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1. Uvod

Vyzkum rakovinnych nadort ptinasi stale vice novych vysetfovacich metod. S dal-
Simi metodami a mnoistvim dat Vyvstévé potfeba namétfena data zpracovavat a

V na$i préaci se budeme vénovat zpracovani dat z (dynamic con-
trast enhanced magnetic resonance imaging — dynamické kontrastem zesilené
magneticko—rezonancni zobrazovdni), tedy z vySetfeni, které pomoci magnetické
rezonance zkouma $iteni kontrastni latky krevnim fecistém. Pacientovi je poda-
na kontrastni litka a nasledné je sejmuta série snimkt (viz obrazek [[]) stejné
oblasti. Vysetfeni je za dobu nemoci nékolikrat opakovano s cilem zjistit pribéeh
choroby, ¢i pripadnou recidivu.

Obréazek 1.1: Vybér z jedné série dat [DCE-MRI| (snimky 0, 250 a 499 z 500)

Z dat (snimkt) sejmutych pomoci je mozno ur¢it mnoho zajima-
vych udaju, jako je naptiklad pritok krve v daném misté, ¢i druh tkané. Pomoci
snimkd je lékaf jiz schopen nalézt a oznacit nador. Pri vétsim poctu dat je tieba
vyhledavani nddoru 1ékari co nejvice usnadnit.

Cilem prace je za pomoci metod pocitacového vidéni pomoci prozkoumat
data z vySetfeni a zhodnotit charakteristiky nalezeného nadoru. Méli bychom
byt schopni nalézt nador a zhodnotit jeho vlastnosti tak, aby byl lékaf schopen
urcit, jak se méni nador.

V nasledujici kapitole budeme uvedeni do problematiky ptivodi dat a motiva-
ce této prace. Nasledné budou definovany cile kterych by chtéla prace dosahnout.
V kapitole Metody pak budou rozebrany mozné pristupy k feSeni definovanych
problémi. V dalsich dvou kapitolach se pak budeme snazit nalézt a vybrat tu
nejvhodnéjsi tak, abychom v dalsi kapitole mohli popisovat implementaci vybra-
nych feseni. V pfedposledni kapitole rozebereme pouzita data a tispésnost naseho
pristupu, tak abychom v zavéru mohli vSe stru¢né zhodnotit.



2. Problematika

2.1 Zobrazovaci metoda

2.1.1 Magneticka rezonance

Obréazek 2.1: Piistroj pro vysetfeni magnetickou rezonanci Siemens Magnetom
Avanto (zdroj siemens.com)

Magneticka rezonance, ¢astéji oznacovana jako [MRIl (magnetic resonance ima-
ging — snimani za pomoci magnetické rezonance) (podrobnéji viz [28]), je zobrazo-
vaci metoda ktera nad ostatnimi vynika pii srovnatelném prostorovém rozliSeni
vysSSim rozliSenim mezi tkdnémi. Neptlisobi na t€lo zddnym skodlivym zafenim
(jako napf. (computer tomography — pocitacovd (viypocetni) tomografie)), jeji
princip je zalozen na ptisobeni magnetického pole na tkané. Objekt je vystaven vy-
sokému konstantnimu magnetickému poli a vysokofrekvenénimu, rotujicimu mag-
netickému poli. Obraz vznikd méfenim radiofrekvencéni odezvy atomovych jader
pii pisobeni danych poli. Odezva je zptsobena magnetickym momentem atomo-
vého jadra a zalezi na jeho vlastni (rezonancni) frekvenci (zavislé na strukture
jadra a pusobicim poli). Vzhledem k vysokému zastoupeni vody v lidském téle
se pouzivaji frekvence blizké vlastni frekvenci vodiku (pii 1 Tesla se jedna 42,58
MHz). Tedy (po slozitém pfevodu) nejsvétlejsi slozky obrazu znadi, ze v daném
misté se nachazi tkan s vysokym obsahem vody.

2.1.2 DCE-MRI

V pripadé ze mame zajem zjistit nejen vnitini rozlozeni tkani, ale i néco vice o je-
jich funkcich, hodi se pouzit metodu Pacientovi je podana kontrastni
latka a posléze nasnimana sekvence dat (podrobnéji napiiklad [9], pfipadné esky
[48] strany 77-80). Vysledek nam ukéze postupné rozlévani kontrastni latky krev-
nim Fecistém. Na rozdil od podobnych metod na bazi[CTlje mozno jako kontrastni
latku podavat naprosto neskodné slouceniny (neni tfeba aby byly radioaktivni).
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2.2 Vstup

Vstupem nasi prace jsou data naméfena pomoci metody Meéfenym
objektem je pacient s rakovinou ledvin. MiiZe se zdat pirekvapivé, ze v nékterych
pripadech nador nalezneme mimo ledvinu. Jedna se o pacienty, kterym byl nador
na ledviné odoperovan, ale znovu se objevil naptiklad ve svalu ¢i lymfatické uzliné.

Obrazek 2.2: Snimek pacienta u kterého se objevila recidiva mimo ledvinu, nador
vyznacen

Z kazdé nasnimané série (jedno méfeni na jednom pacientovi) dostaneme dva
typy dat - obrazovd data a perfuzni mapy.

'A°

(a) Jeden snimek ze série (b) Perfuzni mapa ukazujici (c) Lékafem zakresleny na-
obrazovych dat prutok krve v daném bodé dor v obrazovych datech

A

Obrazek 2.3: Priklad dat z jedné série sniméani

Obrazova data obsahuji registrovanou sérii snimkt pofizenou jednim méfenim.
Jedna se o sérii postupné snimanou v kratkych ¢asovych intervalech od oka-
mziku podani kontrastni latky. Série vétsinou obsahuje 500 snimkt s rozli-
Senim 128x128 pixelt.

Perfuzni mapy znézornuji ruzné veli¢iny platné pro dany snimany bod (v na-
Sem piipadé pixel v daném fezu). Jedné se naptiklad o prutok krve, podil
objemu krve a tkané a dalsi. Tyto mapy jsou pocitany na zakladé obrazo-
vych dat.



Data pouzita v praci pochazi z projektu RECAMO, ktery byl podpoten Ev-
ropskym fondem pro regionalni rozvoj a statnim rozpoétem Ceské republiky (OP
VaVpl - RECAMO, CZ.1.05/2.1.00/03.0101).

2.3 Prakticka motivace

Hlavni cil vySetfeni je zhodnotit zdali a jak se naddor méni (jestli reaguje na
nasazenou lécbu, popfipadé jestli se neobjevuje novy). Orientace v takovémto
mnozstvi dat ale zac¢ina byt znacné obtizna. Lékar zvladne identifikovat nador
na snimku, ale to je jen ¢ast dat které mé k dispozici. Je tedy tfeba néjakym
srozumitelnym zptsobem nabidnout informace ohledné potencialniho nadoru.

Nédor je na okrajich hojné prokrvenad oblast, kterd v nékterych pripadech
zevnitt vymira. Tedy bude se v obrazovych datech jevit potom co se do néj
dostane kontrastni latka jako svétla oblast. Na okrajich bude mit vysoké (svétlé)
hodnoty v mapé priitoku krve a poméru objemu krve k objemu tkané. V pripadé
Ze nador vymira, najdeme v centru vymirani vysoké hodnoty poméru objemu
intersticidlniho prostoru k objemu tkane.

Hlavni pfinosy nasi aplikace pro lékaie by mély byt:

e zjednodusit nalezeni nadoru, bez slozitého obkreslovani a za pouziti vsech
informaci (obrazu a map)

e moznost vidét dostupné informace v souvislostech - tedy souc¢asné zobrazeni
map/obrazu (blending)

e morznost zjistit geometrické vlastnosti nadoru



3. Cile prace

Motivaci prace je pomoci pfi vyzkumu 1é¢by nadorti ledvin. Jejim cilem je ulehcit
praci lékare pfi identifikaci nadoru, hodnoceni jeho vlastnosti a orientaci mezi per-
fuznimi mapami a obrazovymi daty. Toho dosdhneme pokud vytvofime program,
ktery bude mit za tkol:

Interaktivné vysegmentovat nador - za asistence lékafe vybrat na zékladé
obrazovych dat a perfuznich map oblast, ktera co nejpresnéji odpovida na-
doru.

Zobrazit vybrany nador v kontextu obrazovych dat a perfuznich map
- umoznit 1ékafi studovat souvislosti mezi perfuznimi a obrazovymi daty

Zmétit tvarové charakteristiky nadoru - pomocilékafi zhodnotit nddor(pfipadné
jeho zménu) na zakladé méfeni vybraného nadoru

Béhem tvodniho studia se ukézalo, ze ptivodni predstavy lékaitt o mozném pii-
spévku digitalniho zpracovani obrazu nebyly v souladu s dostupnymi daty. Zaro-
ven se objevily nové potfeby v souvislosti se zobrazovanim perfuznich map a tak
na zakladé vzajemné dohody doslo k tpravé zadani prace.



4. Metody

Pro dosazeni definovanych cilu jsme definovali schéma FeSeni (viz E.1]). Pro kon-
krétni feSeni je tieba zvolit algoritmy pro zpracovani jednotlivych podproblému.

Nejdfive musime vybrat metodu k segmentaci nadoru v obrazu. Déle budeme
potfebovat najit zptiisob, kterym 1ékafi znazornime obrazova data a perfuzni mapy
najednou. V neposledni fadé bude tfeba vybrat tvarové piiznaky které budou
dobte meéritelné a interpretovatelné.

Obrazové data Perfuzni mapy

< Interaktivni segmentace )=

Y

Lékar

Vybrana oblast odpovidajici nddoru —»C Vizualizace )

C Méreni tvarovych pfiznakﬁ>

‘ tvarové priznaky ‘

Obrazek 4.1: Schéma prace s programem

4.1 Segmentace

Segmentace obrazu je oznaceni pro rozdéleni obrazu na oblasti se stejnymi vlast-
nostmi. Cilem segmentace byva vybér objektd s n€jakym vyznamem z obrazu,
nebo rozdéleni obrazu na popfredi (objekt/oblast zajmu) a pozadi. V nasem pii-
padé se jednd o hledani objektu (nddoru) o velikosti nékolika desitek bodt bez
jasného ohraniceni v obrazku o velikosti 128x128 bodi. U obrazu z magnetické
rezonance se setkavame hned s nékolika obtiznymi vlastnostmi. Napiiklad nelze
pocitat s tim, Ze intenzita jedné tkané bude v obrazu homogenni jak mezi mére-
nimi, tak v rdmci jednoho snimku (viz. [43]). Segmentace takovych dat je velice
naro¢ny ukol a vétsinou se neobejde bez asistence ¢lovéka (navice je dilezité ji
kontrolovat vzhledem k dusledku pfipadné chyby). Asistenci lze v nékterych pii-
padech nahradit metodami zaloZzenymi na pocitacovém uceni, to vsak vyzaduje
dostatek pfedem ohodnocenych dat k inicializaci algoritmu.

Obecny prehled algoritmt pouzivanych k segmentaci obdobnych dat (tedy seg-
mentace nadort a organi ze snimki [MRI), lze ¢erpat z publikaci [30], [44] a [2].
Nejpopularnéjsi tlohou je segmentace magnetické rezonance mozku (at jednotli-
vych tkani, tak naddort), dale se segmentuji jednotlivé organy, nebo se segmentace
pouziva k segmentaci krevniho fe¢isté (angiografie). Nasi tilohu, segmentaci nado-
ru ledvin, bychom mohli zafadit mezi méné ¢asté. Uvedené prace popisuji metody
pouzité pro segmentaci obrazu z od nejjednodussich jako je prahovani, rist
regiond, po slozité metody zalozené na pocitacovém uceni a modelovani.



4.1.1 Prahovani (Thresholding)

Metoda prahovani ur¢i prah (hranici) intenzit (napiiklad pomoci tvaru histogra-
mu) a podle néj déli jednotlivé pixely do t¥id. Tato metoda je velice citlivd na Sum
a nehomogenity. V pfipadé segmentovani dat z magnetické rezonance je tato cit-
livost velice vyrazna nevyhoda a proto se prahovani vétsinou kombinuje s dalsimi
technikami (viz napt [37]). Navic je slozité urcit spravné odpovidajici prah, nebot
do intenzity jednoho pixelu miize prispivat vice tkani a tak je nejednoznacna.

4.1.2 Raust oblasti (Region growing)

Metoda zalozené na ristu homogennich regioni. V obrazu jsou urceny pocatecni
body (seedy) urcujici ,zérodky* jednotlivych objektt - regiont. K regiontim jsou
postupné pfipojovany sousedici pixely které vyhovi kritériu homogenity (nejen
na bézi intenzity). Pfipojovani konéi v piipadé, kdy jsou vSechny pixely obrazu
zafazeny. Zpusoby urceni poc¢atecnich bodu a kritérium hodnoceni homogenity se
v jednotlivych implementacich 1isi. Pro urceni poc¢atecnich bodi je nutné interak-
ce Ci heuristika. Pfipadny Sum zptisobuje umélé rozpojeni regionti. Metoda ristu
oblasti je pouzita napiiklad v praci [25] k segmentaci ledvin (k urdeni poc¢étec¢nich
bodi se pouziva odhad pozice ledvin vidi stfedu Fezu, potazmo patefi). Déle tuto
metodu vyuzivaji prace [33] (segmentace nadort prsu) a [12] (zde je ristu oblasti
pouzito v kombinaci s detekei hran).

4.1.3 Rozvodi (Watershed)

Watershed je segmentace poprvé predvedend v [3], nasledné popularizované po-
moci rychlé implementace popsané v [42]. Pracuje s predstavou, ze kazdy pixel
mé nadmotskou vysku (naptiklad hodnoty intenzity, nebo gradientu intenzity) a
do vzniklé krajiny ,napustime vodu“. Postup zni: spocitame nadmoiskou vysku
vSech pixelil; zacneme napoustét vodu - od nejnizsich bodu - to jsou zarodky
budoucich segmentti; iterujeme po hodnotach nadmorské vysky a piipojuj body
k dotykajicim se segmenttim; pokud neni zadny ktery by se dotykal, vytvorime
novy segment; pokud se setkaji dva segmenty, vytvorime mezi nimi hraz a ozna-
¢ené pixely jiz nepreznacujeme; pokud jsme dosli k nejvétsi obsazené nadmotské
vysce (a jsou vSechny pixely oznacené), algoritmus kondi.

Tento postup méa jednu velikou nevyhodu (zvlasté na nesyntetickych datech),
dochéazi k presegmentaci (oblasti které by mély byt spojeny, se rozpadaji do mno-
ha malych). Pro praktické pouziti je nutné se s timto problémem vyporadat,
existuje mnoho pfistupi. V praci [26] pro nadmotskou vysku pouzivaji ,gradi-
ent vector flow*, pro vétsi presnost pocitaji vice nez jeden soustiedny watershed.
Préce [23]] kombinuje watershed s dalsim algoritmem - dosegmentuje vysledek po-
moci levelset metody. V [36] - dosegmentuji vysledek pomoci fezu grafu (prehrady
berou jako pixely).

4.1.4 Metody zaloZené na rozpoznavani vzoru (Pattern
recognition)

Tyto metody urcuji pro pixel n-rozmérny vektor pfiznakt (napf. intenzita) a pak
klasifikuji pixely do objektt na zakladé tohoto vektoru. Tyto techniky pracuji na



zékladé jiz segmentovanych obrazi (uceni s ucitelem), néjaké predchozi znalosti,
¢i C¢isté na bazi dodanych dat (shlukovani).

Uceni s ucitelem (Supervised learning)

Rodina metod oznacovana jako uceni s ucitelem sdruzuje algoritmy které k ur-
Ceni piislusnosti (klasifikaci) daného pixelu pouzivaji znalosti nabyté na zékladé
pfedem oznacenych dat. Tedy dat u kterych zname jak vstup (obraz) tak i poza-
dovany vystup (klasifikaci). Ptiklady uceni ucitele s ucitelem jsou metody: meto-
da nejblizsich sousedi (K-nearest neighbor), podpirné vektorové stroje (Support
Vector Machine) a neuronové site.

Metoda nejblizsich sousedu (K-nearest neighbor) klasifikuje podle pfislusnosti
k nejblizsich sousedt v pfiznakovém prostoru. Podpirny vektorovy stroj (Support
Vector Machine) pouzity v [47] k segmentaci nddorti mozku je algoritmus hleda-
jici pii uceni nadrovinu, ktera v prostoru priznakti optimalné rozdéluje trénovaci
data. Podle této nadroviny rozdéluje segmentované pixely. Jako pfiznaky jsou
vyuzity intenzity pixelu pfed a po pridani kontrastu. Neuronové sité jsou veli-
k4 rodina metod zalozenych na vzoru nervové soustavy. Jde o vypocetni modely
slozené z mnoha neuront, vzajemné propojenych jednotek Fesicich malou c¢ast
problému. Neuron generuje vystup na zakladé vstupu prijatého z jinych neuro-
ni a siti se tak siri ,vzruch“ od vstupni c¢asti do vystupni. Piikladem vyuziti
neuronovych siti pro segmentaci mtize byt naptiklad prace [31]. Segmentuji v ni
anotomické objekty pomoci dvou siti na sebe napojenych. Obé sité pouzivaji ke
klasifikaci texturnich pfiznakt (druhéd na zdkladé dalSich upfesiiuje segmentaci
byt napfiklad préace [40] kterd propojuje hned nékolik pfistupii matematického
modelovani statické analyzy k segmentaci jednotlivych ¢asti mozku.

Uceni bez uditele (Unsupervised learning)

Alternativou pro uceni s ucitelem jsou algoritmy, vyuzivajici minimum predcho-
zich znalosti dat a operujici jen s tim, ze obraz je slozen z pixelt rozdélitelnych do
urcitého poctu skupin se stejnymi vlastnostmi - tedy ve vzajemné blizkosti v rdm-
ci prostoru priznaki. Segmentace jen na zakladé takovych znalosti 1ze dosdhnout
pomoci shlukové analyzy. Vétsinu algoritmt spojuje potieba definovat:

kriterialni funkci - hodnoceni, jak je dané rozdéleni do shluka kvalitni / pfi-
rozené (napiiklad soucet druhych mocnin vzdélenosti od stfedu shluku)

miru podobnosti vzori - nejcastéji vzdalenost v priznakovém prostoru

Hledéani nejlepsiho rozdéleni dat na shluky pak vlastné odpovida hledani extrému
kriterialni funkce. Metod shlukovani je siroka skala od nejjednodussich hierarchic-
kych postupti (napiiklad pfipojovani nejbliz§iho vzoru), po slozité optimalizac-
ni algoritmy. Pokud pridame predpoklad tvaru pravdépodobnostniho rozdéleni
skupin 1ze hledat shluky pomoci hledani parametri daného rozdéleni (naptiklad
hleddm pro kazdy shluk parametry norméalniho rozdéleni).

K jednodussim metodam patii metoda K-stredi (K-means clustering), ktera se

vvvvvv
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preklasifikovava vzory podle nejblizsiho stfedu a prepocitava stfedy az do chvile
kdy se stfedy prestanou meénit.

means clustering umoznuje kazdému vzoru patfit do vice shluki (respektive de-
finovat stupen pfislusnosti vzoru ke t¥id¢). Jedné se o iterativni optimalizacni
algoritmus bohuzel malo robustni vii¢i Sumu (proto se nehodi ho pouzivat pro
pfiznaky Cisté jen na bézi intenzity). Je pouzity naptiklad v [29] k segmentaci
mozku kde jsou snimky predzpracovany diskrétni vinkovou (Waveletovou)
transformaci pro eliminaci Sumu a doostfeni, dale v [14] k segmentace nadort
prsu a v [10] k segmentaci [MRI mozku.

Stejné jako v uceni s ucitelem, i pfi shlukovani se hojné pouziva neurono-
vych siti. Napiiklad v praci |38] pouzivaji samoorganizujici mapy (Kohonen Self
Organising Maps). Metoda neni piili§ vzdalena mysSlence K-stredid - postavime
mapu z neuront tak, ze kazdy neuron urc¢uje jeden shluk (jeho budouci centrum),
ynaucime® ji na shlukovanych datech a vypadne nam sit kde kazdy neuron odpo-
vida stfedu shluku - a tedy sit ktera dokaze data klasifikovat. Uceni vypada tak,
ze vybereme nejblizsi(vitézny) neuron pro dany vzor a posuneme ho (piipadné i
jeho okolni neurony) smérem ke klasifikovanému vzoru. V [38] se jako pfiznaki
pro jeden pixel pouziva priaméru a rozptylu v okoli pixelu (kvili robustnosti vaci
Sumu). Neni pouzito jen ¢isté samoorganizujici mapy, ale mapy o rozmérech 12 *
12 pro predsegmentaci a pak dalsi vrstvy pro spojeni vysledkii do znamého poctu
shlukt (druht tkané).

V praxi se samoziejmé nepouzivaji jen cisté metody, ale kombinuje se vice
postuptt dohromady. Naptiklad [43] hled4 k segmentaci model Sumu i klasifikace
(Sum jako soucet normalnich rozdéleni a klasifikace jako n-rozmérného normalni-
ho rozdéleni). [18] kombinuje Fuzzy C-Means shlukovdni a fuzzy Kohonen neuro-
nové mapy pro segmentaci mozku / jeho nadoru. Tvoii pomoci Fuzzy C-Means
shlukovdni ucici mnozinu pro Kohonenovy mapy.

4.1.5 Deformovatelné modely

Vétsina segmentacnich metod hledd zptsob, jak spravné rozdélit pixely do jed-
notlivych objekti. Deformovatelné modely pouzivaji jiny pristup, hledaji hranici
objektu. Tento pfistup pfinasi moznost spojit mnoho apriornich informaci, napii-
klad jeho pocateéni umisténi, tvar hranice (jak celkovy tak jeho lokalni charak-
teristiky), nemluvé o zékladnich charakteristikich jako je homogenita intenzity a
ostatnich priznakt. Za tyto vyhody ale platime vyssi vypocetni narocnosti.

Aktivni kontury, hadi (Active contours, snakes)

Relativné starou, ale stale pouzivanou a rozvijenou metodou pro hledani hranice
regionu jsou ,aktivni kontury“ poprvé uvedené v [20]. Pracuji na principu kiivky
(obrysu) postupné deformované na zékladé ,sil* pusobenych obrazem (napfiklad
gradient intenzity) a naSimi pozadavky do formy obrysu ¢i hranice hledaného
objektu. Kftivka je z pocatecniho tvaru deformovana smérem k nejnizsimu po-
tencialu funkce sdruzujici ptisobeni sil. Aktivni kontury byly rtizné modifikovany,
mnoho tprav a prehled pouziti na medicinskych datech lze ¢erpat z [27]. Z no-
véjsich pouziti uvedme [8], kde je aktivnich kontur uzito k hledani tvaru nadoru
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jater ve vybrané oblasti obrazu generovanym z dat [DCE-MRI| pomoci farmako-
kynetického modelu.

Level sets

Alternativou k aktivnim konturam je postup ptuvodné pouzivany v simulaci dy-
namickych kapalin, takzvané ,level sets“. S aktivnimi konturami maji spolecné
sily deformujici model a hledani nejnizsiho potencialu. Na rozdil od kontur je
ale kiivka reprezentovana nulovou vrstevnici implicitné zadané funkce. Vyhodou
oproti aktivnim konturam je moznost segmentace vicerozmérnych dat a schop-
nost segmentovat velice slozité tvary (dokonce i rozdélovani do vice tvari). Level
sets pro 3D segmentaci nadorti mozku pouziva naptiklad [16], pro segmentaci 3D
snimki (k rekonstrukei 3D modelu) mozku je pouziva [1].

4.1.6 Rezy grafu (Graph cuts)

Rezy grafu nejsou pfimo segmentac¢ni technikou, ale spi§ vyuzitim grafovych al-
goritml pro FeSeni optimaliza¢nich tloh. V [13] ukazuji jak TeSit problém ma-
ximalizace posteriorni pravdépodobnosti pomoci algoritmti maximalniho toku v
grafu a pouziti tohoto postupu pro rekonstrukei bindrniho obrazu. V [4] popisuji
segmentaci jako optimalizacni tlohu ve které se hleda takové rozdéleni pixelit do
tfid, pro které je hodnota cilové funkce v absolutnim minimu. Tuto tlohu fesi
pomoci algoritmt maximélniho toku v grafu. Ukazuji, ze hledani maximalniho
toku v grafu, odpovida jeho minimalnimu fezu.

Vytvori graf kde mnozina vrcholt obsahuje jednotlivé pixely (voxely) obrazu
a dva terminalni vrcholy - zdroj a stok. Hrany v grafu jsou dvou typt - hrany
spojujici vrcholy pixela v okoli (jejich ohodnoceni uréuje homogenita s okolim) a
hrany spojujici kazdy vrchol se zdrojem a stokem (jejich ohodnoceni uréuji lokalni
vlastnosti pixelu/voxelu a jejich vztah k ptislusnosti do poptedi ¢i pozadi). Na
takto sestaveném grafu provedou minimalni fez a vysledek jim ukéaze prislusnost
pixelu k popfedi ¢i pozadi podle toho ke kterému termindlnimu vrcholu ztstal
pripojeny.

Metoda umoziiuje zadavani indicii prislusnosti (respektive pevnou pfislusnost
ke konkrétni t¥idé€) jednotlivych pixeld uzivatelem. Jsou zde prezentovany vy-
sledky pii segmentaci snimki ledvin. K segmentaci vice nez 2 tiid je pouzit
algoritmus o — expanze popsany v [6]. Obdobnou techniku pouziva [36] k do-
segmentaci obrazu segmentovaného pomoci watershed metody pti hledani nadort
jater. [15] pouziva fezy grafu na segmentaci krevniho feéisté v kontrastem vylep-
seném CT snimku, jako indicie jsou pouzity stiedové c¢ary zil.

V [21] a [22] se zabyvaji segmentaci (nejen) spfazenych povrchi jako jsou
stény dychaciho tustroji, k feseni tispésné pouzivaji optimalizace za pouziti fezu
grafu Kombinaci grafovych algoritmt s deformovanymi modely ukazuje [45] kde
k segmentaci pouzivaji fezy grafu ve spojeni s aktivnimi konturami.

Metodam pouzivajicim fezy grafu se budeme vice vénovat v kapitole

4.1.7 Ostatni metody

Prirozené nelze vypsat veskeré algoritmy a metody které se k segmentaci medi-
cinskych dat vyuzivaji, zde jsme se snazili shrnout jen ty, které jsou vyuzivané
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ve vétsi mife. Pro Gplny obrazek vsak musime zminit jesté dva pojmy, jedna se o
Markovska pole a segmentaci pomoci atlasii.

Markovskd pole (Markov Random Field) nejsou segmentacéni technikou, ale
statistickym modelem, ktery se pouziva naptiklad k eliminaci vlivu Sumu. Umoz-
nuji modelovat vztahy mezi sousedicimi pixely a tedy pouzit vlastnosti okoli pro
segmentaci. Pouziti pro segmentaci lze najit v [24] (pro obecnou segmentaci), ¢i
v [46] (segmentace [MRI snimkt mozku). V grafovych fezech se Markovskd pole
¢asto vyuzivaji k vypoctu ohodnoceni hran, viz [13] a [7].

Technika ktera by pro potiebu predem oznacenych dat mohla byt zarazena
téz do algoritmui uceni s ucitelem se nazyva Atlasy. Jde o techniku, kdy hledané
objekty na snimku nabyvaji vzdy specifické tvary a usporadani. Pti tvoreni atlasu
se zpracuji vSsechna zndméa data do mapy ktera oznacuje kde se jaky objekt zpra-
vidla nachazi. Mapu se pfi segmentaci pokousime registrovat na segmentovany
snimek a podle informaci v mapé obsazenych identifikujeme jednotlivé objekty.
Pro segmentaci mozku vcely ji vyuziva [34]. Pro segmentaci lidského mozku ji v
kombinaci s dalsimi technikami pouziva [32].

4.2 Metody flizovani obrazu

Fize obrazu je proces kombinace relevantnich informaci z vice obrazi do jednoho.
Ma velice sSiroké vyuziti, uziva se napiiklad tvoreni dokonale ostrych obrazi z
nékolika rtizné zaostfenych snimki, spojovani snimki vice modalit (béZny obraz,
IR, ...), nebo k syntetické vizualizaci hodnot veli¢in v kontextu s umisténim.

Z hlediska postupu spojovani lze fiize obrazu délit na ([19]):

Pixelové zamérené Jde o metody které zptisob spojeni urcuji jen na zakladé in-
tenzit pixelu jednotlivych vstupt. Nejjednodussi a zaroven nejpouzivanéjsi
technika je alfa blending neboli prekryvani. Jde Cisté o vazené primeérovani
intenzit vstupnich obrazli. Za cenu ztraty kontrastu umoznuje jednoduché
spojeni i viceslozkovych obrazt.

Dalsim postupem je mapovani intenzit vstupnich obrazi na barevné sloz-
ky vystupu. Ku prikladu pro generovani RGB obrazku pouzijeme intenzity
prvniho vstupu pro modrou slozku, druhého pro ¢ervenou. Tato technika je
pouzitelna jen na jednoslozkové obrazy a pocet vstupil je omezen poctem
barevnych slozek vystupu.

O néco obecnéjsim piistupem je barevné mapovani. Definujeme si funkci
kterd nam na zakladé intenzit vstupnich slozek urci barvu vysledku. Funk-
ce muze vysledek pocitat naptiklad jako bilinearni interpolaci 4 barev v
RGB (spoleéné minimum, spoleéné maximum, maximum jedné slozky, ma-
ximum druhé). V praxi se ale bude hodit pouzit sofistikovanéjsi pristup
ktery zacleni specifika obrazu (napfiklad dilezitost ¢asti spektra obrazu) a
lidského vnimani (napf. pouzitim lepsiho barevného prostoru nez je RGB).

Viceuroviiovy rozklad Metody zamétfené na vicetroviiovém rozkladu rozkla-
daji vstupni obrazy dle frekvenci (napiiklad pomoci , Laplacian® pyramidy,
PCA, THS ¢ Waveletové transformace) a pak dle struktury dat (rozlozeni
vysokych a nizkych frekvenci) vybiraji slozky z jednotlivych vstupi, vystup
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je pak spojen pomoci inverzni transformace. Tento pfistup se honé vyuziva
v pii zpracovani obrazi dalkového prizkumu Zemé .

ZaloZzené na objektech Pokud dokazeme néjakym zpusobem ve vstupnim ob-
razu urcit objekty zajmu, je vhodné tuto informaci vyuzit a pfi spojeni
vstuptl z nékterych pouzit pravé jen ty casti odpovidajici objekttim. Lze
napiiklad tspésne pouzit pro spojovani riizné zaostfenych snimkii.

Inspirované lidskym zrakovym systémem V umélé inteligenci se uspésné
pouziva pro feSeni mnoha problému simulace neuronti v mozku. Pokud
chceme vybudovat co nejintuitivnéjsi zptisob, jak spojit nékolik obrazi,
je nasnadé snazit se simulovat postup, kterym mozek zpracovava vjemy ze
sitnice. Spojovani pomoci neuronovych siti se hodi v pripadech kdy obraz
tvori redlné scéna (naptiklad pfi snaze o spojeni infracerveného a klasického
obrazu)

Obecné lze tict ze existuje nékolik zakladnich podminek pro dobré spojeni
vice obrazll. V prvé fadé by mély byt pred spojenim presné zarovnany, dale by
spojeni mélo co nejlépe zachovat detaily jednotlivych vstupt (hrany, kontrast. . .)
a v neposledni fadé by mélo byt intuitivni a pochopitelné pro cilovou skupinu
uzivateld.

4.3 Geometricke popisy/tvarové priznaky

Pomoci segmentace jsme v obrazu nasli objekt, nyni bychom ho radi charakte-
rizovali, tak abychom byli schopni srovnat objekty z nékolika méreni. Objektem
zde minime souvislou mnozinu pixeli pro kterou hledame jeji tvarové charakte-
ristiky. Existuje siroka skala tvarovych charakteristik od nejobecnéjsich jako je
obsah a obvod po sofistikované jako jsou rizné invarianty a ku piikladu Fourie-
rovy deskriptory. Detailni popis vlastnosti, jejich vypoctu a vyuziti lze cerpat z
knih [11] a [35].
V dalsich popisech budeme pouzivat nékolik spole¢nych pojmii:

g(z,y) - obrazova funkce, obecné odpovida intenzité pixelu na soufadnicich x, y.
Pro piipad pocitani tvarovych ptiznaki se pouziva zjednoduseni g(x,y) = 1
pokud pixel na soufadnicich z,y nélezi do objektu, g(z,y) = 0 v ostatnich
pripadech (odpovida to praci s bilym objektem na ¢erném pozadi).

4.3.1 Vseobecné priznaky

Prvni skupinou pfiznakt jsou ty nejbéznéjsi, definované pro objekt jako celek
a vétsinou popisujici jednim c¢islem néjakou jeho konkrétni vlastnost. V. mnoha
pripadech jde o vlastnosti které jsou snadno interpretovatelné. Jedna se o:

Obvod - odvodime od poctu pixelt které se nachazeji na hranici objektu
Obsah - odvodime od poctu pixelt které do objektu patii

Maximalni a minimalni vzdalenost pixelil hranice od tézisté objektu -
umoznuje rozlisovat kruhové, protazené tvary
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Priumérna vzdalenost pixelt od okraje tvaru - méii se prumér vzdéalenosti
k nejblizsimu pixelu hranice pfes vSsechny body objektu

Primér objektu - tedy nejvétsi vzdalenost obsazenych bodu

Osy objektu - Hlavni a vedlejsi osa elipsy reprezentujici objekt. Sméry os od-
povidaji vlastnim vektorim nejvétsiho a druhého nejvétsiho vlastniho ¢isla
kovariancni matice ndhodného vektoru reprezentujicitho soutadnice bodi
objektu. Z os se odvozuji nasledujici vlastnosti:

Orientace os - vlastné charakterizuje celkovou orientaci objektu

Pomeér os - protazZeni objektu

Pomeér hlavni osy a obvodu objektu

Pravouhlost objektu - pomér obsahu a obsahu nejmensiho opsaného ob-

délniku

Momenty - Siroka rodina piiznaki, jejichz nizsi fady jsou intuitivné interpre-
tovatelné (naptiklad mg o odpovida obsahu). Od momenti se dale odvozuji
priznaky invariantni k dal$im operacim - naptiklad rotaci, métitku. .

Geometrické momenty - zdkladni momenty inspirované statistickymi mo-
menty pouzivanymi k popisu vlastnosti rozdéleni ndhodné velic¢iny.

Tmazxz Ymaz

Mpg = Z Z z"y?g(x, y)

z=0 y=0

Centralni momenty - verze invariantni k posunu

Tmazxz Ymaz

Hpg = Z Z("E — )" (y — ye)?g(x, y)

z=0 y=0

Vv m1,0
mo,0

_ mo,1
a Yy = Moo

Soumérnost - urcuje jak je tvar soumérny podle své hlavni osy. K vypoctu tvar
preklopime podle hlavni osy a vysledek urcime jako pomér

plOChaprﬁnik pred a po preklopeni

plOChasjednoceni pred a po preklopeni

4.3.2 Tvarové signatury

Na pomezi mezi ptiznaky a reprezentaci tvaru se nachazi skupina charakteris-
tik které objekt prevadi na periodicky 1D signal (funkci) (v nékterych piipadech
posloupnost hodnotéch). Signatura je tvofena postupem po hranici od néjakého
pocatecniho bodu po (proti) sméru hodinovych ruci¢ek. Alternativa k postupu
po hranici je méfeni veli¢iny v bodé hranice ve sméru rotujiciho ukazovatka (pa-
rametr pozice je pak thel ukazovatka a tsecky spojujici pocatecni bod a osu
totiz mize mit vice priiseciki s hranici. To lze Tesit tak, ze se signatura pocita
jako maximum, minimum ¢i primeér danych velicin.
Tvarové signatury jsou naptiklad:
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Vvoev

jektu

X a Y signal - Signal dany souradnicemi bodu hranice. Lze pouzit jako 2 jed-
norozmeérné signaly nebo jako komplexni signal x + iy.

Retizkovy kéd (Chain code) - signatura je dana jako soupis smértt pouzitjch
pfi postupu po hrani¢nich pixelech (krok na vychod, krok na vychod, krok
na severovychod..)

Zakriveni - signal je dany zakfivenim hranice v bodé méreni

Pocet pruseciku ukazovatka a hranice

4.3.3 Topologicky popis

K charakterizaci tvaru je téz uzitecné si vsimat topologickych vlastnosti. Me-
71 nejpocetnéjsi patii pocet dér v objektu (dira - (mnozina pixelt pozadi ob-
klopena pixely objektu)), pocet spojenych komponent a FEulerovo ¢islo - E =
#komponent — #dér. Také je mozné zkoumat tvarové priznaky samotnych dér,
otvor v objektu je téz tvar.

4.3.4 Priznaky zaloZené na aproximaci tvaru polygonem

Pokud dokazeme tvary aproximovat néjakym typem polygonu, lze ziskat dalsi
vice ¢i méné intuitivni priznaky. Naptiklad:

e Pocet roht ¢i vrcholi polygonu

e Statistické vlastnosti délek stran a velikosti thli (medidn, pramér, maxi-
mum. . .)

Délky, poméry hlavnich a vedlejsSich stran

e Pomeéry mezi uhly

Symetrické vlastnosti

4.3.5 Slozitost tvaru

Velice intuitivni a zaroven Spatné definovatelnd vlastnost je slozitost tvaru. Nee-
xistuje zadna konkrétni definice, 1ze ji vSsak porovnavat pomoci jinych definova-
nych vlastnosti.

Ku prikladu:

, v 2
Kruhovost(Nekompaktnost) - definovana pomérem 9bved-
Plocha
Pomér hubenosti - 47 Flocha
Obvod
Plocha

Pomér plochy k obvodu - Obvod

Obdélnikovost - pomér plochy a plochy nejmensiho opsaného obdélniku
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4.3.6 Zakriveni

Vlastnosti hranice, ktera je tizce spojena s vnimanim obrazu a vyznac¢nymi body
v ném, je jeji zakfiveni. Pro parametricky zadanou kfivku c(t) = (z(t),y(t)) jej
lze definovat pomoci rovnice 4.1l

w'(t)y"(t) — «"()y'(t)
(@'(£)* + 3/ (1))

V pripadé vysegmentovanych objektu vsak mame kiivku zadanou jako mnozi-
nu bodt a tak se pro vypocet zakiiveni pouziva aproximaci (vice [11]) Zakfiveni
nam ale viceméné dava jen signaturu, pro vyuziti jako popisu tvaru je tieba
jej zpracovat. Jako pfiznaky se pouzivaji statistiky (pramérné zakiiveni, medi-
an, smérodatné odchylka, entropie momenty), pocet a umisténi minim maxim a
inflexnich bodi, pripadné se zakfiveni hrubéji vzorkuje.

k(t) = (4.1)

4.3.7 Priznaky zaloZené na koeficientech transformaci

Oblibenym a hojné vyuzivanym piiznakem tvaru jsou koeficienty ziskané pomoci
riznych transformaci 1D ¢i 2D signalu popisujiciho objekt. Nejpouzivanéjsim pii-
kladem jsou Fourierovy deskriptory vyuzivajici Fourierovu transformaci, nicméné
se pouzivaji i jiné transformace, naptiklad Waveletova.

Fourierovy deskriptory

Vzhledem k tomu, ze zdroj signalu pouzity pro transformaci a uprava vysledku
ma mnoho podob, budeme u Fourierovych deskriptori mluvit o rodiné priznak.
Vsichni ¢lenové rodiny maji spolecné to, ze deskriptor vznikd pomoci Fourierovy
transformace z 1D ¢i 2D signélu, transformaci je zapotiebi aplikovat na periodic-
kou veli¢inu a ze vzniklych koeficientu lze zpétné zrekonstruovat pivodni tvar.
My si budeme deskriptory ilustrovat diskrétni verzi ziskanou z komplexni repre-
zenace hranice. Méjme uzavienou kiivku popsanou funkci: u(t) = x(t) + iy(t),
kde 0 < t < Obvod. Pak tato funkce je periodicka s délkou periody obvodu (a
parametrizovand pozici na hranici). Fourierovy deskriptory uréim pomoci rovnice:

Obvod—1
i2Tns

FD(s) = Z u(n)e” Obvod

n=0

kde s =0, ..., Obvod — 1.

Zajimavou vlastnosti deskriptort je, ze vétsina informaci je ukryta v koefici-
entech 0 niééich frekvencich a ze z nich lze odhadovat nékteré klasické tvarové
tvaru.

V neposledni fadé je dilezité zminit, ze Fourierovy deskriptory lze pocitat i
bez specidlni parametrizace kiivky. Slouzi k tomu nésledujici transformace 2D
signalu.

MZ

G(r,s) = F{g(x,y)} :ML%} 9(x.y exp{—z27T(M+?j\}S>}

Il
o

)



M a N zde oznacuji rozméry obrazu. 2D deskriptory se pouzivaji k popisu vlast-
nosti textury (uziva se origindlni obraz misto bindrniho obrazu znazormnujiciho
tvar).
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5. Segmentace

5.1 Pozadavky na metodu

Segmentac¢ni metoda kterou hleddme, by méla byt schopna segmentovat nador
o velikosti tadové 10 x 10 pixeld z cernobilého obrazu o rozmeérech 128x128 pi-
xelt (B5.J]). Nador nemé ostré ohrani¢eni (vzhledem k rozliSeni mize do intenzity
jednoho pixelu pfispivat vice tkani), ani néjaky predem znamy specificky tvar ¢i
umisténi. Nemame dostatek predsegmentovanych dat pro pouziti uceni s ucite-
lem. Téz nemame zadné apriorni informace o intenzitach tkani, nicméné vime, ze
intenzita je v nddoru do jisté miry homogenni.

Obrazek 5.1: Priklad segmentovaného obrazu, nddor vyznacen.

Metoda by meéla byt schopna segmentovat na zakladé indicii zadanych od-
bornikem a interaktivné reagovat na jejich zmény. Indicii je zde myslen vybér
pixeld které patii/nepatii do nddoru. Do budoucna by méla byt rozsifitelna do
vice rozméri (momentalné mame jen 2D snimky téZe roviny).

5.2 Vybér metody

S ohledem na to, ze nador nemé specificky tvar, mizeme rovnou vyloucit me-
tody zalozené na atlasech a hledani urcitého tvaru. Dale jsou nevhodné metody
zalozené na detekci hran, protoze v nddor ostré hrany vzdy nemé. Vzhledem k
nedostatku trénovacich dat, mizeme také vyloucit metody zaloZené na uceni s
ucitelem. Idealni metoda by tedy meéla segmentovat jen na zakladé homogeni-
ty regionu a uzivatelem zadanych indicii (tedy vybéru oblasti které jsou urcité
nador, pozadi).

Metoda které z naseho pohledu vypada nejslibnéji, je segmentace zalozena na
minimélnich fezech grafu a skrytych Markovskych polich popsana v [41], [7] a [4].
Nabizi moznost ménit indicie, je pouzitelna pro vicerozmérné obrazy a spliuje
nase pozadavky.
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(a) Obraz k segmenta- (b) Sestaveny graf (c) Rez grafu (d) Vyslednd segmen-
ci tace

Obréazek 5.2: Schéma algoritmu segmentace pomoci fezu grafu

5.3 Segmentace pomoci minimalniho fezu grafu

Zakladni myslenku této metody (popisované v [7],16], [4] a [41]) by bylo mozné
popsat pomoci postupu:

1. Sestavime graf (G = (V, F)) na zékladé obrazu (viz [5.2(a))) a piipadnych
apriornich informaci tak (viz[5.2(b))), Ze:

mnozina vrcholi - V - odpovida jednotlivym pixelim v obrazu s prida-
nym pomocnymi vrcholy - zdrojem (s) a stokem (¢) (tyto odpovidaji
klasifikaci pfipojenych pixeli do popfedi a pozadi).

mnozina hran - F - je sloZena z:

sousedskych hran - hran které spojuji vrcholy odpovidajici pixeldm
v tzkém okoli (na schématu zelené)

terminalnich hran - hran které spojuji vrcholy odpovidajici pixeltim
se zdrojem a stokem (na schématu cervené a Cerné)

2. Ocenime hrany na zakladé obrazové (napfiklad homogenita) a apriorni in-
formace

3. Spustime algoritmus pro minimélni s-¢ fez grafu (viz |5.2(c)))

4. Graf (pfesnéji 2 grafy), ktery zbude po odebréani hran fezu indikuje segmen-
taci jednotlivych pixelid podle toho, se kterym terminalnim vrcholem jsou

spojeny (zdroj, stok / popfedi, pozadi - viz [5.2(d)).

Pro jednoduchost budeme uvazovat neorientovany graf kde kazdy par spoje-
nych vrcholi je reprezentovan jednou hranou e = {p,q} € E. s-t Tez grafu je
podmnozina mnoziny hran C' C F, takova, ze vrcholy s a t jsou v indukovaném
grafu G(C) = (V, E\C) naprosto oddélené. Jak je ziejmé z jakykoliv fez
odpovida néjakému bindrnimu rozdéleni ptvodniho obrazu na objekt (poptedi)
a pozadi. Nasim cilem je najit fez, ktery nam da ,optimalni“ segmentaci, te-
dy segmentaci ktera nejlépe odpovida skutecnosti. Cena fezu je v kombinatorice
definovana jako soucet vah fezanych hran:
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C] = w (5.1)

ecC
Je dobré si uvédomit ze odrezané:

Sousedské hrany se nachézeji na rozhrani segmentovanych objekti, tedy cena
souctu jejich vah by méla odpovidat cené hranice objektu.

Terminalni hrany odpovidaji lokdlnim vlastnostem pixelt - barvé, umisténi
(respektive jejich blizkosti nasi pfipadné apriorni znalosti)

Minimalni fez v takovémto grafu by mél odpovidat segmentaci ktera zohlednuje
jak usporadani pixelu (hrany apod.) tak i jejich lokalni vlastnosti. Je dobré si téz
uvédomit, ze graf neni nutné omezen na 2D obraz.

Pokud chceme optimalizovat segmentaci, potfebujeme néjaky zptisob jak meé-
fit, jak moc je kvalitni. Toto ndm nabidne kriteridlni funkce, funkce, v jejimz
minimu lezi nas kyzeny cil - optimalni segmentace.

5.3.1 Kriterialni funkce - mékka omezeni

Uvazujme libovolnou mnozinu pixelt (voxeli) P, systém sousedstvi reprezentova-
ny mnozinou N kterd je tvofena vSemi (neusporadanymi) sousedicimi dvojicemi
{p,q} prvki P. Necht A = A,,.. Ay, ..., Ap| je bindrni vektor jehoz prvky urcuji
klasifikaci prvki z P. Kazdy A, mtize byt bud ,,0bj“ nebo ,poz* (zkratky z objek-
tu a pozadi). Pak vektor A definuje segmentaci. Pro takto definovanou segmentaci
vypada kriteridlni funkce zahrnujici hrani¢ni a lokalni vlastnosti takto:

E(A) = A.R(A) + B(A) (5.2)
kde
R(A) =) R,(4,) (lokalni Cast)
pEP
5.3
B(A) = Z By, g-04,+4, (hrani¢ni ¢ast) (53)
{p.ateN
a

5 |1 pokud A,# A,
H74 T 0 pokud A, =4,

Koeficient A > 0 v urcuje pomér dilezitosti ceny hranice a ceny lokal-
nich vlastnosti. Lokalni cena R(A) pfedpokladd, ze pro kazdy pixel dokézeme
urcit penalizaci jeho zatazeni do popredi ¢i pozadi na zakladé jeho individualnich
vlastnosti. Presnéji, pfedpoklada, ze R,(,,0bj“) a R,(,poz") jsou pro kazdy pi-
xel definované. Napiiklad lze definovat R,() na zékladé toho jak intenzita pixelu
odpovidad danému modelu (generovanému na zékladé néjakych apriori znalosti)
intezit objektu a pozadi (naptiklad histogram). V [7] se napiiklad pouziva cena
inspirovina MAP-MRF (maximalizaci aposteriorni pravdépodobnosti na markov-
skych polich):

(5.4)

R,(,,0bj*) = —InPr(l,|,0bj“) (5.5)
R,(,poz*) = —InPr(I,|,poz") (5.6)
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Kde I, odpovida intenzité pixelu p.

Koeficient B, , > 0 by mél byt chapan jako penalizace za nespojitost mezi p
a ¢. Hodnota B, , by méla byt velka, pokud pixely p a ¢ jsou podobné (napiiklad
intenzitou), naopak by méla byt blizka nule, pokud jsou rizné. V zéavislosti na
usporadani n-okoli pixelu (nejsou vSechny pixely v okoli stejné vzdaleny) je dobré
do B, , téz zahrnout vzdéalenost mezi pixely, piesnéji, B, , by méla se vzdalenosti
p a q klesat. Ceny B, , mohou byt urc¢ené na zakladé gradientu intenzity, prichodu
Laplacianu nulou, sméru gradientu a dalsich ([4]). Casto ale vystac¢ime (podle [4])
s cenou ve formé:

([p — [q)2 1
B — . .
pa O XD < 202 dist (p, q) (5.7)

Takova funkce penalizuje hodné pokud jsou pixely podobné (tedy |, — I,| < o).
Zaroven, pokud jsou pixely rozdilné (tedy |I, — I,| > o) cena je nizka.

5.3.2 Kriterialni funkce - tvrda omezeni

Dosud jsme v cené hran pocitali jen s omezenimi, ktera maji mékky charakter.
Pro tspésnou segmentaci by ale byla dobra schopnost zaclenit apriorni znalost
klasifikace pixelf - tedy tvrdé omezeni. Reknéme, Ze mnoziny O a B oznacuji pod-
mnoziny pixelt o kterych vime jejich zafazeni (jako soucésti objektu a pozadi).
Ptirozené by meélo platit ze nemaji zadny spolecny prvek.

Nasim cilem je najit globalni minimum které spliiuje tvrdé omezeni tvaru:

WpeO: A, = obj (5.8)
Vp e B: A, = ,poz* (5.9)

Takovéto apriorni informaci lze téz pouzit k ziskdni parametri pro lokalni
cenu (k uréeni Pr(I|,obj*) a Pr(I|,poz“)).

5.3.3 Jak na ceny hran v grafu

Mame kriterialni funkci, jejiz minimalizaci bychom méli ziskat kvalitni segmen-
taci. Jak ale pfevést kriteridlni funkci na ohodnoceni hran v grafu?

Megjme graf G = (V, E) ve kterém je mnozina vrcholi V' slozena z vrchol od-
povidajicich pixelim p € P a dvou terminélnich vrcholt: zdroje s ktery oznacuje
klasifikaci do objektu a stoku t ktery oznacuje klasifikaci do pozadi. Presnéji:

V =PU{s,t}

. Mnozina hran F sestava ze dvou typt neorientovanych hran: sousedskiyjch hran
a termindlnich hran. Kazdy vrchol p odpovidajici pixelu ma dveé terminélni hrany
{p, s} a {p,t}. Kazda dvojice vrcholt odpovidajicich sousedicim pixelim {p, ¢} €
N je v grafu spojena sousedskou hranou. Tedy mnozina hran odpovida:

E=N{J{p sk p1}}

peEP
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Tabulka 5.1: Vahy hran v fezaném grafu

hrana véaha(cena) prislusnost
{p,q} By {p,at e N
{p,s} AR,(,poz“) pePp¢OUB
K p €O
0 peB
{p,t} AR,(,0bj“) pePp¢OUB
0 peO
K peB

Pro takovy graf a zminénou kriteridlni funkci vahy hran (podle [4]) odpovidaji
hodnotam v 511
kde
K =1+ max B,,

peP
q:{q,p}EN

Pokud na takto definovany graf aplikujeme algoritmus minimalniho fezu, ukéa-
Ze nam Tez hranici mezi regiony. Ptislusnost odvodime od toho, ke kterému ter-
minalnimu vrcholu zistane pripojen. Piesnéji, pro fez C' definujeme odpovidajici
segmentaci A(C) jako:

,obj*, pokud {p,t} € C
»poz“, pokud {p, s} € C

A, (C) = { (5.10)

Pouziti K pro zname zatazeni a 0 pro zarazeni o kterém vime nam zabezpeci
dodrzeni tvrdych omezeni 5.8 a [5.9] (nulova hrana bude odfiznuta a vzhledem k
tomu ze K plni funkci nekonec¢na, bude hrana s takovym ohodnocenim zarucené
zachovana).

Jakykoli dosazitelny fez C' méa nékolik zajimavych vlastnosti (dikaz viz [4]):
e (' oddéluje prave jednu terminalni hranu pro kazdy vrchol p.

e Hrana {p,q} € C pravé a jen tehdy, pokud p a ¢ jsou pfipojeny k jinym
terminaltim.

e pokud p € O, pak {p,t} € C a téz, pokud p € B, pak {p,s} € C (tedy
pokud pridam néjaké tvrdé omezeni, hrana sméiujici k opacnému terminalu,
bude odfiznuta).

Dtikaz dosazitelnosti minimélniho fezu a toho, Ze segmentace A = A(C),
definovana pomoci minimalniho fezu C, minimalizuje kriterialni funkci pres
v8echny segmentace pfi zachovani tvrdych omezeni 5.8 a [5.9] 1ze nalézt v [4].

5.3.4 Vybér algoritmu pro rez grafu

Z kombinatoriky vime, Ze hledani maximalniho toku a minimalniho fezu je ekvi-
valentni (ve zkratce - pokud jsem naSel maximalni tok, musel jsem ovérit Ze
neexistuji zlepsujici cesty, tudiz jsem nasel hrany které jsou na vSech potencial-
nich zlepsujicich cestach saturovany, tudiz jsem naSel minimalni fez). Vybérem
optimalniho algoritmu pro maximalni tok v grafu obdobném nasi tloze se zabyva
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prace ﬂa] Prace porovnava ritzné algoritmy pouzivané pro feseni problému mini-
malniho fezu grafu a navrhuje algoritmus ktery nevitézi na obecnych datech, ale
v pfipadé pouziti na grafy konstruované z obrazki, podava lepsi vysledky nez
bézné pouzivané algoritmy.

5.3.5 Orientovanost hran

(a) Obraz k segmentaci  (b) Segmentace  pfi  (¢) Segmentace pfi pou-
pouziti neorientovanych  Ziti orientovanych hran
hran

Obrazek 5.3: Uskali pfi pouziti neorientovanych hran, zdroj M]

Dosud jsme pro jednoduchost pracovali nad grafem obsahujicim jen neorien-
tované hrany. Zminény postup ma ale jedno tuskali. Pokud se pouzije neorien-
tovanych hran ohodnocenych pomoci 5.7, mé algoritmus za ur¢itych podminek
tendenci k objektu prilepovat i ¢asti které k nému nepatii.

Ilustrovat to lze na piikladu na obrazku (zdroj M]) Jedna se segmentaci
jater. Uzivatel ve vychozim obrazu vybral tvrda omezeni. Cervené vyznadil
pixely které jsou uréité objekt (jatra) a modfe vyznadil okoli. Pokud pouzijeme
neorientované hrany a ohodnoceni[5.7), bude hranice mezi kosti (nejsvétlejsi objekt
v obrazu) a svalem (tmavsi objekt mezi svétlym objektem - jatry a nejsvétlejsim
objektem - kosti) levnéjsi nez hranice mezi svalem a jatry (protoZe rozdil intenzit
na hranici mezi svalem a kosti je véts$i nez mezi svalem a jatry) a tak dostaneme
misto segmentace jater segmentaci jater a svalu pohromadé |5.3(b)|

Resenim tohoto tskali je pouziti orientovanych hran popsané v M] Sestavi-
me graf zndzornény na obrazku [5.4. Mnozina vrcholu bude stejna jako v pripadé
postupu s neorientovanymi hranami. Na misto kazdé sousedské hrany {p, q} vlo-
zime dvojici orientovanych hran (p, q) a (¢,p) s vdhami w, ) a w(g,p). Terminalni
hrany zorientujeme od zdroje do stoku, ohodnoceni jim ponechdme stejné jako v
neorientované alternativé. Pokud fez déli dva sousedni vrcholy p a ¢, pricemz p
ziistane pfipojeno ke zdroji a g ke stoku, tak do ceny fezu spada jen cena w, g,
opacna hrana do Tezu nepfispiva.

Kli¢ové pozorovani pro uréeni ohodnocenti je, Ze vahy orientovanych hran (p, q)
mohou zaviset na znaménku rozdilu intenzit I, — I, (na rozdil od neorientovanych
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Obrazek 5.4: Graf pro segmentaci s orientovanymi hranami

kde vadha musi byt symetrickd). [4] navrhuje ohodnoceni sousedskych hran:

1 pokud I, <1,
W(p,q) = exp (_(Ipffq)2> pokud [p > [q (5'11)

202
Takové ohodnoceni sousedskych hran preferuje fez na hranici od svétlejsiho ob-
jektu k tmav§imu pozadi (tim padem se tenké tmavsi objekty piifadi do pozadi,
pokud objekt sousedi s néjakou svétlejsi oblasti, bude v nékterych pripadech po-
tfeba, ¢ast z této oblasti oznadit pfedem jako pozadi). Jak je vidét z obrazku
umoznuje pouziti tohoto rozsifeni v nékterych pripadech presnéjsi seg-
mentaci.

Formalné muze byt ,orientovand® verze kriteridlni funkce (5.2]) definovina
nasledovné: Systém systém sousedstvi je reprezentovan mnozinou N kterd obsa-
huje vSechny usporadané dvojice (p, q) vSech vrcholi reprezentujicich pixely. Pak
hrani¢ni ¢ast kriterialni funkce (5.2]) odpovida:

B(A) = Z B(p7 Q)'5Ap=,,0bj“,Aq=,,poz“ (512)

(p.9)EN

Takto upravenou kriterialni funkci lze minimalizovat pomoci s-t grafovych
fezll za pouZiti orientovanych sousedskych hran, pro néz plati w, ) = B, = 0.
Dokonce (podle [4]) ndm postaci slabsi podminka nez nenulovost a to ze By, 4) +
Bigp) 20

Rozsireni

Prvni co by mohl potencialni uzivatel algoritmu potfebovat je moznost inter-
aktivniho priddvani turdych omezeni. Typicky jde o interaktivni segmentaci, pfi
které uzivatel segmentuje nesourody objekt a iterativné pridava dalsi tvrda ome-
zeni podle toho jak mu vysledek vyhovuje. Pridani dalSich tvrdych omezeni lze
elegantné fesit vhodnym zvysSenim kapacity terminélnich hran ([4]) a inicializa-
ci algoritmu pro fez pomoci maximalniho toku z pfedchozi iterace. Zvysuje se
kapacita terminalnich hran prochéazejicich vrcholem ktery je objektem omezeni.
Priklad kapacit pro ptfidani tvrdého omezeni p € O definuje tabulka

Dalsim uzite¢nym rozsifenim je pridani schopnosti segmentace na vice rtiznych
typu objektu (naptiklad jatra - nador - pozadi, nejen objekt a pozadi). Takovy
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Tabulka 5.2: Rozsiteni kapacit hrany pro ptfidani tvrdého omezeni p € O

term. hrana pocatec¢ni kapacita prirustek nova kapacita
{p, s} ARy (,,poz*) K + A\.R,(,,0bj*) K +¢,
{p,t} AR, (,,0bj“) ARy (,,poz*) p

problém je ale NP-té&zky ([7]). Nenalezneme globalni optimum, ale pomoci algo-
ritmu a-expanze ([7], [41]) miizeme nalézt alespori jeho aproximaci.

5.4 Pouzita segmentace

V nasem pfipadé pouzivame k segmentaci fez grafu ([41]), ktery je orientovany a
stavény z obrazu tak, ze kazdy pixel mé 8 sousedii. Umoznujeme uzivateli zvolit
tvrda omezeni pro objekt i pozadi.

Ohodnoceni hran (inspirované [4] a [7]) je zndzornéno v tabulce 5.3l

Tabulka 5.3: Ohodnoceni hran grafu pouzitého pfi segmentaci

hrana vaha(cena) prislusnost
{p,q} By.q gt e N
{p,s} AR,(,poz‘) pePp¢OUB

K p €O

0 pEB
{p,t} AR,(,0bj“) pePp¢OUB

0 pe O

K peB

kde
K =1+ max B,
peP
a{q.p}EN

Pro hrani¢éni ¢ast (zde pro objekt, pozadi je ekvivalentni) se pouziva cena
inspirovana MAP-MRF ([7]):

R,(,0bj*) = —InPr(,|,0bj“) (5.13)

Kde I, odpovidé intenzité pixelu p.
Pravdépodobnost odhadujeme pomoci rovnice:

1 (Ip - :uobj)z
_ —_ 5.14
V2T O op; o < 2031)]' ( )

Parametry potfebné k odhadu (o4 a fioh;) jsou pocitany z pixelt tvrdého
omezeni zadaného uzivatelem.
Pro lokalni ¢ast pouzivame ocenéni nasledujici:

Pr(1,lobj) =

B

P

) , (I, — 1,)? 1
¢ = |systému okoli| - exp (— p2a2q g ) (5.15)

V zavislosti na pozadavcich vyvazeni a citlivosti, lze ménit globalni parametry
A a o i v prubéhu prace s aplikaci. Vzhledem k rychlosti segmentace, ktera je

26



dana i malou velikosti segmentovaného obrazu, nevznikla potfeba Tesit iterativni
pridavani tvrdych omezeni a je Gnosné fez pocitat od nuly.

K zvySeni ergonomie prace s programem jsme se rozhodli umoznit zadavat
tvrdé omezeni z obrazu ktery uzivatel zna (z obrazovych dat), pfi¢emz samotna
segmentace muze probihat nad perfuzni mapou, ktera slibuje sdruzeni informaci
z celé obrazové série.
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6. Pouzité tvarové priznaky a
fuaze obrazu

6.1 Metoda fuzovani obrazu

Fazovani obrazii jsme se rozhodli vyuzit ke splnéni dvou cilti. V prvé radé chceme
uzivateli znazornit tvar vysegmentovaného objektu, na druhém misté je tieba
vizualizovat parametry perfuznich map na plose nadoru. Oba dva cile nejlépe v
interaktivni formé pri prohliZzeni celé série dat.

Pro splnéni prvého cile je nasnadé fiizovani zalozené na objektech zdjmu, vy-
fizneme tedy vysegmentovany tvar z mapy kterou chceme vizualizovat a zobra-
zime ho pres aktudlni obraz. Jesté ndm zbyva zajistit, aby bylo mozné studovat
detaily jak v aktualné zobrazeném snimku, tak ve vyfezu mapy. Nelze pouzit
¢istého alfa-blendingu, pokud bychom takto spojovali dva Cernobilé snimky, ne-
bude jasné hranice nddoru. Nicméné by bylo dobré zachovat podklad (snimek) v
podobé co nejblizsi originalu.

Pouzijeme tedy kombinaci s mapovanim barev, intenzity pixeli z vyfezu na-
mapujeme na barevnou skalu diky které pozname, kde méa nador okraj a vysledek
pomoci alfa-blendingu spojime s ¢ernobilym snimkem.

6.2 Geometrické popisy/tvarové priznaky

Hledame tvarové ptiznaky, kterymi bychom popsali maly tvar (fadové 10x10 pi-
xell) tak, aby byl popis dostatecné intuitivni a zaroven vypovidajici. V prvé fadé
uzivatel jisté oceni plochu nadoru, je to prvni priznak podle kterého lze hodnotit
zménu. Je téz zapotfebi zhodnotit slozitost hranice. Vzhledem k velikosti (dél-
ce) hranice neméa smysl pouzivat sofistikovanéjsi metody, vystacime si s pomérem
plochy a plochy orientovaného opsaného obdelniku. Pro hrubou predstavu o tva-
ru lze pouzit excentricitu a protaZeni.Detailnéjsi informaci nam povi osy objektu
(velikost hlavni a vedlejsi).
Vysledny popis tedy zahrnuje:

e plochu
e pomeérem plochy a plochy orientovaného opsaného obdélniku

excentricitu

protazeni

velikost hlavni osy

velikost vedlejsi osy
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7. Implementace

Pro zkouméni a vyuziti popisovanych metod jsme implementovali aplikaci. Je-
ji podobu v nésledujicich kapitolach rozebereme jak z pohledu uzivatele, tak z
pohledu programatora.

7.1 Pohled uzivatele

e DCE-MRI segmentation tool

File

I Load Data Files ~ Alt+D 2
Exit
= rtumor| background normal
6 map E
Sensitivity Thresh.: | 4,00 v Balance: [o96 |2 | 7Segment!
8 9 Volume: 206 5
Volume / OOBB
Volume: 0.613095
Eccentricity:
a 0.852272
Image to segment |F A Map shown |E = Elongation: 1.91169
MajorAxisLength:
1 O 1 1 24.6804
MinorAxisLength: 1 2

12,9103

Obrazek 7.1: Schéma prace s aplikaci

Po spusténi aplikace uzivatele uvita okno obdobné schématu [Z.1l Pro zacatek
prace s programem je vhodné disponovat néjakymi daty. Data maji format po-
psany v kapitole Rl K otevieni datovych soubort slouzi menu File (na schématu
se skryva u ¢isla 7). Po nacteni souboru se ndm v hlavni ¢asti aplikace zobrazi
jedno policko datového souboru (perfuzni mapa, nebo jeden snimek obrazovych
dat). Pro pohyb v datovém souboru lze pouzit posuvniku 6. Pokud budeme chtit
segmentovat nador, zvolime pomoci roletky 10 vrstvu ktera bude uzita k segmen-
taci (mame na vybér z vyjmenovanych perf.map ¢ snimku ktery se v aktualnim
okamziku zobrazuje. K inicializaci segmentac¢ni metody vyuzijeme panelu 2 ktery
prepinéd mezi tfemi rezimy - vybér tvrdych omezeni pro nador - ¢ervena kiivka 3,
pro pozadi - zelena kiivka 4 a rezimu kdy lze upravit kontrast obrazu. Inicializaci
je vhodné vybirat tak aby kiivka (jednotazka) prosla pfes pokud mozné vSechny
typy pixelt nalezicich dané znacce. Pokud méame vybrané inicializacni jednotaz-
ky, mizeme pomoci tlacitka 7, segmentaci spustit. Ukaze se ndm vysegmentovany
nador 5 a v jeho plose flize s perfuzni mapou, jez je zvolena v roletce 11. Soucasné
jsou v prostoru 12 zobrazeny prostorové priznaky vybraného regionu. Segmentaci
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lze ladit Gpravou incializacnich kiivek, segmentacnich parametri § a 9 a znovu
opakovat.

7.2 Pohled programatora

Aplikace se sklada z nékolika ¢asti, z grafického prostiedi které ostatni ¢asti pro-
pojuje, modulu pro vizualizaci a praci s daty a segmentacni knihovny.

Grafické prostiedi (tfida QtMRIGui - srdce aplikace) vyuziva sluzeb knihovny
Qt , ktera umoznuje lehké zpracovani uzivatelského vstupu, reakce na udélosti
a jednoduché vytvareni veskerych tlacitek, dialogt a dalsich ¢asti uzivatelského
prostfedi. Pro potteby prace s grafickymi daty (listovani, inicializace segmentace)
a praci s vysledky segmentace (fiize) vyuzivame sluzeb knihovny VTK B. Pro
tuto knihovnu jsme implementovali t¥idy pro nacitani dat (obrazova data - tf¥ida
vtkMriMatlabReader a perfuzni mapy vtkMriMapsMatlabReader), pro praci s daty
formatu Matlab pouzivame knihovny Matio?.

Segmentace a vypocet tvarovych priznaki je od zbytku aplikace disledné od-
délen, jde o nami implementovanou knihovnu vtkBoykovSegment, ktera zvefejnuje
jedinnou funkci, vtkBoykovSegment, tato funkce dostane obrazova data (jako ob-
jekt vtkImageData) , veskeré parametry a vrati ndm odpovidajici segmentaci (jako
objekt vtkImageData) a tvarové ptiznaky odpovidajici vysegmentovanému tvaru.
V srdci této knihovny je vyuzity dalsi silny nastroj, knihovna ITK (viz [17], H),
ktera disponuje silnou skalou néastroji pro praci s obrazem, tvary, segmentace-
mi, transformacemi obrazu a jinym prislusenstvim pro pouziti metod digitalniho
zpracovani obrazu.

Pro implementaci segmentace zalozené na fezech grafu bylo pouzito trid a
metod zvefejnénych spolu s publikaci [41], které jsou zaclenitelné do ITK.

Aplikace byla psana s dirazem na multiplaformnost, tudiz by méla byt zkom-
pilovatelna a spustitelna jak v opera¢nim systému Windows, tak v operacnim
systému Linux. Testovana byla ale jen v nékolika Linuxovych distribucich.

"http://qt.nokia.com/downloads/
%http://www.vtk.org/VIK/resources/software.html
3http://sourceforge.net/projects/matio/
“http://www.itk.org/ITK/resources/software.html
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8. Experiment

V této kapitole budeme prezentovat aplikaci nami implementovanych algoritmi
na data z vysetfeni [DCE-MRIl Zhodnotime jak lze nadory z dat segmentovat a
nakolik jsou navrzené ptiznaky pouzitelné.

8.1 Data

Jak jiz bylo zminéno, nase prace zkouma dva typy dat - obrazova data a perfuzni
mapy. Oba dva typy pochézeji vzdy z jednoho vySetfeni DCE-MRI| pficemZ per-
fuzni mapy jsou (ndm dodany) produkt vypoctt nad obrazovymi daty. VySetfeni
zkoumd nadory ledvin a jejich recidivy. Data pochézeji z Fakultni nemocnice u
sv. Anny v Brné a byla ziskdna v ramci projektu RECAMO, ktery byl podpofen
Evropskym fondem pro regionalni rozvoj a statnim rozpoétem Ceské republiky
(OP VaVpl - RECAMO, CZ.1.05/2.1.00/03.0101). Celkové méame k dispozici 8

vysetieni, z kazdého obrazova data a perfuzni mapy.

8.1.1 Obrazova data

Obrazova data jsou 2D snimky jednoho fezu snimané v ¢asové sekvenci (500
snimki) po podani kontrastni latky (DCE-MRI). Sekvence znazoriuje postupné
siteni kontrastni latky v téle.

Sekvence je ulozena v souboru formatu Matlab v5 mat-file, pro pouziti v nasi
praci pro soubory obrazovych dat pouzivame koncovku data. Datovy soubor obsa-
huje nékolik datovych polozek (viz[8.1l), z nichZ je pro nés zajimava plozka data?2,
ktera obsahuje sérii 500 snimk® o rozmeérech 128x128 pixeli a rozsahu hodnot
0-255. Snimky jsou jiz registrované, takze nepotiebujeme zadny preprocessing co
se tyka eliminace dychani a podobnych vlivi.

Tabulka 8.1: Polozky datového souboru obrazovych dat

polozka obsah
datal snimky z predkontrastni sekvence, rizna data pouzivana
pro dalsi zpracovani, kalibraci ...
data2  snimané série (jeden Fadek, sloupce urcuji ¢as sniméani)
info strukturované informace o souboru (datum, nazev, ex-
periment. .)
tissue  tkanové kiivky
sumimg soucet vSech snimkt (pouzivano pro vypocet perfuznich
map)

8.1.2 Perfuzni mapy

Na rozdil od obrazovych dat neobsahuji perfuzni mapy na prvni pohled intuitivni
obrazy (viz B1l). Jedné se o znazornéni rtznych fyzikalnich veli¢in spocitané z
obrazovych dat (viz B2 zpisob vypocétu a fyzikalni kontext lze Cerpat z [39]).
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Obrazy jsou v souboru (formatu Matlab v5 mat-file) umistény jako jednotlivé
pojmenované polozky. Mapy maji stejné rozliSeni jako obrazova data (128x128
pixelti) a vzhledem k tomu, Ze jsou z nich pocitany, jsou dokonale registrovany.

Tabulka 8.2: Polozky datového souboru perfuznich map

polozka obsah jednotka
F prutok krve ml/min/ml tkané
E frakce (podil) kontrastni latky (Extraction fraction), -

ktera se za jeden priichod vylouc¢i mimo krevni fecisté
Ve frakce (podil) objemu intersticidlniho prostoru (EES) ml/ml tkané
k objemu tkané v daném pixelu

T, stfedni hodnota doby prichodu ¢astice kontrastni latky man
krevnim fecistém v daném pixelu

Vi frakce (podil) objemu krve k objemu tkané v daném pi- ml/ml tkdné
xelu (kolik ml krve ptipada na 100 ml tkané) - (vypocet
V=T, F)

Kirans  rychlostni konstanta extravazace (pruchodu z intra- ml/min/ml tkané

vaskularniho do extravaskularniho prostoru), norma-
lizovdno - na 100ml nebo gramy.. (vypocet Kipgns =
ExF)

Eep rychlostni konstanta charakterizujici opaény smér pra- ml/min/ml tkané

chodu ke Kipgns

PS mira propustnosti stény kapilary pro dany kontrast (sou- ml/min/ml tkdné

¢in permeability a plochy vaskularni stény na objemovou
jednotku tkané)

V ramci hledani nddoru ma smysl zkoumat 3 mapy. Vime, Ze okraje nadoru
jsou vice prokrvené - je tam tedy vyssi F' a tedy i V,. Zaroven, pokud nador
vymira, jsou v nekrotické ¢asti vysoké hodnoty V..

8.2 Vysledky

S nasim poc¢tem naméfenych sérii nelze pouzit zadnou metodu srovnavajici ispés-
nost segmentace, aniz by nebylo nasnadé, Ze je vysledek statisticky nepriikazny.
Predvedeme proto segmentaci v porovnani s vysledky hledani nadori odborni-
kem.

Pro kazdou sérii demonstrujeme segmentaci na zakladé stejného snimku ja-
ko odbornik, perfuzni mapy F a obrazovych dat. Hned v prvni sérii se ukazuje,
jak je segmentace z perfuzni mapy pritoku krve vyhodna. Zatimco pro zdafilou
segmentaci z této mapy, stacila inicializace jednoduchym tahem, v snimku obra-
zovych dat (73. v pofadi) bylo nutno inicializaci pozadi zeslozitit a presto nador
uplné tvarové presné neodpovida.

V druhé hodnocené sérii (v datové sadé je tato série na 6. misté), je pii fuzi
vidét, jak prutok krve odrazi okraje objektu (viz - fize pritokové mapy do
snimku z obrazovych dat).

V tfeti hodnocené sérii (v datové sadé je tato série na 8. misté), jsme shle-
dali, ze segmentace z pritokové mapy dokonce ukéze vic nez obrazova data, na
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(b) Perfuzni mapa - E  (c) Perfuzni mapa - V,

(d) Perfuzni mapa - T, (e) Perfuzni mapa - V, (f) Perfuzni mapa -

(g) Perfuzni mapa - ke, (h) Perfuzni mapa - PS

Obrazek 8.1: Perfuzni mapy ze série ¢.6
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(a) Obraz segmentovany odbor- (b) Obraz segmentovany na za-
nikem kladé perfuzni mapy F

(¢) Obraz segmentovany na
snimku obrazovych dat

Obréazek 8.2: Segmentace série ¢.1 (zelend ¢ara - inicializace pozadi, Cervend -
inicializace nadoru, fialova flize - nador
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(a) Obraz segmentovany odbor- (b) Obraz segmentovany na za-
nikem kladé perfuzni mapy F

(c) Segmentace pfi pouziti orien-
tovanych hran

Obrazek 8.3: Segmentace série ¢.6 (zelend ¢ara - inicializace pozadi, Cervend -
inicializace nadoru, fialova fze - nador)
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segmentaci z prutokové mapy flizované do obrazovych dat si mizeme v§imnout
prokrveni, které v samotném obrazu tak zietelné neni.

A

(a) Obraz segmentovany odbor- (b) Obraz segmentovany na za-
nikem kladé perfuzni mapy F

(c) Segmentace pfi pouziti orien-
tovanych hran

Obréazek 8.4: Segmentace série ¢.8 (zelend ¢ara - inicializace pozadi, Cervena -
inicializace nadoru, fialova fize - nador)

Pokud pouzijeme k hledani nadoru mapu pritoku krve a nas algoritmus, je
mozné za urcitych podminek dosdhnout i lepsich vysledki nez odbornik na za-
kladé cisté obrazovych dat.

Naopak, perfuzni mapa V} se vylozené neosvédcila, neobsahuje potiebné de-
taily a tak na ni segmentace nefunguje optimalnim zpiisobem.

Pro kazdy nador pocitame tvarové priznaky, chtéli bychom zhodnotit, nakolik
nam umoznuji naddory rozliSovat. V nize uvedené tabulce (83]) muzeme zhodnotit
realné meéreni.

Tabulka 8.3: Naméfené tvarové priznaky (na segmentaci perfuzni mapy znézor-
nujici pratok krve)

s. obsah pomér obsahu excentricita protazeni délka h.osy délka v.osy
a obsahu o.o.

1 224 0.736842 0.657541 1.32728 19.6995 14.842

6 283 0.640271 0.839032 1.83796 27.6651 15.0521

8 447 0.53151 0.460173 1.12634 27.7024 24.595
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Na vysledcich je vidét, jak priznaky reaguji tvar objektu. Kulicka s jednodu-
chou hranici méa maly pomér mezi osami, nizké protazeni a excentricitu, na rozdil

vvvvvv
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Z.aver

Prace se zabyvala vyuzitim metod digitalniho zpracovani obrazu pro ulehceni
prace pii diagnostice naddort ledvin z vysSetfeni. Pro hleddni naddoru v
obrazu jsme aplikovali metodu segmentace pomoci fezii grafu. Pro jeji inicializaci
jsme vyuzili informace zadané uzivatelem.

Informaci o pixelech, které patii do objektu a pozadi, vyuzivame hned dva-
krat, poprvé jako tvrdé omezeni, podruhé pro odhad pravdépodobnostniho
rozdéleni intenzit pixeli.

Uzivateli umoziujeme k zadani omezeni pouzit obrazova data na ktera je
zvykly, pficemz segmentace (volitelné) je provadéna nad perfuzni mapou
ktera shrnuje data v celé obrazové sekvenci.

Data jsou zobrazovana s ohledem na co nejlepsi i na vzajemnou porov-
natelnost, mapy jsou ekvalizovany separatné pro nejlepsi kontrast, naopak
obrazova data vSechna stejnym zptisobem, tak aby je bylo mozno srovnavat.

Umoziujeme pomoci flize obrazu sledovat vyvoj jednotlivych perfuznich
map v misté nadoru v kontextu obrazovych dat i jinych perfuznich map.

Pro srovnani nadort (napiiklad pii vice po sobé jdoucich méfenich) jsme
navrhli sadu ptiznaki, jez zohlednuje tvarové vlastnosti nadoru. Tento popis
by mél, spolu s moznosti vnimat komplexné cely balik dat, ulehcit rozho-
dovani pfi hodnoceni nadoru.

Pouzita metoda segmentace umoznuje dalsi rozsifeni pro segmentaci ve vice di-
menzich. Dalsi rozsiteni by se téz mohla tykat komfortnéjsitho zadavani ptislusnos-
ti pro inicializaci segmentace a dalSich tprav dle potieb cilové skupiny uzivatel,
tedy lékaria.

38



Seznam pouzité literatury

1]

[10]

[11]

[12]

BAILLARD, C. - HELLIER, P. - BARILLOT, C. Segmentation of brain 3D
MR images using level sets and dense registration. Medical tmage analysis.
September 2001, 5, 3, s. 185-94. ISSN 1361-8415.

BALAFAR, M. a. et al. Review of brain MRI image segmentation methods.
Artificial Intelligence Review. January 2010, 33, 3, s. 261-274. ISSN 0269-
2821. doi: 10.1007/s10462-010-9155-0.

BEUCHER, S. - LANTUEJOUL, C. Use of watersheds in contour detecti-
on. International workshop on image processing, real-time edge and motion
detection. 1979.

BOYKOV, Y. - FUNKA-LEA, G. Graph Cuts and Efficient N-D Image
Segmentation. International Journal of Computer Vision. November 2006,
70, 2, s. 109-131. ISSN 0920-5691. doi: 10.1007/s11263-006-7934-5.

BOYKOV, Y. - KOLMOGOROYV, V. An experimental comparison of min-
cut/max-flow algorithms for energy minimization in vision. IEEFE transacti-
ons on pattern analysis and machine intelligence. September 2004, 26, 9,

s. 1124-37. ISSN 0162-8828. doi: 10.1109/TPAMI.2004.60.

BOYKOV, Y. - VEKSLER, O. Fast approximate energy minimization via
graph cuts. Pattern Analysis and Machine. 2001, 23, 11, s. 1-18.

BOYKOV, Y. Interactive graph cuts for optimal boundary & region segmen-
tation of objects in ND images. Computer Vision, 2001. ICCV 2001. 2001,
1, July, s. 105-112.

CALDEIRA, L. — SILVA, 1. — SANCHES, J. Automatic liver tumor
diagnosis with Dynamic-Contrast Enhanced MRI. 2008 15th IEEE In-

ternational Conference on Image Processing. 2008, s. 2256-2259. doi:
10.1109/ICIP.2008.4712240.

CHOYKE, P. L. - DWYER, A. J. - KNOPP, M. V. Functional tumor ima-
ging with dynamic contrast-enhanced magnetic resonance imaging. Journal
of magnetic resonance imaging : JMRI. May 2003, 17, 5, s. 509-20. ISSN
1053-1807. doi: 10.1002/jmri.10304.

CLARK, M. et al. MRI segmentation using fuzzy clustering techniques.
IEEE Engineering in Medicine and Biology Magazine. November 1994, 13,
5, s. 730-742. ISSN 0739-5175. doi: 10.1109/51.334636.

COSTA, L. D. F. - CESAR, R. M. Shape Analysis and Classification: Theory
and Practice. Image Processing Series. Boca Raton, FL : CRC Press, 2001.
ISBN 9780849334931.

GIBBS, P. et al. Tumour volume determination from MR images by mor-
phological segmentation. Physics in Medicine and Biology. November 1996,
41, 11, s. 2437. ISSN 0031-9155.

39



[13]

[14]

[15]

[16]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

GREIG, D. - PORTEOUS, B. Exact maximum a posteriori estimation for
binary images. of the Royal Statistical Society. Series. 1989.

GULIATO, D. et al. Segmentation of breast tumors in mammograms by fuz-
zy region growing. Proceedings of the 20th Annual International Conference
of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society. Vol.20 Biomedi-
cal Engineering Towards the Year 2000 and Beyond (Cat. No.98CH36286).
1998, 2, 2, s. 1002-1005. doi: 10.1109/TEMBS.1998.745618.

GULSUN, M. — TEK, H. Segmentation of Carotid Arteries By Graph-Cuts
Using Centerline Models. Midas Journal. 2009, s. 1-8.

HO, S. - BULLITT, E. - GERIG, G. Level-set evolution with region compe-
tition: automatic 3-D segmentation of brain tumors. In Pattern Recognition,
2002. Proceedings. 16th International Conference on, 1,s. 532 — 535 vol.1,
2002. doi: 10.1109/ICPR.2002.1044788.

IBANEZ, L. et al. The ITK Software Guide. Kitware, Inc. ISBN 1-930934-
15-7, http://www.itk.org/ItkSoftwareGuide.pdf, second edition, 2005.

JABBAR, N. Application of Fuzzy Neural Network for Image Tumor De-
scription. Proceedings of World Academy of Science. 2008, 1, s. 575-577.

KAMENICKY, J. - ZITOVA, B. Contrast preserving color fusion. In Society
of Photo-Optical Instrumentation Engineers (SPIE) Conference Series, 7866
/ Society of Photo-Optical Instrumentation Engineers (SPIE) Conference
Series, s. 1-7, January 2011. doi: 10.1117/12.872392.

KASS, M. — WITKIN, A. - TEREZOPOULOS, D. Snakes: Active contour
models. International Journal of Computer Vision. 1988, 1, 4, s. 321—-331.

LI, K. et al. Globally optimal segmentation of interacting surfaces with
geometric constraints. Computer Vision and Pattern. 2004, 1, s. 394-399.
doi: 10.1109/CVPR.2004.1315059.

LI, K. et al. Optimal surface segmentation in volumetric images—a graph-
theoretic approach. IFEFE transactions on pattern analysis and machine
intelligence. January 2006, 28, 1, s. 119-34. ISSN 0162-8828. doi: 10.1109/
TPAMI.2006.19.

LI, N. - LIU, M. — LI, Y. Image Segmentation Algorithm using Watershed
Transform and Level Set Method. In 2007 IEEE International Conference
on Acoustics, Speech and Signal Processing - ICASSP 07, s. I-613-1-616.
IEEE, 2007. doi: 10.1109/ICASSP.2007.365982. ISBN 1-4244-0727-3.

LI, S. Markov random field models in computer vision. Computer Vision —
ECCV ’94. 1994, 801, 4, s. 361-370.

LIN, D.-T. - LEI, C.-C. - HUNG, S.-W. Computer-aided kidney segmentati-
on on abdominal CT images. IFEE transactions on information technology
in biomedicine : a publication of the IEEE Engineering in Medicine and
Biology Society. January 2006, 10, 1, s. 59-65. ISSN 1089-7771.

40



[26]

[27]

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

MANCAS, M. - GOSSELIN, B. Fuzzy tumor segmentation based on iterati-
ve watersheds. In Proc. of the 1/th ProRISC workshop on Circuits, Systems
and Signal Processing (ProRISC 2003), Veldhoven (Netherland), s. 5, 2003.

MCINERNEY, T. - TERZOPOULOS, D. Deformable models in medical
image analysis: a survey. Medical image analysis. June 1996, 1, 2, s. 91-108.
ISSN 1361-8415.

MCROBBIE, D. W. et al. MRI from Picture to Proton. Cambridge :
Cambridge University Press, 2006. doi: 10.1017/CB09780511545405. ISBN
9780511545405.

NOREEN, N. - HAYAT, K. MRI Segmentation through Wavelets and Fuzzy
C-Means. World Applied Sciences Journal. 2011, 13, 13, s. 34-39.

PHAM, D. L. - XU, C. Y. - PRINCE, J. L. Current methods in medical
image segmentation. ANNUAL REVIEW OF BIOMEDICAL ENGINEE-
RING. 2000, 2, s. 315+. ISSN 1523-9829. doi: 10.1146/annurev.bioeng.2.1.
315.

PITIOT, A. - TOGA, A. — AYACHE, N. Texture based MRI segmentation
with a two-stage hybrid neural classifier. Neural Networks, 2002. 2002, ,
Figure 4.

POHL, K. M. et al. A hierarchical algorithm for MR brain image parcellation.
IEFEE transactions on medical imaging. September 2007, 26, 9, s. 1201-12.
ISSN 0278-0062. doi: 10.1109/TMI.2007.901433.

POHLMAN;, S. et al. Quantitative classification of breast tumors in digitized
mammograms. Medical Physics. 1996, 23, 8, s. 1337-1345. doi: 10.1118/1.
597707.

ROHLFING, T. et al. Evaluation of atlas selection strategies for atlas-based
image segmentation with application to confocal microscopy images of bee
brains. Neurolmage. April 2004, 21, 4, s. 1428-42. ISSN 1053-8119. doi:
10.1016/j.neuroimage.2003.11.010.

SONKA, M. et al. Image processing, analysis, and machine vision. Internati-
onal student edition. Stamford, Conn. : Cengage Learning, 3. ed., edition,
2008. ISBN 0495244384.

STAWIASKI, J. — DECENCIERE, E. — BIDAULT, F. Interactive Liver
Tumor Segmentation Using Graph-cuts and Watershed. Workshop on 3D
Segmentation in the Clinic: A Grand Challenge II. Liver Tumor Segmentati-
on Challenge. MICCAI, New York, USA. 2008.

SUZUKI, H. - TORIWAKI, J.-i. Automatic segmentation of head mri images
by knowledge guided thresholding. Computerized Medical Imaging and Gra-
phics. 1991, 15, 4, s. 233-240. ISSN 0895-6111. doi: 10.1016/0895-6111(91)
90081-6.

41



[38]

[39]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

TTIAN, D. — LINAN, F. A brain MR images segmentation method based
on SOM neural network. Engineering, 2007. ICBBE 2007. The 1st. 2007, ,
20052001, s. 686—689.

TOFTS, P. S. et al. Estimating kinetic parameters from dynamic contrast-
enhanced T(1)-weighted MRI of a diffusable tracer: standardized quantities
and symbols. Journal of magnetic resonance imaging : JMRI. September
1999, 10, 3, s. 223-32. ISSN 1053-1807.

TU, Z. et al. Brain anatomical structure segmentation by hybrid discrimina-
tive/generative models. IEEFE transactions on medical imaging. April 2008,
27, 4, s. 495-508. ISSN 1558-254X. doi: 10.1109/TMI.2007.908121.

TUSTISON, N. J. et al. Graph Cuts, Caveat Utilitor, and Euler’s Bridges
of K onigsberg. Insight Journal. 2008.

VINCENT, L. — SOILLE, P. Watersheds in Digital Spaces: An Efficient
Algorithm Based on Immersion Simulations. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence. 1991, 13, s. 583-598. ISSN 0162-8828.
doi: http://doi.ieeecomputersociety.org/10.1109/34.87344.

WELLS, W. M. et al. Adaptive Segmentation of MRI data. IEEE Transacti-
ons on Medical Imaging. 1996, 15, 4, s. 429-442.

WITHEY, D. - KOLES, Z. Medical Image Segmentation: Methods and Soft-
ware. 2007 Joint Meeting of the 6th International Symposium on Noninvasi-
ve Functional Source Imaging of the Brain and Heart and the International

Conference on Functional Biomedical Imaging. October 2007, s. 140-143.
doi: 10.1109/NFSI-ICFBI.2007.4387709.

XU, N. - BANSAL, R. - AHUJA, N. Object segmentation using graph
cuts based active contours. In 2003 IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition, 2003. Proceedings., 2, s. 11-46—
53. IEEE Comput. Soc, June 2003. doi: 10.1109/CVPR.2003.1211451. ISBN
0-7695-1900-8.

YOUSEFI, S. — ZAHEDI, M. — AZMI, R. Optimization Approaches in
Markov Random Field Model: A Comparative Survey for MR Image Seg-
mentation Case Study. Middle-East Journal of Scientific Research. 2011, 7,
6, s. 1024-1029.

ZHANG, J. et al. Tumor Segmentation from Magnetic Resonance Imaging by
Learning via one-class support vector machine. In International Workshop on
Advanced Image Technology (IWAIT °04), s. 207-211, Singapore, Singapour,
2004.

ZVAROVA, J. et al. Biomedicinskd informatika IV. Data a znalosti v bio-
mediciné a zdravotnictvi. Praha : Karolinum, 2010. ISBN 9788024618050.

42



Seznam tabulek

5.1 Véhy hran v fezaném grafu. . . . . . . .. ... ... ...
5.2 Rozsifeni kapacit hrany pro pridani tvrdého omezeni p € O
5.3 Ohodnoceni hran grafu pouzitého pii segmentaci . . . . . . . . ..

8.1 Polozky datového souboru obrazovych dat . . . .. .. ... ...
8.2 Polozky datového souboru perfuznich map . . . .. .. ... ...
8.3 Naméfené tvarové priznaky (na segmentaci perfuzni mapy znézor-

nujici pratok krve) . . . ... o

43



Seznam obrazku

1.1

2.1

2.2

2.3
4.1

5.1
5.2
5.3
5.4

7.1

8.1
8.2

8.3

8.4

Vybér z jedné série dat (snimky 0, 250 a 499 z 500) . .

Pristroj pro vysetieni magnetickou rezonanci Siemens Magnetom
Avanto (zdroj siemens.com) . . . ... ...
Snimek pacienta u kterého se objevila recidiva mimo ledvinu, nador
VYZNACEIL .« . . v e e e e e e e e
Priklad dat z jedné série snimani . . . . . . . ... ... ... ..

Schéma prace s programem . . . . . . . . ... ...

Priklad segmentovaného obrazu, nador vyznacen. . . . . . . . ..
Schéma algoritmu segmentace pomoci fezu grafu . . . . . . . . ..
Uskali pti pouziti neorientovanych hran, zdroj [4] . . .. ... ..
Graf pro segmentaci s orientovanymi hranami . . . .. ... . ..

Schéma prace s aplikaci . . . . . . . ... ...

Perfuzni mapy ze série ¢.6 . . . . . ... ..o
Segmentace série ¢.1 (zelend ¢ara - inicializace pozadi, Cervena -
inicializace nadoru, fialova fize - nador . . . . . . . . .. ... ..
Segmentace série ¢.6 (zelena Cara - inicializace pozadi, ¢ervend -
inicializace nadoru, fialova fize - nador) . . . . . . ... ... ..
Segmentace série ¢.8 (zelena Cara - inicializace pozadi, ¢ervend -
inicializace nddoru, fialova fize - nador) . . . .. ... ... ...

44



Seznam pouzitych zkratek

DCE-MRI dynamic contrast enhanced magnetic resonance imaging — dynamic-
ké kontrastem zesilené magneticko-rezonancni zobrazovani.............. 3l

MRI magnetic resonance imaging — snimani za pomoci magnetické rezonance [

CT computer tomography — pocitacova (vypocetni) tomografie............... (4

45



P¥ilohy

8.3 Obsah DVD

Aplikace - adresar se zdrojovymi kédy aplikace
Data - adresafr s vzorovymi soubory
JirtSilhénDP.pdf - elektronicka verze prace

Readme.txt - navod na sestaveni aplikace

46



	Úvod
	Problematika
	Zobrazovací metoda
	Magnetická rezonance
	DCE-MRI

	Vstup
	Praktická motivace

	Cíle práce
	Metody
	Segmentace
	Prahování (Thresholding)
	Růst oblastí (Region growing)
	Rozvodí (Watershed)
	Metody založené na rozpoznávání vzorů (Pattern recognition)
	Deformovatelné modely
	Řezy grafu (Graph cuts)
	Ostatní metody

	Metody fůzování obrazu
	Geometricke popisy/tvarové příznaky
	Všeobecné příznaky
	Tvarové signatury
	Topologický popis
	Příznaky založené na aproximaci tvaru polygonem
	Složitost tvaru
	Zakřivení
	Příznaky založené na koeficientech transformací


	Segmentace
	Požadavky na metodu
	Výběr metody
	Segmentace pomoci minimálního řezu grafu
	Kriteriální funkce - měkká omezení
	Kriteriální funkce - tvrdá omezení
	Jak na ceny hran v grafu
	Výběr algoritmu pro řez grafu
	Orientovanost hran

	Použitá segmentace

	Použité tvarové příznaky a fůze obrazu
	Metoda fůzování obrazu
	Geometrické popisy/tvarové příznaky

	Implementace
	Pohled uživatele
	Pohled programátora

	Experiment
	Data
	Obrazová data
	Perfuzní mapy

	Výsledky

	Závěr
	Seznam použité literatury
	Seznam tabulek
	Seznam obrázků
	Seznam použitých zkratek
	Přílohy
	Obsah DVD


