozno potrditi prisotnost IBS in
lokalizirati ishemic¢no tkivo.

4. V skrajnih primerih, ko se sumi na potrebo premostitve (bypass) zamasenih
koronarnih zil, se opravi invaziven diagnosti¢ni postopek koronarna angio-
grafija (slikanje koronarnih arterij ali koronarografija). Kontrastni material
se vbrizga direktno v koronarne zile in posname z rentgenskim postopkom.
Ta postopek daje sicer zanesljive rezultate, vendar pa je zelo drag (apa-
rature), dolgotrajen, za pacienta neprijeten in celo nevaren (smrtnost 0.1
promila). Koronarografija se zaradi svoje zanesljivosti uporablja kot refe-
ren¢na metoda pri primerjavi kvalitete drugaé¢nih preiskav.

Nasa studija se nanasa na izboljSanje tretje diagnosti¢ne stopnje (miokardna
scintigrafija). Ta stopnja je sestavljena iz zaporedja scintigramov, ki ne ogrozajo
zdravja pacientov in so cenovno sorazmerno lazje dosegljivi. V klini¢ni praksi so ti
scintigrami ro¢no ovrednoteni (parametrizirani) in ocenjeni s strani radioloskega
strokovnjaka.

2.2.2 Metode in podatki

Scintigrafija miokarda je sestavljena iz zaporedja devetih slik srca pod razli¢nimi
obremenitvami, tako v mirovanju, kot med nadzorovanimi vadbami pacientov.
Vsako sliko posebaj parametriziramo z vec¢resolucijskim pristopom, dobljene atri-
bute pa nato, s pomocjo metode za izbiro podmnozice atributov, omejimo le na
najbolj informativne.

Pacienti

V §tudiji smo obravnavali 288 pacientov, za katere smo imeli potrebne klini¢ne
in laboratorijske podatke, potake o EKG testiranjih, miokardno scintigrafijo in
koronarno angiografijo. Vse te preiskave so bile narejene zaradi suma na IBS.
Ti pacienti so bili izbrani iz populacije nekaj tiso¢ pacientov, ki so obiskali Kli-
niko za Nuklearno Medicino med leti 2001 in 2006. 162 pacientov je dozivelo
sréni infarkt le kratek cas pred diagnosticiranjem. Izbrali smo samo paciente z
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opravljenim celotnim diagnosti¢nim postopkom (vse §tiri diagnosti¢ne stopnje).
Osnovne karakteristike podatkov so prikazane v tabeli 2.1.

Zmnacilke EKG slikanj in scintigrafskih podatkov so ro¢no ovrednotili zdravniki
specialisti. Pri predobdelavi slik smo uporabili 10 pacientov za potrebe vecresolu-
cijskega pristopa in dolo¢anja povezovalnih pravil z algoritmom ArTex. Tako smo
za konéno testiranje uporabili 278 pacientov (66 zensk in 212 moskih s povprecno
starostjo 60 let). Pri 149 pacientih je koronarografija potrdila IBS, pri 129 pa
izkljucila.

Tabela 2.1: Pregled stevila osnovnih IBS atributov pri razli¢nih diagnosti¢nih
fazah. Od razpolozljivih atributov koronarne angiografije smo v eksperimentih
uporabili le binarni atribut konéne diagnoze

Diagnosti¢na faza Stevilo atributov
Diskretni Zvezni Skupaj
1.  Anamneza in status 22 ) 27
2. Cikloergometrija 11 7 18
3. Scintigrafija 8 2 10
(49 slik pri razliénih obremenitvah)
4. Koronarna angiografija 1 6 1
Porazdelitev razredov 129 (46.40%) IBS negativna
149 (53.60%) IBS pozitivna

Potrebno je omeniti, da obravnavani pacienti predstavljajo zelo specificno
populacijo, saj so mnogi zZe imeli operacijo srca ali Sirjenje koronarnih arterij.
Zaradi staranja populacije v Evropi se dobljeni rezultati (porazdelitev populacije
in mo¢ napovedovanja) mo¢no razlikujejo od predhodnih studij, ki so obravnavale
paciente med leti 1991 in 1994 (Groselj in sod., 1997; Kukar in sod., 1996). Tako
nasih rezultatov ne moremo posplosevati na celotno populacijo.

Scintigrami

Slike v mirovanju in pod obremenitvijo so bile zajete s kamero General Electric
eNTEGRA SPECT, ki generira 64 8-bitnih sivinskih slih, z resolucijo 64 x 64.
Zaradi stalnega gibanja srca in delne obstrukcije s strani ostalih organov te slike
niso neposredno uporabne brez dodatne obdelave. V ta namen je bila uporabljena
programska oprema ECToolbox (GeneralElectric, 2001), ki omogoca izra¢un de-
vetih diagramov v polarni obliki za vsakega pacienta. Polarno predstavitev sta v
prejsnjih studijah predlagala Lindahl in sod. (1998), ki sta pokazala, da ima taka
predstavitev uporabno diagnosti¢no vrednost.

Na sliki 2.1 je primer polarnih diagramov za pacienta, ki ima tipi¢no obliko
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Slika 2.1: Polarni diagrami po obremenitvi (prvi stolpec), v mirovanju (drugi
stolpec), in njihova razlika (tretji stolpec). Prva vrstica vsebuje osnovne slike,
druga vsebuje t.i. blackout slike, in tretja vsebuje standardno deviacijo. Crne
regije oznacujejo manj prekrvavljeno sréno tkivo (mogoca patologija)

IBS. Obic¢ajno razlike slik med obremenitvijo in mirovanjem niso tako izrazite kot
v podanem primeru na sliki 2.1. Interpretacija in ocenjevanje takih scintigramov
zato potrebuje obsezno znanje in izkusnje radiologa specialista. Ceprav so na vo-
ljo specializirana orodja, kot je programska oprema ECToolboz (GeneralElectric,
2001), zdravnik Se vedno potrebuje precej znanja in izkusenj, da lahko zadovo-
ljivo oceni rezultate. Zato je namen nase Studije razvoj algoritma za avtomatsko
parametrizacijo scintigramov, ki sluzi kot vhod metodam za strojno ucenje, ki
omogocajo dodatno diagnosti¢no orodje.

2.3 Scintigrafija okostja

Scintigrafija okostja je eden najpogostejsih diagnosti¢nih postopkov v nukle-
arni medicini ze vrsto let, saj omogoca detekcijo morebitnih patoloskih stanj
(Budihna in sod., 1994; Miiller in sod., 2001; Hendler in Hershkop, 1998). Pred-
nost teh opazovanj je v tem, da lahko nastanek neke bolezni opazujemo Se
preden so zaznani simptomi in preden je patologija vidna na rentgenskih sli-
kah (Miiller in sod., 2001). Scintigram celotnega okostja sluzi obi¢ajno kot prva
klini¢na slika pacienta. Iz te slike se nato diagnosticira, v katerem delu telesa je
prislo do razvoja dolocene patologije. Ko je to obmocje dolo¢eno, se zanj lahko
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naredi nov scintigram, ki zajema le prizadeti del okostja. Na podrobnejsi sliki
se nepravilnosti Se veliko bolje opazijo in diagnosticiranje je veliko lazje kot na
scintigramu celotnega okostja. Avtomatizacija tega postopka je zelo dobrodosla.
Seveda dandanes racunalnigki vid in algoritmi Se niso tako napredovali, da bi
lahko nadomestili zdravnika specialista, lahko pa so v pomo¢ pri pregledovanju
scintigramov in pri opozarjanju na obmocja, ki bi jih radiolog lahko spregledal.

Kot ugotavljata avtorja Hendler in Hershkop (1998), scintigrafija okostja omo-
goca zaznavanje razli¢nih klinié¢nih stanj, kot so benigni in maligni tumorji, vne-
tja, degenerativne spremembe, idr. Naloga radiologa specialista je, da oceni mo-
rebitna patoloska dogajanja, ki so vidna na scintigraskih slikah. Problem teh slik
je v nizki lo¢ljivosti, ki je posledica majhne doze izsevanih gama zarkov, saj bi ob
vecji dozi radioaktivnega izotopa prislo do prevelikih sevanj, nevarnih za pacienta.
Pri scintigrafiji okostja dobimo anteriorno in posteriorno planarno sliko okostja,
na kateri je vidnih priblizno 158 kosti (Noguchi in sod., 2003). Slike se ocenjujejo
rocno in zaradi slabe locljivosti in Stevila moznih potencialnih patoloskih lokacij
je ocena teh slik v dolo¢enih primerih lahko precej tezavna. Ko radiolog specialist
ocenjuje scintigrafsko sliko, oceni vsak del okostja glede na ve¢ moznih patologij
(t.j. lezije, malignomi, metastaze, degenerativne spremembe, vnetja ter druge
redkejse patologije). Lahko se tudi zgodi, da dva razli¢na radioloska specialista
razlitno ocenita stanje. To pa pomeni da bi racunalniska pomo¢ lahko prisla
prav, saj bi lahko opozorila na morda spregledane podrobnosti.

Namen $tudije je na¢rtovanje in izvedba algoritma za robustno segmentacijo
scintigrafske slike celotnega ali delnega okostja in diagnosticiranje posameznih
delov kosti. V tem poglavju so predstavljene osnovne ideje algoritma za segmen-
tacijo scintigrafije okostja v osnovne sklope.

2.3.1 Metode in podatki
Pacienti in slike

Baza obsega 467 scintigrafskih slik 461 razlicnih pacientov, za obdobje od okto-
bra 2003 do junija 2004. Slike smo dobili na Kliniki za Nuklearno Medicino v
Univerzitetnem klini¢nem centru v Ljubljani. V Studiji smo obravnavali vse slike
iz tega obdobja, brez predhodnega lo¢evanja. Za zajeto obdobje devetih mesecev
smo predpostavili, da dovolj dobro predstavlja dejansko distribucijo pacientov,
ki prihajajo na slikanje. Taka distribucija je potrebna za gradnjo zadovoljivega
algoritma za segmentacijo.

Nekatere slike so vsebovale tudi razlicne artefakte, kot so vidno mesto injeci-
ranja radiofarmaka (se pogosto pojavlja in lahko zakriva del slike), kontaminacija
z urinom in medicinski dodatki (npr. urinarni katetri) (Weiner in sod., 2001).

S pomocjo radiologov specialistov smo ocenili vsebino slik. Tako smo ugo-
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tovili, da je 21% slik brez patologij in brez artefaktov. 60% scintigrafij je bilo
diagnosticiranih, kot lazje patologije, ne glede na vsebovane artefakte in 18% je
bilo ocenjenih kot mocna patoloska stanja. Poleg teh slik pa smo imeli tudi 1%
t.i. superscanov. Superscan se imenuje scintigrafija, kjer dolo¢eno zelo moé¢no
patolosko dogajanje absorbira skoraj ves vbrizgani radiofarmak, tako da ostali
deli okostja skoraj niso vidni (berljivi).

18% slik je vsebovalo samo delne posnetke okostja (t.j. manjkajoci del glave ali
zgornjih oziroma spodnjih okoncin), kar otezuje avtomatski proces segmentacije.
Poseben primer pa so tudi adolescenti (5% slik), kjer so vidne rastne cone, ki se
odrazajo kot povecana osteoblastna aktivnost v dobro lo¢enih moéno poudarjenih
odcitkih radioaktivnih vrednosti.

Postopek slikanja

Vse slike pacientov so bile zajete z gama kamero Siemens MultiSPECT z dvema
detektorjema, opremljenima z LEHR (Low Energy High resolution) kolimator-
jema. Hitrost slikanja je bila 8cm na minuto, brez povecevanja tockovnih elemen-
tov. Uporabljen je bil tehnecijev fosfonat (99m-Tc-DPD, Techneos®). Slikanje je
bilo opravljeno v dveh do treh urah po intravenoznem injeciranju radiofarmaka
z vsebnostjo 750 MBq. Celotno vidno polje kamere je bilo uporabljeno za sli-
kanje in je obsegalo 1024 x 256 toc¢kovnih elementov (& 205¢m x 61em). Tako
pridobljene sivinske slike s 16-bitno globino, predstavljajo Stevilo zaznanih gama
zarkov na prostorsko enoto, ki nastanejo ob radioaktivnem razpadu tehnecijevega
izotopa.






Poglavje 3

Segmentacija scintigrafskih slik
okostja

Brez segmentacije okostja ne moremo opredeliti potencialne lokacije patoloskih
dogajanj, zato je potrebno okostja najprej segmentirati, kar je predstavljeno v
tem poglavju.

3.1 Postopek segmentacije

Naloga segmentacije je prepoznava in ekstrakcija posameznih delov okostja. Raz-
vitih je sicer veliko metod za segmentacijo dolo¢enih delov na medicinskih slikah,
vendar je vsaka metoda zelo specificna, kar pomeni, da je ne moremo neposredno
uporabiti na slikah drugih modalnosti. Obstajajo tudi algoritmi za dolocanje
prostorskih slikovnih znacilk (npr. SIFT (Lowe, 2004)), ki pa na samih scintigra-
mih ne dosegajo dovolj dobrih rezultatov. Ti algoritmi ne upostevajo dodatnega
znanja o anatomiji ¢loveskega telesa, sami scintigrami pa se med seboj prevec
razlikujejo, da bi lahko zadovoljivo poiskali enoznaéne prostorske znacilke.
Celotno okostje je na scintigramih predstavljeno s sorazmerno majhnimi sli-
kami, zaradi Cesar uveljavljeni algoritmi, kot so npr. PCA (Murase in Nayar,
1995) ali iskanje vzorcev s korelacijo, niso primerni. Zaradi vseh teh posebnosti
smo razvili pristop, ki zdruzuje znanje o anatomiji in uporabo enostavnih ob-
vladljivih graficnih algoritmov. Ti algoritmi so binarizacija, erozija, raztezanje,
Houghova transformacija, Gaussovo glajenje (Jammal in Bijaoui, 2004), iskanje
s pomocjo zarka ter prileganje krogov in elips z metodo najmanjsih kvadratov.
Zaradi nizkih locljivosti scintigrafskih slik in velikega Stevila posameznih kosti
predlagani postopek uporablja veliko predhodnega znanja o ¢loveski anatomiji,
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ki pripomore h kvaliteti segmentacije. Uporaba teh algoritmov je opisana v na-

daljevanju. Groba ideja razvitega postopka segmentacije in diagnosticiranja je

prikazana na sliki 3.1.

Proces segmentacije in
diagnosticiranja

Y

Y

A 4

Pogoji za izvedbo algoritma

Proces segmentacije

Proces diagnosticiranja

dolocitev znacilnih delov
okostja in najbolj opisnih

predobdelava slik
- filtriranje

slikovni izrez posameznih
obmocij kosti

referencnih tock

- kalibracija

predobdelava slik obmocij
detekcija najvigjih lokalnih kosti

doloditev vrstnega reda

detekeije posameznih kosti vrhov od¢itkov

vecresolucijska
parametrizacija slik

identifikacija posameznih

obmadij kosti v predvidenem

vrstnem redu strojno ucenje pravil iz

atributov parametrizacije

detekcija vnaprej definiranih

referencnih tock

testiranje klasifikacijske
tocnosti

Slika 3.1: Razvoj in uporaba algoritma

Zaradi majhne resolucije scintigramov in slabe izrazenosti posameznih kosti
uporabljamo najprej iskanje v naprej dolo¢enih referen¢nih tock, s pomocjo ka-
terih lahko kasneje na ve¢ na¢inov segmentiramo posamezne kosti. Za primerne
referencne tocke smo izbrali tiste, ki jih je na veliki vecini obravnavanih scintigra-
mov mogoce zadovoljivo enozna¢no dolociti, saj se sami scintigrami lahko precej
razlikujejo med seboj (slika 3.2). Scintigrafije okostja so tudi mo¢no odvisne od
velikosti pacienta, kontrasta in osvetlitve (odvisno od absorbiranega radiofarmaka
na volumsko enoto) ter samih strukturnih razlik okostja (slika 3.3).

3.1.1 Iskanje referen¢nih tock okostja

Veliko scintigramov v praksi je le delnih, bodisi ker nas zanima le dolocen del
okostja, ali pa zaradi omejitev vidnega polja kamere (pacient je previsok ali pa
prevec obilen). Zaradi takih omejitev je sam postopek zaporeden, tako da najprej
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Slika 3.2: Doloc¢ene karakteristiéne referencne tocke

poiscemo referencne tocke, ki jih je najlazje najti, nato pa iz teh tock nadaljujemo
iskanje s pomocjo predhodnega znanja o prostorskih relacijah med deli okostja.
S tem znanjem lahko dolo¢imo predvideno obmodje iskanja (ang. region of in-
terest - ROI) posamezne nove referenéne tocke, tako da moc¢no zozimo obmodje
iskanja. Samega iskanja pa se lotimo s pomocjo prej navedenih graficnih algorit-
mov. Vsako na novo doloceno referencno tocko se dodatno premaknemo (najvec
3 tocke) do obmocja z najvisjo kumulativno intenziteto.

Pri studiji smo opazili, da le na dveh scintigramih od 467-ih ramena niso bila
vidna. Ostala mozna zatetna obmocja so bolj pogosto manjkala ali so bila slabo
vidna (npr. glava, roke, ena ali obe nogi). Zato smo ramena izbrali kot glavni
referen¢ni tocki. Tako je potrebni pogoj za delovanje algoritma viden ramenski
del. Poleg te predpostavke je potrebna le Se predpostavka o orientaciji slike. Ta
predpostavka ni moteca, saj so vsi scintigrami posneti s pokonéno orientacijo.

Za odli¢no pomoc¢ pri iskanju ostalih referen¢nih tock so se izkazali intenzite-
tni vrhovi slike. S temi vrhovi smo zeleli vsaj delno opisati definirane referenéne
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Slika 3.3: Primeri raznolikosti scintigramov in okostij

tocke, saj so bile te izbrane tudi na osnovi ve¢jih intenzitet v okolici. Ideja je
podobna kot pri algoritmu SIFT (Lowe, 2004), kjer prostorske znacilke predsta-
vljajo najbolj izstopajoc¢i vrhovi pri razlicnih resolucijah. Kasneje se je izkazalo,
da pri nadaljnjem iskanju ni ve¢ vedno potrebno uporabljati samega scintigrama,
temve¢ zadostujejo najdeni intenzitetni vrhovi, kar moéno zmanjsa ¢asovno zah-
tevnost samega postopka (saj se lahko izvaja v linearnem ¢asu v odvisnosti od
velikosti slike [pohitritev iz ~ 500s na ~ 100s]).

3.1.2 Detekcija orientacijskih tock za iskanje referen¢nih totk (inten-
zitetni vrhovi)

Obstaja ve¢ nacinov za iskanje intenzitetnih vrhov na sliki. Najprej smo poskusili
z metodo SIFT, ki pa je vrnila premalo znacilk, da bi lahko omogocila zadovoljivo
dobro podporo pri iskanju referen¢nih tock. Druga metoda je s pomoc¢jo Canny-
jevega filtra iskala robove na sliki. Najdene tocke so sluzile kot intenzitetni vrhovi.
Teh tock je bilo preve¢ za zanesljivo dolo¢anje Zeljenih regij. Zato smo za iskanje
intenzitetnih vrhov razvili svoj algoritem (glej alg. 1), ki je prilagojen za delo
s scintigrami. Algoritem uporablja Gaussovo glajenje slike in linearno filtriranje
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Algoritem 1: Iskanje intenzitetnih vrhov €2

Potrebuje: originalni scintigram I[z;,y;],i € [0,m — 1],j € [0,n — 1]; Gaussov filter G3x3 =

121
1lTs 242 ; velikost okna za povprecenje W (w x h kjer sta w in h liha); d - minimalna
121
razdalja med najdenimi vrhovi;
(1 2 wil 2 1]
3 . T 2
W = | g2 | 590 5101 mpp g e
2 3 i ST 2
|1 2 L..owe 2 I

Zagotovi: mnozico intenzitetnih vrhov

1: I < I x G {aplikacija Gaussovega filtra}

2: I < I X Wyxrn {aplikacija vejega linearnega filtra za povprecenje}

3: dodaj vse tockovne elemente iz slike I, ki imajo vecjo intenziteto od levega in desnega
soseda, v mnozico §; {horizontalni prehod}

4: dodaj vse tockovne elemente iz slike I, ki imajo vec¢jo intenziteto od spodnjega in zgornjega
soseda, v mnozico €1 {vertikalni prehod}

5: uredi mnozico 21 po padajoci intenziteti vsebovanih elementov

6: iz mnozice 1 dodaj zaporedoma vse elemente, ki imajo razdaljo do vseh elementov v mnozici
Q) vecjo ali enako d, v mnozico €.

slike z eksperimentalno doloceno velikostjo okna, kar je sorodno osnovni ideji
algoritma SIFT.

Omejena koli¢ina vbrizganega radiofarmaka, zaradi varnosti bolnika, povzroci
majhno Stevilo izsevanih gama zarkov, zaradi ¢esar so scintigrami posneti v maj-
hni resoluciji in niso tako izraziti, kot je npr. rentgensko slikanje. Robove kosti
na scintigramu lahko poudarimo s filtriranjem ali povprecenjem slike (npr. valéne
transformacije, medianin ali Gaussov filter - Jammal in Bijaoui (2004)). Pri is-
kanju referen¢nih tock smo za izboljsanje detekcije uporabili Gaussov filter. Pri
glajenju s tem filtrom porezemo intenzitete, vec¢je od 90 gama zarkov na tockovno
enoto, saj pri normalnih stanjih bolnika ne ugotovimo vecjih intenzitet. Tak po-
pravek omeji vpliv mocnejsih patoloskih delov, kjer intenzitete dosezejo tudi 1000
in ve¢ gama zarkov na tockovno enoto, kar pa nas pri iskanju referen¢nih tock ne
zanima in nas le ovira.

V primeru scintigramov lahko uporabimo metode, ki so obc¢utljive na spre-
membo merila, saj nam tak nacin slikanja zagotavlja nespremenljivo merilo (100
slikovnih to¢k a2 24cm). Velikost okna W, s katerim povpreéimo sliko, je bila
eksperimentalno dolocena na 11 x 5 (~ 2.6¢m x 1.2cm), saj smo pri tej velikosti
dobili najbolse rezultate v smislu tocnosti segmentacije.
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Slika 3.4: Primer najdenih intenzitetnih vrhov na anteriorni in posteriorni sliki z
uporabo algoritma 1 (d = 1, wxh = 11x5) (vsi najdeni vrhovi so tudi prezrcaljeni
na nasprotno sliko - ozna¢eni rumeno)

Referenc¢ne tocke na sliki 3.2 is¢emo s pomocjo dolocenih intenzitetnih vrhov
(slika 3.4). Obe sliki, posteriorno in anteriorno, preiskujemo vzporedno, v enakem
vrstnem redu iskanja referen¢nih tock. Detektirane tocke na vsaki izmed slik
so hkrati prezrcaljene tudi na nasprotno stran, kar poudari obliko kosti Se na
nasprotni strani. Zrcaljenje je mogoce zaradi istoCasnega snemanja obeh slik, kar
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pomeni, da imata enako velikost in da sta Ze poravnani. Poljubno tocko pt(, ,)

na eni sliki prezrcalimo na drugo sliko v tocko pt’( , kjer je 2’ = imageyiqimn —

oy
x,y" = y. Nekateri deli okostja so zaradi razdaljé/ )do senzorjev gama kamere
boljSe vidni na posteriorni sliki, drugi na anteriorni, nekateri pa se jasno izrazijo
sele s kombinacijo obeh (npr. kolénica). V vsakem koraku segmentacije se novo
zaznane referencéne tocke, vidne na obeh slikah, primerjajo. Glasovalni algoritem
izbere boljso referenéno tocko od obeh in jo preslika na nasprotno stran. Za
vsak tip referencne tocke (koleno, kol¢nica, sramnica, ramena itd.) smo doloéili
pripadajoc¢o mero za odlo¢anje o njeni kvaliteti.

Pri meri za doloc¢anje boljse referencne tocke se upostevata dva vidika. Prica-
kovana intenziteta okolice referencne tocke in prostorska razmerja do drugih ze
dolocenih referenénih tock drugih tipov (npr. pricakovana dolzina nadlahtnice je
priblizno 0.67 dolzine hrbtenice, ki sega od temenice do trtice). Bolj podroben
opis ostalih pravil se nahaja v izvorni kodi (Sajn, 2007).

Nekatere kosti (npr. lobanja, kol¢nica in sramnica) lahko, za potrebe segmen-
tacije, predstavimo z osnovnimi geometrijskimi oblikami (npr. krogi, elipse in
premice), ki jih lahko dolo¢imo z metodo najmanjsih kvadratov. Prileganju geo-
metrijskih oblik pripomore tudi zrcaljenje intenzitetnih vrhov med anteriorno in
posteriorno sliko.

Vrstni red dolocanja referencnih tock je bil dolocen na osnovi anatomskega
znanja in nasvetov zdravnikov specialistov. Anatomsko znanje je predstavljeno
v obliki parametriénih pravil za vsak del okostja posebej. Parametri pravil (npr.
intenzitetni pragovi, prostorska in intenzitetna razmerja itd.) so bili najprej
doloceni s pomocjo radiologov, kasneje pa Se izboljSani na osnovi lotene uéne
mnozice slik.

Iskanje referen¢nih tock poteka v naslednjem vrstnem redu: ramena, me-
denic¢ni del, glava, prsni del in okoncine.

3.1.3 Ramenski del

Zacetni tocki segmentacije sta ramenski referen¢ni tocki. Za zacetno ramensko
tocko dolo¢imo prvo intenzitetno tocko na sliki 3.4, ki jo najdemo v diagonalni
smeri iz levega oz. desnega roba slike (slika 3.5). Velikost obmocja iskanja je
dolo¢ena eksperimentalno kot pravokotnik z visino (190tock ~ 40cm) in Sirino,
ki ustreza 30% sirine slike.

Naslednji korak je dolo¢itev ramenske referen¢ne tocke znotraj obmocja za-
¢etne ramenske tocke (14 x 7 tock). Zacetno tocko premaknemo do mesta, kjer
se, v dolo¢enem obmocju, nahaja najvisja kumulativna intenziteta (na glajeni
sliki). Le v petih primerih od 467 slik zaradi nepravilnega polozaja glave, ki je
oviral diagonalno detekcijo, ramena niso bila dolo¢ena pravilno.
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Slika 3.5: Iskanje ramenskih referen¢nih tock

Iz dolocenih ramenskih referen¢nih tock lahko ze povzamemo nekaj informa-
cije o sami sliki, ki nam sluzi za nadaljnjo segmentacijo. Izracunamo lahko Sirino
ramen (razdalja med obema dolo¢enima referen¢nima tockama) in nagib (kot med
obemi rameni). To informacijo kasneje uporabimo za dolocanje velikosti in na-
klonov obmo¢ij iskanja ostalih referen¢nih tock (npr. ocenjena dolzina hrbtenice
znasa 1.76 X irina ramen).

3.1.4 Medenica (kol¢nica, sramnica in kolk)

Medenica se nahaja na koncu hrbtenice in ima priblizno enako Sirino, kot ra-
mena. Da bi doloéili polozaj medenice, moramo najprej dolociti grobo lokacijo
hrbtenice. Hrbtenico najprej poiséemo s pomodcjo zarka (slika 3.7a). Zarek pred-
stavlja pravokotnik, Cigar velikost in zaCetna orientacija sta doloceni s podatki,
izrac¢unanimi iz ramenskih referen¢nih tock. Zacetna pozicija zarka je doloc¢ena
s sredinsko to¢ko med rameni, konéna pa z ocenjeno dolzino in je pravokotna
na premico med rameni. Zarek rotiramo okrog ramenske sredinske tocke in pri
kotu, kjer zarek pokrije najve¢ intenzitetnih vrhov, dolo¢imo grobo smer poteka
hrbtenice. Tak postopek lahko uporabimo, saj je v hrbetnici najve¢ absorbira-
nega radiofarmaka in v tem obmocju dobimo najve¢ intenzitetnih vrhov. Ker
uporabljamo le predhodno dolo¢ene intenzitetne vrhove, se izognemo ra¢unanju
kumulativnega izseva gama zarkov za vsak zarek posebej. Tako veliko prihranimo
na ¢asovni zahtevnosti postopka, saj lahko samo prestejemo intenzitetne vrhove
znotraj zarka.

Najbolj razpoznavna kost v medeni¢cnem delu je kolénica, ki ima vecji iz-
sev, kot njena okolica, sestavljena iz mehkega tkiva. Kolénica ima v zgornjem
delu krozno obliko in je tako zelo primerna za prileganje kroznice z uporabo
metode najmanjsih kvadratov. Kolénica je tudi dobro opisana z ze najdenimi
intenzitetnimi vrhovi, kot je prikazano na sliki 3.7b. Pri¢akovana lokacija leve
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in desne kol¢nice je ocenjena s pricakovanimi razmerji med referen¢nimi to¢kami
obeh kol¢nic in ostalimi referen¢nimi tockami, ki smo jih doloéili do tega koraka.
Pseudo koda programa za iskanja kolénice je prikazana na sliki 3.6

iliumBone(iliumCircleParam):-

spine(spineLocation),

iliumStart(spineLocation, iliumROI),%iskanje se zacne pri 60% ocenjene dolzine hrbtenice
navzdol in se ustavi, ko se znotraj iskalnega okna iliumROI nahajajo vsaj trije intenzitetni vrhovi, ali
pa se kumulativni izsev znotraj iskalnega okna iliumROI spremeni za vet kot 80% glede na prejsnjo
stanje iskalnega okna.

extend AndNarrowIliumROI(iliumROI, newlliumROI),

circleLSM (newlliumROI, circleParam),%z metodo najmanjsih kvadratov poiséi krog, ki ga
opisujejo intenzitetni vrhovi znotraj obmocja iliumROI

improveCircleLSM (newlliumROI, circleParam, iliumCircleParam, 0),

extend AndNarrowIliumROI(iliumROI, newlliumROI):-

getROIsize(iliumROI, width, height),

changeROIsize(iliumROI, newlliumROI1, width, width), %razsiri vidino iskalnega okna ili-
umROI na njegovo sirino

narrowlIliumROI(newlliumROI1, mnewlliumROI),%z0zi obmocje iskanja iliumROI s
pomocjo dinamic¢ne binarizacije

improveCircleLSM (iliumROI, iliumCircleParam, newlliumCircleParam, N):-

(N> 3;

circleCoversAllPeaks(iliumROI, iliumCircleParam)),

newlliumCircleParam = iliumCircleParam);

(removeOutterPeaks(iliumROI, iliumCircleParam), %izlo¢i vse intenzitetne vrhove, ki
leZijo izven kolobarja, ki je dolocen s 50% ve&jo in 50% manjso kroznico od zadnjega izracunanega
kroga iliumCircleParam

circleLSM (iliumROI, iliumCircleParam1), %dolo¢anje novih parametrov kroznice z metodo
najmanjsih kvadratov

N1lis N + 1,

improveCircleLSM (iliumROI, iliumCircleParaml1, newlliumCircleParam, N1))) %pona-
vljamo to iteracijo, dokler niso vsi intenzitatni vrhovi iz obmo¢ja iliumROI znotraj kroznice iliumCir-
cleParam

Slika 3.6: Primer parametri¢nih pravil za iskanje kol¢nice (sintaksa jezika Prolog)

Levo in desno sramnico pois¢éemo v pricakovanem obmocju, ki ga dolo¢imo
s pomocjo ze dolocenih referenénih tock obeh kolénic, kjer uporabimo njihove
razdalje in nagib. Pric¢akovano obmocje zozimo s pomoc¢jo dinamiéne binariza-
cije, ki razdeli opazovano obmocje na bele in ¢rne tocke. Opazovano obmocje
zozimo toliko, da so tocke razdeljene v razmerju 60% ¢rnih in 40% belih. V no-
vem obmocju najprej pois¢emo Se dodatne intenzitetne vrhove z algoritmom 1,
pri ¢emer uporabimo manjse okno za povprecenje slike Wy, «p, (7 x 3 tock). Nato
na podlagi dodatnih intenzitetnih vrhov ponovno poiséemo kroznice, ki opisu-
jejo iskane kosti (slika 3.7b). Doloc¢anje kroznic Se izboljsamo z najve¢ tremi

iteracijami, kjer najprej iz mnozice intenzitetnih vrhov odstranimo tiste, ki so
T
29
kroznice na novi mnozici vrhov in ponovimo postopek. S tem postopkom do-

od najdene kroznice oddaljeni ve¢ kot %, nato pa ponovno poiStemo parametre

bimo boljse priblizke iskanih kosti krozne oblike. Postopek je prikazan na sliki
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3.6 (predikat improveCircleLSM).

3 X

(a) Skica iskanja z zarkom (b) Detekcija kosti v medeni¢nem delu

Slika 3.7: Iskanje z zarkom in detekcija v medeni¢nem predelu

3.1.5 Glava in vrat

Ko imamo doloceno orientacijo slike in lokacijo ramen, lahko dolo¢imo priblizno
lokacijo sredine vratu med rameni. Iskanje same glave ni zapleteno, je pa pro-
blemati¢na njena orientacija, Se posebaj takrat, ko je viden le del glave na sliki.
Za najbolj zanesljivo metodo dolocanje pozicije in orientacije glave se je izkazalo
prileganje elipse na obris glave. Obris glave je dolo¢en tako, da s horizontalnim
prehodom vrha slike nad rameni dolo¢imo tocke, ki z leve in desne strani presezejo
nek vnaprej dolocen prag. Tako s pomocjo upragovljenja zunanjega obrisa glave
nad rameni dobimo konturo, ki jo lahko opisemo s funkcijo elipse, kot je vidno
na sliki 3.8a (kontura je prikazana z majhnimi tockami).

Prileganje funkcije elipse, ki najbolje opiSe lego in orientacijo glave, je izvedeno
s pomocjo metode najmanjsih kvadratov (LSM).

Splosna kvadratna enacba elipse v xy-ravnini je polinom drugega reda.

anz? + 2a12xy + asy® + biz + by +c =0 (3.1)

Vse stoznice lahko predstavimo s to enacbo. Za elipse pa velja, da je aji1a20 —
a3y > 0. Iz tega lahko izpeljemo (Eberly, 2003), da je ob upostevanju te omejitve,
center elipse C'(k1, k2) podan z naslednjo enaébo



3.1. POSTOPEK SEGMENTACILJE 29

&

i

s x

*
(a) Detekcija obrisa glave (b) Prileganje elipse
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Slika 3.8: Detekcija glave

azbi — ai2be, a11by — ai2by)
2((1%2 — a11a22)

Clk1, kg) = ( (3.2)

Glavne osi in orientacija, se lahko izrazijo s koeficienti polinoma.

Naj bo p = 1/(a11k3 + 2a12k1 k2 + azek3 — ¢) ter doloéimo m1; = paii, miz =

paiz in mog = page. Priredimo A\ = ((mq1 + maa) + \/(mll — ma2)? + 4mi,) /2.

Dolzina male osi elipse b je b = %1 Na enak nacin dolo¢imo dolzino velike osi.

Postavimo Ao = ((mq11 +ma2) — \/(mu — ma2)? + 4m?,)/2, tako je dolzina velike

osi a enaka a = -

Vz©

Kot © med veliko osjo elipse in pozitivno osjo x zadoSta enacbi

a12

tan(20) = — (3.3)

agy — a1’

Enac¢bo 3.1 lahko resimo s pomoc¢jo metode najmanjsih kvadratov in z do-
bljenimi koeficienti izraCunamo vse parametre elipse, ki predstavljajo lego glave.
Poskusi so pokazali zelo dobre rezultate glede orientacije glave in posledi¢no tudi
vratnih vretenc (slika 3.9).

Slika 3.9: Primeri detekcije glave pri razliénih nagibih
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7Z vertikalnim preiskovanjem od sredinske tocke ramen navzgor do mesta, kjer
zaznamo najvecje Stevilo izsevanih gama zarkov, doloCimo pozicijo spodnjega
dela temenice, ki hkrati predstavlja tudi konec hrbtenice. Temenica je najbolj
primerna za dolocanje pravil iskanja, saj v tem delu absorbira najve¢ radiofar-
maka in je obkrozena le z mehkim tkivom, ki ne ovira iskanja. Iskalno okno ima
velikost 5 x 15 tock, intenziteta izseva pa se ocenjuje kot sestevek zarkov v tem
pravokotniku. Orientacija pravokotnika se med iskanjem ohranja in je doloc¢ena
s predhodno ugotovljeno lego elipse, ki opisuje glavo.

3.1.6 Torakalni del (vretenca in rebra)

Hrbtenica ima dokaj konstantna prostorska razmerja med vretenci, kar ugota-
vljajo tudi Holmaas in sod. (2006). Ker imamo na scintigramu le planarno pro-
jekcijo hrbtenice, ki je pri razliénih pacientih razlitno vzdolzno ukrivljena, se
tudi razmerja ne ohranjajo v celoti. Poleg tega pa so tudi pacienti lahko razli¢no
vzdolZzno nagnjeni na mizi kamere. Povpreéne medvretencne razdalje med posa-
meznimi vretenci smo eksperimentalno dolo¢ili iz starostno enakomerno porazde-
ljenega vzorca pacientov z normalnimi okostji. Ko je obmocje hrbtenice priblizno
doloceno s pomocjo do sedaj dolo¢enih referen¢nih tock, ga navpi¢no razdelimo
na 10 delov glede na eksperimentalno dolo¢ena razmerja. Tako dolo¢ena obmocja
vretenc nato zozimo in premaknemo glede na predhodno najdene intenzitetne
vrhove. Tak postopek je potreben predvsem v primerih ukrivljene hrbtenice
(skolioza), da lahko sledimo obliki hrbtenice.

Rebra so najtezji del okostja pri detekciji, saj so obi¢ajno na sliki precej
nejasno izrazena, njihova oblika pa se lahko med scintigrami precej razlikuje. V
primeru patologij je samo rebro na sliki lahko tudi prekinjeno, tako da moramo
avtomatsko poiskati tudi njegovo nadaljevanje. Z uporabo do sedaj dolocenih
vretenc (od TH6 do TH11) dolo¢imo zacetne tocke reber, od koder nato sledimo
obliki, kot je prikazano na sliki 3.10. Za sledenje konturam pri algoritmih za
obdelavo slik obstaja ve¢ tehnik (npr. procedura ’turtle’, sledenje razpok, sledenje
robov itd. - Kindratenko (1997)). Te tehnike potrebujejo neprekinjeno sled iskane
oblike na slikah in zato niso neposredno uporabne za sledenje reber. Razvili smo
izviren postopek, ki uporablja morfoloske slikovne operacije, predvsem naslednje
tri dobro znane algoritme:

1. dinamic¢na binarizacija,
2. raztezanje in erozija (Blum, 1967),
3. Houghova transformacija (Hough, 1959).

Algoritem za doloc¢anje poteka reber uporablja kratke zarke za iskanje poteka
reber. Iskanje se za¢ne pri posameznem vretencu in nadaljuje do konca opazova-
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Slika 3.10: Koraki detekcije reber na scintigramu z mo¢nimi patologijami. (A) obmocje
reber binariziramo, (B) binarizirano sliko erodiramo, (C) na erodirani sliki uporabimo
Houghovo transformacijo za iskanje linearnih ena¢b premic, (D) dolo¢imo referencne
tocke na osnovi izra¢unanih parametrov premic, (E) posamic¢no sledimo sledem reber z
algoritmom, ki uposteva predznanje o pricakovani obliki reber

nega rebra. Dolzina zarka za iskanje je enaka Sirini vretenca, od koder sledimo
rebru. S pomocjo zarka ugotovimo, pri katerem naklonu zajamemo najvecji ku-
mulativni izsev in ta naklon uporabimo za dolo¢anje nove zacetne tocke iskanja.
Iskanje nadzorujemo s predznanjem o pricakovani ukrivljenosti obravnavanega
rebra, ugotovljeni na uéni bazi slik, s ¢imer omogoc¢imo preskakovanje neizrazitih
delov rebra, ki se pojavijo na scintigramih z mocneje izrazenimi patologijami. To
storimo tako, da za naslednji zarek uporabimo pri¢akovano ukrivljenost in nada-
ljujemo iskanje iz nove pozicije. Konec rebra dolo¢imo takrat, ko zarek v obmocju
pricakovane smeri ne zazna ve¢ nobenega vecéjega izseva in je skupna dolzina rebra
ze dosegla ali presegla pricakovano dolzino. Iskanje pa ustavimo tudi v primeru,
ko s preskakovanjem nevidnega dela rebra presezemo pri¢akovano dolzino. S tem
postopkom lahko tudi napa¢no doloc¢imo lokacijo manjkajocega rebra, kar pa je
v praksi zelo redek primer (pri obravnavanih scintigramih se ni pojavil) zato se s
tem nismo ukvarjali.

3.1.7 Spodnje in zgornje okonéine (stegnenica, koleno, golenica, met-
nica, stopalo, nadlahtnica, rama, koZeljnica in podlahtnica)

Okoncine so pogosto le delno vidne na slikah, bodisi zaradi omejene velikosti
vidnega polja gama kamere, ali zaradi slikanja le doloCenega dela okostja. V pra-
ksi najvecja Sirina slikovnega polja (61cm) obi¢ajno ni dovolj za zajem zgornjih
okonc¢in v celoti. Obmocja nadlahtnice, podlahtnice in kozeljnice, kot tudi ste-
gnenice, golenice in mec¢nice, so dolo¢ena s podobnim postopkom nadzorovanega
iskanja z zarki, kot je uporabljen pri iskanju reber. Dolzine zarkov so dolo¢ene
s pomocjo prostorskih razmerij v okostju, ugotovljenih na osnovi uéne mnozice
(npr. dolzina stegnenice je ocenjena kot 78% razdalje med temenico in zgornjo
referenéno tocko trtice). Postopek uposteva moznost manjkajoce okoncine, tako
v celoti kot tudi le delno, in poisce toliko referencnih tock, kolikor jih je na sliki
Se dosegljivih.
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3.2 Ocena uspesnosti dolo¢anja referen¢nih tock

Priblizno polovica razpolozljivih scintigramov je bila uporabljena za uravnavanje
parametrov algoritma za iskanje referen¢nih tock, druga polovica pa za oceno
uspesnosti razvitega postopka. Vseh 246 pacientov, pregledanih med oktobrom
2003 in marcem 2004, je sluzilo za u¢no mnozico, ostalih 221, pregledanih med
aprilom in junijem 2004, pa za testno mnozico. V uéni mnozici je 38.9% slik
vsebovalo manjse artefakte, na 47.5% slikah je bilo vidno mesto vbrizga in 6.8%
slik je predstavljalo odras¢ajoc¢e osebe z vidnimi rastnimi conami. Podobna po-
razdelitev se pojavi tudi pri testni mnozici (34.5% manjsih artefaktov, 41.0%
vidnih mest vbrizga in 2.9% adolescentov). Vec¢ina manjsih artefaktov je bila po-
sledica kontaminacije z urinom v medeni¢nem predelu (81.4% vseh artefaktov),
ostalih tipov pa je bilo manj (urinski kateter 13%, umetni kolk 4% in svinceni
§¢iti 1.6%). Pri adolescentih z vidnimi rastnimi conami ni bilo nobene napaéno
najdene referencéne tocke, kar je posledica homogenih in jasno locenih kosti. Al-
goritem deluje tako na slikah odraslih oseb kot tudi na slikah adolescentov brez
interakcije uporabnika. Rezultati detekcije referen¢nih tock na testni mnozici so
prikazani v tabeli 3.1.

Rezultati so prikazani za razlicne stopnje patologij, saj smo pricakovali, da
posamezna patoloska stanja razliéno vplivajo na kvaliteto segmentacije. Rezultati
so pokazali, da ni veéjih razlik med razlicnimi patoloskimi skupinami.

Postopek segmentacije smo implementirali v ekspertnem sistemu “Skelet 1.6”
(Sajn, 2007) (program je napisan v okolju Java 2 (SE) v 1.4.2) (slika 3.11). Ob-
stojeéi sistem vsebuje obdelavo slik, uporabo vec¢ih linearnih filtrov, konverzijo
v druge formate, paketno shranjevanje slik in referen¢nih tock v SQL bazo, iz-
voz v XML obliko, roéno popravljanje referencnih tock, oznacevanje slike in is-
kanje regij s pomocjo prilagodljive korelacije vzorcev. S pomocjo spremenljivega
obmocja korelacije smo dodatno testirali tudi postopek iskanja delov okostja vna-
prej doloc¢enih vzorcev v novi sliki. Tako iskanje je dalo precej slabsSe rezultate
od predstavljenega postopka, tako da ga nismo razvijali naprej.

V razvitem sistemu smo se skusSali izogniti vsem Casovno zahtevnim algorit-
mom. Uporabljene algoritme pa smo v ¢im vecji meri optimizirali glede racunske
zahtevnosti. Tako detekcija referenc¢nih tock na anteriorni in posteriorni sliki
potrebuje okoli 3s na opremi Pentium 4, 2.8GHz procesor in 1GB RAM.

3.3 Segmentacija scintigrama z referenénimi to¢kami

Dolocene referenéne tocke, ki smo jih nasli z opisanim postopkom v razdelku 3.1.1,
nam omogocajo segmentacijo scintigrama, kar lahko dosezemo na ve¢ nacinov.
Razvili smo nekatere metode za izrez obmocij posameznih kosti, na katerih lahko
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Tabela 3.1:  Stevilo pravilno dolocenih referenénih tock na testni mnozici za
razli¢ne stopnje patologij. Prikazana so stevila primerov in odstotki

Kost brez blaga mocna super-scan skupaj
patologije patologija patologija

Zenske 22 78 15 1 116
kolénica 22 | 100% | 76 97% | 13 87% | 0 0% | 111 96%
sramnica | 22 | 100% | 76 97% | 14 93% | 1 100% | 113 97%
kolk 22 | 100% 77 99% | 15 | 100% | 1 100% | 115 99%
rame 22 | 100% | 78 | 100% | 14 93% | 1 100% | 115 99%
okoncine | 21 96% | 74 95% | 15 | 100% | 1 100% | 111 96%
hrbtenica | 22 | 100% 78 100% | 14 93% | 1 100% | 115 99%
rebra 16 73% | 70 90% | 12 80% | 1 100% | 99 85%
vrat 22 | 100% | 76 97% | 15 | 100% | 1 100% | 114 98%
pouvprecje 96% 97% 95% 88% 96%
moSski 24 55 24 2 105
kolénica 24 | 100% | 55 | 100% | 20 83% | 2 100% | 101 96%
sramnica | 22 92% 54 98% | 23 96% | 2 100% | 101 96%
kolk 24 | 100% | 55 | 100% | 24 | 100% | 2 100% | 105 | 100%
rame 24 | 100% | 55 | 100% | 24 | 100% | 2 100% | 105 | 100%
okoncine 20 83% 48 87% | 24 | 100% | 2 100% 94 90%
hrbtenica | 24 | 100% | 53 96% | 24 | 100% | 2 100% | 103 98%
rebra 19 79% | 46 84% | 24 | 100% | 2 100% | 91 87%
vrat 22 92% | 53 96% | 24 | 100% | 2 100% | 101 96%
povprecje 95% 95% 97% 100% 95%
skupaj 46 133 39 3 221
kolénica 46 | 100% | 131 98% | 33 85% | 2 67% | 212 96%
sramnica | 44 96% | 130 98% | 37 95% | 3 | 100% | 214 97%
kolk 46 | 100% | 132 99% | 39 | 100% | 3 100% | 220 | 100%
rame 46 | 100% | 133 | 100% | 38 97% | 3 100% | 220 | 100%
okoncine 41 89% | 122 92% | 39 | 100% | 3 100% | 205 93%
hrbtenica | 46 | 100% | 131 98% | 38 97% | 3 100% | 218 99%
rebra 35 76% | 116 87% | 36 92% | 3 100% | 190 86%
vrat 44 96% | 129 97% | 39 | 100% | 3 100% | 215 97%
povprecje 95% 94% 96% 96% 96%

izvajamo strojno ucenje. S temi metodami lahko avtomatiziramo diagnosticiranje
posameznih patoloskih regij. Referenéne tocke smo uporabili na dva nacina,
ki sta predstavljena v naslednjih razdelkih. Pred samo uporabo smo napac¢no
dolocene referenéne tocke roéno popravili, kot to omogoca razviti ekspertni sistem
(Sajn, 2007), da ne bi razsirjali napake naprej na segmentacijo, kar bi otezevalo
ocenjevanje diagnosti¢ne tocnosti.
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Slika 3.11: Program “Skelet”

3.3.1 Neposredni izrez delov okostja

Pri tem nacinu uporabimo referencne tocke tako, da izrezemo dele slike, ki so
doloceni s trakovi dolocene Sirine, katerih oglis¢a so dolocena z vnaprej doloc¢enim
potekom skozi referenéne tocke. Tako lahko iz predlaganih referenénih tock (slika
3.2) izlus¢imo 26 kosti oz. delov okostja. To so okonéine, vrat, prsni del hrbtenice,
ledveni del hrbtenice, 10 reber, kosti medenice in glava. Tak tip segmentacije je
bil uporabljen pri testiranju uspesnosti klasifikacijskih algoritmov. Primere teh
izrezov vidimo na sliki 3.12.

3.3.2 Segmentacija s pomo&jo maske

Referen¢ne tocke lahko Se razSirimo z virtualnimi tockami, ki jih dolo¢imo na
osnovi najdenih referen¢nih tock. Nove tocke dolo¢imo s preprostimi geometrij-
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I

A B C D E F G

Slika 3.12: Primeri segmentiranih delov okostja (A - vratni del hrbtenice, B
stopalo, C - rebra, D - stegnenica, E - ledveni del hrbtenice, F - prsni del hrbtenice,
G - sakroiliakalni sklep)

skimi metodami. Tocke poistemo tako, da daljico, ki povezuje dve referenéni
tocki, zarotiramo za kot 90 stopinj in jo skrajSamo za primeren odstotek. Na
ta nacin pridobimo dve novi tocki. Virtualne tocke so prikazane na sliki 3.13a.
Med temi tockami lahko Se sestavimo mrezo med seboj neprekrivajocih se tri-
kotnikov (slika 3.13b), ki omogo¢ijo linearne preslikave poljubnih mask iz enega
scintigrama na drugega.

S pomocjo predlaganega postopka lahko na izbranem scintigramu definiramo
poljuben obris zeljenih kosti in ga preslikamo na nov scintigram. Na novem scin-
tigramu s pomocjo najdenih referencnih tock dolo¢imo novo trikotnisko mrezo
z enako topologijo. Nato preslikamo dolocen obris kosti (opisan z lomljenimi
¢rtami) z linearno transformacijo za vsak trikotnik posebej. Vsako vozlisée lo-
mljene Crte je vsebovano v nekemu trikotniku mreze. To vozlis¢e preslikamo na

novo sliko tako, da koordinate pim mnozimo z matriko A, ki je doloCena iz

$im1yim)

pripadajocih koordinat trikotnika osnovne slike 01z, 41,)s V20(220,y20) > V30(230,y30)

1 nove Shke Ulm(xlmvylm)’ V2m (IQmaZJQm)7 Ugm(x?)mnym) .

-1

Tim L2m L3m Tlo T20 T30
A= Yim Y2m Y3m : Y1o Y20 Y30 y Pim = A- Dio
1 1 1 1 1 1

Segmentirani deli okostja so parametrizirani s pomocjo veéresolucijske pa-
rametrizacije z algoritmom ArTex tako, da lahko morebitna patoloska obmocja
klasificiramo s pomocjo razli¢nih algoritmov strojnega ucenja. Izracunani para-
metri so neodvisni od rotacije in osvetliteve. Zadnje je Se posebej pomembno
zaradi razliénih absorbcij radiofarmaka v telesu.

Tak pristop omogoca avtomatsko zaznavo patoloskih sprememb, kar poleg



36 POGLAVJE 3. SEGMENTACIJA SCINTIGRAFSKIH SLIK OKOSTJA

(b) Trikotniska mreza in primer preslikave oznacenega obmocja

Slika 3.13: Trikotniska mreza, sestavljena s pomocjo dodatnih referen¢nih tock

odkrivanja obicajnih lezij omogoca odkrivanje Se drugih tipov patologij, ki so
bolj kompleksne narave in zahtevajo odlo¢anje na osnovi kombinacije sprememb
v razli¢nih delih okostja (npr. degenerativne spremembe in vnetja).



Poglavje 4

Vecresolucijska parametrizacija
tekstur

Kako izlus¢iti in izbrati najboljSe znacilke na slikah za namene klasifikacije, je
tezak problem, ki ga reSujemo na razli¢ne nacine. Slikovni podatki so prostor-
sko zahtevne strukture, ki pa v osnovni obliki ne razkrivajo znacilk, s katerimi
bi lahko uéinkovito razlocevali med razlicnimi razredi objektov. Slikovne po-
datke, ki so obicajno predstavljeni v matri¢ni obliki, je tako potrebno preslikati
v numericne ali diskretne znacilke (parametre), ki zadovoljivo razlikujejo opa-
zovane razrede objektov. Za namene klasifikacije slikovnih podatkov so ze dalj
casa v uporabi algoritmi za parametrizacijo, bodisi slik objektov v dolo¢enem
okolju, bodisi t.i. tekstur, ki prikazujejo nek periodi¢no ponavljajo¢i se vzo-
rec (Gurevich in Koryabkina, 2006). Izkazalo se je, da so ti algoritmi pogosto
obcutljivi na razli¢ne specificnosti slik, kot so osvetlitev, afine transformacije, ob-
strukcija opazovanih objektov in druge. Pojavi pa se Se en problem, ki izhaja
iz dejstva, da so slike v digitalni obliki opisane s tockovnimi elementi. Tako je
pri algoritmih za parametrizacijo slik neizbezna uporaba lastnosti posameznih
tockovnih elementov in/ali relacij med temi elementi.

Relacije med tockovnimi elementi vzorca so odvisne od resolucije slike in tako
postane pomembno tudi, pri kaksni resoluciji sliko opazujemo. Ker obi¢ajno na
sliki nimamo samo enega objekta, ki je pomemben za razlo¢evanje razredov in
so ti objekti razlicnih velikosti, se sama po sebi ponuja reSitev opazovanja slik
pri razli¢nih resolucijah. Tako lahko pridobimo znacilke posameznih objektov
razlicnih velikosti in jih za boljSo klasifikacijo opazovanih slik oziroma vzorcev,
zdruzimo v mnozico znacilk. To je Se posebej pomembno pri geometrijskih algo-
ritmih, ki ra¢unajo statisti¢ne lastnosti strukturnih primitivov in le-te uporabljajo

37
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za znacilke teksture. Tak je tudi algoritem ArTex, ki ga zelimo izboljsati.

Ze v disertaciji (Bevk, 2005), ki opisuje algoritem ArTex, avtor navaja mozno
razSiritev osnovnega opisa tekstur s parametri iz razliénih resolucij. Predlaga pa
uporabo algoritma pri osnovni resoluciji R, ter nekaj pod-resolucijah 2%R; n >
0. Pri testiranju algoritma opazimo, da se kvaliteta parametrizacije mocno
spreminja glede na izbrane resolucije. Slednje nam pove, da je potrebno reso-
lucije prilagajati povprec¢ni vsebini razredov opazovanih vzorcev. Pri uporabi
vecresolucijskega pristopa pri razpoznavanju tekstur se postavi vprasanje, katere

resolucije so primerne za obravnavo.

4.1 Iskanje primernih resolucij

Pri uporabi ene same resolucije lahko spregledamo sliko kot celoto in pregovorno

ne vidimo gozda zaradi dreves. Pri obi¢ajni uporabi vecéresolucijskega pristopa

izbira resolucij ni dolo¢ena na osnovi vsebine slike, kar lahko pri geometrijskih

algoritmih povzroca izlo¢itev posameznih elementov slike in veliko dvojnih opisov

istih oblik osnovne slike. Zanimivo je da ve¢ina raziskav pri uporabi vecih resolucij
100

(n) uporabi resolucije R; oblike { R; = 57|i € [0..n—1]}. Taka izbira morda izhaja

iz. postopkov, ki zaradi svoje strukture sliko preiskujejo pri takih resolucijah (npr.

valéne transformacije) ali pa zaradi enostavnejsega postopka pomanjsave slik (iz
slike lahko vzamemo le vsak veckratnik 2'-tega tockovnega elementa vrstice v
vsakem veckratniku 2°-te vrstice), kar pa zahteva, da je velikost stranic slike
potenca Stevila 2. Pri §tudiji algoritmov smo opazili, da z uporabo enakomerno
porazdeljenega prostora n resolucij R; oblike {R; = %Oﬂi € [1..n]} dobimo boljse

rezultate klasifikacije. To ugotovitev smo preverili s pomo¢jo opravljenih testiranj
100
21
treh resolucijah zacne klasifikacijska to¢nost padati. Test, ki preveri omenjeno

v disertaciji Bevk (2005), ki uporablja resolucije oblike in navaja, da ze pri
tezo, je podan v razdelku 5.4.

Razvili smo algoritem ARes (alg. 2) za dolocanje ve¢ resolucij, pri katerih
dobimo bolj opisne znacilke pri parametrizaciji tekstur z algoritmom ArTex. Idejo
za iskanje primernih resolucij smo dobili pri algoritmu SIFT (ang. Scale Invariant
Feature Transform) (Lowe, 2004), ki za dolo¢anje znacilnih tock v sliki uporablja
preiskovanje slike pri resolucijah z vnaprej dolo¢enim korakom. Najprej poglejmo
algoritem SIF'T, opisan v naslednjem razdelku.

4.1.1 Algoritem SIFT

V racunalniskem vidu danes za potrebe razpoznave objektov, okolja, sledenja gi-
banju in druge, potrebujemo dovolj dobre slikovne znacilke, za kar pogosto upora-
bljamo algoritem SIFT, ki je namenjen prav iskanju robustnih slikovnih znacilk.
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Slika 4.1: Klasi¢na uporaba vecih resolucij (n = 4; 100,0%, 75,0%, 50,0%, 25,0%)

Ideja temelji na predhodnem delu (Moravec, 1981), ki je uporabljal mnozico lo-
kalnih znacilnic na osnovi detekcije robov za poravnavo stereo slik. Algoritem
SIFT namesto robov v sliki uporabi tocke, ki imajo za dolo¢eno pomanjsavo ve-
like odvode v vseh smereh. Znacilke SIF'T niso odvisne od velikostnega razreda
slike, rotacije ter delno tudi od spremembe gledisca in osvetlitve. Algoritem se
uporablja za poravnavo razliénih slik istih predmetov ali scen (stereo vid) in za
razpoznavo objektov.

Algoritem najprej progresivno gladi slike s pomocjo Gaussovega filtra, kjer
se deviacija spreminja od o do 2 x 0. Tako dobimo zaporedje glajenih slik (ka-
skadno filtriranje), nato pa te slike odstevamo od njihovih neposrednih sosedov
(ang. difference of Gaussian). Tak postopek je predlagan zaradi zmanjsanja
racunske kompleksnosti pri pomanjsavi slik (glajenje je ra¢unsko manj zahtevno
od spreminjanja velikosti), saj obstaja linearna povezava med glajenjem slike s
faktorjem ¢ in zmanjSevanjem njene velikosti. Odstete slike sluzijo dolo¢anju
slikovnih znacilk po naslednjem postopku:

Detekcija ekstremov preko razli¢nih velikosti slik - vsak tockovni element
v odsteti sliki, se primerja s sosednjimi (osmimi na isti sliki in devetimi na
sosednjih slikah), izberemo pa tiste, ki od vseh sosedov odstopajo,

Lokalizacija kljuénih tock - kljucne tocke se dolo¢ijo na osnovi najdenih
ekstremov s pomocjo mere stabilnosti,
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Dolocanje orientacije - za vsako kljuéno tocko izraCunamo smerne odvode v
okolici 16 x 16 (z uporabo bilinearne interpolacije),

Kompozicija vektorjev klju¢nih tock - slikovne znagcilke za dolo¢eno resolu-
cijo predstavimo s 128-dimezionalnimi vektorji s pomocjo izra¢unanih smernih
odvodov.

Pri iskanju ujemajoc¢ih kljuénih tock med razlicnimi slikami za potrebe po-
ravnave in razpoznave avtor Lowe uporablja metodo najblizjih sosedov, pri raz-
poznavi oblik pa se Houghovo transformacijo (Hough, 1959).

4.1.2 ARes - prilagoditev algoritma SIFT za dolo¢anje resolucij

Algoritem SIFT v osnovi ni namenjen iskanju primernih resolucij za parametriza-
cijo, temvec iskanju prostorsko neodvisnih znacilk slike. Zato vsebuje filtriranje
na osnovi izra¢unanih orientacij najdenih ekstremov, saj je orientacija klju¢nega
pomena pri poravnavi slik iz razliénih zornih kotov. Za dolocanje primernih re-
solucij za parametrizacijo ne potrebujemo informacije o enoznac¢nih orientacijah
ekstremnih tock, temvec¢ le resolucije, pri katerih ti ekstremi nastopijo. Posto-
pek SIFT je pri testiranju za doloCanje resolucij dosegal povpreéne rezultate, ki
smo jih zeleli izboljsati. Pri opazovanih domenah odstrani veliko ekstremov, ki
so pomembni za ucinkovitost dolo¢anja resolucij, tako da neposredna uporaba
resolucij, ki jih poda algoritem SIFT, ne zagotavlja kvalitetnejSega opisa znacilk,
kot je razvidno iz opravljenih testov v razdelku 5.3. Zato smo se odlocili razviti
svoj algoritem ARes (alg. 2), ki dosega boljse rezultate.

Pri spreminjanju resolucije smo uporabili neposredno linearno pomanjsavo
brez uporabe vzorcenja, saj tudi algoritem ArTex uporablja tak pristop, kjer bi
sicer dobili resolucije, ki se ne bi ujemale z na¢inom spreminjanja resolucij v
ArTex-u. Algoritem ARes (glej alg. 2) za spreminjanje resolucij ne uporablja
metode z Gaussovim glajenjem, saj zaradi tega ni ob¢utno pocasnejsi, doseze pa
boljse rezultate. Poleg tega obstaja tudi problem pri doloc¢anju resolucije iz sto-
pnje glajenja, saj ta povezava ni popolnoma ekvivalentna. Pri iskanju vrhov smo
uporabili le ekstreme pri opazovani resoluciji brez primerjanja med stopnjo visjo
in nizjo resolucijo, kot je to realizirano v algoritmu SIFT. Pri dodatni primerjavi
sosednjih resolucij namre¢ dobimo slabsSe rezultate zaradi morebitno spregledanih
vzorcev v opazovani teksturi pri dolo¢eni pomanjsavi.

Razviti algoritem ARes (alg. 2) za izbiro primernih resolucij na osnovi vse-
bine slike dolo¢i potrebne resolucije. Algoritem za prejsnji primer (prikazan na
sliki 4.1) najde le dve resoluciji, saj zadostujeta za opis elementov slike (slika 4.2).
Vecja slika od obeh je predlagana zaradi dveh elementov, ki pri nizji resoluciji
izgineta, manjSo pa predlaga zaradi bolj zgoscenega opisa, ki vsebuje vec¢ ekstre-
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Algoritem 2: Algoritem za dolo¢anje resolucij ARes

Potrebuje: mnozico oznacenih vhodnih slik ©, stevilo zeljenih resolucij 7, §tevilo v uporablje-
nih slik za izrac¢un resolucij za vsak razred posebej, radij ¢ okolice tockovnega elementa, ki
jo obravnava kasnejsi algoritem za parametrizacijo

Zagotovi: mnozico predlaganih resolucij II

1:
|©] |©]
Wmam = r?:alx(@i(si'rina))7 H’mam == rglzalx(ez(vzszna))
{poistemo najvegjo Sirino in visino vhodnih slik}
2: spremenimo velikost vsaki sliki ©; € © na Wyae X Hpmaesz, tako da ji dodamo ustrezne
robove, katerih intenziteta je enaka povprecni intenziteti slike ©;. Poenotene slike hranimo
v mnozici ©' {velikosti slik morajo biti enotne, saj le tako lahko primerjamo resolucije med
razliénimi slikami}

3: 0= 2?’ . m {dolo¢imo resolucijski korak pregledovanja slik}

4: v mnoZico O; za vsak razred dodamo « nakljuéno izbranih slik iz mnoZice ©’
5 Q={}

6: for (V8 € ©1) do

7: v = 1.0 {za¢nemo pri 100%}

8:  while (min{Wi,aaz, Hmaz} - v > 3 - ¢) do

9: 01 = resize(0,v) {ustrezno spremenimo velikost opazovani sliki}

10: poiséemo ekstreme s primerjanjem okolice [3 x 3] vsakega slikovnega elementa slike 6,
11: v mnozico  dodamo par {v, stevilo ekstremov}

12: v=v-—9_§

13:  end while

14: end for

15: mnozico 2 uredimo po padajotem Stevilu ekstremov in resolucij
16: iz urejene mnozice €2 dodamo prvih 7 resolucij v kon¢no mnozico II

mov, kar je pomembno pri algoritmih, ki delujejo na osnovi preiskovanja omejene
okolice slikovnih elementov, kot to poéne ArTex. Za prikazani primer algoritem
SIFT predlaga vec resolucij (40%, 38%, 41%, 30%, 39%, 29%, 42% in 8%), ki so
podobne resolucijam, ki jih predlaga ARes, vendar jih je ve¢ in po Stevilu najde-
nih vrhov najmanjsa resolucija nastopa Sele na osmem mestu, kar pomeni da bi
morali za enako uspesnost klasifikacije uporabiti osem resolucij namesto dveh.

Slika 4.2: Primerne resolucije, dobljene s predlaganim postopkom ARes (30,0%
in 5,0%)



42 POGLAVJE 4. VECRESOLUCIJSKA PARAMETRIZACIJA TEKSTUR

Algoritem ArTex, ki je predstavljen v nadaljevanju, ze sam omogoc¢a parame-
trizacijo tekstur pri vnaprej dolo¢enih resolucijah, tako da ni potrebe po ro¢nem
spreminjanju velikosti slik, kot je to potrebno za vse ostale primerjane algoritme.

4.2 ArTex

Ceprav je na prvi pogled morda nenavadno, so bila povezovalna pravila upora-
bljena tudi za opis tekstur. Na tem mestu bom opisal algoritem ArTex (Bevk,
2005; Bevk in Kononenko, 2006), ki ga uporabljamo v tem delu. Neodvisno je
bil predlagan Se soroden algoritem, ki so ga podali Rushing in sod. (2001).

Za teksturo so karakteristi¢ne lokalne znacilnosti tock, ki jo sestavljajo. Po-
vezovalna pravila so uporabljena za iskanje teh pogostih lokalnih znacilnosti. Za
uporabo povezovalnih pravil na teksturah je ponovno definiran pojem transakcije
in elementa transakcije. Prav tako je potrebno prilagoditi algoritem za odkriva-
nje pravil. Za razumevanje navajamo definicije najosnovnejsih pojmov v tem
kontekstu:

n X n soseSc¢ina je kvadratna regija teksture velikosti n X n.
Korenska tocka je tocka teksture, ki je v sredi§c¢u sosescine.

Element transakcije je vsaka tocka v soses¢ini, ki je predstavljena kot vektor
trojéek (X,Y,T), kjer sta X in Y odmika od korenske tocke, I pa intenziteta
tocke. Odmika X in Y sta merjena relativno glede na korensko tocko.

Transakcija je mnozica elementov, ki pripadajo isti soses¢ini.

Povezovalno pravilo opisuje lokalno strukturo teksture. Ker je osnovni ele-
ment vektor trojéek, je tudi pravilo sestavljeno iz takih vektorjev:
(X, Y1, L) AN AN (X, Yo, Im) —
(Xm—i—la Yi+1, Im—H) AREREA (Xm—i—na Yoin, Im—i—n)

Algoritmu za odkrivanje pravil na zacetku omejimo mnozico pravil, ki jih lahko
generira, z minimalno podporo in zaupanjem. Pri razlicici za teksture pa moramo
nastaviti Se ve¢ parametrov, ki vplivajo na stevilo in kompleksnost generiranih
pravil. Ti parametri so:

e minimalna podpora,
e minimalno zaupanje,

e velikost soseScine,
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e stopnja kvantizacije teksture (vpliva na Stevilo vrednosti za intenziteto
vsake tocke).

Osnovne izvedbe algoritmov za odkrivanje pravil delujejo na alfanumeri¢nih po-
datkih, ki so predstavljeni v obliki transakcij. Ce bi v tako obliko transformirali
teksture, bi na njih, za odkrivanje pravil, lahko uporabili katerikoli standardni al-
goritem. Vendar je tekstura precej bolj zgos¢eno zapisana v svoji izvirni matri¢ni
obliki, zato je uporabljena kar matri¢na oblika, algoritem pa mora poskrbeti za
ustrezno interno preslikavo.

4.2.1 Kilasifikacija

Primerna izbira povezovalnih pravil omogoca, da se podpora in zaupanje izbranih
pravil na dveh razredih dovolj razlikujeta. Klasifikacija izkoristi to dejstvo tako,
da uporabi ta dva parametra kot znacilki. Postopek je slede¢ (Bevk, 2005):

1. Vsak uéni primer (teksturo) predstavimo z atributnim opisom. Atributni
opis je dvakrat daljsi kot je Stevilo pravil. Sestavljen je iz podpore in zau-
panja za vsako pravilo.

2. Ker imamo atributno predstavljene primere, lahko izbiramo med veliko
mnozico algoritmov za indukcijo klasifikatorjev.

3. Uporaba dobljenega klasifikatorja je dokaj ocitna: Za neznano teksturo
sestavimo atributni opis, kot je opisano v 1. tocki. S pomocjo klasifikatorja
iz 2. tocke dolo¢imo razred.

4.2.2 Uporaba ArTexa na vet resolucijah

Ze Bevk (2005) navaja mozno razsiritev osnovnega opisa tekstur s parametri iz
razlicnih resolucij. Avtor predlaga uporabo algoritma pri osnovni resoluciji R,
ter nekaj pod-resolucijah %R;n > 0. Razviti algoritem ARes (alg. 2) je na-
menjen dolocanju resolucij, pri katerih za obravnavane teksture dosezemo vecjo
informativnost zgrajenih atributov. Pri razvoju samega algoritma smo dobljene
rezultate preverjali z ocenjevanjem klasifikacijske to¢nosti vecresolucijske para-
metrizacije z uporabo algoritma ArTex. Algoritem ARes je bil razvit prav z
namenom izbolSanja opisa tekstur algoritma ArTex.






Poglavje 5

Testiranje vecresolucijske
parametrizacije

Za potrebe preverjanja uspesSnosti predlaganih metod smo najprej uporabili ge-
neri¢ne domene in uveljavljene algoritme za parametrizacijo, ki so Siroko upora-
bljeni v obstojeci objavljeni literaturi.

5.1 Primerjani algoritmi

V tem poglavju primerjamo rezultate predlaganega algoritma ARes v kombina-
ciji z algoritmom ArTex, ki spada v skupino geometrijskih (strukturnih) metod
za izpeljavo znacilk, in Stirimi drugimi pristopi za parametrizacijo. Ceprav je
algoritem ARes namenjen geometrijskim metodam, smo preverili tudi kako se
obnese pri drugih skupinah algoritmov. Najprej kratko predstavimo uporabljene
algoritme, ki zastopajo Se dve drugi skupini metod za izpeljavo znacilk: transfor-
macijske in statisti¢ne.

5.1.1 Gaborijevi filtri

Gaborjevi filtri (Grigorescu in sod., 2002) so linearni filtri, katerih impulz je
dolo¢en s harmoni¢no funkcijo, pomnozeno z Gaussovo funkcijo. Zaradi produkta
in konvolucije je Fouriereva transformacija impulza Gaborjevega filtra enaka kon-

voluciji harmonicne in Gaussove funkcije.
o 244242

9(x,y; X 0,,0,7) = e 27 cos(2n5 + ),
kjer je
2 =zcosf+ysindiny = —zsinf + ycosl

45
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V enac¢hi A predstavlja valovno dolzino kosinusne funkcije, 8 orientacijo nor-
male na vzporedne trakove Gaborjevega filtra v stopinjah, ¢ je fazni zamik in ~
se nanasa na prostorsko razmerje, ki predstavlja sploséenost Gaborjeve funkcije.

Obicajno se uporablja kombinacija vecih rotacij in splos¢enosti teh filtrov, s
katerimi pretvorimo vhodni signal v Gaborjev prostor. Algoritem spada v skupino
transformacijskih metod za izpeljavo znacilk.

5.1.2 Lawsovi filtri

Lawsovi filtri (Laws, 1980) merijo energijo teksture s pomo¢jo ra¢unanja manjsih
konvolucijskih jeder na sliki, na kateri kasneje izvajajo nelinearne operacije. Obi-
¢ajno se uporabi 5 linearnih konvolucijskih jeder, ki predstavljajo povprecenje
okolice (L), poudarjanje robov (E), izstopanje tockovnega elementa (S), dina-
miko (W) in valovanje (R). L=[1464 1], E=[-1-2021],S=[-1020-1], W=[-1
20-21],R=[1-46-41]

Iz teh linearnih filtrov s konvolucijo konstruiramo 25 dvodimenzionalnih fil-
trov, s katerimi lahko z dolo¢enim postopkom za vsak posamezen toc¢kovni element
izlus¢imo 14 rotacijsko invariantnih znacilk. Tudi ta algoritem spada v skupino
transformacijskih metod za izpeljavo znacilk.

5.1.3 Haarovi valéki

Haarova transformacija je posebna vrsta valéne transformacije, kjer so valcki
stopnicaste Haarove funkcije. Zaradi enostavne uporabe, hitrega algoritma in
uspesnosti v praksi je Haarova transformacija zelo pogosto uporabljena valéna
transformacija. Haarovo transformacijo na enorazseznem signalu I = [ig, 1, ..., in—1]
dimenzije n = 2™ izracunamo tako, da koeficiente iz;,i2;11;j < 5 signala pa-
roma povpre¢imo, i'; = (iz; + i2;41)/2. Tako dobimo prvo polovico transformi-
ranega signala I’, ki predstavlja originalni signal pri poloviéni resoluciji. Drugo
polovico transformiranke pa predstavljajo koeficienti, ki jim pravimo detajl si-
gnala in so po vrednosti odstopanje prvega koeficienta is; v paru od povprecja
7 nij = g5 — i'j;j < §. Iz transformiranke I" je mogoce vedno rekonstruirati
originalni signal I. Postopek iterativno nadaljujemo na najpomembnejsih koefi-
cientih signala (prva polovica signala).

Na dvodimenzionalnih signalih najprej transformiramo vrstice in nato do-
bljeni signal transformiramo na enak nacin Se po stolpcih. Na tak na¢in dobimo
koné¢ni rezultat I’, ki se imenuje tudi standardna Haarova dekompozicija. Tako
kot prva dva algoritma tudi ta spada v skupino transformacijskih metod za izpe-
ljavo znacilk.
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5.1.4 Image Processor

Program “Image Processor” (Bevk in Kononenko, 2002) parametrizira teksture
s pomocjo kombinacije znanih statisti¢nih znagcilk, ki temeljijo na sivinskih stati-
stikah slikovnih elementov prvega in drugega reda (Haralick in sod., 1973). Poleg
teh statistik pa uporablja tudi nekaj Lawsovih teksturnih znacilk (Laws, 1980).
Algoritem spada v skupino statisti¢nih metod za izpeljavo znacilk.

5.2 Generi¢ne baze podatkov

Za generi¢ne baze podatkov smo uporabili javno dostopne domene tekstur, ki se
tudi sicer uporabljajo za testiranje algoritmov za parametrizacijo tekstur. Upo-
rabili smo sledece zbirke tekstur:

e Outex (Ojala in sod., 2002):
je zelo obsezna zbirka tekstur, ki je nastala na finski Univerzi v Oulu. Vse-
buje nabore tekstur za klasifikacijo, segmentacijo in poizvedovanje po sli-
kovnih vsebinah. Zbirka je pregledno urejena, tako da lahko enostavno
izberemo domeno ustrezne tezavnosti in vrsto problema, ki jo zadeva (npr.
variacije v osvetlitvi, rotaciji, resoluciji, ...).

Domene za predstavljene eksperimente smo izbiral iz skupine Klasifikacija:

— Qutex 0
Domena vsebuje 480 tekstur iz 24 razredov. Vsi razredi so enakomerno
zastopani kar pomeni 20 tekstur na razred. Vse teksture so enakih
dimenzij 128 x 128. V slike ni namerno vneSena nikakrsna variacija.

— Outex 1
Podobna domena kot Qutex 0, le da je tekstur ve¢ 2112 (88 primerov
na vsak razred) in da so teksture manjse 64 x 64.

— Outex 2
Zopet podobna domena kot Qutex 0, le da je tukaj Se nekoliko vec
tekstur 8832 (368 primerov na vsak razred) in da so teksture Se manjse
32 x 32 kot v domeni OQuter 1.

— Qutex 10
Domena vsebuje 4320 tekstur, 24 razredov; 180 tekstur na vsak razred.
Teksture so zajete pod razlicnimi rotacijami povrsine 0°, 5°, 10°, 15°,
30°, 45°, 60°, 75°, 90°. Velikost tekstur je 128 x 128 tock.

— Qutex 11
Vsebuje 960 tekstur, 24 razredov; 40 tekstur na vsak razred. Teksture



48 POGLAVJE 5. TESTIRANJE VECRESOLUCILISKE PARAMETRIZACIJE

so zajete pri dveh razlicnih resolucijah 100dpi in 120dpi. Velikost
tekstur je 128 x 128 tock.

— QOutex 12
Vsebuje 4800 tekstur, 24 razredov; 200 tekstur na vsak razred. Teks-
ture so zajete pri razli¢nih osvetlitvah in pod razliénimi rotacijami 0°,
5°,10°, 15°, 30°, 45°, 60°, 75°, 90°. Velikost tekstur je 128 x 128 tock.

e Brodatz A (Valkealahti in Oja, 1998):
Baza vsebuje podmnozico tekstur iz Brodatzovega (Brodatz, 1966) albuma
materialov. Sestavlja jo 2048 tekstur iz 32 razredov. V vsakem razredu je
64 primerov. Vsak razred vsebuje 16 “originalnih” primerov vsake povrsine,
16 nakljucno rotiranih originalnih primerov, 16 primerov razli¢nih resolu-
cij originalnih primerov in 16 primerov naklju¢no rotiranih in naklju¢no
skaliranih originalnih primerov. Velikost tekstur je 64 x 64 tock.

e Brodatz B (Haley in Manjunath, 1999):
Baza vsebuje podmnozico tekstur iz Brodatzovega albuma materialov. Se-
stavlja jo 1248 tekstur iz 13 razredov. V vsakem razredu je 96 primerov.
Teksture so zajete pri 6 razli¢nih rotacijah povrsine 0°, 30°, 60°, 90°, 120°,
150°. Velikost tekstur je 128 x 128 pik.

e Brodatz C (Carstensen, 1993):
Tudi ta baza vsebuje podmnozico tekstur iz Brodatzovega albuma materi-
alov. Sestavlja jo 6720 tekstur iz 15 razredov. V vsakem razredu je 448
primerov. Teksture so zajete pri 7 razli¢nih rotacijah povrsine 0°, 30°, 60°,
90°, 120°, 150°, 200°. Velikost tekstur je 32 x 32 pik.

5.3 Rezultati

V tem razdelku so predstavljeni rezultati na vseh devetih generi¢nih bazah. Po-
dani so tudi statisti¢ni testi uspesnosti algoritma ARes za posamezne domene. V
vseh tabelah najdemo rezultate pri osnovni resoluciji, N enakomerno porazdelje-
nih resolucijah ter resolucijah ki so dolocene z algoritmoma ARes in SIFT. Testi
so narejeni pri uporabi Stirih (N = 4) in osmih (N = 8) resolucij. Za testiranje
klasifikacijske to¢nosti smo uporabili metodo podpornih vektorjev (SVM) z algo-
ritmom SMO, ki je implementacija SVM algoritma (Cristianini in Shawe-Taylor,
2000) znotraj paketa Weka (Witten in Frank, 1999). Teste smo naredili z upo-
rabo 10-kratnega precnega preverjanja. Za izpeljavo znacilk posameznega razreda
smo uporabili tri naklju¢no izbrane slike. Pri algoritmu ArTex smo uporabili se
raz8iritev J-mero, ki daje boljse rezultate na uporabljenih generi¢nih bazah, kar
je ugotovil ze Bevk (2005). Uporabili smo velikost preiskovane okolice toc¢kovnih
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elementov r = 5, vse slike pa smo kvantizirali na 32 sivinskih nivojev. Pri testi-
ranju nismo uporabili nobene redukcije atributnega prostora, saj smo uporabljali
razliéne algoritme, pri katerih bi morali izbrati razlicne metode za izbiro atribu-
tov in bi tako lahko vplivali na rezultate. Tipi¢no pri algoritmu ArTex dobimo
veliko atributov, ki jih ne moremo ucinkovito izbrati v tako majhnem stevilu, kot
je to mogoce pri ostalih algoritmih za parametrizacijo. Velikostni razredi Stevila
atributov pri uporabljenih algoritmih so prikazani v tabeli 5.1. Pri algoritmih
Haar in ArTex je Stevilo odvisno od domene in resolucije, tako da je podan le
interval.

Tabela 5.1: Velikostni razredi stevila atributov pri uporabljenih algoritmih

’algoritem st.atributov

ArTex 280-450
Gabor 49
Haar 20-30
Laws 26
1P 23

V nadaljevanju so predstavljeni rezultati za vsak algoritem posebej, na koncu
pa je podan Se povzetek vseh tabel za lazjo predstavitev podatkov (tabela 5.7).
Statisticna primerjava klasifikacijskih to¢nosti algoritmov je prikazana v tabeli
5.8. Okrajsave v tabelah pomenijo sledece: 100% res. pomeni uporabo le osnovne
100% resolucije, en. 4 in 8 pomeni uporabo enakomerno razdeljenih §tirih oz.
osmih resolucij, ARes 4 in 8 pomeni uporabo §tirih oz. osmih resolucij, ki jih
predlaga algoritem ARes, SIFT j in 8 pa uporabo §tirih oz. osmih resolucij, ki
jih predlaga algoritem SIFT. V tabelah se nahajajo tudi rezultati algoritma SIF'T,
ki so oznaceni z zvezdico. To pomeni, da je algoritem SIFT predlagal resolucijo,
ki je premajhna, da bi jo algoritem za parametrizacijo lahko uposteval. V takem
primeru je namesto rezultata z uporabo algoritma SIFT, uporabljen kar rezultat
ustreznih enakomernih resolucij (npr. namesto SIFT 8 je uporabljen en. 8), s
¢imer omogoc¢imo primerjavo skupnih povprecij.

V tabeli 5.2 so prikazani rezultati z uporabo algoritma ArTex, za katerega
je bil algoritem ARes tudi razvit. Skupna klasifikacijska to¢nost preko vseh do-
men pri uporabi resolucij algoritma ARes je znacilno boljsa od vseh ostalih izbir
resolucij, kar potrjuje primernost predstavljenega algoritma. Opazimo tudi, da
algoritem SIFT dosega znacilno slabse rezultate od enakomernih resolucij in re-
solucij, ki jih predlaga ARes.

V tabeli 5.3 so rezultati algoritma Haar, pri katerih ugotovimo, da pri neka-
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Tabela 5.2: Klasifikacijske toénosti algoritma ArTex

’ domena H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT 4 \ en. 8 \ ARes 8 \ SIFT 8 ‘

outex 0 99,02 | 98,77 | 99.26 | 96,32 | 98,78 | 99,75 | 97,80
outex 1 95,20 | 94,85 | 96,42 | 8245 | 96,13 | 97,21 | 87,50
outex 2 76,36 | 77,17 | 78,93 | 77,17* | 77,96 | 78,52 | 77,96*
outex 10 99,08 | 99,60 | 99.62 | 98,78 | 99,27 | 99,72 | 99,11
outex 11 98,54 | 98,54 | 99,10 | 98,09 | 97,52 | 99,21 | 98,76
outex 12 98,77 | 99,37 | 99.45 | 98,92 | 99,26 | 99,64 | 99,26

brodatz A 83,71 | 95,03 | 97,13 | 93,65 | 95,59 | 97,44 | 92,93
brodatz B 99,42 | 99,75 | 99,92 | 99,34 | 99,59 | 99,92 | 99,50
brodatz C 55,12 | 56,82 | 58,79 | 30,92 | 57,53 | 57,26 | 57,53*
povpredje 8947 | 91,10 | 92,07 | 86,18 | 91,29 | 92,07 | 90,04

terih domenah algoritem ARes znacilno izboljsa rezultate, pri veéini ni znacilne
razlike, le v enem primeru pa v primerjavi s $tirimi enakomernimi resolucijami
znacilno poslabsa rezultat.

Tabela 5.3: Klasifikacijske to¢nosti algoritma Haar

domena ][ 100% res. | en. 4 [ ARes 4 | SIFT 4 | en. 8 [ ARes 8 | SIFT 8 |

outex 0 94,38 [ 97,50 | 9583 | 9458 | 97,50 | 96,46 | 9521
outex 1 91,20 | 94,51 | 94,22 | 88,87 | 9560 | 9541 | 92,00
outex 2 7501 | 79,99 | 81,86 | 69,54 | 82,96 | 82,56 | 72,66
outex 10 8553 | 93,17 | 92,25 | 87,22 | 94,93 | 9505 | 90,46
outex 11 93,96 | 97,19 | 97,50 | 95,83 | 98,33 | 9844 | 96,25
outex 12 88,04 | 9452 | 9385 | 89,29 | 9640 | 96,56 | 93,19

brodatz A 66,01 | 74,90 | 78,56 | 69,67 | 80,17 | 82,62 | 74,32
brodatz B 94,07 | 96,40 | 96,31 | 9535 | 97,04 | 97,04 | 96,31
brodatz C 64,46 | 65,22 | 67,53 | 65,22* | 67,02 | 67,31 | 67,02*
povprecje 83,64 | 88,16 | 88,66 | 83,95 | 89,99 | 90,16 | 86,38

V tabeli 5.4 so rezultati algoritma Laws, pri katerih ugotovimo, da pri vecini
domen v primerjavi z enakomernimi resolucijami algoritem ARes znacilno po-
slab8a rezultate, v primerjavi z osnovno resolucijo pa vedno izboljsa.

V tabeli 5.5 so rezultati algoritma Gabor, pri katerih ugotovimo, da pri vseh
domenah, razen ene, algoritem ARes v primerjavi z enakomernimi resolucijami
ne dosega znacilno razliénih rezultatov. Pri veliki ve¢ini domen v primerjavi z
osnovno resolucijo, pa dosega boljse klasifikacijske tocnosti.

V tabeli 5.6 so rezultati algoritma Image Processor, pri katerih ugotovimo,
da pri dobri polovici domen v primerjavi z enakomernimi resolucijami algoritem
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Tabela 5.4: Klasifikacijske to¢nosti algoritma Laws

domena H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT 4 \ en. 8 \ ARes 8 \ SIFT 8 ‘

outex 0 93,54 [ 100,00 | 97,71 | 99,58 | 99,79 | 99,58 | 99,58
outex 1 93,13 98,20 | 98,20 | 96,78 | 98,53 | 98,72 | 97.49
outex 2 88,53 9355 | 92,56 | 91,09 | 93,98 | 93,37 | 92,17
outex 10 85,37 98,17 | 91,46 | 9523 | 98,84 | 95,69 | 96,74
outex 11 94,79 99,48 | 98,54 | 99,79 | 100,00 | 99,79 | 99,79
outex 12 83,31 98,27 | 90,00 | 96,35 | 98,96 | 94,81 | 97,75

brodatz A 62,89 86,67 | 84,96 | 82,47 | 89,36 | 88,33 | 84,96
brodatz B 78,21 94,30 | 84,54 | 90,95 | 96,23 | 93,99 | 94,31
brodatz C 66,38 69,18 | 67,66 | 69,18* | 69,70 | 68,33 | 69,70*
povprecie 82,01 93,10 | 89,51 | 91,27 | 93,93 | 92,51 | 92,50

Tabela 5.5: Klasifikacijske to¢nosti algoritma Gabor

’ domena H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT 4 \ en. 8 \ ARes 8 \ SIFT 8 ‘

outex 0 99,58 | 99,38 | 99,79 | 98,54 | 99,79 | 99,58 | 98,75
outex 1 98,53 | 98,72 | 98,91 | 98,06 | 98,72 | 98,72 | 97,78
outex 2 94,79 | 95,63 | 95,69 | 90,13 | 95,86 | 95,81 | 91,40
outex 10 98,06 | 99,51 | 99.26 | 99,24 | 99,72 | 99,56 | 99,49
outex 11 99,58 | 99,79 | 99,79 | 99.48 | 99,90 | 100,00 | 99,58
outex 12 9744 | 99,65 | 99,38 | 99.33 | 99,75 | 99,71 | 99,60

brodatz A 88,72 | 89,40 | 90,43 | 81,40 | 90,23 | 90,82 | 81,20
brodatz B 91,74 | 96,64 | 95,19 | 94,71 | 97,91 | 97,67 | 96,64
brodatz C 71,73 | 74,73 | 74,23 | 74,73* | 75,13 | 74,51 | 75,13*
povprecje 9335 | 94,83 | 94,74 | 92,85 | 95,22 | 95,15 | 93,29

ARes znacilno poslabsa rezultate, v primerjavi z osnovno resolucijo pa vedno
izboljsa, podobno kot smo zasledili pri algoritmu Laws.

Tabela 5.7 za lazjo primerjavo rezultatov povzema skupna povprecja dosezenih
klasifikacijskih to¢nosti preko uporabljenih domen.

Omenjene znacilne razlike med resolucijami in algoritmi so podane v tabeli
5.8.

Za dodatno testiranje uspesnosti algoritma ARes smo izvedli §e primerjavo
rangov klasifikacijskih toc¢nosti algoritma ArTex na uporabljenih domenah. Pri-
merjava v tabeli 5.9 nam Se dodatno potrdi ugotovitev, da algoritem ARes na
testiranih domenah dosega boljse rezultate.

Pri primerjavi rangov klasifikacijskih toénosti ostalih algoritmov (tabela 5.10)
vidimo, da algoritem ARes pri ve¢ini negeometrijskih algoritmov za parametriza-
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Tabela 5.6: Klasifikacijske to¢nosti algoritma Image Processor

domena H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT 4 \ en. 8 \ ARes 8 \ SIFT 8 ‘

outex 0 75,83 | 82,50 | 81,46 | 82,71 | 86,46 | 85,63 | 85,83
outex 1 7543 | 84,99 | 84,00 | 78,60 | 87,36 | 87,21 | 82,62
outex 2 62,61 | 70,75 | 68,91 | 61,98 | 72,07 | 70,12 | 6595
outex 10 86,41 | 94,21 | 90,69 | 90,44 | 95,95 | 93,50 | 93,08
outex 11 78,85 | 88,65 | 85,63 | 83,96 | 90,94 | 89,38 | 86,88
outex 12 80,17 | 90,88 | 85,50 | 86,94 | 93,56 | 89,96 | 89,69

brodatz A 19,97 | 57,72 | 51,91 | 39,60 | 6534 | 61,38 | 53,52
brodatz B 96,96 | 98,88 | 98,00 | 97,76 | 99,12 | 98,96 | 99,04
brodatz C 52,40 | 63,08 | 63,44 | 63,08* | 64,87 | 64,20 | 64,87*
povpredje 69,85 | 81,20 | 78,84 | 76,12 | 83,96 | 82,26 | 80,16

Tabela 5.7: Primerjava povprecij klasifikacijske tocnosti algoritmov

algoritem [| 100% res. | en. 4 | ARes 4 | SIFT 4* | en. 8 | ARes 8 | SIFT 8*

ArTex 89,47 | 91,10 | 92,07 86,18 | 91,29 [ 92,07 90,04
Gabor 93,35 | 94,83 | 94,74 92,85 | 9522 | 95,15 93,29
Haar 83,64 | 88,16 | 88,66 83,95 | 89,99 | 90,16 86,38
Laws 82,91 | 93,10 | 89,51 91,27 | 93,93 | 92,51 92,50
IP 69,85 | 81,20 | 78,84 76,12 | 83,96 | 82,26 80,16
povprecje 83,84 | 89,70 | 88,76 86,07 | 90,88 | 90,43 88,47

cijo tekstur ne dosega boljsih rezultatov v primerjavi z enakomerno porazdeljenim
prostorom resolucij, dosega pa boljse v primerjavi z osnovno resolucijo in resolu-
cijami, ki jih predlaga algoritem SIFT. Rezultati dosezenih rangov klasifikacijskih
tocnosti ostalih algoritmov po posameznih uporabljenih domenah so navedeni v
dodatku.

Po priporocilu v Demsar (2006a) smo signifikantnost algoritma ARes ugota-
vljali s Friedmanovim testom (Friedman, 1940). Pri stopnji zaupanja o < 0,05
Friedmanov test pokaze, da se rangi signifikantno razlikujejo, zato nadaljujemo z
Bonferroni-Dunn (Dunn, 1961) testom, s katerim ugotavljamo v katerih prime-
rih se uporaba resolucij dobljenih z algoritmom ARes signifikantno razlikuje od
klasifikacijskih rezultatov pri uporabi drugih resolucij. Slednji test pokaze, da
je pri a < 0,05 kritiéna razdalja med rangi 2,686, pri a < 0,10 pa 2,438. Iz
tega lahko zaklju¢imo, da algoritem ARes v kombinaciji z algoritmom ArTex pri
stirih resolucijah (glej tabelo 5.11) signifikantno izboljsa rezultate v primerjavi
z vsemi primerjanimi resolucijami, razen v enem primeru. Pri osmih resolucijah
(glej tabelo 5.12) pa signifikantno izboljsa rezultate v vseh primerih. Pri ostalih
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Tabela 5.8: Statisticna ocena algoritma ARes pri razlicnih algoritmih za pa-
rametrizacijo z ne-parametricnim Friedmanovim testom (a = 0,05). Stevilke
predstavljajo stevilo domen, pri katerih je ARes: “znacilno boljsi / ni znacilne
razlike / znacilno slabsi”

Alg. ARes || st.res. n en. n 100% res.
v komb. z
ArTex 4 3/6/0 5/4/0
8 5/4/0 6/3/0
Gabor 4 0/7/1 6/3/0
8 0/9/0 7/1/0
Haar 4 3/5/1 8/1/0
8 1/8/0 8/1/0
P 1 0/3/6 9/0/0
8 0/5/4 9/0/0
Laws 1 0/2/7 9/0/0
8 0/5/4 9/0/0
vsota 12/54/23 | 76/13/0

Tabela 5.9: Primerjava rangov klasifikacijskih to¢nosti algoritma ArTex pri upo-
rabi razli¢nih resolucij

’ domena H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT * \ en. 8 \ ARes 8 \ SIFT 8* ‘
brodatz A 7 4 2 5 3 1 6
brodatz B 6 3 1,5 7 4 1,5 5
brodatz C 6 5 1 7 2,5 4 2,5
outex 0 3 5 2 7 4 1 6
outex 1 4 5 2 7 3 1 6
outex 10 6 3 2 7 4 1 5
outex 11 4,5 4,5 2 6 7 1 3
outex 12 7 3 2 6 4,5 1 4,5
outex 2 7 5,5 1 5,5 3,5 2 3,5
povpr.rang 5,61 4,22 1,72 6,39 3,94 1,50 4,61

algoritmih za parametrizacijo tekstur algoritem ARes veCinoma dosega znagcilno
boljse rezultate le v primerjavi z osnovno resolucijo in algoritmom SIFT. Razdalje
med rangi in statisti¢ne znaéilnosti so prikazane v tabelah 5.11 in 5.12.
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Tabela 5.10: Primerjava povprecnih rangov klasifikacijskih to¢nosti uporabljenih
algoritmov pri uporabi razlicnih resolucij

’ algoritem H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT /* \ en. 8 \ ARes 8 \ SIFT 8* ‘
ArTex 5,61 4,22 1,72 6,39 3,94 1,50 4,61
Gabor 5,78 3,61 3,56 6,06 1,67 2,39 4,94
Haar 6,67 3,44 3,39 6,17 1,83 1,61 4,89
P 6,89 3,28 4,89 5,72 1,06 2,67 3,50
Laws 7,00 2,67 5,33 4,72 1,28 3,44 3,56
povpr.rang 6,39 3,44 3,78 5,81 1,96 2,32 4,30

Tabela 5.11: Razdalje med povprecnimi rangi klasifikacijskih to¢nosti algoritmov
ob uporabi algoritma ARes pri §tirih resolucijah in ostalimi izbirami resolucij.
(znagcilne razlike pri a = 0,05 so obarvane rdece, pri a = 0, 10 pa oranzno)

’ algoritem H 100% res. \ en. 4 \ SIFT 4 \ en. 8 \ SIFT 8 ‘
ArTex 3,89 2,50 4,67 2,22 2,89
Gabor 2,22 0,06 2,50 -1,89 1,39
Haar 3,28 0,06 2,78 -1,56 1,50
1P 2,00 -1,61 0,83 -3.83 | -1,39
Laws 1,67 -2.67 | -0,61 -4.06 | -1,78

Tabela 5.12: Razdalje med povprecnimi rangi klasifikacijskih to¢nosti algoritmov
ob uporabi algoritma ARes pri osmih resolucijah in ostalimi izbirami resolucij.
(znacilne razlike pri a = 0,05 so obarvane rdece, pri = 0, 10 pa oranzno)

| algoritem [[ 100% res. [ en. 4 | SIFT 4 [ en. 8 [ SIFT 8 |
ArTex 4,11 2,72 4,89 2,44 3,11
Gabor 3,39 1,22 3,67 | -0,72 | 2.56
Haar 5,06 1,83 4,56 0,22 3,28
P 4,22 0,61 3,06 | -1,61 | 0,83
Laws 3,56 -0,78 | 1,28 | -217 | 0,11
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5.4 Enakomerna ali eksponentna porazdelitev resolucij

V tem razdelku preverjamo hipotezo, da je obi¢ajno pri algoritmu ArTex bolje

uporabiti enakomerno razdelitev N resolucij 1%)'i, kot pa eksponentno obliko 2110,01 .

Ugotovili smo, da pri uporabi treh resolucij (N = 3) ne dobimo znacilnih razlik,

pri uporabi stirih (N = 4) pa ze dobimo znacilno boljse rezultate z enakomernimi
resolucijami za vse uporabljene domene, razen ene (Brodatz B), za katero se
znacilno ne razlikujejo. Tukaj smo lahko uporabili le pet domen, saj samo te
vsebujejo dovolj velike slike (128 x 128 tock), da Se lahko uporabimo tako majhne
resolucije, kot jih dobimo pri eksponentnih resolucijah (2(14% = 12.5%, 128 x
128 — 16 x 16). Tudi tu smo za test uporabili Friedmanov ne-parametricni test,

pri stopnji zaupanja a = 0, 05.

Tabela 5.13: Primerjava osnovne, enakomerne in eksponentne izbire resolucij
(eksp. 4 - eksponentne in en. 4 - enakomerne resolucije ). V vseh domenah
razen Brodatz B dosega en. j signifikantno boljsi rezultat kot eksp. 4.

Algoritem H 100% res. ‘ en. 4 ‘ eksp. 4 ‘

outex 0 99,02 98,77 | 97,30
outex 10 99,08 99,60 | 98,89
outex 11 98,54 98,54 | 96,17
outex 12 98,77 99,37 | 98,84

brodatz B 99,42 99,75 | 99,34
povprecje 98,97 99,21 | 98,11







Poglavje 6

Aplikacije vecresolucijske
parametrizacije na scintigramih

Predlaganim metodam zelimo dodati tudi neko otipljivo uporabno vrednost, saj
nam sam uspeh na generi¢nih bazah podatkov ne zadosca.

6.1 Scintigrafija sréne misice

7 vpeljavo metod strojnega ucenja v proces diagnostike ishemi¢ne bolezni srca, ki
omogoca ucinkovito in objektivno obravnavo vseh podatkov, ki so na voljo, lahko
dosezemo racionalizacijo celotnega diagnosti¢nega postopka (uporabo samo res
potrebnih diagnosti¢nih faz).

Rezultati kazejo, da je kvaliteta atributov, pridobljenih z veéresolucijsko pa-
rametrizacijo scintigramov, primerljiva s parametri, ki jih dolo¢ijo zdravniki spe-
cialisti. Ce pa zdruzimo atribute veéresolucijske parametrizacije in parametre
obicajnega postopka diagnosticiranja zdravnikov, dobimo znacilno boljSe rezul-
tate v primerjavi s klini¢no prakso.

Kot je bilo ze omenjeno v razdelku 2.2.2, je bilo od 288 pacientov uporablje-
nih 10 za potrebe vecresolucijskega pristopa in doloc¢anja povezovalnih pravil z
algoritmom ArTex. Ti pacienti niso sodelovali v nadaljnji §tudiji. Pri ostalih 278
pacientih smo vseh devet scintigramov predhodno parametrizirali s tremi resoluci-
jami, ki jih je predlagal algoritem ARes. Te so bile 1.0x, 0.7x in 0.5x originalne
resolucije. Za vsako sliko smo uporabili 100 najboljsih atributov, ki smo jih
izbrali z metodo ReliefF (Kira in Rendell, 1992; Robnik-Sikonja in Kononenko,
2003), kar nam je dalo 100 x 9 x 3 = 2700 atributov (parametrov).

Ker je tudi to stevilo atributov preveliko za vecino u¢inkovitih metod stroj-

=
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Tabela 6.1: Rezultati diagnosticiranja zdravnikov specialistov v primerjavi s klasi-
fikacijskimi algoritmi, ki so izpeljani le iz originalnih atributov, ki so jih predlagali
zdravniki specialisti. Rezultati, ki se znacilno (a < 0.05) razlikujejo od klini¢nih,
so odebeljeni (boljsi zeleno in slabsi rdece)

Originalni atributi
toCnost specificnost senzitivnost

Zdravniki 64,00 71,10 55,80
Naivni Bayes | 68,34 69,80 67,10
SVM 65,10 62,80 67,10
C4.5 57,19 53,50 60,40

nega ucenja, smo tudi te atribute ocenili z algoritmom ReliefF, tako da smo za
vse slike skupaj vzeli le 200 najbolje ocenjenih atributov.

Pri testiranju klasifikacijskih to¢nosti smo uporabili diskretizacijo atributov z
metodo Fayyad-Irani (Fayyad, 1993) in tri znane klasifikatorje: naivni Bayes, me-
todo podpornih vektorjev in C4.5 odlo¢itveno drevo. Eksperimente smo izvajali
z dvema paketoma za strojno ucenje, Weka (Witten in Frank, 1999) in Orange
(Demsar in sod., 2004).

Pri testiranju smo uporabili 10-kratno precno preverjanje. Za oznako razreda
smo uporabili dvorazredne rezultate koronarografije. Eksperimentalne rezultate
smo primerjali s to¢nostjo, specificnostjo in senzitivnostjo diagnosticiranja zdrav-
nikov specialistov, ki so za diagnosticiranje uporabljali le scintigrame (tabela 6.1).
Rezultati diagnoz zdravnikov specialistov iz klini¢ne prakse so bili preverjeni Se
z natan¢nim slepim ocenjevanjem drugega zdravnika specialista.

Za eksperimente s strojnim ucenjem smo uporabili tri razlicne kombinacije
vhodnih podatkov. Najprej smo uporabili samo atribute, ki so jih doloé¢ili radio-
logi (tabela 6.1), nato smo uporabili samo atribute, ki jih je generiral algoritem
ArTex s pomocjo vecresolucijske parametrizacije (tabela 6.2), na zadnje pa smo
uporabili Se kombinacijo obeh mnozic atributov (tabela 6.3). V nadaljevanju smo
ponovili te teste Se s predhodnim izborom atributov veéresolucijske parametriza-
cije (200 najboljsih atributov) z algoritmom ReliefF (tabela 6.4). Statisti¢ne te-
ste specificnosti razlik na to¢nosti smo naredili z McNemarovim testom (Demsar,
2006Db).

Iz tabele 6.1 lahko vidimo, da so uporabljeni klasifikatorji na osnovi osnovnih
atributov na priblizno enaki ravni kot zdravniki. Naivni Bayesov klasifikator
doseze celo znacilno boljse rezultate in malo slabso senzitivnost, kot zdravniki.
Odlocitveno drevo C4.5 pa doseze znacilno slabso klasifikacijsko to¢nost. Za
zdravnike je v resnici bolj pomembna izboljSava specifi¢nosti, kot senzitivnosti,
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Tabela 6.2: Eksperimentalni rezultati klasifikatorjev brez vecresolucijskega pri-
stopa. Rezultati, ki se znacilno (a < 0.05) razlikujejo od klini¢nih, so odebeljeni
(boljsi zeleno in slabsi rdece)

Vsi slikovni in osnovni atributi 200 najboljsih slikovnih in osnovni atributi
tocnost specifi¢nost senzitivnost toc¢nost specifi¢nost senzitivnost
Naivni
Bayes 69,5 63,5 76,6 69,9 63,5 77,3
SVM 62,7 66,2 58,6 65,9 66,9 64,8
C4.5 63,7 68,2 58,6 65,7 66,9 64,1

Tabela 6.3: Eksperimentalni rezultati klasifikatorjev z uporabo vseh raz-
polozljivih atributov in vecresolucijsko parametrizacijo. Rezultati, ki se znac¢ilno
(ov < 0.05) razlikujejo od klini¢nih, so odebeljeni (boljsi zeleno in slabsi rdece)

Vsi slikovni in osnovni atributi Vsi slikovni atributi
tocnost  specificnost  senzitivnost tocnost  specificnost  senzitivnost
Naivni
Bayes 70,50 69,10 72,10 70,14 68,50 72,10
SVM 69,40 69,80 69,10 61,15 58,10 63,80
C4.5 65,10 60,50 69,10 59,71 63,80 55,00

saj povecana specificnost zmanjsuje Stevilo nepotrebnih nadaljnjih diagnosti¢nih
testov, kar posledi¢no skrajSa ¢akalno dobo za resni¢no bolne paciente.

Za primerjavo uspesSnosti vecresolucijskega pristopa najprej poglejmo rezul-
tate s parametri, ki jih izra¢una osnovni algoritem ArTex, brez vecresolucijskega
pristopa. Rezultati so prikazani v tabeli 6.2. Tukaj ugotovimo, da klasifikacij-
ska to¢nost doseze znacilno boljse rezultate, tako pri uporabi vseh slikovnih in
osnovnih atributov, kot tudi pri uporabi le 200 najboljSih med njimi po metodi
ReliefF. Pri obeh naborih atributov dosezemo tudi znacilno boljSo senzitivnost
in znacilno slabSo specifi¢nost. Znacilnih razlik med obema naboroma ne ugoto-
vimo, kar pomeni da izbira atributov ni ni¢esar spremenila.

Sedaj pa poglejmo rezultate z uporabo vecresolucijske parametrizacije. 1z ta-
bele 6.3 lahko vidimo, da imajo klasifikatorji nekaj tezav z obravnavo velikega
stevila vhodnih atributov (2700) s samo 278 u¢nimi primeri. To lahko povzroci
preveliko prilagajanje uénim primerom, kar lahko zmanjsa diagnosti¢éno mo¢ kla-
sifikatorjem. Samo naivni Bayes je pri uporabi vseh 2700 atributov znaécilno boljsi
od zdravnikov. Ko pa poleg slikovnih atributov uporabimo Se osnovne atribute,
ki so jih dolo¢ili zdravniki, dobimo v vseh primerih boljse rezultate, v dveh od
treh primerov celo znacilno boljse od zdravnikov.

1z tabele 6.4 lahko vidimo, da klasifikatorji, za razliko od ne-resolucijske obrav-
nave, veliko pridobijo z zmanjSanjem atributnega prostora. V vseh primerih lahko
opazimo znacilno izboljSanje rezultatov glede na rezultate zdravnikov speciali-
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Tabela 6.4: Eksperimentalni rezultati klasifikatorjev na parametriziranih scin-
tigramih, opisanih le z 200 najboljsimi atributi veéresolucijske parametrizacije.
Rezultati, ki se znacilno (a < 0.05) razlikujejo od klini¢nih, so odebeljeni (boljsi
zeleno in slabsi rdece)

200 najboljsih slikovnih in osnovni atributi 200 najboljsih slikovnih atributov
tocnost  specificnost senzitivnost tocnost  specificnost  senzitivnost
Naivni
Bayes 74,10 79,80 69,10 72,30 79,80 65,80
SVM 69,42 65,90 72,50 70,14 72,90 67,80
C4.5 67,62 63,60 71,10 68,34 63,60 72,50

Tabela 6.5: Primerjava klasifikacijske to¢nosti naivnega Bayesa na parametrizi-
ranih scintigramih, opisanih le z 200 najboljsimi atributi ve¢resolucijske parame-
trizacije in opisanih s pomoc¢jo ostalih algoritmov za parametrizacijo slik.

algoritem || 100% res. | en. 3 | ARes 3 | SIFT 3
ArTex 70,65 | 72,31 74,10 71,94
Haar 66,66 | 69,10 68,76 67,97
Laws 60,39 | 66,66 67,71 69,80
Gabor 57,30 | 55,22 | 55,62 | 56,96
P 65,32 | 67,50 68,12 67,82

stov. Se posebej vzpodbudni so rezultati naivnega Bayesa, ki doseze znacilno
izboljSanje tako klasifikacijske tocnosti kot tudi izboljSanje senzitivnosti in spe-
cificnosti.

V tabeli 6.5 so podani rezultati dobljeni z ostalimi algoritmi, ki pa so vsi
znacilno slabsi od algoritma ArTex v kombinaciji z algoritmom ARes. Tudi re-
solucije, dolo¢ene z algoritmom SIFT, ne prispevajo znacilnih izboljsav.

Dosezeni eksperimentalni rezultati kazejo, da lahko z uporabo dodatnih sli-
kovnih atributov povecamo Stevilo zanesljivih pozitivnih in negativnih diagnoz
za skoraj deset odstotkov. Hkrati pa dosezemo nizje Stevilo nepravilnih diagnoz
kot zdravniki v klini¢ni praksi.

6.2 Scintigrafija okostja

Ko dolo¢imo vse referen¢ne tocke, z njihovo pomocjo izrezemo dele okostja, ki
jih nato diagnosticiramo. Najprej moramo te izrezane slike parametrizirati, kar
smo poskusili s petimi razli¢nimi algoritmi (ArTex, Haarova in Gaborjeva trans-
formacija ter Image processor), ki so opisani v razdelku 5.1. Najboljse rezultate
smo dobili z uporabo algoritma ArTex v kombinaciji z algoritmom ARes.



6.2. SCINTIGRAFIJA OKOSTJA 61

Algoritem ArTex, opisan v razdelku 4.2, opiSe slike z ve¢ sto avtomatsko
generiranimi atributi. Na teh atributih smo uporabili metodo naivnega Bayes-a,
ki je implementiran znotraj paketa Weka (Witten in Frank, 1999). Pri testiranju
nismo locevali vseh vrst patologij, saj so posamezne vrste zelo redko zastopane
(manj kot pet) in tako ne moremo izvajati zanesljivih statisti¢nih testov. Za
studijo diagnosticiranja vseh patologij bi potrebovali nekaj tiso¢ scintigrafij, kar
pa ¢asovno in tehni¢no ni bilo izvedljivo. Zato smo se omejili le na dvorazredni
problem (sum na patologijo in brez patologije). Pri 19% slik zdravniki specialisti
niso ugotovili patoloskih dogajanj ali artefaktov, kar je bilo prisotno pri ostalih
81% scintigramov.

Zdravniki radiologi so pregledali in diagnosti¢no ocenili le 268 slik pacientov
od skupno uporabljenih 467. Zato smo za testiranje z metodami strojnega ucenja
uporabili le teh 268 slik. Scintigrame smo s postopkom, opisanim v razdelku
3.1, razdelili na 10 regij, ki smo jih lo¢eno obravnavali kot binarne klasifikacij-
ske probleme. Za sestavo ucne in testne mnozice smo uporabili vse patolosko
ocenjene regije posameznih obmocéij in nakljuéno izbrane nepatoloske regije, v
razmerju 30% patologkih in 70% nepatoloskih. Rezultate klasifikacijske to¢nosti
smo ocenili z 10-kratnim pre¢nim preverjanjem, ki so prikazani v tabeli 6.6, nji-
hova senzitivnost in specificnost pa v tabeli 6.7. Algoritem SIFT dosega znacilno
slabse rezultate, pa tudi ni bilo mogoce narediti testov pri vseh predlaganih re-
solucijah, tako da so rezultati algoritma SIFT dopolnjeni na enak nacin, kot je
opisano v razdelku 5.3. To pomeni, da v primeru, ko je algoritem SIFT predlagal
resolucijo, ki je premajhna, da bi jo algoritem za parametrizacijo lahko uposteval,
namesto rezultata z uporabo algoritma SIFT, uporabimo kar rezultat ustrezne
enakomerne resolucije (namesto SIF'T 4 je uporabljen en. /), s ¢imer omogoc¢imo
primerjavo skupnih povpredij.
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Tabela 6.6: Dosezene klasifikacijske to¢nosti dvorazrednih problemov pri razli¢nih
resolucijah. Za parametrizacijo je uporabljen algoritem ArTex, razsirjen z J-mero

| del okostja | 100% res. | en. 4 | ARes 4 [ SIFT 4 |
Cervikalni del hrbtenice 76,00 72,00 75,00 72,00%
Stopala 84,44 84,44 | 85,56 83,33
Lobanja posteriorno 70,00 80,00 80,00 75,00
Kolénica 88,48 90,30 | 90,30 88,41
Lumbalni del hrbtenice 69,10 74,42 | 71,41 71,47
Stegnenica in golenica 84,15 84,15 | 86,41 82,35
Medenica 88,57 91,43 | 94,29 90,00
Rebra 94,31 95,42 | 95,42 95,42%*
Lopatica 95,00 95,00 | 95,00 90,00
Torakalni del hrbtenice 71,67 71,67 | 81,12 71,67*
povprecje 82,17 83,88 85,45 81,97%

V tabeli specificnosti in senzitivnosti 6.7 vidimo, da ArTex v kombinaciji z
ARes-om doseze znacilno boljso senzitivnost in drugo najboljSo specifiénost, ki

se znacilno ne razlikuje.

Tabela 6.7: Specifi¢nost in senzitivnost klasifikacije z algoritmom ArTex

100% res. en. 4 ARes 4
del okostja sp-% [ sen% [[ sp.% [ sen% || sp.% | sen.%
Cervikalni del hrbtenice 88,89 | 42,86 88,89 | 28,57 86,10 | 56,08
Stopala 93,75 | 61,54 || 93,75 | 61,54 || 93,75 | 65,38
Lobanja posteriorno 84,62 0,00 100,00 | 0,00 100,00 | 0,00
Kolénica 91,36 | 81,82 | 93,83 | 81,82 || 93,83 | 81,82

Lumbalni del hrbtenice 80,68 | 43,90 88,64 | 43,90 81,82 | 48,78
Stegnenica in golenica 91,20 | 67,31 95,20 | 57,69 94,40 | 73,08

Medenica 94,00 | 75,00 96,00 | 80,00 98,00 | 85,00
Rebra 95,16 | 92,00 98,39 | 88,00 98,39 | 88,00
Lopatica 100,00 | 81,82 || 100,00 | 81,82 | 100,00 | 81,82
Torakalni del hrbtenice 82,93 | 43,75 85,37 | 37,50 85,37 | 61,20
pouvprecje 90,26 | 59,00 94,01 | 56,08 93,16 | 64,12

V tabeli 6.8 so primerjani rezultati algoritma ArTex z ostalimi algoritmi za
parametrizacijo slik. NajboljSe rezultate dosezemo z uporabo algoritma ArTex
za parametrizacijo tekstur, kar smo preverili s Friedmanovim ne-parametri¢nim
testom. Test nam pokaze, da je algoritem ArTex v kombinaciji z ARes-om sta-
tisticno znacilno (o = 0,05) boljsi od algoritmov Laws, Haar in Gabor, ni pa
znacilno boljsi od Image procesorja.
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Friedmanov ne-parametriéni test nam tudi pokaze znacilno (« = 0,05) pred-
nost senzitivnosti algoritma ArTex, pred Haarovimi valéki, Lawsovimi in Gabor-
jevimi filtri, ne pa tudi pred Image procesorjem. Specificnost algoritma ArTex ni
znacilno odstopala od nobenega od primerjanih algoritmov.

Tabela 6.8: Dosezene povprecne klasifikacijske to¢nosti naivnega Bayesa na dvo-
razrednih problemih pri razli¢nih resolucijah in razli¢nih algoritmih za parame-

trizacijo slik

’ algoritem H 100% res. ‘ en. 4 ‘ ARes 4 ‘ SIFT 4 ‘

ArTex

(z J-mero) 82,17 83,88 | 85,45 81,97
ArTex

(brez J-mere) || 83,25 | 83,00 | 84,91 | 82,69
Gabor 83,61 | 84,41 | 84,12 | 84,12
Haar 80,16 | 79,80 | 81,82 | 81,12
Laws 82,60 83,00 | 83,39 84,38
1P 81,47 83,59 | 84,46 82,89
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Zakljugki

7.1 Vecresolucijska parametrizacija tekstur

Pri obravnavi vecresolucijskega pristopa za parametrizacijo tekstur smo pokazali,
da obstaja dolocena povezava med vsebino slike dolo¢ene resolucije in kvaliteto
parametrizacije, Se posebej pri algoritmu ArTex. Vsi testirani algoritmi (geome-
trijski, transformacijski ali statisti¢ni) so dosegli boljse rezultate pri uporabi vec¢
resolucij, kar potrjuje ugotovitev, da je pri parametrizaciji slik zelo pomembna
tudi izbira resolucij. Za pomo¢ pri dolo¢anju bolj informativnih resolucij smo raz-
vili algoritem ARes, ki dosega znaéilno boljse rezultate v kombinaciji z ArTex-om
tudi v primerjavi z uporabo enakomerno porazdeljenega prostora resolucij. ARes
tudi pri drugih algoritmih za parametrizacijo v primerjavi z osnovno resolucijo
dosega v veliki vecini znacilno boljSe rezultate, sicer pa vsaj brez znacilnih razlik.
V primerjavi z enakomernimi resolucijami pa redko poslabsa rezultate, v nekaj
primerih pa tudi izboljsa, v ostalih primerih pa ni znacilnih razlik.

Za enakomerno porazdeljen prostor resolucij smo tudi ugotovili, da je boljsi
od eksponentne oblike resolucij.

Ugotovimo lahko, da je uporaba ve¢ kot treh eksponentno razdeljenih resolucij
mogoca le v primeru, ko imamo dovolj velike slike. Ostaja pa vprasanje, kako se
te resolucije obnasajo pri drugih algoritmih, saj teh testov nismo naredili in ne
moremo trditi, da je enakomerna razdelitev vedno boljsa izbira.

Vsekakor ne moremo za nek algoritem trditi, da je najboljsi, saj smo ugo-
tovili, da je uspesnost algoritma odvisna od ve¢ dejavnikov. Ti dejavniki pred-
stavljajo posebnosti domen in Zeljena izboljsanja, bodisi klasifikacijske to¢nosti,
specificnosti ali senzitivnosti. V nasem primeru je npr. algoritem ArTex v kombi-
naciji z ARes-om na osmih resolucijah dosegel absolutno najboljsi rezultat klasifi-
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kacije na dveh domenah (brodatz A in B) v primerjavi z vsemi ostalimi algoritmi
in kombinacijami resolucij.

Zanimivo je tudi da je za isti parametrizacijski algoritem potebno izbrati
razlicne metode strojnega ucenja za klasifikacijo za razlicne domene. V nasi
studiji smo ugotovili podoben fenomen, kot ze nekateri avtorji (Kononenko, 2001),
da se pri ve¢ medicinskih domenah bolje izkaze uporaba naivnega Bayes-a, kot
pa metode podpornih vektorjev in ostalih. Pri obeh obravnavanih medicinskih
domenah se je algoritem ArTex v kombinaciji z ARes-om in naivnim Bayes-om
izkazal za znacilno boljSega od vseh ostalih primerjanih algoritmov. Iz teh rezul-
tatov pa ne gre sklepati na neko pravilo, saj so obi¢ajni atributi pri medicinskih
domenah doloc¢eni s strani zdravnikov specialistov, ki naj bi po vecini bili medse-
bojno neodvisni, nasi atributi pa so sestavljeni iz zaupanj in podpor povezovalnih
pravil, za katere pa neodvisnosti ne moremo pricakovati.

7.2 Scintigrafija sréne misice

Predstavljeni postopek diagnosticiranja sréne miSice z uporabo veéresolucijskega
pristopa, opisom scintigrafije s povezovalnimi pravili in uporabo metod strojnega
ucenja predstavlja novo alternativo klini¢nemu diagnosticiranju. Rezultati kazejo,
da kvaliteta parametrov, pridobljenih z vecresolucijskim pristopom parametri-
zacije, dosega enake ali boljSe rezultate kot ro¢no doloceni atributi zdravnikov
specialistov. S kombinacijo obeh vrst parametrov, vecresolucijskih in klini¢nih,
pa dobimo v primerjavi s klini¢no prakso precej boljse rezultate.

Ceprav je opisana studija e v zacetnih korakih, lahko ugotovimo, da nudi
zelo dobre rezultate. Pokazali smo, da lahko z uporabo vecresolucijske parame-
trizacije z algoritmom ArTex in metodami strojnega ucenja uspesno sestavimo
ekspertni sistem za oceno scintigrafij, ki lahko izboljsa sekvencni diagnosti¢ni po-
stopek ishemicne bolezni srca. Metode strojnega ucenja lahko pripomorejo manj
izkuSenim zdravnikom pri ocenjevanju scintigramov in tako izboljsajo njihovo
uéinkovitost v smislu to¢nosti, senzitivnosti in specificnosti.

Praktiéna uporaba predlaganega postopka se lahko odraza v dveh izboljsavah.
Zaradi vecje specificnosti testov dosezemo manjse Stevilo pacientov, ki bi morali
na dodatno preiskavo koronarne angiografije, ki je invazivna in zato tudi nevarna.
Zaradi vecje senzitivnosti, pa lahko tudi prihranimo denar in skrajSamo ¢akalne
dobe resni¢no bolnih pacientov.

Najpomembnejsi rezultat predlaganega postopka pa je verjetno v izboljSavi
napovedne moci sekvenénega diagnosti¢nega postopka. Skoraj deset odstotno iz-
boljsanje diagnosticiranja nepatoloskih in patoloskih pacientov, ki jim ne bi bilo
potrebno Se naprej na zahtevnejSe in drazje teste, predstavlja obéutno racionali-
zacijo in izboljSavo obstojecega postopka, brez nevarnosti nepravilnega diagnosti-
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ciranja vecjega Stevila pacientov, kot v obstojeci praksi. Vseeno pa je potrebno
omeniti, da so rezultati nase Studije pridobljeni na zelo omejeni populaciji in tako
niso splosno uporabni za normalno populacijo, ki prihaja na Kliniko za nuklearno
medicino.

7.3 Scintigrafija okostja

Predlagana metoda za iskanje referen¢nih tock dosega dobre rezultate za vse opa-
zovane sklope kosti. Malo slabse rezultate dobimo pri detekciji reber in okoncin.
Rezultati kazejo, da je najtezje iskati kosti reber, saj niso bila pravilno detekti-
rana na 15% scintigrafij. Te napake ve¢inoma pomenijo, da je algoritem zgresil
eno ali dve rebri, ali pa rebru ni sledil ¢isto do konca. Pri rebrih je problemati¢na
neizrazita sled kosti na scintigramih, ki ji zaradi raznolikosti okostij tezko sledimo.
Okoncine pa so na veliko scintigramih vidne le delno, bodisi zaradi delnega sli-
kanja, ali pa zaradi omejitev zornega kota gama kamere. Okonc¢ine niso bile
pravilno zaznane predvsem na slikah, kjer se je kost nadlahtnica videla le delno.
Zaradi moznih napak detekcije referenénih tock sistem “Skelet” omogoca rocne
premike najdenih toc¢k in tako omogoc¢i nadaljnji postopek segmentacije in od-
krivanja patologij. Med obravnavanimi scintigrami smo imeli 18% delnih okostij,
ki so lahko posledica amputacij, ali pa le delnega slikanja pacienta. Algoritem
za segmentacijo je prilagojen tudi za iskanje referen¢nih toc¢k na delnih okostjih,
tako da rezultati segmentacije delnih okostij ne odstopajo od rezultatov celotnih
okostij.

Predstavljeni ekspertni sistem za obdelavo scintigrafije celotnega okostja pred-
stavlja korak naprej v avtomatizaciji rutinskih kliniénih postopkov. Razviti po-
stopek se lahko uporabi kot dodatna pomo¢ radiologu, saj lahko opozori na mo-
rebitno spregledane patologije ali pa celo odpre kakSen nov pogled na mozno
oceno stanja. Pri segmentaciji smo uvedli uporabo enozna¢no dolocljivih refe-
ren¢nih tock, do katerih pridemo s kombinacijo prilagojenih standardnih orodij
rac¢unalniskega vida. Z razvito kombinacijo dosezemo zadovoljivo toc¢nost detek-
cije referen¢nih tock na scintigrafskih slikah, ki imajo znacilno nizko loc¢ljivost.
Zaradi nizke loc¢ljivosti v primerjavi z rentgenskim slikanjem, prisotnosti arte-
faktov in patologij mora postopek uporabiti vso mozno predznanje o ¢loveski
anatomiji v smislu lokacije posameznih kosti in prostorskih razmerjih med njimi,
da lahko doseze zadovoljive rezultate. Opisani postopek dosega dobre rezultate
in v nadaljevanju pricakujemo, da bodo Studije s segmentacijo na osnovi refe-
ren¢nih tock dale Se bolj tocne in zanesljivejse rezultate v primerjavi s Studijami,
ki segmentacije ne uporabljajo.

Avtomatsko dolocene referencne tocke z uporabo triangulacijske mreze omo-
gocajo prileganje poljubnih oblik na posamezne scintigrame, kar je po naSem
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mnenju najboljsi na¢in izreza obmocij na scintigramih, saj je posameznim ko-
stem zaradi neizrazite oblike tezko slediti. Sistem tako omogoca nadaljnje studije
posameznih delov okostja z drugimi algoritmi (npr. poljubnimi algoritmi za para-
metrizacijo ali novimi algoritmi, ki jih zelimo testirati), saj lahko izlus¢i poljuben
del okostja, ki ga preucujemo.

Opisani pristop s segmentacijo odpira nov pogled na avtomatsko diagnostici-
ranje scintigramov celotnega okostja, saj omogoca poleg iskanja tockovnih lezij
Se dodatne moznosti:

e tocnejsSe in zanesljivejSe opazovanje simetrije posameznih kosti pri opazo-
vanju strukturnih nepravilnosti - mnoge nepravilnosti lahko opazimo le z
opazovanjem razglik v dolzini, obsegu ali ukrivljenosti kosti,

e detekcijo lezij z nizkim izsevom ali manjSo aktivnostjo zaradi umetnih vsad-
kov (npr. umetni kolk),

e moznost primerjanja skupnega izseva med razli¢nimi deli okostja, ki lahko

odlo¢ujoce vpliva na oceno patologije,

e zahtevnejSe ocene patologij, ki se dolo¢ajo na osnovi kombinacije patologij
vecih delov okostja (npr. sklepni artritis),

e bolj specifi¢no avtomatsko generiranje porocil o stopnji in lokaciji patologije
v pisani besedi za izobrazevalne potrebe Studentov ali radiologov speciali-
zantov.

O sami kvaliteti diagnosticiranja scintigramov Se tezko govorimo, saj bi za
objektivno oceno uspesnosti potrebovali Se ve¢ primerov in ve¢ zdravnikov, ki bi
patologije ocenili, sicer se lahko zgodi, da se s strojnim ucéenjem preve¢ prilago-
dimo enemu zdravniku, ki pa ni nujno popolnoma zanesljiv (Kukar, 2001).

Opisani postopek strojnega ucenja je Se v zafetni fazi razvoja, vendar so
rezultati vzpodbudni in uporaba veérazrednega strojnega ucenja v nadaljnjem
delu lahko pribliza sistem uporabi v klini¢ni praksi.

7.4 Nadaljnje delo

Predstavljeni algoritmi in njihove aplikacije omogocajo Se veliko raziskovanja v
smeri izboljSav, prav tako pa bi jih lahko uporabili Se v mnogih realnih dome-
nah. Pri vecresolucijskem pristopu bi lahko analizirali Se druga¢ne metode za
iskanje primernih resolucij, kot so npr. entropija slike, variacije Laplaceovih fil-
trov ali gostota izstopajoCih vrhov. Omenjene metode bi lahko raziskali lo¢eno
za posamezne razrede algoritmov za parametrizacijo tekstur.
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Ugotavljali bi lahko tudi uspeSnosti razlicnih metod strojnega ucenja pri
razlicnih razredih parametrizacijskih algoritmov in postopkih za dolo¢anje pri-
mernih resolucij. Pri parametrizacijskih algoritmih z velikim Stevilom atributov,
bi bilo primerno tudi analizirati vpliv razli¢nih metod za izbiro podmnozic atri-
butov in vpliv razli¢nih metod diskretizacije atributov.

Ugotovitve predlaganega nadaljnjega dela bi morda lahko pripomogle k ra-
zvoju novih algoritmov za parametrizacijo tekstur.

Pri uporabljenih medicinskih domenah je prav tako potrebnega Se veliko dela
za njihovo uspesno vpeljavo v klini¢no prakso, kar pa je povezano predvsem z in-
teresom in pripravljenostjo zdravnikov specialistov. Za SirSo uporabo ekspertnih
sistemov za scintigrafijo okostja in sréne miSice je potrebna tudi prilagoditev para-
metrov predstavitve medicinskega znanja, saj se enaki tipi scintigrafij v razli¢nih
drzavah zaradi razli¢ne opreme in klini¢ne prakse razlikujejo.
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Rangi generi¢nih baz podatkov

V tabelah 1-4 so navedeni rezultati dosezenih rangov klasifikacijskih to¢nosti osta-
lih algoritmov po posameznih uporabljenih domenah. Za posamezne domene
lahko opazujemo pri kaksni izbiri resolucije dosezemo boljSe rezultate in ugoto-
vimo da se najprimernejsa izbira resolucijskega prostora med domenami razlikuje.

Tabela 1: Primerjava rangov klasifikacijskih tocnosti algoritma Gabor pri uporabi

razli¢nih resolucij

domena H 100% res. ‘ en. 4 ‘ ARes 4 ‘ SIFT 4 ‘ en. 8 ‘ ARes 8 ‘ SIFT 8 ‘
brodatz A 5 4 2 6 3 1 7
brodatz B 7 3,5 5 6 1 2 3,5
brodatz C 7 3,5 6 3,5 1,5 5 1,5
outex 0 3,5 5 1,5 7 1,5 3,5 6
outex 1 5 3 1 6 3 3 7
outex 10 7 3 5 6 1 2 4
outex 11 5,5 3,5 3,5 7 2 1 5,5
outex 12 7 3 5 6 1 2 4
outex 2 5 4 3 7 1 2 6
povpr.rang 5,78 3,61 3,56 6,06 1,67 2,39 4,94
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Tabela 2: Primerjava rangov klasifikacijskih toc¢nosti algoritma Haar pri uporabi
razliénih resolucij

’ domena H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT 4 \ en. 8 \ ARes 8 \ SIFT 8 ‘
brodatz A 7 4 3 6 2 1 5
brodatz B 7 3 4,5 6 1,5 1,5 4,5
brodatz C 7 5,5 1 5,5 3,5 2 3,5
outex 0 7 1,5 4 6 1,5 3 5
outex 1 6 3 4 7 1 2 5
outex 10 7 3 4 6 2 1 5
outex 11 7 4 3 6 2 1 5
outex 12 7 3 4 6 2 1 5
outex 2 5 4 3 7 1 2 6
povpr.rang 6,67 3,44 3,39 6,17 1,83 1,61 4,89

Tabela 3: Primerjava rangov klasifikacijskih to¢nosti algoritma Image Processor
pri uporabi razli¢nih resolucij

’ domena H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT 4 \ en. 8 \ ARes 8 \ SIFT 8 ‘
brodatz A 7 3 5 6 1 2 4
brodatz B 7 4 5 6 1 3 2
brodatz C 7 5,5 4 5,5 1,5 3 1,5
outex 0 7 5 6 4 1 3 2
outex 1 7 3 4 6 1 2 5
outex 10 7 2 5 6 1 3 4
outex 11 7 3 5 6 1 2 4
outex 12 7 2 6 5 1 3 4
outex 2 6 2 4 7 1 3 5
povpr.rang 6,89 3,28 4,89 5,72 1,06 2,67 3,50
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Tabela 4: Primerjava rangov klasifikacijskih to¢nosti algoritma Laws pri uporabi
razlicnih resolucij

[ domena ][ 100% res. | en. 4 [ ARes 4 [ SIFT 4 [ en. 8 [ ARes 8 [ SIFT 8 |
brodatz A 7 3 4,5 6 1 2 4,5
brodatz B 7 2 6 5 1 4 3
brodatz C 7 3,5 6 3,5 1,5 5 1,5
outex 0 7 1 6 4 2 4 4
outex 1 7 3,5 3,5 6 2 1 5
outex 10 7 2 6 5 1 4 3
outex 11 7 5 6 3 1 3 3
outex 12 7 2 6 4 1 5 3
outex 2 7 2 4 6 1 3 5
povpr.rang 7,00 2,67 5,33 4,72 1,28 3,44 3,56
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Scintigrafija okostja

V tem razdelku so v tabelah 5-9 predstavljeni Se rezultati klasifikacijskih to¢nosti
razliénih algoritmov na posameznih delih okostja, ki so povzeti v razdelku 6.2. V
tabeli 10 je podan slovar uporabljenih izrazov za kosti in dele okostja.

Na sliki 1 je za lazjo predstavo prikazan Se shemati¢ni prikaz okostja in slo-
venskih imen kosti.

Tabela 5: Dosezene klasifikacijske tocnosti dvorazrednih problemov pri razli¢nih
resolucijah. Za parametrizacijo je uporabljen algoritem ArTex brez J-mere, za
klasifikacijo pa naivni Bayes

| del okostja | 100% res. | en. 4 | ARes 4 [ SIFT 4 |
Cervikalni del hrbtenice 74,00 74,00 | 75,00 74,00
Stopala 83,33 75,56 | 81,11 83,33
Lobanja posteriorno 75,00 80,00 85,00 75,00
Kolénica 88,56 87,58 | 91,97 83,94
Lumbalni del hrbtenice 71,35 78,33 | 74,36 69,87
Stegnenica in golenica 83,01 84,77 | 88,14 80,72
Medenica 88,57 84,29 | 88,57 91,43
Rebra 93,06 96,53 | 90,97 96,53
Lopatica 95,00 90,00 | 95,00 92,50
Torakalni del hrbtenice 80,67 79,00 | 79,00 79,00
povprecje 83,25 83,00 | 84,91 82,63

Tabela 6: Dosezene klasifikacijske to¢nosti dvorazrednih problemov pri razli¢nih
resolucijah. Za parametrizacijo je uporabljen algoritem Gabor, za klasifikacijo pa
naivni Bayes

| del okostja | 100% res. [ en. 4 | ARes 4 [ SIFT 4 |
Cervikalni del hrbtenice 76,00 78,00 81,33 78,00
Stopala 78,67 80,89 | 82,00 82,00
Lobanja posteriorno 86,67 86,67 | 86,67 86,67
Kolénica 85,00 84,17 | 84,17 83,33
Lumbalni del hrbtenice 75,00 74,12 73,46 74,12
Stegnenica in golenica 85,73 86,29 86,29 86,87
Medenica 85,71 85,71 | 85,71 85,89
Rebra 96,67 96,78 | 95,67 96,78
Lopatica 95,50 95,50 | 93,00 93,00
Torakalni del hrbtenice 71,19 75,95 72,86 74,52
povprecje 83,61 84,41 84,12 84,12
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Tabela 7: Dosezene klasifikacijske tocnosti dvorazrednih problemov pri razli¢nih
resolucijah. Za parametrizacijo je uporabljen algoritem Haar, za klasifikacijo pa
naivni Bayes

| del okostja | 100% res. | en. 4 | ARes 4 [ SIFT 4 |
Cervikalni del hrbtenice 71,00 67,33 74,33 67,33
Stopala 79,78 78,67 | 78,67 78,67
Lobanja posteriorno 71,67 76,67 | 81,67 86,67
Kolénica 82,50 82,50 | 81,67 80,00
Lumbalni del hrbtenice 73,46 74,89 | 75,60 74,23
Stegnenica in golenica 82,51 82,51 85,79 85,79
Medenica 83,21 83,21 81,96 84,64
Rebra 94,78 92,67 | 94,78 92,67
Lopatica 91,00 91,00 | 93,50 91,00
Torakalni del hrbtenice 71,67 68,57 70,24 70,24
povprecje 80,16 79,80 | 81,82 81,12

Tabela 8: Dosezene klasifikacijske tocnosti dvorazrednih problemov pri razli¢nih
resolucijah. Za parametrizacijo je uporabljen algoritem Laws, za klasifikacijo pa
naivni Bayes

| del okostja | 100% res. [ en. 4 | ARes 4 [ SIFT 4 |
Cervikalni del hrbtenice 77,67 78,00 80,00 78,00
Stopala 77,78 75,67 | 76,67 77,78
Lobanja posteriorno 86,67 76,67 | 86,67 86,67
Kolénica 86,67 90,83 | 87,50 90,00
Lumbalni del hrbtenice 75,66 76,37 76,37 77,14
Stegnenica in golenica 81,46 83,60 81,43 85,20
Medenica 83,04 85,71 | 84,29 88,39
Rebra 94,56 96,67 | 96,78 96,67
Lopatica 93,00 95,50 | 93,00 93,00
Torakalni del hrbtenice 69,52 70,95 71,19 70,95
povprecje 82,60 83,00 83,39 84,38
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Tabela 9: Dosezene klasifikacijske tocnosti dvorazrednih problemov pri razliénih
resolucijah. Za parametrizacijo je uporabljen algoritem Image Processor, za kla-

sifikacijo

pa naivni Bayes

del okostja

H 100% res. \ en. 4 \ ARes 4 \ SIFT 4 ‘

Cervikalni del hrbtenice 65,00 75,33 78,00 75,33
Stopala 81,89 81,89 80,78 82,00
Lobanja posteriorno 86,67 86,67 86,67 78,33
Kolénica 83,33 83,33 82,50 83,33
Lumbalni del hrbtenice 70,49 70,44 71,21 69,67
Stegnenica in golenica 87,37 87,37 87,37 87,37
Medenica 80,54 83,04 84,46 83,04
Rebra 100,00 100,00 | 100,00 100,00
Lopatica 95,50 95,50 95,50 95,50
Torakalni del hrbtenice 63,86 72,38 78,10 74,29
povprecje 81,47 83,59 84,46 82,89

Tabela 10: Slovar uporabljenih izrazov za kosti in dele okostja

Slovensko

Anglesko / Latinsko

stopala

cervikalni del hrbtenice

lobanja posteriorno

cervical spine

feet

skull posterior

kolénica

lumbalni del hrbtenice
stegnenica in golenica
medenica

rebra

lopatica

torakalni del hrbtenice
sramnica

nadlahtnica

kriznica

illium bone
lumbal spine
femur and tibia
pelvic region
ribs

scapula
thoracic spine
pubis

humerus
sacrum
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Siv

moZganski
del lobanje

ocesnavotlina

nosna vollina

2 spodnja Ealiust

cervikalna / vratna
vretenca

torakalna / prsna
vretenca komo-le-c
koZeljnica
lumbalna / ledvena

podlahtnica
vretenca

—_— zapestje
qumca —dlancgice
triica o P

Clenki
medenica dimeljnica

trtica
sramnica

Slika 1: Shemati¢ni prikaz skeleta in slovenskih imen kosti



