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Abstrakt

Tato praca obsahuje zakladny teoreticky rozbor segmentacie obrazu pomocou techniky
SVM, teoriu klasifikacie dat a popis programu 3D Slicer. Praca popisuje spracovanie
medicinskych obrazov a demonStruje problematiku segmentacie tychto obrazov.
Obsahuje navrh a implementaciu metody SVM v programe 3D Slicer ako rozsirovaci
modul programu. SVM metdda je porovnana s jednoduchymi segmentaénymi metédami
programu 3D Slicer. Experimentalne je overena kvalita segmentacie metodou SVM na
realnych subjektoch.
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Abstract

This thesis contains basic theoretical information about SVM-based image segmentation
and data classification. Basic information about 3D Slicer software are presented.
Aspects of medical images segmentation are described. Workplan and implemetation
of SVM method for MRI segmentation in 3D Slicer sofware as extension module is
created. SVM method is compared with simple segmentation algorithms included in 3D
Slicer. Quality of segmentation, based on SVM, tested on real subjects is experimentaly
demonstrated.
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UvoD

Lekarske vySetrenia sa v priebehu poslednych desiatok rokov vyrazne zmenili.
V dnes$nej dobe narasta vyuzivanie neinvazivnych technik medicinskeho zobrazenia.
Tieto umozinuju lekarom analyzovat Strukturu tkaniv a urCit’ diagndézu bez nutnosti
invazivneho zakroku. Mnozstvo tychto vySetreni, ale kladie vysoké naroky na lekéra,
ktory musi kazdy obraz vyhodnotit. V priebehu niektorych vySetreni, ako napriklad
potitadova tomografia obrazov, vznika velké mnoZstvo a ich analyza je vel'mi zdihava.
Do popredia preto vystupuju nastroje, ktoré ulah¢uji pracu medika a napoméahaja pri
spravnom rozlifovani tkaniv a ureni diagnoézy. Specializované algoritmy nemaju
za ciel uplne nahradit’ ¢loveka, pomahaji mu napriklad zvyraznit’ podozrivé regiony pri
hl'adani nadorovych ochoreni, ¢i vykonat predspracovanie obrazu, ako je odstranenie
artefaktov a Sumu.

Tato praca je zamerand na najdenie optimalneho spOsobu segmentacie
tomografickych dat v prostredi 3D Slicer. V tomto programe je nasledne vytvorené
roz§irenie implementujuce tuto segmentacni metoddu. Spracovanie obrazov MR je
narocny proces. Ziskavanie informacie ktora je uzitocna pre medicinskeho Specialistu je
zlozitd z dovodu, ze MR obrazy st zlozené z viacerych typov obrazov snimanych za
roznych podmienok. Tieto obrazy spolu davaju uceleny pohlad na Strukturu tkaniv,
ktory mozeme vyuzit v segmentacii a najdeni regionu zaujmu. Statické obrazy
zobrazuju Strukturne zlozenie makkych tkaniv skimaného subjektu. Dynamické obrazy
snimané v Case, perfuzne obrazy, su nositelom informacie o aky typ tkaniva ide. Je to
dolezité hlavne pri skimani nadorov a ich metastaz, kde z postupného prenikania
kontrastnej latky je mozné urcit typ tumoru a vhodne stanovit’ diagnézu. Nevyhodou
tychto obrazov je ich velmi nizke rozliSenie. Pre Specialistu je obtiazne s tymto
obrazom pracovat aj z dovodu, Ze tento typ obrazov neobsahuje hranice objektov.
Diplomova praca skima primarne mozgové tkaniva, statické Struktrne obrazy su
vhodné pre toto spracovanie. Ich vyhodou je dostato¢né rozliSenie ktoré umoziiuje
rozoznat objekty v jednotkach milimetrov. Nevyhodou je ze tieto obrazy obsahuju
kazdy iné potrebné informacie, a je potrebné vyuzivat informacnu hodnotu z celku. Z
toho dovodu, je nutné pouzit’ viac parametrickii metodu, ktora vhodne vyuzije udaje v
obrazoch. Z vysledného segmentu je mozné pouzit masku v perfuznom obraze a ziskat
tak informacie v skimanom objekte oddelenom od ostatnych §truktar. Vhodnou a
aktualne cCasto pouzivanou je metdoda podpornych vektorov ktorej vyuzitiu v
medicinskom prostredi je tato praca venovana. Program 3D Slicer bol zvoleny z dovodu
jeho univerzalnosti, vzhl'adom k podmienkam prace v experimentalnom prostredi a jeho
otvorenej platforme.

Prva kapitola je zamerana na popis problematiky 3D tomografickych dat.
Popisuje §truktirne a perfuzne obrazy, ich dolezitost v diagnostike. Dalej obsahuje



zékladny popis narokov kladenych na software spracujuci medicinske data a obsahuje
informéacie o niektorych zékladnych produktoch pre spracovanie tychto typov obrazov.
Druha kapitola popisuje zakladné segmentacné techniky a hl'ada tak optimalnu variantu
segmentacného algoritmu pre spracovanie medicinskych dat, ktoré sa vyznacuju svojou
komplexitou. Tretia kapitola sa zaobera sa metdédou Support Vector Machine a obecne
klasifikaciou dat, na ktorej je zalozena zvolend metoda segmentacie. Kapitola podrobne
popisuje funk&nost’ metody. Stvrta kapitola popisuje experimentalne vyuZitie programu
3D Slicer. V tvode popisuje jeho platformu a architektiru. Popisuje jeho modularitu a
moznosti tvorby jednoduchych rozsireni, na zvysenie funkénosti tohto softwaru. Dalej
popisuje implementaciu segmentacnej metddy SVM ako rozsirenie do tohto programu.
Kapitola obsahuje aj zakladne prvky a metddy ktoré st univerzalne pouzitelné pri
tvorbe dalSich rozSireni programu. V piatej kapitole su prezentované vysledky
navrhnutého rieSenia. Prikladom je porovnanie s jednoduchymi metodami a
problematika potreby vyuzitia viacerych parametrov vzhl'adom k vyslednej kvalite
segmentacie. Poslednou cCastou je testovanie uUspeSnosti segmentacie na viacerych
testovacich subjektoch a celkové vyhodnotenie presnosti tejto metody pri skimani MR
obrazov mozgovych tkaniv.



1. 3D TOMOGRAFICKE DATA

Nuklearna magneticka rezonancia je neinvazivna metoda ziskavania snimok l'udského
tela. MR zobrazenie vyuziva magnetické pole k ziskaniu signalu od rezonujucich jadier.
Najcastejsie st nimi jadra vodiku. Signaly od protonov v molekulach vody u MR su
ovplyviiované okrem koncentracie aj jej chemickymi véazbami, pohybom molekul a
prietokom. Reprezentuje teda nielen fyzikalne, ale aj chemické vlastnosti snimanej
scény. Pri ziskavani obrazu dochadza k vahovaniu obrazu niekol'kymi parametrami. Na
zaklade relaxacnej doby T vznika obraz Tj-vahovany, a na zaklade relaxacnej doby 7,
vznikne T,-vdhovany obraz. T; a T, obrazy maju Strukturny charakter. Na obrazku su
zobrazené obrazy typu 7, a T,. Na obraze typu 7, mozeme vidiet v lavej Casti
poskodenie mozgu s krvacanim, menej zretelne na obraze typu 7;.

Obrazok 1.1: T obraz (nal’'avo), obraz typu 7, (napravo)

T, obraz mozgu v dostupnej databaze subjektov dosahuje rozlisenie 320 x 320 voxelov
v jednom reze, priCom je dostupnych 209 rezov. Na tomto type obrazu je vidiet
napriklad tumor tmavym odtieiom. Obraz typu 7, dosahuje rozliSenie 432 x 432
voxelov v jednom reze. Dostupnych je 300 rezov. V tomto type obrazu je vidiet’ tumor
svetlou farbou. Oba typy obrazov sa vzajomne odliSuju a pre klinického pracovnika
maju ind vypovednu hodnotu. V tabulke je vidiet zakladne rozdiely intenzit voxelov v
zobrazovani roéznych tkanivovych Struktar v 77 a T, vahovanych obrazoch. Hodnoty su
zhodné s vystupnymi informaciami z MR skeneru.
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Typ tkaniva MR- T, [-] MR- T, [-]
Kostena struktira 547 +£ 103 33,6238
Voda, mozgovomiesny tok 210+ 61 72 £ 65
Vzduch 0 0
Tumor 1409 + 202 1602 + 252
Edém 429 £ 21 2636 + 169

Tabulka 1: Intenzity r6znych tkaniv v obrazoch T a T,

Na urcenie typu tumoru sa pouzivaju perfuzne obrazy. Vyznacuju sa tym, Ze si snimané
v case. Ide teda o viacnasobny kompletny sken. Zobrazuje postupné prenikanie
kontrastnej latky do mozgovych tkaniv. Na zaklade odchylok od Standardného rozptylu
tekutiny Specialista dokaze urcit’ o aky typ tumoru ide. Nevyhodou tohto obrazu je ze v
jednom reze dosahuje rozliSenie len 64 x 64 voxelov. Pocet rezov v celom obraze je len
19.

Vlastnosti obrazu MR- T, MR- T, MR - PR
RozliSenie 320 x 320 px 432 x 432 px 64 x 64 px
Pocet rezov 209 300 19
Priestorové 0,840 x 0,840 mm 0,578 x 0,578 mm 3,437 x 3,437 mm

rozliSenie pixelu

Vzdialenost medzi 0,8 mm 0,6 mm 3,6 mm

dvoma rezmi

Tabul’ka 2: Vlastnosti MR obrazov
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V perfiznom obraze taktiez nie je vidiet' hranice tumoru ani edému. Detail jedného rezu
je mozné vidiet' na obrazku 1.2. Toto nizke rozliSenie a nemoznost najdenia hranic tak
znemozinuje jednoznacné urCenie typu a moze tak ddjst k nespravnemu urceniu
diagnozy.

Obrazok 1.2: Perfuzne vazeny obraz

Pretoze pre diagnozu je potrebné analyzovat perfuzny obraz, je potrebné mat presne
uréené hranice tumoru pripadne edému, avSak hranice v perfuznom obrazne nie je
vidiet'. Tie je potrebné ziskat' z §truktarnych obrazov T) a T, kde hranice objektov su
zretel'nejSie. Po ziskani segmentov rozliSujucich tkaniva je potrebné tieto segmentované
obrazy prevzorkovat na velkost perfuzneho obrazu. Vo vyslednom obraze potom
medicinsky Specialista nepotrebuje zlozito premyslat’ nad hranicami kde sa tumor este
nachadza alebo nie.

1.1 FORMAT TOMOGRAFICKYCH DAT

Digitalne obrazy z MR su vytvorené v trojdimenzionalnom formate. Obrazovou
jednotkou 3D digitalneho obrazu je voxel. Voxel ma plochu jedného pixelu a hibku
rovnajucu sa hrabke rezu. Trojdimenzionalny obraz z MR si mézeme predstavit' ako
mnozstvo dvojrozmernych obrazov zaznamenavajucich objekt postupne za sebou.
Hibka &asto nie je rovnaka ako ostatné rozmery voxelu, a preto sa vyuZiva interpolacia
na dopocitanie obrazu. Spolu s réznymi typmi ziskavanych snimok ziskavame niekol'ko
typov 3D obrazov, na zaklade ktorych mozeme vykonéavat analyzu a spracovanie.

V  minulosti pracovala vic§ina medicinskych zobrazovacich technik
v analogovej forme. Analyza dat vsak vyzadovala vel'ké mnozstvo Casu, ktoré musel
stravit expert nad vyhodnocovanim medicinskych snimok. S prichodom digitalnych
pristrojov, ako je pocitacova tomografia a magneticka rezonancia, sa moznosti analyzy
a spracovania dat vyznamne rozSirili. Zo zaciatku pracovali aj tieto pristroje
na analogovej baze. Postupom casu vznikla poziadavka transportovat’ a spracovavat
obrazy na viacerych pracoviskdch. V medicine je potrebné mat dostupné vysledky
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v ¢o najkratSom cCase a tym zachranovat’ zivoty, preto vznikol systém, ktory dokazal
zaistit pohodlny a vSestranny pristup k diagnostickym obrazovym informaciam
z digitalneho archivu v redlnom case, systém pre archivaciu a prenos obrazu - PACS.
Pri hladani a vytvarani pocitaCovych systémov pre zobrazovanie obrazovych dat
vzniklo mnoho prenosovych protokolov, vac¢§inou navzajom nekompatibilnych. V roku
1983 vznikol Standard DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine),
ktory zaistil univerzalne kompatibilné rozhranie pre vsetkych uzivatel'ov, zahfiiajuci
aj rozmanity vySetrovaci a analyzacny software. DICOM format zahfia v sebe okrem
obrazovych dat aj dalSie rozsirujiice informéacie, napriklad informécie o parametroch
vySetrenia, Cislo snimky, informacie o pacientovi, rozne informacie potrebné pre prenos
cez siet’ a spracovanie obrazu. Protokol umoziuje spristupnit’ obrazovi dokumentaciu
v povodnej kvalite. Dnes je protokol DICOM schopny obsiahnut véc§inu obrazov
a signalov pouzivanych v medicine, ako aj iné vysledky pripadne lekarske spravy, preto
sa Standard DICOM rozSiril na pouzitie v celej nemocnici a stal sa univerzalnym
Standardom pre prenos udajov v medicinskom prostredi.[1]

1.2 SOFTWARE NA SPRACOVANIE TOMOGRAFICKYCH DAT

Manudlna segmentacia 3D Struktar je ¢asovo vel'mi narocna pre odbornikov, ktory ju
vykonévaju a vedie Casto k vytvaraniu chyb a odchylok vo vysledkoch. V 2D uzivatel
kresli priamo kontury objektu, v 3D musi nakreslit okraje v kazdom reze objektom.
Poloautomatické metddy vyzaduji manualnu interakciu pri automatickych krokoch.
Interakcia spociva v oznacovani hranic pripadne bodov, ktoré rozhoduju ¢i sa jedna o
hl'adany objekt alebo o pozadie. Poloautomatické metody segmentacie umoziiuju
rozhodnut Specialistom o spravnosti vysledku pripadne opravit parametre, k Comu
potrebuje podporné nastroje pre tento ucel.[2]

Analyzacnych softwarov schopnych spracovat a segmentovat 3D data
z medicinskeho prostredia, spolupracovat’ s nemocniénymi zariadeniami, pripadne
vykonéavat' operacie ako segmentacia je mnoho. Pozname ich od experimentalnych
az po profesionalne korporatne aplikacie. S rastGcim mnozstvom dat ziskanych
od pacientov a poziadaviek na diagnostiku tychto dat, sa tento software stal dolezitym
smerom k zvySeniu produktivity a vyhnutiu sa chybam. Na uplni automatizaciu je
ale potrebné dané systémy manualne naucit’ ako segmentovat’ rozne Struktiry obrazov.
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MR-SKEN

(DICOM) Predspracovanie Segmentacia

Export vysledkov Klasifikacia

Obrazok 1.3: Proces spracovania MR dat z DICOM formatu

Na obrazku 1.3 je zobrazeny proces spracovania obrazu. Po nasnimani obrazu je
nutné obraz predspracovat. Je to z toho dévodu, aby sa zvysila spolahlivost pri opticke;
in§pekcii. Pouzivaju sa rozne filtracné metddy na odstranenie Sumu, tak aby
sa zachovali dolezité data. V segmentécii sa obraz rozdeli na segmenty s podobnymi
atributmi. 'V klasifikacii sa vyhodnoti predmet zauymu. Zacina sa s viac
diskriminaénymi parametrami a postupne sa pridavaju menej diskriminacné parametre,
pokym nie je mozné klasifikacny vykon nad’alej zlepSovat. Metddy, ktoré sa pri tomto
procese pouzivaju su napriklad SVM, neurénové siete, metdda najblizsich susedov (k-
NN) a podobne. Po klasifikacii sa obraz s vyznafenymi objektmi a ich klasifikaciou
moze d’alej exportovat’.[3]

3D Slicer je otvorena aplikacia pouzivana pri spracovavani obrazu v medicine
ako klinicky vyskumny nastroj. 3D Slicer podporuje vSestranné vizualizacie, ale taktiez
poskytuje pokrocilé funkcie ako je automatickd segmenticia a registracia réznych
aplika¢nych oblasti. 3D Slicer je zdarma a nie je viazany na konkrétny hardware. Ako
programovacia platforma, 3D Slicer zjednoduSuje preklad a hodnotenie novych
kvantitativnych metod tym, Ze umozni vyskumnikovi zamerat sa na implementaciu
algoritmu a poskytuje abstrakciu pre bezné ukony datove; komunikacie, vizualizacie
a tvorbu uzivatel'ského rozhrania. V porovnani s ostatnymi nastrojmi, ktoré poskytuju
podobné funkcie, je 3D Slicer plne otvoreny a je mozné ho jednoducho rozsirit.
Program je navrhnuty tak, aby zjednodusil vyvoj novych funkcii v podobe 3D Slicer
rozsireni. [5]
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Pre porovnanie software Matlab je v obecnom vyskume tradicnym nastrojom
v oblasti vedeckych vypocCtov. Mnoho vyskumnikov pouziva Matlab pre vyvoj
prototypov a experimentovanie. Pretoze Matlab nie je zamerany na lekarske aplikacie,
chyba mu podpora pre rozhrania a zobrazenia v beznych klinickych podmienkach.
V dosledku toho, nasadenie vyvinutych nastrojov pre pouzitie klinickych vyskumnikov
vyzaduje preklad kodu do obecnejSich jazykov, aby sa minimalizovali zévislosti
a zjednodusSila integracia, a preto nie je uplne vhodny na pouzitie v medicinskom
prostredi.
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2. SEGMENTACNE METODY

Obecna definicia segmentacie hovori, ze je to proces delenia obrazu do Casti, ktoré
koresponduju s konkrétnymi objektmi v obraze. Segmentacia je jeden z najdolezitejSich
krokov analyzy obrazu. Podl'a pristupu m6zeme rozdelit’ segmentacné metody na:

e metody zalozené na detekcii hran,
e metddy zalozene na detekcii regionov,
e pokrocilé metody kombinujtiice viacero spdsobov.

Osobitnou kapitolou su medicinske obrazové data. Anatomicka Struktira tkaniv
nemusi byt dobre separovatelna, rovnako moze vznikat velké mnozstvo Sumu a
nehomogenit. Na tieto obrazové data ale mézeme pozerat’ klasickou cestou spracovania
obrazu. Dolezitym krokom je v tomto pripade segmentacia jednotlivych typov tkaniv.
Kvalitna segmentacia hra kIticovu rolu v novych metddach spracovania medicinskych
dat.[7]

2.1 METODY ZALOZENE NA DETEKCI HRAN

Hranami rozumieme body obrazu, v ktorych sa hodnota jasu prudko meni. Hranu
mozeme chapat’ ako vlastnost obrazového bodu, ktora je reprezentovanad velkostou a
smerom. Idedlna hrana modze byt skokova, ale v redlnych obrazoch je zmena jasu
postupna. Proces detekcie hran mdzeme rozdelit' na tri fazy: filtraciu, diferenciaciu a
detekciu. Pri filtracii je odstraneny Sum, v diferenciécii sa zvyraznia oblasti v obraze a
nakoniec su detekované body kde je zmena intenzity najvyznamnejsia.[4]

Hranové detektory

Zakladné metddy detekcie hran mozeme rozdelit do dvoch hlavnych skupin. Metody
vyuzivajuce prva derivaciu alebo druht derivaciu. Pri pouziti prvej derivacie
je vysledny hranovy gradient porovnavany s prahom, ktory urcuje, ¢i sa jedna o hranu
alebo nie. U metdd druhej derivacie je vyskyt hrany detekovany, ak je priestorova
zmena v polarite druhej derivacie dostatoCne vyznamna. Pretoze MR obrazy sa
zatazené vyraznym Sumom je naro¢né zistit' ktora zmena intenzity jasu patri hrane a
ktora je dana Sumom v obraze.[8]

Houghova transformacia

Je to segmentacna technika pouzitel'na vtedy, ked’ treba detekovat’ objekty so znamym
tvarom hranice. Houghova transformécia moze detekovat’ rovné ¢iary aj krivky (hranice
objektu), ak su zname ich analytické vyjadrenia. Je robustna pri identifikacii zakrytych
a zaSumenych objektov.[8]
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2.2 METODY ORIENTOVANE NA OBLASTI V OBRAZE

V predchadzajucej cCasti boli popisané metédy na najdenie hran medzi dvoma
oblastami. Z tychto hran je jednoduché vytvorit' oblasti a tiez je jednoduché vytvorit
hrany z oblasti. Avsak vysledky z pouzitia tychto metdod nam nedavaju rovnaké obrazy,
preto je Casto potrebna kombinacia metdd zalozenych na hranach a oblastiach. Metody
zalozené na oblastiach sa snazia v obraze najst oblasti, ktoré maju homogénne
vlastnosti. Moze pri tom ist o jasovu intenzitu, farby, textary alebo rdzne tvary.
Homogenita je dolezita vlastnost’ oblasti a je pouzita ako kritérium pri hl'adani oblasti.
Jednoduchym kritériom homogenity je napriklad strednd hodnota jasovej intenzity.
Segmentacia zaloZzend na hranach nam dava korektné vysledky aj pri zaSumenych
obrazoch, kde metddy zalozené na hranach zlyhavaju.

Medzi tieto metody patria metoddy spajania oblasti, rozdelovania oblasti a ich
vzajomna kombindcia, metdda rozdel'ovania a spajania oblasti. Kombinacia delenia a
spajania vedie k metode, ktora ma vyhody oboch pristupov. Techniky delenia a spajania
obycajne pozivaju pyramidové obrazové reprezentacie. Pretoze je k dispozicii aj delenie
aj spajanie, poGiatoény obrazok nemusi spliiat ani podmienku homogenity oblasti,
ani maximalnosti homogénnej oblasti.[8]

Metéda prahovania

Metoda prahovania je najstarSou segmentaénou metodou, ktora je vyuzivana
v jednouchych pripadoch aj dnes. Vzhladom k jej vypoctovej nenarocnosti je
najrychlejSou segmenta¢nou metddou. Princip vychadza zo skuto€nosti, ze mnoho
objektov z oblasti obrazu je charakterizované kons§tantnou odrazivostou ¢i pohltivost'ou
svojho povrchu. Je teda mozné vyuzit uréent jasovu konStantu, prah, na oddelenie
objektov od pozadia. V MR obrazoch sa vic§inou nepouziva pretoze obrazy su
zat'azené Sumom a objekty nemaju konStantnt intenzitu obrazu. Vyuziva sa ako sucast
sofistikovanejSich metdd.

Adaptivne prahovanie

Adaptivne prahovanie pouzivame v pripadoch, ked vstupny obraz nie je dostatoCne
osvetleny alebo objekty v obraze vrhaju tief. Pri takychto objektoch pevne zvolena
prahova hodnota ndm déava vel'mi zlé vysledky. Z toho dovodu budeme pocitat’ prahovu
hodnotu pre kazdy obrazovy bod zvlast. Vyslednu prahovi hodnotu teda dostaneme na
zaklade urcitej lokalnej vlastnosti obrazového bodu a na zéklade jasovej intenzity
daného obrazového bodu. Ak hovorime o lokalnej vlastnosti rozumieme tym malé
okolie obrazového bodu, pre ktory pocitame prahovu hodnotu. Okolie musime zvolit
tak, aby obsahovalo dostatocne velky pocet bodov objektu aj pozadia. Vyslednu
prahovt hodnotu z tohto okolia vypocitame napriklad priemerovanim jasovych intenzit,
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medianom alebo pomocou strednej hodnoty minimalnej a maximalnej jasove]
intenzity.[8]

Metoda rozvodia

Metodu rozvodia je mozné zaradit’ medzi metddy orientované na oblasti v obraze. Téato
morfologickd metoda segmentacie je postavend na myslienke pochadzajiacej
z geografie. Obraz je chapany ako terén alebo topograficky reliéf, ktory je postupne
zaplavovany vodou. Tato metdda sa Casto pouziva s medicinskych aplikaciach, hlavne v
segmentacii mozgu. Jej vyhodou je Ze je to osvedCena a efektivna metdda. Nevyhoda
tejto metody je v pripade vel'kého zasumenia obrazu. Metdda produkuje velky pocet
regionov ktoré je nutné d’alej spracovat’.

2.3 POKROCILE METODY
Aktivne kontiry

Aktivne kontiry, tiez nazyvané ako snakes, zaznamenali pocas svojho vyvoja
domyselny pristup k extrakcii kontir (obrysov) objektov a rozpoznavania obrazov.
Obhajuju tvrdenie, ze pritomnost’ hrany nezavisi len od gradientu v urcitom bode, ale aj
na priestorovom rozlozeni. Aktivne kontury v€lefiuju tento vSeobecny nazor hranovej
detekcie pomocou ocenenia spojitosti a zakrivenia, kombinovanych s lokalnou silou
hrany. Hlavnou vyhodou oproti ostatnym technikdm je integracia obrazovych dat
a pociato¢ného odhadu, pozadovanych vlastnosti kontury a obmedzeni zalozenych na
znalostiach v jednotlivom extrakénom procese. Technika hl'ada krivku ohranicujucu
oblast v obraze, ktora spifia hladané minimum energetickej funkcie modelu danej
metody. Kontura ma dve energetické funkcie, ktoré st siou zdruzené, vnutornu
a vonkajSiu. Vnuatornd miera energie pozaduje vlastnosti formy kontury také, ako
hladkost’ a spojitost’. Vonkajsia energia je odvodend od vyberu typu obrazku, miera
pozaduje funkcie také, ako hrany, obrysy, regiony a najnovsie textary. Vnutorna energia
ako prioritnd informacia, upravuje vonkajs$iu energiu - druhotnu informaciu. Technika
vylepSuje odhad pociatocnej kontiry pomocou techniky minimalizacie energie.
Vyhodou tejto metoédy je moznost’ prispdsobenia vlastnosti tak aby nebola citliva na
Sum a preruSené hrany. Takto je mozné segmentovat obraz aj bez predchadzajuceho
predspracovania obrazu.[9]

Neuronové siete

Viacsina metdd segmentécie obrazu je zalozena na znalostiach a skusenostiach, ako a
podl'a ¢oho by mala prebiehat. Opakom je segmentacia obrazu neurénovymi sietami,
ktora nie je zaloZzena na podobnych meta pravidlach. Trénovanie neurdnovej siete isto
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orientovanej na data prebieha podl'a principu "uCenia na prikladoch". Na druhej strane
lezia algoritmy analyzujuce data vzhl'adom k zadanej mnozine pravidiel a priznakov.

V zasade existuju dve stratégie trénovania umelej NN. Prvy pristup hl'ada
charakteristické vlastnosti vstupnych dat (obvykle priznakové vektory) a klasifikuje ich
do tried bez akejkol'vek d’alSej interpretacie. Tento pristup nazyvame ucenie bez ucitela.
Druhy pristup, tzv. trénovanie s ucitelom, vyzaduje rune segmentované trénovacie
data. Vstupom uciaceho algoritmu su nielen priznakové vektory, ale aj funkcie, ktora
kazdému vstupnému vektoru priradzuje urcity segment obrazu.[3]

SVM

SVM st v svojej] podstate velmi podobné umelym neurénovym sietam. Hlavnymi
vyhodami SVM oproti neurénovym sietam je fakt, ze pri pouziti SVM nam postaci
spocitat’ jedno globalne minimum §truktarneho rizika, zatial’ ¢o pri neurénovych sietach
pocitame empirické riziko, ktoré sa nachadza (spravidla) v niekolkych lokalnych
minimach. SVM je dobre vyuzite'ny vo viacrozmernych priestoroch.[10]
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3. KLASIFIKACIA DAT

Pod klasifikaciou dat rozumieme rozdelenie skupiny alebo mnoziny objektov, javov ¢i
procesov na konecny pocet Ciastkovych skupin, podmnozin, v ktorych maju vsetky
jednotky dostatoCne podobné spolocné vlastnosti. Klasifikanymi kritériami
oznacujeme vlastnosti podla ktorych, je mozné klasifikaciu zadat’ alebo vykonavat'.
Klasifikacnu triedu tvoria objekty, ktoré maji podobné vlastnosti. Kazda klasifikacia
musi byt uplnd. Kazdy predmet musi patrit do nejakej triedy a nemoze byt sucasne
v dvoch ¢i viac triedach.

Klasifikaciu vykonavame pomocou klasifikatora, ¢o je algoritmus so vstupom,
zodpovedajucemu charakteru dat, popisujucich analyzovany objekt a jednym
diskrétnym vystupom. Hodnota vystupu je identifikatorom klasifika¢nej triedy, do
ktorej klasifikator zaradi vstupné data podla vztahu

yi = d(X). (3.0

Teda plati kde d(X) je funkcia argumentu X predstavujuceho reprezentaciu
vstupnych dat, ktord nazyvame rozhodovacie pravidlo klasifikatoraa o, r =1, ..., R je
identifikator klasifika¢nej triedy. Rozhodovacie pravidlo sa stanovi v tzv. ucebnej faze.
Premennu X, formalne popisujucu klasifikovany objekt, nazyvame obrazom.

Mnoho metod strojového ucenia sa vyznacCuje jednoduchymi a efektivnymi
algoritmami ucenia, napriklad jednovrstvové umelé neurénové siete. Z hl'adiska rieSenia
obecnej ulohy najst’ hranice, ktoré oddeluju urcité triedy vo vstupnom priestore,
st velmi silne obmedzené schopnostou naucit’ sa len linearne oddel'ovace ako napr.
priamky, roviny, nadroviny.

Na druhej strane existujii metddy, ako mnohovrstvové umelé neurdénové siete,
ktoré su schopné reprezentovat’ obecné nelinearne funkcie. Ich nevyhodou v$ak je Casto
vel'mi zlozité ucenie, pretoze existuje riziko uviaznutia v lokalnom minime chybove;j
funkcie anavySe je ucenie silne komplikované hladanim vysokého poctu vah
v mnohodimenzionalnom priestore.

3.1 SUPPORT VECTOR MACHINE

K alternativnym metdédam patria mechanizmy podpornych vektorov SVM, ktoré tvoria
urCita kategoriu tzv. kernel machines. Tieto metddy vyuzivaju vyhody poskytované
efektivhymi algoritmami pre najdenie linearnej hranice a zéaroven st schopné
reprezentovat’ vysoko zlozité nelinearne funkcie. Jednym zo zéakladnych principov je
prevod daného pdvodného vstupného priestoru do iného, viacdimenzionalneho, kde je
mozné od seba oddelit’ triedy linearne.[11]
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Neuronové siete a SVM su uciace techniky, ktoré vyuzivaji ucenie na modeli
alebo na vzore zaloZenom na cvicnych datach, najviac tento model vyuzivaju na
predikciu alebo klasifikaciu dat. Aktivny vyvoj neuronovych sieti zacal v roku 1970 a
vyvo] SVM datujeme do roku 1980. V sucasnosti je vyuzivanie oboch technik ucenia
znacne roz§irené. SVM vykazuju vysoky vykon na rozbore réznych problémov, ktoré
rieSia aj neuronové siete. V sucasnosti sa oCakava rozsirovanie vyuzivania SVM, aj ked’
neurénové siete su uz do znaCne] miery rozSirené a vyuzivané v softwarovom
priemysle. Zatial' Co neurénové siete sa snazia riesit’ Specificky problém a optimalizovat’
vykon, SVM vyuzivaji systematicky pristup a mézu byt jednoducho a priamo
aplikované na rozne problémové oblasti. Algoritmus vyuzivajuci jadrové funkcie je v
praxi vyuzivany napriklad pre rozoznavanie rukou pisanych cisel, alebo na ulohy s
vel'mi vysokym pocCtom atributov, uspesne funguje tiez ako filter napriklad textovych
dokumentov, ktoré sa Casto vyznacuju desiatkami tisic atributov (réznych slov). [11]

SVM je typicky algoritmus strojového ucenia, hl'adajuci nadrovinu, ktord v
priestore priznakov optimalne rozdeluje cvicné data. Algoritmus sluzi k linearnej
separacii dat, aj takych, ktorych separacia nie je mozna. Poziadavkou pri hladani
nadroviny je vzdialenost medzi nadrovinou a najbliz§im prvkom jednotlivych tried
(obrazok 3.1). Cielom SVM je najdenie iba jedného optimalneho linearneho
oddelovaca. Optimalny linearny oddel'ova¢ poskytuje o najSir§ie pasmo medzi nim a
pozitivnymi prikladmi na jednej strane a negativnymi na druhej.

Prvky triedy O

Nadrovina /7

Prvky triedy 1

Obrazok 3.1.: Princip klasifikacie

V okoli nadroviny je po oboch stranach o najsirsi pruh, v ktorom sa nenachadza
ziaden iny bod. K popisu tejto nadroviny sluzia najblizSie body, ktorych byva velmi
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malo. Tieto body sa nazyvaju ,,podporné vektory“. Svoje meno ziskala metoda podl'a
tychto vektorov. Metoda SVM je binarna, ¢o znamena, ze data rozdel'uje do dvoch tried.

Ddlezitou sucastou metody SVM je jadrova transformécia. Tato umoziiuje
previest povodne neseparovatelnu ulohu na ulohu separovatelnt, na ktori je mozné
aplikovat’ d’al§i optimalizacny algoritmus pre najdenie rozdel'ujucej nadroviny. Vyhoda
tejto metddy je ta, ze sa transformacia da pouzit’ aj na rézne typy predmetu, napriklad
rozhodovacie stromy a grafy.[11]

3.2 ROZDELENIE SUPPORT VECTOR MACHINE

SVM zahrfiia velké mnozstvo algoritmov, ktoré mdzeme rozdelit do dvoch skupin
podl'a spracovania dat:

e linearne separovatel'né data,

e linearne neseparovatelné data.

Linearny model umoziuje Specifikovat a analyzovat vzajomné vztahy
viacerych premennych. Tento model sa rie§i metodou najmenS$ich Stvorcov. V dnesnej
dobe je dostupné vel'ké mnozstvo algoritmov na zostavenie konkrétnych modelov, ktoré
zahffiaju v sebe linearne autoregresivne modely, modely kizavych stétov, miesané a
mieSané integrované modely. Ked'ze prevazna Cast’ realnych procesov, ktoré sa snazime
modelovat, je nelinearneho charakteru a linedrne modely su na ich modelovanie
nepostacujuce, je potrebné pouzit’ nelinedrne modely.

Nelinearne modely maju na druhej strane vysoku vypoctovu narocnost’, takze
donedavna nebolo mozné tieto metddy pouzivat' v realnom case. S rychlym vyvojom
vypoctovej techniky, naymé zvySovanim vykonnosti pocitacov, sa v tejto oblasti najviac
presadili umelé neuronové siete.

SVM pre linearne separovatel’ny priestor

Linearne separovatelné cvicné data mozu mat’ nekonecny pocet rieSeni a prave metdda
SVM hl'ada rieSenie s o najvacsou vzdialenostou medzi dvoma typmi dat v cvicnej
mnozine. Ide teda o hl'adanie maximalnej vzdialenosti, ktora rozdeluje nadroviny
klasifikatorov od bodov z cvicnej mnoziny. Tato vzdialenost' sa nazyva rozpitie. Pre
lepsie vysvetlenie je toto separovanie pomocou maximalnej vzdialenosti naznacené na
obrazku 3.2.[12]
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Prvky triedy 0

. N Nadrovina

Prvky triedy 1 Prvky triedy 0

Nadrovina

Obrazok 3.2: Nekonecény pocet rieseni pri linearne separovateI'nom pripade (nalavo) a
principoch separacie pomocou maximalneho rozpétia (napravo)

Urcovanie linearne separovatel’ného priestoru

Oznacime si skupinu cviénych dat:

l
i=1

P={Giy)x € Ry e (-11}) (32)

kde kazdy bod x; je d — rozmerny realny vektor, y; nadobuda hodnoty [-1,1] a oznacuje
triedu do ktorej vektory x; patria, y;, taktiez sa oznacuje ako label tried. Mame konkrétnu
separa¢nu nadrovinu, ktora oddeluje pozitivne a negativne priklady (triedy). Takéato
separa¢na nadrovina sa da napisat’ ako set bodov x, ktoré vyhovuju vzorcu:

w.x + b =0, 3.3)

kde w je kolmica k nadrovine (obr. 3.2), |b[/||w]| je kolma vzdialenost od nadroviny k
zaciatku a ||w|| je euklidovska forma w.[13] Nech d; (d.) je najkratsia vzdialenost’ od
separacne] nadroviny k najbliz§iemu pozitivnemu (negativnhemu) prikladu, potom
mozeme definovat rozpéitie ako ich sucet:

m = d+ + d_. (3‘4)

Kedze ide o linearne separovatelny priklad, algoritmus SVM bude hladat
separaCnu nadrovinu s najvacsou vzdialenostou m. Ked sa podari ziskat' takuato
nadrovinu s maximalnym rozpitim, vietky cviéné data budu spiiiat nasledovné
nerovnice.[14]

Xi-w+ b > +lprey;, = +1, (3.5)

xi-w+ b < —1prey; = —1, (3.6)
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tieto sa daju spojit’ do jednej nerovnice:

yi(x; -w +b) — 1 > 0 preVi. 3.7
Vektory, pre ktoré plati rovnost’ 3.5 lezia na nadrovine Hy, ktora je dané rovnicou:

x;-w+b=1, (3.8)
podobne vektory pre ktoré plati rovnost’ 3.6 st umiestnené na nadrovine Hj:

X -w+ b= -1, 3.9

kde w je opat’ kolmica k tejto nadrovine a kolma vzdialenost’ od zaciatku pre H; bude
|1-b|/||w]|| a pre Hz |-1-b|A|w||. Vzdialenost’ medzi H; a H; je teda 2/||w/||. Pre jednoznacne
separovatelny set dat sa nebudu ziadne vektory nachadzat medzi nadrovinami H; a Hj
a teda maximalne rozpétie mdzeme najst’ minimalizovanim ||w/|| pri dodrzani podmienky
vo vztahu 3.7.[14]

Po zadani uvedenych kritérii mozeme ocCakavat, ze rieSenie pre typicky
dvojtriedovy, linearne separovatelny priklad bude mat formu ako na obr. 3.2. Cvi¢né
vektory, pre ktoré plati vztah 3.7, to znamend, ze ktoré skoncia leziace na jednej
z nadrovin Hj, H; a ktorych odstranenie by zmenilo prave najdené rieSenie, sa nazyvaju
podporné vektory. Na obr. 3.2 su tieto podporné vektory dotykajuce sa body priamok.
Ked'ze nam ostal problém minimalizacie ||w||* vzhladom na podmienku nerovnice 3.5,
ktory je naroény na vypocet, pouzijeme Lagrangeovu formulaciu tohto problému.
Zavedieme kladné Lagrangeove multiplikatory (nasobitele) jeden pre kazdé obmedzenie
v nerovnici 3.6. Funkcia pre optimaliza¢ny problém je potom dana nasledovne: [12]

1
L, = §”W”2 - f=1 a; yi (xi-w+b)+ Zle a;. (3.10)

Tento problém je mozné rieSit Standardnymi algoritmami kvadratického
programovania. Ked'ze nam ale ide o minimalizaciu L, ktord sa nazyva primarna
formulacia a jej gradient s ohladom na w a b by mal byt rovny nule, toto nam déava
systém rovnic:

w= Yl a4 yix (3.11)
Liay =0, (3.12)

ak nazveme kvadraticky optimalizaény problém vo vztahu 3.10 primarny problém,
mozeme zadefinovat’ duélny problém L, rovnakého typu ako L, tak, ze Lagrangeove
multiplikatory L, st stcastou rieSenia L, a naopak. V mnohych pripadoch je rieSenie
dualneho problému jednoduchsie pre jeho Struktaru .[13]
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Po dosadeni vztahov 3.11 a 3.12 do 3.10 dostavame:

Ly =% o — %Zf=1 @i Q;Y; Yj Xi X (3.13)

SVM trénovanie (pre linearny, separovatelny pripad) je teda mozné vyjadrit’ ako
snahu maximalizovat Lyq s ohladom na v,, podliehajuci podmienkam vo vzt'ahu 3.12 a
kladnosti o; s rieSenim danym vztahom 3.11. Musime si uvedomit, ze pre kazdy
trénovaci vektor existuje aj Lagrangeov multiplikator o;. Vektory x;, pre ktoré su
v rieSeni (dané vztahom 3.11) Lagrangeove multiplikatory o; > 0 su nami hladané
podporné vektory a lezia prave na jednej z nadrovin Hy, H,. Pre SVM su podporné
vektory najdodlezitejSou zlozkou setu cviénych dat, pretoze aj keby sme premiestnili
vSetky ostatné vektory tak, aby neprekrocili nadroviny H;, H,, pripadne aby na nich
nelezali a opakovali by sme cvicenie, rovnaka separacnéa nadrovina by bola najdena.[14]

SVM pre linearne neseparovatel’ny priestor

Algoritmus ur¢ovania linearnych SVM uvedeny v predchadzajiacej kapitole bude platit’
len pokial budu data separovatel'né, ako nahle budu data viac podobné a teda viac
premieSané v priestore, vyskytni sa neseparovatelné pripady — obrazok 3.3. Keby
takyto pripad nastal, viedlo by to k svojvolnému narastaniu cielovej funkcie a teda
algoritmus pouzity na separovatelny pripad by skoncil chybou. Sposob pocitania
optimalnej separacnej nadroviny pre neseparovatelny pripad vyvinuli v roku 1995 V.
Vapnik a C. Cortes [13].

N

Rozpetie N\
N\

Prvky triedy

. Nadrovina
H1

Obrazok 3.3: Linearne neseparovatel'ny pripad
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Urcenie linearne neseparovatel’ného priestoru

Ak nastane pripad, ze data jednej triedy sa nedaju jednoznacne oddelit’ od druhej
triedy, priCom pocet vektorov, ktoré sposobuju takato chybu je maly v porovnani
s celkovym poctom vektorov, budeme musiet zaviest kladné premenné &, i = 1,2,....],
ktoré reprezentuju cvicebné chyby.

il -w+b)—1=>2-¢ &= 0. (3.14)

Pre ziskanie optimalnej separacnej nadroviny, pri ktorej pocCet dat ktoré nemaju
maximalne rozpitie je minimalny, budeme musiet minimalizovat’ cielovu funkciu
s ohl'adom na vzt'ah 3.13. Ciel'ova funkcia je teda zvdcSena o funkciu, ktora penalizuje
nenulové premenné & Optimalizacia teda spociva v rovnovahe medzi najvac§im
rozpatim pri najmenSom moznom pocte chyb. Podmienka vo vztahu 3.14 spolu
s ulohou minimalizovania ||w|| moze byt rie§ena ako v separovatelnom pripade.
Riesenie optimalnej separacnej nadroviny je potom dané vzt ahom:[2]

w =YV =1.ayx, (3.15)
kde N je pocet podpornych vektorov [11].

Hodnotenie neznamych vektorov pre linearne separovatelné pripady mozeme
vykonat’ pomocou funkcie:

fx) =Y, a yix;x + b, (3.16)
kde znamienko f(x) udava prislusnost’ vektorov k jednej z dvoch tried.
Nelinearne SVM

Napriek definovaniu miery tolerancie v okoli separacnej nadroviny pre neseparovatelné
pripady tento postup nedokaze riesit mnoho realnych problémov (obr. 3.4). Sila metody
SVM je prave v nelinearnej klasifikacii, pretoze s pomocou jadrovych metdod mdzeme
vziat Tubovolni mnozinu cvi¢ebnych dat P, ktord nie je linedrne separovatelna a
transformovat’ ju do viacrozmerného priestoru. Vo viacrozmernom priestore je vel'ka
pravdepodobnost’, ze najdeme linearnu separa¢nt nadrovinu, ako je to znazornené na
obr. 3.4.[12]
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Obrazok. 3.4: Linearne neseparovatel'né data (nal'avo) a ich linearna separacia po
transformacii do viacrozmerného priestoru (napravo)

Vo vsetkych zapisoch doterajsSich rieSeni sa vyskytuja vstupné data len vo forme
skalarneho sucinu, takze naSou ulohou bude ich previest do viacrozmerného (az
nekone&ného) priestoru R® pomocou funkcie [14]:

®: R > RP, (3.17)

kde D je rozmernost’ nového priestoru R. V tomto novom viacrozmernom priestore
mozeme tiez vypocitat optimalnu separacnu nadrovinu s tym rozdielom, ze skalarny
sucin bude nahradeny ®D(x;).D(x;), Co predstavuje transformovanie vstupnych vektorov
do viacrozmerného priestoru a nasledné pocitanie ich skalarneho sucinu. Ak by sme
teraz dokazali zadefinovat jadrovu funkciu K, ktora by dokazala tento skalarny sucin zo
vstupov x; a xj vypocitat v trénovacom algoritme, nemuseli by sme explicitne
vykonavat’ transforméaciu vstupov do viacrozmerného priestoru P.

Pre jadro K v tomto pripade teda plati:
K(xix;) = O(x;)D(x;). (3.18)

Vsetky predchadzajice uvahy platia, kedze sa stale jedna o linearnu separaciu
dat, len v inom priestore. Klasifikacia neznameho vektoru sa da vypocitat nasledovne
[11]:

fx) =Tl ayi®(s)P(x) + b, (3.19)

po dosadeni jadra zo vztahu 3.16 dostaneme:

f(x) =¥l aiyiK (s, x) + b, (3.20)

znamienko f(x) opét reprezentuje prislusnost’ vektorov k jednej z dvoch tried a si sa
podporné vektory [14].
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Jadrové funkcie pouzivané v nelinearnych SVM Klasifikatoroch

Ked'ze problematika jadier pouzivanych v SVM je rozsiahla a neustale sa vyvija, dala
by sa jej venovat samostatna praca. V tejto Casti budi spomenuté len zakladne
informécie o najpouzivanejSich jadrach a ich matematické principy. Detailnejsie
informacie ohladom jadier sa daju najst v literature. Vietky funkcie, ktoré spiiiaju
tzv. Mercerovu podmienku mozu byt povazované za jadrové funkcie [12].

Najbeznejsie sa pouzivaju tri jadrové funkcie:
* Gaussova (RBF),
* polynomiéalna,
* sigmoidalna.
Gaussovské jadro ma formulaciu:
K(x,y) = ey Ix=v1®), (3.21)
kde v je pozitivny parameter na regulovanie radiusu [4].

Gaussovské jadro je asi najpouzivanejsi zo vSetkych vd’aka svojej univerzalnosti a
dobrej uspesnosti v mnohych oblastiach.

Polynomiéalne jadro:
K(x,y) = (xTy + 1)4, (3.22)

kde d je prirodzené ¢islo a udava stupen tohto jadra. Ak d = 1 toto jadro sa bude spravat
ako linearne jadro + 1.

Sigmoidalne jadro:

K(x,y) = tanh(yxy + c), (3.23)
pri€om Yy a ¢ st parametre tohto jadra a mozno ich charakterizovat’ [1]:
prey > 0:

* ¥ bude parameter upravujici hodnoty vstupnych dat,
* ¢ ako parameter, ktory ovlada prah mapovania.

SVM pouzivajuce sigmoidalne jadro bude ekvivalentné k dvojvrstvove] neurdnove;j
sieti.
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4. EXPERIMENTALNA CAST

3D Slicer je vyvrcholenim niekolkych samostatnych projektov, ktoré sa zaoberali
vizualizaciou obrazu chirurgickej navigacie a grafického uzivatel'ského rozhrania
(GUI). David Gering predstavil prvy prototyp softwaru Slicer v jeho MIT praci, v roku
1999, na zaklade predchadzajucich skusenosti vo vyskumnych skupinach na MIT a
SPL. Nasledne Steve Pieper prevzal rolu hlavného architekta a zah4jil transformaciu 3D
Slicer do profesionalnej podoby. Od roku 1999 Slicer bol pod neustalym vyvojom, v
SPL. Dnes je vyvijany najmé inziniermi v uzkej spolupraci s vyvojarmi firiem Kitware,
GE Global Research a za vyznamného prispievania rastucej Slicer komunity. Povodne
bol software koncipovany pre neurochirurgické poradenstvo, vizualizaciu a analyzu. V
poslednom desatroci sa Slicer vyvinul do integrovanej platformy, ktord bola pouzita v
roznych klinickych a preklinickych aplikaciach, rovnako aj na analyzu nelekarskych
obrazov. [5]

Uzivatel'ské rozhranie 3DSlicer aplikacie je zobrazené na obrazku 4.1. Okno
pozostava z viacerych sekcii. Lava Cast' obsahuje panel s nastaveniami pre aktualne
spusteny modul aby uzivatel mohol s modulom komunikovat a upravovat parametre.
Na pravej strane je niekol'ko okien, ktoré zobrazuju pohl'ad z réznych uhlov a celkovy
nahl'ad na 3D objekt.

e 3D Slicer 43.1 ol

Fie Edt View Hep

ga Ea |Mosues: 1, [Eorcom 2] =0 QIP O & & 2 t -8 A R | 4 g

Q 3DSlicer

¥ Help & Acknowledgement

v Servers

Start Listener
Start Listener when Sicer Starts
v DICOM Database and Networking
Show DICOM Browser
v Recent DICOM Activity

0 series added to database in the past hour

Obrazok 4.1: 3D Slicer GUI
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Architektara 3D Slicer-u je modularna a odstupiiovana (vid’ obr. 4.2). Na nizsej
urovni architektiry su zakladné kniznice poskytované operaénym systémom, ktoré
nie su balené s programom Slicer, ako napriklad OpenGL a hardwarové ovladace, ktoré
umoziuju efektivne vyuzitie grafickych zdrojov hostitel'ského systému. Na vysSej
urovni existuju jazyky predovsetkym C++ a Python, ale taktiez JavaScript a kniznice,
ktoré poskytuji vysSiu aroven funkCnosti a abstrakcie. Niektoré z dalSich kniznic
pouzivanych aplikaciou su Qtframework a DICOM Toolkit (realizuje Casti Standardu
DICOM a interakciu s DICOM datami a sluzbami). VSetky externé zavislosti 3D Slicer
su multiplatformne prenosné, distribuované pod licenciou plne kompatibilnou so Slicer,
ktora neobmedzuje ich pouzivanie u komercnych alebo otvorenych produktov. Vlastné
funkcie je mozné definovat za pomoci vykonavania externych modulov (Slicer
Extensions). [6]

NA-MIC kit
3D Slicera Slicer Rozsirenia
rozsirenia 3D Slicer R
| Jadro | | Moduly |

1 DCMTK Qt
Kniznice CMake VTK ITK CTK Python || C++
zavislosti
Platformové S
komponenty OpenGL Harwarové ovladace

Obrazok 4.2: Architektura 3D Slicer

3D Slicer samotny pozostava z hlavného aplikacného jadra, Slicer modulov
a Slicer rozSireni. Jadro implementuje uzivatel'ské rozhranie, podporu pre
vstupnu/vystupnu vizualizaciu a moznost napojit’ a rozsirit’ program o d’alSie moduly.
Vel'ké moznosti spoluprace s externymi doplnkami viedli k vybratiu tohto softwaru, ako
zéakladného systému pre tato pracu. [6]

Individualne rozSirenia moézu byt nezavislé, alebo moézu spolupracovat
s dalsimi modulmi, ako napriklad s modulom, ktory vykonava segmentacnu
funkcionalitu. Tento modul mdze zavisiet na module, ktory renderuje obraz, aby
umoznil 3D vizualizaciu segmentovanej Struktury. Slicer moduly su bali¢kované spolu
so Slicer distribuciou. Slicer rozsirenia su externé doplnky, ktoré moze uzivatel' rucne
pridat’ a spustit, podobne ako roz§irenia do webovych prehliadacov. Tento spdsob
externe] spoluprace umoziuje zdielanie aj napriek obmedzeniam licencii, pripadne
d’alsimi obmedzeniami. RozSirenia mézu obsahovat' viacero modulov.
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Zakladné zabudované moduly mozeme rozdelit’ do niekol’kych kategorii:

e Filtracné moduly: nastroje pouzivané pri predspracovanie obrazu a obsahuju
rozne filtratné mechanizmy.

e Registracné moduly: nastroje, ktoré umoziuja priestorové usporiadanie snimok
na zaklade rozli¢nych parametrov.

e Segmenta¢né moduly: nastroje, ktoré oddel'uju jednotlivé subregiony v datach,
na zaklade urcitych funkcii. Rovnako podporuju interaktivne, ale aj automatické
metody.

e Povrchové moduly: nastroje potrebné pri  vytvarani a manipulacii
s triangulovanymi povrchovymi modelmi.

Zbierka modulov sa pravidelne rozSiruje o nové funkcionality, hlavne
za vyznamného prispievania komunity podporujucej tento software.[5]

Moduly, ktoré je mozné pridat’ do programu 3D Slicer m6zeme rozdelit’ do troch
typov, CLI modul, zabudovany modul a skriptovany modul. Uzivatel' nevidi rozdiel
medzi modulmi, pretoze v rozhrani su rovnaké. Pre vyvojara je typ modulu rozhodujtci
v zavislosti na type vstupu a parametroch pre dany modul.

CLI modul je externy modul spustitelny samostatne. Je limitovany maximalnym
poCtom vstupnych a vystupnych parametrov. Vstupné argumenty moézu byt len
jednoduché, pri ktorych modul neumoziuje uzivatel'sku interakciu. Jeho typickym
znakom je jeho implementacia pomocou ITK. Uzivatel'ské rozhranie je k modulu
automaticky generované po pridani do zoznamu 3D Slicer-u.

Skriptovany modul je programovany v jazyku Python. 3D Slicer obsahuje
Python konzolu, v ktorej je mozné vytvarat rychle prototypy modulov. Ked'ze je Slicer
z Casti napisany v Pythone, tento modul ziskava pristup k roznym API, ktoré moze
vyuzivat', a preto je veI'mi podobny vstavanému modulu.

Obidva typy modulov patria pod skupinu Slicer Execution Model (SEM)
modulov. SEM implementuje jednoduchy pristup, ktory nevyzaduje uplnu nutnost
poznat architektaru 3D Sliceru a nema zéavislost’ na zdrojovom kode Sliceru.

Tretim typom je Slicer vstavany modul. Tento modul je v jazyku C++ a priamo
spolupracuje s 3D Slicerom. Nacitava sa ako C++ zdielana kniznica pri spusteni
programu. Ziskava plni kontrolu nad uzivatelskym rozhranim a vSetkymi Slicer
internymi aplikaciami. Je vyhodny prave pre naro¢né vypoCty a pracu s velkym
mnozstvom dat. Nevyhodou tohto modulu je, ze vyzaduje kompilaciu spolu
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so softwarom Slicer-u vzhl'adom k pouzitej platforme pre ktorti software planujeme
pouzivat. [6]

rSIicer aplikacia N R
) Slicer loadable
modul
< J
4 D
SEM manazér Slicer SEM
pre moduly modul
\_ J
kSliv:er hlavné moduly)

Obrazok 4.3: 3D Slicer exekuény model

Této praca je zamerand na moznosti segmentacie obrazu za pomoci softwaru 3D
Slicer. Zabudované segmentatné moduly v programe si rozne, ako napriklad
EMSegmentEasy, ktory pracuje na zaklade algoritmu maximalizacie oCakavania (EM).
Je to iterativny algoritmus opakujuci dva kroky. Prvy krok odhadne hodnoty
nepozorovanych dat, a druhy maximalizuje doveryhodnost dat vzhladom k datam cez
uvazované modely. Tato metdda vyziva typ ucenia bez ucitela. Modul Simple Region
Growing Segmentation vyuziva metody narastania oblasti. Metoda ma vyhodu hlavne
v obrazoch, kde je vyrazny vyskyt Sumu a kde sa hranice urcuju vel'mi obtiazne.
V programe sa vSak nevyskytuje modul, ani funkcia, ktord by umoziovala segmentaciu
na zaklade vstupu viacerych obrazov, ako napriklad 7 a T, zaroven. Touto
segmentaciou by bolo mozné zvysit presnost cielenej segmentdcie a znizit tak
chybovost’.

4.1 TVORBA ZAKLADU SKRIPTOVANEHO ROZSIRENIA

Pre vytvaranie roz§ireni je potrebné mat’ vopred pripravené vyvojarske prostredie, ktoré
musi spliiat’ uréité podmienky. Posledna verzia programu Slicer obsahuje uZivatel'sky
privetivé nastroje pre vyvojarov, ktori chcu vytvarat' roz§irenia. Zapnutie tohto modu je
mozné v nastaveniach, sekcia Developer, volba Enable developer mode a Enable
QtTesting. Po zapnuti developerského modu sa po resStarte aplikacie spristupnia viaceré
nastroje. Jednym z nich je Extension Wizard, ktory umoziuje vytvaranie zakladnej
Struktiry buduceho rozsirenia.
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Vel'mi uzitoény je aj nastroj Python Interactor, dostupny z hlavného okna Slicer
aplikacie, ktory umozni zobrazenie chybovych hlaseni a ponuka jednoducht python
konzolu, pomocou ktorej je mozné otestovat’ Casti kodu, pripadne funk¢nost’ modulu

Vytvorenie roz§irenia pomocou Extension Wizard je intuitivne (vid obrazok
4.4). Prvym krokom je vytvorenie prototypu rozsirenia. Na vyber je typ default alebo
superbuild. Dal$ou volbou je umiestenie nasho rozsirenia. Vhodny je prazdny prie¢inok
bez suborov, ktoré by mohol program Slicer nacitat naviac. Po potvrdeni modul
vygeneruje zakladni adresarovi Strukturu a zobrazi panel pre vyplnenie metadat a
popisu novo vytvorené¢ho rozsirenia. Tieto udaje sluzia k priradeniu roz§irenia do
ponuky Slicer-u, zékladny popis, menovanie vyvojarov pripadne iné. Metadata je
mozné kedykol'vek zmenit' pomocou vol'by Edit Extension Metadata.

P Help & Acknowledgement

¥ Extension Tools
0 Create Extension

O Select Extension

¥ Extension Editor

Mame: My extension
Location:  C:jextension\My extension

Repository: (none]

Contents: Name A Size Type
| My extension.png &bytes png File
B cMakelists. et 1,014bytes tyt File

O Add Module to Extension

0 Edit Extension Metadata

Obrazok 4.4: Rozhranie Extension Wizard modulu

Préazdne rozsirenie vSak samo nevykonava ziadnu funkciu, zapuzdruje rézne moduly do
jedného celku s ktorym je mozné pracovat’ a distribuovat’ na iné zariadenia. Vol'ba Add
Module to Extension ponuka tri moznosti. Je v nej zahrnuté aky modul je mozné pridat
do rozSirenia, skriptovany, CLI alebo vstavany. V zavislosti na vybere sa nasledne
vygeneruju zakladné zdrojové kody pre fungovanie modulu. Tieto kody je mozné d’alej
upravovat’ a vytvorit tak plnohodnotne rozsirenie programu 3D Slicer.

Po pridani roz§irenia do ciest ktoré kontroluje program 3D Slicer je mozné
roz§irenie zaCat pouzivat. Zakladné uzivatel'ské rozhranie obsahuje vygenerované
vol'by pre vyber vstupnych, vystupnych dat a tla¢idlo na vykonanie tlohy (vid’ obrazok
4.5).
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¥ Help & Acknowledgement

Help Acknowledgement

This is an example of scripted loadable module bundled in an extension.

¥ Reload & Test

Reload

Reload and Test

¥ Parameters

1k

Input Violume: Volume

L1

Output Volume: Volume

Enable Screenshots

Yy

Screenshot scale factor 111,00

Apply

Obrazok 4.5: Rozhranie novovytvoreného modulu

Pre tuto pracu sme zvolili skriptovany modul v jazyku Python. Zdrojovy kéd modulu je
v jednom subore s priponou .py, kde st definované triedy a metody, ktoré sa volaju
z uzivatel'ského rozhrania.

Zakladna Struktura skriptovaného modulu je hlavna zlozka - rozSirenie s
podzlozkami - modulmi a subormi vyjadrujicimi vztah medzi nimi:

\Extension\CMakeL.ists.txt hlavny CMake subor
\Extension\SVM adresar dat skriptovaného modulu
\Extension\SVM.png ikona rozsirenia
\Extension\SVM\CMakeLists.txt CMake subor pre skriptovany modul
\Extension\S VM\Resources\Icons\SVM.png ikona modulu
\Extension\SVM\SVM.py zdrojovy kod modulu

Zakladna Struktara kodu skriptovaného modulu sa deli na inicializa¢nu cCast,
widget cast a logicki cCast. [Inicializatna cCast je definovana triedou
ScriptedLoadableModule. Vyuziva zékladné prvky zo Struktary programu 3D Slicer.
Hlavnou ¢ast'ou je definicia metadat, kde st uréené vSetky zakladné popisy a umiestenie
v uzivatel'skom rozhrani programu. V tejto triede su automaticky definované Casti z
grafického rozhrania, ktoré obsahuju ndpovedu a funkciu znovu nacitania a testovania
modulu. Casti su generované systémom anie je mozné ich funk&nost vyrazne
ovplyviiovat.
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file:///Extension/CMakeLists.txt
file:///Extension/SVM
file:///Extension/SVM.png
file:///Extension/SVM/CMakeLists.txt
file:///Extension/SVM/Resources/Icons/SVM.png
file:///Extension/SVM/SVM.py

Cast Widget je definovana triedou ScriptedLoadableModuleWidget. V nej sa
definuji metddy pre uzivatel'ské rozhranie modulu. Patri sem definicia pre tlacidla,
interakcie medzi nimi a prepojenia s rozhraniami d’al§ich modulov. Obsah je plne pod
spravou vyvojara modulu.

Logicka cast’ je definovana triedou ScriptedLoadableModuleLogic. Tato trieda
implementuje vSetky vypoctové operacie vykonavané danym modulom. Rozhranie by
malo byt definované tak, aby bolo pouzitel'né aj externe. Trieda by mala byt pouzitelna
v d’al§ich moduloch a funk¢na aj bez potreby vytvarania instancie widget ¢asti modulu.
Trieda moze byt pouzita aj ako testovacia, priCom metddy obsiahnuté v nej, mézu byt
definované pre testovanie funk¢nosti daného modulu.

Pridavnou cast’ou je trieda ScriptedLoadableModuleTest, ktora je urena pre
testovaci pripad pouzitia skriptovaného modulu.

4.2 POPIS ROZHRANIA GUI A PARAMETROV ROZSIRENIA

V tejto Casti je popisané rozSirenie programu 3D Slicer, ktoré umoziuje segmentovat
MR obraz pomocou SVM metody. Roz§irenie vyuziva skriptovany modul napisany v
jazyku Python a kniznicu libsvm, ktora implementuje vlastni metédu SVM. Pre toto
rozsirenie je potrebna verzia 3D Slicer 4.4.0 64 bitova, Python verzia 2.7.3 64 bitova a
samotna kniznica libsvm taktiez vo verzii 64 bit pre Python.

Pre ideédlny chod programu 3D Slicer je potrebné mat k dispozicii pocitac s
dostato¢nou kapacitou pamite RAM, optimalne 8 GB a viac, z dovodu pamétovej
narocnosti spracovania 3D obrazovych dat. Pri nedostatocnej velkosti paméte moze
nastat’ situacia, kedy program vyuzije vSetky dostupné prostriedky a zacne vyuzivat
odkladaci priestor na disku, ¢o dramaticky spomali chod segmentacie a celého pocitaca.
Dalej je nutné mat 64 bitovy operaény systém. Na verzii systému nezaleZi, pretoze
program 3D Slicer je multiplatformovy a je schopny pracovat na systémoch Windows,
Linux, OSX. Editacia roz§irenia je mozna v akomkol'vek textovom editore, pripadne je
mozné pouzit editor zamerany na jazyk Python. Ten umoziuje lepSie vyuzivanie jeho
moznosti, ako naSepkavanie alebo automaticki opravu kodu. Odhalovanie chyb v
roz§ireni je jednoducho rieSitelné len po spusteni v programe 3D Slicer, priCom je
mozné vyuzit funkciu Python Interactor na zobrazenie chybovych hlaseni a vypis z
konzoly. Grafické uzivatel'ské rozhranie modulu je pevne spojené s programom 3D
Slicer. Vyuziva univerzalnu kniznicu Qr gui, ktora zabezpecCuje chod uzivatel'ského
rozhrania cez vSetky platformy.

Po nacitani programu 3D Slicer a pripojeni modulu, je ho mozné najst v
Standardnej ponuke modulov. Uzivatel'ské rozhranie je rozdelené na niekolko casti.
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Kazda cast je graficky rozdelend pomocou skryvacich tlacidiel. Obrazok €. 4.6 ukazuje

ponuku vytvoreného rozsirenia.

[ ¥ Help & Acknowledgement

Help | Acknowledgement ]

This is an support vector machine segmentation module bundled in an extension,

[ * Reload & Test

[ Reload ]
[ Reload and Test ]
[ ¥ Definition of Volumes l
Mumber of input Volumes E————— 1 C@
Set Volumes
¥ \olumes l

Use Gauss filter

Input 1: [Select a Volume = ]
Input 2: [ Select a Volume = ]
Output: [Select a Violume =
¥ Parameters l
Pasitive: [Select a MarkupsFiducial = ]
Megative: [Select a MarkupsFiducial = ]
ROI: [Select a AnnotationROI = ]
Gauss radius ) 1
() Linear Kernel @ Polynomial Kernel

() Radial Basis kernel ) Sigmoid Kernel

Maormalize

Cost parameter 4 1| 1.00 E
Degree in kernel: ="} 1 E
Gamma in kernel: 4 1
Coefl - Paly/REF kernel: i 1 ma
[ Apply ]
[ ¥ Custom Dataset l
Use custom dataset

[ Open file ]

Add data to dataset

Save file

Obrazok 4.6: Rozhranie vytvoreného SVM modulu

36



Prva Cast’ ponuky obsahuje pomocnika, popis programu a zakladné informacie o
licenciach k rozsireniu.

Druha cast obsahuje tlacidla Reload a Reload and Test, pricom Reload zmaze
vSetky aktualne nastavenia a premenné pouzité v rozSireni a nastavi ich do vychozich
hodndt. Reload and test tlaCidlo ma rovnaku funkciu ako tlacidlo reload, naviac vSak
vykona zakladny test funk¢nosti rozsirenia.

Tretia Cast uz je zamerana na definiciu zéakladnych vstupov do programu.
Z dovodu pouzivania segmentacie SVM, ktora je viac parametrickd, je potrebné
definovat’ viacero vstupov - vstupnych obrazov, z ktorych bude mozné Cerpat data do
samotného spracovania. Rozsirenie je navrhnuté tak, aby bolo o najviac univerzalne,
tiez podporuje nastavenie az 10 vstupnych obrazov. Vyber poctu vstupnych obrazov je
potrebné potvrdit’ tlacidlom Set Volumes. Je to z dovodu, ze program sa prispdsobi
poctu vstupnych obrazov a definuje dostatoéné mnozstvo volieb pre d’alSie nastavenia.

Dalsia Gast sa zobrazi na zaklade nastavenia &asti o pote vstupnych obrazov.
Obsahuje vol'bu pre vyber vstupnych obrazov, vystupny obraz a moznost’ pre doplnenie
ku kazdému vybranému vstupnému obrazu jeho klon upraveny rozmazanim pomocou
funkcie gausian. Vstupné obrazy je mozné vyberat len z dat, ktoré boli vopred nacitané
do programu 3D slicer. Vstupné data je mozné importovat zo suborov DICOM
pripadne Nifti. VSetky data musia byt upravené na rovnaky pocet rezov, musia mat’
rovnaké rozliSenie a musia byt registrované tak, aby pouzivali rovnaky suradnicovy
systém. Je to nutné z dovodu, aby program mal ku kazdému voxelu, ktory bude
spracovavat’, adekvatne voxely z inych zdrojov obsahujuce d’alSie vstupné parametre.
Registraciu  mdzeme vykonat napriklad pomocou modulu Expert Automated
Registration, ktory uz program 3D Slicer obsahuje. Vytvorenie rovnakého poctu rezov
a zabezpeCenie spravneho rozliSenia obrazu je mozné vykonat pomocou modulu
Resample scalar/vector/dwi volume.

Cast s nazvom Parameters obsahuje rozne volby pre nastavenie segmentacie
pomocou SVM, vyber jadier SVM a ich parametrov. Hlavnou castou je vyber
pozitivnych a negativnych bodov na zaklade ktorych sa bude trénovat’ SVM algoritmus.
Pre urychlenie finalnej klasifikécie je tu moznost vyberu ROI, ktoré umozni zmensit
vel'kost prehl'adavaného obrazu na nami ureny rozsah. Pozitivne a negativne body su
datové sety voxelov ukazujuce na stradnice v 3D obraze, ktoré boli takto uréené. Vol'bu
tychto bodov mézeme vykonat’ pomocou modulu Markups, a vytvorit tak rozne velky
set pozitivnych a negativnych hodn6t. ROI je rovnako mozné vytvorit pomocou modulu
Markups. V programe 3D Slicer je vol'ba ROI standardne obmedzena pre zjednodusenie
spracovania na vel'kostne nastavitelny kvader.
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Dalsou moznostou je nastavenie velkosti gaussového jadra, pomocou ktorého sa
vytvaraju rozmazané klony obrazov. Rozsah velkosti jadra je definovany ako polomer
jadra s hodnotami medzi 1 az 15, pricom preddefinovana hodnota polomeru je 2, ¢o
reprezentuje jadro o velkosti 5 x 5 x 5 voxelov.

V ponuke je d’alej na vyber z 4 moznosti SVM jadra, pomocou ktorého bude
vykonavana klasifikacia dat, a to linearne jadro, polynomialne jadro, RBF jadro
a sigmoidalne jadro. Tento vyber je vel'mi dolezity. Na zaklade vyberu jadra sa pouziju
rozdielne funkcie a vyrazne ovplyvitujii vysledok klasifikacie obrazovych dat. Dalou
moznostou na vyber je pouzitie normalizacie. Tato funkcia umozni transformaciu
vstupnych dat, ktoré mo6zu naberat’ rozne vysoké hodnoty, na hodnoty porovnatelné
s Sedotonovym zobrazenim obrazu.

Cost parameter je jednym z vlastnych parametrov SVM. Pouziva sa ako
optimalizacia SVM. Nastavuje sa tu penalizany koeficient, ktory zabrariuje nespravnej
klasifikacii pre kazd vstupnu hodnotu v trénovacej sekvencii SVM vid’ vzorec 3.14. Pri
nastaveni velkych hodndt tohto koeficientu optimalizacny algoritmus vyberie mensiu
vzdialenost k rozdel'ovacej rovine a SVM sa potom snazi mat’ vSetky hodnoty spravne
klasifikované. Naopak, ak bude nastavena mala hodnota parametru, optimalizator moze
niektoré body vymykajice sa Standardu ignorovat a priradit im zly klasifikator. V
pripade spracovania MR dat je vhodné pocitat’ s tym, ze niektoré body mozu dosahovat
vyrazne rozdielne hodnoty od Standardnych z rovnakého setu, a volit' tak nizsi
koeficient. Standardne je preddefinovany Cost parameter ako 1.

Nastavenie degree in kernel sa pouziva u polynomialneho SVM jadra a znamena
na aky stupefi bude umocnena cel4 funkcia. Standardna hodnota je 3, o znamena, e
bude pouzité polynomialne jadro tretieho radu. Vo vzorci 3.20 reprezentuje parameter d
a moze mat len hodnoty z oboru prirodzenych cisel. Ak d = 1 toto jadro sa bude
spravat’ ako linearne jadro +1.

Parameter gamma in kernel sa pouziva hlavne pri RBF a sigmoidalnom jadre. U
RBF reprezentuje tento parameter hodnotu y vo vzorci 3.19, ktory vyjadruje regulaciu
radiusu. Cim niZsia hodnota, tym je funkcia citlivej§ia na zmeny. Nabera len kladné
hodnoty. V sigmoidalnom jadre tento parameter y (vzorec 3.21) upravuje hodnoty
vstupnych dat. Preddefinovana hodnota pre tento parameter je 1/pocet vlastnosti
jedného prvku.

Parameter Coef0 sa pouziva u sigmoidalneho jadra (vzorec 3.21), pripadne mdze
mierne upravovat’ polynomidlne jadro. Tento parameter ovlada prah mapovania.
Preddefinovana hodnota je 1.
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Potvrdenie nastaveni a vykonanie SVM klasifikacie pomocou nadefinovanych
parametrov a vstupnych dat je mozné pomocou tlacidla Apply. Doba spracovania dat
zavisi od velkosti vstupnych dat, poctu vstupnych vlastnosti, velkosti ROI skiimanej
oblasti, tiez zavisi od poctu trénovacich dat a typu SVM, podla ktorého sa rozliSuje
doba trénovania modelu SVM.

Doplnkova sucast rozSirenia Custom dataset obsahuje moznost vytvorit
databazu trénovacich dat skladajiicu sa z viacerych vstupnych obrazov. Ugelom tejto
vlastnosti je vylepSenie klasifikacnej schopnosti tejto metddy pouzitim rozSireného
datového setu trénovacich hodndt. Pri pouziti vhodnych trénovacich dat nie je potrebné
na testovacom obraze vytvarat datovy set pozitivnych a negativnych klasifikatorov.

Funkcia sa povoli zatrhnutim vol'by Use custom dataset. Hlavnou Castou je okno
s nadhl'adom na trénovacie data. Tieto data je mozné upravovat’ podobne ako v textovom
editore. Vol'ba Open file umozni nacitat’ l'ubovolny datovy set trénovacich hodndt
z textového suboru. Po nacitani suboru sa prepiSe obsah textového okna datami
z vstupného suboru. Volba Save file umozni aktualnu databazu ulozit’ do suboru pre
d’alsie pouzitie.

Pouzitie volby Add data to dataset je vyuzitelné pri vytvarani databazy
trénovacich dat pre metodu SVM. Volba vyuzije vstupné obrazy z Casti Volumes a k
nim vyzaduje trénovacie klasifikatory z vstupnych poli Positive a Negative. Zo
vstupnych dat vyberie trénovacie data a prida ich na koniec aktualnej databazy.

Pre pouzitie trénovace] databazy na trénovanie modelu SVM a klasifikacie na
aktualnych testovacich datach staci pouzit tlac¢idlo Apply a pritom mat’ zatrhnuti vol'bu
Use custom dataset. V tomto pripade sa nevytvara novy trénovaci set pre tvorbu
modelu, ale pouzije sa databdza klasifikovanych trénovacich dat. Parametre SVM
a testovacie data sa pouziju rovnaké ako pri Standardnom pouziti tohto rozsirenia.

4.3 IMPLEMENTACIA ROZSIRENIA DO PROGRAMU 3D SLICER

Obsahom tejto kapitoly je popis kodu programu a rozbor pouzitych funkcii a metod.
7 dovodu, ze program 3D Slicer nie je jednoducho rozsiritelny o rézne doplnkové
kniznice, bolo nutné pouzit mierne odliSny pristup od Standardného pouzitia vytvarania
skriptovanych rozsireni. Vyuzitie kniznice libsvm vyzaduje pokrocilé funkcie z kniznice
ctypes, ktora nie je Uplne obsiahnuta v Standardnej zostave programu 3D Slicer. Z toho
dovodu je nutnad inStalacia systémového Pythonu, ktory tieto kniznice Standardne
obsahuje v plnej verzii. Verzia Pythonu musi byt’ 64 bitové, pretoze program 3D Slicer
Standardne neexistuje vo verzii 32bitovej, a musi byt zachovana spolo¢na kompatibilita
pre kombinované pouzitie. Kombinovanie interného a systémového python prekladaca
v zdrojovom koéde modulu nam zabezpeci funkCnost programu a vyhne sa
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nekompatibilite s internymi modulmi programu 3D Slicer. Nevyhodou tohto rieSenia je
nutnost nastavit' v zdrojovom kode modulu cestu k systémovej instalécii jazyka Python:

sys.path.insert(0, "C:/Python27")

Kniznica libsvm (A Library for Support Vector Machines) je volne dostupny
integrovany sofware pre klasifikaciu pomocou podpornych vektorov. Tento systém je
dostupny vratane zdrojovych kodov, binarnych suborov pre Windows, aj pomocnych
skriptov v jazyku Python.

Zakladne funkcie pouzité v implementacii do modulu st:
SVMproblem = svm_problem(y, x)

Funkcia vytvori datova §truktaru potrebnu pre spracovanie SVM, za parametrom x su
hodnoty vlastnosti daného prvku v Struktare typu list. Parameter y klasifikuje vlastnosti
prvku na zéaklade ktorych bude urCena rozdelovacia nadrovina. Datovy typ musi byt
integer alebo double.

SVMparameter = svm_parameter(parameters)

Vytvara Struktiru obsahujucu parametre potrebné pre spravne nastavenie klasifikacného
algoritmu. Zakladné nastavenia algoritmu si rozhodujuce pre korektné spracovanie
pozadovanych dat. Ovplyviiovat’ tieto parametre je mozné z uzivatel'ského rozhrania
v plnom rozsahu. Pokial nie je vyplnena ziadna hodnota, pouziju sa vychodzie hodnoty.

model = svm_train(SVMproblem, SVMparameter)

Tato funkcia vytvara model SVM na zaklade vstupu z datovych struktar SVMproblem a
SVMparameter. Vysledkom trénovania SVM modelu je rozhodujuca klasifikacna
nadrovina, ktora moze byt pouzita na klasifikovanie testovacich dat.

p_labels, p_acc, p_vals = svm_predict(y, x, m)

Funkcia vyuziva natrénovany model m a vstupné data x a y. X sa atributy jedného prvku
v datovej Struktare typu list, y je volitelny a pouzitelny pri testovani kvality klasifikacie
SVM. Vystupom je set klasifikovanych dat.

Problematika koordina¢nych systémov

3D Slicer vyuziva viacero koordina¢nych systémov. Ako hlavny systém pouziva Right
Anterior Superior systém (RAS). Je to najdolezitejsi modelovy koordinacny systém pre
pouzitie v medicine v anatomickom priestore. Tento priestor sa sklada z troch rovin,
ktoré opisuju Standardni anatomickt poziciu ¢loveka. Axialna rovina je paralelna so
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zemou a oddel'uje hlavu — Superior, od néh - Inferior. Koronalna rovina je kolma na
zem a oddeluje prednu Cast' - Anterior, od zadnej Casti - Posterior. Sagitalna rovina
oddeluje lav stranu od prave] (vid obrazok 4.7). Tento koordinacny systém je
kontinudlny trojdimenzionalny priestor, v ktorom je navzorkovany obraz. Je bezné
definovat priestor vzhladom k Tludskému telu, ktorého je napriklad mozog
naskenovany. Mriezka 3D priestoru je definovana okolo anatomickych rovin. Pre pracu
s VTK obrazmi pouziva IJK koordina¢ny systém. Tento obrazovy koordinacny systém
popisuje ako bol obraz skenovany, vzhl'adom k anatomii. Medicinske skenery vytvaraja
pravidelné obdiznikové polia bodov a buniek, ktoré maju zaliatok v lavom hornom
rohu. Neoddelitelnou sucast'ou je definovanie vzdialenosti medzi kazdym bodom. Je to
hlavne z toho dovodu, ze kazda os mdéze mat’ iné vzdialenosti medzi dvoma po sebe
idacimi bodmi. Treti koordinacny systém vyuziva typicky Kartézsky koordinacny
model, v ktorom je objekt umiestneny. Kazdy model ma vlastny koordinacny systém,
avSak je tu len jeden obecny systém pre definiciu pozicie a orientacie modelu.

Obrazok 4.7: Koordinac¢ng¢ systémy pouzivané v medicine

Aby bolo mozné korektne spracovavat informacie obsiahnuté v obrazoch a aplikovat
ich v programe Slicer, je potrebné ich previest na rovnaké koordinacie (vid' obrazok
4.8). Na toto prevedenie sa pouziva transformacnd matica, ktori mozeme vytvorit
pomocou funkcie vtk.vtkMatrix4x4(). Tato maticu potom mdzeme pouzit na konverziu
medzi oboma koordinaénymi systémami. Pred touto operaciou ju vSak treba naplnit
hodnotami. Rozlisujeme smer, ktorym koordinaty prevadzame, a preto pre vytvorenie
matice na prevod IJK do RAS, pouzivame funkciu Getl/JKToRASMatrix() a naopak
GetRASTolJKMatrix. Prevod RAS na IJK je komplikovanejsi, a preto je dodatocne
nutné vykonat’ operaciu prenasobenia outlJK = ras2ijkmatrix.MultiplyPoint(inRAS).
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Obrazok 4.8: Vzt'ah medzi IJK a RAS koordinatmi

4.3.1 Metodika rozSirovacieho modulu programu

Rozsirovaci modul je zalozeny na binarnej klasifikacii multiparametrickych dat
metddou SVM. V prvom kroku je nutné mat’ obrazové data spravne registrované. Podl'a
poCtu vstupnych obrazov sa upravuje funkCnost rozSirenia. Tieto obrazové data
predstavuju hlavnu vstupnu zlozku pre d’alSie spracovanie. Na zaklade uzivatel'skej
vol'by sa k tymto obrazom po spusteni doplnia ich derivaty upravené pomocou funkcie
gaussian blur. Zakladnd schéma funkcnosti rozSirenia je zobrazena na obrazku 4.9.
Neoddelitel'nou sucastou vstupnych dat je oznacenie klasifikaCnych bodov a regionu
zauyjmu. Klasifikacné body sluzia ako trénovaci set metddy SVM. Region zaujmu
obmedzuje finalnu klasifikaciu na tato oblast” a zrychluje celti operaciu. Celé trénovanie
modelu SVM moédze byt ovplyvnené vyberom parametrov klasifikaénych jadier.
Vystupom z klasifikécie je binarny obraz, ktorého obsahom st klasifikované vstupné
data. Pristup metédy SVM hl'add maximalnu vzdialenost medzi hyperrovinou a datami
oboch testovacich skupin dat. Dobré segmentacné vysledky mozu byt dosiahnuté ak
parametre SVM modelu su vhodne zvolené na zaklade kvality vstupnych obrazov.

T1, T2 obrazy ] SVM parametre
Funkcia > ) ) .
» SVM klasifikacia » DBinarna maska

Gaussian Blur

¢

Regién zaujmu

Stradnice
trénovacich bodov

Obrazok 4.9: Zakladna schéma modulu SVM
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SVM rozsirenie programu 3D Slicer obsahuje voliteln1 variantu trénovania modelu.
Trénovaci datovy set je mozné vytvorit' z viacerych vstupnych obrazovych setov inych
pacientov. RozSirenie trénovacieho setu o spravne doplnkové data vedie k zlepSeniu
klasifika¢nej schopnosti metody SVM. Databazu trénovacich dat je mozné vytvarat
a viacnasobne upravovat'.

| Nacitanie uloZenej
T1, T2 obrazy databazy SVM parametre
Funkcia | Databaza . .
Gaussian Blur P trénovacich bodov [ SVM klasifikacia —» Binarna maska
Trénovacie Y . . .
— UloZenie databa S za
Klasifikacné body 2| |Region zaymu

Obrazok 4.10: Rozsirenie modulu o databazu trénovacich dat

Priklad pouzitia vytvoreného modulu

Je potrebné mat’ k dispozicii MR obrazy typu 7T; a T, Obrazy musia byt upravené na
rovnaké rozlisenie voxelov. Dalej je potrebné mat pripravené dva sety oznagenych dat z
modulu programu Slicer - Markups. Tieto sety reprezentuju trénovaciu mnozinu metody
SVM. Je potrebné mat pripraveni mnozinu pozitivnych aj negativnych dat. To

znamena mat’ oznacené body ktoré su podla néas spravne v regione zaujmu a ktoré nie.

Obrazok 4.11: Vstupné obrazy do SVM modulu
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Po otvoreni SVM modulu v ponuke pre vyber poctu vstupnych dat ponechame 2
a potvrdime volbou Set Volumes. V okne zvolime vstupné data nase vstupné obrazy.
Pre vystupny obraz vyberieme vo vol'be Output vytvorit’ novu polozku. Pre dosiahnutie
lepSich vysledkov zatrhneme vol'bu Use Gauss filter.

V sekcii Parameters zvolime pozitivne a negativne oznaCené sety ktoré sme
dopredu pripravili. V ROI zvolime vytvorit’ nové ROI alebo vyberieme z dostupnych
ktoré uz boli vytvorené cez modul Markups - ROL Gauss radius vol'bu ponechame na
Standardnej hodnote 2.

Zvolime SVM jadro Radial Basis Kernel. Cost paramater ponechame na hodnote
1. Upravujeme v pripade ze segmentacia ma vela nespravne klasifikovanych bodov.
Dolezita je volba Gamma in kernel, nastavime na vysSiu citlivost’, napriklad hodnotu
0,000001. Ostatné nastavenia ponechame na Standardnych nastaveniach. Po kliknuti na
Apply sa spusti segmentacia a nasledne zobrazi vysledny segmentovany obraz ako
maska vid’ obrazok 4.12.

3D $truktara
edému

Obrazok 4.12: Vysledna segmentovana maska edému prevedena do 3D priestoru

V ukazke sme pouzili trénovacie data ktoré urcovali prislusnost’ k tkanivu typu edém.
Preto v segmentovanom obraze je vidiet’ Struktiru edému. Na obrazku je taktiez vidiet
ako edém obklopuje tumor.
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4.3.2 Implementacia grafického rozhrania

Obsahom tejto kapitoly je popis implementacie grafickych prvkov v jazyku Python
s vyuzitim Qt frameworku, a ich komunikacia s logickou castou rozSirenia. Pre
prehl'adnost v rozsireni a oddelenie ovladacich prvkov, je vhodné ich rozdelit do
skupin. Na tento problém modze byt pouzité rolovacie tlacidlo, ktoré zapuzdruje d’alsie
ovladacie prvky a urobi tak GUI dynamickym (obrazok 4.13a).

a) ™ Definition of Volumes

b) Mumber of input Volumes == 200
Q) Set Volumes

d)  Use Gauss filter

e) Linear Kernel @ Polynomial Kernel

f) ROL | AnnotationROL =

Obrazok 4.13: Ukazka definovanych grafickych prvkov

basicCollapsibleButton = ctk.ctkCollapsibleButton()
basicCollapsibleButton.text = "Definition of Volumes"
self.layout.addWidget(basicCollapsibleButton)
basicFormLayout = gt.QFormLayout(basicCollapsibleButton)

Tato cast koédu popisuje  vytvorenie skryvacieho tlacidla, definuje prvok
basicCollapsibleButton s textom "Definition of Volumes". Tento prvok sa prida do
hlavného usporiadania self.layout, a pretoze moze zapuzdrovat’ d’alSie prvky, vytvori sa
pre toto tlaCidlo d'alSie usporiadanie vo vnutri skryvacieho tlacidla s nazvom
basicFormLayout.

Do tohto vnutorného rozdelenia mdzeme vkladat dalSie prvky, napriklad
posuvny nastavovac¢ hodnét. Vyuziva sa tu kniznica CTK. (obrazok 4.13b)

self.numberofvolumes = ctk.ctkSliderWidget()
self.numberofvolumes.singleStep = 1.0

self.numberofvolumes.minimum = 1.0

self.numberofvolumes.maximum = 10.0

self.numberofvolumes.value = 2.0

self.numberofvolumes.setToolTip("Number of input Volumes")
basicFormLayout.addRow("Number of input Volumes", self.numberofvolumes)
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Nastavenia tohto prvku su minimum, maximum, §tandardna hodnota a minimalny krok.
Volitel'ne je mozné doplnit’ pocet desatinnych miest. Cely prvok je potrebne pridat’ do
usporiadania. VoI'bou addRow pridame riadok do usporiadania a vedl'a seba mdzeme
umiestnit’ dva prvky, v tomto pripade je to text s nazvom a posuvny nastavovac.

Potvrdenie vol'by je potrebne vykonat' zakladnym tla¢idlom. Vyuziva Standardné
prvky z Qt frameworku (obrazok 4.13c).

self.setvolumes = qt.QPushButton("Set Volumes")
self.setvolumes.toolTip = "Set Volumes."
self.setvolumes.enabled = True
basicFormLayout.addRow(self.setvolumes)

Tlacidlu je mozné, okrem nédzvu, definovat pomocnika, ktory sa zobrazi pri ukézani
kurzorom na tlacidlo. Parametre ako podmienené povolenie, alebo zakazanie funk¢nosti
tlacidla su taktiez mozné. Na zéaklade kliknutia na tlacidlo je mozné nadefinovat’ beh
d’alsich funkcii. Spustac je potrebné definovat pre konkrétnu akciu.

self.setvolumes.connect('clicked(bool)’, self.onsetvolumes)

Tento spustac reaguje na kliknutie na tlacidlo setvolumes, a zavola funkciu
onsetvolumes, ktora obsahuje d’alsi kod programu.

Dalsim zjednoduchych ovladacich prvkov je checkbox, ktory vyuZiva
QtFramework (obrazok 4.13d). Uzivatelova volba ovplyviiuje d’al§si beh programu.
V tomto pripade je Standardne vol'ba vypnuta.

self.dogauss = gt.QCheckBox()

self.dogauss.checked =0

self.dogauss.setToolTip("Use gauss filter to get better classification")
volumesFormLayout.addRow("Use Gauss filter", self.dogauss)

Tradi€nym parametrom je nastavenie pomocnika a umiestnenie v rozlozeni modulu.

Neoddelitelnou sucastou grafického rozhrania je prepina¢ medzi viacerymi
vol'bami (obrazok 4.13e). Z tychto volieb je mozné vybrat len jednu. V nasledujucom
kéde vyberame medzi nastavenim jadra. Predvolena volba je polynomidlne jadro.
Z dovodu vyuzitia QtFramework su tu dostupné rovnaké nastavenia ako
u predchadzajucich.

self.radio = qt.QRadioButton("Linear Kernel")
self.radio.toolTip = "Set kernel."
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self.radio.enabled = True

self.radio2 = gt.QRadioButton("Polynomial Kernel")
self.radio2.toolTip = "Set kernel."

self.radio2.checked = True

self.radio2.enabled = True
parametersFormLayout.addRow(self.radio, self.radio2)

3D Slicer vyuziva tzv. MRML koncept. Je to systém datovych kontajnerov,
ktoré zapuzdruju rozne S§truktary. Kazdy kontajner ma unikatny identifikator. Pre
zobrazenie v aplikacii sa pouziva MRML Scene kontajner, ktory je len jeden pre
aplikaciu. Datové kontajnery mozu obsahovat obrazové data zo systému DICOM,
oznacenie vlastnosti roznych bodov, ¢i vyber regionu zauymu. V grafickom prostredi sa
Casto vyuziva vyber z dostupnych MRML kontajnerov (obrazok 4.13f). Tento ovladaci
prvok je sucast'ou kniznice Slicer.

self.inputSelectorLabel = qt.QLabel()
self.inputSelectorLabel.setText("Input 1: ")
self.inputSelector = slicer.gMRMLNodeComboBox()

Pretoze je tento prvok univerzalny, je potrebné filtrovat medzi réznymi typmi MRML
kontajnerov. Na to slizi obmedzenie vyberu pomocou nodeTypes. Vyberom
vtkMRMLScalarVolumeNode  zvolime len  obrazové  Struktary.  Vyberom
vtkMRM LMarkupsFiducialNode volime znaCkovaciu Struktaru a volbou
vtkMRMLAnnotationROINode definujeme vyber z anotacnej Struktury.

self.inputSelector.nodeTypes = ( ("vtkMRMLScalarVolumeNode"), "" )
self.inputSelector.nodeTypes = ( "vtkMRMLMarkupsFiducialNode", "" )
self.inputSelector.nodeTypes = ['vtkMRMLANnnotationROINode']

Tento prvok umoziuje okrem vyberu aj vytvorenie prazdnych Struktar, ich
premenovanie ¢i zmazanie. Tieto volby modzeme obmedzit. Je potrebné definovat
MRML scénu aby bolo jasné, sktorymi datami ma pracovat. Ako a
u predchadzajucich, je potrebné prvok pridat’ do usporiadania.

self.inputSelector.addEnabled = False
self.inputSelector.setToolTip("Pick the markup list to be filled")
self.inputSelector.removeEnabled = False
self.inputSelector.setMRMLScene(slicer.mrmlIScene)
volumesFormLayout.addRow(self.inputSelectorLabel, self.inputSelector)
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4.3.3 Implementacia logickej ¢asti modulu

Cela logicka cast’ je spustitel'na tlacidlom Apply. V prvom kroku je potrebné previest
uzivatelom zvolené premenné a vstupné datové Struktiry do premennych, s ktorymi
bude mozné d’alej pracovat. V ukazke je mozné vidiet vlozenie do premennej Struktiru
oznacenych bodov, z tejto Struktary je vybraty ich pocet.

fiducialnode = self.markupSelector.currentNode() # markups

pocetfiducials = fiducialnode.GetNumberOfFiducials() # info o markupoch

roinode = self.roiSelector.currentNode() # roi

inputVolume = self.inputSelector.currentNode() # vstup

volumesLogic = slicer.modules.volumes.logic() # pomocna funkcia pre gauss logiku

Dalsim krokom je vytvorenie vhodného vystupného obrazového kontajneru. Aj
ked’ uzivatel moze vytvarat' obrazové Struktury, ich parametre st nevyplnené, a preto je
potrebné ich vhodne predvyplnit’ tak, aby boli rovnaké s vstupnymi datami. Ide hlavne
o koordinaty a rozlisenie obrazovych dat.

outputVolume = volumesLogic.CloneVolume(slicer.mrmliScene, inputVolume,
outputName) # vytvorenie kopie vystupneho suboru z vstupneho

self.outputSelector.setCurrentNode(outputVolume)

ijkToRas = vtk.vtkMatrix4x4() #transofrmacna matica

outputVolume.GetlJKToRASMatrix(ijkToRas)#ziskanie transformacnej matice

imageDataout = outputVolume.GetlmageData()# ziskanie obrazovych dat

extent = imageDataout.GetExtent() # ziskanie rozlisenia obrazu

Pretoze rozSirenie je zamerané na pracu s viacerymi vstupnymi obrazmi, je
vhodné ich previest do jednej Struktiry, s ktorou bude modul d’alej pracovat. Na
ukazke je vlozenie jedného datového kontajnera do Struktiry.

inputvol = [] # vytvorenie datovej struktury
inputvol.append(self.inputSelector.currentNode()) # pridanie dat do struktury

Po tom ako boli vSetky vstupné data vlozené do Struktary, na zaklade
uzivatel'skej vol'by sa mdze vykonat Cast kodu kde sa ku kazdému vstupnému obrazu
vygeneruje jeho ekvivalent upraveny funkciou Gaussian Blur.

if self.dogauss.checked == 1: # ak je zatrhnuta volba gauss
gaussVolume =[]
gausdim = int(self.gaussdimension.value) # velkost radiusu
gaussLogic = slicer.modules.volumes.logic() # logika gauss
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gaussVolume.append(gaussLogic.CloneVolume(slicer.mrmlScene,
self.inputSelector.currentNode(), "Gauss1")) # kopia vstupnych dat pre gauss

gauss = vtk.vtkimageGaussianSmooth() #volba funkcie gauss

gauss.SetlnputData(self.inputSelector.currentNode().GetlmageData())

gauss.SetDimensionality(3) # 3D gauss

gauss.SetStandardDeviation(gausdim) #nastavenie radiusu

gauss.Update() # vykonanie funkcie

ijkToRAS = vtk.vtkMatrix4x4()

self.inputSelector.currentNode().GetlJKToRASMatrix(ijkToRAS)

gaussVolume[0].SetlJKToRASMatrix(ijkToRAS) # nastavenie transformacnej mat.

gaussVolume[0].SetAndObservelmageData(gauss.GetOutput())# ukazka obrazu
inputvol.append(gaussVolume[0]) # pridanie do struktury obrazov

Po vytvoreni sa tento upraveny obraz prida na koniec Struktiry, ktora sa d’alej
bude upravovat’ tak, aby ju bolo mozné spracovat’. Ked'Ze sa jedna o datovu Struktiru,
ktora zapuzdruje okrem obrazovych dat aj viacero inych parametrov, je potrebné
hodnoty obrazovych bodov vybrat a pracovat s nimi oddelene. Ostatné parametre v
spracovani pomocou SVM nevyuzivame.

inputvolimage =[]

foriin range(len(inputvol)):
inputvol[i].GetlJKToRASMatrix(ijkToRas)
inputvolimage.append(inputvol[i].GetimageData()) # vyber obrazu z struktury

Uzivatel mal moznost’ zvolit’ pri nastaveni parametrov moznost normalizacie
obrazovych dat. Predpokladom je najdenie maxima pre kazdy vstupny obraz. Vstupné
data sa prevedu na pole typu numpy, v ktorom je jednoduché najst maximum.
V MRML datovej Strukture je tento krok problematicky.

maxvalue = [0] * len(inputvolimage) # struktura pre normalizaciu
if self.normalize.checked == 1:
for current in xrange(len(inputvolimage)):
a=
vtk.util.numpy_support.vtk_to_numpy(inputvolimage[current].GetPointData().GetScal
ars()) # konverzia do numpy pre najdenie maxima
maxvalue[current] = a.max() # najdenie maxima v numpy array

Pre trénovanie modelu SVM je potrebné ziskat zo vstupnych dat trénovaci
datovy set. Hodnoty s vyberané zo Struktury zapuzdrujucej oznacovacie data. Z tychto
dat sa vybert koordinaty, prevedi na koordinacny systém, zhodny s obrazovymi
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datami. Na tychto koordinatoch sa nachadza uzivatelom zvoleny trénovaci bod,
ktorému bol prideleny klasifikator pre dal§ie spracovanie. Vytvorenie testovace]
Struktiry je zédkladnym predpokladom pre trénovanie modelu SVM. Ukazka zobrazuje
cast kodu, ktory vytvara Struktiru pre pozitivne klasifikované trénovacie body.

for i in range(pocetfiducials): # pre kazdy oznaceny bod v markupe
world =10, 0, 0, 0]
fiducialnode.GetNthFiducialWorldCoordinates(i, world) # ziska koordinaty bodu
ras2ijk = vtk.vtkMatrix4x4()
inputVolume.GetRASTollKMatrix(ras2ijk) # ziska ras2ijk maticu
ijkpoint = [int(round(c)) for c in ras2ijk.MultiplyPoint(world)] # prevedie ras na ijk
for current in xrange(len(inputvolimage)):
pixelvalue =
inputvolimage[current].GetScalarComponentAsDouble(int(ijkpoint[0]),
int(ijkpoint[1]),int(ijkpoint[2]), O) #ziska hodnoty pix z obrazovych dat
s[current + 1] = pixelvalue # viozenie do trenovacej struktury
x.append(s)
y = [1] * len(x) # klasifikator pre trenovacie data (positive)

Dalsou potrebnou &astou, ktort je potrebné definovat’, je uréenie parametrov pre model
SVM. Ide o vyber preddefinovanych hodndt z uzivatel'ského rozhrania.

Vytvorenu Strukturu je mozné dalej spracovat, a natrénovat model SVM
pomocou kniznice libsvm. Po natrénovani modelu mame vSetky potrebné data na to,
aby sme mohli uskutocnit SVM klasifikaciu na testovacich datach. Aby nebolo
potrebné klasifikovat’ cely obraz, pouzivame region zaujmu. Ten zabezpeci, aby nebola
klasifikovana oblast, ktora nas nezaujima a zaroven tak je potrebné spracovat’ mensiu
Cast obrazu, ¢o ma za nasledok zrychlenie celého procesu. Problém s datovou
Struktirou ROI v programe 3D Slicer je v jej zapise koordinatov. ROI ma hranatu
formu. Zapisuje sa pomocou koordinatov stredu a polomeru k okrajovym bodom. Tieto
koordinaty su taktiez v inej sustave, a je potrebné ich previest na koordinaty zhodné
s vstupnym obrazom. Nasledujucou Cast'ou je prevedenie koordinatov ROI na hranové
suradnice v sustave IJK pre kazda hranu ROIL Je to potrebné, z dovodu vymedzenia
vstupnych dat do klasifikatoru SVM.

roiCenter = [0, 0, 0]

roiRadius = [0, 0, 0]

roinode.GetXYZ(roiCenter) # ziska koordinaty ROI - stredovy bod
roinode.GetRadiusXYZ(roiRadius) # ziska radius - na kazdu stranu jeden
roiCornerl = [roiCenter[0] + roiRadius[0], roiCenter[1] + roiRadius[1], roiCenter[2]
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+ roiRadius([2], 1] # ukazka vypoctu pre jeden roh, je treba pre kazdy roh kocky
ras2ijk = vtk.vtkMatrix4x4()
inputVolume.GetRASTolJKMatrix(ras2ijk)
roiCornerlijk = ras2ijk.MultiplyPoint(roiCornerl) # prevedenie koordin. na IJK
lowerlJK = [0, 0, 0]
upperlJK=[0, 0, 0]
# ukazka urcenia zaciatku a konca jednej hrany ROl - celkovo 6 koordinatov, kazda
strana 2x zaciatok a koniec
lowerlJK[0] = min(roiCorner1lijk[0], roiCorner2ijk[0], roiCorner3ijk[0],
roiCorner4ijk[0], roiCorner5ijk[0], roiCorner6ijk[0], roiCorner7ijk[0], roiCorner8ijk[0])
upperlJK[0] = max(roiCorner1ijk[0], roiCorner2ijk[0], roiCorner3ijk[0],
roiCorner4ijk[0], roiCorner5ijk[0], roiCorner6ijk[0], roiCorner7ijk[0], roiCorner8ijk[0])

Po zisteni rozsahu, ktory je potrebné spracovat sa vytvori datova S§truktara
potrebna pre klasifikdciu SVM. Princip je rovnaky ako pri ziskavani trénovace]
Struktary. Ziskaju sa obrazové data zo vSetkych vstupnych obrazov v rozsahu ROL

for k in xrange(int(lowerlJK[2]), int(upperlJK[2]) + 1):
for j in xrange(int(lowerlJK[1]), int(upperlJK[1]) + 1):
foriin xrange(int(lowerlJK[0]), int(upperlJK[O]) + 1): # pre kazdy pixel v ROI
s={}
for current in xrange(len(inputvolimage)): # pre kazdy bod v strukture
pixelvalue = inputvolimage[current].GetScalarComponentAsDouble(int(i),
int(j), int(k), 0) # vyber bodu do premennej
if self.normalize.checked == 1:
pixelvalue = (pixelvalue / float(maxvalue[current])) * 255 # normalizacia
s[current + 1] = pixelvalue
x.append(s) # vlozenie do struktury
print(s)
y = [-1] * len(x) # testovaci klasifikator - nevyuziva sa

Vytvorena datova §truktara sa spolu s natrénovanym modelom pouzije na klasifikaciu
testovacich dat. Vystupom je klasifikovany set hodnét, ktory je potrebné ulozit' do
predvytvoreného vystupného MRML kontajneru.

line=0
for k in xrange(int(lowerlJK[2]), int(upperlJK[2]) + 1):
for j in xrange(int(lowerlJK[1]), int(upperlJK[1]) + 1):
foriin xrange(int(lowerlJK[0]), int(upperlJK[0]) + 1): #pre vsetky pixely v ROI
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functionValue = p_labels[line] # vyber s klasifikovanych dat
imageDataout.SetScalarComponentFromDouble(i, j, k, 0, float(functionValue
)) # vilozenie klasifikovaneho bodu na jeho povodne miesto
line =line+1
imageDataout.Modified() # refresh obrazu, znovunacitanie do GUI

Po ulozeni do vystupného obrazu, sa tento obraz prevedie ako aktivny na plochu
programu 3D Slicer, kde je ho d’alej mozné analyzovat a spracovat pomocou d’al§ich
nastrojov. Na zaver sa vykona premazanie nepotrebnych MRML obrazovych Struktur,
hlavne obrazy z funkcie Gaussian Blur, ktoré zaberaju vyrazné mnozstvo paméati RAM.
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5. VYSLEDKY NAVRHNUTEHO RIESENIA

V tejto kapitole su prezentované vysledky navrhnutého rieSenia ako su vysledky
segmentacie konkrétnych obrazov ¢i porovnanie s segmentaciou z niektorych jedno
parametrickych metod ktoré boli spomenuté v kapitole 2. V kapitole je porovnanie
vysledkov manualnej segmentacie vybranych rezov obrazu s automatickym
spracovanim.

5.1 POROVNANIE S JEDNOPARAMETRICKYMI METODAMI

Vysledky segmentacie MR obrazov je mozné porovnat s inymi metédami. Praca je
zamerana na vyuzitie viac parametrického spdsobu segmentacie obrazov. Na obrazku
5.1 je vidiet ukazku vstupnych obrazov na ktorych bude vykonavana porovnanie.
Obrazy su vysekom regionu zaujmu z jedného MR rezu.

Obrazok 5.1: Vstupné obrazy typu 7 nalavo a T, napravo

Klasifikatnd metoda segmentacie pomocou SVM vyzaduje pre spravnu
klasifikdciu mat dostatoéné mnozstvo vstupnych parametrov. Pri nedostatku tychto
parametrov metoda nedosahuje dostato¢ne kvalitné segmentacné vysledky. Pri pouziti
jedného parametru - jedného vstupného obrazu, je vysledok porovnatelny s inymi jedno
parametrickymi segmenta¢nymi technikami ako je napriklad metdda prahovania alebo
metdda rozvodia. Pretoze MR obrazy maju Specifika ako je zvySeny Sum pripadne
vel'mi malé rozdiely intenzit medzi dvoma objektmi, tieto jednoduché metody zlyhavaju
a vykazuju nedostatocne kvalitné vysledky.

Na obrazku 5.2 je vidiet vysledok segmentacie tumoru (nalavo) a edému
(napravo), pri pouziti metody SVM a jedného vstupného parametru - obrazu typu 7;.
Tumor je na tomto obraze zretelnejsi a preto dosahuje lepSich segmentacnych
vysledkov nez edém ktory je v obraze typu T slabo viditel'ny.
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Obrazok 5.2: Vysledok segmentacie SVM v obraze Ty, tumor vlavo, edém vpravo.

Vyraznym problémom je aj podobnost’ intenzity tumoru alebo edému s inymi tkanivami
v mozgovej Strukture. Z toho dovodu je vysledok segmentacie 7' (obrazok 5.2) a obrazu
T, (obrazok 5.3) zatazeny chybou. Vynimkou je segmentacia edému v obraze T, kde
intenzita edému sa vyrazne li§i od ostatnych tkaniv. V tomto pripade je vysledok
segmentacie dostato¢ne uspesny.

Obrazok 5.3: Vysledok segmentacie SVM v obraze T,, tumor vlavo, edém vpravo.

Segmentacia tumoru metdédou SVM v oboch obrazoch T, aj T, je ale nedostatona a
bolo by potrebné segmentovany obraz d’alej spracovavat pre ziskanie dostato¢ne
kvalitného vysledku. Pri pouziti kombinacie obrazov dosiahneme vyrazne lepsi
vysledok vid’ obrazok 5.4. Segmentacia tumoru aj edému je zobrazena bez akychkol'vek
dodato¢nych uprav. Je vidiet' ze chybna segmentacia je minimalizovana a takmer ziadne
iné tkaniva nie su obsiahnuté v segmentacii. Mozeme povedat ze kombinaciou dvoch
vstupnych obrazov v segmentécii pomocou SVM sme dosiahli vyrazne lepsi vysledok
ako pri oddelenej segmentacii.
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Obrazok 5.4: Vysledok segmentacie SVM s pouzitim obrazov T a T,, tumor vlavo, edém
vpravo.

Z testovania vyplyva, ze pouzitie viacerych parametrov na segmentovanie obrazu
metddou SVM je vyrazne lepsSie nez pouzitie jedného parametru.

Parametre segmentacie SVM pouzité v testovani (parametre nastavitelné v programe
3D Slicer):

e Gaussovske jadro,

e Gamma in kernel = 107° (parameter ).
Matematicky model segmentanej metody:
K(x,y) — e(—10_6||x—y||2). (51)

V tabulke je zobrazena presnost’ klasifikdcie SVM pre rozne vstupné obrazy a DICE
koeficient vzhl'adom k referenénym segmentom vytvorenym empiricky.

Segmentacia T, Segmentacia 7, Segmentacia 77 a T,
obrazu obrazu obrazu
Tumor Edém Tumor Edém Tumor Edém
Presnost’
klasifikacie 95,04 79,01 89,11 98,74 99,17 98,69
SVM [%]
LD 0.52 0.63 0.30 0.94 0.86 0.97

koeficient [-]

Tabul’ka 3: Presnost” klasifikacie SVM vzhl'adom k poctu parametrov

55



Program 3D Slicer obsahuje Standardne niektoré jednoduché segmentacéné
metody. Jednym zo zéakladnych segmentaCnych technik je metoda prahovania. Na
obrazku 5.5 je vidiet vysledok segmentacie pomocou tejto metody. Uroveti prahu bola
urcena empiricky. PretozZe sa jedna o jednoparametricki metodu, vysledna segmentacia
tumoru aj edému obsahuje vyrazne mnozstvo nespravne segmentovanych tkaniv. V
pripade tumoru ide o kostené Struktury. V pripade edému ide o akékol'vek mozgové
tekutiny ktoré vykazuju podobné intenzity ako edém. Presnost segmentacie metodou
prahovania podl'a DICE koeficientu bola ur€ena ako 0,55 pre segmentaciu tumoru a
0,65 pre segmentaciu edému.

Obrazok 5.5: Vysledok segmentacie metédou prahovania v obraze typu T, prah urceny
empiricky. Tumor vlavo, edém vpravo.

Na obrazku 5.6 je zobrazeny vysledok segmentacie pomocou metody rozvodia.
V programe 3D Slicer bolo v prvom kroku vyznacené orientacne ktoré Struktury patria
do oblasti ktora nas zaujima a ktoré nie. Na zaklade tychto vstupnych udajov, funkcia
vysegmentuje podobné oblasti. Dosahuje lepSie vysledky segmentacie ako metoda
prahovania. Pretoze ide stale o jedno parametricki metédu dochadza k segmentacii k
vyraznym odchylkam. Presnost’ segmentacie metddou rozvodia podl'a DICE koeficientu
pre testovaci obraz bola urend ako 0,82 pre tumor a 0,76 pre edém.

Obrazok 5.6: Vysledok segmentacie metddou rozvodia v obraze typu 7, tumor vlavo, edém
vpravo.
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5.2 TESTOVANIE NA REALNYCH SUBJEKTOCH

Vysledky segmentacie pomocou metody SVM zavisia aj od kvality vstupnych obrazov.
V medicinskych obrazoch, obzvlast pri MR skenoch rdznych osdb zavisi kvalita
d'alsieho spracovania na mnohych faktoroch. Kvalita MR obrazu je zavisla od
podmienok pri tvorbe obrazu, v pripade ze osoba v pristroji pohne dochadza k
rozmazaniu pripadne k zaSumeniu obrazu a odrazom. Taktiez vysledok spracovania
zavisi aj od typu skimaného objektu, tumoru ¢i edému. St pripady ked ma tumor
metastazy a je rozSireny do vel'kej Casti mozgu. v pripade ze st tieto metastazy malé je
problematické ich vobec odhalit. Je to spdsobené aj nizkou rozliSovacou schopnost'ou
MR technologie. V tejto kapitole su zobrazené vysledky segmentacie metodou SVM a
porovnané s manualnou segmentaciou. Manualna segmentacia bola vytvorena dopredu
podl'a informacii od medicinskeho S$pecialistu. Pretoze manualna segmentacia nie je
dostato¢ne dokonala hlavne v nehomogénnych skimanych objektoch, dochédza k
vyraznejSim odchylkam v obrazoch obsahujucich tieto objekty. Manuélne spracovanie
nie je schopné vyznacit’ vSetky nehomogenity v obraze, jedna sa o priblizné urcenie.

Parametre segmentacie SVM pouzité v testovani (parametre nastavitelné v
programe 3D Slicer):

e Gaussovske jadro,

e Gamma in kernel = 107° (parameter y),

e Gauss filter enabled,

o Gauss radius = 2 (vel'kost jadraje 5 x 5 x 5).

Matematicky model segmentanej metody:
K(x,y) = e 107 lx—y1%), (5.2)

Ako vstupné obrazy do segmentacie boli pouzité §truktirne obrazy 7, a T>. Z dovodu
dosiahnutia presnejSich vysledkov je pouzitad funkcia Gaussian filter u oboch obrazov.
Tato funkcia vytvori d’alSie vyhladené ekvivalentné obrazy k vstupnym obrazom. Do
klasifikatora SVM teda vstupuju 4 parametre, dva §truktirne obrazy a dva filtrované
Strukturne obrazy.

Na obrazku 5.7 je zobrazeny vysledok segmentéacie tumoru. Zelenou farbou je
podfarbend segmentacia vytvorena manuélne. Cervenou farbou je vyznaena hranica
segmentacie vytvorenej automaticky metddou SVM s vyssie uvedenymi parametrami.
Na obrazku 5.8 je zobrazeny vysledok segmenticie edému. Rovnako ako pri
predchadzajucom obraze bolo pouzité zhodné farebné oznacenie.
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Obrazok 5.7: Segmentacia tumoru, zelena - referencna, ¢ervena - SVM segmentacia

Obrazok 5.8: Segmentacia edému, zelena - referencna, ¢ervena - SVM segmentacia
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Obrazok 5.9 zobrazuje ukazku 3D S§truktur edému a tumoru u vzorového subjektu.
Obrazky 5.10 a 5.11 zobrazuju niektoré d’alSie rezy rovnakym testovacim subjektom. V
tabulke 4 je zobrazené porovnanie presnosti segmentacie vzhl'adom k manudlnemu
spracovaniu.

Obrazok 5.9: 3D struktura tumoru vlavo, 3D Struktura edému vpravo

Obrazok 5.10: Vybrané rezy MR snimkov hlavy testovacieho subjektu 1 s vysledkom
segmentacie edému. Zelena - referencna, ¢ervena - SVM segmentacia
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Obrazok 5.11: Vybrané rezy MR snimkov hlavy testovacieho subjektu 1 s vysledkom
segmentacie tumoru. Zelena - referencna, ¢ervena - SVM segmentacia

Segmentacia tumoru Segmentacia edému

Presnost’ Presnost’

klasifikacie E(fg'iien t[-] Kklasifikacie E(fg'iien t[-]

SVM [%] SVM [ %]
Rez 1 99,48 0,93 99,04 0,98
Rez 2 99,60 0,93 98,78 0,97
Rez 3 99,79 0,98 98,89 0,96
Rez 4 99,56 0,93 99,89 0,96
Rez 5 99,66 0,89 99 47 0,97

Tabulka 4: Presnost klasifikacie SVM na r6znych rezoch rovnakého subjektu
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Celkova presnost segmentacie pomocou metddy SVM bola urcend ako
aritmeticky priemer vysledkov presnosti klasifikaicie SVM a DICE koeficientu u
niekol'kych skimanych subjektov. V tabulke 5 st zobrazené vysledky presnosti
segmentacie na testovacich subjektoch. Vypocet pre jeden subjekt bol stanoveny ako
priemer 10 nahodnych rezov MR skenom ktoré obsahovali skimany tumor alebo edém.

Segmentacia tumoru Segmentacia edému

Presnost DICE Presnost DICE
Kklasifikacie koeficient [-] Kklasifikacie koeficient [-]

SVM [%] SVM [ %]
Subjekt 1 99,62 £ 0,12 0,93 £ 0,03 99,02 + 0,27 0,96+ 0,01
Subjekt 2 97,76 + 1,34 0,86 + 0,04 86,18 + 1,89 0,82+ 0,06
Subjekt 3 98,74 + 0,25 0,85+ 0,03 96,06 + 0,88 0,86 + 0,02
Subjekt 4 98,87 £ 0,63 0,88 + 0,07 98,63 +£ 0,36 0,82+ 0,07
Subjekt 5 96,64 + 1,24 0,88 + 0,01 9825 +0,87 0,82+0,19
Priemer 98,33 + 0,72 0,88 + 0,04 95,16 = 1,08 0,86 + 0,07

Tabul’ka 5: Vysledky segmentacie edému a tumoru na viacerych testovacich subjektoch

Vysledky segmentacie boli zdmerne rozdelené do dvoch kategorii. Je to z dovodu, ze
tumor v skumanych subjektoch ma& pomerne casto homogénny tvar a preto bolo
jednoduch$ie vyznacit rucne referencny tvar. V segmentacii edému bola tvorba
referencnych segmentov obtiaznd a dochédzalo k nepresnostiam. Z toho dovodu je
vysledna presnost segmentacie v pripade edému horSia. Na obrazku 5.12 je vidiet
ukazkové nahl'ady na vysledni segmentaciu vybranych rezov z testovanych subjektov.
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Obrazok 5.12: Ukazka segmentacie tumoru a edému na subjektoch 2 az 5, edém vlavo, tumor
vpravo. Zelené podfarbenie reprezentuje referenéni segmentaciu, ¢erveny obrys
SVM segmentaciu
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ZAVER

Tuato pracu som venoval skimaniu a implementacii viac parametrickej metody SVM na
segmentaciu obrazov, ktoré vznikaju pri tomografickom vySetreni, do programu 3D
Slicer. Pretoze obrazové data v medicinskom prostredi st vel'mi previazané, napriklad
3D obraz mozgu s viacerymi typmi snimkov, je pri naslednej analyze dolezité spravne
tieto informacie zaradit. Pre personal rozhodujuci o naslednej diagnoze je dolezité
dostat’ vzdy €o najpresnejsie vyhodnotenie.

Praca sa zaobera vytvorenim rozSirovacieho modulu do programu 3D Slicer,
ktory vyuziva funkciu metody SVM. Je to z toho dovodu, Ze software 3D Slicer je
optimalizovany na vyuzitie v experimentalnom prostredi a jeho modularna architektura
umoziuje vytvarat rozSirenia a zaroven vyuzivat uz podporované funkcie. S vyuzitim
rozSireni do programu sme schopni vytvorit optiméalnu funkciu zamerani na
segmentaciu a vyznaCenie konkrétnej oblasti zaujmu v lIudskom tele. Takymto
sposobom je mozné dosiahnut’ uceleny ndhlad v 3D a umoznit tak doktorom
optimalizovat d’alSie kroky v lieCeni.

V praci je taktiez obsiahnuta aj zakladna analyza tvorby rozsireni do programu
3D Slicer s ukazkami zdrojovych kodov pre univerzalne pouzitie. Tato problematika je
dokladne popisana v kapitole 4. Tento tvod do problematiky vyvoja rozsirovacich
modulov v programe 3D Slicer moze vyrazne ul'ah¢it’ vznik budicim experimentalnym
roz§ireniam zalozenym na platforme modulov pisanych v jazyku Python.

Hlavnym cielom prace bolo vytvorenie kompletného rozsirovacieho modulu
programu 3D Slicer. Tento modul plne implementuje funkcie klasifikaénych schopnosti
SVM a vyuziva ich v spracovani medicinskych obrazov. Grafické rozhranie umoziiuje
nastavitelny pocet vstupnych obrazov az na maximum 10 obrazov. Pri pouziti
Gaussianovho filtra sa z tychto obrazov vytvoria ich filtrované ekvivalenty Co zlepSuje
nasledny segmentacny vysledok. Rozhranie implementuje nastavenie vSetkych
zékladnych parametrov SVM metody vratanie volby jadier a ich wvnutornych
koeficientov. RozSirovaci modul vytvoreny pre tento software implementuje dva
sposoby vyuzitia. Jednym je segmentacia obrazu s vyuzitim uz klasifikovanych dat v
rovnakom obraze. Tento spdsob je vyuzitelny pri znalosti niektorych pozitivnych a
negativnych bodov z jedného rezu alebo celého 3D skenu. Informacie sa vyuziji na
trénovanie SVM klasifikatora a nasledne aplikuju na segmentovanie ostatnych rezov.
Druhym vyuzitim je moznost vytvorenia velkej trénovacej databazy, napriklad z
viacerych znamych subjektov a tento model vyuzit' na segmentaciu neznameho subjektu
bez akychkol'vek dodatocnych znalosti pri porovnatelnych vlastnostiach trénovacich a
testovacich dat.
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SVM je vhodna segmentéacia na zaSumené prostredie, pripadne inak poSkodené
obrazové informacie a je idedlna na analyzu obrazu pomocou viacerych vstupnych
obrazov. Tato metdoda umoziuje vopred natrénovat na obraze, ktoré oblasti patria
do regionu zaujmu a ktoré nie. Metdda zlyhava pri pouziti nedostatocného mnozstva
parametrov. V pripade mozgovych tkaniv dosahuje nizku kvalitu segmentacie podl'a
DICE koeficientu. V pripade skimania tumoru jednym rezom je vysledny koeficient
0,52 v obraze typu T; a 0,30 v obraze typu T>. V pripade skimania edému v jednom
testovacom reze je vysledny DICE koeficient rovny 0,63 v obraze typu 77 a 0,94 v
obraze typu T7,. Pre porovnanie, rovnaky obrazovy snimok bol segmentovany
jednoduchymi metoédami, ktoré program 3D Slicer Standardne obsahuje. Pri pouziti
metody prahovania sme dosiahli presnost segmentacie podl'a DICE koeficientu 0,55 pre
segmentaciu tumoru a 0,65 pre segmentaciu edému. Dalsou metodou bola segmentacia
metddou rozvodia. Pre dany testovaci obraz bol DICE koeficient ur¢eny hodnotou 0,82
pre tumor a 0,76 pre edém. Vystup potvrdil, ze segmentacia pomocou SVM je
nedostatocna pri pouziti len jedného parametru. Vyrazné zlepSenie nastava pri pouziti
viacerych dostupnych obrazov a ich upravenych ekvivalentov. Pri pouziti kombinacie
obrazov T) a T» metdéda SVM dosahuje u testovacieho obrazu presnost podla DICE
koeficientu 0,86 pre tumor a 0,97 pre edém. V pripade edému je pouzitie SVM o dvoch
parametroch v segmentacii dostato¢né, ¢o potvrdzuje zisteny koeficient. Pre
segmentaciu tumoru nie je vysledok uplne kvalitny, a preto bol zvySeny pocet
vstupnych parametrov o filtrované ekvivalenty vstupnych obrazov. DICE koeficient pre
rovnaky testovaci rez pri pouziti metddy SVM o Styroch vstupnych parametroch
dosahuje hodnoty 0,93 pre segmentaciu tumoru a 0,98 pre segmentaciu edému.
Testovanie potvrdzuje, ze metdda SVM zvySuje svoju presnost s narastajucim poctom
parametrov.

Dalsie testovanie bolo zamerané na otestovanie viacerych testovacich subjektov
s roznymi typmi tumorov. Toto testovanie malo za ulohu zistit experimentalne celkovu
kvalitu segmentacie SVM. Z kazdého testovacieho subjektu bolo pouzité pre ziskanie
vypoctu 10 rezov obsahujucich skimany tumor ¢i edém. Vysledkom je pre segmentaciu
tumoru hodnota DICE koeficientu 0,88 + 0,04 a pre Strukturu edému bol stanoveny
DICE koeficient 0,86 + 0,07. Vypocet bol zamerne rozdeleny na skimanie tumoru a
edému z dbévodu rozlicnych vlastnosti a zvdcSenej nehomogenite pri urovani
referenénych hranic edému. Testovacia segmentacia bola vykonavana na 4 vstupnych
parametroch. Presnost’ segmentacie metodou SVM je mozné dalej zvySit vyuzitim
pomocnych filtracnych mechanizmov, ktoré dokazu ziskat' dolezité informacie aj z
obrazu nedostato¢nej kvality.
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