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Kivonat

Ebben a dolgozatban emberi kezekrdl késziilt rontgenfelvételeken alkalmazhato iziilet-
szegmentalé modszert mutatok be, kiilonds hangsulyt fektetve a csontok kozotti 1agyszo-
vet kiszlirésére és azon paraméterek meghatarozhatosagara, melyek alapjan egy emberi
kéz nagy pontossaggal modellezhetd, illetve egy biomimetikus robotkéz elkészithets. A
szegmentécié eredményén az iziiletek morfologiai tulajdonsagait lehet meghatarozni. A
csontfeliiletek alakja a funkcionalitdsukbol ered, ezért minden embernél hasonldé geomet-
ria fejlédik ki [1], azonban annak méretei emberrél emberre valtozhatnak. E paraméterek
meghatarozasa nem csak az orvosi képfeldolgozasban érdekes feladat, hanem az emberi
vazrendszer minél pontosabb masolasit célzd, adott esetben nagymértékben személyre

szabott protézisek készitésének lehet meghatarozo lépése.

A biomimetikus protézisfejlesztés célja anatomiailag korrekt biomechatronikus eszkoz
tervezése és gyartasa. Ezzel nem csak az ép kéz alakjat tudjuk lemésolni, hanem abbdl
adddoan a funkcionalitasét is, igy megfelel6 vezérléssel pontosan lehet méasolni a valodi
kezet, ami az elvégezhets feladatok szamat noveli és a paciensnek is nagyobb kényelmet
ad [2]. Ilyen protézis fejlesztéséhez egy Osszetett, haromdimenzios, nagy anatomiai és me-
chanikai pontossagi modellt kell tervezni, majd legyartani a csontokat, izmokat és inakat
mesterséges anyagokbol a lehetd legpontosabban maéasolva azok tulajdonsagait. Azon-
ban egy ilyen pontos modell megalkotasdhoz sziikséges paraméterek egyenkénti lemérése

komplex, hosszadalmas és gyakran pontatlan folyamat.

A fenti paraméterek algoritmikus kinyeréséhez hasznalhaté iziilet-szegmentéld eljarast
készitettem. Az algoritmus MATLAB programozéasi nyelven irt képfeldolgozd program,
melynek bemenete a vizsgalandé kézrontgenfelvétel, kimenete 12 darab szegmentélt izii-
leti régid, hosszuujjanként harom-harom. A teljes program két nagyobb lépésre bonthaté.
El6szor egy korabbi modszert pontositva [3], a kéz anatomiai jellemz&in alapuld valoszi-

niiségi modszerrel megkerestem az iziiletek helyét. Masodik 1épésben e régidkat a két

v



csontvég kozotti teriilet mentén kettévagtam és lokalis tulajdonsigok alapjan szegmen-
taltam a csontokat. A legnagyobb kihivas a két csont szétvilaszasa és a koztik 1évs
lagyszovet helyes szegmentalasa volt, mert itt a képalkotésbol adéddan gyenge a kont-

raszt.

A feladat elvégzéséhez az online elérhet§d RSNA Pediatric Bone Age Challenge gépi
tanulés versenyen kitiizott tanulohalmazbol hasznaltam felvételeket [4]. A vizsgélt ront-
genképhez maszkokat készitettem, melyeken a csontokat jeloltem be. A modszer pontos-
saganak meghatarozasat is két lépésben végeztem. ElGszor az iziilet-detektalds, majd a
szegmentalas eredményét hasonlitottam Ossze az valos értékekkel. A tesztelt esetek mind-
egyikében sikeriilt az eredeti képbdl kivagni a 12 iziileti régiot, azok legtobbjén helyesen
miikédik az iziilet menti kettévigés, és a szegmentélassal is j6 eredményeket tudtam el-
érni. Osszességében a tervezett metodus legnagyobb tudomanyos értéke a csontok helyes

szeparalasa és a koztiik 16v6 lagyszovet helyes szegmentaléasa.
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1. fejezet

Bevezetés

Kézprotézis-készitéskor a tervezdk leegyszeriisitett kézmodellt terveznek, ami elégsége-
sen teljesiti a célmozgasokat (mint fogas, egyszeri gesztusok), megvaltoztatva az emberi
kéz anatomiai szabadsagfokainak szaméat [5]. Emiatt azonban a valés emberi kézhez ké-
pest az is véltozik, hogy az igy készitett eszkozokkel milyen feladatot tud elvégezni az
alany. Az elvégezhetd feladatok szdma csokkenhet, ha egy mozgas szabadsagfokat a valos-
hoz képest csokkentik, de nShet is, ha olyan mozgas is elvégezhets, ami valés kézzel nem,
példaul a csukld 360°-os forgatasa [6]. Elfogadhato kozelités lehet a csukld mozgasat az
ujjakétol fliggetleniteni, ami nagyobb mozgasteret eredményez, mert valdéjaban teljesen
behajlitott csukléval kevésbé tudjuk az ujjainkat is behajlitani, mint a csuklé ellazitott al-
lapotaban. Tovabba gyakran alkalmazott egyszertsités az ujjaknak csak a hajlité-nyajto
mozgasat modellezni [7], valojadban azonban a kézkozépcsontok és a proximal phalanx
kozti iziilet (lasd lejjebb) szabadsagfoka kettd, és a hajlitas-nytjtas mellett abdukciora és
addukciora (a ketts mozgast egyszerre végezve pedig kormozgasra) is képes. Elgbbi az uj-
jak zart allasbol vald oldaliranyi kimozditasa, utobbi a visszazéras mozdulata. Ha ezeket
az iziileteket egy szabadsagfokuként valositjuk meg, a protézis olyan targyak megfogaséra

nem lesz alkalmas, amihez a hossziujjak lateralis iranyt tavolitasa sziikséges.

Ezzel szemben biomimetikus kézprotézis-tervezéskor a kéz anatémidjat minél ponto-
sabban szeretnénk lemésolni. Egy ilyen modell elkészitéséhez rengeteg tényezst kell szem
elstt tartani. Az emberi kézfelépités komplex, 27 csont, mely koziil 8 kéztGesont, 5
kézkozépcesont (tovabbiakban M vagy metacarpal) és 14 ujjperc (tovabbiakban P vagy
phalanx), 30 bonyolultan atfedd izom, feszit& és lazito inak, inhiivelyek, idegek és zsirszo-
vetek alkotjak [8]. Bele sem gondolunk, hogy napjaban tobbszor ismételt mozdulatokhoz

(mint a kézfogas, iras, gépelés stb.) hany izom, iziilet, in egyiittmozgéséara van sziikség.



A kéz anatomiai felépitése koveti annak funkcionalis kovetelményeit, ezért tudunk a tobbi
¢élslényhez képest hatékonyan fogni (amit a hiivelykujj kiilonleges, opponalé mozgasaval
végziink) és bonyolult feladatokat elvégezni. A kéz azonban az embernek nem csak az
egyik legfontosabb effektor szerve, hanem egyben nagyon pontos és érzékeny receptor

szerv is, mely kozvetett kapcsolatban van az agykéreggel [9].

Fejlesztéstinkben a kéz anatémiai paramétereibdl kiindulva szeretnénk protézist épiteni
mesterséges anyagokbol, ezzel biztositva a funkcionalis kivetelmények teljesiilését. Ehhez
elGszor méréseket kell végezniink emberi kezeken, hogy milyen tulajdonsagt anyagokkal
tudjuk megfelelGen masolni, mekkordk legyenek a csontok, iziiletek, szalagok stb. Aztan
a lemért adatokbol komplex modellt terveziink, mely tartalmazza a kéz minden részét
(csontokat, izmokat, porcokat...). A modell felhasznalasaval ezeket a részeket legyartjuk
és Osszeépitjiik beldle a protézist. En a kézparaméterek hatékony, algoritmikus meghata-
rozasén dolgoztam, ezzel szeretnénk konnyiteni az elsé 1épést. Az algoritmikus megvalo-
sitas azért lenne hasznos, mert a csontok hosszénak, az iziiletek artikulacios feliileteinek
meghatarozasa hosszadalmas, a mérés kdzben nagy odafigyelés és az anatémiai strukti-
rak pontos ismerete sziikséges. Ep kéz alapjan meghatéarozott méretek hianyaban csupan
altalanos reprezentaciok, generikus modellek készithetGek, melyek személyre szabottsag
hijan kevésbé kielégitGek az alany testképébe vald integracio szempontjabol. A paramé-
terek kinyeréséhez képfeldolgozést szeretnénk hasznalni, amivel kézrdl késziilt felvételen
a csontok tulajdonsagait allapithatjuk meg. A legfontosabb régiok, amiket szeretnénk
meghatarozni, az iziiletek artikulacios feliiletei. Ezekbdl a feliiletekbdl kovetkeznek az
elvégezheté mozgasok is. Példaul a proximal interphalangeal iziilet paraméterezéséhez a
proximal phalanx és a middle phalanx feliileteinek pontos geometriajat kell meghatérozni.
A proximal phalanx harom gombfeliiletben ér véget, koziiliik a két széls6 konvex allasi,
melyeket a konkav allast harmadik gombfeliilet kot Gssze egy nyeregfeliiletet alkotva, a
middle phalanx vége pedig ezzel alkot komplementer geometriat, igy hozva létre az iziile-
tet [1]. A kialakult geometria lehet6vé teszi a csontok egymashoz illeszkedését, valamint
az iziilet hajlito-ny0jté mozgasat, illetve gatolja a billens elmozdulast. Azt azonban nem
tudjuk, hogy ezek a gombok milyen sugartak és egyméshoz képest pontosan hogyan he-
lyezkednek el, ezek minden embernél valtoznak, ezért szeretnénk hatékony mérési eljarast
fejleszteni a meghatarozasukhoz. Ha meghatarozzuk az iziiletek feliileteit, azok felhaszna-
lasaval lehet alkotni egy anatémiailag pontos szdmitogépes modellt és késGbb legyartani
azt. Az igy alkotott szamitdgépes modell pontosan reprezentélja az adott alany iziileteire

vonatkoz6 mozgastartomanyokat, és ezzel valosaghti moédon generalhatod a sajat, biold-



giai kezéhez hasonlé modell. A modszer elénye, hogy igy jol tudjuk modellezni egy ép
kéz felépitését, a felépitésbdl pedig kovetkeznek az elvégezhetd funkcidk, megvalésithato

mozgasok, hasznalata egy protézis esetében intuitivabb a visel6nek.

Kutatasunk ezen részében a kéz feljebb felsorolt elemei koziil a hossztiujjak harom-
harom mozgo iziiletét helyeztiik a kozéppontba. Megegyezés alapjan az ujjakat réomai
szamokkal jeloljiik I-V-ig a hiivelykujjtol a kisujjig szamozva, melyek koziil a hosszuujjak
a hiivelykujj kivételével a II-V-6s ujjak. Mindegyik hossziujjban harom mozgéd iziilet
van. Ezek az ujjvégtdl a tenyér felé sorban a DIP (distal interphalangeal) a DP (distal
phalanx) és az MP (middle phalanx) kozott, a PIP (proximal interphalangeal) az MP és
a PP (proximal phalanx) kozott és az MCP (metacarpophalangeal) a PP és a metacarpal
kozott. Minden hosszaujj kozépcesontja a CMC (corpometacarpal) iziileteknél kezdsdik,
melyek Osszekotik az ujjakat a kéztGcsontokkal (1.1. abra), ezek koziil az iziiletek koziil

a II-es I1I-as ujjaké merev, a IV-es, V-0s ujjaké kisfoki mozgasra képes. [1]

JOINTS
i
. , istal interphalangeal
(DIP)
BONES Proximal
imterphalangeal
Distal (PIP)
phalanges
Metacarpophalangeal
Middle (MCP)
phalanges
Proximal
phalanges
Interphalangeal
(1P}
METACARPALS
Metacarpophalangeal
(MCP)
Carpometacarpal
Hamate (CMC)

Pisiform .
CARPAL Trapezium

BONES Triquetrum
Lunate

Trapezoid

Capitate Soaphald

1.1. abra. Az emberi kéz csontjai és iziiletei, azok roviditéseivel [10]

A hiivelykujj (vagy I-es ujj) funkciojat és felépitését tekintve is kitiintetett szerepben
van. Az I-es metacarpalt és a trapéziumot az I-es CMC iziilet kapcsolja Gssze, mely le-
het&vé teszi a fejlett opponalast. Ez a fejlett funkcié azzal jar, hogy ebben az iziiletben a

legbonyolultabb modellezni az érintkezé feliileteket. A tobbi ujjal ellentétben csak harom



csont alkotja (M, DP, PP), tipusai a fent leirtakhoz hasonlitanak. A rontgenfelvételeken
a hiivelykujj oldalirdnybél latszik, azaz a csontokat és iziileteket is més szogbdl felvé-
telezziik, mint a tébbi ujj esetében. Az ujj allasa és a paraméterek meghatarozasanak
bonyolultsdga miatt ebben a dolgozatban nem foglalkozom az I-es ujj paramétereinek

meghatarozasaval.

Az emberi kéz miikddését tekintve rendkiviili mértékben befolyasolo tényezs, hogy az
egyes, szabad szemmel nem lathato, a kézen beliili struktarak hogyan néznek ki, milyen
kapcsolatban allnak egymaéssal; a kiviilrél nem lathato elvaltozasok (torés, randulés, fi-
cam) szamottevs mértékben befolyasoljak a szerv hasznéalhatosagat. Amikor ebben az
Osszetett szervezetben valamilyen probléma 1ép fel, az esetek legnagyobb részében kiilsé
ranézésre, beavatkozas nélkiil nem lehet megallapitani a probléma okat. A 20. szazad
legelejétsl kezdve az orvosok képesek olyan minimdlisan vagy egyaltalan nem invaziv
vizsgalatokat végzeni, melyekkel mtitéti beavatkozéas nélkiil, orvosi képalkotassal tudnak
betegeket vizsgalni [11] és diagnozist felallitani, ezzel csokkentve a vizsgalatokbol eredd
kockazatokat. Az orvostudomany ezen agat radiologidnak, az ezzel foglalkozo szakorvost
radiologusnak nevezziikk. Midta Wilhelm Rontgen 1895-ben felfedezte a rontgensugar-
zast [12], tobb kiillonb6zd képalkoté modszert fejlesztettek ki, ezzel az orvostudomény
technologiailag egyik legelérehaladottabb agéarél beszéliink. Ma egy radiolégusnak tobb
kiilonboz6 gépet, képalkotasi modszert kell ismernie, hogy mindennapi munkajédban di-
agnozist, kezelési tervet tudjon felallitani. A teljesség igénye nélkiil ezek koziil néhany:
rontgen képalkotas, magnesesrezonancia-képalkotas (MRI), komputertomografia (CT),
Gamma kamera (SPECT), Pozitron emisszios tomograf (PET), ultrahang, mammogréafia

stb.

Rontgenképalkoto eljarassal készitett felvételek mint képek algoritmikus feldolgozasat
hivjuk rontgen-képfeldolgozésnak, ami az orvosi képfeldolgozas egyik irdnya. Ehhez az
eredeti, anal6g rontgen képalkotéstol kicsit eltérd, digitalis rontgen felvételt készitenek,
amit képfeldolgozo algoritmusokkal lehet vizsgalni [13], [14]. Els6dleges célja a nem rele-
vans informaciok sziirése és a fontos részletek kiemelése volt. Ez méara a radiolégiai munka
elengedhetetlen részévé valt, ezért egyszertibb képmindségjavitd modszereket a radiold-
gusoknak is ismerniiik és hasznalniuk kell, mint a feliil- és alulatereszts sztirsk, lineéris
kontraszt javitas, stb. [15]. Habar ezek alkalmazasa a radiologus munkéajat konnyiti,
kénnyebben detektalhatova valnak a képen csak szabad szemmel nem észrevehetd rész-

letek, helyes kovetkeztetés levonasahoz szakorvosi képzettség sziikséges. A ma is fejléds



technikai megoldasok nem csak a felvételek vizualis javitdsara alkalmasak, hanem példa-
ul betegségek, sériilések detektalasara vagy olyan informacidk kinyerésére, amik szabad
szemmel csak nehezen lennének észrevehetdek [16], [17]. Igy ezek a médszerek nem csak
a radiolégus munkajat megel6zGen tudjak azt segiteni, hanem diagnozis felallitasara is

alkalmasak lehetnek.

A bonyolultabb képfeldolgoz6 modszerek olyan Gsszetett algoritmusok, melyek szakér-
t61 kozremiikodés nélkiil adnak kovetkeztetést a beteg allapotarol. Ez nem mindsiil teljes
értékd betegvizsgalatnak, kezelési tervet csak szamitégépes program eredményébdl nem
készitenek, de ilyen eszkozok nagyban segitik az orvosok munkajat [18]. A kutatok az el-
milt id6ben t6bb kiilénb6zd problémaéaval kezdtek el foglalkozni, a kovetkezs bekezdésben

a legfontosabbak koziil emelnék ki néhanyat.

A rontgen képalkotas az egyik legrégebbi technika a csontok felvételezésére, csontto-
rés, csontbetegség diagnosztizalasara. Nem megleps tehat, hogy az elmilt években tobb
csonttorés-detektald algoritmust is terveztek. [16], [19], [20]. A mellkasrontgen a leg-
gyakrabban hasznélt diagnosztikai rontgen vizsgélat. Segitségével a tiidg, sziv, gerinc és
mellkas megbetegedéseit lehet vizsgalni [21]. A COVID-19 koronavirus jarvany kovetkez-
tében a kutatasi célra elérhet§ mellkasrontgenek szdma megnétt. Ennek kovetkeztében
nem csak a koronavirus-betegséget detektalé modszerek keriiltek kutatési kézéppontba,

hanem mellkasrontgenekrsl megallapithato sokféle betegség, koros elvaltozas. [17]

A mesterséges intelligencia és gépi tanulas folyamatos fejlédése az orvostudomanyra is
egyre nagyobb hatassal van, igy a radiolégia képfeldolgozasban is egyre nagyobb eredmé-
nyeket érnek el. Megfelel§ tanulohalmazra illesztett modell segitségével tiids-, sziv- [22] és
csontszegmentalo halok 23], betegségdetektalé modellek és daganatdetektalé modszerek

[24] késziiltek.

Kutatasi célkittizésiink egy korabbi csontlokalizalo algoritmus [3] atalakitasa iziiletek
detektalasara és ennek felhasznalasédval implementélni egy hatékony iziiletszegmentald
modszert. A korabbi modszerrel rontgenképeken kerestem meg a hossziujjak négy-négy
csontjat, melyeket csontonként egy téglalappal kivagtam az eredeti képbdl. Ehhez elGszor
anatomiai méreteken alapulé statisztikai modszerrel megkerestem a hosszaujjak iziileteit,
majd azok mentén feldaraboltam a hossztujjakat. Ezen iziiletdetektalé modszert a je-

len dolgozatban leirtak alapjin moédositottam, kiilonds hangstlyt fektetve a hosszaujjak



harom-harom mozgo iziiletére (DIP, PIP, MCP). Korabbiakkal ellentétben nem a csonto-
kat, hanem az iziiletek koriili teriileteket vigtam ki az eredeti felvételbdl, majd szegmen-
tacios 1épést hajtottam végre rajtuk. A szegmentécié eredménye két maszk, melyek az
iziiletet hatarolé csontvégek altal meghatarozott teriiletek. A megtalalt szegmentacidkon
vagy a szegmentaciok segitségével maszkolt csontokon a tovabbiakban geometriaillesztés-
sel lehet foglalkozni, amivel az iziiletek feliileteinek paramétereit tudjuk meghatarozni.
Példaul élkereséssel lehet a csontok pontos hatarat meghatarozni vagy modositott, kor-
keresé Hough-transzformacioval [25] lehet az iziiletek feliiletén koriveket keresni, amivel
igazabol a valos gombfeliilet vetitését vizsgaljuk. Az automatikusan meghatarozhatott
paraméterekkel rovidebb id§ alatt lehet protézist tervezni, a specialis szakmai képessége-
ket igényls kézi paraméter-meghatarozast ki tudjuk valtani, ami konnyiti a modellezési
folyamatot. Ezzel szélesebb korben elérhetévé tehetjiilk az anatémiailag pontos biomi-
metikus kéz fejlesztési folyamatat. Minél kénnyebben és minél révidebb idé alatt tudunk
protézist gyartani, annél tobbet lehet késziteni és javithatjuk a protézist igényls emberek

életkoriilményeit.

A rontgen-képalkotas fizikai tulajdonsagaibol adodoan az egyszerd képmindség-javitod
modszerek paramétereit gyakran nehéz megfeleléen meghatarozni. Példaul ahhoz, hogy
egyszerd binaris thresholdolassal tudjuk csontot szegmentéalni, az kellene, hogy a csontré-
givkban minden pixel intenzitasa nagyobb legyen, mint barmelyik lagyszoveti pixelérték,
ezt azonban a szoveteken beliili szerkezet- és strtiségkiilonbség, valamint a kéz valtozo
vastagsidga miatt nem lehet garantalni (lasd 3. fejezet). Az ilyen paraméterek hangolasa
tobb képre még nehezebb feladat, ezért a csontok szegmentélasahoz Gsszetettebb, adap-
tiv eljarasra van sziikségiink. A szakirodalomban olvashatok a mi feladatunkhoz hasonlo
celkittizések [26], [27], de ezek eredményei az iziileti teriileteken gyengén teljesitenek, a mi
kutatdsunkban az iziiletek minél pontosabb szegmentalésa a cél. Ezért sajat algoritmust
terveztiink, amivel az iziiletek minél pontosabb paraméterezését szeretnénk elérni. Eh-
hez el6szor a felvételeken az iziiletek és a csontok helyét szeretnénk meghatarozni, amihez

iziilet-detektalo és csontszegmentald algoritmusokat terveztem és implementéltam.



2. fejezet

Rontgenképalkotas

Ebben a fejezetben rontgenképalkotas fizikai és torténelmi alapjait mutatom be, majd
tovabbi képalkoté eljarasokhoz viszonyitva indoklom, hogy miért rontgenképeket hasz-

naltunk a feladatunk megoldasahoz.

1895-ben Wilhelm Roéntgen német fizikus egy kisérlet folyaméan véletleniil fedezte fel a
rontgensugarzast [12], mikozben fekete kartonnal boritott katodsugarcsdvel azt vizsgalta,
hogy a katdédsugar athalad-e az iivegen. Meglep&dve vette észre, hogy sugarzéas hagyja el
az elrendezést, zold fénnyel belecsapodva egy téavolabbi barium-platinocianadbol késziilt
(rontgensugar hatasara fluoreszkalo) lapba [28], [29]. Ezek utan tobb kiilonbo6zé kisérletet
végzett, hogy vizsgalja a jelenséget, rajott, hogy az ismeretlen sugarzés valtozatos anyago-
kon képes athaladni, de tomorebb testek arnyékot hagynak a fluoreszcens lapon. Késébb
bebizonyitotta, hogy a sugar dthalad a lagyszoveteken és lenyomatot hagy a csontokrol,
azzal, hogy elkészitette felesége kezérdl az elsé rontgenképet. Rontgen a publikaciojaban
az ismeretlen jelenséget roviden x-ray-nek (x-sugarnak) nevezte el, ami a mai napig meg-
maradt, bar tobb nyelven, ahogy a magyarban is, felfedez§jérdl, rontgensugarnak hivjak.
Felfedezését kovetfen a rontgensugarzast rogton elkezdték orvosi célokra hasznalni, ami

a rontgen- (és az orvosi) képalkotas kezdetét jelentette.

A rontgensugar a gammasugarzashoz hasonlé jelenség. A {6 kiilonbség, hogy az elébbit
mesterségesen allitjak el6 elektronok gyorsitédsaval, az utobbi radioaktiv anyagok bomlasa-
nak szarmazéka, de mind a ketts ionizalo sugarzas. A sugarzasban terjedd rontgenfotonok
a rontgencsében keletkeznek, mely két 6 részbdl (anodbol és katodbol) 4llo aramkor. Ez
a ¢s6 hgallo ivegbdl késziil és benne vakuum all fenn. A katéd az aramkor negativ polusa,
melyrél nagy fesziiltség hatasara elektronok vélnak le és nagy sebességgel az anédba, a

rontgencss pozitiv polusaba csapddnak. A becsapddo elektron visszatér az aramkorbe,



az utkozés hatasara rontgenfoton és hé keletkezik. Minél nagyobb a beesd elektronok
mennyisége és sebessége, annal tobb rontgenfoton l1ép ki. A katodszal hossza és fizikai
tulajdonsaga meghatarozé a rontgenkép geometriai tulajdonsagaira nézve, magas olva-
daspontja (3370°C) miatt altalaban wolframot hasznalnak. A katodszal mozdulatlan és

a fokuszalo csészében helyezkedik el, ami az elektronok anodra fokuszalasat segiti [30].

A becsapddés hatasara ho keletkezik, melynek elvezetésérdl, azaz a szerkezet hiitésérdl
gondoskodni kell, kiilonben a réntgencsé a kialakult magas hémérséklet kovetkeztében
karosulhat (az anod megolvadhat vagy sériilhet az iiveg). Az andd a katoddal ellentétben
nem csak allo, hanem forgo is lehet. A mozgd anod fokuszteriilete — ahova az elektronok
becsapodnak — nagyobb (akar 300-szoros is lehet), ami noveli a rontgencsé hékapacitéast.
A felhasznalt villamos energia koriilbeliil 99%-a hévé és csupan 1%-a alakul rontgensu-

garzassa [30].

Az elektron becsapddasakor harom tipusiu sugérzas keletkezhet attél fiiggéen, hogy az

anodban 1év6 atomokba hogyan titkozik az elektron [30]:

1. Infravoros sugarzas (hd): az elektron kiils§ héjon 1évé elektronnal titkozik, gerjeszti

azt és hé keletkezik;

2. Karakterisztikus rontgensugarzas: az elektron belsé héjon 1év§ elektronnal {itkozik,
ennek kovetkeztében kiloki azt a helyérdl, amivel ionizalja az atomot. Az ionizalt
atomban ,elektronlyuk” keletkezik, aminek hatasira az eggyel magasabb elektron-
palyan 1év§ elektron kisebb energiat vesz fel és palyat valt, mely folyamatlanc addig
folytatodik, amig a legkiilsé elektronhéjra nem keriil az ,elektronlyuk”. Minden pa-
lyavaltas (adott palyak energiajatol fliggd energiaju) rontgenfoton-kibocsajtassal
jar, amit karakterisztikus sugarnak neveziink, a folyamatldncot pedig karakteriszti-
kus kaszkadnak. A bees§ elektron és a kilokott elektron is tovabbi reakcidékba 1éphet
és kaszkadokat indithatnak.

3. Fékezési rontgensugarzas (Bremsstrahlung): az elektron atommaggal vagy annak
erGterével keriil kdlcsonhatésba, aminek kévetkeztében lelassul és megvaltozik a ha-
ladasi irdnya. A lassuléds soran elvesztett energia fékezési rontgenfotonokka alakul.

A képalkotashoz keltett fotonok tobbsége ilyen.

A rontgensugar a vakuumcsovet elhagyva filteren és kollimatoron halad at, miel6tt

a felvételezendd objektumba titkézik. Az el6bbi megsziiri a sugarzast, igy az alacsony



energidju fotonok elnyelédnek, ami noveli az atlagos fotoenergiat, igy csokkenthetd a
kis energidju sugarzasokbol eredd zaj. Az utobbi a sugarak iranyitasaért felelGs hélos

szerkezet [30].

A vizsgalando személy testébe litkdzve a sugéarintenzitas csokken. Bizonyos fotonok at-
haladnak, ezek alkotjék a radiografiai képet a filmen, masok kélcsonhatasba lépnek testen
beliili atommaggal vagy elektronhéjjal, ezért lassulnak, irdnyt valtanak. A képalkotésban
két jelent6s kolcsonhatas az abszorbeié — ekkor a foton a teljes energiajat dtadja annak
az atomnak, amelyikbe iitkozik és elnyelgdik — és a szérodas. A szorodas csak részleges
energiadtadassal jar, aminek kovetkeztében a foton bar energiat veszit és irdnya is valto-
zik, tovabb halad. A besugérzott szovet térfogataval névekszik a szorédas mértéke is. Ez
jelentésen befolyésolja a kép mindségét, példaul annak kontrasztjat. KépminGség-javitéis
érdekében ez a hatas racs alkalmazasaval csOkkenthetd, mely a paciens és a film kozé

helyezve megsztiri a szorodo fotonokat [30]. (2.1. abra)

réntgencsé

filter

kollimator
o P test
elsédleges sugarzas

masodlagos sugarzas

racs
film/detektor

2.1. 4bra. Rontgen képalkotéas menete. A réntgensugar a katodsugarcsGben
keletkezik, filteren és kollimatoron halad at, a testbe iitkozve kétféleképpen
szorodhat, majd szor6dés csOkkentése érdekében racson halad at és végiil a

detektorba csapodik. [31]

A rontgenkép megjelenitése ma kétféleképpen lehetséges, a paciens mogotti receptortol
fliggGen. A korabbi az analdég megoldas: a felvétel fényérzékeny rontgenfilmen jelenik meg,
ami a becsap6dd fotonoktél fiiggGen megfeketedik. A késébbi a digitalis megjelenités,
mely sugérzisdetektoron alapszik — a beérkez6 fotonok mennyiségére érzékeny hélo —,

ami kozvetleniil egy szamitogépnek tovabbitja az adatot [30], [32].



A rontgenképek legnagyobb hatranya, hogy a felvételen az egymas mogotti szovetek
atlapolodnak, emiatt nehéz detektalni a kiilonb6zs régiok hatarait. Az atlapolodas jelen-
ségével talalkozunk mellkasréntgenen, amin a bels§ szervek, a bordak eliilsé és hatulso
része, valamint hasi és hati lagyszovetek is latszodnak, de ugyanez figyelhetd meg kéz-
rontgeneknél is a kéztGcsontoknal, illetve egyes ujjperci iziileteknél a felvételezési iranytol
fliggGen. Ezen kiviil a szorédas miatt gyakran zajos eredményt kapunk, ami még tovabb

rontja a szOvethatarokat.

2.1. Tovabbi elterjedt orvosi képalkotasi eljarasok

Rontgen felfedezése utan a huszadik szdzadban tobb kiilonb6z8 modszert kifejlesztet-
tek az emberi szervezet minimalisan invaziv térképezésére. Ezek kiilonbo6zs fizikai jelen-
ségeken alapulnak, melyek a testtel kiillonb6z6 médokon interaktalnak, igy azt més-més
modokon mutatjik meg. Példaul az ultrahang az emberi fiil szdméara érzékelhetetlen hang-
hullamok kibocsatésan és visszaverddésén alapul, kiméletes, fajdalommentes és mozgas

kozben is alkalmas képalkotasra.

Komputertomografia (vagy CT, az angol Computed Tomography elnevezés alapjan):
az eljaras alapja ebben az esetben is rontgensugarzas, de a fentiekkel ellentétben nem csak
egy, hanem t6bb iranybol is késziil felvétel, melyekbdl a valos geometria visszaallithato
[33]. A Radon tétel szerint képrekonstrukci6 megvalosito az eredeti kép alacsonyabb
dimenzios vetiileteib6l a Radon transzformacioval [34]. A transzformacio kiterjesztését
hasznalva haromdimenzios felvételeket is lehet késziteni (2.2. abra) a test barmely részérdl
és szovetérsl (csontokrol, izmokrol vagy belss szervekrsl). Felbontasa berendezésfiiggs, a
fizikai hattér miatt a rontgenéhez hasonlo, kontrasztja viszont az atlapolédas hidnya miatt
magasabb, kontrasztanyag hasznalataval még tovabb javithatd. A hosszadalmas, hangos
vizsgalat egyes paciensek szaméra kényelmetlen lehet, mindezek mellett az egész vizsgalat
alatt mozdulatlanul kell fekiidni. Bar kisebb, szabélyos iitemt mozgéasokbol (szivdobogés,
szabalyos légzés) ereds artefaktokra léteznek megfelel§ mintavételezési eljarasok [35], [36],
a megfelels visszaallithatosag érdekében CT felvétel készités alatt nem szabad mozogni

[37].

Magnesesrezonancia-képalkotés (roviden MR vagy MRI az angol Magnetic Resonance
Imaging alapjan): az el6z6ekkel ellentétben ennek nem réntgensugéarzas a fizikai alapja.

Az MR gépen beliil erés magneses tér van, ami a hidrogén atommagok (protonok) spinjét
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2.2. abra. Kézrdl késziilt CT és MR felvétel, utobbirdl a négy bejelolt helyen

vett metszeteket is abrazolva. 38|, [39]

egy iranyba éallitja. Ezen protonok radioéfrekvencias hullamokkal stimulalhatéak, mely-
nek hatasara, mérhetd energiavaltozassal jaré folyamat kézben kimozdulnak a kordbban
felallitott egyensilyi allapotbol. A CT-hez képesti magas kontraszt a kiillonb6z6 szove-
tek és a szoveteken belilli H' koncentracio-kiilonbségen alapul. A legnagyobb elénye a
korabbiakhoz képest, hogy nem csak anatomia (tehat a csontok, szervek elhelyezkedése)
felvételezhetd, hanem a testen beliili fiziologiai folyamatok is (pl.: véraram) (2.2. abra).
A zart késziilékben torténd hosszi és hangos vizsgalat sokak szédmara kényelmetlen lehet,
amihez téarsul, hogy a CT-hez hasonléan mozdulatlannak kell maradni, ezért klauszt-
rofobidasoknak kiilondsen kényelmetlen eljaras. Ezen felil a kialakuld erds magneses tér
miatt a terembe tilos magnesezhetd anyagot bevinni, igy példaul beiiltetett pacemakerrel,

protézissel rendelkezs embereken nem végezhetd el a mérés. [40]

2.2. Miért rontgen?

A dolgozat teljessége érdekében fontosnak tartom leirni, hogy a fent bemutatott, mind
kontraszt, mind felbontas tekintetében jobb mindségii képalkotd eljarasokkal szemben

miért rontgen képekkel dolgoztam.

Az atlapolodas a kézrontgenképek esetében is el6fordul, f6leg a kéztGesonti teriileteken
és a csuklonél szamottevs. A szamunkra fontos, iziileti régiokban kevésbé jellemz§, de van
olyan felvétel, melyen a vizsgalati szogbd6l adéddan vannak atfeds csontvégek. Ezen kiviil
a szordédasbol addédodan gyenge a kontraszt a csontvégek és a porcok kozott, valamint
a csontok oldalan. Mindezen hétranyok mellett a rontgen a legolcsébban elvégezhetd,
legkénnyebben hozzaférhets és tarolhaté mind koziil. A jovében eléfordulhat, hogy a
pontosabb kézmodell feldllitasa érdekében CT felvételek feldolgozéasaval fogjuk keresni a

kivant morfologiai paramétereket.
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3. fejezet

Képfeldolgozasi algoritmusok

Az algoritmikus illetve gépi tanulason alapulo digitalis képfeldogozas ma az egyik leg-
kutatottabb téma az informatikai szakirodalomban és az iparban. A barki altal hasznal-
hato filterektdl kezdve a rendszamtéabla-felismerd alkalmazésokon, az orvosi diagnosztikat
segité programokon keresztiil a legkorszertibb 6nvezets autokig szinte minden teriileten
dolgoznak kutatok, fejleszték. A problémak az egyszert képjavitd, élkeress algoritmu-
soktoél a komplex mintafelismerésig terjedhetnek, konnyt elkezdeni foglalkozni a téméval,

aztan egyre bonyolultabb feladatokkal megismerkedni és megoldani azokat.

A digitalis képfeldolgozas alapja, hogy a képre tgy tekintiink, mint egy f(z,y) két-
valtozos, véges, diszkrét fliggvényre, ahol x és y a helykoordinatak. Az f(z,y) fiige-
vény értékeit az adott, (z,y) pontban vett intenzitdsanak nevezziik. A kép egy pontjat
képpontnak vagy angol elnevezésének megfelelGen pixelnek neveziink (ami a picture ele-
ment szokapcesolat Osszefonodaséabol alakult ki). A szlirkearnyalatos kép minden pixele
a teljesen fehér és a teljesen fekete szinek kozti spektrumon vesz fel értéket. Ebben a
dolgozatban a teljesen fekete pixel intenzitasat 0-nak, a teljesen fehér pixel intenzitasat
1-nek vessziik (erre léteznek mas konvenciok is, példaul 0 — 255 kozotti egész értékek). A
szines képeket nem két-, hanem haromvaltozos, f(z,vy,z) fiiggvényként irhatjuk fel, pél-
daul az RGB (piros, zold, kék) szintérben, ahol z € {1,2,3} és az adott (z,y) beli pixel a
harom alapszin f(z,y,1), f(z,y,2), f(x,y,3) stlyu linearis kombinaciojaként irhato fel.
Ebben a dolgozatban csak sziirkearnyalatos képekrél lesz sz6, mivel a rontgenképek ilye-
nek. Minden pixel értéke a képalkot6 receptor adott cellajaba érkezé fotonok szamaéval

aranyos.

A tovabbiakban legyen a kép els6 dimenziobeli mérete H a kép magassiga, azaz

x € N0 < ¢z < H. Hasonléan legyen W a kép masodik dimenzi6é beli mérete, a kép
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szélssége, tehat y € N;0 < y < W. (Megjegyzés: az informatikdban szokas a tombo-
ket, vektorokat 0-t6l indexelni, x és y lehetséges értékeit is felvehetnénk eszerint, pl.:
x € 7,0 < x < H, a MATLAB nyelvben mégis 1-t6l indexeliink, ezért az algorimusok
matematikai leirasanél is ezt a konvenciot fogom hasznélni.) A maésik gyakran hasznalt
szemlélet, hogy a képre, mint egy M € RE>*W matrixra tekintiink. A digitalis képfeldol-
gozasban hasznalt algoritmusok olyan transzforméciok, melyeket ezen f fliggvényen vagy

M maétrixon hajtunk végre.

Az alabbiakban néhany fogalom és algoritmus [41] miikodését szeretném bemutatni,
amiket az orvosi képfeldolgozasban hasznalnak vagy a bemutatand6 modell felallitasdhoz

hasznaltam.

Pixel k kornyezete: az a régid, mely adott pixeltsl az els§ vagy a mésodik dimenzié

mentén maximum adott k (sugéar) tavolsagra van (3.1. egyenlet)

N(zo0,90) = f(z,y), aholxg —k <z <mzo+k,yo—k<y<yo+k (3.1)

Matrixmiiveletek: két képpel mint métrixokkal tudunk mitiveleteket végrehajtani, pél-
daul: Osszeadas, kivonés, elemenkénti szorzas, elemenkénti osztas, méatrix szorzas, kon-

volucio6 stb.

Hisztogram: adott kép intenzitasértékeinek eloszlasat mutatja. Meg kell adni, hogy
a teljes értékkészletet hény egyenls részre szeretnénk bontani, eredményiil azt kapjuk,
hogy ezen intenzitas-tartoményokban hany darab pixel van. Tehat, ha 99 egyenls részre
osztjuk a [0, 1] kozotti intenzitasértékeket, kimenetként egy listat kapunk, amiben sorban
szerepel, hogy hany pixelérték van a képen [0,0,1] intervallumon, majd [0,1,0,2] kozott
stb. (3.3. abra).

Binaris thresholdoléas: az angol threshold (kiiszob) szobdl eredSen a magyar szakiro-
dalomban is ezt a kifejezést hasznaljak. A sziirkearnyalatos képet kétértékiivé alakit egy
adott intenzitasérték mentén. A meghatarozott (th) kiiszobérték feletti pixelértékekhez

1-et, az annéal kisebb intenzitasa pixelekhez 0-t rendel (3.2. egyenlet).

1 z,y) > th
T(z,y) = Few) (3.2)
0 f(x,y) <th

Kozvetlen szegmentalasra csak nagyon tiszta rontgenképek esetében lehet alkalmazni,

aminek tobb oka is van. 1) Altalaban a felvételek zajosak, elmosodottak és a csontok
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szélén gyenge kontraszttal rendelkeznek, f6leg az iziileti teriileteken, ahol porcok is van-
nak. 2) A kéz a csuklo felé egyre vastagabb, ami azzal jar, hogy felvétel készitésekor
ezen a région kevesebb rontgenfoton halad at és vilagosabb képet ad. 3) A csontok nem
homogén Gsszetételébdl ereds csonton beliili intenzités-kiillonbség jon 1étre. A felsoroltak
miatt egyetlen intenzitasérték mentén szeparalva nem lehet pontosan csontszegmentaciot
végezni (3.1. abra), mert el6fordulhatnak azonos intenzitasu lagyszoveti és csontszoveti

tertiletek.

th=0,1 th=0,2 th=0,3 th=0,4

3.1. 4bra. Binaris threshold eredménye kézrél késziilt rontgenképen. Baloldalt

az eredeti felvétel, aztan négy thresholdolés a feltiintetett kiiszobértékekkel.

Otsu thershold [42]: sziirkearnyalatos kép hisztogramjan alapul6 automatikus kiiszobérték-
keresés. Az algoritmus a hisztogram minden pontjara kiszdmolja az érték alatti és feletti
osztalyon beliili varianciat, végiil thresholdnak azt az értéket valasztja, ahol a az osztalyon

beliili variancidk 6sszege minimalis.

T = argmin(o?(t)) = argmin(wo(t)os (t) + wi(t)o?(t)) (3.3)

Ahol T a keresett kiiszobérték, o2 (t) az osztalyon beliili variancidk dsszege t kiiszob-
érték esetén, wo(t) és wi(t) a t alatti és t folotti hisztogram-értékek, o3(t) és oi(t) az

osztalyon beliili varianciak.

Elkeresés: az élkeresés is nagyon fontos képfeldolgozasi eszkoz, segitségével kiilonbozs
teriiletek hatérvonalat kereshetjiik. Tobbféle eltérs élkeress algoritmus létezik, melyek
alapjan lehet definidlni tovabbiakat is. Ezek a modszerek éltalaban valamilyen lokalis
mintat ismernek fel. A lokalis mintaval konvolvélva a vizsgélt képet megkapjuk azokat
a poziciokat, ahol a minta megjelenik. Példaul a Prewitt [43] kernelekkel olyan régiokat
keresiink, amikt6l az egyik iranyba (horizontalisan vagy vertikalisan) vilagosabb pixelek

vannak, mint a masikba, ehhez P, és P, kerneleket tudjuk hasznalni (3.4. egyenlet)
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-1 0 1 1 1 1
Pp=|-10 1 Py=10 0 0 (3.4)

-1 0 1 -1 -1 -1
Rontgenképek esetében a mar kordbban emlitett gyenge kontraszt miatt rosszul tel-
jesitenek az élkeresések (3.2. 4bra). Erre példa a DP-k végénél 1évS jellemzs elmosodas,
ami miatt nagyon nehéz detektalni ezen csontok szélét. Béar bonyolultabb élkeresési al-
goritmusok paramétereit egy-egy felvétel vizsgalatakor lehet megfelelen hangolni, ezek
altalanositasa tobb felvételre bonyolult, tudomasom szerint még nem megoldott problé-

ma.

3.2. abra. Az els§ képen egy rontgenképbdl kivagott részlet lathato, uténa
harom kiilonboz6 élkeresési algoritmus eredménye, sorban: Prewitt [43], Sobel

[44] és Canny (thershold = 0,2, 0 = 1) [45] modszerekkel.

Min-max normalizalas: a képeken végzett transzformaciokkal kiilonbozs értékkészle-
td eredményeket kaphatunk, ezért fontos lehet a képek normalizalasa, hogy mindig [0,1]
intervallumon beliili intenzitasértékkel tudjunk dolgozni. A normalizalasnak tobb mod-
ja van, melyek koziil a min-max normalizalas az egyik. A legkisebb intenzitasu pixelt
(min(f(z,y))) O-ra, a legnagyobb intenzitasut (maz(f(x,y))) pedig 1-re valtoztatja, a
kettS kozti értékeket linedris transzforméacioval alakitja at 0 és 1 kozotti értékdre (3.5.

egyenlet).

o f(SU, y) — mm(f(:c,y))
N y) = () — min(f (x,9))

A min-max normalizalas egyik lehetséges felhasznalasa, amikor a rontgenképbdl kiva-

(3.5)

gunk egy teriiletet, ezzel megvaltozik a felvett intenzitasértékek eloszlasa. A normalizéilas

eredményét a hisztogram valtozasan lehet kovetni (3.3. abra).
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3.3. dbra. Min-max normalizalas eredménye egy réntgenfelvételbsl kivagott
képrészleten. Feliil az eredeti képbdl kivagott rész és annak hisztogramja, alul

a normalizalt kép és annak hisztogramja lathato

Medién-sztirés: a sziir6technikak célja altalaban zajsziirés vagy kontrasztjavitis. Ezek
koziil a median-sziirés minden (zg, yo) pixelhez az N(xq,yo) kornyezetében 1évs intenzi-
tasértékek medianjat rendeli, ezzel kisztirhetek lokalis szélsGértékek (A salt and pepper

noise-nak nevezett jelenség hatésos szlirémodszere).

MF(x0,y0) = median(N (zo, yo)) (3.6)

A rontgenfotonok szorodéasabol adodoan egyrészt gyakran tapasztalhatunk a képen
nagyon vildgos vagy nagyon sotét pixeleket, masrészt egy kornyezetben is nagyon vegyes
intenzitasértékeket kaphatunk, ami a thresholdolas és az élkeresés eredményét is rontja,
ezért rontgenképek feldolgozasakor érdemes median-sziirést alkalmazni (3.4. &bra). A

bemutatott médszerben én is alkalmaztam zajsztirés céljaval.

3.4. abra. Median-szlirés eredménye egy rontgen felvételbdl kivagott képrész-
leten. Baloldalt a felvételbdl kivagott részlet, utana sorban k = 1,2, 3 sugarral

szirt eredmények.

Egybefliggd komponensek: binaris képen egybefiiged komponenseknek nevezziik azo-

kat az egyesekbdl allo teriileteket, melyek osszekapcsolodnak. Igy egy képen akar tobb
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komponens is lehet, ha koztiik van csak nullakboél all6 hatarolévonal. Két pixel 6sszekap-
csolodésanak meghatarozasahoz altaldban a négyes vagy a nyolcas kapcsoltsagot hasz-
naljuk, el6bbiben csak az éllel szomszédos pixeleket tekintjiik szomszédnak, utébbiban
azokat is, amiknek van kozos cstcsa, de ezektdl kiillonbo6z6t is lehet definidlni, példaul két
pixel akkor kapcsolodik, ha vizszintes éliik kozos. Két komponens kiilonb6zd, ha semelyik

pixel nem kapcsolédik a mésik komponens barmely pixeléhez.

LokalisszélsGérték-keresés: ennek is tobb modja van, én egy iterativ modszert hasz-
naltam. Minden lépésben megkeresem a globalis szélsGértéket, majd azt kiveszem a
halmazbol. Maximumeértékek keresésekor megkeresem a globalis maximumot, elmentem
a helyét és az értékét, majd az adatban, amiben kerestem, ezt az értéket 0-va valtozta-
tom. Ennek a moédszernek a kiterjesztését hasznaltam, amiben nem csak a legnagyobb
értéket valtoztatom 0-va, hanem annak egy kornyezetét is, igy megakadalyozva, hogy a

megkeresett lokalis szélsGértékek egy helyen tomoriiljenek.

Morfologiai nyitas és zaras: a zaras és nyitas megértéséhez elGszor az eré6zi6 és dilatacio
fliggvényeket kell megérteni. Az erdzid egy binaris képen az objektum hatarabol vesz
le pontokat (jele: ©), a dilataci6 az objektum hatérdhoz hozzdad pontokat (jele: @)
egy meghatarozott minta alapjan. A megadott mintéval bejarjuk az egész képet és azt
figyeljiik, hogy az mikor metszi a képen 1é6v6 objektumokat. Dilatécié eredménye minden
olyan pont, ahol a mintanak és a képnek van koézos nem 0 pontja, az er6zié eredménye
minden olyan pont, ahol a minta részhalmaza a kép nem 0 pontjainak. A morfologiai
nyitast a binaris képen végzett erozio majd dilatacio (jele: o) (3.7. egyenlet), a zéaras
elgszor dilatacio, aztan erozio (jele: o) (3.8. egyenlet). Nyitassal a vékony objektumok

eltinnek, zarassal az objektumon beliili lyukakat lehet kitolteni

AoB=(AoB)®B (3.7)

AeB=(A®B)oB (3.8)

Yuanhao Gong - Csont- és lagyszovet dekompozicio [26]: hatékony dekompozicids el-
jaras, mely a fotonok lagyszovetbdl adodd szérodasat modellezi, majd kivonja az egész
képbdl, igy megkapva a csonszoveteket. Alapja a szorddasi egyenlet, mely a rontgenképet

a lagyszoveti és csontszoveti képekre bontja. A rontgenképen ahol csontot latunk, ott
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3.5. abra. Morfologiai eljarasok egy 2x2-es, mindenhol 1 értéki kernellel. Sorban

az eredeti minta, aztan a dilatacio, erézio, zaras és nyitas eredménye. [46]

3.6. abra. Csont- és lagyszdvet dekompozicio. Els6 képen a bemeneti felvétel,
masodikon a kozelitéshez hasznalt kezdeti maszk, harmadikon a kozelitéssel

szamolt 1agyszovet és a negyediken a kiemelt csontok. [26]

val6jaban az ujj lagyszovetet is tartalmaz, ezért a szérédés ezeken a teriileteken kétkom-
ponensi. Egy kezdeti maszk segitségével kétvaltozos folytonos fiiggvényként a lathato
lagyszovetbdl lehet kozeliteni az 6sszes nem csontbodl eredd szorodast, amit kivonva az
eredeti felvételbsl, megkaphatoak a csontok. Ezzel a modszerrel hatékonyan megkapjuk
a csontokat, de a kétvaltozos fiiggvénykozelités a csontok kdzott rosszul teljesit, gyakran

egyaltalan nem tudja megsziirni a kozelitéssel a felvételen 1éve lagysziovetet.

3.7. dbra. Kézrontgenfelvétel és az automatikus csontszegmentalé modszer

eredménye. [27]

18



Ayhan Yuksel és Tamer Olmez - Automatikus csontszegmentalas [27]: rontgenfelvéte-
len bejeldlt ujjvégek és csuklo helyén alapulo hatékony, unsupervised (feliigyelet nélkiili)
tanulést hasznéld csontszegmentacios eljards. ElGszor a csontok éleit emeli ki, majd a
csontokon beliili régiokat kisebb ablakokban C-means algoritmussal [47] osztélyozza. Az
osztalyozas eredménye a csontok maszkja. Az eljaras nagyon jol mikodik az ujjak olda-

lanal 1év6 csonthataroknal, de az iziileti teriileteket nem szegmentalja jol.
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4. fejezet

Adathalmaz

A kitiizott probléma megoldasahoz a 2017-es RSN A Pediatric Bone Age Challenge mes-
terséges intelligencia versenyen publikilt, nyilvanosan elérheté kézrontgenkép-adathalmazt
hasznaltuk [4]. A verseny célja gyermek kézrontgen alapjan megallapitani a paciens ko-
rat honapra pontosan. A versenyt kévetSen is tobb rontgenképfeldolgozasi kutatés jelent
meg ezt a halmazt hasznalva [48], [49]. A halmaz mindkét nembdl vegyesen, dsszesen 14

236 darab rontgenfelvételt tartalmaz (melybdl 12611 tanito, 1425 validalo, 200 teszt).

4.1. 4bra. Baloldalon egy kézréntgenkép lathato, jobboldalon a felvétel maszk-
ja. A maszkon minden csontnak kiilonb6zd intenzitasértéke van. A feliratok a
csontok szazalékos intenzitésértékeit jelolik, tehat a 0 a teljesen fekete, a 100

a teljesen fehér szint jelenti. [3]

20



A kutatés ezen részében az adathalmazbol hét darab, 18 éves alanyrol késziilt képen
végeztem elGzetes annotaciot, a modellel szegmentalést, végiil a ketts osszehasonlitasaval
kiértékelést. A korabbiakhoz hasonloan [3] a képekhez a csontok anatémiai alakjanak
megfelel6en maszkokat készitettem (4.1. abra), melyekkel a modell eredményeit Gsszevet-

ve validalast végeztem.

4.1. Adathalmaz bemutatasa

Az adathalmaz gyermek kezekrdl késziilt rontgenfelvételeket tartalmaz .png kiterjesz-
tésben elmentve. A tanuléhalmazban szereplé minden adatrél tudjuk az alany nemét
és korat, honapban meghatarozva, mely 0 — 216-ig terjedd egész szam. A teszt halmaz-
ban csak az alanyok nemét ismerjiik. A felvételrsl egyéb adatot nem tudunk, példaul,
hogy milyen géppel késziilt, a felvételezéskor hasznélt fokusztavolsidgot, sugdrmennyisé-
get, sztlirést, a kéz valos mérete és a kép felbontasa kozti aranyt. A legutolsoét azért fontos
kiemelni, mert igy ezt az adathalmazt hasznéalva csak relativ (pixelben meghatarozott)
méretekkel tudunk dolgozni, a valés méretekre nem tudunk pontos értéket mondani. A
tovabbiakban terveziink valés méretre vonatkozé adatokat tartalmazo felvételekkel is dol-

gozni, hogy az eljarassal valédi csontméreteket tudjunk meghatarozni.

A képeken PA (posterior-anterior) nézetbdl felvett kézfejek lathatoak, onként feszitett
allapotban, nyujtott ujjakkal. Tehat a rontgensugarak a kézhéattol a tenyér felé halad-
tak. Onkeént feszitett allapotban az ujjak csontjai egy vonalban vannak, azokra egy-egy
egyenes illeszthetd, melyek egy pontban metszik egymast. Ez nem minden képre teljesiil
teljes mértékben, van, hogy jobban kifeszitett kéz van az abran, vagy az ujjak egymaéssal
parhuzamos allasban vannak. A fokusz pontos helye a felvételek kozott valtozik, valamely
esetben a kéz kozepe egyben a kép kozepe, de el6fordul, hogy a kép kozepe a csukld vagy

mas terilet.

4.2. Adathalmaz tisztitasa

A halmazbol 18 éves péaciensekrsl késziilt felvételekkel dolgoztam. Ezeken a felvéte-
leken a csontok maéar elérték a novekedés végét, kialakultak a végs6 anatémiai méretek,
geometridk. A modellben hasznalt csontméret-statisztikdkat felnstt kezeken végezték,

ezért volt fontos, hogy az aranyok hasznalatahoz felnétt kezeket vizsgéljak.
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A modszer megalkotasa kozben minél altaldnosabb mitikodésre torekedtem, hogy ne
csak a kivalasztott képeken lehessen alkalmazni. Azonban meghataroztam néhény, a
felvételre vonatkozé tulajdonsidgot, aminek teljesiilnie kell, hogy a program miikédjon
(amellett, hogy 18 éves alanyrol késziilt a felvétel). A halmazbol hasznalt hét kép mind-
egyikére teljesiil, hogy 1) az egy ujjhoz tartozo csontok egy vonalban vannak, igy azt egy
egyenes mentén ki lehet vagni a képbdl (ha az egyik csont kis szogben van a tobbihez
képest, az még nem probléma, a probléma az, ha a kéz kifeszitett allasa miatt az M és PP
csontok szogben vannak); 2) a kéz mérete kozel azonos a kép méretével, nem tartalmaz
nagy héattérteriiletet; 3) a hattér a kézhez képest alacsony intenzitasi, a kettd kozott
lathato kontraszt van (4.2. abra). Mindezek mellett a probléma altaldanos megoldasa ér-
dekében egyrészt tobb kiilonbozd felbontasu képpel dolgoztam, a legkisebb: 780 x 1054,
a legnagyobb: 1651 x 2377 méreti. Az eljardsban a méretre vonatkozd paramétereket
mindig az eredeti kép méretébdl szamolom (pl.: a kivagott ujjak szélessége). Ezen kiviil
egy olyan képet is valasztottam, amin az V-6s IP latvanyosan rovid a tobbi IP-hez és
a kisujj tobbi ujjpercéhez képest is. Ezzel tudtam &altalanositani a valészintiség-alapt

keresést.

4.2. abra. Az els képen a feltételeknek megfelels felvétel latszik, amivel dol-
goztam. A masodik képen az V-6s MCP-nél az IP és a kozépcsont szoget zar
be, igy az ujj csontjai nem egy vonalban vannak. A harmadik képen nem csak
a kéz van, hanem az alkarcsontok is nagy részben latszanak és nagy a hattér.
A negyedik képen is csak kisebb részét teszi ki a kéz az egész képnek, emellett

a hattér intenzitdsa nagyon hasonlé a lagyszovetéhez.

A feltételeknek megfelel§ képeken alkalmazva a modszert azt varom, hogy minden
ujjat megfelelGen ki tudjak vagni, a valoszintiség-alapu iziiletkeresés minden alkalommal
az {zlilethez kozeli régiot vagjon ki az eredeti képbdl, az iziilet predikélt helye kozel legyen
annak a valédi helyéhez és végiil, hogy az iziiletek kivagasa utan ezeken a képrészleteken
a csont a lagyszovettdl és a hattértdl binaris thresholdolassal szeparalhaté legyen. Ezen

elvardsok teljesiilésekor a miikodik a szegmentécié.
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4.3. Maszkkészités

Minden hasznalt felvételhez maszkot készitettem, bejeldlve a hosszuujjak Gsszesen 16
csontjat, amivel a szegmentacié eredményét tudtam kiértékelni. Amellett, hogy ebben a
projektben hasznaltam, a maszkok készitésekor arra is figyeltem, hogy kévetkezé munkak
soran is lehessen ezekkel dolgozni, ezért kiilénos hangsulyt fektettem a csontvégek geomet-
ridjanak helyes annotalésara. A készitett maszkokat tehat most szegmentacio kiértékelé-
sére tudtam hasznalni. Kés6bb lehet, hogy geometriaillesztés vagy iziiletiv-meghatarozas
kiértékeléséhez is hasznos lehet. A készitett maszkokon minden csontot kiilonb6z6 sziir-
kearnyalatos intenzitasértékkel jeloltem, ezzel mindet egyszertien és egyértelmtien meg

lehet talalni (4.1. &bra).

A maszkokat GIMP GNU Image Manipulation Program segitségével készitettem. A
rontgenkép betoltése utdn arra egy fekete hétterd 4j réteget hoztam létre és részben
atlatszova allitottam. A fekete rétegen piros szinnel az Ecset, a Szabadkézi kijelolés
és a Varazspalca eszkozok hasznalataval el6szor bejeloltem minden csontot az anatémiai
geometridjanak megfelelen, majd amikor ezek megvoltak, minden csontot atszineztem az
annotalt intenzitasértéknek megfelel6en. Az elkésziilt maszkokon a konzulenseimmel vald

egyeztetés utan valtoztattam, végiil minden maszkot anatémiailag helyesnek talaltak.

Az anatémiailag pontos maszkok elkészitése a helyes validélashoz és a tovabbi lehetséges
hasznalatokhoz elengedhetetlen. Ezért nagyobb hangsilyt fektettem az iziileti régidkra.
Ebben a dolgozatban nem hasznalok ilyet, de érdemes lehet az eredmények kiértékelésénél
azt is megvizsgalni, hogy adott moddszer milyen helyesen taldlja meg a fontosabb régio-
kat, mondjuk a validalasban silyozast hasznéalni a maszkok szélén, hogy ezek a teriiletek
nagyobb hangsilyt kapjanak, mint az iziiletts]l tavoli csontok kozepén 1évs, tovabbiak-
ban kevésbé fontos teriiletek. Most uniform validaldst hasznaltam, tehat minden pixel

ugyanakkora sullyal vesz részt a metrikdkban, de csak a csontok végét vizsgaltam.

Osszesen hét maszkot készitettem, mindegyik képhez egyet-egyet, melyeket tobb lépés-
ben is javitottam konzulenseim visszacsatolasdval. Maszkok készitése hosszadalmas és
nagy odafigyelést igényls feladat, ezért nagy adathalmazon kiértékelni az eredményeket
sok elckészitéssel jar. Azonban kidolgozasi fazisban a modell értékeléséhez elengedhetet-
len maszkokon tesztelni a végeredményt. El lehet rajta gondolkodni, hogy van-e a fenti

modszernél hatékonyabb megoldas maszkkészitésre, egyel6re nem talaltam jobbat.
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5. fejezet

Tervezett modell bemutatasa

A modell tervezésekor a rontgenképalkotas fent bemutatott képmindségre vonatkozo
tulajdonsagait kellett szem el6tt tartani. A legnagyobb kihivasok koziil néhanyat kiemel-
nék, mielstt a modell részletes leirasaba kezdenék: 1) az ujjak mentén a tenyértsl az
ujjvégekig elvékonyodik a kéz, ebbdl egyre csokkend intenzitas kovetkezik; 2) iztilet ko-
zéppontjanak pontos meghatarozéisa az iziileti régiokban 1év6 gyenge kontraszt és csont-
atlapolodas miatt; 3) a kivagott iziilet kettévagasa a két csont kozti teriilet mentén; 4)
a kivagott csontvégek megfelels szegmentélasa. Ezeket a lépéseket a teljes rontgenképen
még nehezebb lett volna elvégezni, ezért alkalmaztam tobb 1épésben vagast, igy mindig

csak adott képrészlettel dolgoztam.

A teljes program két nagy részre oszthato: iziilet-detektalasra és csontszegmentalasra
(5.1. abra). Az el6bbinek bemenete a vizsgalt kézfelvétel, melyen minden ujjhoz defi-
nidltam egy szakaszt az ujj tovétsl a hegyéig, valamint a hossztiujjak csonthosszainak
atlaga és szorasa Buryanov Alexander és Kotiuk Viktor cikke alapjan [50], kimenete a
felvételbdl kivagott 12 iziileti régié. A rontgenkép darabolésat harom lépésre bontottam,
el6szor a definialt segédvonalak hasznélataval kivagtam az ujjakat, masodszor az ujjak el-
vékonyodésabol eredd intenzitascsokkenést javitottam, végiil kivagtam a harom iziiletet.
Az iziilet-detektalo rész kimenete egyben a csontszegmentaldé bemenete, melyet szintén
tovabbi 1épésekre bontottam. Bar az iziilet-detektalassal a vizsgalt felvételeken minden
iziiletet sikeriilt kivagni, azok pontos pozicidja valtozhat, ezért a megfelel6 szegmentéalas
érdekében érdemes javitani a predikcion. Tudva, hogy a csontszoveti régiok intenzitésa
nagyobb, mint a lagyszoveté, elszor minimumeértékeket kerestem a képen, ezzel tobb
lehetséges teriiletet kaptam, amelyek koziil silyozassal meghataroztam a legjobbat, a

javitott iziiletlokalizacié utan a két csontot mutatd képet kettévagtam egy-egy csontra,
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melyeket utolsod 1épésben kiilon-kiilon szegmentaltam. Igy kaptam meg a 12 szegmentalt
iziileti régiot, melyek mindegyike 2-2 maszkbol all, egyben a kivant végeredményt. Igy az
egész program Osszesen hét 1épésre bonthatd, melyek részletes miikodését ebben a fejezet-
ben irom le. A reprodukéilhatésag érdekében minden hasznélt kodot és adatot elérhetévé

tettem (lasd A. fiiggelék).

" Remenet )
Bemenet

rontgenkép
4 segédvonal

o 712 th
IzUlet-detektalas
Hossz(ujjak Intenzitas- izlletkeresés
kivagasa kiegyenlités és -vagas

l

Csontszegmentalas

Minimum- Legjobb Iz‘ule’t ) Szegmentalas
helyek komponens menti vagas
4 Kimenet N

12 db szegmentalt izileti régié, mindegyikhez 2-2 maszk

HAMAMAGWR
HAEMAEALN
Clal®lal®le13L)

5.1. dbra. A tervezett modell diagrammja. A modell bemenete egy rontgenkép és 4 darab,

kézzel felvett segédvonal, ami az ujjak orientaciojat mutatja. Kimenete 12, darabonként
két maszkbol allo szegmentalt iziileti régio. A modszer két nagyobb részre bonthato,
az fziiletek kivagaséra és a csontok szegmentalasara, melyek tovabbi kisebb lépésekre

oszthatoak.
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5.1. Iziilet-detektalas

Az els6 rész megvalositasahoz egy korabbi munkamat hasznaltam fel, melynek doku-
mentéaciojaban [3| részletesen irok annak mitkodési elveirsl, de a teljesség kedvéért a
fontosabb gondolatokat itt is leirom. Az &altalanosabb miikodés elérése érdekében par

valtoztatast végeztem a korabbi algoritmuson:

e Legnagyobb viltoztatids maga a kimenet, az el6z§ feladat a hossziujjak Gsszesen
16 csontjanak kivagasa volt az iziiletek mentén, ebben a munkiban az iziileteket

vagtam Kki.

e Ahhoz, hogy tobbféle felbontéasn felvételen is miikodjon, tobb helyen alkalmaztam
relativ méret paramétereket. Példaul kordbban minden ujj szélességét 200 pixelnek

hataroztam meg, ez most a rontgenfelvétel szélességének egynyolcada.

o A valoszintiség-alapu iziiletkeresés utan az intenzitasfiiggvényen a lokélis minimum-
és maximumbhely felez6pontja helyett (amivel a csontvéget kaptam) a lokalis mini-

mumbhelyet vilasztottam, ezzel meghatarozva az iziilet kozepét.

Hosszuujjak kiviagasa: felvételenként minden hossztujjhoz meghataroztam egy-egy se-
gédvonalat a CMC-k kozepétdl a DP-k végéig. E vonalak segitségével vagtam ki a hosszu-
ujjakat. Ugy forgattam a képet, hogy az adott ujj fiiggSleges helyzetben legyen, ezutan
kivagtam az elforgatott vonal koriili teriiletet. Az ujj magassaga az elforgatott kép ma-
gassagéaval egyezik meg, kivagva a forgatasbol ereds csupa 0 hétteret, szélessége az eredeti
felvétel egynyolcada, melyet empirikus tton allitottam be, arra torekedve, hogy a kiva-
gott képen az adott ujj minden csontja és csak azok szerepeljenek. A kivagés igy teljesen

parametrikus, a bemenet méretétsl fiigg.

Intenzitas-kiegyenlités: feljebb mar emlitettem az ujjak menti intenzitascsokkenést.
Meértékét ugy hataroztam meg, hogy a kivagott ujj minden oszlopénak intenzitasfiiggvé-
nyére egyenest illesztettem és ezek meredekségét atlagoltam. Az intenzitas-kiegyenlités
érdekében minden oszlopbdl kivontam egy ilyen meredekségi, 0 intenzitésértékrsl induld

egyenest.

Iziilet-keresés és -vagas (5.2. abra): ehhez az ujj kozepén 1évé 11 oszlop intenzitas-
fliggvényeinek atlagat hasznaltam. Ez a sav elég nagynak bizonyult a kevés pixelt érinté

artefaktok sztirésére, kdzben megfelelGen kicsinek is, hogy a csontok koriili lagyszovet

26



of
|

|
i

0.02— J“
| ([l
,AMN” W | el g ! I | | |
[ 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

5.2. abra. A valdszintiség-alapu iziiletkeresés lépései. Legfoliil a vizsgélt ujj
lathatd. A mésodik 4bran az azon vett intenzitasfiiggvény, piros korrel jellve
az {ziiletek pontjait az elsg kozelités és fekete korrel jelolve a masodik kozelités.
A harmadik abran az intenzitasfiiggvény abszulutderivaltja latszik, valamint
sorban zolddel, pirossal, vilagoskékkel és lildval a DP végéhez, a DIP-hez, a
PIP-hez és az MCP-hez felvett Gauss-gorbék, a gorbék kézéppontjai a masodik
abran pirossal jelolt elsé kozelitések. Az utolsé abran az intenzitasfiiggvény

abszolutderivaltjanak a megfelel6 Gauss-gorbékkel vett szorzata latszik.

ne legyen benne. A legpontosabban lokalizalhat6 részek az ujjhegy és a DIP. Elébbi az
a pont, ahol az atlagos intenzitasfiiggvény elszor novekedik jelentGsen (feltétel: az elss
olyan 20 pixel hosszi ablak eleje, amiben fiiggvény egy 1épésben 14-szer névekszik), utob-
bi az els§ iziiletekre jellemzd szaturéacio helye (feltétel: az elsé hely, ahol egyméas utani
20 érték koziil a legnagyobb és legkisebb kozti kiilonbség nagyobb, mint 0,14). Az iziileti
helyeknél jellemzGen egy erds intenzitas-emelkedést, majd csokkenést lathatunk, ezek az
egyik csont vége és a két csont kozotti teriilet helyei. Ez a szaturicié mindig észrevehetd,
de kiilonb6z6 mértékben jelenhet meg. A célom ezen szaturaciok minimumhelyének meg-
hatarozasa volt, ami egyben az iziileti régi6 felezGpontja is. Az ujjhegy és a DIP kozti
szakasz hosszabol lehet kovetkeztetni a tobbi iziilet helyére, ismerve a csonthosszok és az
ujjvégi lagyszovet hosszanak aranyait [50]. Elgszor a DIP helyét ponotsitottam: felvettem
egy Gauss-gorbét a jelenlegi predikcio atlagaval és viszonylag nagy szorassal (80pz). Ez-
zel silyoztam az atlagos intenzitasfiiggvény derivaltjat, amelyen végiil maximumkeresést
végeztem. Igy a jelenlegi predikcio valoszintleg a szaturacié kozepe, vagy annak kornye-
zetében egy pont. Ezutédn egy 20 pixeles ablakban megkerestem a lokalis minimumot,
amivel a szaturdci6 minimumpontjanak helyét talaltam meg, igy a DIP pontos helyét.

Ezutan a csontok ardnyat, Gauss-gorbét és az intenzitasfiiggvény meredekségét hasznélva
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iterativ médon kiszamoltam a DP végének helyét, melyet pontositottam minimumkere-
séssel. Majd ugyanigy a PIP és az MCP helyét is meghataroztam. A Gauss-gorbék
definialasakor a szordst a DP hegyének meghatarozasakor 10 képpontnak vettem, mert
gy vettem észre, hogy a Gauss-silyozésra sziikség van, de nem lehet nagy a szorasa,
mert a PP révid, és a gorbe felerésitené a DIP helyénél 1év6 derivaltértékeket is. A PIP
és MCP keresésekor a Gauss-gorbék szorasat az ujjhossz 5%-anak vettem, ami biztosan
kisebb, mint barmelyik csont hossza, de nagyobb, mint az iziileti régiok, igy a kozeli, de
nem pontos iziilethely-predikciokat ki tudtam javitani. Az iziiletkézéppontok megtalalasa
utan az ujjakbél kivagtam az iziileteket. Fzek szélessége az ujj szélessége, magassiga az

ujj magassidganak egykilencede és kozéppontjaik a megtalalt kdozéppontok.

Az iziiletkivagéassal minden vizsgalt felvételbdl sikeriilt kivagni a 12 iziiletet (5.3. abra),
bar a kivagott képek kozepe nem mindig a keresett iziilet kozepével esett egybe. A
vagas jol miikodik, de a magas hatékonysagi szegmenticié érdekében tovabbi pontositast

igényel.

5.3. abra.  Baloldalt egy rontgenfelvétel lathatd, jobboldalt az iziilet-
detektalassal kivagott 12 iziilet.
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5.2. Csontszegmentalas

Minimumhelyek meghatarozasa: Tudjuk, hogy a kivagott iziileti teriiletek kbzéppontjai
legtobb esetben a felvett segédvonalak mentén definialt atlagintenzités-fiiggvények loka-
lis minimumbhelyei, azonban eléfordulhat, hogy ezek a kdzéppontok nem az adott iziilet
kozéppontjaba esnek, ezért ezt a predikciot javitottam. Minden oszlopban megkerestem
a legkisebb intenzitést pixel helyét, igy tobb Gsszekapcsolodo régiot kaptam (5.4. abra).
Habar a kozépss oszlopokra lehet, hogy hibés volt a predikcié, e szélsGérték-régiok kozott

lehet a két csont kozotti valodi teriilet egy része.

Legnagyobb stulyd minimum komponens: A definialt lehetséges teriiletek koziil kiva-
lasztottam a legjobbat, ami valoban a két csont kozotti lagyszoveti teriilet része. Amikor
ebben a 1épésben kivalasztottam a minimumbhelyek koziil a legnagyobb egybefiiggs kom-
ponenst, az a legtobb esetben rontott a predikcién, mert ez az ujj melletti lagyszovetbe
vagy hattérbe esett. Ezért a minimumhelyeket silyoztam a kép kézépss oszlopatol kifelé
egyre kisebb értékekkel. Ahhoz, hogy ez a 1épés is adaptiv legyen, a lehetséges teriiletek
minden pixelét megszoroztam az oszlop atlagos intenzitaséval a képen. Igy azok az osz-
lopok, amikben van csont, hangstlyosabbak lettek, amikben tébbnyire lagyszovet vagy
héattér van, azokat sikeriilt elnyomni. Az igy kapott silyozott minimumbhelyek koziil a

legnagyobb Osszegt teriiletet valasztottam ki (5.4. abra).

5.4. abra. Ez egy olyan iziilet, aminél a valdszintiség-alapt kereséssel nem sike-
riilt pontosan megtaldlni az iziilet kozepét, de a minimumhelyek stlyozasaval
igen. Az els képen a vizsgalt iziilet latszik, rajta zolddel jelélve minden osz-
lop minimumhelyét. A masodik képen az iziilet és z6lddel a minimumbhelyek
koziil a legnagyobb osszstulyd. A harmadik képen az iziileten pirossal a kép
kozepébdl, zolddel a legjobb komponensbdl indul6é hatar latszik. A negyedik

és 0todik képen a vagas eredménye.

Iziiletvagas: Annak érdekében, hogy a csontokat megfelelsen tudjam szegmentalni,
minden iziletet kettévagtam, igy mindig csak egy csontvéget kellett vizsgalni. A vagashoz

olyan hatart kell felvenni, ami a két csont kozott athalad és segitségével minden pixelrdl el
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lehet donteni, hogy melyik csonthoz tartozik. Iterativ modon két ilyen hatart definidltam
(5.4. &bra), az els6t a kép kozepébdl indulva, a masodikat a feljebb leirtak szerint meg-
keresett legjobb régiobol. Minden 1épésben hozzavettem az akkori hatar legjobboldalibb
pontjatol jobbra 1évé harom pixel ((zg, yo) esetén (xo—1, yo+1), (zo, yo+1), (xo+1,y0+1))
kozil a legkisebb intenzitésut és a legbaloldalibb pontjatol balra 1évé harom pixel ((xg, yo)
esetén (zo—1,y0—1), (zo,y0—1), (zo+ 1,90 — 1)) koziil a legkisebb intenzitasat (ha tobb
képpontnél egyezett, akkor mindegyiket hozzavettem). Ezek a hatarok csonton kiviilrsl
biztosan nem mennek bele csontba, a csontszovet magasabb intenzitasai miatt. A kép
kozepétdl induld elsé hatar volt az eredeti, de ez esetenként a rossz kezd&pozicié miatt
rossz eredményt adott, azért sulyozott minimumbhelyekkel kerestem jobb kezd&poziciot,
amivel a hatarok is jobbak lettek. A két hatar koziil minden esetben a masodikat valasz-
tottam, ha a hatar valoban felezte a képet, tehat semelyik eleme nem az oszlop elsé vagy
utols6 pontja volt, igy kaptam meg a végs6é hatart, ami mentén kettévagtam a képeket.
A kivagott csontokat abrazolo képek mérete megegyezik a kivagott iziiletet mutato kép
méretével, az egyik minden hatéar folotti pixele megegyezik a kép adott pixelével, az alatta
lévek 0 értéket vesznek fel, a masik képen forditva (5.4. abra).
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5.5. abra. Egy kivagott csont, annak a hisztogramja és a médszerrel kiszamolt maszk.

Csontok szegmentéalasa: ebben a lépésben minden csontvéghez egy azt elfed6 masz-
kot hataroztam meg. Béar a thersholdolas a teljes rontgenfelvételen rosszul miikodik,
ekkora kivagott teriileten, amin csak egy csontot kell maszkolni, van értelme hasznalni.
A szegmentélashoz el@szor Otsu thresholdot hasznaltam, de ez sok esetben adott szem-
mel lathatoan rossz megoldast. A kivagott egy-egy csontot mutatd képek hisztogramjan
(a hisztogramhoz 50 egyenld részre osztottam a kép értékkészletét) harom elkiilonithetd
intenzitas-intervallum latszik (5.5. adbra). A legkisebb a hattér és a vagasbol eredd csupa
0 teriiletet, a masodik a lagyszoveti teriiletet és a harmadik a csontot abrazolé képpon-
tok. A thresholdoléssal a harmadik intervallumot kell megkapni, tehat a kiiszobértéket a
méasodik és harmadik intervallum kozotti legkisebb érték helyének vettem. Meghataroz-

tam a lokalis maximumbhelyeket gy, hogy minden maximum megtalalasa utan toréltem
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annak kornyezetét (mindkét iranyba 5 — 5 egységgel, tehat az 50 egység hosszi vektorbol
11 elemet toroltem). Ezek a maximumok koziil kivalasztottam a nullatol kilonbozseket,
majd megkerestem a kett6 kozotti minimumhelyet a hisztogramon. Ez lett a kiiszobérték.
A megtalalt kiiszobértékkel ezutédn thresholdoltam a képet, végil az igy kapott maszkon
7 pixel atmérsjd korrel morfologiai zarast végeztem a csonton beliili lyukak kitoltése

érdekében.

Az egész program soran minden vizsgalt rontgenfelvételhez meghataroztam a keresett
12 iziilet kozéppontjat, kivagtam a 12 iziiletet, hatarvonallal vagast végeztem, javitottam
a vagéson, igy az el6szor predikalt kozépponton is, végil az egy csontvéget &brézold
képeket thersholdolassal maszkoltam. Végeredményként 24 maszkot kaptam, iziiletenként

kettSt-kettst (5.6. abra).

5.6. dbra. A csontszegmentécié eredménye. Baloldalon a masodik részfeladat

bemenete, a 12 iziilet latszik, jobb oldalon a kimenet, a 24 szegmentalt csont.

31



6. fejezet

Eredmények

Az iziilet-detektélast és a csontszegmentaléast kiilon futtattam, Dell Latitude E5450-es
eszkozon, 15-4210U CPU-n (alap frekvencia: 1, 7GH z, maximalis frekvencia: 2,39GH z),
12Gb memoriaval. Az iziilet-detekcid és -vagas (abréak kirajzolasa nélkiil) egy képre 2,043
mp alatt, mind a hét felvételre 13,394 mp alatt futott le. A csontszegmentacioé egy képre
(abrak kirajzolasa nélkil) 6,386 mp alatt, mind a hét képre 22,632 mp alatt futott le,
ez joval szamitasigényesebb 1épés. A futéas hossza a felvételek szamétol linedrisan, azok
meéretétsl négyzetesen fiigg (kisebb képre kisebb a futasids is). Ez szamitastechnikai
szempontbol nem jo, de a program val6di alkalmazasakor nem is szeretnénk egyszerre tobb
széz képet vizsgélni, csak egyet. Kizarolag a fejlesztési fazisban van sziikség egyszerre

tobb felvétel vizsgalatara.

A modell hatékonysagat harom szempont szerint vizsgaltam meg: 1) az iziilet pontos
helyének meghatarozasa, 2) iziilet helyes vagéasa, 3) csontszegmentacio teljesitménye. A
kiértékeléshez az annotalt maszkokat hasznaltam. Minden csonthoz kiilonb6z6 intenzités-

értékeket rendeltem, igy konnyd volt meghatarozni, hogy melyik csontnak mi a maszkja.

A maszkokrol tobb mindent is kiszamoltam, amit késébb hasznaltam az eredmények ki-
értékeléséhez. A korabban meghatarozott, ujjakhoz tartozo szakaszok mentén megkeres-
tem az iziiletek kozéppontjat, ez a valodi iziilet kézéppont. Minden iziilethez szamoltam
egy atlagos iziiletrés-tavolsagot, amit a felvett egyenes két oldalan Osszesen 41 parhuza-
mos vonal (egy 41 pixel széles teriileten minden oszlop a fiiggdlegesen allé ujjban) mentén
szamolt rés atlagaként hataroztam meg [51], ezt a relativ hiba szdmolasahoz hasznaltam.
Minden felvételbdl kivagtam ugyanazokat az iziileti képeket, mint az iziilet-detekcios 1é-

pésnél, amit a szegmentacio értékelésére tudtam hasznélni.
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6.1. Iziilet helye

Azt, hogy az iziiletek helyét sikeriilt-e helyesen meghatéarozni, tobbféleképpen is el lehet
donteni. A legegyszertibb, ha azt nézziik, hogy a felvételbdl kivagott 12 képen a megfelels
12 iziilet latszik-e. Ez minden vizsgalt esetre teljesiil. Tovabbi lehet6ség azt vizsgalni,
hogy az iziilet kozepének valddi helyétél milyen téavol van a predkcié. Ehhez a masz-
kokrél meghataroztam az iziiletek kdzéppontjat. Ettsl a ponttél meg tudjuk hatérozni,
hogy hany képpontra van a valészintiség-alap iziiletkeresés utdn végzett minimumkeresés
eredménye. Ezen eredmények viszont kiilonbozs felvételek kézott nem Osszehasonlitha-
téak a kiilonbo6zd felbontas miatt, ezért relativ hibat szamoltam, amivel a predikcio és a

valos hely kozotti tavolsagot az iziiletrés méretéhez viszonyitom (6.1. egyenlet).

v—p
El’ziilet = | 1 ’ (61)

2

Ahol Eyier az iziiletdetekcid relativ hibaja, v az iziilet valés helye, p a modell altal
adott predikcio, a kettd kozti tavolsag a kiilonbségiik abszolutértéke, [ az iziilet atlagos
mérete. Igy 0 < Eyer minden esetben, Eyer = 0, ha pontosan eltalalja a modell az
iziilet helyét, 0 < Eiiet < 1, amikor nem talalja el a pontos helyet, de az iziileten beliili

vagy annak hatardn van a predikcié és 1 < Fiiet, ha az iziileten kiviili pont a predikcio.

Az iziilet helyét elGszor valoszintiségi alapon kerestem, de a minimumrégio segitségével
nem csak a két csont kézotti hatarvonalon javitottam, hanem egyben az iziilet helyének
megtalalasdban is. Ezért az iziilet valos helyét az eredeti és a javitott eredménnyel is

oOsszevetettem.

Minden iziilethez kiszamoltam a fenti hibat (6.1. egyenlet) az eredeti és a javitott
predikcioval is. Ezeket felvételek szerint atlagoltam és szorast szamoltam (6.1. tablazat).
Az 6sszes vizsgalt iziiletre az elsd predikcidval szdmolt relativ hiba atlaga 0.9344, szérésa
1.6554 volt, ezek a masodik predikcioval 0.91886 és 1.9138. Az egynél kisebb atlag azt
jelenti, hogy nagy atlagban sikeriilt a két csont kozotti teriileten beliilre predeikalni az
iziiletek helyét, ami mindenképpen j6 eredmény. A nagy szoras azt jelenti, hogy van,
amikor nagyon nagy az eltérés a valos hely és a predikcié kozott. Az, hogy a maéasodik
atlag kisebb, mint az els§ azt is jelenti, hogy a mésodik kozépponttal Osszességében

valoban sikeriilt javitani az eredeti eredményen.
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els6 predikcod maésodik predikcié
atlag szOras atlag szOrés

1. felvetel | 0.7357 | 0.87764 | 0.70528 | 0.88527

2. felvétel | 0.89476 | 1.4523 | 0.50093 | 0.27849
3. felvétel | 0.45827 | 0.27981 | 1.675 3.922
4. felvétel | 1.1946 | 2.2387 | 0.70456 | 0.3488

5. felvétel | 1.4663 | 2.3897 | 0.53449 | 0.35478
6. felvétel | 0.75077 | 1.1844 | 1.3798 | 2.0919
7. felvétel | 1.0405 | 1.8534 | 0.932 1.8902
Osszes 0.9344 | 1.6554 | 0.91886 | 1.9138

6.1. tablazat. Az iziiletdetekciora szamolt relativ hibék atlaga és szoérasa adott
felvételekre az els6 és a maéasodik predikcié szerint, majd az Osszes iziiletre

kumulalva.

A legtobb esetben, szam szerint elGszor 72-szor, mésodszor T4-szer volt a hiba 1-nél
kisebb, ezt azt jelenti, hogy ennyiszer sikeriilt az iziileten beliili eredményt adni, viszont
a maradék iziiletek hibai, mely esetekben az egyik csonton beliilre esik a predikcié, nagy-
ban befolyasoljak a szamolt atlag- és szérasértékeket. Elsére a legnagyobb relativ hiba
9.1636 volt, masodikra ez 14.6577-re nétt, ez magyarazza a megnovekedett szorasértéket.
Mindkét esetben volt iziilet, amin a pontosan eltalaltuk a kézéppontot, tehat a minimum
hiba 0 lett. A méasodik predikciéval a legtdbb ujj esetében sikeriilt javitani az atlagon és
a szorason is, a harmadik felvételen ezzel ellentétben az eredeti kimagasloan j6 eredmény

sajnos elromlott (6.1. abra)

Kovetkeztetés: ezek alapjan el lehet mondani, hogy béar ranézésre minden képet si-
keriilt sikeresen feldarabolni, val¢jaban vannak nagyon rosszul becsiilt pozicidk, ezért
mindenképpen érdemes javitast hasznalni. Az altalam bemutatott javitds sem minden
esetben hoz megfelels eredményt, s6t, van amikor meglévén ront, de az esetek nagy részé-
ben javit. A valoszintség-alapu iziiletkivagas Gsszességében elégségesen miikddik, mert
az izileti régiokat akartam kivagni, hogy kis képeken tudjak tovabb dolgozni, ami sike-
riillt. Még abban az esetben is, amikor nem volt teljesen egyenes az ujj, illetve a rovidebb
IP esetében is sikeriilt megfelels teriiletet kivagni. Ha nem sikeriilne kivagni a megfele-
16 teriiletet, az ujj egy masik kivagott részét kapnank, példdul a CMC iziiletet vagy a

kéztcsontokrol egy képet (erre van példa a korabbi munkamban [3]).
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6.1. abra. A harmadik felvételbdl kivagott 12 iziilet és azokon a csontokat szepa-
ral6é hatarvonalak. Pirossal jeldltem a valészintiség-alapt iziiletkozéppontbol induld
hatarvonalat, zolddel a leghangsilyosabb minimumhelybdl indul6é hatarvonalat, és
kékkel jeloltem a méasodik predikciét. Ez minden esetben a minimumhelyektsl indu-
16, kivéve, ha annak a kép aljan vagy tetején van pontja. Ezen kiviil fehérrel 1atszik
az, ahol a harom vonal megegyezik, lilaval, ahol az els6 predikciot vélasztotta a
modell, és vildgoskékkel, ahol a méasikat. Latszik, hogy eredetileg mind a 12 iziiletet

helyesen sikeriilt kettévalasztani, de ez a méasodik predikciéval nem teljestil.

6.2. Iziilet kettévagasa

Az iziilet kettévagasanak vizsgalatakor arra vagyunk kivancsiak, hogy valéban sikertilt-
e a képet tugy kettébontani, hogy a hatarvonal egyik oldalan csak az egyik csont pontjai,
mésik oldalan pedig csak a mésik csont pontjai legyenek. Ehhez a fentiekben leirt detek-
talt iziilethelyeknek megfelelen a maszkokbdl is kivagtam ugyanazokat a régiokat, mint
az iziilet-kivagasakor, majd a modszerben definialt két hatarvonallal (tovabbiakban elss
és méasodik hatarvonal) kettévagtam ezeket. Ezutéan azt vizsgaltam, hogy a hatéarvonal
folott és alatta is csak egy-egy csont van-e. Ezzel minden felvételre és minden iziilet-
re megkaptam, hogy hanyszor sikeriilt helyesen kettévagni a csontokat az elsd illetve a

masodik hatarvonallal (6.2. tablazat).
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1. felvétel | 2. felvétel | 3. felvétel | 4. felvétel | 5. felvétel
elsé hatar 11 11 12 11 11
masodik hatar | 11 12 12 12 12

6. felvétel | 7. felvétel DIP PIP MCP 0sszesen
els hatar 11 11 28 28 22 78
masodik hatar | 10 11 28 27 25 80

6.2. tablazat. Az iziilet-kettévagés egyes felvételeken Gsszesen, illetve a kiilon-

boz6 iziiletekre hanyszor sikeriilt a kétféle hatarvonallal.

Ki kell emelni, hogy ha a vagashoz j6 kezdGértéket adtam meg, tehat valoban az iziilet
kozepe vagy ahhoz kozeli pont volt a kiindulépont, akkor a vagas minden esetben sikeriilt,
tehat a vagasi metodus teljes mértékben miikodik. Probléma akkor van, ha rossz helyrsl
indul az iterativ-hatarkeresés. Minden képen sikeriilt legalabb 11 iziiletet jol kettévagni,
de ami érdekesebb, hogy minden DIP-et és majdnem minden PIP-et mindkét vagassal
sikeriilt jol vagni, ezzel szemben az MCP iziiletek megtalalési ardanya alacsony, és habar

javitassal sikeriilt fejlédést elérni, még igy sem sikeriilt mindegyiket jol szeparalni.

Kovetkeztetésként elmondhato: 1) a valoszintiség-alapu iziiletkeresésen lehetne javita-
ni, hogy minden esetben 1-nél kisebb legyen a hiba, bar a mostani médszerrel a megfelelé
régiokat ki tudjuk vagni; 2) lehetne jobb megoldést keresni az iziiletek pontos megtalala-
sara a kis képeken, példaul megprobalni vizszintes élkereséssel megkeresni a csontok végét
és azok kozé felvenni egy pontot, mint az iziilet helye. Ha az iziilet-detekcion tudnénk
javitani, azzal a helyes vagasi arany is novekedne. Az Osszes predikcionk egy részén va-
l6ban sikeriil javitani a mésodik hatarvonallal, de el6fordul, hogy eredeti jo értéket ront
el a program (6.1. 4bra), ezen mindenképpen érdemes lenne fejleszteni, hogy a program

felismerje, hogy mar j6 a vagas, nem kell rajta javitani.

6.3. Csontszegmentacio

Barmilyen osztalyozasi illetve szegmentélasi feladat kiértékeléséhez a leginkdbb bevett
modszer a tévesztési matrix kiszamolasa és azon meghatarozott metrikakat szdmolni (én
a precision-t és a recall-t fogom hasznalni). A tévesztési métrixszal a valodi és a predikalt

eredményeket hasonlitjuk 6ssze. TP (true positive) értéknek azon mintak darabszaméat
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értjiik, melyek a valodi és a modell eredményén is pozitiv értéket adnak, esetiinkben
azon pixelek, amik a maszkon és a szegmentéacioban is 1 értékiiek. TN (true negative)
érték ennek az ellentéte, azon pontok szama, amik a maszkon és a predikciéban is a hat-
térhez tartoznak. FP (false positive) azon pixelek szama, amit helytelentil predikaltunk
csontnak, valojaban hattér és FN (false negative), amit hattérnek szegmentaltunk, de
igazdbol a csonthoz tartozik. Ezekbdl az értékekbdl tudunk aranyokat szamolni, példaul
a precision-t és a recallt. A precision a TP ardanya minden csontnak predikilt ponthoz
képest (6.2. egyenlet), arrol ad visszajelzést, hogy a helyesen 1-nek meghatarozott pon-
tokhoz képest Gsszesen mennyi pontot hataroztunk meg 1-nek. A recall a TP ardnya
minden a valoédi maszkhoz tartozo ponthoz képest (6.3. egyenlet), arrol ad visszajelzést,
hogy a maszkon 1év6 1-esek koziil mennyit hataroztunk meg helyesen. A tévesztési matrix
akkor jo, ha a fgatloban 1évé elemek (TP, TN) a lehetd legnagyobbak és a mellékatloban
lévs (FP, FN) elemek 0-k, minél tobb elem van a mellékatlokban, annal rosszabb a pre-
dikci6. Igy a precision és a recall idealis értéke 1. E két értéket egyiitt érdemes vizsgalni.
Ha minden pontot csontként szegmentalnank, a TP érték a lehets legnagyobb lenne, az
FN 0, ezért a recall is a lehetd legnagyobb értéket venné fel, de a FP magas értéke miatt
precision kicsi lenne. Egy modell kiértékelésekor azt akarjuk elérni, hogy a precision és a

recall is 1-hez kozeli legyen.

TP

pr@CiS’ion = m (62)
TP

Il = ———— 6.3

reca TP L FN (6.3)

Héarom kiilénb6z6 szegmentéaciot értékeltem ki, az Otsu threshold eredményét, a be-
mutatott minimumbhellyel definialt thresholdolast és az ut6bbit morfoldgiai zaras utan.
Tovabbiakban Otsu-, sajat- és zart szegmentéiciok. Minden iziilet mindkét csontjara
kiilon-kiilon kiszamoltam a tévesztési matrixokat (6.2. abra), majd ezekbdl a precision és
recall értékeket. Igy egy iziilethez Gsszesen hat tévesztési matrixot szamoltam. A tévesz-
tési matrixokbol kiszamoltam az egész vizsgalt halmazra vonatkoz6 Osszesitett tévesztési
matrixot, a precision és recall értékekbdl pedig kiszamoltam az egy kézre, egy csontvégre,

illetve az egész halmazra vonatkoztatott atlagokat és szorasokat (lasd B. fliggelék)
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Valédi maszk TP = 6418 FN = 235

Modell szegmentacio TN = 38520

6.2. abra. Egy DP PIP iziiletbeli végz6désének maszkja és a modellel ké-
szitett szegmentacioja, valamint a kettd kozti tévsztési métrix vizualizacidja.
TP-be (true positive) tartoznak azok a pixelek, amik a maszkon és a szegmen-
tacio eredményén is szerepelnek; FN-be (false negative) azok, amik a maszkon
latszodnak, de a szegmentacioban nem; FP-be (false positive) azok, amiket hi-
basan szegmentaltunk csontként, valojaban nem az, és TN-be (true negative)

tartoznak azok, amik a maszkon és a szegmentacioban is a hatteret képzik.

Otsu thersholddal nagy precision értékeket sikeriilt elérni, kis recall mellett, ebbdl arra
lehet kovetkeztetni, hogy adott TP mellett az FP alacsony, az FN viszont magas, tehét ez
a modszer valoszintileg alulbecsiili a csontok valédi méretét, és ebbdl kovetkezen sok, va-
lojaban csontként felismerendd régiot hattérnek detektal. A sajat szegmentécioval a recall
értékeken sikeriil javitani, tehat megnovekszik a helyesen csontnak szegmentalt pixelek
széma, viszont a precision lecsokken, ami azt jelenti, hogy megnivekedett a false positive
érték is. Tehat Osszességében nagyobb régiot detektaltunk helyesen csontnak, cserébe a
helyteleniil csontnak detektalt pixelek szama is megnovekedett. A harmadik modszerrel
sem kapunk egyértelmiien jobb megoldast az els6 ketténél; a recall és a precision értékek
is az el6z6 kettd kozé esnek. Tehét a sajat szegmentéicidhoz képest adott TP-hez mérve

a FN-ok aranya nétt, a FP-ok aranya viszont csokkent. Morfologiai zards hatasara a
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precision minden esetben megndétt, viszont a recall lecsokkent, ebbdl arra lehet kovet-
keztetni, a TP-hez viszonyitva a FP értékek lecsokkentek, de a FN értékek megndéttek,
tehat lényegében a valédi hattérbél ardnyaiban kevesebb pixelt szegmental az algoritmus

csontnak, de a valodi csont teriiletekbdl viszont tobbet szegmentél hattérnek.

A recall és precision értékeket felvételek szerint atlagolva koriilbeliil hasonld értékeket
kaptam a kiilonb06z§ szegmentacidkra, ezzel szemben amikor csontok szerint tlagoltam az
eredményeket, nagyobb eltérések jelentkeztek. Ezek koziil két csontvéget emelnék ki. El-
s6ként a DP vége az Otsu-szegmentacidval: egyszerre sikeriilt elérni a tablazatban lathato
legnagyobb precision atlagértéket (0.99922) és a legkisebb recall atlagértéket (0.49436).
A DP lagyszovettsl vald megkiilonboztetése a gyenge kontraszt és intenzitas-kiilénbség
miatt thresholdoléssal nagyon nehéz és az Otsu threshold erre nem is alkalmas. A masik
amit kiemelnék, az a sajat szegmentacioval elért eredmény az MP csont IP iziilet felsli
végén. Ebben az esetben a legjobb a két érték egyiittvéve (precision: 0.96527, recall:

0.97353). Eszerint ezt a csontot sikeriilt a legjobban szegmentalni.

A fent bemutatott modszerekkel Gsszességében magas precision és recall értékeket si-
keriilt elérni, ami arra enged kovetkeztetni, hogy a szegmentacié alapvet&en jol miikodik.
Fennall6 kérdés, hogy a vajon a hiba a csontokon hol lokalizal6dik. Ha a csontok kozepé-
ben esetleges alacsonyabb intenzitasokat nem sikeriil megtalalni, az tovabbi felhasznélas
érdekében nem annyira nagy baj, egyrészt konnyen korrigélhat6, masrészt sokkal fonto-
sabb lesz, hogy a csontok szélét jol tudjuk annotalni. Ehhez tarsul, hogy jobban érdekel
minket, hogy az iziilet szélén hogy teljesit az algoritmus, mint az iziilett6l tavoli teriilete-
ken. Be lehetne vezetni a validacidba valamilyen silyozast, amiben jobban jutalmazzuk
azt, ha a csont hatéra helyesen van szegmentalva, és kisebb a biintetés, ha a csont kdzepén

van hiba.

A szegmentécié eredményének javitdsa érdekében érdemes lenne nem thresholdolés-
sal szegmentaciot végezni. Bar sokkal jobban miikodik kis képrészleten, mint az egész
rontgenfelvételen, a fent leirt problémak ugyanigy megjelennek. A jovében szeretnék ki-
prébalni méas szegmentalod lehet&ségeket is, példaul unsupervised tanuléssal megéllapitani,
hogy mely pixelek tartoznak a csonthoz vagy a csont szélét megkeresni élkeresési algo-
ritmusokkal, amivel az artikulacios feliiletek geometriajara is lehet kozvetlen eredményt

adni, ehhez valahogy a lagyszovet és a csont kozotti kontrasztot kell kiemelni.
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6.4. Tovabbi szempontok

A sikeresen megtalalt maszkokat a tovabbiakban a csontok artikulécios feliileteinek
geometriai paraméterezéséhez hasznalnam. Egyik lehetdség, hogy kozvetleniil a masz-
kot hasznéalom erre, azon végzek élkeresést, geometria-illesztést. A maésik, valészintileg
hatékonyabb lehet&ség, hogy ezekkel a maszkokkal megszorzom az eredeti felvételeket,
amivel abbdl kiemelem csak az adot csontot, igy a rontgenfelvétel erdeti intenzitasértéke-
ivel tudok dolgozni, ami kézvetlen informéciét tartalmaz a csontokrol, igy lehetne tovabb
pontositani a szegmentaciot. A csontok végén méar probalkoztam geometriaillesztéssel,
erre vannak jo lehet&ségek, példaul korok, egyenesek keresése Hough-transzformécioval,
eddig jo részeredményeket sikeriilt elérni, de altalanositani még nem tudtam ezt a mod-

szert. Ahhoz, hogy jol miikodjon, egy biztos szegmentécios alap kell.

A bemutatott modell legfontosabb 1épése az iziilet kivagasa, ha ez nem sikeriil, a cson-
tok szegmentalasa is reménytelen, akkor a modellt nem tudjuk hasznalni paraméterek
meghatarozasara. Sikeriilt eddig fejleszteni a valdszintiség-alapu keresést, hogy minden
esetben megtalaljuk az iziileteket. A modell tovabba akkor ad rossz eredményt, ha a
vagas nem sikeriilt, ez el6fordulhat képalkotasbeli artefaktok miatt, példaul egy régio
sokkal s6tétebb, mint a kornyezete. A szegmentaldssal jo eredményeket sikeriilt elérni,
de a csontok szélén még mindenképpen érdemes lenne javitani a predikciéon. A modell
gyengén teljesit olyan rontgenfelvételeken, amiken a héttér intenzitasa nagyon hasonlit a
lagyszovetekéhez vagy a lagyszoveti teriiletek intenzitasa a csontszovetekéhez, ezen kiviil
az algoritmus csak akkor mitikodik, ha az ujjak egyenes allastak a képen. A tovabbiak-
ban szeretném jobban altalanositani a bemutatott metédust, hogy tobbféle rontgenképen
is jol miikddjon, esetleg implementalni egy ujjvégkeresést, hogy az ujjak megtalalasa is

automatikus legyen.
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7. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatomban leirtam egy komplex iziilet-detektal6é és csontszegmentald algoritmus
tervezési menetét és miikdodését. A modell felallitdsahoz megismertem a kéz anatémiai-
lag fontos paramétereit, beleértve az iziiletek geometridjat és abbol kovetkezs funkcioit.
Megismerkedtem a rontgenképfelkotas folyamatéaval. Elemeztem a szakirodalomban meg-
jelent kézrontgen-képfeldolgozéssal, csontszegmentalassal foglalkozo publikicidkat, 1étezd
modszereket. Megterveztem az algoritmust és MATLAB-ban implementaltam. Meghaté-
roztam a felvételekre vonatkozo tulajdonsagokat, amik alapjan kivalasztottam a publikus
adathalmazbdl a vizsgélt képeket. Végiil anatémiailag pontos maszkok segitségével sta-

tisztikai modszerekkel kiértékeltem az algoritmus eredményeit.

Sikeriilt az iziileteket mésok altal nem publikidlt moédon, ujjmenti egyenesek segitségé-
vel és valoszintségi-alapon nagy hatékonysaggal megtalélni. Sikeriilt az ujjmenti inten-
zitasvaltozas mértékét csokkenteni, ezzel a szoveteken beliili intenzitdsokat kiegyenliteni.
Egyedi moédon kettévalasztottam a csontokat az iziiletek mentén, hogy a maszkok megha-
tarozésakor ne torzitsa az egyik eredményét a mésik jelenléte. A tovabbiakban egyrészt
szeretném felhasznélni az itt leirt modszereket egy hatékony, egész felvételt egyszerre fel-
dolgozo6, elézetes darabolas nélkiili csontszegmentald algoritmus megalkotasahoz, amiben
nem csak a csontok végét vizsgalnam, mésrészt szeretném rontgenfelvételekrsl hatékonyan
meghatarozni az iziiletek artikulacios feliileteit geometria-illsztéssel, melyhez hasznélnam

a fent bemutatott maszkokat.

Ez a csontszegmentacios algoritmus egy hosszu folyamat egyetlen 1épcséje. A folyamat
egy anatOmiailag pontos protézis megtervezése és gyartasa. Ezt a protézist elkészithet-
jik a péaciens ép keze alapjan, példaul arrol felvételeket készitve. Egy ilyen lehetGség

rontgenfelvételek készitése és feldolgozésa, melyrdl szeretnénk a anatémiailag pontos pa-
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ramétereket meghatarozni. A meghatarozott paraméterekkel tudunk késziteni egy héa-
romdimenziés modellt, amit a megfelel§ anyagokbol legyartva protézis készithets. A

szegmentéacid a paraméterek meghatarozasahoz egy el6készits 1épés.
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A. fuggelék

Programkodok és adatok

A reproduklhatosag érdekében minden hasznalt felvételt és programkodot feltoltottem git
szerverre, mely a kovetkezs linkken érhets el: https://dev.itk.ppke.hu/formanek.

balazs.istvan/anatomiai-morfologiai-parameterek
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B. fiiggelék

Precision és recall tablazatok

B.1. tablazat. Az Otsu szegmentéacié precision és recall eredményei a hét felvételen és

Osszesen.

Otsu szegmentacio

recall recall precision | precision

atlag szOréas atlag SZOTés
1. felvétel | 0.81686 | 0.17298 | 0.97694 | 0.057439
2. felvétel | 0.78564 | 0.22507 | 0.99534 | 0.0044386
3. felvétel | 0.90417 | 0.099406 | 0.97056 | 0.068334
4. felvétel | 0.77054 | 0.20264 | 0.99353 | 0.0061139
5. felvétel | 0.72445 | 0.18275 | 0.98493 | 0.016445
6. felvétel | 0.83465 | 0.20853 | 0.95344 | 0.072913
7. felvétel | 0.8072 | 0.23643 | 0.97987 | 0.060125
Osszesen 0.80621 | 0.20528 | 0.97923 | 0.065735
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B.2. tablazat. A sajat szegmentécié precision és recall eredményei a hét felvételen és

Osszesen.

B.3. tablazat.

osszesen.

Sajat szegmentacio

recall recall precision | precision

atlag SzOTas atlag SzOTas
1. felvétel | 0.93634 | 0.079726 | 0.91607 | 0.13047
2. felvétel | 0.93346 | 0.092303 | 0.97974 | 0.013772
3. felvétel | 0.94461 | 0.060038 0.9551 | 0.084728
4. felvétel | 0.94913 | 0.037444 | 0.87388 0.2123
5. felvétel | 0.92814 | 0.031353 0.9009 | 0.10464
6. felvétel | 0.90354 | 0.16755 | 0.86623 | 0.24942
7. felvétel | 0.91304 | 0.16094 | 0.93765 0.1279
Osszesen 0.92975 | 0.12015 0.91851 0.16969

Zart szegmentacio

recall recall precision | precision

atlag SZOTas atlag SzOTas
1. felvétel | 0.93396 | 0.081002 | 0.93257 | 0.11693
2. felvétel | 0.93047 | 0.093015 0.983 | 0.011717
3. felvétel | 0.94175 | 0.061387 | 0.96081 | 0.075833
4. felvétel | 0.94733 | 0.035841 | 0.88347 | 0.20035
5. felvétel | 0.92487 | 0.032299 | 0.91156 | 0.10015
6. felvétel | 0.89779 | 0.16916 | 0.87996 | 0.24984
7. felvétel | 0.91002 | 0.16183 | 0.94117 | 0.12199
Osszesen 0.9266 0.1201 0.9275 | 0.16585

A zart szegmentécidé precision és recall eredményei a hét felvételen és
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Otsu szegmentaciod

recall recall precision | precision
atlag szOTés atlag szOrés

IP iziilet (DP) 0.49436 | 0.18027 | 0.99922 | 0.0022959
IP iziilet (MP) 0.90123 0.1187 | 0.99162 | 0.0089669

DP iziilet (MP) 0.81846 | 0.15679 | 0.98365 | 0.064328
DP iziilet (PP) 0.92698 0.1014 | 0.96779 | 0.091126
MCP iziilet (PP) | 0.91715 | 0.037063 | 0.95328 0.10974

MCP iztilet (M) | 0.77911 | 0.25072 | 0.97982 | 0.024482
Osszesen 0.80621 | 0.20528 | 0.97923 | 0.065735

B.4. tablazat. Az Otsu szegmentacio precision és recall eredményei a kiilonb6zd csontvé-

gekre és Osszesen.

Sajat szegmentacio

recall recall precision | precision

atlag szOras atlag szOrés

IP iziilet (DP) 0.90298 0.1564 | 0.95814 | 0.054306

IP iziilet (MP) 0.97353 | 0.024764 | 0.96527 | 0.023554
DP iziilet (MP) 0.90903 | 0.068675 | 0.97242 | 0.065282
DP iziilet (PP) 0.96082 | 0.060626 | 0.93126 | 0.13502

MCP iziilet (PP) | 0.92649 | 0.057808 0.78932 0.30546
MCP iziilet (M) 0.90565 0.21989 0.89465 0.19008
osszesen 0.92975 0.12015 0.91851 0.16969

B.5. tablazat. A sajat szegmentéci6 precision és recall eredményei a kiilénb6z6 csontveé-

gekre és Osszesen.
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Zart szegmentacio

recall recall precision | precision

atlag szOrés atlag szOras

IP iziilet (DP) 0.89746 | 0.15726 | 0.97326 | 0.026415
IP iziilet (MP) 0.96984 | 0.026028 | 0.96942 | 0.021789
DP iziilet (MP) 0.90539 | 0.069104 | 0.97525 | 0.063598

DP iziilet (PP) 0.95744 | 0.062356 0.9355 | 0.13004
MCP iziilet (PP) | 0.92533 | 0.055397 | 0.80185 | 0.30519
MCP iziilet (M) | 0.90414 | 0.21896 | 0.90974 | 0.18545

Osszesen 0.9266 0.1201 0.9275 | 0.16585

B.6. tablazat. A zart szegmentacié precision és recall eredményei a kiilonb6z§ csontveé-

gekre és Osszesen.
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