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Abstrakt

Tato prace se zabyva segmentaci anatomickych struktur v medicinskych objemovych datech
pomoci metody graph cut. Zvoleny pfistup segmentace vyzaduje zavedeni inicializa¢nych
bodu pro objekt a pozadi. Zaméfenim této prace je implementace metody graph cut a
vytvofeni interaktivniho segmentacniho nastroje. Vlastnosti implementované metody jsou
zkoumany na dvou ruc¢né anotovanych datovych sadach. Testovani se v jednom pripadé
zabyva vlivem parametrii metody na vysledek segmentace a v druhém odolnosti metody
viéi riznym pomeérim signalu k Sumu a kontrastu k Sumu v obraze. Pro vyhodnoceni
vysledku segmentace je pouzita metrika F-skére.

Abstract

This thesis deals with a graph cut approach for segmentation of the anatomical structures in
volumetric medical images. The method used requires some voxels to be a priori identified
as object or background seeds. The goal of this thesis is implementation of the graph cut
method and construction of an interactive tool for segmentation. Selected metod’s behaviour
is examined on two datasets with manually-guided segmentation results. Testing is in one
case focused on the influence of method parameters on segmentation results, while in the
other deals with method tolerance towards various signal-to-noise and contrast-to-noise
ratios on input. To assess the consistency of a given segmentation with the ground-truth
the F-measure is used.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesnej medicine sa vyuzivaju pokrocilé zobrazovacie techniky pre ziskavanie obrazo-
vych dat ako magnetickd rezonancia a pocitacova tomografia. Tento vyvoj bol sprevadzany
aj v oblasti pocitacového videnia. Segmentacia réznych anatomickych struktir je jednym
z najdolezitejsich krokov veducich k analyze spracovavanych dat. Pre roézne tcely mozno
zvolit vhodni metéddu segmentécie z pontkaného Sirokého spektra od manudlneho vymedze-
nia v priereze, cez poloautomatickil az plne automatickti pre objemové data. Interaktivne
metddy spdjaji vykonnost plne automatickych metéd a odborny posudok lekdra. V kombi-
nécii s volumetrickou segmentaciou potom poskytuja trojrozmerné modely, ktoré podstatne
zlepsuju interpretaciu priestorovej informaécie.

Hlavnym cielom prace je ndvrh a implementacia segmentacéného néstroja. Uvedenému
cielu predchadza zorientovanie sa v sti¢asnych metédach segmentécie objemovych dat. Dalej
by praca mala poskytnit experminty a vyhodnotenie pouzitej metddy.

Zvolend metdda segmentacie je zalozena, podobne ako mnozstvo inych zndmych a casto
vyuzivanych metéd, na minimalizovani energetickej funkcie. Jej vyhodou je poskytnutie
globalneho optiméalneho rieSenia vypo¢tom minimalneho rezu v grafe. Metdda bola pred-
stavend v ¢lanku [8], ktory je jednym zo zékladnych podkladov prace.

Technické sprava je rozdelené na niekolko na seba nadvizujucich kapitol. V nasledujiice;j
kapitole sa praca venuje sposobom ziskavania medicinskych obrazovych dat a prehladu seg-
mentac¢nych metéd. Kapitola 3 poskytuje teoreticky zdklad pre vybrani metédu a prehlad
algoritmov pre najdenie maximéalneho toku v grafe. O vyuziti segmentacnych nastrojov v
lekarstve pojednéva kapitola 4 a zaroven prinasa kratky prehlad niektorych volne dostup-
nych. Dalej je v kapitolach 5, 6 predstaveny navrh a implementacia segmenta¢ného nastroja.
Nésledne sa testovanim implementovanej metddy zaobera kapitola 7. V zavere je zhrnuty
prinos prace a miera splnenia zadania.



Kapitola 2

Segmentacia obrazu

Hlavnym cielom segmentéacie je rozdelenie obrazu na ¢asti, ktoré maju silnt koreldciu s ob-
jektami alebo oblastami redlneho sveta zobrazenymi v obraze. Rozlisujeme Uplna a &ias-
to¢ni segmentéciu. Uplnd segmentdcia rozdeluje obraz do disjunktnych oblasti, ktoré zod-
povedaja objektom v obraze. Pri ciastocnej segmentdcii je obraz rozdeleny do oddelenych
oblasti, ktoré st homogénne z hladiska vybranej vlastnosti, napr. jasu, farby, odrazivosti,
textary atd. Oblasti ziskané ¢iastoénou segmentéciou zodpovedaju objektom éiastocéne [39].

Metédy segmentécie podla [6] mozme rozdelit do tried mnohymi spdsobmi v zavislosti
na klasifika¢nej schéme:

e Manualne, poloautomatické a automatické.
e Lokalne metdédy (zaloZené na pixeloch) a globéalne metédy (zalozené na oblastiach).

e Manudalne vymedzenie, nizko-tiroviiova segmentacia (prahovanie, narastanie oblasti)
a segmentacia zalozena na modeloch

e Prahovanie, metédy zaloZené na hranach a oblastiach, Statistické metddy, hybridné
metddy, fuzzy a neurénové siete.

Najcastejsie pouzivané metédy mozno rozdelit do dvoch kategdrii:
(a) Metddy zaloZené na hranach.
(b) Metddy zalozené na oblastiach.

Tieto riesia dudlny problém. Kazda oblast moze byt reprezentované uzavretou hranicou a
kazd4 uzavreta hranica popisuje oblast.

2.1 Ziskavanie medicinskych obrazovych dat

Medicinske obrazy su ziskavané mnozstvom zobrazovacich zariadeni ako pocitacova to-
mografia (CT), magnetickd rezonancia (MRI), po¢itacova radiografia (CR), ultrasonografia
(US), nukledrna medicina (NM) atd. Kazda z tychto zobrazovacich metdéd poskytuje snimky
anatomickych struktar pre rézne ucely, ako napriklad zobrazenie rozdielov v denzite tka-
niva — CT, diagnostika mikkych tkaniv — MR. RieSenie problému segmentacie, konkrétne;j
anatomickej struktury, sa tak spaja s vhodnym vyberom snimkov.



Pocitacova tomografia

Klasické techniky vyuzivajlce rontgenové ziarenie, ako napriklad projekéna radiografia, vy-
tvaraju vysledny dvojdimenzionalny RTG snimok z trojdimenzionalnej skiimanej oblasti
premietnutou kuzelom Ziarenia do obrazovej roviny. Informécia o Strukttarach, ktoré sa
nachadzaji v smere Ziarenia, st sCitané a premietnuté do jedného bodu. Pocitacova to-
mografia sa uvedenému prekryvaniu vyhyba spracovanim informaécii vo vrstve, t. j. reze,
ziadanej Casti obrazu. Trojdimenzionalna reprezentacia je tak tvorend nasnimanymi axial-
nymi 2D rezmi a pouzitim spréavnej rekonstrukénej metédy. V CT snimku tak jednotlivost
snimaného objektu odpoveda jednotlivosti v obraze [17]. Sti¢asné rekonstrukéné metédy vy-
chadzaji z Radanovej, pripadne Fourierovej matematickej transformacie a dat, ziskanych
behom nasnimania pacienta z mnohych smerov|[15].

Rekonstrukénymi metédami je generovany 3D obraz radiacne nepriestupnych struktiar
v Tudskom tele. Tento obraz je vytvoreny zo sady 2D snimkov ziskanych po obvode 360°
okolo pacienta. Pokial je sada snimkov netiplné hovorime o tomosyntéze. Sti¢asné pristroje
dosahuju rozlisenie 0,4 mm vo vSetkych smeroch. Na rozdiel od bezného RTG snimania, méa
CT mensie rozdiely v kontraste a u moziuje tak zobrazovat aj oblasti so Struktirovanymi
mikkymi tkanivami. Pocita¢ova tomografia pre snimanie energetického signalu pouziva rén-
tgenové ziarenie. Dal$imi moznostami st napr. jednofoténova emisné vipocetna tomografia
(SPECT - Ziarenie gamma), ¢i pozitrénova emisna tomografia (PET — anihildcia pozitrénov
a elektrénov) [15].

Obr. 2.1: V poradi koronalna, axidlna a sagitdlna rekonstrukcia Spirdlového (helikdlneho)
CT obrazu. Prevzaté z http://openi.nlm.nih.gov.

Magneticka rezonancia

Této ¢ast bola prevzata z [15].

MRI je zobrazovacia metéda, ktora je schopna zachytit vnatorné struktary Iudského
priestorové rozlisenie ako CT. Navyse sa telo nevystavuje skodlivému Ziareniu.

Hlavnou substanciou generujicou vysledny obraz je vodik obsiahnuty v Tudskom tele.
Pre prenastavovanie sa vyuzivaju sily magnetickych poli a radiofrekven¢ného signalu. Vo-
dikové jadra obsiahnuté v snimanom tele pri tychto zmenéach generuji rotacné magnetické


http://openi.nlm.nih.gov

pole, ktoré je detekované a nésledne pouzité k rekonstrukcii 3D obrazu na zaklade roz-
dielu jeho fazy a frekvencii. Rozne tkaniva reaguji na zmeny pola odlisne a tym je mozné
detekovat jednotlivé oblasti.

Systém interpretécie zmien a ich vyvolania sa moze modifikovat podla potreby. Potom
hovorime o réznych médoch — zameranych na T'1, T2 alebo T2* relaxaciu. Obraz je taktiez
mozné vazit podla proténovej hustoty — protodenzitny PD, tu potom nezalezi na T1 ani T2
relaxdcii. Medzi Standardné snimacie sekvencie patri spin-echova (SE), inversion recovery
(IR) a gradientné-echova (GE).

Obr. 2.2: Vybrané MRI snimky mozgu zdravého dobrovolnika. VSetky ziskané v rovnakej
trovni rezu. Proténova hustota (PD, hore vlavo), T1-relaxacia (T1, dole vlavo), T2-relaxéacia
(T2, hore vpravo), a MR angiografia (MRA, dole vpravo) snimky maju velmi odlisné kon-
trasty medzi jednotlivymi typmi tkaniva, ktoré odhaluju $pecifické informécie o roéznych
struktarach v mozgu. Prevzaté z http://blog.radiology.ucsf.edu/neuroradiology/
exploring-the-brain-how-are-brain-images-made-with-mri/.

Klasické MRI nachédza uplatnenie hlavne v onkoldgii, dalej pri vySetrovani mozgu,
kardiovaskularneho systému a pohybového aparatu.

2.2 Datové a komunikacné Standardy

S rozvojom radiodiagnostickych zobrazovacich pristrojov vznikla potreba zabezpecit intero-
perabilitu medzi zariadeniami roznych vyrobcov. Bolo tak nutné vytvorit Standard s cielom
pre prenos a archivaciu medicinskych digitalnych obrazov a k nim pridruzenych metainfor-
mécii. Medzi najznadmejsie z nich patria standardy DICOM a HL7.
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DICOM

Standard DICOM (angl. Digital Imaging and Communications in Medicine), bol vyvinuty
v roku 1993 spoloénym vyborom, ktory zalozili ACR (American College of Radiology)
a NEMA (National Electrical Manufacturers Association). Drzitelom autorskych prav je
NEMA. Standard je navrhnuty tak, aby zabezpedil interoperabilitu systémov, ktoré spra-
civaju, uchovavaju, zobrazujd, a prendsaju informécie v lekarskom zobrazovani [3].

Kompletny standard je zndmy aj ako NEMA standard PS3. DICOM v stcastnej dobe
Specifikuje sietovy protokol vyuzivajiuci TCP /IP, definuje triedy sluzieb spojenych s preno-
som dat, vytvorenie mechanizmov unikatnej identifikacie informacnych objektov, prenasa-
nych a vyuzivanych v komunikaé¢nej sieti. Dalej DICOM definuje informac¢né objekty nie len
pre obrazovi informdciu, ale aj pre pacientské data, Studie, spravy a dalSie datové triedy.
DICOM umoznuje v stcasnosti okrem prenosu medicinskych obrazov medzi zariadeniami
roznych vyrobcov, aj tvorbu a rozvoj archivnych a komunika¢nych systémov PACS (Picture
Archiving and Communication systems) [32]. V ¢asti 10 $pecifikuje vSeobecny model pre
uchovévanie lekarskych obrazovych informécii na vymenitelnych médiach a tym aj formét
datovych stuborov pre distribaciu lekarskych snimkov.

Trojrozmerné data st ukladané po axialnych 2D rezoch do stiborov s priponou .dcm.
Jednotlivé DICOM stibory obsahuju hlavicku—metainformécie o pacientovom mene, type
snimku, rozmery obrazu a dalSie, ako aj obrazové data, ktoré mozu obsahovat informaécie
v troch rozmeroch. Obrazové ddta DICOM mozu byt komprimované stratovou (napr. JPEG,
JPEG2000) alebo bezstratovou kompresiou (Run-length encoding). Velkost hlavicky nie
je fixna, ale zavisi od mnozstva uloZzenych meta informacii. Obrazové data st ulozené za
hlavickou. Informacie v hlavicke st organizované do skupin [15].

HL7

HL7 je v stcastnej dobe najrozpracovanejsi a celosvetovo najpouzivanejsi datovy a komu-
nika¢ny Standard v zdravotnictve. Komunika¢ny Standard HL7 bol vyvinuty pre systémy
zdravotnej starostlivosti a vyznamné uplatnenie nasiel ako néastroj pre integraciu hetero-
génnych informacénych systémov v zdravotnictve [32].

Cielom standardu HL7 verzie 3 je podpora vSetkych procesov a postupov v zdravot-
nictve, teda nie len workflow hospitaliza¢nej starostlivosti ako v predoslej verzii. Vyvoj
standardu verzie 3 zacal v roku 1995 a prva verzia bola publikovand v roku 2005.

2.3 Prahovanie

Prahovanie (angl. Tresholding) sa ¢asto vyuziva ako pociatoény krok v postupnosti operacii
spracovania obrazu. Segmentacia zalozena na prahovani sa snazi urc¢it hodnotu intenzity —
prah (7') alebo interval intenzit, ktora oddeli objekt zdujmu od scény, pozadia. Vysledok
segmentacie je zavisly od podobnosti intenzit tvoriacich objekt a pozadie. V pripade, zZe sa
intenzity neprekryvaji mézme odstréanit pixely (voxely) nad/pod troviiou prahu.

Napriklad kosti je mozné prahovanim jednoducho oddelet od mikkych tkaniv v CT
snimkoch. Na druhej strane, GM a WM v MR snimkoch, ktoré maja prekryvajice sa
trovne jasu, s fazko odlisitelné metédami prahovania [6].



Globalne prahovanie

Vychadza z predpokladu, ze histogram obrazovej funkcie je bimodélny, to znamena, ze
objekty maju vyrazne odlisni hodnotu intenzity od pozadia. Prahovaciu hodnotu je potom
mozné uréit ako lokdlne minimum medzi dvoma Spic¢kami histogramu.

Vysledkom prahovania je bindrny obraz g(z,y) definovany ako

1 pre I(z,y)>T

g(w,y) = {0 pre I(z,y) <T. (21)

Hlavnym obmedzenim prahovania je, ze v zakladnej podobe vytvara iba dve triedy
a nemodze byt aplikovany na viackanédlové obrazy. NavySe, prahovanie typicky neberie do
tivahy priestorovt charakteristiku obrazu. Cim sa stéva citlivy na sum a jasové nehomoge-
nity, ktoré sa vyskytuji v MRI obrazoch. Oba artefakty podstatne poskodzuju histogram
obrazu, ¢im sa segmentacia stava zlozitejsia. Kvoli tymto dévodom boli navrhnuté rozne
modifikacie pre segmentovanie medicinskych dat, ktoré zahinaji informacie na zaklade lo-
kalneho jasu a suvislosti.

1 20000

SO0

000

1 64 127 190 253

Obr. 2.3: Priklad globalneho prahovnaia. (A) Original obrazu, (B) histogram obrazu A, (C)
vysledok prahovania pre T' = 127, (D) obrysy bielych buniek po aplikovani 3 x 3 Laplaceovho
operatoru na obraz znazorneni v C. Prevzaté z [0].

Ak méame viac objektov s réznymi jasovymi hodnotami moézeme pouzit na segmentéciu
multispektralne prahovanie.

Lokalne (adaptivne) prahovanie

V mnohych pripadoch nemozno uréit globalnu hodnotu prahu z histogramu alebo jeden prah
neposkytuje dobry vysledok segmentéacie cez cely obraz. V pripade nehomogénneho pozadia
a meniaceho sa kontrastu objektov v obraze je vhodné pouzit adaptivne prahovanie, ak
nehomogenity nemozno odstranit. Lokdlne prahy moézu byt stanovené rozdelenym obrazu
do blokov a vypoc¢tom prahov v jednotlivych blokoch. Vznika zavislost medzi velkostou
objektov a velkostou blokov. Bloky by mali byt dostato¢ne velké, aby obsiahli ako pixeli
objektu, tak aj pozadia.



2.4 Metody orientované na regiony

Metédy zalozené na oblastiach st odolnejsie voci Sumu v obraze ako metédy zalozené na
hranich. Homogénnost je dolezitd vlastnost oblasti a je pouzivand ako hlavné kritérium
segmentécie narastanim oblasti. Hlavnym cielom narastania oblasti je rozdelit obraz do
¢asti s maximalnou podobnostou. Kritérium podobnosti moze byt zaloZené na trovni Sedej,
farbe, tvare, modely a podobne [39].

Metéda narastania oblasti (Region Growing)

Metdda narastanie oblasti extrahuje oblast v obraze v rdmeci ktorého je splnené kritérium
homogenity. Metéda zac¢ina s pixelom alebo skupinou pixelov (tzv. seeds), ktoré s zosku-
pované so susednymi pixelmi do narastajucich oblasti na zdklade splnenia testu uniformity.
Inicializa¢né body mozu byt zvolené manuélne alebo automaticky [34].

V oblasti segmentécie medicinskych dat moéze byt metdda narastania oblasti pouzita
napr. pri segmentéacii obli¢iek, v snimkoch srdca, pri ziskavani povrchu mozgu atd. Schop-
nost generovat spojené regiény a vhodne segmentovat regiény, ktoré maji zodpovedajice
vlastnosti, s vyhody tohto spésobu segmentacie. Naopak, medzi nevyhody patri. Zze odlisné
vychodiskové body nemusia mat za nésledok narastanie do rovnakych oblasti. Okrem toho,
kedze vysledok narastania oblasti je zavisly od kritéria homogenity, jeho nespravny vyber
moze sposobit , presiaknutie“ regiénu do susednych oblasti alebo spojenie s regiénmi, ktoré
nepatria k objektu zaujmu [5].

Rovnako je mozné zacaf aj s po¢iato¢nou segmentaciou a rozdelif regiény, ktoré nespliiu-
ja test uniformity. Této metéda sa nazyva delenie oblasti (Region Splitting). Metéda delenia
a spojovania oblasti je zaloZena na quad-tree reprezentacii dat, kedy je podobraz deleny na
Styri kvadranty, kjm st jeho merané atribtaty nehomogénne. Ak st niektoré susedné stvorce
homogénné, spoja sa v jednu oblast. Nejjednoduch$im meranim uniformity je rozdiel medzi
maximalnym a minimalnym pixelom v oblasti [16]. Kombinacia delenia a narastania oblasti
zlu¢uje vyhody oboch metéd [6].

2.5 Metody zalozené na hranach

Pre najdenie hranic objektu a segmentovanie uzavretych oblasti hranicami vyuzivaja infor-
mécie o hranach v obraze. Hrany moZno ziskat pomocou hranového operatora, napriklad
najcastejsie gradientnym operatorom ako Prewittov, Kirschov alebo Robertsov. Ziskané
hrany poskytuju informécie o vyskyte diskontinuity v trovni Sedej, farbe, texttre atd.

Obraz ziskany hranovym operatorom nie je vysledok segmentacie. Nasledujice spraco-
vanie zahina spajanie hran do sekvencie, tak aby boli zastipené len hrany, ktoré odpovedaju
hranici objektu. Takto je ziskana aspon ¢iastoéna segmentacia [39].

V zavislosti na stratégii konstrukcie hranice objektu a mnozstva apridrnej informaécie,
ktort mozno zahrnuf do metddy rozlisujeme rozne metédy zaloZené na hranach ako aktivne
konttry (snakes), Houghova tranformécia a iné.

Hranové detektory

Pod pojmom hrana moZeme chipat body v obraze, v ktorych sa vyrazne meni intenzita
jasu. Metdédy detekcie hran patria medzi zakladné segmentacné metédy. Na zaklade spo-
subu detekcie ich delime do dvoch skupin — metédy vyuzivajice prvi alebo druht derivaciu
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obrazovej funkcie. Kvoli diskrétnej podstate digitalneho obrazu je nutné derivaciu aproxi-
movat.

Pri pouziti prvej derivacie je vysledny hranovy gradient porovnany s prahom, ktory
urcuje, ¢i sa jedné o hrany alebo nie. Pri metédach druhej derivace je vyskyt hrany dete-
kovany, ak je priestorova zmena v polarite druhej derivacie dostateéne vyznamna [16].

Velkost gradientu mozme urcit ako

61 = /162 + 6] = [(Zf) ¥ (Z)] (22)

kde G je gradient v smere osi  a GG v smere y. Smer gradientu uré¢ime ako

D =tan ! <gi> : (2.3)

Jednotlivé operatory je mozné vyjadrit ako masku pre operaciu konvolicie. Prvi de-
rivaciu obrazovej funkcie je mozné aproximovat napriklad Sobelovym, Robertovym alebo
Prewittovym operatorom. Sobelov operator pre riadkovy a stipcovy gradient je uvedeny
v nasledujticich maticiach:

10 —1 -1 -2 -1
7120 =2/ 0 0 0 (2.4)
10 —1 1 2 1

Velkost jadra filtrov vyznamne ovplyviiuje ich citlivost na Sum. Preto sa pouzivaju aj filtre
s jadrom 5 x 5 alebo 7 x 7.

Prikladom detektoru vyuzivajiceho druht derivaciu je Laplacian. Extrémom v prvej
derivécii odpovedaju nuly v druhej derivicii. Laplacian tak hlad4 hrany v miestach, kde
druh derivacia obrazovej funkcia je rovna nule (angl. zero-crossing). Laplacian V? funkcie
f(z,y) je definovany ako

O f(x,y) N 52f(:v,y)'

2 —
\Y f(xvy) - 8256‘ agy

(2.5)
Podrobnosti k hranovym detektorom je mozné najst napr. v [39].

Houghova transformacia

Pévodne bola Houghova tranformacia navrhnuta pre detekciu ¢iar a kriviek. Metéda v p6-
vodnom zneni moéze byt pouzitd iba, ak je zndme analytické vyjadrenie hranice objektu.
Tento pristup zabezpecuje metéde obrovski vyhodu a to jej robustnost. Segmentécia tak
nie je prilis haklivd na porusené déta alebo Sum. Houghova transformécia moze byt pouzité
aj pri prekryvajucich sa objektoch. Analytické vyjadrenie popisujice hranice objektu, zial
v mnohych pripadoch, nie je mozné ziskat. Ballard v [1] predstavil zovSeobecneni Houghovu
transforméciu, ktord moze byt pouzitd pre detekciu Tubovolnych tvarov.
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Obr. 2.4: VIavo vstupny priestor a vpravo znazorienie vSetkych priamok prechadzajicich
danymi bodmi v parametrickom priestore. Ich prieseénikom st parametre hladanej priamky.
Prevzaté z [27].

Miesto kartézskeho stradnicového systému Houghova transformécia vyuziva polarny,
ktorym sme schopny vyjadrif aj vertikdlne éiary. Rovnica priamky v polarnych stiradniciach
je vyjadrena ako:

p = xcos(f) + ysin(0), (2.6)

kde p predstavuje vzdialenost priamky od pociatku a € je uhol medzi vektorom vychadza-
jucim z pociatku do najblizsiecho bodu priamky a osou x.

Obr. 2.5: Priklad manuélnej segmentacie a pouzitie modifikovanej Houghovej transforma-
cie. (a) Vychodzi rez z 3D echokardiografického snimku. (b) Manuélna segmentéacia. Bod C
je definovany ako stred ohrani¢ujiceho boxu manudlnej segmentacie. (¢) Houghova trans-
formécia pre detekciu kruhu a jej stred C’. Prevzaté z [31].

2.6 Klasifikatory

Klasifikatory predstavuju techniky pre rozpoznavanie objektov. Ich cielom je jednotlivé
objekty zaradif do tried na zéklade priznakového priestoru. Vyber priznakov, ktoré vytvoria
priznakovy priestor pre jednotlivé vzory, zavisi od konkrétnej ulohy. Priznakové vektory by
mali byt vybrané s ohladom na najlepsie separabilitu vzorov. Priznaky mozu zahrtiovaft
intenzitu, gradient a pod.
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Obr. 2.6: VTavo: priznakovy priestor s vyuzitim SVM klasifikicie. H; neoddeluje triedy.
H; oddeluje, ale len s malym marginom. Hjz oddeluje triedy s maximalnym marginom.
Vpravo: separacna linia s maximalnym marginom pre SVM natrénované na dvoch triedach.
Vzorky na margine sa nazyvaja support vectors. Prevzaté z http://en.wikipedia.org/
wiki/Support_vector_machine.

Klasifikdtory oznacujeme aj ako ucenie s ucitelom (angl. supervised learning), pretoze
na zaciatku st vyzadované trénovacie data, ktoré st ziskané manudlnou segmentaciou.
Natrénovany klasifikator je dalej pouzivany pre automaticki segmentéciu novych datovych
sad. To ako budu trénovacie data vyuzité pre ucenie zavisi od konkrétneho klasifikatoru.

Medzi ¢asto pouzivané neparametrické klasifikatory patria kNN (angl. k-Nearest Ne-
ighbor), Parzenovo okno (angl. Parzen Window), SVM (angl. Support Vector Machine).
Neparametrické preto, lebo neprodpokladdame znalost tvaru pravdepodobnostnych charak-
teristik tried. Trieda pixelu urcena klasifikatorom kNN odpovedé najCastejsie sa vyskytu-
jucej triede medzi k najblizsimi trénovacimi vektormi v priznakovom priestore. Parzenovo
okno je podobné kNN Kklasifikatoru. Pri rozhodovani o prislusnosti pixelu do triedy vsak
nevyuziva k najblizsich susedov, ale trénovacie data v parzenovom okne. Parzenovo okno je
tvorené oblastou so stredom v analyzovanom pixeli. V. SVM je optimélna klasifikdcia dvoj-
triednych problémov dosiahnutéd maximalizovanim Sirky prédzdneho priestoru nazyvaného
margin medzi dvoma triedami (vid obréazok 2.6).

Klasifikdtor maximalnej pravdepodobnosti (angl. mazimum likelihood classifier) a bay-
esovsky klasifikdtor (angl. Bayess classifier) sa radia medzi bezne pouzivané parametrické
klasifikatory. Zakladnym predpokladom je, ze priznakovy priestor je zlozeny z nezavislych
vzoriek, ktoré tvoria kombinaciu pravdepodobnostnych distribiici. Zvycajne st distribtcie
gaussovské a kombinacia sa nazyva finite mizture model. Klasifikidcia novych dat sa ziska
priradenim kazdého pixelu do triedy s najvysSou posteriérnou pravdepodobnostou [34].

V praxi manualna segmentacia vyzaduje ¢asto odbornika a mnoho ¢asu. Ziskavenie tré-
novacich dat je tak ¢astokrat pracné a patri medzi zakladné nevyhody klasifikdtorov. Dal-
sim faktorom, ktory vyrazne ovplyviue vysledok klasifikacie je vyber priznakov. Vybrané
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priznaky by mali tvorif dobre odlisitelny priznakovy priestor, ¢o nebyva jednoduché. Na
druht stranu, st neitera¢né, vypoctovo efektivne a priznakové priestory mozu byt v klasifi-
kacnom procese kombinované. Pre vytvorenie silného klasifikatora, lineArnou kombinaciou
niekolkych slabych, mozno pouzit algoritmus AdaBoost (angl. adaptive boosting).

2.7 Zhlukovanie

Zhlukovacie (angl. clustering) algoritmy plnia rovnaka ulohu ako klasifikdtory a jedna sa
o ucenie bez ucitela, oznacdované aj ako unsupervised learning. Nevyuzivanie trénovacich
dat je nahradené samo ucenim na poskytnutych datach. Zhlukovacie algoritmy tak iteruju
medzi segmentaciou dat a charakterizovanim vlastnosti kazdej triedy.

Vzorom su priradené n-dimenzionalne priznakové vektory x; a nasledne st delené do
tried podla zadaného kritéria. V pripade obrazu je kazdy pixel reprezentovany priznakovym
vektorom obsahujicim vysledky merani pre dany pixel. Merané mozu byt farebné zlozky
pixelu, median okolnych pixelov a pod. Pouzivané zhlukovacie algoritmy st napriklad K-
means, fuzzy clustering, expectation-mazimization (EM) a mean shift. DalSie mozno néjst
napriklad v [35]. Algoritmus K-means priraduje vektory x; do tried na zéklade miniméalnej
vzdialenosti od stredu zhlukov p;. Kazdé trieda mé jeden stred a na zaciatku moézu byt
ur¢ené nahodne. Po klasifikovani vsetkych vektorov algoritmus uréi nové stredy regiénov
a proces prebieha znova, kym sa menia stredy zhlukov. Ak nie je pocet zhlukov K dany,
moze byt uréeny s ohfadom na maximéalnu déveryhodnost vysledkov alebo méze byt pouzita
ind metéda, ktord tuto informéciu nevyzaduje. K-means algoritmus priraduje kazdému
vektoru préve jednu triedu. Neberie tak do tvahy, Ze by mohlo dochadzat k prekryvom
intenzit jednotlivych tkanin. Tento nedostatok odstrariuje zovSeobecnend verzia K-means a
to fuzzy c-means. Zakladnym predpokladom EM algoritmu je, Ze dadta mozu byt modelované
pomocou GMM a pre zhlukovnaie pouzif rovnaky pristup.

Medzi pouzivané pristupy pre odhad rozmeru modelu (¢im je aj pocet zhlukov alebo
segmentov) patria podla [36]: cross-validation, penalized likelihood estimation, permutati
on tests, resampling a finding the knee of an error curve. Pre uréenie poc¢tu zhlukov mozno
pouzit aj faktor kvality, ktory sa pocita v kazdom kroku a riadi pocet vyslednych zhlukov.
Dosiahnutim maximélnej hodnoty faktoru proces konéi. Zacéina sa s dvomi zhlukmi. Na
zdklade faktoru kvality sa uréi, ¢i je potrebné pridat dalsi zhluk. Ak ano, tak sa vytvori
novy zhluk so stredom v najvzdialenejSom vektore. Vypocet faktora mozno najst na [40].

Zhlukovanie, podobne ako klasifika¢né techniky, nezahfnia priestorové modelovanie. Vy-
sledky tak mozu byt znacne poskodené Sumom a nehomogenitami v jase. Robustnost voci
Sumu a nehomogenitdm mozno vylepsit kombinovanim s inymi metédami ako Markovove
nahodné polia 2.8 za cenu vypocetnej efektivnosti.

2.8 Markovove nahodné polia

Markovove ndhodné polia, dalej len MRF, nie st samé o sebe segmenta¢nou metédou, ale
statistickym modelom, ktory moze byt v segmentacii vyuzity s cielom vylepsit vysledky.
MRF modeluju priestorové vizby medzi susednymi alebo aj blizkymi pixelmi. V ramci
lov patri do rovnakej triedy ako ich susedné pixeli [34]. Anatomické Struktiry zloZené len
z jedného pixelu maji velmi nizku pravdepodobnost vyskytu v obraze.

MRF byva casto spolu s Bayesovym modelem integrovand mimo inych do zlukovacich
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segmentacnych algoritmov (napr. K-means). Vysledna segmentécia je ziskand maximaliza-
ciou posteriérnej pravdepodobnosti pre vSetky pixeli obrazu [16].

GM

9% noise without MRF no noise 9% noise with MRF

Obr. 2.7: V strede sa nachadza vysledok segmentéacie sivej hmoty bez akéhokolvek Sumu.
Spodny rad zobrazuje zvic¢Seny pohlad pre demons$traciu kvality segmentécie. VIavo je
zobrazeny vysledok s 9% troviiou Sumu. Kvalita segmentacie bez vyuzitia MRF je zni-
7ena. Vpravo je mozné vidiet vysledok segmentacie s vyuzitim MRF modelov. Sum
vo vysledku segmentacie je znizeny. Prevzaté z http://dbm.neuro.uni-jena.de/vbm/
markov-random-fields/.

Medzi hlavné problémy stvisiace s MRF patri vypocetna naro¢nost a vhodna volba ria-
diacich parametrov, ktoré vplyvaja na silu priestorovych vizieb medzi pixelmi. Nespravnym
nastavenim parametrov moéze segmentéacia vyustit do mimoriadne hladkej a tym stratit do-
lezité detaily segmentovanych struktar [34]. Napriek tomu st MRF modely siroko pouzivané
pri rieSeni problémov v oblasti pocitacového videnia na vSetkych trovniach. Vicsina MRF
modelov je uréené pre nizkotroviiové spracovanie. To zahfnia obnovu obrazu, rekonstrukciu
povrchu, detekciu hran, analyzu textar, aktivne kontiry, deformovatelné sabléony a dalsie.
Vyuzitie MRF nachadza uplatnenie aj pri detekcii a rozpoznavani objektov. V oblasti spra-
covania lekdrskych obrazov, vdaka ich schopnosti modelovat nehomogenity v obraze, sa
vyuzivaja hlavne pri MR snimkoch [26].

2.9 Deformovatelné modely

Deformovatelné modely st fyzikdlne podnietené, modelovo orientované techniky pre urce-
nie hranic regiénov za pouzitia uzavretych parametrickych kriviek alebo povrchov, ktoré
st deformované vplyvom vnuatornych a vonkajsich sil. Vymedzeniu hranice objektu v ob-
raze predchadza umiestnenie krivky v blizkosti Ziadanej hranice a nasledne sa nech4 prejst
iterativny proces relaxacie. Matematicky sa deformovatelny model tvaruje podla jeho dy-
namickych rovnic a usiluje sa o minimalizaciu daného energetického funkcionalu. Medzi
nevyhody deformovatelnych modelov patri vhodna volba parametrov modelu. Casto sa mo-
zno stretnif s metédami ako aktivne kontury — snakes, balénky, level set a pod. [34].
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Aktivne kontury

Metéda nazyvana aj snakes bola predstavend v roku 1988 v ¢lanku [23]. Jej zdkladny tvar
je zalozeny na deformovani krivky s cielom minimalizovaf jej energiu. Aktivne kontury sa
dnes pouzivaju v roznych oblastiach poéitacového videnia nevynimajic 2D /3D segmentaciu
lekarskych dat.

(a) (b) (c) (d)

Obr. 2.8: Segmentdacia prierezu fantému Iudského stavca pomocou topologicky adaptabil-
nych kontur. Prevzaté z [30].

Podla [23] minimalizujeme energeticky funkciondl, ktory moze byt zapisany ako

1
snake = /0 Esnake (v (8)) ds. (2.7)

Aktivna kontura v (s) je vyjadrend parametricky ako v (s) = [z (s ),y (s )], kde x(s), y(s)
st stiradnice pozdl konttiry a s € [0, 1].

Energeticky fukcional je tvoreny vnatornymi, obrazovymi a vonkaj$imi energiami, ktoré
vplyvaji na hladkost, tvar a reflektuju pociatoéné umiestnenie konttry.

Esnake = Eint + Eimage + Econ (28)

Clen E;,; predstavuje vnatornt energiu vyvijajicej sa kontary a moze byt zapisany

nasledovne

2 2

ov(s) + B(s) 0%v(s)

0s 0s?

Funkcie «(s), B(s) definuju elasticitu a tuhost konttury a ich prostrednictvom je mozné
definovat chovanie konttury napriklad v rohoch. Teda rozhodnif, ¢i si zachova hladkost
alebo vytvori roh.

Obrazové informacie st zastiipené v ¢lene Ejyqge. Celkova obrazova energia moze byt
vyjadrend ako vahovand kombinacia troch réznych ¢lenov:

Ein = a(s) <29)

Eimage = wlineEline + wedgeEedge + wtermEterm- (210)
Clen Ejjn. v najjednoduchsom vyjadreni predstavuje jas v obraze:
Eline = f(z,y). (2.11)

V zévislosti od znamienka wy;,., bude pritazlivost konttry smerovat k tmavsim alebo svetle-
j8im obrysom. Pritazlivost k silnym hrandm — obrysy s vysokou hodnotou velkosti gradientu
charakterizuje clen Fqge:

Eedge = - ‘Vf(d,‘,y)’? (212)
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Posledny ¢len detekuje konce hran a rohy prostrednictvom sktimania krivosti kontury. Kri-
vost sa pocita na nepatrne rozmazanom obraze g povodného obrazu f. Obraz g je mozné
ziskat konvoluciou gaussovho jadra g, s obrazom f. Funckia ¢ (x, y) oznac¢uje uhol gradientu
Y(x,y) = tan"t ((0g/dy)/ (0g/dz)). Jednotkové vektory v smere gradientu n(x,y) a kolmo
na gradient n; (z,y) su definované ako

n(z,y) = (cos¥(x,y),sin(z,y)),
nJ—(xa y) = (_ Simﬁ(l’a y)7 COSw(% y))

Krivost sedoténovych konttar v obraze g popisuje nasledujica rovnica:

oY  9%g/omT
on;,  Og/On

::(a2g/ay2)(ag/ax)Q—-2(62g/8x8y)(89/8x)(89/8y)4-(329/8w2)(39/3y>2‘ (2.13)

(99700 + (0g/0w)?)""

Eterm =

Kombinaciou ¢lenov Eeqge & Ejerm moze byt vytvorena kontira, ktord je prifahovana
k hrandm alebo k zakonceniam.
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Obr. 2.9: (a) Konvergencia kontury popisanym klasickym pristupom. Konttra sa nepris-
posobi konkavnej hranici. (b) Pévodné vonkajsie sily. (c¢) Blizsi pohlad na konkavnu oblast.
Nepritomnost sil schopnych tahat kontaru do zétoky. Prevzaté z [12].

Medzi hlavné obmedzenia povodnych aktivnych konttr patri nutnost inicializacie kon-
tary blizko pozadovaného riesenia a problémy segmentacie konkdvnych casti hranice, ¢o
znazornuje obrazok 2.9. Xu a Prince v [12] pre vonkajsie sily pouzili polia gradientného
vektorového toku (angl. gradient vector flow fields), ktoré vyriesili uvedené problémy.
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Obr. 2.10: (a) Konvergencia kontury s vyuzitim GVF ako externej sily. Konttra tispesne
segmentuje konkdvnu hranicu. (b) GVF vonkajsie sily. (c) Blizsi pohlad na konkévnu oblast.
Pritomnost sil schopnych tahat konttaru do zatoky. Prevzaté z [12].

Vyssie predstaveny pristup nebol schopny spracovat zmeny v topoldgii vyvyjajtcej sa
krivky. Problém riesi modifikicia metédy, uvedena v [13], ktord je zaloZené na tedrii vyvoja
krivky a geometrického toku. Vypocet rovnice vyvoja kontary je prevadzany vyuzivanim
met6dy level set. Metéda predstavend v [14] je zaloZend na vztahu medzi aktivnymi kontu-
rami a vypoc¢tom minimélnej vzdialenosti kriviek (Geodesic Active Contours—-GAC).

Level set metdda

Téato ¢ast bola prevzata z [33].

LS je robustna metdéda rodiny shape reconstruction a deformable models, ktort povedne
navrhli pani J.A. Sethian a S. Osher [37]. Myslienku pouzitia LS na detekciu tvaru uviedol
ako prvy R. Malladi [28]. Tedria LS dalej nasla uplatnenie aj v inych oblastiach, ako crystal
growth and dendtritic soldification [11].

Hlavny prinos metédy LS je v tom, Ze ide o od zakladu novy pristup rekonstrukcie tvaru,
ktory prekonéva obmedzania dovtedy znédmych technik v danej oblasti. Vyvijajtci sa po-
vrch vie menif svoju topoldgiu (rozdelit sa, spajat sa), dokaze kopirovat rozne komplexné
geometrie tvarov a vysledok je menej zavisly na inicializacii ako akékolvek iné interaktivna
metdda. Tento pristup bol pouzity uz skoér v mnohych oblastiach pocita¢ového videnia.
Bolo navrhnutych viacero evolu¢nych modelov, ale mnohé z nich vyzaduji zadanie viace-
rych parametrov ako iterac¢ny krok, vahovacie parametre, propagaciu frontu a dalsie, pricom
nastavenie tychto parametrov je klticéové pre tispch metédy. Metdda, ktort navrhol R. Mal-
ladi, nepotrebuje pre vyvoj v priestore takmer ziaden parameter. Vyuziva parametre zavislé
na obrazovych datach a na konkrétnom stave procesu segmentacie [28].

Matematicky zaklad

Metoda LS je popisana vseobecne pre N-rozmerny priestor, a teda je vhodna na riesenie
v 2D a 3D priestore. Zékladnou myslienkou LS je popisat pohyb hypersurface (nadplochy)
['(t) v (N — 1) dimenzionalnom priestore, ktora sa $iri priestorom v ortogonalnom smere
vzhladom na povrch silou F'. Sila ' moze byt odvodena od parametrov ako krivost povrchu,
orotogonalny smer, vlastnosti média, na ktorom je definovany model (obrazové informaécia).
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Hlavnou myslienkou LS je chapat tento vyvyjajtci sa povrch ako nulovy rez viacdimenzio-
nalnej funkcie ®. Definujeme ® nasledovne. Nech funkcia ®(x,t = 0), kde x je bod patriaci
do R, je definovana ako:

O(x,t =0) = +d, (2.14)

kde d je vzdialenost bodu = od povrchu I'(t = 0) a znamienko plus (minus) je vybrané na
zéklade toho, ¢i je bod x mimo (vo vnutri) pocdiato¢nej hyperplochy I'(¢ = 0). Mame teda
podiatoéna funkciu

®(z,t=0): RN - R, (2.15)

s vlastnostou:
t=0)=[zV®(x,t=0)=0)]. (2.16)

Level Set Function ,

z=0 (x,y,t=0) Y

Obr. 2.11: Level set funkcia (cervend) vykresluje vzdialenost kazdého bodu (x,y) od frontu
(modrd). Prevzaté z [38].

Cielom je rovnicou popisat vyvyjajicou sa funkciou ®(z, t), ktord popisuje pohyb plochy
['(t) ako level set ® = 0 (situéciu ilustruje obrazok 2.11). Kazdy level funkcie ® je uréeny
gradientnym polom s rychlostou F', ¢o vystihuje rovnica

®, 4+ F|V®| =0, (2.17)

kde V je gradient level setu. Pre konkrétnu funkciu rychlosti F' treba riesit Standardné
Hamilton-Jacobi rovnice. Dolezité je, ze propagujici front moze zmenit svoju topolégiu
(rozdelenie na viacero Casti) a stale bude splnena rovnica 2.17. To je rovnica LS navrhnuté
podla zakladatelov Sethian a Osher.
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Kapitola 3

Segmentacia rezom grafu

Nasledujtica ¢ast prace detailne popisuje zvoleni metédu segmentécie a vychddza hlavne
z prac [3], [9] a [7]. Na uvod kapitoly buda zavedené pojmy, ktoré st pouzivané v texte.
Nésledne bude predstavena energeticka funkcia, ktora je minimalizovana. Dalsie asti po-
pisuji sposob vytvorenia grafu, jeho ohodnotenie a vlastnosti. V zavere budi predstavené
niektoré algoritmy pre ndjdenie maximalneho toku v grafe.

3.1 Terminologia k grafom
Nasledujuce definicie st podla [19, 47, 48].

Definicia 3.1 Graf je usporiadand dvojica G = (V, E), kde V je koneénd neprdzdna mno-
Zina vrcholov (uzlov) grafu a E je mnoZina hrdn tvorend neusporiadanymi dvojicami vrcho-

lov{u,v}, ECV x V.

Definicia 3.2 Orientovany graf alebo digraf G = (V, E) je taky, pre ktory plati, Ze mnoZina
hran E je tvorend usporiadanymi dvojicami vrcholov (u,v).

Definicia 3.3 Pre hranovo ohodnoteny graf resp. hranovo ohodnoteny digraf plati, Ze kaz-
dej hrane, resp. orientovanej hrane e € E je priradend vdha (napr. redlne ¢islo) c(e) nazy-
vané cena hrany e alebo tieZ ohodnotenie hrany e.

Definicia 3.4 Smycka je hrana, ktord md ten isty vrchol na oboch koncoch.

Definicia 3.5 Medzi dvoma vrcholmi je cesta, ak existuje postupnost hrdn vychddzajica
z jedného a konciaca v druhom vrchole. Ziadne vrcholy ani hrany sa v ceste neopakaji.

Definicia 3.6 Graf nazgyvame spojitym alebo savislym, ked existuje cesta medzi kaZdou
dvojicou vrcholov.

Definicia 3.7 Komponent grafu je taky suvisly podgraf grafu G, ktory nie je obsiahnuty
v Ziadnom vicsom sivislom podgrafe grafu G (mazimdlne suvisly podgraf). Matematicky
mozeme zapisat ako G = (Vi UVy---V,,, E1 U Ey--- Ey), kde (V;, E;) s vSetky komponenty
grafu a neexistuje hrana, ktord by spdjala vrchol z mnoZiny V; s vrcholom z mnoZiny V; pre
i 7.

Definicia 3.8 Rez C = (5,T) rozdeluje vrcholy grafu G = (V, E) na dve disjunktné pod-
mnoziny pre ktoré plati, Ze V. =SUT, SNT = Q.
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Definicia 3.9 Mnozina hran rezu C' = (S,T) obsahuje hrany, ktorych koncové body leZia
v roznej podmnozine, t. j. {(u,v) € E|u € S,v e T}.

Definicia 3.10 Orientovany graf G = (V, E), kde kaZdej hrane (u,v) € E je priradend
nezdpornd kapacita c(u,v) > 0 nazgvame st-siet. Ak (u,v) ¢ E, predpokladame, Ze c(u,v) =
0, naopak niekedy budeme hrany s c(u,v) = 0 oznacovat ako neexistujice. Rozlisujeme dva
$pecidlne vrcholy — zdroj s (source) a tustie t (sink), kde s # t. Pre vsetky vrcholy z V
predpokladdme, Ze leZia na nejakej ceste z s do t. V pripade, Ze pre vietky (u,v) € E plati
c(u,v) =1, tak hovorime Ze siet md jednotkovi kapacitu hrdn [17].

Definicia 3.11 Tok je funkcia f : V xV — N pre ktoru platia nasledujiice dve podmienky:
(a) 0 < f(u,v) < c(u,v), pre Vu,v € V

(0) > uev flu,v) =32 oy f(v,w), pre Vo € V — {s,t}

Sumu outflow(v) = > -y f(v,u) budeme nazyvat odtok (outflow) z vrcholu v a podobne
inflow(v) = >_ ey f(w,v) budeme nazgvat pritok (inflow) do vrcholu v. Pod hodnotou toku
budeme rozumiet odtok z vrcholu s. Maximdlny tok je taky, pre ktory neewistuje iny tok
v danej sieti s vicsou hodnotou [17].

Definicia 3.12 Rez st-siete C' = (S, T) je rozdelenie mnozZiny vrcholov na dve casti, S a
T =V —5 také, Ze s € S at € T . KaZdy rez jednoznacne urcuje mnozinu hrdan ktoré
maju jeden koniec v S a druhy v T. Odstranenim tychto hrdn, leZia vrcholy z mnozin S a
T v roznych komponentdch suvislosti.

Definicia 3.13 Kapacitou rezu oznacujeme sucet kapacit hran (u,v) € E takych, Zeu € S
av € T. Oznacujeme ju c(S,T). V hranovo neohodnotenom grafe, kapacitu rezu urcime
ako pocet hran v mnoZine hrdan rezu [17].

Definicia 3.14 Minimalny rez je rez, ktorého kapacita nie je vicsia ako kapacita lubovol-
ného iného rezu.

Definicia 3.15 Maximalny rez je rez, ktorého kapacita nie je mensia ako kapacita lubo-
volného iného rezu.

Veta 3.1 Teorém maximéalneho toku—minimalneho rezu tvrdi, Ze hodnota mazimdlneho
toku v st-sieti je ekvivalentnd hodnote minimdlne;j kapacity spomedzi vsetkych st-rezov. Do-
kaz je mozné najst v [18].

3.2 Vahovacia funkcia

Vyuzitie teorému maximéalneho toku—miniméalneho rezu umoznuje efektivny vypocet glo-
balne minimélneho rezu v polynomialnom ¢ase [9].

Inicializdcia metédy spociva v oznaceni jedného alebo viacerych pixelov reprezentijich
objekt a urcitého poctu pixelov pre pozadie. Takto oznacené vrcholy sa nazyvaju inicia-
lizacné body. Inicializacné body stanovuju tzv. turdé obmedzenia (angl. hard constraints).
Tvrdé podmienky oznacuji segmentované oblasti, nie hranice. Je zrejmé, ze samotné si
pre kvalitnii segmentaciu nepostacujice. Preto sa zavadzaju mikké podmienky, ktoré roz-
hoduju ako rozdelit neoznacené pixeli s ohladom na splnenie tvrdych podmienok. Obraz je
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potom segmentovany automaticky vypoctom globalneho optima zo vSetkych moznych seg-
mentécii spliiujiacich tvrdé obmedzenia. VSetky tieto faktory su zohladnené vo véhovacej
funkcii.

Nech mnozina P obsahuje [lubovolné data a N je mnozina neusporiadanych dvojic {p, ¢},
kde p, g € P, reprezentujica susedné vztahy medzi elementami. Napriklad P moze obsaho-
vat pixeli v 2D mriezke a. N neusporiadané dvojice susednych pixelov v 4- alebo 8-spojitom
okoli. Voxeli vytvaraji 3D mriezku a vSetky neusporiadané dvojice susednych pixelov (26-
spojité okolie) si obsiahnuté v N.

Kazdy pixel obrazu py nadobtda bindrnu hodnotu Ay € {obj, bkg}, kde hodnota ,,obj*
oznacuje objekt a ,,bkg“ pozadie. Jednotlivé komponenty Aj si priradené pixelom k € P.
Bindrny vektor A = (Ay,..., Ay, ... Ajp|) definuje vysledok segmentécie.

Mikké obmedzenia zavedené na hraniéné a regiondlne vlastnosti A popisuje vahovacia
funkcia 3.1. Funkcia F(A), ktord je minimalizovand za tGc¢elom dosiahnutia optimaélnej seg-
mentacie, je definovand ako A-vdhovana (A > 0) kombinécia regiondlnych vlastnosti R(A)
a hrani¢nych vlastnosti B(A).

E(A) = - R(A) + B(A) (3.1)

R(A) =) Rp(4p) (3.2)

peP
BA) = Y By 3(AnAy) (33)
{p.q}eN
|1 ak A, #A,
O(Ap Ag) = { 0 inak

Clen R(A) vyjadruje cenu v zavislosti na priradeny pixelu p k objektu R, (obj) alebo
k pozadiu R, (bkg).

Clen B(A) zahriiuje hraniéné vlastnosti segmentacie A. By, .1 > 0 je cena zéavisla od
diskontinuity medzi dvojicou pixelov p a q. Cena By, ;1 je vysoka, ak p a ¢ patria objektu
alebo pozadiu. Cena je nizka ak jeden z dvojice pixelov p a ¢ patri objektu a druhy pozadiu.
Byp,qy mdze byt podla [J] zalozend na gradiente intenzity, Laplacian zero-crossing, smere
gradientu atd.

3.3 Sposob vytvorenia grafu

Pre minimalizaciu cenovej funkcie sa vyuziva upraveny hranovo ohodnoteny graf G =
(V,E). Vrcholy V grafu G odpovedaji jednotlivym pixelom p € P obrazu a dvom ter-
minalnym uzlom. Terminalne uzly (angl. hard-link) sa nazyvaja zdroj s (source s) a ustie t
(sink t). Termindlne uzly s pevne prepojené s inicializaénymi bodmi (vid obrazok 3.1).

V =PU/{s,t}

Hrany z mnoziny E grafu G moézu byt rozdelené do dvoch typov a to do tzv. n-links
(susedné prepojenia) a t-links (termindlne prepojenia). Terminalne prepojenia spajaju pixeli
a terminélne uzly s cenou, ktord je urcend regionalnym ¢lenom R,. Kazdy pixel p € P ma
dve t-prepojenia {p, s} a {p,t}. Susedné prepojenia spajaju kazdy par susednych pixelov
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{p,q} € N a st oznacované ako {p, ¢}. Cena n-prepojeni je ur¢end hranié¢nym clenom By, .1
Pre mnozinu hran potom plati:

E=NJ s} (1},

peEP

(a) Image with seeds. (d) Segmentation results.
4 1
Background Background

terminal ) terminal

CUE

Object
terminal

Object
terminal

(b) Graph. (¢} Cut.

Obr. 3.1: Jednoducha 2D segmentécia 3x 3 obrazu. Incializa¢né body si O = {p} a B = {v}.
Cena hran je znazornend hribkou hran. Prevzaté z [9].

Ohodnotenie hran

Hrany st ohodnotené na zaklade tabulky 3.1. MnozZiny O, B obsahuju pixeli, ktoré boli
v poradi oznacené inicializa¢nymi bodmi ako objekt a pozadie. Plati, ze O € P a B € P,
pricom BN P = @. Body z mnozin O, B st pouzité pre vytvorenie tvrdych t-prepojeni.

’ Hrana ‘ Cena ‘ pre ‘
{r,q} Bi.gy {p.a} €N
Ao Ry(bkg) | pe P,p¢ O UB
{p, s} K peO
0 peB
A Ry(obj) | pePp¢ O UB
{p,t} 0 peO
K pEB

Tabulka 3.1: Ohodnotenie hrén v grafe.
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Priradenie koeficientu K zabezpecuje splnenie tvrdych obmedzeni. Moze byt chapany
ako maximalna potrebna kapacita hrany zo zdroja s do p € O alebo z p € B do tstia t
zvysend o 1. Takato hrana sa nikdy nenasyti.

K =1+maxep Y Bpg (3.4)
a{p.q}eN

Ziskany graf (G, popisom uvedenym vyssie, je rozdeleny minimalnym st-rezom. Odstra-
nenim mnoziny hran rezu z grafu je ziskané rozdelenie grafu na dve disjunktné mnoziny
S a T, takych ze s € S at € T. Z ¢oho vyplyva, Ze mnozina S obsahuje vSetky uzly
spojené so zdrojom a mnozina 1" s Gstim. Takto je z jednotlivych pixelov formovany objekt
(objekty) a pozadie. Vsetky pixeli objektu st spojené s objektovym termindlom a pixeli
pozadia s terminalom pozadia (vid obrazok 3.1).

3.4 Minimalny rez v grafe

Pre ziskanie optimdalneho rieSenia je nutné vypocitat globdlne minimum funkcie 3.1 pre
vsetky moZzné segmentécie A, ktoré splitujé tvrdé obmedzenia:

Vp e O, A, = obj (3.5)

Vp e B, A, = bkg. (3.6)

Funkciu 3.1 je mozné minimalizovat najdenim minimélneho rezu v grafe Gg;. Problém
minimélneho st-rezu a jeho duélny problém maximalny tok, méze byt vyrieSeny v poly-
nomialnom case. Vyuzitim duality a prevedenim problému minimélneho rezu na najdenie
maximalneho toku zo zdroja s do Gstia ¢ moZno minimélny rez najst metédou zlepsujicich
ciest alebo push-relabel metédou.

MnozZina F' oznacuje vSetky pripustné rezy C na grafe G4 pre ktoré plati:

e C oddeluje préave jedno t-prepojenie pre kazdé p,
e {p,q} € C, ak p,q st t-prepojené k roznym termindlom,
e ak p € O potom {p,t} € C,

e ak p € B potom {p,s} € C.
Veta 3.2 Minimdlny rez je na G pripustng, CeF.

Dékaz je mozné najst v [9].
Pre kazdy pripustny rez C € F je definovana zodpovedajica segmentécia A(C') ako

obj ,ak{p,t} eC

Ap(C) = {bkg ,ak{p,s} e C (3.7)

Veta 3.3 Segmentdicia A = A(C) definovand minimdlnym rezom (C), minimalizuje rov-
nicu 3.1 zo vsetkych mozZnych segmentdcii spliujicich podmienky 3.5 a 3.6.

Dokaz je mozné najst v [9].
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3.5 Modifikacia inicializac¢nych bodov

V pripade dodatocnej inicializécie, nie je nutné vypocet prevadzat od nuly, vdaka algoritmu
maximalneho toku pre urcenie minimalneho rezu v grafe GG. Nové globédlne optimalne rie-
Senie pre dodato¢né tvrdé podmienky v pixeloch p € P je mozné ziskat pridanim novych
ohodnoteni t-prepojeniam jednotlivym p ako

t-prepojenie inicidlna cena nova cena
{p, s} AR, (bkg) K

a nasledne opit vypocitat maximélny tok z takto modifikovaného grafu. Vypocet je mozné
zacat z toku, ndjdeného na konci vypoctu predoslej inicializécie.

Problémom podla [7] je, Ze zmeny cien hran postupom uvedenym vyssie redukuji ka-
pacitu niektorych hran. Potom tok cez takéto hrany moze naru$it celkovi konzistentnost
toku. Zvysenie kapacity na druhej strane nie je problém.

Pre pridanie inicializa¢ného bodu p pre objekt sa vahy t-prepojeni upravia ako

t-prepojenie inicidlna cena pridanie nova cena
{p, s} ARy (bkyg) K+ ARy(obj) K +c¢
{p,t} AR, (0bj) AR, (bkg) p

Nové ceny t-prepojeni pixelu p z mnoziny O, st konzistenté s cenami ostatnych pixe-
lov v O, urcenych tabulkou 3.1. Pridana konstanta ¢, obom t-prepojeniam neovplyviuje
optimalny rez.

3.6 Vyuzitie orientovaného grafu

V predchadzajucej Casti textu boli hrany grafu G, tvorené neusporiadanymi dvojicami
{p,q} € N.V pripade pouzitia orientovaného grafu (vid obrazok 3.2) je kazda susedné dvo-
jica z mnoziny N prepojend dvoma hranami (p,q) € N a (q,p) € N. Takato interpratéacia
umorziiuje zaviest rozne ceny pri prechode z objektu (p € obj) na pozadie (¢ € bkg) alebo
opacne. V pripade, Ze rez rozdeluje susedné vrcholy p, q € P, tak Ze p je spojené so zdrojom

a ¢ s Ustim, cena rezu potom zahfnia len w, o) a ignoruje w, ;).

source

Obr. 3.2: Segmentacia rezom na orientovanom grafe. Prevzaté z [7].
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3.7 3D objemy

Globalne minimdalny st-rez moze byt vypocitany nad Tubovolnym grafom. Vdaka tomu je
metédu mozné pouzit pre segmentovanie N-dimenziondlnych dat. Obrazok 3.3 zobrazuje
moznost segmentacie viacerych objektov v 3D priestore. Pre segmentéciu objemu platia
rovnaké vlastnosti ako keby bol segmentovany 2D obraz. VSetky voxeli st prepojené v 3D
mriezke.

SOUTCE [object terminal]

t-links

n}

background
zEE

= =11
| allfe /

image

t-links

sink [background terminall

Obr. 3.3: Segmnetéacia viacerych objektov v 3D obraze. Rez oddeluje inicializacné body
pre objekt od inicializa¢nych bodov pre pozadie a vytvara dva izolované objekty zaujmu.
Prevzaté z [¢]

3.8 Algoritmy maximalneho toku

Tokové algoritmy postupne zvysSuju mnoztvo toku ,,vody“ zo droja s do tustia ¢ cez hrany az
kym nie je nasyteny dostatoény pocet hran. Maximélne mnozstvo vody prudiacej hranou,
je dané jej kapacitou. Nasytené hrany rozdeluju vrcholy do dvoch disjunktnych mnozin S a
T a vytvaraja hranicu oddelujtcu zdroj a ustie. S platnostou teorému 3.1 je zéroven ziskany
minimalny rez grafom.

Pre riesenie tlohy existuje viacero met6d. Podla [39] ich mézno rozdelit do dvoch zaklad-
nych kategorii, metody zlepsujicich ciest a metédy vychadzajice z Goldberg-Tarjanovho
algoritmu (angl.push-relabel algoritmus).

V [11] je mozné najst porovnanie niekolkych zndmych modifikicii zakladnych pristupov
v kontexte vyuzitia grafovo zalozenych metéd v pocitacom videni.

Metdda zlepsujucih ciest

Metéda zac¢ina s nulovym tokom f(u,v) = 0 pre vSetky u,v € V a postupne nachidza zle-
pSujtce cesty — nenasytené cesty zo zdroja do tstia, ktorymi zvysujeme tok. Hodnotu toku
zvyS$ime poslanim maximalneho mozného toku po zlepsSujicej ceste. Ak metdéda nendjde
zlepsujicu cestu, ziskali sme maximalny tok.

Fold-Fulkersonov algoritmus maximalneho toku [18]:
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Algoritmus 3.1 Fold-Fulkersonov algoritmus maximalneho toku.
f+0
while existuje vylepsujica cesta p z s do ¢t do
vylepsi tok f po ceste p
end while

Zlepsujicu cestu z s do t je mozné najst vytvorenim rezervnej sieti Gy = (V, E') (angl.
residual graph) z st-sieti G = (V, E) s aktudlnym tokom f. Rezervna sief Gy uchovava
informdcie o distribtcii aktualneho s — t toku f medzi hranami G. Topolégia Gy je
identickd s G, ale kapacita hrany v rezervnej sieti vyjadruje zostatkovi kapacitu odpo-
vedajucej hrany v Gg, vzhladom na mnoZztvo toku uz priradeného hrane. Algoritmus je
inicializovany nulovym tokom (f = 0), ¢ize medzi s a t neexistuje tok a kapacity hrén
v Gy odpovedaji kapacitam G,t. V kazdej iteracii algoritmus hlada najkratsiu s — ¢ cestu
pozdlZ nenasytenych hran v rezervnom grafe. Ak je taka cesta najdend, potom tok cez fiu
je zvySeny poslanim maximalne mozného toku Af, ktory nasyti minimalne jednu hranu
v ceste. Rezervné kapacity hran G ¢(u,v) v ceste st znizené o Af a rezervné kapacity hran
G ¢(v,u) st zvySené o A f. Takto sa postupne kazdou iteraciou zvysuje celkovy tok zo zdroja,
do ustia f = f+ Af. Ak uz nie je mozné urcit novii s — t cestu obsahujtcu len nenasytené
hrany, tak tok uz neméze byt zvySeny a tym je dosiahnuty maximélny tok [11].

V sieti s celociselnymi kapacitami hran existuje maximalny tok, ktory je celociselny a
preto algoritmus po koneénom pocte krokov zastavi. Pri iraciondlnych ¢islach moze dojst
k zacykleniu [18].

Dinicov algoritmus [16] uréi najkratsiu cestu z s do t v rezidualnom grafe Gy prehlada-
vanim do §irky. Akonahle st vietky cesty dlzky k nasytené, algoritmus za¢ne prehladavat
s — t cesty s dlzkou k + 1. Zlozitost algoritmu je O(mn?), kde n je pocéet vrcholov a m je
pocet hran v grafe.

Pouzivanie najkratsich ciest je podstatny faktor, ktory zlepsuje teoretick zloZitost doby

behu [11].

Push-Relabel algoritmus

Narozdiel od metéd zalozenych na zlepsujtcich cestach algoritmus pracuje lokalnejsie a to
konkrétne vzdy s jednym vrcholom a jeho susdnymi vrcholmi. Zaroven sa tok neakumuluje
z tokov pozdlz vylepsujuicej cesty, ale posiela sa pozdlz hrany naraz.

Algoritmus na zaciatku pretlac¢i ¢o najvicsi tok do susednych vrcholov. Nasledovne st
vyberané aktivne vrcholy — také do ktorych pritekd viac, ako odtekd. Ak je to mozZné,
prebytocny tok z aktivneho vrcholu je pretlaceny do susednych vrcholov smerom k tstiu.
Pri pretlacovani toku nemozu byt prekroc¢ené kapacity hran, ¢ize pretlacovanie prebiehna
len po hranach s nenulovou rezervou v Gy. Cielom je pretlacif vsetky prebytky do ustia.
Ak to nie je mozné, tak spit do zdroja.

Rozhodnutie pozdlZz ktorjch hran sa bude tok pretlacovat, je prevedené na zaklade
odhadu vzdialenosti v Gy. Prebytocny tok je pretlacovany po najkratSej ceste do tustia.
Dolnym odhadom vzdialenosti dvoch vrcholov je rozdiel ich vysky. Samotny algoritmus
nepremysla nad najkrat$imi cestami do tustia, ale bude tok posielat po Tubovolnej hrane
veducej z kopca dole [18].

Vektor d € (Nyg U {o0})" nazveme platné oznackovanie (angl. labeling) vrcholov vzhla-
dom k toku f, pokial

1. d(s) =n,d(t) =0
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2. d(v) < d(w)+1, pre kazda hranu (v,w) € E(Gy)

Algortimus tak pouziva dve zdkladné operécie a to pretlacenie toku po hrane (push) a
zvysenie vysky vrcholu (relabel). Detaily operécii a formalny dokaz spravnosti algoritmu
mozno najst v [21], [48].

Boykov a Kolmogorov

Boykov a Kolmogorov predstavili v [11] novi verziu algoritmu maximalneho toku, ktora
je vyrazne vykonnejsia ako Standardné techniky uvedené vyssie. Metédu mozno zaradit do
kategorie zlepsujucich ciest so zameranim sa na aplikdcie v oblasti pocitacového videnia.
BeZne, metédy zalozené na zlepSujucich cestach zacinaji nové prehladdvanie do Sirky pre
s — t cesty, akonahle st cesty danej dlzky vycerpané. V uvedenom kontexte, vytvorenie
stromu pre prehladévanie do Sirky obvykle zahftia prehladdvanie vicéSiny pixelov obrazu.
Néaro¢nost prestavania vyhladavacieho stromu nad grafom bola preukdzand na realnych
datach vo videni a tym aj slaby vykon standardnych metdd zlepsujucich ciest.

Obr. 3.4: Priklad vyhladavacich stromov S (¢ervené vrcholy) a T (modré vrcholy) na konci
stadia rastu, ked je ndjdena cesta (zlta ¢iara) zo zdroja do tstia. Aktivne a pasivne uzly st
oznacené pismenami A a P v odpovedajicom poradi. VoIné vrcholy st zobrazené ¢ierno.
Prevzaté z [11].

Algoritmus, podobne ako Dinicov [16], vytvara vyhladavacie stromy pre nachadzanie
zlepsujucich ciest. Oproti predoslej verzii algoritmu [10] a Dinicovmu algoritmu st vybu-
dované dva stromy. Jeden zo zdroja (source) a druhy z tstia (sink). Vyhodou pristupu je,
Ze tieto stromy su opdtovne vyuzivané a nebuduju sa od nuly. Nevyhodou pristupu je, ze
najdené zlepsujtce cesty nie st nevyhnutne najkratsie. A tak casova zloZitost najkratsej zle-
pSujtcej cesty nie je platna. Trivialnou hornou hranicou poc¢tu zvécSeni toku pre algoritmus
je kapacita minimalneho rezu ¢(S,T'), ktord mé za nasledok v najhorsom pripade zlozitost
O(mn?é(S,T)). Teoreticky je zlozitost hor$ia ako u uvedenych $tandardnych algoritmov.
Napriek tomu vSak pri experimentalnom porovnani v [11] pre bezné problémové pripady
v oblasti pocitacového videnia, ako napriklad obnova obrazu, stereoskopia, ¢i segmentécia,
vyrazne pred¢i standardné algoritmy.

Na obrazku 3.4, ktory objastiuje zékladni terminoldgiu, si mozno vSimnat dva udrzia-
vané, neprekryvajice sa stromy. Strom S' s koreriom v zdroji s a strom 7" s korefiom v tsti ¢.
V strome S s vSetky hrany z rodi¢ovskych vrcholov do potomkov nenasytené. V strome T’
st nenasytené hrany v opa¢nom smere, to je z potomkov do rodi¢ovskych vrcholov. Vrcholy,
ktoré nie st obsiahnuté v strome S alebo T' st oznac¢ované ako volné. Plati

ScV,seS, TcV, teTl, SNT =02.

Vrcholy v stromoch S alebo T mozu byt aktivne alebo pasivne. Aktivne uzly tvoria
vonkajsiu hranicu, kjm pasivne uzly sit vnitorné. Vyznam oznacenia aktivnych uzlov spo-
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¢iva v umozneni ziskania nového potomka (pozdiz nenasytenych hran) z mnoziny volnych
vrcholov. Pasivne uzly nemozu ziskat nového potomka, pretoze st tiplne blokované vrcholmi
z totozného stromu. Aktivne vrcholy jedného stromu sa mozu dostat do styku s vrcholmi
druhého stromu. Zlepsujica cesta je urcend akonédhle aktivny uzol z jedného stromu, dete-
kuje susedny vrchol patriaci druhému stromu.

Algoritmus iterativne opakuje nasludujice tri fazy:

e faza ,rastu‘: vyhladdvacie stromy S a T rastd, kym nie je uréend s — t cesta ich
dotykom.

e faza ,zlepSenia“: uréend cesta je zlepSend, vyhladavacie stromy si rozstiepené na lesy.
o faza ,adopcie” : stromy S a T st obnovené.

Vo faze rastu st stromy rozsirované. Aktivne uzly skiimaju susedné, nenasytené hrany
a osvojuju si novych potomkov z mnoziny volnych uzlov. Novo nadobudnuté vrcholy sa
stavaju aktivnymi sticastami prislusného vyhladévacieho stromu. Len ¢o st vSetci susedia
daného aktivneho vrcholu presktimani, tak sa aktivny uzol sa stava pasivnym. Faza rastu
je zakoncend, ak aktivny vrchol narazi na susedny uzol, ktory patri protilahlému stromu.
V tom pripade je zistena cesta zo zdroja do tustia.

Faza zlepsSenia zvysi aktualny tok f pretlacenim maximalne mozného toku cestou néjde-
nou vo faze rastu. Minimélne jedna hrana pozdlz cesty sa tak stane nasytenou. Nasledkom
¢oho sa niektoré vrcholy mézu staf sirotami, t. j. hrany spajajice ich s rodi¢mi nie sa
viac prijatelné, lebo st nasytené. V skutocnosti moze faza zlepSenia rozstiepit vyhladavacie
stromy S a T na lesy. Zdroj s a tustie t st stale koreimi dvoch stromov, zatial ¢o siroty
tvoria korene vSetkych dal$ich stromov.

Cielom adopénej fazy je obnovit jednodielnu stromovi Struktiru kazdej mnoziny S a
T s korenimi v zdroji a Gsti. V tejto etape sa snazime najst nového prijatelného rodica pre
kazdu sirotu. Novy rodi¢ by mal patrit do tej istej mnoziny, S alebo T', ako sirota. Zaroven by
mal byt rodi¢ spojeny prostrednictvom nenasytenj hrany. V pripade, Ze nie je mozné takého
rodi¢a urcit, tak odstrdnime sirotu z S alebo T a urobime ho volnym vrcholom. Taktiez
vyhlasime vSetkych jeho predchadzajicich potomkov ako siroty. Faza konéi, ked nezostali
Ziadne siroty a teda Struktira vyhladdvacich stromov S a T je obnovend. KedZe niektoré
osirotené vrcholy v S, T' sa modzu stat volnymi, faza adopcie mé za néasledok zmenSenie
tychto mnozin.

Po dokonceni fazy adopcie sa algoritmus vracia do fazy rastu. Algoritmus konci, ked
vyhladédvacie stromy S, T' nemo6zu rést (nepritomnost aktivnych uzlov) a stromy si oddelené
nasytenymi hranami. To znamena, ze maximalny tok bol dosiahnuty. Prislusny minimalny

rez C = (S, T) uréime ako S = S, T =T.
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Kapitola 4

Interaktivne segmentacné nastroje

Tato kapitola pojednava o vyuziti segmentacnych nastrojov v lekarstve. Nato sa venuje trom
konkrétnym, ktoré boli vybrané z pontkaného mnoZstva na zéklade volnej dostupnosti.
Menovite

o ITK-SNAP!,
e 3D Slicer?,
e Seg3D3.

Vsetky segmentacéné nastroje uvedené vyssie su dostupné pre platformy Windows, MacOS
a Linux. V zavere st predstavené kniznice na ktorych je vicSina z nich postavena.

4.1 Uloha segmentaénych nastrojov v lekarstve

Segmenticia medicinskych dat predstavuje prvi fizu pre dalsie spracovanie. Casto je to
prave vytvorenie trojrozmerného modelu zo segmentovanych rezov, ktory poskytuje 3D po-
hlad na data z Tubovolného uhlu. Takyto model vyrazne zvySuje interpretaciu dat, teda
v naSom pripade segmentovanej anatomickej Struktiry a ulahc¢uje lekdrovi stanovit diag-
nézu. Segmentacia dalej nachddza uplatnenie pri merani objemu anatomickych Struktur.
Napriklad v stidiach schizofrénie sa vyuziva meranie objemu pre vycislenie vychyliek v ne-
uroanatémii. Oblast zdujmu je potom stistredend na postranné komory, Struktiry v tempo-
ralnom laloku ako hipokampus, amygdala, gyrus parahippocampalis a dalsie [29]. Meranie
objemu pre diagndzu pacientov je mozné uplatnit v ejekénej frakcii, ktora je ukazovatelom
systolickej funkcie lavej komory. Dalsie uplatnenie mézno najst pri planovani operécii a
sledovani zmien vplyvom lie¢by, napriklad zmena velkosti nadoru.

Extrakcia anatomickych a funkéne vyznamnych struktar predklada jednu z délezitych
uloh pre vyskum v oblasti spracovania lekarskych obrazov a pre lekdrsku a odborna komu-
nitu. V poslednej dobe bolo mnoho prac venovanych takmer vylucne vyvoju algoritmov.
AvSak, pre koncovych uZivatelov je dobre navrhnuty algoritmus spojeny s interaktivnym
uzivatelskym rozhranim nevyhnutny.

Vo vSetkych pripadoch zmienenych vyssie by bolo moZné segmentaciu previest manu-
alne. Jej nevyhodou je vSak Gasovéd narocnost a vysledok je zéavisli na konkrétnom uziva-
telovi. NavySe reprodukovatelnost, takto ziskanej segmentéacie, je naro¢néa. V stcastnosti

'Dostupny z http://www.itksnap.org.
2Dostupny z http://www.slicer.org/.
3Dostupny z http://wuw.segdd.org.
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preferovany pristup v segmentac¢nych nastrojoch vyuziva poloautomatické segmentacné te-
chniky, to st napriklad [23, 14, 9, 38]. Tieto techniky, ako uz bolo spomenuté v kapitole
2, vyzaduju inicializaciu uzivatelom, ¢ uz nastavenim parametrov, definovanim pociatoc-
nej kontury alebo vloZenim inicializaénych bodov. Umoziiuju tak pohodlne a rychlo overit
vysledok segmentdcie a v pripade nutnosti previest korekciu Upravou parametrov, prida-
nim inicializa¢nych bodov alebo zmenou pozicie kontary. Interaktivne metédy sa tak stali
nepostriadatelné pre segmentaéné nastroje v lekarstve.

Medzi pozadované funckie patri aj sibezné extrakcia niekolkych struktiur z MR alebo
CT lekarskych snimkov. Funkcia je vyhodna najmé pri analyze lekarskych obrazov, kde
musi byt zachytenych niekolko stvisiacich Struktar.

4.2 Nastroje ITK-SNAP, 3D Slicer, Seg3D
ITK-SNAP

SNAP je aplika¢ny softvér pouZivany pre segmentovanie Struktir v 3D medicinskych obra-
zoch. Poskytuje poloautomaticktl segmentaciu s vyuzitim metéd aktivnych konttr, manu-
alne vymedzenie a navigaciu obrazom. Sucasny vyvoj nastroja a jeho rozsSirovanie je pod
vedenim Paul Yushkevich, Ph.D. z Pensylvanskej univerzity [43].

SNAP bol navrhnuty tak, aby poskytoval tesni, ale kompletni sadu funkcii, ktoré su
zamerané na segmentaciu aktivnymi konttrami. Zahfna néstroje na prehliadanie a navi-
gaciu 3D obrazov, manudlne znacenie oblasti zaujmu, kombinovanie viacerych vysledkov
segmentacie a ich nasledné spracovanie. Softvér je postaveny nad ITK a umoziuje prida-
vanie novych vlastnosti [44].

Tl

Obr. 4.1: Uzivatelské rozhranie ITK-SNAP. VIavo moZno vidiet tri ortogonélne pohlady na
volumetrické data. Stvrty panel je pouZity pre zobrazenie vysegmentovanych anatomickyjch
struktar. Vpravo je mozno vidiet, ze SNAP sa moZze zameraf na samostatny rez, pouzit
priblizenie a ulah¢it tak zadévanie inicialicnych bodov pri obrazoch s vysokym rozliSenim.
Prevzaté z [14].

SNAP poskytuje uzivatelsky privetive a dobre zdokumentované rozhranie, ktoré pre-
miena tlohu incializacie a vyberu parametrov do série intuitivnych krokov. Struény prehlad
implementovanych metéd a popis zakladnych funkeii néstroja mozno najst v [44]. Hlavny
doraz v uvedenom ¢lanku je kladeny na validacént studiu, ktora bola vykonana za tcelom
preukazania, ze SNAP je alternativou k manuélnej segmentécii.

Uzivatelské rozhranie zdoraziuje 3D podstatu medicinskych dat. Ako je mozné vidief
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na obrazku 4.1, hlavné okno je rozdelené do Styroch panelov. Tri z nich zobrazuja orto-
gonalne prierezy vstupného obrazu. Stvrty z nich poskytuje 3D pohlad a je vyuzivany pre
renderovanie hranic vysegmentovanych struktir, ktoré st vypocitané na zaklade extrakcie,
decimécie obrysu a vyhladzovacich algoritmov z VTK. V tomto okne ziroveni moze byt
definované Iubovolné rovina rezu a oznacenie na jednej strane roviny méze byt nahradené
inym. Rovina rezu tak umoziiuje segmentéciu rozdelelit do regiénov a odstranit vedlajsie
tkanivo z vysledku, ktory zahfia voxely mimo Struktiru zdujmu.

Medzi dalSie pozurohodné vlastnosti nastroja patri sprievodca pre nacitanie obrazovych
vstupnych dat. Sprievodca umoziiuje uzivatelovi na¢itat niekolko obrazovych formatov. Spe-
cializované dialégy st pouzité pre DICOM série a raw data. Dalej poskytuje grafické uzi-
vatelské rozhranie pre uréenie mapovania medzi obrazovym a anatomickym stradnicovym
systémom.

Slicer

Slicer je volne dostupny néstroj pre analyzu a vizualizaciu medicinskych obrazov. Aktuélne
je k dispozicii verzia 4.2, ktora vysla koncom roku 2012. Prechod na verziu 4 sa zameral
hlavne na prenos GUI néstroja z pouzivanych KWWidgets na Qt. Spustitelné subory, ako
aj zdrojové kddy, st distribuované pod BSD licenciou. Slicer je uréeny pre vyskumné tcely.
Momentélne prebieha snaha o schvalenie produktu tradom pre kontrolu potravin a lieciv
(FDA). Zaroven st vyvijané medicinske aplikécii, ktoré vychadzaja z 3D Slicer-u, ale st
schvalené FDA.

Platforma poskytuje funkcie pre segmentéaciu, registraciu a trojdimenzionalnu vizualiza-
ciu multimodalnych obrazovych dat. Dalej st to pokroéilé algoritmy analyzy obrazu pre DTI
(angl. diffusion tensor imaging), IMRI (funkénd magnetickd rezonancia), a obrazom riadent
terapiu. Predmet pozornosti paitaju funkcie ako interaktivna segmentacia, renderovanie ob-
jemovych dat, tuhd (rigid) alebo elasticka (non-rigid) registrécia, 4D obrazovy prehliadad,
spréavca rozsireni pre nachadzanie a instalaciu pluginov, a pod. Oproti ITK-SNAP, ktory sa
zameriava na konkrétnu tlohu, poskytuje Slicer obecnejsi a vdaka modularnej architekture
lahko rozsiritelny nastroj.

NA-MIC Kit
3D Slicer
3D Slicer and
extensions | Core | | Modules |

et | I
libraries

components

Obr. 4.2: Slicer je multiplatformny balik. Isté poziadavky na graficky systém, ako sa ovla-
dace pre podporu rozhrania OpenGL, by mali byt splnené pre podporu akcelerovaného
vykreslovania. Zavislé kniznice st prenositelné naprie¢ platformami a st distribuované pod
zhodnymi licenciami. Samotny Slicer sa sklada z hlavného aplika¢ného frameworku (core)
a pluginov (modules). Vlastné rozsirenia je mozné zaviest implementovanim externych mo-
dulov (Slicer extensions). Prevzaté z [18].

Architekttra nastroja sa riadi modularnym a vrstvovym pristupom (vid obrazok 4.2).
Na najnizsej irovni st kniznice poskytnuté opera¢nym systémom. O Groven vyssie sa nacha-
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dzaju programovacie jazyky (prevazne C++) a kniznice, ktoré zabezpecuju funkcie vyssej
trovne a abstrakciu. Patri sem napr. DICOM Toolkit (DCMTK), ktory implementuje ¢asti
standardu DICOM a je pouzivany pre interakciu s DICOM datami. Jadro implementuje
uzivatelské rozhranie nastroja, poskytuje podporu pre vstupno/vystupné data, vizualizaciu
a vyvojové rozhranie, ktoré umoziuje rozsirovanie aplikacie pridanim novych pluginov. 3D
Slicer je postaveny na VTK. Od verzie 4 je jadro implementované v jazyku C++. APT je pri-
stupné cez Python wrapper, ¢o umoznuje rychly iterativny vyvoj a vizualizaciu v zahrnutej
Python konzole [18].

Slicer podporuje viacero moznosti modularneho vyvoja. Plne interaktivne rozhrania
mozu byt napisané v jazyku C++ alebo Python. Programy v Tubovolnom jazyku, ovladané
prostrednictvom prikazovej riadky, moézu byt zakomponované pouzitim XML $pecifikacie,
z ktorej je automaticky vygenerované GUIL.

Dokumentécia je vytvorend ako pre vyvojarov, tak aj pre uzivatelov. Stranky* zalozené
na $tyle wiki sprevadzaju kazdy modul a poskytuja referenéni dokumentaciu funkénosti
a prikladov pouzitia. Okrem dokumentacie si k dispozicii pravidelné konferencie a mai-
ling list. Pre vyvojarov su dostupné ukazky kédu a dokumentacia vygenerovand Doxygen
nastrojom, ktoréd spristuprniuje API.

Seg3D

Seg3D je volne dostupny nastroj pre spracovanie a segmenticiu volumetrickych dat vy-
vinuty NIH strediskom pre integrativne biomedicinske vypocty® na Utahskej univerzite.
Seg3D zdruzuje flexibilné rozhranie pre manualnu segmentaciu s vykonnymi algoritmami
pre spracovanie a segmentdciu obrazu z ITK. Uzivatel moéZze skiimatf a oznacovat volu-
metrické dita pomocou zobrazenia objemu a ortogonalnych pohladov na rezy. Program
je predovsetkym urceny pre segmentaciu biologickych a lekarskych dat, ale nie je striktne
obmedzeny len na tito mnozinu. Néstroj je distribuovany pod licenciou MIT. Pre zosta-
venie na platforme Linux je vyzadovand GPU od NVIDIA. Pre uzivatelov, rovnako aj pre
vyvojarov, su vytvorené dokumentécie a videotutorialy.

Obr. 4.3: Obrazok znazortuje segmentaciu lavej komory pomocou aktivnych kontir v né-
stroji Slicer. Kontura vsak prenikla a zahrnula aj lav( predsienn a aortu. Vlavo je axidlny
pohlad a vpravo pohlad spredu. Prevzaté z [20].

4.3 Kniznice ITK a VTK

ITK [24] (angl. Insight Segmentation and Registration Toolkit) a VTK [25] (angl. Visu-
alization Toolkit) st vyvijané od roku 1999. Kniznice st open-source, multiplatformné,

“Dokumentacia dostupna z http://wiki.slicer.org/slicerWiki/index.php/Main_Page.
®Integrative Biomedical Computing: http://www.sci.utah.edu/cibc.
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Obr. 4.4: VTavo segmentacia srdca pomocou ITK-SNAP a vpravo pomocou nastroja Seg3D.
Prevzaté z [20].

volne dostupné a s jednotlivymi modulmi napisanymi v C++ s vyuzitim generického prog-
ramovania s prepojeniami na jazyky Tcl/Jva/Python. Pre kniZznice st k dispozicie knihy,
dokumentécie, tutorialy ako aj profesionalna podpora od Kitware®. Moduly tvoria stavebné
bloky pre softvérové aplikacie orientujice sa na segmentaciu a registraciu obrazu.

Kniznica ITK poskytuje napriklad niekolko modifikécii level set metddy pre segmentéciu
ako Fast Marching, Shape Detection, Geodesic Active Contours, Laplacian Level Set, atd.
Okrem metdd zaloZenych na deformovani modelu, poskytuje aj mnohé iné varianty metéd
zalozenych na narastani oblasti (region growing) a rézne hybridné metédy. Viac informacii
mozno najst v [22] alebo dalsich zdrojoch”.

VTK sa zameriava na 3D pocitacova grafiku, modelovanie, spracovanie obrazu, rendero-
vanie objemovych dat, vedeckt vizualizaciu a vizualizaciu informacii. VTK taktiez zahriuje
pomocni podporu pre 3D interaktivne widgety, dvoj a troj-dimenziondalne vysvetlivky a pa-
ralelny vypocet. Kniznica je vyuzivana v komercénych aplikaciach, vyskume a je zakladom
mnohych vizualizaénych aplikécii ako ParaView, Slicer a pod. Mimo knih, dokumentacii,
profesionélnej podpory a dalsich zdrojov® je tak mozné vyuzif aj dobre dokumentované
open-source nastroje.

Shttp://www.kitware.com/
"http://www.itk.org/ITK/help/help.html
8http://www.vtk.org/VTK/help/help.html
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Kapitola 5
Navrh riesSenia

Velké variabilita medzi pacientami, zobrazovacimi medicinskymi zariadeniami, mnozZstva
apriérnej informacie a dalsie faktory maji vyrazny vplyv na vysledok segmenticie. Auto-
vysledky je nutné korigovat manualnym vymedzenim. Na druhej strane interaktivna seg-
mentacia sa stava ¢oraz viac populdrnou pri zmierriovani problémov spojenych s plne auto-
matickymi metédami. Dékazom tohto trendu je aj vyuzivanie interaktivnych metdd, ¢i uz
su to aktivne kontiry alebo level set metddy, vo vSetkych nastrojoch uvedenych v 4.

Metdda Graph cut, ako oblibebé alternativa k metdéde level set, prindsa novy pristup
extrakcie objektov. Energia je definovana prostrednictvom binarnych premennych, ktorych
hodnoty identifikuji, ¢ dany pixel/voxel patri alebo nepatri objektu zdujmu. Segmenté-
cia odpovedd minimalizécii tejto energii. Predtym ako boli s/t rezy grafom po prvy krat
pouzité pre segmentaciu objektov, vypocet globalneho optima bol mozny len pri segmenta-
¢nych metédach v 2D priestore. Vo vSeobecnosti plati, Ze globélne riesenia st potencialne
stabilnejsie. Nedokonalosti v globadlnom optimalnom rieseni zarucene stivisia priamo s ce-
novou funkciou a nie s numerickou tlohou pri minimalizacii. Globalne metédy tak mo6zu
byt spolahlivejSie a robustnejsie.

V tejto kapitole bude na tivod odévodneny vyber segmentacnej metddy, ktord bola
detailne predstavend v 3. Rovnako ddlezitou je aj Cast venujlica sa maximalnemu toku
v grafe, v ¢asti 3.8. Dalej bude predstaveny navrh segmentac¢ného néstroja, ktory vyuziva
uvedenit metédu.

Vysledkom prace by mal byt interaktivny segmentacény néastroj pre medicinske objemové
déata vyuzivajtci metédu graph cut. Dalej by praca mala poskytnif vysledky experimentov
implementovanej metddy a demonstraciu pouzitia. Priestor pre experimentovanie sa otvéara
v parametroch metédy, cenovej funkcii, modifikovani inicializa¢nych bodov, odolnosti na
sum a pod. Hlavnymi ¢astami ndstroja st:

e metdda graph cut,
e rozhranie pre interakciu s uzivatelom,
e zobrazenie vysledku segmentacie.

Dolezitou castou, ktord v ndvrhu nie je zohladnend je samotné predspracovanie obrazu
pre segmentacni metédu. V kapitole 4 bolo uvedenych niekolko open-source néstrojov,
ktoré umoznuju integraciu metédy v podobe modulu. Takéto zaclenenie by prinieslo vyssiu
interakciu s uzivatelom a lepsi pohlad na objemové déata. Informécia v podobe vyrende-
rovanych objemovych dat, okrem lepsej iterpretacie vysledku, by poskytla aj priestor pre
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meranie objemu a experimenty s nim spojené. DalSimi vyhodami by bolo vyuZitie rezovej
roviny, manualna korekcia vysledku, zadavanie inicializa¢cnych bodov v troch ortogonalnych
rovinach a iné pokrocilé funkcie pre nasledné spracovanie.

5.1 Vyber segmentacnej metody

Metéda graph cut na rozdiel od inych, napriklad metédy level set z rodiny deformovatelnych
modelov, poskytuje robustni a efektivnu optimalizaciu v N-dimenzionalnom priestore. Glo-
béalna optimélna segmentacie 3D priestoru je ziskand optimalizaciou rezu grafom. Metdda
je taktiez vysoko flexibilna prostrednictvom cenovej funkcie. Cenové funkcia moze zahfnat
podla [7] topologické obmedzania odrazajice vysoko troviiové apriérne informaécie, rézne
vizuélne podnety ako rozdelenie farby objektu a pozadia, textiary a dalSie. Vysledok seg-
mentécie dvoch variaénych technik, pouzivajucich rovnaku funkciu energie, sa moze lisit
v zévislosti od detailov implementacie metédy. Pristup diskrétnej optimalizacie je priamo-
¢iary a numericky robustny. Vyber algoritmu pre nijdenie maximélneho toku, tak nema
vplyv na vysledok segmentacie. V pripade rovnakej energetickej funkcie je rozdelenie do
segmentov identické.

Na metédu mozno nahliadat ako na kombinéciu dobrych vlastnosti metéd aktivne kon-
tury a level set. Vyhodou je, Ze metéda nemusi mat definovani poéiatoéni konttru alebo
povrch a moze vyuzit apriérne informécie o tvare. Lubovolny rez grafom, ktory je vsadeny
v spojitom priestore, moze byt tak interpretovany ako kontira v 2D priestore alebo po-
vrch v 3D priestore. Graph cut tak mozu implementovat rovnaké geometricky motivované
podnety, ktoré sa pouzivaji v spojitych level set metddach. Vysledok segmenticie moze
obsahovat aj diery. Minimalizovanie energie takymto neiterativinym pristupom zvysuje z&-
roveni rychlost algoritmu. Pristup je tak atraktivnej$i pre aplikdcie pracujice v readlnom
case. Zaroven vsetky vyhody metddy level set zostavaja zachované.

Jedna z nevyhod metdd zalozenych na reze grafom je, Ze nie kazda energetickd funkcia
moze byt minimalizovand uvedenym sposobom. V stcasnosti, nie je mozné optimalizovat
takymto pristupom vlastnosti druhého radu, ako zakrivenie kontury.

Metddu je mozné rozsirit pre sibezn( segmentdciu viacerych objektov. Hladanie mi-
nimalneho rezu sa vsak stdva néasledne NP problémom a strica sa garancia optimélneho
rieSenie. Aproximéciu rieSenia je vSak mozné néjst.

Ziadny segmentaény algoritmus nezabezpecuje 100 % tspesnost. Metéda by tak mala
poskytovat moznost tipravy parametrov a modifikiciu inicializa¢nych bodov.

5.2 MDSTk

Medical Data Segmentation Toolkit! je multiplatformna sada kniznic a modulov. Napi-
sand v jazyku C++ vyuzivajic vyhody generického programovania prostrednictvom sab-
16n, ktoré zabezpecuje okrem iného rychlost a Skalovatelnost. Poskytuje sibor néstrojov
pre spracovanie 2D /3D obrazu so zameranim sa hlavne na segmentéaciu obrazu v medicine.
Modularna architektira je jasna a prehladnd. Komunikécia medzi jednotlivymi modulmi je
mozné cez kanaly implementované prostrednictvom stborov, pomenovanych alebo nepome-
novanych ruar, zdielantt pamét. MDSTk implementuje aj podporu pre OpenCV kniZnicu a
rozne datové typy vratane formatu DICOM. Mnozstvo modulov a dalsie informécie mozno
najst v [40].

!Stranky projektu http://mdstk.sourceforge.net/home.html.
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KniZnica poskytuje riesenia a pocita sa s jej vyuzitim pri problémoch ako:
e nacitanie dicom suborov,
e zobrazenie objemu,

e a vyuzitie dalsich modulov spojenych s uvedenymi ako napr. vytvorenie objemu.

5.3 Navrh interaktivneho segmentacného nastroja

Plne automatické metddy niekedy zlyhaju, ich vysledok je nespravny a vyzaduje zasah
Tudskej obsluhy. Tento jav je ¢asty hlavne v lekarskych aplikdciach vdaka povahe dat a va-
riabilite pacientov. Cielom je tak navrhnuf interaktivny segmentacny néstroj, kde o spréav-
nosti vysledku segmentéacie rozhoduje pouzivatel. V pripade, ze vysledok je nevyhovujici,
nasleduje korek¢ény proces, ktory méze byt opakovany az do ziskania ziadaného riesenia.
Hlavnymi komponentami interaktivnej segmentacnej metddy st potom pouzivatel, pouzi-
vatelské rozhranie, interaktivna ¢ast a automaticky vypocet segmentacnej metddy, ako je
znézornené na obrazku 5.1.

Ulohou interaktivnej ¢asti je sprostredkovanie informéacii medzi pouzivatelom a auto-
matickym vypocétom. Automaticky vypocet odpoveda jadru segmentacnej metédy a jeho
vysledkom je extrakcia objektu zdujmu, ktord je zavisld na vstupnych parametroch. Vy-
sledok je prostrednictvom interaktivnej casti predloZzeny pouzivatelovi a tym je poskyt-
nuté vizualna spéitnd vizba. Na zdklade tejto vizby moze pouZivatel po analyze informacii
upravit parametre pre automaticky vipocet. Uprava parametrov je realizovani pomocou
pouzivatelského rozhrania a vstupnych zariadeni.

Vizudina podnet
) ¥ informacia =
Automaticky vysledok > /
vypocet Interaktivna
segmentacnej cast
- ail
metddy < \
parametre
~J Vstupré | PouZivatel
i - €
zariadenie korekcia

Pouzivatelské
rozhranie

Obr. 5.1: Vseobecny model interaktivnej segmentacnej metddy.

7Z modelu pre interaktivnu segmentacnit metéddu, uvedeného na obrazku 5.1, je zrejma
potreba vytvorenia pouzivatelského rozhrania. V kapitole 4 boli popisané néstroje, ktoré
poskytuju intuitivne a efektivne rozhranie. Preto sa dalej v ndvrhu ustupuje od vytvorenia
komplexného rozhrania. Poskytnuté rozhranie by vSak malo umoznit jednoduché nastavenie
vSetkych parametrov metédy. Po osveddeni implementovanej metddy, moze byt zahrnuté
vo forme modulu do niektorého z uvedenych néastrojov.

Vysledkom by tak mal byt nasroj pre segmentacie volumetrickych dét, ktory zahfna:

e nacitanie a spracovanie vstupnych dat,

e implementovanie segmentacnej metddy,
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e vytvorenie jednoduchého pouzivatelského rozhrania pre zaddvanie parametrov,
e poskytnutie pohladu na volumetrické data a vysledok segmentécie,

e exportovanie a importovanie parametrov metédy zo stiboru.

Uprava vysledku segmentacie

Vzhladom na povahu zvolenej segmentacénej metddy, mozno vysledok segmentéacie ovplyviio-
vat nastavovanim parametrov. Cielom je dosiahnutie lubovolne presného vysledku s ohla-
dom na efektivnost. Prepokladom je, Ze pouzivatel mé jasn predstavu o vystupe a svojimi
krokmi sa ho snazi efektivne dosiahnut. O prijatelnom vystupe automatického vypoctu ob-
sluha rozhodne na zaklade poskytnutého zobrazenia vysledku. V pripade, ze vysledok je
neuspokojivy, zamietne sa a nasleduje korekcia, ako znézornuje obrazok 5.2.

Inicializacia Inicializacia
Segmentacna Segmentacna
metdda metoda

Y

Zobrazenie

Graficky |_o (" vysledok
editor @

Koniec

Obr. 5.2: Segmentacia obrazu a zamie- Obr. 5.3: Segmentacia obrazu s korekciou
tnutie vysledku. vysledku.

Po poskytnuti zobrazenia vysledku a jeho zamietnuti nasleduje korekéna faza. Pri pou-
zitl uvedenej metédy st k dispozicii tri spésoby prevedenia korekcie. Prvym je nastavenie
parametru A, ktory sluzi ako vahovaci koeficient medzi regiondlnym a hrani¢nym c¢lenom
energetickej funkcie (vid rovnicu 3.1). Tento postup odpovedd vyvojovému diagramu na
obrazku 5.2 a po zamietnuti vysledku sa vracia do bloku parametrov. Parameter ovplyvni
automaticky vypocet globalne a korekciou lokalnych nepresnosti, tak mozu byt ovplyvnené
spravne segmentované ¢asti. Vyvojovy diagram na obrazku 5.3 znazoriuje situdciu, ked je
ziskany vysledok neprijaty a nasledne upraveny manualne v grafickom editore.

Korekéna ¢ast metddy graph cut je zndzornend v diagrame 5.4. Hlavnou myslienkou je
okrem modifikdcie parametrov aj zavedenie a Uprava inicializacnych bodov pre regiény. Po
zobrazeni vysledku, dosiahnutého automatickou ¢astou segmentécie, je mozné zaviest nové
obmedzenia. Presnost metddy tak zéavisi od pouzivatela.
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Obr. 5.4: Vyvojovy diagram pre interaktivnu segmentaciu. Manuéalna modifikicia iniciali-
zacnych bodov.

Vyvojovy diagram 5.4 a jeho bloky budii podrobnejsie rozvodené v nasledujtcich pod-
kapitolach.

Nacitanie a spracovanie vstupnych dat

Ako zo zadania vyplyva, nastroj by mal realizovat segmentaciu volumetrickych dat. Snimky
jednotlivych rezov sa vo vicsine pripadov ukladaju ako sekvencia DICOM (.dcm) subo-
rov. CT snimky importované z DICOM forméatu reprezentuji Housfieldovu jednotku [Hu].
Housfieldova stupnica vyjadruje denzitu tkaniva v drovniach Sedej, v zavislosti na absor-
pcii RT'G ziarenia. Pre vzduch je to napr. —1000 [Hu], plica —500 [Hu] a kosti od 700 do
3000 [Hu]. V subore sa tak vyskytuju aj negativne hodnoty a podporovany rozsha by mal
byt (—1500, 7000).

Pre nacitanie snimku vo formate DICOM a ziskanie informécii z hlavicky mozno pou-
zit moduly poskytované MDSTk. Sekvenciu snimkov je tak mozné pretransoformovat do
sekvencie vo formate PNG alebo JFIF.

Maximalny tok

Vypocet maximélneho toku nemé vplyv na vysledok metédy. Opakovatelnost prostrednic-
tvom réznych algoritmov, tak nie je ohrozena. Vyber vhodného algoritmu, tak moze byt
prevedeny len s ohladom na efektivnost.

Na zéklade casti 3.8 bol zvoleny algoritmus pre vypocet maximalneho toku uvedeny
v [L1]. Aj ked teoreticka zlozitost algoritmu je horsia ako dalsich uvedenych, pre praktické
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aplikacie v oblasti poc¢itacového videnia sa preukazala vyssia efektivita.
Implementécia bola prevzaté od autorov ¢lanku a je volne k dispozicii®.

Interakcia s uzivatelom

Z principu metédy vyplyva, Ze pouZivatel zavadza tvrdé podmienky segmentécie. Je preto
nevyhnutné umoznit vyber skupiny pixelov, ¢i uz z objemu alebo plochy, pre automaticka
¢ast metédy. Obrazovy vstup je intuitivny pre pouZivatela a vSak ¢asovo naro¢ny. Na druhej
strane, skupina pixelov je vyberana v ramci regiénov a nie ako presné body na hranici
objektu. Interakcia s uzivatelom tak vyzaduje len hrubé oznacenie regiénu a tym zvysuje
efektivnost.

Pre oznacenie skupiny pixelov ako inicializa¢nych bodov je tak vhodné pouzit jedno-
duchy néastroj ako stetec s nastavitelnou hrabkou. Tahy zadané Tavym tlacitkom mysi,
odpovedajice ¢ervenej farbe, mozu oznacovat objekt. Pozadie je mozné oznacit zadanim
tahov pravym tlac¢itkom mySi, ktoré st zobrazené modrou farbou.

Na zéklade zobrazeného vysledku segmentécie je nutné umoznit pridanie dalSich ini-
cializaénych bodov pre objekt alebo pozadie a tym ziskat Ziadané rieSenie. Opéatovnym
pridédvanim inicializa¢nych bodov moze uzivatel ziskat Tubovolne presny vysledok segmen-
tacie.

KedZe cielom néstroja je poskytnuf rozdelenie obrazu do jednotlivych segmentov, je
potrebné zobrazit vysledok pre spitni vizbu. Jednak pre poskytnutie informécii o aktuél-
nom stave s ciefom umoznif napldnovania dalsich akcii a jednak pre zobrazenie nasledkov
pouzivatelovych interakcii.

Reprezentacia cenovej funkcie
Z poskytnutych inicializa¢nych bodov uzivatelom je mozné ziskat histogramy trovne Se-
dej pre objekt a pozadie. Pravdepodobnost, Ze dana droven Sedej patri objektu vyjadruje
funkcia P(I, | O) a pozadiu P(I, | B). Potom regionalne ceny R,(-) ur¢ime ako

Ry(obj) = —In P(1, | O),

R,(bkg) = —In P(I, | B).

Hrani¢né ceny ziskame ako

(Ib __Jé)Q 1
Bog ocexp <_ 202 Ip,qll’

kde [|p, ¢| oznacuje vzdialenost pixelov p,q. Ak |I, — I,| < o je cena dané ¢lenom B,
vysokd a pre |I, — I;| > o je cena nizka.

Parameter o je urceny zo sumy Stvorcov rozdielu intenzit, vSetkych susednych hran
(n-links) podelenych ich poc¢tom.

Navrh testov

Préca by podla zadania mala obsahovat experimentovanie s metédou a jej testovanie. V ob-
lasti testovania, je prvym ukazatelom kvality metédy, porovnanie vysledku segmentécie

2Zdrojovy kéd pouzitého algoritmu dostupny z http://pub.ist.ac.at/ vnk/software/maxflow-v3.02.
src.tar.gz
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s anotovanymi ddtami. Anotované data pouzité pri testovani boli ziskané manualnou seg-
mentaciou. Pixel popredia od kazdého subjektu ziskava hlas a nasledne je prevedené pra-
hovanie, ktorého vystupom je binarny obraz.

Testovanie by malo demongtrovat:

e dosiahnuté vysledky na anotovanej sade,
e extrakciu viacerych objektov v 2D /3D,
e vplyv parametru A,

e test odolnosti metddy voéi réznym pomerom signdlu k Sumu a kontrastu k Sumu v
obraze.

Pre posudenie zhody medzi anotovanymi datami a vysledkom metédy mozno pouzit na-
priklad F-skére, ktoré je harmonickym priemerom presnosti a iplnosti. Presnost (precision—
P) a tplnost (recall-R) odpovedaju na otazky v odpovedajicom poradi:

e Kolko z toho, ¢o sa naslo, malo byt najdené?
e Kolko z toho, ¢o sa malo néjst, bolo najdené?

P a R st vypocitané na zaklade pixelov popredia. P je urcéené ako pocet spravne segmentova-
nych pixelov, vydeleny poc¢tom vsetkych pixelov popredia vo vysledku. R potom predstavuje
pocet spravne segmentovanych pixelov, vydeleny poc¢tom pixelov popredia v anotovanych
déatach. Najlepsia hodnota F'-skére je 1 a najhorsia 0.

2PR

Fscore - m (51)

Pre testovanie bola zvolend anotované sada dostupné z [2] a sada [!]. Testovanie pre-
behne na celej sade, aj ked sa jednd o interaktivnu metédu. Bude tak vycislené celkové
F-skére na kompletnej sade. Pouzivany test jedného segmentu hlada len jeden segment,
ktory najlepsie padne anotovanému poprediu na zaklade F-skére.
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Kapitola 6

Implementacia

V tejto casti bude predstavend implementacia nastroja na zaklade teoretickych znalosti
z kapitoly 3 a navrhu uvedeného v kapitole 5. Na zaciatok budi predstavené pouzité kni-
Znice, nasledované ¢astou o implementovani nastroja, kde budu predstavené niektoré triedy.
Implementacia sa skladéd z troch hlavnych krokov. Prvym je vytvorenie jadra nastroja pre
metddu graph cut, dalej poskytnutie jednoduchého rozhrania pre interakciu s pouzivatelom
a nakoniec vytvorenie podpory pre testovanie.

Nastroj bol implementovany pre desktopovt platformu Unix, konkrétne systém Linux.
Ked7e, ako bude dalej popisané, vietky vyuZivané kniznice st multiplatformné, prenosite-
Inost na systém Windows by po maélo tpravach nemala byt problematické.

6.1 Prostredie a kniznice

Ako implementacny jazyk pre vytvorenie jednoduchého segmentacného néastroj bol zvo-
leny jazyk C++. Tento vyber bol hlavne ovplyvneny volbou pouZzivanych kniznic, tak aby
poskytovali rozhranie pre zvoleny jazyk.

Pre povahu nastroja, ktory sa radi do aplikacii pocitacového videnia, bola zvolend kni-
7nica OpenCV'! vo verzii 2.3.1. Medzi dalsie dovody tejto volby patria:

e Kniznica OpenCV je volne dostupnd, multiplatformné a dobre dokumentovana.

e Je napisana v jazyk C++ s ohladom na vypoctovu efektivitu a ststredi sa na aplikacie
beziace v redlnom case.

Kniznica poskytuje aplikacii, okrem iného, funkcie pre spracovanie obrazu, nastroje pre
vytvorenie jednoduchého rozhrania s widgetmi a datové struktary.

Kniznica MDSTk popisana v ¢asti 5.2 bola zvolena hlavne kvoli mnozstvu poskytova-
nych modulov, ktoré st vyuzivané pre pracu s formatom DICOM, zobrazenie objemu a iné.
Vyhodou je aj podpora kniznice OpenCV verzie 2.3.1.

6.2 Implementovanie nastroja

Jadrom nastroja je zvolend segmentacnd metéda graph cut. Jej zédkladny algoritmus 6.2
mozno rozdelit do piatich krokov. Implementéacia jednotlivych krokov a popis problémov
s nimi spojenymi buda popisané v nasledujucich castiach.

"http://opencv.org/
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Algoritmus 6.1 Graph cut algoritmus

1. Vytvor hranovo ohodnoteny orientovany graf, ktory velkostou a dimenziou odpoveda
segmentovanému obrazu/objemu.

2. Oznaé inicializa¢né body objektu a pozadia. Vo vysledku segmentacie musia byt si-
castou objektov alebo pozadia. Do grafu pridaj dva Specidlne uzly zdroj s a ustie ¢.
Pre kazdy uzol grafu reprezentujici pixel alebo voxel pridaj hranu do s a t.

3. Kazdej hrane pridruz prislusnti cenu na zaklade tabulky 3.1.

4. Pouzi niektory z algoritmov pre najdenie maximéalneho toku v grafe pre stanovenie
rezu grafom.

5. Vysledny minimalny s — ¢ rez urc¢i uzly grafu, ktoré odpovedaji hraniciam v obraze.
Hranice oddeluju objekty a pozadie.

Nacitanie a zobrazenie dat

O pracu spracovanie vstupnych dat sa stara trieda CFiles. Vyuziva hlavne moduly kniznice

MDSTE. Série DICOM stuborov st pomocou modulov prevedené na sekvencie vo formate
JPEG alebo PNG.

e mdsLoadDicomDir

e mdsMakeVolume

e mdsVolumeSplit

e mdsSaveJPEGDir alebo mdsSavePNGDir

Komunikacia medzi jednotlivymi modulmi je realizovana prostrednictvom stiborov. Po
nacitani sekvencie snimkov a vytvoreni objemu, je potrebné objem rozdelif do niektore;
roviny xy, xz, yz. Kedze zadévanie inicializacnych bodov prebieha len v jednej rovine,
objem je rozdeleny do axialnej roviny.

O dal$ie nacitanie, pripadné spracovanie sa stard kniznica OpenCV. V pamiiti je nutné
uchovavat kompletny graf. Jednotlivé snimky st spracovavané sekvencéne a vzdy v pripade
nutnosti nacitané zo siboru. V pamiiti sa tak uchovava vzdy len aktuélne zobrazeny rez. Pri
prehliadani jednotlivych rezov, spojenych s vykreslenim uz zadanych inicializa¢nych bodov
na aktuélne zobrazeny rez, nemé takéto nacitavanie vplyv na interakciu s pouzivatelom.
Nastroj je tak schopny okamzite reagovat na pouzivatelove vstupy v rdmeci prehliedania a
modifikacie inicializa¢nych bodov.

O zobrazenie dat a interakciu s uzivatelom je vyuZivana kniznica OpenCV. Jednoduché
rozhranie bolo vytvorené pouzitim funkcii:

e namedWindow - vytvorenie okna pre zobrazenie posuvnikov a obrazov,

e createTrackbar - vytvorenie widgetu posuvnika a jeho pripojenie k $pecifickému
oknu,

e setMouseCallback - nastavenie event handleru mysi pre konkrétne okno,

e imshow - zobrazenie obrazu v zvolenom okne.
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Pre zobrazenie objemu je opit vyuzita kniznica MDSTk a jej moduly:
e mdsLoadDicomDir - nacitanie sekvencie rezov,
e mdsMakeVolume - vytvorenie objemovych dat (3D obraz) zo vstupnych snimkov,

e mdsVolumeRange - Gprava rozsahu hodnét jednotlivych voxelov do ziadaného inter-
valu,

e mdsVolumeView - vizualizacia objemu pomocou GLUT a OpenGL.

Vizualizacia objemu umoznuje pohyb a prezeranie dat v rovinadch zy, xz a yz. Me-
dzi jednotlivymi rovinami mozno jednoducho prepinat zmenou pohladu pozorovatela. Pre
detailnejsi pohlad na Strukttry je k dispozicii pribliZzenie a pohlad na celti obrazovku.

Vytvorenie grafu

Graf je reprezentovany vytvorenim instancie triedy Graph. Konstruktor vyzaduje predanie
dvoch parametrov. Prvym je odhad maximalneho po¢tu uzlov grafu a druhym je odhad
maximélneho po¢tu hrdn. Odhad mo6ze byt mensi, nasledne je prekroéeny a dochadza k re-
alokovaniu pamite, ktord sa zvysi o 50 %.

O o\
o<—oo<—
ooo O O O

Obr. 6.1: Typy pouzitych okoli v 2D grafe. VIavo 4-okolie a vpravo 8-okolie.

V pripade 2D sa vyuziva 4- alebo 8-okolie a maximéalny pocet hran je urceny ako 2V a
4V odpovedajuco, kde V predstavuje pocet vrcholov v grafe. Pre objemové data sa vyuziva
26-okolie a maximalny pocet hran je odhadnuty ako 13V.

Hlavnu triedu aplikicie predstavuje CGraphCut. Prehlad jej metdd je zobrazeny v dia-
grame 6.2. Ulohou triedy je okrem iného aj vytvorenie orientovangch hran medzi vrcholmi a
ich ohodnotenie. Met6da boundaryTerm pridéva ceny hranam typu n—Ilinks a creategraph
sa stard o prepojenia typu t — links.

Metdéda sigmaCameraNoise sluzi pre vypocet hodnoty o, ktord je dalej pouzivné pre
vypocet ceny susednych hran. O ziskanie okolia réznych typov, ¢i uz v 2D alebo v 3D sa
stard metdda getNeighberhoods. Nasledne je prevedeny vypocet rozdielu intenzit medzi
susednymi voxelmi v réznych rezoch metédou intensityDifferenceSlices.

Algoritmus maximalneho toku

Vypocet maximéalneho toku zabezpecuje modul maxflow. Nastroj vyuziva metodu predsta-
venu v Casti 3.8. Uvedeny algoritmus 6.2 je zloZeny z troch hlavnych faz grow, augment,
adopt. Ich popis mozno najst v rovnakej ¢asti.

Pred Vypoétom algoritmus alokuje 24V—|— 14FE bytov kde \% predstavuje poéet Vrcholov

.....

problematlcke.
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CGraphCut

+ClearSeeds(int): void
+addSeeds (TSeeds): wvoid
+segment(void): wvoid
+displayResult(int): woid
+setlLambda(TWeight): wvoid
+getlLambda(void): TWeight
+reset(void): wvold
-testPixelBoundary (Voxel): bool
-distPixel (Voxel,Voxel): double
-intensityDifference(Voxel,
Voxel,
cv::Mat &): double
-intensityDifferenceSlices(Voxel,
Voxel,
std: :vector=cv::Mat> §
int): double
-getNeighberhoods (Voxel,
std::vector<Voxel= &,
std::vector<TPixel> &): void
-sigmaCameraNoise(void): double
-resetkK(void): void
-setK({TwWeight): woid
-init(woid): woid
-initGraph5truct({void): wvoid
-boundaryTerm({void): wvoid
-createGraph(void): void

Obr. 6.2: Jadro segmentacnej metody.

Algoritmus 6.2 Boykov-Kolmogorov algoritmus.
Init: S={s},T={t},A={s,t},0=10
while true do

grow S alebo T pre najdenie zlepSujicej cesty Pz sdot
if P =0 then
skonci
end if
augment na P
adopt siroty
end while

Ulozenie parametrov

Pre potreby testovania bola vytvorena trieda CStoreParams. Primarny ciel je zabezpecit
perzistenciu pouzivatelom zadanych parametrov segmentacie. Konrétne sa jedné o inicia-
liza¢né body v 2D/3D mriezke a nastavenie parametru A. Dalej je vyhodné uchovavat aj
predpocditané konstanty (K a o), ktoré su uréené na zéklade vstupnych dat a st nezavislé
na pouzivatelovi. Tym je mozné urychlif vypocet ohodnotenia hran grafu pri opitovne;
segmentacii.

Trieda obsahuje dve hlavné metédy exportParams a importParams. Ukladanie dat je
realizované prostrednictvom instancie triedy FileStorage z kniznice OpenCV. Data st
ulozené v textovej podobe vo forméate XML alebo YAML.
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Kapitola 7

Testovanie a vysledky

Nasledujica kapitola sa venuje vyhodnoteniu implementovanej metddy. Testovanie sa za-
meriava hlavne na sktimanie

1. tspesnosti segmentacie jediného objektu z obrazu,

2. vplyvu parametru A a tym vplyvu regionalneho a hrani¢ného ¢lenu na vysledok seg-
mentacie,

3. tUspesnosti na datach s roznym pomerom signal-Sum (SNR) a kontrast-sum (CNR).

Vyhodnotenie prebiehalo na dvoch datovych sadach. Kedze sa jednd o interaktivnu
segmentacni metddu a vysledok je mozné lubovolne spresnovat, zaddvanim novych inicia-
liza¢nych bodov, bolo nutné prijat isté obmedzenia. Korekcie bodov po zobrazeni vysledku
segmentacie neboli prevadzané a prvotné zadanie inicializa¢nych bodov bolo uskutocnené
tromi fahmi — jeden pre objekt a dva pre pozadie, pokial nie je znézornené inak.

7.1 TUspesnost segmentacie objektu

Pre vyhodnotenie metédy z hladiska segmentécie jediného objektu bola pouzitd datova
sada z [2]. Sada je tvorend 100 obrazkami, kde ¢ast je zobrazend na 7.2.

Vy¢islenie tispesnosti je realizované prostrednictvom F'-skére, ktoré bolo popisané v 5.3.
Jednotlivé skore st pocitané pre kazdy obrazok a vysledok na celej sade je urceny ako ich
aritmeticky priemer.

Datova sada obsahuje, pre kazdy zdrojovy obraz, minimalne dva manuélne segmento-
vané referenéné obrazy (vid 7.1). Vysledok segmentacnej metddy je porovnany s kazdym
z nich a je vratené najlepsie dosiahnuté F-skére.

Obr. 7.1: Prvé tri obrazky znézornuju vysledok manuélne segmentovanych dat z pouzite;
sady. Stvrty predstavuje vysledok testovanej metédy.
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Obr. 7.2: Cast datovej sady pre vyhodnotenie segmentacie jedného objektu. ZIava manuélna
segmentacia, zdrojovy ¢iernobiely obraz a farebny.

Tabulka 7.1 uvadza F-skére, uplnost a presnost pre prvych 10 siborov z datovej sady.
Kompletni tabulku mozno néajst na CD prilohe aj s jednotlivymi vysledkami segmentéacie.

Priemerné hodnoty z celej sady st nasledovné:

F-skore = 0.914327
Upnost = 0.963257
Presnost = 0.882896

Stubor F-skére | Uplnost | Presnost
1000109 0.7796 0.6625 0.9471
1000497 0.9159 0.8893 0.9442
110016671724 0.8626 0.9997 0.7586
112255696146 0.9749 0.9974 0.9533
113334665744 0.9852 0.9994 0.9714
114591144943 0.7510 0.9995 0.6014
20060319_087 0.9654 0.9979 0.9350
aaa 0.9191 0.9339 0.9048
animal _5_bg 020803 | 0.8382 0.7330 0.9785
b14pavel013 0.8507 | 0.8118 0.8936

Tabulka 7.1: Vysledné F-skére, tiplnost a presnost pre prvych 10 siborov z datovej sady.
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7.2 Vahovaci parameter

Uloha optiméalneho nastavenia parametru )\ sa ukazala ako problematicka. Cielom para-
metru je zabezpecit isty kompromis medzi dvomi réznymi funkciami, ktoré maju byt si-
¢asne minimalizované. Nevhodny vyber vSak spbésobuje zasumeny vysledok minimalizacie
alebo vysledok segmentacie neodpoveda pozadovanému.

Obrazok 7.3 demonstruje pouzitie nulovej vahy. Regionalny ¢len je potom rovny nule
a v minimalizacii je tak zohladneny len hrani¢ny ¢len. V pripade, ze by bola pozadovana
segmentdacia viacerych objektov, bolo by nutné pre nulova )\, zaviest inicializa¢né body do
kazdého z nich. Dalej, na obrazku 7.4, je zobrazeny vysledok segmentécie pre rozne hodnoty
A

Obr. 7.4: Zlava vysledok pre A = 0,01; A=0.5a A= 1.

7.3 Medicinske obrazy a objemy

Na obrazku 7.5 je uvedeny vysledok segmentacie tkaniv v axidlnom reze kolena. Ziadané
rieSenie bolo dosiahnuté prvotnou inicializaciou a nasledne uz len korekciou parametru
lambda.

V pripade segmentécie objemu sa prejavili problémy s drzanim grafu v paméti a zvolenej
metody pre najdenie maximalneho toku. Vyuzitie pamite narasta rychlo so zvySujicimi sa
rozmermi obrazov. Pouzity algoritmus alokuje 24V + 14FE bajtov, kde V' predstavuje pocet
vrcholov a E pocet hran.

Obrazok 7.6 ukazuje vysledok segmentacie objemovych dat. Inicializacné body boli za-
dané len v jednom reze. Nésledne neboli prevadzané korekcie. Segmentécia sa pri obje-
movych datach riadi hlavne regiondlnym c¢lenom. Pouzitd cenova funkcia, je pre podobné
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Obr. 7.5: Segmentacia svalovych tkaniv v axidlnom reze kolena. Horné rada znézortuje
vysledky ziskané postupne pre A = 0;0,01;0,02. Spodnéa ¢ast odpoveda vyslekdom pre
A=0,03; A =0,04; A = 0,05.

histogramy viacerych objektov v objeme nepostacujica, bez zavedenia tvrdych obmedzeni
v jednotlivych rezoch.

Obr. 7.6: Vysledok segmentacie kosti v objemovych datach.

7.4 Simulované data

Datova sada, pre vyhodnotenie na obrazkoch s réznymi pomermi signalu k Sumu a kon-
trastu k Sumu, bola ziskanéd z [1]. Cielom je poskytnutie vysledkov v ramci pociatocnej
fazy testovania metédy segmentacie. Pouzitd sada obsahuje 24 obrazkov ulozenych v raw
formate. Kazdy obrazok obsahuje jeden kanal s 16 bitovou hibkou. Simulované data st
tvorené Styrmi objektami s narastajicou zlozitostou v tvare, ako je zndzornené na obrazku
7.7. Prvy objekt je kruhovy, dalsi v poradi obsahuje Sest nizko amplitadovych lalokov, treti
Sest vysoko amplitidovych lalokov a posledny Sest nesymetrickych vysoko amplitidovych
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lalokov. Pre kazdy tvar st k dispozicii tri obrazky s réznymi pomermi signalu k sumu (SNR)
a tri pre rézne trovne pomeru kontrastu k sumu (CNR).

Kompletna tabulku s vyslednymi F-skére mozno néjst na CD prilohe aj s jednotlivymi
vysledkami segmentacie. V tejto ¢asti budi uvedené len vysledky pre rozne SNR na objekte
so Siestimi nizko amplitddovymi lalokmi a CNR na objekte s nesymterickymi lalokmi.

Obr. 7.7: Simulované data s réznymi tvarmi v pouzitej datovej sade.

Vyhodnotenie prebiehalo na segmentécii lemovania, t. j. Sedej ¢asti na obrazku 7.7.
Obrazok zaroven znazornuje pouzité inicializacné body pre kazdy tvar. V prvych dvoch
pripadoch st zhodné a rovnako aj v poslednych dvoch.

Obr. 7.8: Znéazornenie obrazkov pre vybrany tvar (4.SNR) s réznymi pomermi signalu

k Sumu.

Subor F-skére | Uplnost | Presnost
4.SNRO 1 1 1
4.SNR15 | 0.9999 0.9998 1
4.SNR30 | 0.9213 0.9198 0.9228

Tabulka 7.2: Vysledné F-skére, Gplnost a presnost pre rozne irovne SNR v obraze so Siestimi
nizko amplitidovymi lalokmi.

Ro6zne pomery kontrastu k Sumu sktimané nizsie, preukazali vyssi vplyv na vysledok
segmentacénej metddy. Vysledné skére by bolo mozné vylepsit dodatoénymi inicializa¢nymi
bodmi a tpravou parametru A. AvSak, pre objektivitu medzi jednotlivymi testami neboli
prevadzané korekcie.
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Obr. 7.9: Znézornenie obrazkov pre vybrany tvar (8.CNR) s roznymi pomermi kontrastu

k Sumu.

Tabulka 7.3: Vysledné F-skére, Gplnost a presnost pre rozne irovne SNR v obraze so Siestimi

Stubor F-skére | Uplnost | Presnost
8.CNR1 1 1 1
8.CNR2 | 0.901 0.8801 0.9229
8.CNR3 | 0.2765 0.4672 0.1964

nesymetrickymi vysoko amplitidovymi lalokmi.
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Kapitola 8

Z.aver

Préaca sa venovala segmentacii objemovych dat pomocou metddy zalozenej na grafoch. Za
ucelom splnenia zadania diplomovej prace bol vytvoreny jednoduchy segmentac¢ny néstroj,
ktory umoziuje testovanie implementovanej metédy. Neoddelitelnou ¢astou bolo studium
materidlov pre zorientovanie sa v metddach segmentécie, ktoré viedlo k volbe interaktivne;
segmentacnej metddy.

Samotné testovanie prebiahalo na dvoch datovych sadach. Na jednej z nich bol zisteny
problém s vhodnym nastevim parametru A pre urcenie vahy regionalneho ¢lenu voci hrani-
¢nému. KedZe pre kazdy ¢len boli pouzité dve rozdielne funkcie je nutné medzi nimi previest
vyrovanie neharmonického vztahu. Pre efektivnejSie upravovanie vahou A je mozné ¢leny
previest na spolo¢ny zéklad podla [12].

Na druhej sade bola testované tspesnost metédy na tvaroch s roznou zlozitostou. Dalej
bol skiimany vplyv Sumu na vysledok segmentécie a rovnako aj kontrastu v zasumenych
datach, t.j. rozne pomery kontrastu k sumu. Cielom bolo hlavne prevedenie pociatocného
testovania metédy pre aplikidcie v MRI obrazoch, ktoré obsahuji Sum sposobeny elektro-
magnetickym Sumom v Tudskom tele. Vysledky segmentécie na roznych tvaroch s obsahom
Sumu nepredstavovali problém. UZsie miesto metédy bolo preukazané na vysledkoch seg-
mentécie pri réznych pomeroch kontrastu k Sumu. AvSak, pridanim dodato¢nych inicializa-
¢nych bodov je mozné vysledok segmentécie zlepsit.

Vyuzitie implementovanej metédy pre segmentéciu objemovych dat je limitované, z hla-
diska velkosti segmentovaného objemu, pouzitym algoritmom pre ndjdenie maximélneho
toku v grafe. Kedze algoritmus nemd vplyv na vysledok segmentdcie, tak v zavislosti od
kontextu pouzitia metddy, je mozné ho nahradit vhodnejsim.

Segmentacia metédou Graph cut otvara Siroky priestor pre dalSie skiimanie, hlavne
v jednotlivych ¢lenoch energetickej funkcie. Viacsiu efektivitu by bolo mozné dosiahnut
zameranim sa na segmentdciu konkrétnych anatomickych Struktir a nésledne zohladnit
apridrne informacie v cenovej funkcii.

52



Literatura

1]

2]

3]

[4]

[10]

[11]

The internet brain segmentation repository - IBSR.
http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/.

Alpert, S.; Galun, M.; Basri, R.; aj.: Segmentation evaluation database.
http://wuw.wisdom.weizmann.ac.il/ “vision/Seg_Evaluation_DB/index.html.

National Electrical Manufacturers Association: DICOM.
http://medical.nema.org/.

Ballard, D. H.: Generalizing the Hough transform to detect arbitrary shapes. Pattern
Recognition, ro¢nik 13, ¢. 2, 1981: s. 111 — 122, ISSN 0031-3203.

Bankman, I.: Handbook of medical image processing and analysis. Orlando, FL, USA:
Academic Press, Inc., 2008, ISBN 978-0-12-373904-9.

Bankman, I. N. (editor): Handbook of medical image processing and analysis.
Orlando, FL, USA: Academic Press, Inc., 2000, ISBN 0-12-077790-8.

Boykov, Y.; Funka-Lea, G.: Graph Cuts and Efficient N-D Image Segmentation. Int.
J. Comput. Vision, ro¢nik 70, ¢. 2, Listopad 2006: s. 109-131, ISSN 0920-5691.

Boykov, Y.; Jolly, M.-P.: Interactive Organ Segmentation Using Graph Cuts. In
Proceedings of the Third International Conference on Medical Image Computing and
Computer-Assisted Intervention, MICCAI ’00, London, UK, UK: Springer-Verlag,
2000, ISBN 3-540-41189-5, s. 276—-286.

Boykov, Y.; Jolly, M. P.: Interactive graph cuts for optimal boundary & region
segmentation of objects in N-D images. In Computer Vision, 2001. ICCV 2001.
Proceedings. Eighth IEEFE International Conference on, ro¢nik 1, 2001, s. 105-112.

Boykov, Y.; Kolmogorov, V.: An Experimental Comparison of Min-Cut/Max-Flow
Algorithms for Energy Minimization in Vision. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, ro¢nik 26, 2001: s. 359-374.

Boykov, Y.; Kolmogorov, V.: An experimental comparison of min-cut/max-flow
algorithms for energy minimization in vision. Pattern Analysis and Machine
Intelligence, IEEE Transactions on, ro¢nik 26, ¢. 9, sept. 2004: s. 1124 —1137, ISSN
0162-8828.

Candemir, S.; Akgul, Y. S.: Statistical significance based graph cut regularization for
medical image segmentation. Turkish Journal of Electrical Engineering and
Computer Sciences, ro¢nik 19, ¢. 6, 2011: s. 957-972.

53


http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/
http://www.wisdom.weizmann.ac.il/~vision/Seg_Evaluation_DB/index.html
http://medical.nema.org/

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

Caselles, V.; Catté, F.; Coll, T.; aj.: A geometric model for active contours in image
processing. Numerische Mathematik, ro¢nik 66, ¢. 1, 1993: s. 1-31,
doi:10.1007/BF01385685.

Caselles, V.; Kimmel, R.; Sapiro, G.: Geodesic active contours. In Computer Vision,
1995. Proceedings., Fifth International Conference on, jun 1995, s. 694 —699,
do0i:10.1109/ICCV.1995.466871.

Center for Advanced Brain Imaging: DICOM introduction.
http://www.cabiatl.com/mricro/dicom/index.html.

Dinic, E. A.: Algorithm for Solution of a Problem of Maximum Flow in a Network
with Power Estimation. Soviet Math Doklady, ro¢nik 11, 1970: s. 1277-1280.

Drastich, A.: Medical Imaging Systems: X-ray Computed Tomography Magnetic
Resonance Imaging. University of Technology, prvni vydani, 2000, ISBN
80-214-1666-1.

Fedorov, A.; Beichel, R.; Kalpathy-Cramer, J.; aj.: 3D Slicer as an image computing
platform for the Quantitative Imaging Network. Magnetic Resonance Imaging,
rocnik 30, ¢. 9, 2012: s. 1323 — 1341, ISSN 0730-725X, doi:10.1016/j.mri.2012.05.001.

Forsyth, D. A.; Ponce, J.: Computer Vision: A Modern Approach. Prentice Hall
Professional Technical Reference, 2002, ISBN 0130851981.

Gao, Y.; Kikinis, R.; Bouix, S.; aj.: A 3D Interactive Multi-object Segmentation Tool
using Local Robust Statistics Driven Active Contours. Medical Image Analysis,
ro¢nik 16, ¢. 6, 2012: s. 1216-1227.

Goldberg, A. V.; Tarjan, R. E.: A new approach to the maximum-flow problem.
Journal of the ACM (JACM), ro¢nik 35, ¢. 4, 1988: s. 921-940.

Ibanez, L.; Schroeder, W.; Ng, L.; aj.: The ITK Software Guide. Kitware, Inc. ISBN
1-930934-15-7, druhé vydani, 2005.

Kass, M.; Witkin, A.; Terzopoulos, D.: Snakes: Active contour models. International
Journal of Computer Vision, roénik 1, ¢. 4, 1988: s. 321-331, ISSN 0920-5691.

Kitware Inc.: ITK - Segmantation & Registration Toolkit. http://www.itk.org/.
Kitware Inc.: VITK - The Visualization Toolkit. http://www.vtk.org/.

Li, S. Z.: Markov Random Field Modeling in Computer Vision. Secaucus, NJ, USA:
Springer-Verlag New York, Inc., 1995, ISBN 3540701451.

Lin, X.; Otobe, K.: Hough transform algorithm for real-time pattern recognition
using an artificial retina camera. Opt. Express, ro¢nik 8, ¢. 9, Apr 2001: s. 503-508.

Malladi, R.; Sethian, J. A.; Vemuri, B. C.: Topology-independent shape modeling
scheme. In SPIE’s 1993 International Symposium on Optics, Imaging, and
Instrumentation, International Society for Optics and Photonics, 1993, s. 246-258.

McCarley, R. W.; Wible, C. G.; Frumin, M.; aj.: MRI anatomy of schizophrenia.
Biological psychiatry, ro¢nik 45, ¢. 9, 1999: s. 1099-1119.

54


http://www.cabiatl.com/mricro/dicom/index.html
http://www.itk.org/
http://www.vtk.org/

[30] MclInerney, T.; Terzopoulos, D.: Deformable models in medical image analysis. In
Mathematical Methods in Biomedical Image Analysis, 1996., Proceedings of the
Workshop on, IEEE, 1996, s. 171-180.

[31] McManigle, J.; Stebbing, R.; Noble, J.: Modified Hough transform for left ventricle
myocardium segmentation in 3-D echocardiogram images. In Biomedical Imaging
(ISBI), 2012 9th IEEFE International Symposium on, 2012, ISSN 1945-7928; s.
290293, doi:10.1109/ISBI.2012.6235541.

[32] MUNZ, J.: Informacni technologie ve zdravotnictvi: informacni systémy. Ceské
vysoké uceni technické, prvni vydani, 2011, ISBN 978-80-01-04720-0, 304 s.

[33] Olsa, M.: Interaktivni segmentace medicinskych obrazovych dat. Diplomové prace,
FIT VUT v Brné, Brno, 2011.

[34] Pham, D. L.; Xu, C.; Prince, J. L.: A survey of current methods in medical image
segmentation. Annual review of biomedical engineering, roénik 2, ¢. 1, 2000: s.

315-337.

[35] Rokach, L.; Maimon, O.: Clustering methods. In Data mining and knowledge
discovery handbook, Springer, 2005, s. 321-352.

[36] Salvador, S.; Chan, P.: Determining the number of clusters/segments in hierarchical
clustering/segmentation algorithms. In Tools with Artificial Intelligence, 2004.
ICTAI 2004. 16th IEEE International Conference on, 2004, ISSN 1082-3409, s.
576-584, doi:10.1109/ICTAIL.2004.50.

[37] Sethian, J.: Level Set Methods: Evolving Interfaces in Geometry, Fluid Mechanics,
Computer Vision and Materials Sciences. Cambridge University Press, 1996, ISBN
0521872029.

[38] Sethian, J.: Level Set Methods: An Act of Violence. In Evolving Interfaces in
Geometry, Fluid Mechanics, Computer Vision and Materials Sciences, 1997.

[39] Sonka, M.; Hlavac, V.; Boyle, R.: Image Processing, Analysis, and Machine Vision.
Thomson-Engineering, tfeti vydani, 2007, ISBN 049508252X.

[40] Spanel, M.: MDSTk — Medical Data Segmentation Toolkit.
http://mdstk.sourceforge.net/home.html.

[41] Terzopoulos, D.; Platt, J.; Barr, A.; aj.: Elastically deformable models. In ACM
Siggraph Computer Graphics, ro¢nik 21, ACM, 1987, s. 205—-214.

[42] Xu, C.; Prince, J.: Snakes, shapes, and gradient vector flow. Image Processing, IEEE
Transactions on, ro¢nik 7, ¢. 3, 1998: s. 359-369, ISSN 1057-7149,
doi:10.1109/83.661186.

[43] Yushkevich.: ITK - SNAP. http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php.

[44] Yushkevich, P. A.; Piven, J.; Hazlett, H. C.; aj.: User-guided 3D active contour
segmentation of anatomical structures: Significantly improved efficiency and
reliability. NeuroImage, roénik 31, ¢. 3, 2006: s. 1116 — 1128, ISSN 1053-8119.

55


http://mdstk.sourceforge.net/home.html
http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php

[45] Zvarova, J.; Lhotska, 1.; Pribik, V.: Data a znalosti v biomediciné a zdravotnictui.
Praha: Karolinum, prvni vydani, 2010, ISBN 978-80-246-1805-0, 427 s.

[46] Spanél, M.; Beran, V.: Obrazové segmenta¢ni techniky. Technické zprava, Vysoké
Uceni Technické v Brné, Fakulta informaénich technologii, Ustav pocitacové grafiky a
multimédii, 2005.

[47] Stefanec, R.: Toky v sietach. Diplomové prace, Univerzita Komenského, Fakulta
Matematiky, Fyziky a Informatiky, Katedra informatiky, Bratislava, 2007.

[48] Cerny, J.: Zakladni grafové algoritmy [online].
http://kam.mff.cuni.cz/ kuba/ka/ka.pdf, 2010.

56


http://kam.mff.cuni.cz/~kuba/ka/ka.pdf

Dodatok A

Obsah CD

CD-ROM obsahuje:
e bin - spustitelny sibor programu
e data - testované datové sady a obrazky
e report - text prace

— pdf - dokument diplomovej prace

— tex - zdrojové subory prace
e results - vysledky testovania v siboroch .ods
e src - zdrojové subory programu
e scripts - skripty pouzité pre testovanie

e README - subor s navodom na prelozenie a ovladanie programu
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Dodatok B

Plagat
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