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Abstrakt

Zobrazovacie metédy na baze réntgenového Ziarenia sa stali
Standardnym diagnostickym néstrojom v medicine na zobraze-
nie kosti, tvrdych tkaniv a plucnych ochoreni. Tradi¢ny rontgen
viak poskytuje obmedzeny kontrast pri rozliSovani makkych
tkaniv, ¢o brani diferenciacii tkaniv s podobnym utlmom ront-
genového Zziarenia. Nova oblast spektralneho rontgenového
zobrazovania, ktord umoznuju detektory pocitania foténov,
prekonava toto obmedzenie meranim na viacerych energetic-
kych hladinach, kde sa hodnoty utlmu mo6zu jemne lisit. Zatial
¢o potencidl tejto technoldgie je zrejmy u vysoko kontrastnych
materidlov ako su rozne druhy kovov, jej potenciadlna klinicka
hodnota spociva v rozliSovani biologickych tkaniv, kde su spek-
tralne rozdiely ovela jemnejsie. Cielom studie je skimat poten-
cidl vyuzitia pokrocilych metdd strojového ucenia na agregaciu
tychto jemnych rozdielov a vyvoj automatizovaného néstroja na
diferenciaciu biologickych tkaniv. V praci prezentujeme vysled-
ky aplikacie zhlukovacich algoritmov k-means a non-negative
matrix factorization na 2D a 3D spektrélne rontgenové skeny
kovovych folii, mysich organov a kostného implantatu s ciefom
preskimat moznost aplikacie pre automatizaciu neinvazivnej
charakterizacie tkaniv a zvy3enie jej rychlosti a presnosti.
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1 Uvod

Konvencné rontgenové snimkovanie predstavuje dlhodobo je-
den zo zakladnych diagnostickych nastrojov v medicine, napri-
klad v ortopédii na vizualizaciu kostnych Struktdr, pneumolégii
na diagnostiku ochoreni plic ¢i mamografii na skrining a diag-
nostiku ochoreni prsnika. Zakladnym fyzikdlnym principom pre
vytvorenie obrazu je rozdiel v intenzite Ziarenia po prechode
materidlom. Fotény Ziarenia su pohlcované alebo rozptylované
a ich intenzita sa prechodom cez material zniZuje. Miera Utimu
zavisi primérne od hustoty a efektivneho atémového cisla ma-
teridlu, cez ktory Ziarenie prechddza. Latky s vy$Sou hustotou
a materidly zloZzené z prvkov s vyssim atdmovym cislom spra-
vidla spdsobuju vyraznejsi utlm a naopak.

V texte skimame r6zne metédy vyuzitia spektralneho rént-
genového snimkovania s vyuzitim strojového ucenia bez ucitela
na automatizaciu rozpoznavania viacerych typov materidlov
a makkych tkaniv vratane kovovych félii, mysacich organov
a kostného implantdtu so zameranim na aplikaciu zhlukovej
analyzy k-means a metdédy non-negative matrix factorization.

2.1 Spektralne rontgenové zobrazovanie

Progres v oblasti rontgenovej diagnostiky prichddza s vyvojom
spektralneho réntgenového zobrazovania a technolégii, ako su
detektory na baze pocitania foténov (PCD - photon counting
detector). Kym konven¢né detektory (tzv. energy-integrating
detectors, EID) pracuju na principe agregacie celkovej energie
absorbovanej v kazdom deteké¢nom bode (pixeli) bez rozlise-
nia energii jednotlivych foténov, PCD dokazu pocitat kazdy
prichddzajuci fotén individudlne. Tato technoldgia umoznuje
zaznamenat energiu kazdého foténu a roztriedit ich do dis-
krétnych energetickych binov (kanélov), ¢im sa ziskavaju déata

rozlisené podla energie (energy-resolved data). Tato energetic-
ka rozlisovacia schopnost je kluc¢ova, pretoze hodnota Gtimu
materialu zavisi od energie prelietajlcich foténov, ¢o si naslo
uplatnenie hlavne v priemyselnom skenovani, kde maju utlimo-
vé krivky (hodnoty utlmu pri réznych energiach) pre rozdielne
materidly r6zne tvary, aj ked' maju na konvené¢nom RTG podob-
nu hodnotu celkového utimu.

2.2 Popis aparatury

Roéntgenovy zobrazovaci systém spolo¢nosti Radalytica vyuzi-
vajuci réntgenovu trubicu Microbox a detektor Widepix POE [1]
s kremikovym senzorom. Trubica Microbox pracuje s maximal-
nym vykonom 15W a generuje [u¢ s napdtim do 100 kV a pridom
0,15 mA. Detektor Widepix POE mé& aktivhu plochu 256x 1280
pixelov. Kazdy pixel ma rozmery 55 x 55 pm a celkova hruabka sen-
zora je 1000 um. Zariadenie je idedlne pre aplikacie, ktoré vyza-
duju presné a detailné zobrazenie vdaka vysokej kvalite detekcie.

3.1 Vyuzitie metdd strojového ucenia

Spektralne data produkované PCD detektormi obsahuju viacdi-
menzionalnu informaciu, ktora je pre ludsku analyzu prilis kom-
plexna. Pre efektivnu analyzu a extrakciu relevantnych suvislosti
z tychto dat sa javi ako mimoriadne vhodny pristup strojového
ucenie bez ucitela. Tento typ strojového ucenia je navrhnuty tak,
aby objavoval skryté struktury, vzory a vztahy v neoznacenych
datach bez akychkolvek predchadzajucich instrukcii alebo pred-
definovanych kategorii. Unsupervised metédy, ako je zhlukova
analyza (clustering), m6zu automaticky a objektivne zoskupovat
pixely alebo voxely s podobnymi spektralnymi vlastnostami.
To umozniuje automatické rozlisenie roznych typov materialov,
resp. tkaniv bez nutnosti vopred klasifikovat data rucne.

3.2 k-means clustering

Jednou z najcastejsie pouzivanych metéd zhlukovej analyzy je
k-means clustering [2]. Algoritmus ma za ciel rozdelit mnozinu
n datovych bodov (v nasom pripade pixelov) do k skupin (po-
et réznych tkaniv/materidlov), za predpokladu, ze zhlukované
objekty je mozné chapat ako body v euklidovskom priestore.
Pocet zhlukov k je parametrom algoritmu a je vopred dany.
Zhluky st definované svojimi centroidmi, a objekty sa zaraduju
do toho zhluku, ktorého centroidu su najblizsie. Algoritmus po-
stupuje iterativne tak, Ze sa vyjde z nejakych (obvykle ndhodne
zvolenych) centroidov, priradi do nich body, prepocita cent-
roidy tak, aby islo o tazisko zhluku bodov, potom opét priradi
body k novo stanovenym centroidom. Algoritmus konverguje
v momente, ked' sa priradenie datovych bodov uz nemeni, ¢im
sa minimalizuje celkova variancia v ramci jednotlivych klastrov.
Napriek svojej jednoduchosti a vypoctovej efektivite je k-means
citlivy na pociatocnu volbu centroidov a je primarne vhodny
pre datové subory s homogénnym rozlozenim klastrov.

3.3 Non-negative matrix factorization

Technika non-negative matrix factorization [3] sluzi na aproxi-
mativne rozloZzenie matice V, ktord obsahuje iba kladné ¢isla do
dvoch matic W a H, ktoré taktiez budu obsahovat iba kladné ¢is-
la. Vstupna matica V je v nasom pripade kladnd, kedZe obsahuje
hodnoty utlmu a ma rozmery n - pocet pixelov a e — pocet ener-
getickych vrstiev. Matice Wa H maju rozmery nx ka kx e, kde k je
je zvoleny pocet komponentov. Ziskana matica W potom obsa-
huje bazové vektory, ktoré sa daju interpretovat ako zjednoduse-
né profily itimu pre jednotlivé komponenty a matica H obsahuje
koeficienty, ktoré udavaju, akou mierou sa dany bazovy vektor
podiela na celkovom zlozeni kazdého pixela. Hlavnym prinosom
tejto metody je, ze je mozné extrahovat jednotlivé komponenty
na zaklade ich Gtlmu bez nutnosti predchadzajucej kalibracie.
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4.1 Analyza kovovych félii

Ako pilotné meranie na nastavenie aparatlry a kompatibility
vystupu z detektoru s nadstavbovym frameworkom na analyzu
dat pomocou strojového ucenia sme pouzili meranie kovo-
vych folii, kedZe rozdielne prvky kovov maju charakteristické
vlastnosti spektier (napr. k-hrana), ktoré umoznuju lahsie roz-
triedenie materialov. V tomto merani sme aplikovali metédu
k-means zhlukovania priamo na namerané hodnoty poctu foto-
nov normované na najpocetnejsi energeticky bin. Pouzili sme
nasledujice materialy, vid obr. 1, titan, nikel, cin, molybdén,
talium, wolfram a striebro vo forme tenkych folii o hrabkach 25
alebo 50 ym umiestnené v sklicku a plastovom kryte pre lepsiu
manipulaciu.
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Obrdzok 1 - Ukdzka meranych vzoriek kovovych félii. Zlava: titdn (25 um),
nikel (25 um), cin (25 um), molybdén (25 um), tdlium (25 um), wolfrdm
(50 um) a striebro (25 um).

Pouzili sme zdroj réntgenového Zziarenia s napatim 50 kVp
a pradom 1 mA s ohniskom 35 um. Meranie prebiehalo pri
deviatich r6znych energetickych prahoch: 10.3, 12.5, 15, 17.5,
20.0, 22.5, 25, 27.5 a 30 keV. Kazdy snimok bol exponovany po
dobu 1 sekundy. Geometria merania bola definovana vzdiale-
nostou zdroja od detektora 350 mm a vzdialenostou objektu
od detektora 80 mm. Vysledkom merania su 2D snimky pre
kazdy energeticky prah, ktoré boli rekonstruované s velkostou
pixelov 80 um a korigované korekciou plochého pola (Flat-field
correction). Ukazky snimkov pri energidch 15, 17.5 a 20.0 keV su
uvedené v obr. 2, 3, 4.
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Obrdzok 2 - 15keV - Ukdzka nameranych hodnét intenzity pri energii 15
keV prevedenych do grayscale obrazu

Obrdzok 3 - 17.5keV — Ukdzka nameranych hodnét intenzity pri energii
17.5 keV prevedenych do grayscale obrazu

Obrdzok 4 - 20keV - Ukdzka nameranych hodnét intenzity pri energii
20 keV prevedenych do grayscale obrazu

Snimky po energetickej korekcii sme vlozZili ako 3D vstup do
zklukovacieho algoritmu k-means s po¢tom zhlukov 9 (7 r6z-
nych materidlov, plastovy drziak a skli¢cko). Algoritmus Uspesne
rozoznal 6 zo 7 materialov, vid obr. 5. Kovové félie vyrobené
z niklu a cinu sa zaradil do jedného zhluku a ako vacsi rozdiel
v spektralnych krivkach sa prejavili kovové artefakty v drziakoch
v sklickach. Pokus bol opakovany s inymi ndhodnymi pocia-
to¢nymi stredmi zhlukov, kedZe inicializdcia méze mat vplyv
na vysledok algoritmu. Vysledky boli, ale podla o¢akévania,
rovnaké. Detailné zobrazenie jednotlivych spektralnych kriviek
uvadzame v obr. 6. KedZe pocet fotonov v jednotlivych pixeloch
je dany poissonovym rozdelenim [4] a pocet detegovanych
fotonov vo vyssich energetickych binoch je nizky, tak meranie
trpi na Sum, ktory je mozné vidiet najma pri klasifikacii plastovej
Casti drziaku.
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Obrdzok 5 - Vystup zhlukovej analyzy meranych vzoriek kovovych félii.
Jednotlivé farby odpovedaijt rozlicnym zhlukom: cervend - titdn, hnedd -
nikel a cin, sivd — molybdén, Zltd - tdlium, ruzovd — wolfrdm, oranZovd -
striebro, zelend - plast, svetlo-modrd - sklo a tmavo-modrd krajné arte-
fakty skleneného drziaku.
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Obrdzok 6 - Ukdzka nameranych spektier pre jednotlivé kovové félie, zho-
ra: titdn, nikel, cin, molybdén, tdlium, wolfrdm a striebro

4.2 Analyza mysacich organov

Aplikaciu tejto metodoldgie sme nasledne aplikovali na rozpo-
znéavanie makkych tkaniv. K dispozicii sme mali vzorky mysacich
tkaniv: oblicky, sval, biely tuk, prsna zlaza a pluca, vid obr. 7.
Tkaniva po odbere boli prepravované na suchom lade aby sa
predislo ich degradacii.

i

Obrdzok 7 - Ukdzka meranych vzoriek mysacich orgdnov a sken pri ener-
gii 5 keV prevedeny do grayscale obrazu. Lavy stlpec zhora: oblicky, sval
a biely tuk, pravy stlpec zhora: prsnd zlaza a plica.

Meranie bolo vykonané pri napati rontgenky 40 kV s energiou
5 az 30 keV s jemnym krokom 1 keV s detektorom vo vzdialenosti
300 mm od réntgenky. Vzdialenost zdroja od objektu bola 150 mm,
¢o viedlo k dvojnasobnému zvacseniu obrazu. Meraci sken bol vy-
konany v 36 bodoch s krokom 10 mm v osixa7 mmv osiy.

Oproti prvotnému meraniu kovovych dosticiek, kde sme
pracovali priamo s nespracovanym vystupom z detektorov,
u analyzy mysacich orgdnov uz uvddzame prepocitané hodnoty
utlmu, normalizované na namerané hodnoty poctu foténov bez
vzorku, kedZe ide o standardnu veli¢inu pouzivanu pri spraco-
vani spektradlnych réntgenovych skenov. Namerané hodnoty
utlmu boli spracované pomocou k-means zhlukovacieho algo-
ritmu, kde sme nastavili pocet zhlukov na 6 (5 tkaniv + vzduch
ako pozadie). Vysledky uvddzame v obr. 8.
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Obrdzok 8 - Vlystup zhlukovej analyzy meranych vzoriek. Lavy stipec zho-
ra: oblicky, sval a biely tuk, pravy stipec zhora: prsnd laza a pliica.

Zhlukovaci algoritmus uUspeSne oddelil pozadie (vzduch),
a jednotlivych tkaniv mézeme interpretovat ako hlavny klasi-
fika¢ny rys pomer svalového tkaniva, ktory je zobrazeny zltou,
resp. tukového tkaniva, modrou, pricom rézne odtiene odpo-
vedaju prechodu medzi. Algoritmus nedokaze dobre kompen-
zovat okrajové javy, kde je hribka tkaniva tensia a dalsim fakto-
rom, ktory ovplyviiuje celkovy utlm je teda aj hrdbka tkaniva.

V grafoch na obr. 9 uvadzame hodnoty Gtimu pre jednotlivé
energie pre rézne zhluky odpovedajuce odliSnym orgdnom.
Na lavej strane su zobrazené priemerné hodnoty Utimu pre
jednotlivé energie pre manudlne vybrané oblasti odpovedajuce
stredu daného tkaniva, zatialco na pravej strane si hodnoty
Utlmu pre jednotlivé energie spriemerované cez celu oblast,
ktoru urcil k-means algoritmus. Grafy demonstruji dobra zho-
du a schopnost algoritmu na automatické zhlukovanie oblasti
tkane s rovnakou odozvou na spektralny RTG.
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Obrdzok 9 - Prehlad jednotlivych spektrdinych kriviek pre jednotlivé zhluky. Manudlne zvolend oblast vlavo, automatickad detekcia vpravo.
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4.3 Analyza kostného implantatu

Poslednym skiimanym materidlom bol synteticky model kosti
nohy a prototyp kostného implantatu, vid obr. 10, vyrobeny
z biodegradovatelného materidlu zloZzeného zo 2 zlozZiek s do-
minantnym prvkom magnézium.Vzorka bola merana pri napati
a prude zdroja ziarenia 100 kVp a 0,15 mA. Expozi¢ny ¢as detek-
tora bol nastaveny v rozsahu 1 az 3,5 sekundy. Detektor snimal
Ziarenie s energetickymi prahmi v rozsahu 5 az 30 keV s krokom
5 keV. Vzdialenost vzorky od zdroja bola 150 mm a od detektora
100 mm. Objekt bol skenovany v uhlovom rozsahu 180 stupriov
s krokom 15 stupriov. Po rekonstrukcii bol vysledny objem CT
zobrazeny s velkostou voxelu 200 um a sucasne boli data pro-
jektované aj do 2D skenu.

Obrdzok 10 - Synteticky model kosti nohy a prototyp kostného implantdtu

Algoritmus na k-means zhlukovanie sme upravili na vstup 3D
dat a pocet zhlukov sme nastavili na 4: vzduch, synteticka kost
a 2 zlozky implantdtu. Vysledky automatickej segmentacie su
zobrazené v obr. 11. Z vystupu je taktiez mozné urcit zastupenie
jednotlivych materidlov: vzduch 87.77% obsahu skenu (biela),
syntetickd kost 11.46% (oranzova), prva zlozka implantatu
0.36% (zelend), druhd zlozka 0.41% (Cervend).

V poslednom experimente sme aplikovali metédu non-ne-
gative matrix factorization na podrobnu analyzu jednotlivych
komponent implantatu. Metéda namiesto pevného rozdelenia
zhlukov stanovi zékladné klasifikacné rysy (ich pocet je vstupny
parameter metddy) a pre kazdy rys je mozné zobrazit projekciu
celého skenu, do akej miery odpovedaju jeho jednotlivé casti
danému rysu. V nasom pripade sme volili 3 zdkladné rysy, vid
obr. 12, ktoré je mozné interpretovat ako rys odpovedajuci
kostnému tkaniva, povrchovej Uprave implantatu a vnutornym
Castiam zdvitov drziacich implantat.

Obrdzok 11 - Dve rézne projekcie 3D segmentdcie skenu kostného modelu
(oranZovd) a dvoch zloziek implantdtu (zelend a cervend)

5 Zaver

V tejto praci sme skimali potencial vyuzitia spektralneho rént-
genového zobrazovania v kombinacii s metédami strojového
ucenia bez ucitela na automaticku diferenciaciu r6znych mate-
ridlov a biologickych tkaniv. Ukdzali sme, Ze detektory pocitania
foténov poskytuju data rozlisené podla energie, ¢im prekona-
vaju obmedzeny kontrast konven¢ného rontgenu. Na extrakciu
relevantnych suvislosti a automatické rozlisenie materialov sme
Uspesne aplikovali zhlukové algoritmy k-means a non-negative
matrix factorization.

Aplikacia k-means zhlukovania na 2D merania kovovych fé-
lii pri deviatich energetickych prahoch preukézala schopnost
algoritmu Uspesne rozpoznat 6 zo 7 meranych materialov. Pri
merani mysacich organov (oblicky, sval, biely tuk, prsna zlaza
apluca) sjemnym krokom 1 keV v rozsahu 5 az 30 keV bol k-me-
ans algoritmus Uspesny v klasifikacii Casti tkaniv na zaklade
hlavného klasifikacného rysu pomeru svalového a tukového
tkaniva, s dobrou zhodou spektier medzi manualne a automa-
ticky vybranymi oblastami. Taktiez bola demonstrovana Uspes-
nad automaticka 3D segmentacia syntetického modelu kosti
nohy a prototypu kostného implantatu a demonstrovali sme jej
aplikaciu na vypocet objemu prislusnych zloziek. Taktiez sme
preskumali moznosti aplikdcie metédy non-negative matrix
factorization na analyzu zastUpenia jednotlivych materialov.

Zaverom, kombinacia spektralneho réntgenového zobrazova-
nia a metdd strojového ucenia bez ucitela, ako su k-means a NMF,
ma potencial pre vyvoj automatizovaného, neinvazivneho na-
stroja na charakterizaciu biologickych tkaniv. Tato metodoldgia
by mohla v budutcnosti zvysit rychlost a presnost charakterizacie
tkaniv v predklinickom vyskume a klinickej medicine.

NMF Abundance Maps
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EXPLORING THE BIOLOGICAL TISSUE DIFFERENTIA-
TION USING UNSUPERVISED MACHINE LEARNING
ON SPECTRAL X-RAY DATA

Abstract

X-ray imaging methods have become a standard diagnostic tool
in medicine for visualizing bones, hard tissues, and pulmonary
diseases. However, traditional X-ray imaging offers limited contrast
for distinguishing soft tissues, which hinders the differentiation of
tissues with similar X-ray attenuation. An emerging field of spectral
X-ray imaging, enabled by photon-counting detectors, overcomes
this limitation by measuring attenuation at multiple energy levels
where attenuation values may differ subtly. While the potential of
this technology is obvious for high-contrast materials like various
metals, its true clinical value lies in differentiating biological tissues
where spectral differences are much more subtle. The aim of this
study is to investigate the potential of using advanced machine
learning methods to aggregate these subtle differences and de-
velop an automated tool for biological tissue differentiation. We
explore clustering algorithms, specifically k-means and non-neg-
ative matrix factorization, on both 2D and 3D spectral X-ray scans
of metal foils, mouse organs, and a bone implant. This combina-
tion of spectral imaging and machine learning could, in the future,
provide a powerful, automated framework for non-invasive tissue
characterization and increase its speed and accuracy in preclinical
research and clinical medicine.
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