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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva segmentaci mékkych tkani v oblicejové Casti mysich
embryi v programovém prostiedi Matlab. Segmentace mékkych tkani u mysich embryi
nebyla doted pIné automatizovana a kazdy konkrétni kol vyzaduje specifické reseni.
Vyfreseni dilcich problémi zefektivni a zrychli tvorbu 3D modelu a takto poskytnou cenna
data vyvojovym biologlim. Je zde popsana problematika barveni vzork{ a segmentacnich
technik. Na zakladé dostupné literatury byly otestovany metody otsu prahovani, narlstani
oblasti, k-means shlukovani a segmentace pomoci atlasii. V zavéru prace je provedeno
jejich testovani a statistické vyhodnoceni na 3D mikrotomografickych obrazovych datech.

KLICOVA SLOVA
Mékka tkan, mysi embryo, segmentace, nariistani oblasti, prahovani, k-means, atlas,
statistika, barveni, pocitatova tomografie

ABSTRACT

This diploma thesis deals with a segmentation of soft tissues in facial part of mouse em-
bryos in Matlab. Segmentation of soft tissues of mouse embryos was not fully automated
and every case needs a specific solution. Solving parts of this issues can provide valu-
able data for evolutionary biologists. Issues about staining and segmentation techniques
are described. On the basis of accessible literature otsu thresholding, region growing,
k-means clustering and segmentation with atlas were tested. In the end of this paper
are those methods tested and evaluated on 3D microtomography data.

KEYWORDS

Soft tissue, mouse embryo, segmentation, region growing, thresholding, k-means, atlas,
statistics, staining, computed tomography
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Uvod

Prace se zabyva segmentaci mékkych tkani, zejména chrupavky v obli¢ejové c¢asti
mysich embryi v 3D mikrotomografickych datech. Vzhledem k faktu, Ze tento proces
nebyl dosud zcela automatizovan, cilem bylo navrhnout metody automatické nebo
poloautomatické segmentace usnadnujici segmentaci manualni. Testovani probihalo
na 15,5 dennich mysich embryich barvenych pomoci kyseliny fosfowolframové (PTA)
z nichz nékteré byly zmrazeny a jejich chrupavka se vyrazné deformovala. Diky tomu
je mozné poukazat na vyhody ale i tiskali navrzenych metod. Zkoumani vyvoje
struktur chrupavéitych tkani v oblicejové ¢asti mysich embryi je odvétvim zejména
ve vyvojové biologii pro studium ristu, srovnavani mezi riznymi vyvojovymi stadii a
také k pozorovani patologickych jevii. Chrupavka je zvolena proto, zZe je zodpovédna
za tvar a funkci obliceje budouciho jedince a jeji ptologické stavy v embryonalnim
stavu vedou vétsinou k fatdlnim nasledktim ovliviujici nejen piijem potravy, dychani
¢i Tec, ale také socialni zivot jedince. Bez specialni pripravy jsou mékké tkané pro
rentgenové zareni témér prihledné a tak je kontrast vyslednych dat velmi maly.
Proto se vyuziva riznych metod ke zvyseni kontrastu jako napriklad barveni pomoci
kontrastnich latek. V praci je vyuzito mnou manuélné segmentovanych dat vzorkt
mysich embryi k porovnani dspésnosti metod.

Déle byly nastudovany pouzivané segmentacni metody a z dostupné literatury
byly vybrany ty, které se jevily jako vhodné na tento typ segmentace. Metody byly
implementovany v programovém prostiedi Matlab ve 3D. V tvodni kapitole je po-
psan princip rentgenové pocitacové tomografie a jeji rozdily a vyuziti v pramyslu ve
srovnani s medicinskym zatizenim nésledovana kapitolou o jejim vyuzitim v biolo-
gii. Nasledujici kapitola se zabyva segmentac¢nimi metodami véetné jejich déleni a
stru¢ného popisu. Treti kapitola shrnuje dosavadni metody vyuzivané pri segmen-
taci mékkych tkani véetné jejich vyhod a nevyhod pri pouziti na chrupavcité tkane
mysich embryi. Nasleduje popis vyuzivanych metod a to prahovani, naristani ob-
lasti, k-means a segmentace atlasy. Na ni navazuje kapitola zabyvajici se ipravou
obrazl. Soucasti prace je také popis mékkych tkani a zptisob jejich barveni. Na-
sleduje kapitola zamérena ns statistické srovnani vysledné segmentace coz zahrnuje
DICE koeficient, Jaccarduv koeficient, senzitivitu a RMSD jako jedny z nejpouziva-
néjsich. Zavéreéna kapitola je zamétfena na vlastni implementaci navrzenych metod a
také obsahuje statistické vyhodnocei zakladajici se na srovani s manualni segmentaci

vzroku.
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1 Rentgenova pocitacova tomografie

Rentgenové zatreni bylo objeveno roku 1895 prof. Wilhelmem C. Rontgenem, ktery
pri svych pokusech zkoumal elektrické vyboje pod vysokym napétim v katodovych
trubicich. Poté co mezi katodu a anodu privedl elektricky proud, z trubice vycha-
zelo neviditelné zateni, které oznacil jako zareni X (u néas pozdéji jako rentgenové).
Rentgenové zobrazovaci metody vyuzivaji rozdilného ttlumu jmenovaného zatreni
v lidskych organech a tkanich, ¢ehoz se vyuziva jak k diagnostice tak 1écbé nékte-
rych nemoci. [1] Vynélez rentgenové pocitacové tomografie (Computed Tomography,
zkratka CT) G. N. Hounnsfieldem roku 1971 byl zdsadnim objevem v oblasti radio-
diagnostiky. Spolu s Allanem M. Cormackem ziskali o osm let pozdéji Nobelovu cenu
za fyziologii a 1ékarstvi prave diky vyvoji pocitacové tomografie [2]. Zdroj spolu s
kolimatory vytvari paprsek rentgenového zareni, ktery prostupuje objektem. Inten-
zita daného paprsku je méfena pomoci detektoru umisténého naproti zdroji zareni.
Priméarni kolimace musi definovat radiacni rozptyl dostatecné sitky a kolmosti na
objekt. Sekundarni kolimator zlepsuje definici sily radia¢niho rozptylu v z-roviné
a udava sitku paprsku v roviné fezu. I diky dobré primarni kolimaci je paprsek
vzdy mirné divergentni coz zvétsuje prumér mefeného objektu kdyz paprsek dopada
na detektor. To je kompenzovano sekundarnim kolimatorem, ktery nevpusti zafeni
nachazejici se vné paprsku, ¢imz se i potlacuje radiace rozptylena pri prichodu ob-
jektem. Popisovany postup ndm umoznuje vytvoreni 2D obrazu fezu objektu jako je
vidét na obrazku 1.1 a). K poskytnuti 3D dat je potfeba ziskat mérenim a nasled-
nou matematickou rekonstrukei dalsi fezy objektu a to obvykle paralelni s prvnim
fezem. To vyzaduje pohyb objektu vzdy po akvizici fezu dat kolmo k zobrazované
roviné coz v disledku poskytuje uceleny obraz objektu. [1] [3] Zndzornéni tvorby 3D

modelu z jednotlivych Fez je vyobrazeny na obrazku 1.1 b).

(a) Zndzornéni nékolika vybranych fezl (b) 3D model

Obr. 1.1: Tvorba 3D modelu
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Zdroj rentgenového zareni

Rentgenové zareni mize byt produkovano nékolika riznymi zptisoby a to napiiklad
pomoci rentgenové trubice, synchrotronu, elektronovych laseri atd. Mezi nejvice
pouzivanou technologii v prevazné vétsiné radiologickych zarizeni patii rentgenova
trubice, kde zareni vznikd néasledkem castecné premény energie urychlenych elek-
tronl v rentgenové zareni. Uvnitf rentgenové trubice jsou dvé zadkladni komponenty
- katoda a anoda. Zaporné nabita katoda je zdrojem elektronii dopadajicich na po-
zitivné nabitou anodu, kterd zaroven slouzi jako ter¢ z kovu (wolfram, molybden,
meéd atd.) pro urychlené elektrony. Obé jsou umisténé ve vakuu, aby nedochazelo
ke stfetu vychazejiciho zareni s molekulami vzduchu namisto s anodou coz by vedlo
k ionizaci vzduchu a snizeni Uc¢innosti produkce rentgenového zareni. Vlivem ter-
moemise jsou elektrony vystreleny smérem k anodé a diky vysokému napéti mezi
katodou a anodou dochéazi k urychleni elektrontt smérem k terci. Produkei je teplo,
charakteristické a brzdné zatreni. Pti urychleni elektronii mize dojit k pritahovani
elektronu jadrem terciku coz vede ke zpomaleni elektronu a zméné drahy letu ¢imz se
vytvori brzdné zareni. Charakteristické zareni vznika v pripadé interakce elektronti
s elektrony v obalech atomu tvoricich material terce. Tyto elektrony se tak posou-
vaji do vyssi energetické hladiny a pri svém navratu do zakladni hladiny vytvari

charakteristické rentgenové zareni. [4] [1]

Princip

P1i interakci rentgenového zatreni s materidlem métreného objektu dochazi ke ztraté
fotont z pivodniho rentgenového svazku. K tomu dochazi dvéma zékladnimi jevy
a to bud utlumem paprsku béhem prichodu objektem nebo jeho rozptylem. Pokud
je paprsek formovan N fotony, dN znaci pocet interagujicich fotont pti prichodu
vrstvou vzorku o sitce dz s pravdépodobnosti interakce p, tudiz dN = —uNdz. Po

zintegrovani dostavame:

N = Ny - exp(—pzx), (1.1)

jako je uvedeno v [1].

Material objektu je charakterizovan pomoci u, které muze byt interpretovano
jako linearni koeficient dtlumu (m~!). Utlum rentgenového svazku je velmi zavisly
na energii fotonti, kde zdkladni myslenka je takova, ze pii vyssi energii dochézi k
mensimu ttlumu. [1] Zareni, které proslo objektem dopada na detektor kde jsou
zaznamenany hodnoty jednotlivych pixeli odpovidajici hodnotam absorpce zareni

v objektu.
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1.1 Rentgenova pocitacova tomografie v mediciné

Pocitacova tomografie nasla velké uplatnéni v mediciné, kde slouzi k neinvazivni di-
agnostice chorob nebo poranéni. Patologické stavy je mozné odhalit diky hodnotam
denzity, ktera je ¢iselné prezentovana pomoci tzv. Hounsfieldovych jednotek zavede-
nych objeviteli G.N. Hounsfieldem spolu s A. L. Cormackem. Kazdému voxelu je z
namérené absorpce vypoctena Hounsfieldova jednotka, ktera se vztahuje k absorpci
rentgenového zareni vodou a vzduchem. Vypocet probiha dle vzorce jak je uvedeno
v [5]:

Hy = F—Hw k. (1.2)
Hw — Ha

kde p znaci koeficient zeslabeni zkoumané oblasti, u,, koeficient zeslabeni vody, u,
koeficient zeslabeni vzduchu a k je konstanta bézné s hodnotou 1000.

Zdroj rentgenového zareni a protilehly detekéni systém jsou umistény na gantry
umoznujicim rotaci kolem pacientského stolu. Posunem lehatka s pacientem dosah-
neme Tady obrazt pri¢ného rezu, které dohromady vytvori trojrozmérny tomogra-
ficky obraz. Velkou prednosti této metody je vysoké kontrastni rozliseni, a schopnost
rozeznat i nepatrné rozdily v linedrnich soucinitelich zeslabeni rentgenového zéareni,
které pronika tkani. Mezi nevyhody patii napriklad vysoka cena vysetfeni a zaroven

pomérné vysoka davka rentgenového zareni. [6]

1.2 Rentgenova pocitacova tomografie v pramyslu

Pramyslova tomografie je pomérné novou nedestruktivni testovaci metodou vyuzi-
vanou v Sirokém spektru aplikaci pro vzorky o velikosti obvykle od 1 mm do 300 mm
v prumeéru. [7] Vyuziti pocitacové tomografie v prumyslu je pomérné podobné jako v
mediciné. Zasadnim rozdilem je pohyb zdroje a detektorti rentgenového zareni vici
objektu. V mediciné je objekt (pacient) zafixovan na lehatku, zatimco zdroj zareni
se pohybuje kolem néj. Naopak v primyslovém CT je zdroj nehybny a pohybuje se
snimany objekt. Medicinské CT jsou optimalizované pro nizké davky zareni, zatimco
u prumyslového CT je moznost vystavit objekty velkym davkam zareni, dlouhé dobé
expozice s absenci pohybového artefaktu. [§]

Typické skenovaci ¢asy jsou okolo 30-60 minut (nebo i vice) v zavislosti na poza-
dované vysledné kvalité a velikosti skenovaného objektu. Primérna doba skenovani
objektu pramyslovym CT skenerem je tedy priblizné 10x delsi nez v pripadé medi-
cinskych aplikaci. [7] Vyuziti zahrnuje testovani struktury materiali nebo nechténych
jevu jako dutin, prasklin atd. Dalsi mize byt zkouméani a méreni zkompletovanych

soucastek aniz by byly demontovany nebo zniceny. [8]
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1.3 Rentgenova pocitacova mikrotomografie

Pocitacova mikrotomografie (mikroCT) funguje na stejném principu jako klasicka
pocitacova tomografie s tim rozdilem, Ze ndm umoznuje zobrazovat objekty v rdmci
mikrometri. Takovy systém byl vyvinuty na zacatku osmdesatych let Jimem Elli-
ottem a prvni obrazy byly rekonstruované rezy malého tropického Sneka v pixelové
velikosti 50 mikrometri. Tato zobrazovaci metoda ma velmi Siroké uplatnéni a to
napriklad v archeologii, elektronice, biomediciné, geologii atd. Rekonstrukce jednot-
livych fezti nAm umoznuje sestavit 3D obraz rentgenové absorpce danym objektem
s rozlisenim radové v mikrometrech. [9]

Jelikoz se jedna o nedestruktivni metodu a méreni je mozné na vzorku provést
i nékolikrat, jde o jednu z nejvhodnéjsich metod pri pouziti na biologické vzorky.
Pocitacova mikrotomografie ndm spole¢né s rychle se vyvijejicimi technikami kon-
trastovani organt a tkani umoznuji 3D zobrazovani biologickych objektl a to véetné
jejich vnitini struktury s prostorovym rozlisenim az 1 mikrometr. [9] Snimkovani ma-
lIych Zivoc¢ichti ma dtlezitou roli v porozuméni vyvoje jedincti, mechanismu chorob,
zkoumani 1éc¢iv nebo zjistovani fenotypu daného zivocicha. Metoda poskytuje jak
morfologické, tak i funkéni informace jako napiiklad o funkci srdce nebo plic. Limi-
tujici muze byt nizky kontrast tkani a jejich potencidlni radiacni poskozeni, ackoliv
vyuzivani a rozvoj kontrastnich latek a provadénych studii tyto limitace potlacuji.
10

Vyuziti v biologii

Metoda nachazi velké uplatnéni v biologii k neinvazivnimu snimkovani struktur or-
gant hlodavcil s vysokym rozlisenim a relativné kratkou akviziéni dobou. Prikladem
muze byt snimkovani volné dychajicich hlodavet v ¢lanku [10] a [11]. Je tieba uva-
zovat, ze pohybové artefakty spojené s normalnim pohybem pii dychani zvitete se
zvysuji pri snimkovani hrudniku a bricha. K redukci téchto artefakti a doprova-
zejici ztraté prostorového rozliseni byla navrzena metoda k vyuziti na zvitatech v
anestezii a volné dychajicich. Tato metoda slouzi ke zkoumani pohybt branice bé-
hem dychaciho cyklu diky ¢emuz je mozné definovat ¢asova okna, béhem kterych je
pohyb minimalni a identifikovat tak znaky, které by mohly byt vyuzity pro spusténi
akvizice snimku. [10].

Dalsim prikladem je vyuziti mikroCT ke zkoumani vyvoje chrupavcitych tkani u
mysich embryi jako je popsano v ¢lancich [12] nebo [13]. To je vyznamné zejména pro
studium vyvoje a ristu chrupavky béhem dospivani jedince. Pravé metoda mikroCT
umoznujici 3D zobrazeni biologickych objektl véetné vnitini struktury v kombinaci

s kontrastnimi technikami je jednou z nejvhodnéjsich metod pro studium vyvoje
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chrupavéitych tkani u mysich embryi. [12] Ziskané Tezy jsou vyuzity k segmentaci
chrupavcitych tkani a vytvoreni jejich 3D modelu, ktery slouzi vyvojovym biolo-
giim ke zkoumani ristu, tvarovych zmén, rozdiltt mezi vyvojovymi stadii atd. Tyto
poznatky pak mohou slouzit k snadné simulaci genetickych poruch, které mohou
postihnout i ¢loveka.

V clanku [14] se zabyvaji moznym vyuzitim mikroCT systému na malé Zivocichy.
Uvedeno je napriklad zkoumani struktury a denzity kosti diky vysokému prostoro-
vému rozliseni a vysokému kontrastu mineralizovanych tkani. Mtze byt vyuzit ke
studiu rozlicnych plicnich chorob, jako je napriklad rozedma plic nebo fibréza plic,
to se vSsak ukazalo byt slozitym tkolem pravé kvili pohybu zivocicha pti dychéni,
zpusobujicim pohybové artefakty ve snimku. Dalsi vyuziti nachazi pri zkoumani sr-
dec¢niho cyklu diky ¢emuz lze ziskat 3D data béhem vsech fazi cyklu se skenovacim
casem kolem jedné hodiny. Neméné dilezitou je detekce tumorti a snimkovani tumo-
rovych angiogenezi v jatrech. Jelikoz velké mnozstvi jaternich metastazi vznika na
povrchu jater, ukazalo se jako vhodné pouziti kontrastnich latek zvysujicich pres-
nost detekce tumoru a umoznéni kvantifikaci celkového zatiZzeni organismu tumory.
V neposledni fadé je také mozné studium funkcénosti i anatomie diky kombinaci s
dalsi snimkovaci modalitou jako napiiklad PET! nebo SPECT?2. Ackoliv jsou tyto
metody velmi citlivé, jsou zaroven limitované svym nizkym rozliSenim, a proto je
jejich pouziti pri snimkovani malych zivocichti problematické. MikroCT lze tedy vy-
uzit pro poskytnuti anatomické reference a také k umoznéni korekei ttlumu gama
zareni pri prichodu vzorkem. Multi-modélni snimkovani se jevi jako vyhodné pti vy-
uziti kombinace mikroCT/mikroPET nebo mikroCT /mikroSPECT v jeden systém

umoznujici akvizici rozdilnych modalit beze zmény pozice zvitete. [14]

'PET -pozitronové emisni tomografie
2SPECT -jednofotonova emisni vypocetni tomografie
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2 Metody segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jednim ze zakladnich kroki pfi jeho analyze. Cilem je roz-
déleni obrazu do oblasti reprezentujicich odlisné objekty. Segmentace miize byt
popsana jako rozdéleni oblasti obrazu R do série ¢asteénych oblasti (segmentii)
{R1, Ra, Rs, ..., R, }, které nemaji zadné spolecné prvky a zaroven pokryvaji cely ob-
raz. Segmentacni pristupy mohou byt klasifikovany dle typu pouzité techniky nebo
typu zajmovych oblasti. Je vsak treba pristupovat ke kazdému pripadu individualné,

jelikoz nelze urcit unifikovanoy piistup k dosazeni nejlepsi segmentace. [1] [15]

Navzdory enormnimu mnozstvi nezavisle vytvorenych a publikovanych segmen-
tacnich pristupt existuji jisté spolecné rysy, které nam umoznuji metody klasifikovat
do nékolika skupin jako je uvedeno v [1] jejichz princip je popsdn v nésledujicich

kapitolach.

2.1 Metody dle homogenity oblasti

Tyto metody jsou zaloZeny na myslence homogenity oblasti, kdy segment je pova-
zovan za homogenni vzhledem k parametru, kterym je charakterizovan. Tim muize
byt jakykoliv definovany parametr bud na celém obrazu nebo alespon v celé ob-
lasti daného segmentu vektorovy nebo skalarni. V pripadé skalarniho parametru by
méla jeho hodnota ztistat v jistém toleranc¢nim intervalu na celou oblast a podobné
i vektorovy parametr segmentu by mél prisluset jisté prostorové oblasti prislusného
vektorového prostoru. Tato metoda zalozena na predpokladu homogenity segmentii
ma sva omezeni v pripadé zmén v parametrech v disledku proménlivého osvétleni
obrazu nebo napriklad vlastnosti objektt v obraze (napf. proménlivost vlastnosti
tkdni uvniti organu, které by mély byt povazovany jako jeden segment). V tako-
vych ptipadech se jevi jako vhodnéjsi regionové orientované metody, které umoznuji
toleranci téchto prostorovych zmeén. [1]

Prahovani je nejjednodussi a nejpouzivanéjsi segmentacni metodou a jednd se o
segmentaci podle skalarniho parametru, napt. jasu. Principem je stanoveni prahové
hodnoty a postupné zarazovani pixelti pod nebo nad tuto hranici. Timto zptisobem
je obraz preveden na binarni, kde nula odpovida obvykle hodnotam pod prahovou
hodnotou a jedna nad prahovou hodnotou. Vyuziva se predevsim pro rozpoznani
objektl oproti tmavsimu nebo svétlejsimu pozadi. Pouzivané je také stanoveni vice
prahovych hodnot a tudiz moznost rozdéleni obrazu do vice segmentti. Tyto hodnoty
mohou byt bud pevné stanovené nebo se prostorové méni. Problémem pri tomto typu
segmentace je nastaveni prahovych hodnot pro individualni piipady. Toho muze byt

dosazeno bud interaktivné skrze pozorovani vysledk prahovani nebo algoritmicky. V
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piipadé, Ze jsou v histogramu daného obrazu viditelné rozlisitelné peaky, je umisténi
prahovych hodnot jednoduché a to v minimech mezi nimi a tak se zaroven snizuje
riziko Spatné zarazenych pixel. [1] [15] Na obrazku 2.1 je priklad segmentace pomoci

metody prahovani

=10

pocet pixeld

51 Prah=0.15 7

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
jas

(c) Histogram puvodniho obrazu s vyznacenou prahovou hodnotou

Obr. 2.1: Segmentace metodou prahovani
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2.2 Regionové orientované metody

Regionové orientované metody jsou taktéz zalozeny na myslence oblasti v obraze
s jistou spolecnou vlastnoti a proto také uplatnuji koncept homogenity, avsak ten
miize byt uplatnovan vice lokalné a tak poskytuje vyssi flexibilitu. Metody hledaji
oblasti na zakladé podobnosti pixelii mezi nimi a cilem je ziskat propojené oblasti,
které jsou co nejvétsi. Pokud je vSak pozadovana prilis velka podobnost, miize dojit
k presegmentovani obrazu, vedouci k nepresnym vysledkiim. Naopak pokud bude
postup prilis flexibilni, miize dojit ke spojeni oblasti, které maji byt oddélené. Poza-
dujeme dosahnout takového vysledku, abychom nasli oblasti odpovidajici hledanym
objektum tak, jak je vidime my, coz neni vzdy lehky tkol. [16] [1]

Zatazenou metodou je naptiklad nartistani oblasti. Jednd se o jeden z historicky
nejstarsich pristupt k segmentaci. Princip je pomérné jednoduchy: Uréi se bod (se-
minko) v kazdé potencialni zajmové oblasti jako pixel, ktery mé typické vlastnosti
pro danou oblast.Obvykle se jedna o jasovou hodnotu, barvu, texturu atd. Okolni
pixely se poté slouci v celek, pokud splnuji zadanou podmiku.

Umisténi seminka je samostatny tikol, ktery je casto provadén urcenim jeho sou-
fadnic interaktivné, stochasticky nebo je zalozeno na predbézné analyze obrazu.
Kritérium homogenity muze byt statické nebo dynamicky proménné napriklad vici

pfidanému pixelu nebo vuci aktualni stfedni hodnoté oblasti. [1]

Pouzivanou metodou je také déleni nebo slucovani oblasti. Slucovani oblasti za-
¢ina svij postup rozdélenim obrazu na malé oblasti povazované za homogenni. Dalsi
oblast muze byt pripojena spliuje-li zadané kritérium homogenity. Proces slucovani
pokracuje do té doby nez jsou vSechny oblasti obklopeny pouze témi se zretelné
rozdilnym kritériem a tak neni dalsi nartstani oblasti mozné. Kritérium homogenity
miize byt opét formulovano jako statické podobné jako u metody nartstani oblasti

viz nasledujici vzorec prevzat z [1]:

Pim.n € <p0 - Ap> Po + Ap>> (21)

kde pg je vychozim parametrem (stfedni hodnotou) oblasti s toleran¢nim intervalem
Ap. Kritérium miuze byt opét i dynamické a potom je pg definovano jako proménny
parametr oblasti. Jelikoz je tento parametr procesem ovlivnén a jeho hodnota se
méni s pripojujicimi se oblastmi, umoznuje pripojovani i vzajemné odlisnych ob-
lasti a je tak velmi variabilni. Vysledna segmentace tedy muze zalezet i na poradi
pfipojovanych oblasti. [1] [16]

Podobné slucovani oblasti mize byt zalozeno také na principu sily hranice mezi
oblastmi, které jsou zvazovany ke slouceni. Sila lokalni hrany s; ;, oddélujici oblasti

R; a R; u k-tého paru pixeli je ddna absolutni hodnotou rozdilu mezi hodnotami
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kritéria homogenity. Elementarni hrana je povazovana za slabou pokud plati: s; ; <
T;. Celkova sila hranice S; ; mezi oblastmi 4, j slozend z N pixeli je dle [1] definovana
jako slaba kdyz plati:

S= <, 2.2
kde N, znaci pocet silnych lokalnich hran na spolecné hranici.

Zakladni myslenkou déleni oblasti je, ze oblast, ktera neni homogenni ve smyslu
zvoleného kritéria musi byt rozdélena na mensi oblasti dokud u kazdé z nich neni
splnéno kritérium homogenity. [1] Vzhledem k faktu, ze rozdélovani oblasti nemusi
poskytovat dostatecnou segmentaci, jelikoz sousedni oblasti mohou ziustavat rozdé-
leny i pres fakt, Ze splnily podminky pro rozdéleni, ¢asto se pouziva segmentace
délenim a slucovanim oblasti dohromady. [15] Obvykly pristup k déleni oblasti je
rozdéleni obrazu na ¢tvrtiny (v pfipadé 3D obrazu na 8 stejné velkych prostorovych
segment), coz se rekurzivné opakuje dokud nejsou diléi oblasti homogenni dle zada-
ného kritéria homogenity. Vysledky déleni oblasti obvykle nejsou dostatecné, jelikoz
sousedici oblasti splnujici kritérium homogenity nékdy nemusi byt spojeny. Proto
nastava druhd faze spojovani oblasti, ktera slouci dostatecné podobné sousedni ob-
lasti vzniklé z rtiznych oblasti vyssi irovné. Tato metoda je pomérné robustni avsak

ma tendenci k ,,pravoihlosti“ oblasti. [1]

2.3 Hranové orientované metody

Hranové orientované metody jsou zalozené na hledani rozdilii mezi pixely, znacici
pravdépodobnou hranici objektu. Ulohou metod je nalézt oblast segmentu obklo-
penou uzavienou kiivku. [1] Hrany v obrazu jsou detekovany pomoci hranovych
detektoru vyuzivajicich prvni a druhé derivace, ddle Houghovou transformaci nebo
napriiklad aktivnimi konturami. Silné viditelné neprerusované hrany jsou snadno
identifikovatelné, avsak k problému dochézi pii slabé viditelnych nespojenych hra-
nach, coz muze byt navic zhorseno zasumeénim obrazu. [16]

Dalsi moznosti je vyuziti jiz zminénych hranovych detektort. V pripadé prvni de-
rivace je hrana reprezentovana velkou zménou jasové funkce a tudiz velkou hodnotou
jeji prvni derivace. PTi prvni derivaci se vysledny hranovy gradient porovna s pra-
hem urcujicim zda se jedné o hranu ¢i nikoliv. Mezi velmi pouzivané patii Cannyho
detektor. Je robustni k Sumu a podminecné pridava slabéji viditelné hrany, které
vsak nesplnuji dany limit, pouze pokud jsou spojeny s jiz detekovanymi silnymi hra-
nami. Timto zptisobem je potlaceno detekovani falesnych hran zatimco je zlepsena

jejich souvislost. P1i realizaci dochazi k eliminaci Sumu filtraci obrazu, uréeni prvni
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derivace, nalezeni lokalnich maxim a poté dojde k odstranéni nechténych hran po-
moci prahovani. [15] Ukazka hranové reprezentace pomoci Cannyho detektoru je

zobrazena na obrazku 2.2

(a) Puvodni obraz (fez mySim embryem) (b) Hranové reprezentace Cannyho detektorem

Obr. 2.2: Hranova reprezentace fezu mysiho embrya

Jako dalsi lze uvést Houghovu transformaci, kterd umoznuje detekci kiivek v
bindrnim obraze. Hrany znamych tvari mohou byt v obrazu hranové reprezentace
nedplné ¢i nepresné, napt. krivka neni spojend. PTi vyuziti metody je tieba znat
analyticky popis tvaru daného objektu. Metoda se tedy hlavné pouziva k detekei jed-
noduchych tvartu (kruznice, primky, elipsy atd.). Jeji ilohou je nalézt body v obraze
co nejvice odpovidajici kiivce. [1] Hlavni vyhodou této metody je pravé schopnost
detekce hran i v ptripadé jejich netuplnosti. Naopak je pomérné vypocetné narocna.
15

2.4 Metoda rozvodi

Dalsim pristupem je metoda rozvodi, jejiz myslenka se lisi od drive vyjmenovanych
a muze byt uvazovana za metodu na pomezi hranové a regionové orientovanych. Seg-
ment je chapan jako oblast tvorena definovanym okolim kazdého lokalniho minima
(napr. jasovych hodnot obrazu). Oblast ptislusejici k danému lokdlnimu minimu je
definovana jako misto bodu, které si lze predstavit jako tok vodnich kapek sméru-
jici podél nejvétsiho spadu smérem k lokalnimu minimu. Takova oblast je obvykle
nazvana jako povodi a hranice danych segmenti jako rozvodi. Formuluje se tak hy-
potéza, ze povodi odpovida vyznamnym oblastem v obrazu, ale zavisi na charakteru
obrazu a také na vyobrazené scéné ¢i objektu. Definice je zaloZena na principu si-

mulace zaplavy, kde v pripadé perforace povrchu v misté lokalntho minima by byl
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povrch pomalu ponofen pod hladinu a voda by postupné naplnila povodi. Tento pro-
ces je ukoncen tehdy, je-li dosazeno nejvyssiho bodu terénu, tedy maxima obrazu.
Timto zptsobem by se vytvorily pomyslné prehrady na hifebenech, predstavujici
hranice segmentii. Profil ¢astecné zaplaveného povrchu je vyobrazen na obrazku 2.3.
Castym pifpadem je aplikace metody rozvodi na parametricky obraz ziskany gra-
dientnim operatorem z ¢ehoz je patrné, ze hiebeny jednotlivych rozvodi by mély
odpovidat hranicim objektt a vysledek by tak mohl byt podobny jako pfi segmen-
taci zalozené na hranovych metodach zminénych vyse. Vyhodou metody rozvodi je
vsak znac¢né vyssi robustnost vici Sumu, jelikoz vytvari automaticky spojité a uza-
viené hranice bez ohledu na néj. Je vsak nutné vhodné zvolit parametricky obraz,

aby dand povodi odpovidala segmenttim. [17] [1]

jas

—hladina
---pomysiné hraze

rozmezi obrazu

Obr. 2.3: Profil ¢asteéné zaplaveného povrchu s pomyslnymi prehradami

2.5 Metody aktivnich kontur

Aktivni kontury jsou metodou postupného tvarovani kontury az k hranici objektu.
Lze je rozdélit na parametrické (snakes) a geometrické (level-set). Kontura je de-
finovana sadou bodu a deformovana pomoci vnitinich sil kontrolujicich hladkost

prubéhu a vnéjsich sil v obrazu, které jsou vysledkem umisténi kontury. Vyhodou
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manualni inicializace ptivodni kontury. Podobny pristup vyuziva tzv. level-set seg-
mentace, kterou lze oznacit jako geometrickou. Krivka je zde reprezentovana rezem
(nulova hladina) v roviné zy funkci, kterda se nazyva level-set a kazdému bodu v
této roviné priradi vysku v nad nulovou hladinou. Povrch funkce se postupné adap-
tuje vzhledem k metrikam kiivosti a obrazovym gradientim. Zakladni rozdil oproti
aktivnim konturam je fakt, Ze tvar kiivky ménim pomoci level-set funkce. [17]
Snakes metoda reprezentuje konturu v parametricky jako v = v(s) = (z(s),y(s))
s € [0,1]. Je ovliviiovana spojitosti kiivky, kterd muze byt deformovana aby od-
povidala jakémukoliv tvaru a to vlivem vnitinich a vnéjsich sil. Celkova sila snakes

muze byt vypocitana dle [18]:

e = [ Bonate005)) = [ Bin(0(5)) + Bimage (5)) + Benlv()lds, (2.3

Eine znaci vnitind silu kiivky, Einqge sily obrazu a E,, jsou externi omezujici sily,

které maji vice formulaci jako napriklad pruzné nebo odpudivé sily. Algoritmus

*

iterativné deformuje model a snazi se nalézt usporddani s minimalni energii £, ;..

Vysledek metody je zavisly na usporadani inicializacni kontury, ktera neni schopna
dobte smérovat ke konkavnim tvarim. Metoda se vyuziva k hranové detekci, urceni
tvart, segmentaci. [18]

Hlavnim tcelem metody level-set je reprezentace kiivky C(t) tzv. nulovou hla-
dinu pomoci vicerozmérné level-set funkce ¢(x,y,t), zdvislé na dvou prostorovych
proménnych z,y a jedné casové proménné t. Nulova hladina se hybe ve sméru vek-
toru N rychlosti, ur¢enou rychlostni funkei F.[19]

Vyvoj samotné ,level-set” funkce je dle [19] popsdn pomoci rovnice:

09

== FIVo, (2.4)

kde ¢ znaci level-set funkci, t ¢as a F' tzv. rychlostni funkci, ktera ovliviiuje rychlost
pohybu krivky.

2.6 Metody vyuzivajici apriornich znalosti

Sem lze zaradit metody, které vychéazi ze znamych souborii vlastnosti typickych pro
boli predloh k uleh¢eni nasledujici segmentace. Model nebo sablona je porovnavan
s novym obrazem a hledaji se pripadné shody. Jednou z moznosti je generovani tzv.
atlasu ze souboru trénovacich hodnot. Ty jsou vétsinou ziskdny rucné spojenim ob-

razu z nékolika objektd. V pribéhu segmentace pak algoritmus hleda transformaci
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znamych objektti na objekty nalezené v obraze. [17] V porovnani s ostatnimi me-
todami pro segmentaci obrazu ma tato metoda schopnost segmentovat obraz i pres
neprilis dobre definovany vztah mezi jednotlivymi oblastmi (pixely). To muze byt
zpusobeno nedostatecné vyraznou hranou, nadmérnym sumem nebo piipadem, kdy
potfebujeme segmentovat oblasti se stejnou texturou. Dalsi vyhodou je vyuziti v
klinické praxi pro diagnézu pomoci zkoumani tvaru objektu nebo detekci morfolo-
gickych rozdilnosti mezi skupinami pacienti. Naopak nevyhodou muze byt ¢asova
narocnost, spocivajici v konstrukei atlasti. Vzhledem k faktu, ze manuélni nebo po-
loautomatické metody jsou zde vyuzité jako zlaty standard, je tfeba brat ohled na

fakt, ze je tento postup zavisly na ¢lovéku a mize byt zatizen chybami. [18]

2.7 Metody zalozené na strojovém uceni

Strojové uceni je védni disciplina zabyvajici se algoritmy a programy umoznujici
proces uceni. Jedna se o jednu z oblasti umeélé inteligence a zaméruje se na struk-
turu, uceni a aplikaci matematickych modelti schopnych automatického uceni. Dle
zpusobu uceni muzeme algoritmy rozdélit na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.
Rozdil je v tom, zda se v trénovacich datech nachazi pozadovana vystupni hodnota
nebo ne. Pokud ano, jedna se o uceni s ucitelem. V tom pripadé se v datech hledaji
neznamé souvislosti, tedy oblasti tvorené daty, ktera jsou si vzajemné podobna. Dvo-
jice vektortu vstupnich a vystupnich hodnot se nazyva pozorovani. Algoritmus pak
rozpoznava zavislosti mezi vstupnimi a vystupnimi hodnotami a tim je pak mozné
predpovidat dalsi vystupy. V opacném pripadé se jedna o uceni bez ucitele, kde ke
vstupnim hodnotam nejsou prirazené zadné vystupni hodnoty. Dalsi schopnosti je
ucit se na zakladé novych dat bez potreby pouzit znovu vsechna dosud znama tré-
novaci data. Pokud model potfebuje k nové tpravé nejvyse k predeslych prikladi,
aby znalost ulozenou ve své struktute rozsitil o nové prichozi informaci jedna se o in-
krementalni uceni, opac¢né pak o neinkrementalni uceni. Algoritmy lze také rozdélit
podle moznosti uprav béhem uceni na on-line uceni a off-line uceni.[20]

Jako priklad mtuzeme uvést genetické algoritmy, stromové algoritmy, uceni zalo-
zené na instancich. Genetické algoritmy jsou silnym nastrojem k modelovani vice-
rozmeérnych nelinearnich systému. Jsou soucasti evoluéniho pocitani, které spada do
oboru umélé inteligence vychazejici z genetiky. Hlavnim principem je napodobit bio-
logickou evoluci stejné jako je chapana na zakladé Ch. Darwina. Jedinci jsou popsany
pomoci genti a soubor vsech téchto genti jednoho jedince urc¢i jeho celkovy charakter.
Mira p¥izpiisobeni se prostedi je vyjadiena kvantitativné. Cim je hodnota vyssi, tim
je jedinec lépe prizpusoben. Sanci na preziti maji ti nejsilnéjs a v mensi mife ti s
vétsim Stéstim (selekce). Selekéni tlak tak umoznuje preziti pouze silnym jedinctm,

kteri se pak stavaji rodi¢i a plodi vlastni potomky. Novi jedinci vznikaji krizenim
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a ndhodnymi chybami (mutacemi). Soubor potomku (generace) je opét podroben
selekénimu tlaku. Cyklus vyvoje se pak nazyva evoluci. Postup takového algoritmu
mitize byt zapsano jako: vytvoreni pocatecni generace, jeji vyhodnoceni, selekce, kii-
zeni a mutace, vyhodnoceni nové generace a ukoncovaci podminka. Vyuziti nachazi
také v architekture, informatice, elektrotechnice atd. [20]

Dalsi jsou stromové algoritmy se kterymi se miizeme setkat v riznych védnich
disciplinach. Priméarné jsou vyuzivany pro klasifikaci kvalitativnich zavislych pro-
meénnych na zakladé vstupnich proménnych. Vyznamnou vlastnosti je jejich flexibi-
lita, snadna citelnost a snadnd interpretovatelnost. Jedna se o hierarchicky nelinearni
systém, ktery umozni nalézt a ulozit znalosti a poté je vyuzit k analyze novych dat.
Strom se skldda z korenového uzlu, dalsich uzli a listd. Dva objekty jsou spojeny
pomoci vétvi ze sousedni hierarchické tirovné a pri prichodu uzlem se data déli do
vétvi na zdkladé stanovené podminky. Dosazeni listu pfi prichodu rozhodovacim
stromem vede ke klasifikaci nebo predikei vystupni veli¢iny. [20]

Posledni jmenovanou metodou je uceni zalozené na instancich. Patii mezi jedno-
duché a i¢inné nastroje strojového uceni. Lisi se od ostatnich pristupt zejména tim,
7e neni tvorena obecnd hypotéza nad celou trénovaci mnozinou. Model je nahrazen
ukladdnim znamych pristupt a na zakladé nejblizsich soused nového prvku je tvo-
fen jedinec¢ny platny model. Touto metodou je mozné dosahnout vysoké presnosti i
pri Teseni velice slozitych systémii. Nejvétsim tskalim je fakt, Zze vsechny podstatné
vypocty jsou provedeny az pri analyze neznamého prvku. Jedna se hlavné o hledani
nejblizsich sousedl a nastaveni modelu. Prvnim krokem je eliminovat atributy, které
Uc¢innost vyrazné znehodnocuji. Déle se zvoli vhodna metrika k vyjadreni vzdale-
nosti mezi prvky. Samotné trénovani je zalozeno na ulozZeni trénovacich zaznam.
Konecéna predikce probiha nalezenim poctu trénovacich prvki, které jsou nové in-

stanci nejpodobnéjsi. [20]

24



3 Dosavadni metody segmentace mékkych
tkani

Segmentace obrazil v mediciné je obvykle prvni z krokt pri analyze obrazu. Vyu-
ziva se v mnoha oblastech jako napiiklad ke klasifikaci tkani, detekci patologickych
stavi nebo pii stanoveni diagnoéz. [21] Dostupné metody mohou byt rozdéleny do
t11 kategorii: automatické, poloautomatické a manualni.

Tato préace je vénovana segmentaci mékkych tkani mysich embryi. Vzhledem k
faktu, Ze na toto téma nebylo publikovdno mnoho praci, nasledujici literarni reserse
je brana i z oblasti segmentace mékkych tkani u ¢lovéka, jejiz postupy by se daly v

budoucnu pouzit i pro segmentaci mékkych tkani v oblicejové ¢asti mysiho embrya.

Metodu prahovani ve svém ¢lanku[22] publikovali Yuncong Feng a kolektiv. Tato
metoda je zaloZena na iterativnim algoritmu, ktery vyuziva prahovaci Otsu metodu.
Originalni obraz byl segemntovan pomoci metody 3D Otsu prahovani. Nasledné byla
provedena filtrace obrazu pomoci Laplacianu k dosazeni filtrovaného obrazu. Poté
byla opét provedena segmentace pomoci 3D Otsu prahovani. Tento krok se opakoval
a po dokonceni vsech iteraci byly slouceny vysledky k ziskani vysledné segmentace.
Metoda byla testovana na snimcich mozku volné dostupnych na webovych stran-
kach Harvardovy Univerzity. Testovani probéhlo na desiti medicinskych obrazech k
otestovani poctu filtraci a prahovani obrazu. Jako optimélni vyslo pouziti filtrace
jedenkrat a prahovani dvakrat. [22]

Dalsi metoda je vyuziti vylepsené 2D Otsu prahovani, ktera je popsana v ¢lanku
[23]. Metoda Otsu prahovani byva pomérné nepiesna pii aplikaci na zasuméné ob-
razy. Z toho divodu vznikla nasledujici metoda jejiz prednosti ma byt praveé vétsi
robustnost viici Sumu a to konkrétné typu sil a pepr. Aby byl tento problém vyresSen,
prezentovand metoda byla rozsitena o 2D histogram. Obraz byl nejprve vyhlazen me-
didnovym a prumérovacim filtrem, a poté byl vytvoren 2D histogram z filtrovaného
obrazu a z ptuvodniho obrazu. Z toho histogramu byl vybran optimalni prahovaci
vektor v kazdé z dimenzi 2D histogramu. [23] VySe zminénd metoda prahovani by
se diky podobnym jasovym hodnotam napfi¢ mékkymi tkanémi jevila jako vhodna
k jejich celkové segmentaci ackoliv bude zalezet na mife spojeni mezi jednotlivymi
tkdnémi a skutecnou schopnost segmentace pouze téchto tkani. Proto bude tato

metoda dale otestovana.

Velmi pouzivanou metodou pii segmentaci mékkych tkani je manualni ptistup.
S timto postupem je mozné setkat se napiiklad ve clanku [12] kde byla vyuzita pii

segmentaci mékkych tkani mysich embryi. Segmentace probéhla na snimcich 15,5
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denniho mysiho embrya, na které byl aplikovan proces barveni ke zvyseni jeho kon-
trastu. Manudlni segmentace probihala v programovém prostiedi Avizo. K jejimu
provedeni se vyuzivalo metod jako nartustani oblasti, lasa nebo kresleni kurzorem
mysi. Segmentace probihd na kazdém 4. az 10. fezu a poté se provede jejich inter-
polace. V ¢lanku je také uvedeno srovnani s automatickou segmentaci, ktera dle vy-
sledkii dopadla hire. Vyhodou manualni segmentace je vysoka presnost segmentace,
avsak s vysokou ¢asovou naroc¢nosti a moznosti vyskytu inter-subjektové variability.
Metoda manuélni segmentace byla zvolena k segmentaci mékkych tkani a slouzi také
jako zlat standart ke srovnani s navrzenymi metodami.

Dals{ velmi pouzivanou metodou je nartistani oblasti. Clanek[24] popisuje vy-
uziti metody k segmentaci plic. Prvnim krokem prii diagnoéze plic byla segmentace
oblasti zajmu, v tomto pripadé plic. Nasledovala samostatna analyza ziskané oblasti
z hlediska tumoru, rakoviny, uzlin nebo dalsich patologickych jevi. Tento postup
byl usnadnén pravé diky zmenseni oblasti uréené pro diagnézu. V této studii byla
navrzena metoda k segmentaci plicni tkané coz muze pomoci radiologim k vcasné
diagnoze plicniho onemocnéni. Algoritmus se zde ucil své kriterium homogenity z
charakteristik daného regionu. Postup se skladal ze Sesti zakladnich kroki. Prvni
z nich byl ziskdni dat ze systému PACS (Picture Archiving and Communication
System) a jelikoz jsou obrazy filtrovany kvili Sumu, byl tento krok vynechan. Déle
byl obraz preveden do stupnu sedi a bylo provedeno prahovani k rozdéleni obrazu
na dvé mnoziny bodt a to plic a okoli. Nasledné byla aplikovana metoda nartustani
oblasti. Poté se provedla detekce hran pomoci Sobelova operatoru nasledovana apli-
kovanim morfologické operace uzavieni s radiusem 1. Z masky byly ziskany hrany,
které slouzily jako hranice pro urc¢eni segmentovaného objektu z ptivodniho obrazu a
vysledek byl tedy dan jejich kombinaci. Tloustka Tez se pohybovala od 1 mm do 5
mm, data pochazela od 50 pacientl a vysledné segmentované oblasti byly posouzeny
radiologem.

V ¢lanku [25] se narusténi oblasti vyuziva k segmentaci jater coz je pomérné
tézky ukol kvili velké rozdilnosti ve tvaru jater u jednotlivych pacientti. Problém
¢ini zejména inter- a intra- subjektové rozdilnosti ve velikosti a tvaru jater a po-
dobné intenzity s okolnimi organy, jako jsou napriklad ledviny, zaludek a slezina.
Nejpouzivanéjsi mezi segmentacnimi metodami jater jsou aktivni kontury zahrnu-
jici level-set metody a snake modely, které jsou vsak k uzitku pouze za predpokladu
dobrého odhadu pocatecni kontury. Vétsina téchto metod je také vypocetné narocna
a neposkytuje zcela uspokojivé vysledky pro fezy s neostrymi hranami jater. Z vyse
uvedenych divodu je v ¢lanku prezentovana vylepSena metoda nartstani oblasti.
V prvni fadé byl aplikovan anizotropni filtr k odstranéni Sumu v homogennich ob-

lastech pri zachovani hranic objektt a jejich detailtt. V ¢lanku vyuzivali Gaussovy
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funkce k definici vystupniho obrazu po filtraci, ktera déli obraz na oblasti bez jater a
ty, které jatra s nejvétsi pravdépodobnosti obsahuji. Nasledovala vlastni segmentace
pomoci metody nartstani oblasti. Vzhledem k faktu, Ze vysledné oblasti mohou ob-
sahovat diry a nespojenou okolni tkan, je aplikovana morfologicka operace uzavieni
s radiusem 3 pixely. Metoda byla pouzita na mnozstvi CT snimki kvuli poukazani
na jeji robustnost. Snimky byly ve formatu DICOM 512x512 pixelt s 12bit Sedo-
tonovym rozlisenim. Interval mezi jednotlivymi fezy byl 5 mm a tyto snimky byly
poskytnuty nemocnici Hepatobiliary Surgery v Sangahji Ciné.

Déle je mozné zminit vyuziti k segmentaci mozkové tkané napriklad v clanku [26],
[27]. Tato metoda se jevi jako vhodna k pouziti na segmentaci mékkych tkani a to
z diivodu jejiho Sirokého uzivani pii reseni této problematiky a také byla otestovana
jako dil¢i krok pri segmentaci v programu Avizo, ktery slouzi k manudlni segmentaci
dat a podévala velmi dobré vysledky. Uskalim této metody mohou byt nedostatetns

vyrazné hrany chrupavcitych segmentt.

Dalsi je shlukova analyza kterd se fadi do regionové orientovanych metod. Tato
metoda byla publikovana napriklad v [28] a [29]. V prvnim ¢lanku je pouzita na seg-
mentaci patologickych ttvari - cyst v jatrech. Také zde probéhlo srovnani s metodou
narustani oblasti. Testovani probihalo na CT snimcich a snimcich z magnetické rezo-
nance. Metoda rozdélila data do péti shluki pomoci manualné zadaného centroidu.
Vyhodnoceni je provedeno pomoci korelacniho koeficientu, kvalitativniho indexu a
MSE (Mean square error). Ve druhém clanku byla pouzita k segmentaci ¢asti mozku
kde se vyuzila k rozdéleni dat do 3 shluktl kterymi jsou abnormalni oblasti, mozko-
misni mok a mozkové hmoty. Testovani probéhlo na realnych CT snimcich hlavy.

Metoda shlukovani bude velmi zavislda na vhodném poctu shlukid a také na
predzpracovani samotného obrazu. Po nastudovani problematiky se jevila jako vhodna

k rozdéleni obrazu na zminéné mekké tkané. Dalsi vyuzivanou metodou je segmen-

tace pomoci atlasi. Publikovana byla napfiklad v ¢lancich [30], [31], [18]. V publikaci
[18] je uveden vycet metod vyuzivanych v mediciné k segmentaci mékkych tkani v
obrazech. Mezi nimi se nachazi praveé také segmentace pomoci atlasii. Zakladni mys-
lenkou je vytvoreni modelu (atlasu) a tento atlas vyuzit k poskytnuti segmentace
dalsich podobnych objektt v nizko kontrastnich medicinskych obrazovych datech.
Atlas je umistén k mistu segmentovaného objektu, poté je registrovan, aby odpo-
vidal jeho tvaru. Kvalita atlasu ovlivni tspésnost algoritmu. Ve vétsiné literatury
je kladen velky diraz na vysvétleni vyuziti atlasu spise, nez na postup, jak takovy
atlas vytvorit. Publikace navrhuji tvorbu atlasu zprimérovanim trénovaci mnoziny.

V ¢lanku [30] je vyuzivano atlasi k segmentaci nddort na mozkové tkani. Cilem
bylo vyvinout jednoduchy nastroj k segmentaci mozkové tkané na zakladé predchozi

segmentace nadorovych oblasti. Segmentace nadorovych oblasti mize byt provedena
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s uspokojujicimi vysledky manualné nebo s vyuzitim poloautomatickych metod, za-
timco segmentace ¢lenité mozkové tkané je ¢asové velmi narocny tkol. Segmentace
tkdné je nezbytna k tomu, aby bylo mozné aplikovat vice sofistikované modely k
simulaci a predikci progrese tumoru u pacienta. V prvnim kroku jbyl atlas (vy-
segmentovany tumor) registrovain pomoci afinni registrace na snimek potizeny od
patologického pacienta. Tento postup slouzil k hrubému zarovnani obou obrazu.
Poté byl pomoci navrzené funkce simulovan rist daného tumoru, kdy se umistilo se-
minko do jeho oblasti a nasledné rostlo do tvaru manualné segmentovaného tumoru.
K dosazeni lepsich vysledkti byl manualné segmentovany tumor erodovan a jeho
rust byl zastaven ve chvili, kdy se objem shodoval s erodovanym tumorem. Vysledny
tvar tumoru a segmentace celé mozkové tkané byl ziskdn nerigidnim registracnim
krokem, ktery zahrnuje deformaci tumoru a okolni tkané. Jednotlivé obrazy mély
rozliseni 240 x 240 pixell a slo o pét riznych testovanych pripadi. Obrazy pochazely
z databaze webu Brainweb. Testovani probihalo na 2D datech k prokazani funkénosti
metody, aby mohla byt nasledné aplikovana na 3D data.

Metoda se jevi jako vhodné k problematice segmentovani chrupavek a to z du-
vodu dostupnych manuélné segmentovanych dat. Chrupavka je naptic¢ jednotlivymi
vzorky pomérné podobnd a tak diky vhodné zvolené metodé tvorby atlasu a regis-
trace muze dojit k velmi vyrazné podobnosti. Problém mtizou zptisobit vzorky, které
jsou od sebe znacné odlisné a to napriklad deformaci chrupavky. MizZe se jednat na-
priklad o aplikaci na mutantni vzrorky se zdravymi kde se bude jejich tvar velice

lisit, dokonce muze nastat situace absence ¢asti chrupavky:.
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4 \Vyuzivané metody

4.1 Otsu metoda prahovani

Prahovani tvori binarni obraz pomoci premény pixeltt pod zadany prah na hodnotu
nula a naopak, pixely nad prahem zméni na hodnotu rovnu jedné. Pokud uvazujeme
g(x,y) jako prahovany obraz, f(x,y) jako obraz ptuvodni a T jako préh, potom

muzeme dle [32] definovat:

g(x,y) =1 nebo f(x,y) > T (4.1)

Operace prahovani je poté definovana dle [32] jako:

T = Mlx,y,p(z,y), f(z,y)], (4.2)

kde T je prahova hodnota, f(z,y) jasovd hodnota pixelu na pozici (z,y) a p(x,y)
znadi lokalni vlastnost pixelu jako napfiklad priimérnou hodnotu sousednich pixelt.

Prahovani lze rozdélit do dvou skupin: globélni a lokalni. Pti globalnim prahovani
zavisi prahova hodnota pouze na f(z,y) a pii lokdlnim prahovani zavisi také na
p(z,y). Lokalni prahovani déli obraz do nékolika pod oblasti a vybird vice prahovych
hodnot pro kazdou oblast.

Otsu metoda prahovani pracuje s histogramem a to tak, ze najde nejvhodnéjsi
préah na jeho zédkladé. Vypocita optimalni prahové hodnoty tak, ze oddéli oblasti aby
byl minimalizovan vnit¥ni rozptyl nebo naopak maximalizovan mezi-rozptyl. Postup
je takovy, Ze je vypocitan histogram a pravdépodobnosti jasovych hodnot. Nasledné
se stanovi inicializacni vahy w;(0), které jsou pravdépodobnostmi rozdéleni praho-
vou hodnotou ¢ a také p;(0), které je primérnou hodnotou jednotlivych t¥id. Poté
jsou prochazeny vsechny mozné prahové hodnoty az po maximalni jasovou hodnotu
se soucastnym prepocitavanim w; a u;. Na jejich zdkladé je na zavér vypocitana
hodnota mezi-rozptylu o2 a vysledna hodnota odpovid4d maximalni hodnoté tohoto
roptylu. [33] Vypocet je dle [33]:

03 (t) = wo(t)wi (t)[po(t) — (V)] (4.3)

wo(t) = BiZop(d), wi(t) = B p(i), (4.4)

_ Tisiip(i) _ Xi5tip(i)
- wo(t) >Nl(t) wl(t) )

kde wq, wy jsou pravdépodobnosti dvou tfid, ¢ je prahova hodnota, pg a p; jsou

to(t) (4.5)

prumerné hodnoty t¥id, L sloupce histogramu.
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4.2 Metoda nariastani oblasti

Jako dalsi pro segmentaci chrupavky byla zvolena metoda nartstani oblasti, jeli-
koz se jednalo o jednu z nejpouzivanéjsich metod aplikovanou na CT snimky. Je to
metoda velmi jednoducha a pravdépodobné i jeden z nejstarsich pristupt k segmen-
taci. Pfednosti této metody pro vyuziti k segmentaci chrupavky je fakt, ze seminko
od kterého se hranice rozrista je umisténo uvnitt zkoumané chrupavky. Jelikoz se
v obli¢ejové ¢asti mysiho embrya nachéazi velké mnozstvi struktur a hranice pribli-
zujici se z okoli by se mohla zachytit o jiné struktury nez o chrupavku. Zac¢ina s
urcenim pixelu tzv. seminka, které patii do potencialni oblasti a ma pro ni typické
vlastnosti, dany parametrem p, jako napriklad intenzitou, barvou a texturou. Poté
dand oblast nartista pri¢itanim sousednich pixeli, spliujicich kritérium homogenity.
Ve své nejjednodussi formé je postup nésledujici: Pro kazdy pixel, ktery je jiz urcen
jako soucést oblasti zkontroluji sousedni pixely (obvykle 4 nebo 8 ve 2D, ve 3D az

26) a porovnam jejich parametry p; s parametrem seminka p,. Pokud je podminka
lps —psl < T, (4.6)

pro konkrétni sousedici pixel splnéna, pixel je pridan jako soucast oblasti. Algoritmus
je ukoncen pokud uz nejsou pixely, které by mohly byt pridany. Situace se méni

pokud je kritérium modifikovano jako
lpi — ;| < T, (4.7)

kde p; je hodnota jiz pridaného pixelu. Poté dochazi k nariistu nebo poklesu parame-
tru uvniti oblasti jelikoz referencéni hodnota p; se mize ménit postupné. Rozristani
oblasti v urc¢itém sméru je ukonc¢eno pokud dochazi k nahlé zméné indikujici vy-
soky gradient, pravdépodobné kvtili hrané. Predstava o homogenité je zde chapana
ve smyslu narusténi oblasti s pomalu se ménicim parametrem (napriklad plynule

zakfivenym a nerovnomérné osvétlenym povrchem). [16] [1]

4.3 Shlukova analyza

Dalsi zvolenou metodou je shlukova analyza kvuli sirokému uziti a predpokladu
dobrych vysledkii. Metoda spociva v rozdéleni jednotlivych pixeli do tzv. shluku.
Kazdy pixel je reprezentovan vektorem, obsahujicim vysledky méreni, jako je na-
priklad rozptyl, barevnad komponenta pixelu, vlastnosti okoli atd. Je tedy nutné
navrhnout spravny postup tak, aby pixely z jednoho segmentu byly ohodnoceny
stejné a z rozdilnych segmentu ruzné. [17]

Metody lze délit do dvou hlavnich skupin a to hierarchické a nehierarchické shlu-

kovani. Hierarchické shlukovani tvori podmnoziny, kde prinikem dvou podmnozin je
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bud prazdna mnozina nebo jedna z nich. Pristupu jak shlukovat objekty na zakladé
vzdalenosti ¢i podobnosti mezi nimi je celd fada. Je to napriklad metoda nejblizsiho
souseda, kdy je vzdéalenost shluki dana vzdalenosti dvou nejblizsich pixelt z riz-
nych shlukt. Dale pak metoda nejvzdéalenéjsiho souseda, kde je vzdéalenost shluki
urcena vzdalenosti dvou nejvzdélenéjsich pixeli ze dvou shlukti nebo napiiklad pa-
rova vzdalenost, ve které je vzdéalenost shlukl urcena jako priamér vzdalenosti vsech
part pixeli z riiznych shlukt. Nehierarchické shlukovani tvoti systém kde jsou shluky
disjunktnimi mnozinami.[34] [35]

Velmi casto se vyuziva algoritmus k-means. Algoritmus ma za cil formovat k
shlukii z n objekti. Jedna se o jednoduchy interaktivni algoritmus, ktery rozdéli
zadany dataset do predem specifikovaného poctu shluki. Metoda se skladéa ze dvou
fazi. V prvni je vypocitan centroid a ve druhé je kazdy bod shluku pfirazen do
shluku, ktery mé nejblizsi centroid. Existuje nékolik metod k definovani vzdalenosti
centroidu a bodu, pricemz jedna z hlavnich je euklidovska vzdalenost. Nejpouziva-
néjsi je euklidovska vzdalenost, ktera se pocita pomoci nalezeni ¢tverce vzdalenosti
mezi kazdou proménnou, sumou ¢tverci a nalezeni druhé odmocniny sumy. [36]Dle
(36] plati (VT —y)? = |z — y|, kde z a y jsou dva body. Poté co je shlukovani
hotové, je prepocitan novy centroid kazdého shluku a na jeho zakladé nova eukli-
dovska vzdalenost mezi kazdym centrem a bodem. Body jsou na zakladé nejmensi
euklidovské vzdalenosti pritazeny do shluku. Kazdy shluk je tedy definovan ¢leny
shluku a centroidem a minimalizuje sumu vzdélenosti kazdého objektu k centroidu
shluku. Pokud ma obraz rozliseni z,y a ma byt rozdélen do k shluka, tak p(z,y)
jsou vstupni pixely shluku a ¢ centroidy clusteru. Jedna z hlavnich vyhod tohoto
algoritmu je jeho jednoduchost implementace, rychlost provedeni a moznost pouziti
na velké mnozstvi dat. Shluk je definovan jako usporddana mnozina objektl, které
maji spole¢né vlastnosti.

Metoda zac¢ind s vybérem k shluki, které urcuje uzivatel. Dalsim krokem je
vypocet euklidovské vzdalenosti d mezi centroidem a kazdym pixelem obrazu dle
vzorce uvedeného v [37]

d = ||p(z,y) — cl|- (4.8)

Poté jsou vsechny pixely pritazeny k nejblizsimu centroidu v zavislosti na d a

prepocitany nové pozice centroidu podle [37].

1
Cr = Ezyeckzmeckp(x>y)' (49)

Prirazovaci kroky jsou opakovany, dokud nejsou centroidy shlukt neménné.
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4.4 Segmentace pomoci atlasi

Myslenkou je tvorba atlasu a jeho vyuziti k segmentaci jinych podobnych struktur
v obrazu. V zasadé je to proces zalozeny na umisténi atlasu blizko hledané kontury
pomoci registrace obrazu. Metoda poskytuje model z dostupnych trénovacich dat a
zaroven umoznuje distribuci tohoto modelu, coz vSak miize byt limitujici z hlediska
nalezeni optimélniho feseni pro dalsi vyuziti. Proto mize byt tato metoda limitovana
pri pouziti na vzorky s velkymi tvarovymi zménami, které mohou byt zptisobeny
nemocemi, které nejsou reprezentovany v trénovacim vzorku. Nabizi se tedy moznost
kombinace s dalsimi metodami jako jsou naptiklad aktivni kontury, které umoznuji
vyssi flexibilitu deformace zatimco vsSak stale vychézeji z atlasi. [18]

Metoda je zalozena na deformaci atlasu a tudiz je jeho kvalita velmi dulezita a
miize vyrazné ovlivnit vysledek. Vétsina literatury klade diraz na vysvétleni vyuziti
atlasu spise nez na jeho ziskani. Pokud trénovaci vzorky obsahuji komplexni topo-
logii a velké rozdilnosti, je problém nalézt jejich matematicky pramér. Dilezité je
nalézt rovnovahu mezi poctem a rozdilnosti segmentaci potiebnych k ziskani atlast,
komplexnosti tvaru modelu a skutecnou informaci v obrazu. [18] [31]

Regsitraci obrazu rozumime hledani transformace jednoho obrazu a to tak, aby
co nejvice odpovidal obrazu druhému. Obrazy, které je snaha registrovat obsahuji
vétsinou stejny obsah, ale je zachycen v jiném c¢ase nebo jinou modalitou. Registrace
obrazli muzeme rozdeélit do nékolika krokii a témi jsou: nalezeni typu geometrické
transformacni funkce, kriteridlni funkce, typ interpolace a optimalizace. Geometric-
kou transformaci rozumime hledani transformacni funkce takové, ktera prostorové
souradnice objektu v obrazu A premisti na soufadnice téhoz objektu v obrazu A’.
Existuje nékolik typu transformaci a to tuhé, pruzné a elastické. Prvni skupina za-
jistuje pouze posun a rotaci daného obrazu. Pruzné tranformace navic zahrnuji i
zkoseni obrazu a obecné zvétseni. Elastické transformace mapuji primky na kiivky
a nejsou tak dany presnym maticovym predpisem.[1]

Kriterialni funkce urcéuje miru podobnosti dané dvojice obrazl. Ty mtizeme roz-
délit na kritéria zalozend na intenzité a kritéria zalozena na informaci obsazené v
obrazech. Prvni skupina metod je zaloZena na predpokladu podobné intenzity u
dané dvojice obrazi. Jsou tedy vhodné pri porovnani monomodalnich obrazt. M-
zeme sem zaradit napriklad Euklidovskou vzdalenost, korelacni koeficient nebo MSE,
ktery je popsan v kapitole 5.1. Euklidovska vzdélenost je nejjednodussi kritérium
zavislé na absolutnich délkach srovnavanych vektori a je dana sumou kvadratickych

odchylek. [1] Urcena je dle [1] vzorcem:

Cg(a,b) = |a —b| = \/ZN,(a; — b2, (4.10)

kde a znad¢i vektor sefazenych hodnot obrazu prvniho, b vektor sefazenych hodnot
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obrazu druhého a N pocet pixeli. Dalsi zminénou metrikou je korelac¢ni koeficient.
Tato metrika je zalozena na odec¢itani hodnot vektori a je velmi pouzivana diky své
jednoduché implementaci a dobrym vysledktim. Hledanym extrémem této funkce je
maximalni mozna hodnota. Vypocet probiha dle [1]:
Ceola,b) = Zilai —@)(bi —b) 5,0 = iZiail_v = iZibi, (4.11)
Vi@ — @)2(bi — b) N N

kde @, b znadi stiedni hodnoty obrazu A a B . Cilem pii jejim vyuZiti je tedy nalézt
jejl maximalni moznou hodnotu.

Druha skupina metod predpoklada, ze bod o urc¢ité intenzité v jednom obraze
odpovida bodu o intenzité odlisné v druhém obraze. Vyuziva se tedy hlavné v pii-
padech kdy neni vhodné vyuziti idaju o intenzitach v porovnavanych obrazech.
Mezi metody zalozené na informaci obsazené v obrazech mizeme zaradit napriklad
vzajemnou informaci. Ta je zalozena na mife vzajemné informace v porovnavanych
obrazech. Diky takovému pristupu se tyto metody jevi vhodné i pti vyuziti na mul-
timodalni obrazy (obrazy pochazejici z riznych modalit). [1]

Mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi je tedy vzajemna informace (dale jako MI).
Vychazi z teorie sdruzené entropie a teorie informace a jedna se o rozdil souctu ent-
ropii dvou obrazi a druzené entropie. Nasim cilem je maximalizace této informace.

Lze ji vyjadiit dle [1] jako:

IAB:HA—I—HB—HAB, (4.12)

kde A, B jsou obrazy, H znac¢i entropii. Nejdulezitéjsi je zde pravdépodobnost vyskytu
intenzitnich hodnot ve srovnavanych obrazech a také jejich entropie. Odhady prav-
dépodobnosti jsou urceny jako normované histogramy samotnych obrazu a jako nor-
movany sdruzeny histogram obou obrazi.[1]

Dalsim krokem je interpolace, ktera znaci nalezeni chybéjicich bodt obrazt do
diskrétni obrazové miizky. Mezi metody muzeme zaradit napriklad interpolaci nej-
blizsim sousedem, bilinedrni interpolace nebo napriklad bikubickou interpolaci. Mezi
nejjednodussi a také nejrychlejsi se radi metoda nejblizsiho souseda, ktera dosazuje
presnou hodnotu nejblizstho bodu vzorkovaci miizky. Bilinedrni interpolace se radi
je nové hodnoté prifazena hodnota zaktiveného povrchu skladajiciho se z hodnot ¢tyt
okolnich pixelti na odpovidajici pozici. Vliv kazdého z téchto bodt je timérny jeho
vzdalenosti ke zpracovanému bodu. Dalsi moznosti je tzv. kubicka B-spline interpo-
lace, ktera umi poskytnout vysledny povrch velmi hladky. [1] K¥ivky B-spline jsou
kiivkami volného tvaru skladajici se z ¢asti Beziérovych kiivek totozného stupné.
Tyto B-spline krivky jsou dle [38]:
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x(s) = v By(s), (4.13)

kde v; znaci koeficienty krivky, B; jsou bazové funkce. V nékterych pripadech mohou

byt B-spline funkce vyjadieny dle [39]

l’,(l, m,n,a, B? ’Y) = ZBi—l(a)Bj—m(B)Bk—n (W)Cijlm (414)

kde By(t) jsou segmenty B-spline kiivky a By(t) = 0, krom —1 < ¢ < 2. Pro
l,m,n,a, 3,y plati, ze [,m,n jsou celymi ¢isly a 0 < o, 5,7 < 1.

Posledni z bodt je optimalizace, ktera slouzi k nalezeni globalniho extrému za
co nejkratsi ¢as. Vétsina metod postupuje dle stejného postupu a to nalézt zkusebni
body, pro né otestovat kriteridlni funkci. Diky optimalizac¢ni funkci se uréi nové zku-
sebni body a opét je testovana kriterialni funkce. Mizeme zminit napiiklad metodu
nejvetsiho spadu, ktera je zalozena na vypoctu gradientu kriterialni funkce. Metoda
funguje na principu vyhleddni minima funkce ve sméru nejvétsiho spadu. Tento bod
je poté zvolen jako vychozi pro dalsi bod iterace kde se opét voli smér nejvétsiho

spadu. Tento cyklus se opakuje do doby vycerpani vSech iteraci. [1]
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5 Uprava obrazu

Pii porizeni obrazi je témér nemozné ziskat obraz bez Sumu, s idedlnim osvétle-
nim a bez dalsiho ruseni a proto je predzpracovani obrazi nedilnou soucasti pro
jeho naslednou segmentaci. Pro segmentaci chrupavcitych tkani je dilezita kvalita
snimkt a to predevsim jasné a vyrazné hrany. Do predzpracovani obrazii se muze
zaladit iprava jasu, kontrastu, zména velikosti obrazu, redukce sumu atd. Vzhledem
k rozmanitosti postupt k tpravé obrazovych dat jsou na zacatku kapitoly popsany
predevsim metody vyuzité v diplomové praci. Pti segmentaci v mikroCT snimcich

jsou vyzadovany metody ke zvysSeni kvality obrazu a to zejména hran objektu.

5.1 Filtrace obrazu

Jelikoz v kazdém obrazu je Sum rtizného ptivodu nevyhnutelné pritomny, dilezitym
krokem pti predzpracovani obrazu byla jeho filtrace. Je vsak potieba dosahnout kom-
promisu mezi redukei Sumu a zachovani podstatného obsahu v obraze jako jsou prave
hrany, rohy nebo jiné detaily, které mohou byt filtraci naruseny (rozmazény). Sum v
CT obrazovych datech vznika predevsim ze dvou diivodi. Prvni z nich je neustale se
ménici chyba zpiisobena elektrickym Sumem muze byt vyobrazena jako jednoduchy
aditivni Sum. Druhym divodem je moznost chyby zpiisobené ndhodnymi odchylkami
v detekované intenzité rentgenového zateni. Rozlozeni Sumu v obraze miize byt ur-
¢eno vice pristupy. Opakovani skent stejného objektu mize podat idealni distribuci
sSumu coz je ovSem velice nevhodné pfi pouziti na pacienta. Jiny pristup je pridani
sumu do surovych dat a vicenasobna simulace sumu a rekonstrukei se provedou k
analyzovani rozlozeni sSumu v CT obrazovych datech. Tento pristup je vSak velice
casoveé narocny prave kvili opakovanym simulacim. Vhodnéjsi pristup je potom ana-
Iyza rozlozeni Sumu pomoci modelu v priubéhu rekonstrukce obrazu. V literatute je
také potvrzeno, ze sum postihujici CT obrazova data je ve vétsiné pripadu aditivni
Gaussuv sum. [40] Cilem pii odstranéni Sumu z obrazu je jeho potlaceni zéroven se
zachovanim klinickych detailii dilezitych pro diagnostické uicely. Déleni typu filtrace
mitize byt napiiklad dle zptsobu vyuziti na vyhlazovaci a zostfovaci, nebo dle rovnic
na linedrni a nelinearni. Velmi pouzivané jsou konvencni vyhlazovaci a zostirovaci
filry. Vyhlazovaci filtry nejsou vhodné pro obrazy vysoce postizené Sumem jelikoz
mohou narusit detaily jako hrany pravé kvuli zhlazovacimu faktoru. Zostrujici filtry
maji tendenci zvyraznovat hrany, ale zaroven také sum pritomny v obraze.
Linearni filtry jsou Siroce pouzivané pri filtrovani CT obrazovych dat. Tyto fil-
try lze aplikovat na obrazy pomoci konvoluce avsak jejich nevyhodou je, ze vedou

k rozmazani obrazu. Abychom tomu predesli, uzivaji se ¢asto nelinearni filtry mezi
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které patii medidnovy a bilateralni filtr. Mezi velmi pouzivané postupy pri filtraci
CT obrazovych dat patii vyuziti medianového filtru a bilteralniho filtru, které byly
k dalsimu rozebrani zvoleny na zakladé ¢lanku [40] a [41]. Medidnovy filtr vybira
pixely z okoli jehoz velikost je dana pomoci nastavené masky. Hodnoty pixelt se-
fadi podle jejich velikost a vybere z nich median, ktery se stavd novou hodnotou
aktualné zpracovavaného pixelu. Tento postup je tak vhodny k odstranéni Sumu z
medicinskych dat jelikoz vychozi hodnoty se skladaji pouze z téch nachéazejicich se v
okoli tudiz nedochazi k redukci kontrastu v pribéhu filtrovani. Dale také nedochazi
k posunu hran a jejich naruseni je miniméalni. [41]

Bilaterélni filtr také fadime mezi nelinearni filtry, zachovavajici hrany a odstranu-
jici sum. Hodnota kazdého pixelu je nahrazena vahovanym primeérem pixeli naché-
zejicich se v okoli. Vyslednd hodnota pixelu je dana normalizovanou sumou vahova-
nych hodnot vsech sousednich pixelt ve vstupnim obraze. Vaha je urcena hodnotou
vzdalenostni funkce a také hodnotou podobnostni funkce. NLM (Non-local means)
filtry jsou velmi popularni pti redukeci Sumu v obrazu. Narozdil od vyhlazovacich fil-
tri non-local znamenad, ze nenahrazuje hodnotu aktuéalniho pixelu pomoci primérné
hodnoty okolnich pixeli, ale vyuziva vahovany pramér pixeli zhodnocenych jako
nejvice podobné v oblasti urcené velikosti masky. Oba typy filtrii prokazaly dobré
vysledky pii redukei Sumu a zaroven zachovani klinické informace. [41]

Finalnim krokem je porovnani vysledkti dosazenych pomoci riiznych filtra¢nich
pristupt. Mezi vyuzivané metody patii MSE (Mean Square Error), PSNR (Peak
Signal To Noise Ratio), SNR (Signal To Noise Ratio).

MSE je metrika vyuzivana pfi srovnani vysledkti v oblasti zpracovani obrazi.
Pouziva se pro vyhodnoceni kvality a ptresnosti obrazu. Hromadici se kvadraticka
chyba se vyskytuje mezi komprimovanym a origindlnim obrazem. Matematicky je

vyjadien dle [41]jako:
1
MSE = ——3 %5, (N (i, ) = DN, 5)%, (5.1)

kde m,n vyjadiuji rozméry obrazu, N(i,j) zasumény obraz a DN (i, j) filtrovany

obraz. PSNR je matematicky popsano dle [41] jako:
2

MSE)’

kde R je maximalni vykyv ve vstupnim obrazu. Napriklad pokud mé vstupni obraz
datovy typ double, pak je R rovno 1. PSNR dosahuje hodnot nekonecna v pripadé, ze
hodnota MSE dosahuje nuly. Vyssi hodnota PSNR znaci vyssi kvalitu obrazu. Nizsi
hodnota PSNR znac¢i vyssi numerické rozdilnosti mezi obrazy. SNR je termin vyu-

zivany pro charaterizaci kvality detekce signdlu v méfeném systému. Matematicky
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je dle [41] popsén jako:

var(z)

var(T —x)’

kde z znaci simulovany obraz bez Sumu a  znaci zasumény nebo filtrovany obraz.

5.2 Uprava kontrastu

Vzhled obrazu stejné jako moznosti rozpoznavani objekttu k diagndze tizce souvisi
s jeho kontrastem. Ackoliv primarné zavisi na vlastnostech snimkovaci modality a
prizptsobeni snimkovaciho systému, zobrazeny kontrast mize byt dodatecné ovliv-
nén transformacemi kontrastu a obraz tak muze byt adaptovan k potrebam lidského
pozorovatele nebo k nasledné analyze. Mezi typické operace pro zlepseni kontrastu
obrazu patii napriklad operatory, prace s histogramem a transformacni funkce kon-
trastu nebo pseudobarveni.[1]

Zminéné operatory maji za ukol zprostredkovat zobrazeni vstupniho obrazu ¢(i, k)
na obraz vystupni f(i, k), coz lze vyjadrit jako: g;r = N(fix) kde N znaci dany ope-
rator. Operatory mohou byt bodové, lokalni nebo globalni. Bodovy operator ovlivni
pouze odpovidajici si pixely v g(i,k) a f(i, k). Pfi pouziti lokédlnich operatoru je
vysledna hodnota vystupniho pixelu uré¢ovana pomoci pixelu vstupniho obrazu a
jeho okoli definovaného pomoci masky zadaného okoli. Pixel vystupniho obrazu je
pti vyuziti globalnich operatori ovlivnén celym g¢(i, k). [1]

S transformaci kontrastu a zvyraznénim obrazu tizce souvisi i graf ¢etnosti vyskytu
stupnu sedi v obraze histogram. Histogram udava vlastnosti obrazu z hlediska expo-
zice pricemz idedlni obraz by mél mit priblizné rovnomérné zastoupeni vsech stupnt
sedi v obrazu. Diky histogramu je tedy mozné pochopit kterou transformaci kon-
trastu je nutné pouzit pro opraveni nespravné expozice obrazu. Transformaci kon-
trastu tedy chapeme jako prevod vstupnich hodnot Sedi na vystupni dle funkce N.
Tato funkce mize byt vyjadiena jako linearni, exponencidlni, gama funkce atd. Mezi
nejbéznéjsi transformace kontrastu patii jeho ekvalizace a linearni transformace pro
vyuziti celé skaly stupni sedi.

Ekvalizace histogramu je neklesajici funkce, kterd ma za cil vytvorit obraz s
priblizné rovnomérnym zastoupenim stupni sedi jako je vidét na obrazkub5.1. Histo-
gram ekvalizovaného obrazu by tedy mél byt idealné takovy jako je vidét na obrazku
nize. Hledana transformacni krivka méa potom tvar neklesajici schodovité funkce.
Vzhledem k tomu lze jednotlivé tiidy vystupniho obrazu vypocitat jako sjednoceni

nékolika sousednich tiid histogramu vstupniho obrazu viz [1):
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kde h{ je histogram vystupniho obrazu, h£ znadci histogram vstupniho obrazu.
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(a) Histogram ptivodniho obrazu (b) Ekvalizovany histogram ptivodniho obrazu

Obr. 5.1: Ukéazka ekvalizace histogramu

Dalsi moznosti je linearni transformace, kterda ma za kol vyuzit celou skalu
stupnu sedi. Pro to je nutné najit minimélni hodnotu obrazu a té priradit hodnotu
nula a maximalni hodnoté pritadit hodnotu rovnu jedné. Histogram je pak linearné
roztazen mezi tento interval (0, 1). Takovou trasnformcani funkci lze zapsat dle [1]
jako:

ik — in
T >

kde fix znaci vstupni obraz, ¢;; vystupni obraz, maxz(f) maximum ze vstupniho

obrazu, min(f) minimum ze vstupniho obrazu.

5.3 Ostreni obrazu a zvyraznéni hran

Subjektivni dojem z kvality obrazu prameni z jeho ostrosti a vyraznosti hran. Ro-
zeznavani tvari nebo objekt nam je umoznéno diky ostrym hrandm a tudiz jejich
nedostatecna reprezentace se jevi jako ubytek detailti. Zvyraznéni ostrosti zvyraz-
nénim hran muze tedy vést k lepsimu subjektivnimu dojmu z obrazu a to dokonce k
lepsi viditelnosti detailii. Nedostatecna ostrost v obraze muze byt zptsobena jiz pri
porizovani daného obrazu nebo Spatnou kvalitou snimkovaciho zarizeni. Zostrovani
muizeme chapat jako zvyraznéni vysokych frekvencnich slozek ve spektru nebo v ori-
ginalni oblasti jako aplikaci diferenc¢nich operatort na obraz. Z toho je tedy jasné,
ze hrany jsou formovany pomoci vysokych frekvenci. Idealni hrana je potom hrana
skokova coz je spise hypoteticky pripad. V kapitole je uvedeno ostfeni pomoci ode-

¢tenim rozostreného obrazu, pomoci lokdlnich operatorti a adaptivni ostreni. Kazda
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z ostiicith metody nevyhnutlné také zvysuje Sum v obraze a proto je vzdy nutné najit
vhodny kompromis. [15] [1]

Prvni moznosti je odecteni rozostreného obrazu. Toho je mozné docilit pomoci
rozmazani obrazu napriklad Gaussovym filtrem s vysokou hodnotou sigma. Tento
obraz je nasledné odecten od piivodniho coz vede ke vzniku obrazu vysoce zvyraz-
nénych detaili (hran). Tento obraz je poté opét pric¢ten k ptuvodnimu obrazu coz
vede ke zvyraznéni detaili. Obraz znaceny G je vypocitan jako: G = aF — L kde a
znaci vdhu stupné ostfeni, /' vstupni obraz a L neostry obraz. [1]

Dalsi z moznosti je ostfeni pomoci lokalnich operatori. Jedna se o jednu z nej-
pouzivanéjsich metod, ktera je zalozena na konvoluci s lokalnim operatorem, ktery
je reprezentovan pomoci masky. Pomoci tohoto postupu ziskdm opét obraz obsa-
hujici pouze hrany a detaily a tudiz je opét nutné ho pric¢ist k ptivodnimu obrazu.
Zostrovaci efekt je ovliviiovan pomoci centralniho prvku, kdy jeho zvysovani vede
ke zvyseni miry ostreni. Avsak v pripadé zvySovani velikosti masky se také zvy-
suje vypocetni narocnost, proto muze byt vhodnéjsi vyuzit nasobeni spektra obrazu
s frekvencni charakteristikou masky ve spektralni oblasti. Zde je nutné, aby maska
méla stejné rozmeéry jako origindlni obraz, nasobeni matic se provadi prvek po prvku
a po nasobeni pfevod do origindlni oblasti. [1] [15]

Adaptivni ostfeni zvysuje ostrost pouze v okoli hran a tedy mimo hrany je tento
efekt znacéné nizsi nebo zadny. V prvni fadé je nutné analyzovat obraz z hlediska
obsahu abychom byli schopni urcit kde aplikovat ostieni a kdyz tak v jaké intenzité.
Je nutné kvantifikovat pritomnost hran v obraz. Nejjednodussim pristupem je toho
mozné dosahnout pomoci lokalniho primeéru ziskaného z malého okoli sousednim
pixeli. V zavislosti na pritomnosti hran je poté mozné lokalné ridit stupen ostreni.
1

Hrany v obraze mohou byt detekovany vétsim mnozstvim hranovych detek-
torti pojmenovanych po svych objevitelych. Nejpouzivanéjsi jsou Sobeluv operator,
Prewitttiv a Cannyho operator. Tyto operatory poskytuji hranové reprezentace ob-
jektu v obraze. Metody jsou zalozeny na konvoluci mezi obrazem a maskou. [15]
Uvazované detektory budou dale popsany pro vyuziti ve 2D.

Sobeltiv operator se nejcastéji pouziva k detekci svislych a vodorovnych hran v
obraze. Tento detektor vyuziva dvou masek o velikosti 3x3 kdy jedna z nich hleda
gradient ve sméru x a druha ve sméru y. Maska je postupné posouvana po obraze
a zaroven pocita druhou mocninu pixeli. V kazdém bodé je vypocitan gradient a
diky tomu je zadan smér, kterym je zvysovan jas. Oblasti hran jsou pravé reprezen-
tovany vyraznymi jasovymi zménami. Masky jsou navrzeny tak aby poskytly odezvu
na hrany vertikalni a horizontalni. Tyto masky jsou tedy postupné konvolovany s
obrazem. Tim dostavame vypocet graidentu ve vertikalnim a horizontalnim sméru

a poté jsou kombinovany dohromady k nalezeni absolutni velikosti gradientu a jeho
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sméru v kazdém bodé.[42]

Prewitttiv operator je jeden z nejstarsich a nejlépe prozkoumanych metod k
detekci hran v obraze. Pouzivda masky k aproximaci prvni derivace. Pouziva stejny
postup jako Sobelti operator avsak narozdil od néj nepridava dtlezitost pixeltim,
které jsou blize stfedu masky. Pocitda dvé hlavni komponenty a to horizontalni a
vertikalni. Jejich soucet udava intenzitu gradientu v daném pixelu. Z dtivodu detekce
vice smérii hran, byl navrzen postup vyuziti osmi masek. Princip je zaloZen na
vypoctu gradientu ve vSech osmi smérech, poté je vybrana maximalni hodnota a ta
je zvolena jako hranovy pixel. Metoda je tedy pomeérné citlivd na sum.[43]

Cannyho operator je jednim z nejpouzivanéjsich mezi hranovymi detektory. Po-
stup je nasledovny: vyhlazeni obrazu pomoci Gazssova filtru coz je pomérné ¢asove
narocna uloha pti 2D vyuziti a tak je zvolen ptistup aplikace 1D filtru a to dvakrat
minéno ve sméru radkt a poté sloupcti. Poté je nalezen gradient obrazu, ktery znaci
zmény jasovych hodnot coz indikuje pritomnost hran. Hrany se tedy vyskytuji v
mistech maximalniho gradientu. Poté je vypocitana velikost a smér gradientu v kaz-
dém pixelu. Nasleduje porovnani pro kazdy pixel zda velikost gradientu je vétsi ve
vzdalenosti jednoho pixelu at v pozitivnim nebo negaticnim sméru kolmém na gra-
dient. Pokud hodnota neni vétsi v obou smérech, poté je tento pixel potlacen. Déle
nasleduje samotna hranova detekce. Metoda prahovani se zde nazyva jako hystereze,
kterda vyuziva dvé prahové hodnoty (P1-vyssi, P2-nizsi) k detekei silnych a slabych
hran. Pokud ma pixel hodnotu vyssi nez zadana prahova hodnota P1 je urcen jako
pixel hranovy. Pokud mé hodnotu vyssi nez P2 je také urcen jako hranovy avsSak
pouze v pripadé, Ze je sousednim pixelem jiz detekovaného hranového pixelu. Proto
je tento operator méné citlivy na sum a dokaze detekovat i slabé viditelné hrany.[42]
44

5.4 Morfologické operatory

Mezi zédkladni morfologické operatory patii eroze a dilatace. Jejich kombinaci potom
znac¢ime jak operaci uzavieni nebo otevieni v zavislosti na jejich potradi. Tyto ope-
race jsou zalozeny na vyuziti strukturniho elementu (masky) obvykle zna¢né mensich
rozmeéri nez je zpracovavany obraz, ktery je posouvan nad timto obrazem. Proto lze
morfologické operatory oznacit jako nelinedrni a jsou u nich vyuzivany charakteris-
tiky jako naptiklad moznost vyuziti operatoru vicekrat beze zmény vysledku. Maska
je obvykle binarni, ale miize byt také sedotonovy. Maska je definovana svym slozenim
a také pozici referencniho pixelu v masce. Nejbéznéji se vyuziva maska o velikosti
3x3, ale vétsi rozméry mohou byt pouzity také. Dale jsou operatory popsany ve své
binarni podobé. [15][1]
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5.4.1 Eroze

Binarni eroze zajistuje zapsani hodnoty jedna na pozici referencniho pixelu do vy-
stupniho obrazu v pripadé jsou-li pod vsemi aktivnimi prvky masky polozené na

obraz jednicky. Tuto operaci lze dle [1] zapsat matematicky jako:
Y =Ey(X)=2x|H, CX, (5.6)

kde Ey vyjadiuje masku x souradnice masky, Y vystupni obraz a X vstupni obraz.

1]

5.4.2 Dilatace

Operator binarni dilatace zajistuje zapsani hodnoty jedna na pozici referen¢niho
pixelu do vystupniho obrazu v ptipadé je-li alespon pod jednim z aktivnich prvki
masky polozené na obraz hodnota jedna. Operaci lze opét vyjadrit matematicky dle
[1] jako:

Y = Dy(X)=z|H, N X # 0, (5.7)

kde Dy vyjadiuje masku x souradnice masky, Y vystupni obraz a X vstupni obraz a
vzorec vyjadiuje vlozeni hodnoty jedna do vystupniho obrazu na pozici centralniho
pixelu masky, kde prinik aktivnich prvka masky a oblasti obrazu ji prekrytou, neni
roven prazdné mnoziné. [1]

Jak je z definic patrné, operace eroze ma za nasledek spise odstranovani, rozpojo-
vani a zmensovani objektu zatimco dilatace objekty zvétsuje, spojuje nebo propojuje

prazdnd mista v obraze. [1]

5.4.3 Operace otevieni a uzavireni

Obvykly pravodni jev vyse zminénych operaci je zména velikosti objektti v obraze.
To se castecné snazi eliminovat operace otevieni a uzavieni. Operace otevieni je
tvorena posloupnosti eroze nasledované dilataci a operace uzavieni ma postup obra-
ceny. Diky nelinearité obou operatorti, objekty, které zmizely pri prvni fazi procesu
se znovu neobjevi ve druhé fazi obnovovani tvart objektt. [15] Operace otevieni lze

dle [1] opét popsat matematicky:

9=0xu(f) = Dn(Eu(f)), (5.8)

kde pokud jsou pod vSemi aktivnimi prvky masky polozené na obraz jednicky, do
vystupniho obrazu jsou vlozZeny jednicky na vSechny pozice masky. [1] Operace uza-

vieni lze dle [1] definovat jako:
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9= Cu(f) = E(Du(f)), (5.9)

kde pokud jsou pod vSemi aktivnimi prvky masky poloZzené na obraz prvky prislusici

pozadi obrazu, jsou do vystupniho obrazu vlozeny nuly na vsechny pozice masky.

1]
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6 Segmentace chrupavky mysiho embrya

Prace se zabyva segmentaci mékkych tkani konkrétné chrupavky mysiho embrya
v kraniofacalni oblasti. Ta je zvolena z toho duvodu, ze je zodpovédna za tvar a
funkci obliceje budouciho jedince. Patologické stavy v embryonalnim stavu vedou
vétsinou k fatalnim néasledktim ovliviiujici nejen prijem potravy, dychani ¢i rec¢, ale
také socialni zivot jedince. Vyzkumy takového typu jsou vétsinou provadény prave
na mysich embryich a to nejen diky snadné reprodukovatelnosti a etické otazce, ale
také diky genové podobnosti a snadné simulaci genetickych poruch, které postihuji
i lidi. Na obrazku 6.1 jsou 3D modely chrupavky zdravého a mutantniho jedince!,
na kterych je mozné demonstrovat vyraznou zménu ve tvaru chrupavcité tkané a
to pravé v oblasti kraniofacdlni. MikroCT snimky mysich embryi byly k dispozici
z laboratofe rentgenové pocitacové mikro a nanotomografie (CEITEC VUT Brno).
Metoda byla implementovana v programovém prostfedi Matlab. Testovani probi-
halo na nékolika vybranych rezech aby byla otestovana segmentace na ruznorodych

tvarech chrupavky.

(a) 3D model chrupavky zdravého jedince (b) 3D model chrupavky mutantniho jedince

Obr. 6.1: 3D modely chrupavek zdravého a mutantniho jedince uvnitt transparent-

niho modelu hlavy embrya

!Mutant - organismus 1isici se v nékteré podstatné vlasnosti od ostatnich jedinct svého druhu
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6.1 Popis mérenych dat

Mysi embrya jsou nejcastéji vyuzivana pri studiu oblicejovych casti, které se zkou-
maji kvili rozdilnym znakim pii porovnavani jedinc. Mezi vyvojovymi stadii a
pri riznych mutacich existuji méné patrné rozdily ve velikosti, tloustce ¢i tvaru
chrupavky zejména v kraniofacélni oblasti. [12] Méfeni probéhlo na vzorcich 15,5
dennich embryich barvenych pomoci PTA. Vzhledem k faktu, ze PTA neobarvuje
chrupavku ale okolim jevi se tak jako Seda. Snimani probihalo pomoci pristroje GE
v|tome|x L 240. Tento p¥istroj umozni zmérit vzorky desetin mm po stovky mm v
primeéru a typické rozliseni je 1/1000 prumeéru vzorku. Obrazova data jsou ulozena
v 3D matici XxYxZ. XXY znac¢i rozméry jednotlivého fezu a Z znaci pocet Tezu.
Pocet Tezti vzorki se pohyboval kolem hodnoty 1600 a velikost ez byla v rozmezi
1400-1500x 1600-1800 pixelt.

V zavéru prace je provadéno statistické vyhodnoceni zalozené na porovnani seg-
mentovanych dat s manualné vysegmentovanymi. Manualni segmentaci jsem pro-
vedla na grafickém tabletu prostrednictvim programového prostiedi Avizo. V pri-
béhu bylo vyuzito samotného kresleni perem, funkce laso a metody nartistani oblasti.
Segmentovan byl kazdy péaty fez, byla provedena interpolace (typ nebyl v dokumen-
taci nalezen) a poté probéhla kontrola po fezech kvuli pripadnému docisténi hran.
Vysegmentované masky byly na zavér exportovany ve forméatu tif. Manudlni seg-
mentace jednoho vzorku trvala v rozmezi od 6 do 12 hodin v zavislosti na kvalité

nabarveni vzorku.

6.2 Chrupavcité tkané mysiho embrya

Vyjma kosti fadime mezi mékké vSechny tkané. Mezi témito zastupci je i pojivova
tkan jejiz specialni formou je chrupavka na kterou je tato prace zamérena. Chru-
pavka je tvorena chondrocyty, kolagenovymi vlakny, elastinem a mezibunécénou hmo-
tou. Je unikadtnim pripadem mezi pojivovymi tkdnémi jelikoz i ptres nizké mnozstvi
cervenych krvinek a nervi, je dostatecné vyzivovana a to pomoci difuze. Béhem
vyvoje vytvari vzor pro budouci kostru, ale v jistych oblastech jako jsou napriklad
¢umék nebo usi zustava i do dospélosti. [21][45] Piiklad chrupavéité tkané je vyob-

razen na obrazku 6.2.
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(a) Rez ¢.400 s vyznacenou chrupavkou (b) Rez ¢.500 s vyznacenou chrupavkou

(¢) Rez ¢.600 s vyznacenou chrupavkou (d) Rez ¢.700 s vyznacenou chrupavkou

Obr. 6.2: Ukéazka fezti mysiho embrya s vyznacenou chrupavkou

6.3 Barveni mékkych tkani

Pocitacova mikrotomografie je Siroce vyuzivana pro zobrazovani mineralizovanych
tkéani, jako jsou kosti a zuby, ale je obtizné pouzitelnd pri zobrazeni mékkych tkani
kvili jejich nedostatecnému kontrastu, zptisobenému nizkou absorpci rentgenového
zareni.

Ke zvyseni kontrastu se pozivaji latky s vyssi absorpci zareni a umoznuji nam
tak zobrazit i méné kontrastni tkan. [46] Vzhledem k faktu, Ze kontrastnich latek
existuje celd fada, jejich vybér a zpltsob barveni je zavisly na konkrétnich tkanich a

ucelu barveni.
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6.3.1 Barveni jodem

Jod se Tfadi mezi nejpouzivanéjsi kontrastni ¢inidla v pocitacové tomografii. Vyuziva
se bud ve formé vodniho roztoku, nebo alkoholu, pticemz obé dvé varianty poskytuji
podobny vysledek a jsou jednoduché na ptipravu. Jejich rozptyleni do tkani probiha
velmi rychle a jsme schopni zvysit kontrast béhem nékolika hodin. Jednou z nej-
znaméjsi forem jodovych roztokt je Lugoliv roztok znaceny jako IKI. Pti vyuziti
10% roztoku jédu ve vodé bylo zjisténo mensi smrsténi tkani pii zachovani stejné
dobrého kontrastu jako pfi pouziti samotného jodu.

Dalsi z moznosti je roztok naredéného 1% jodu a ¢istého alkoholu nebo metha-
nolu. Tato metoda se vyuziva predevsim pro vzorky ulozené v 70-95% methanolu.

V tomto piipadé je viditelna dehydratace tkané a kontrast nenif tak silny.[47][48]

6.3.2 Barveni osmiem

Dalsi z moznosti barveni je kontrastni latka obsahujici osmium, napriklad oxid os-
micely. Jeho vyhodou je schopnost barveni vzorku zalitych v pryskytici a naopak
Spatné funguje na tkané konzervované v alkoholu. Rozptylovani do tkani probiha

pomalu a v neposledni fadé je osmium velmi toxické a drahé. [47][48]

6.3.3 Barveni kyselinou fosfowolframovou

Kyselina fosfowolframova neboli PTA patii mezi nejpouzivanéjsi a nejvice testované
kontrastni latky, ktera se silné vaze na urcité proteiny a pojivovou tkan. Je vhodna
na vzorky nalozené v 70% alkoholu. PTA je v roztoku kysely a muze zpusobit de-
kalcifikaci nebo jiné chemické zmény barvenych tkani. Zarucuje vysoky kontrast
zejména u svalll, nervové tkané a naopak nepronikd do tkané chrupavcité diky ce-
muz se na vyslednych snimcich jevi jako jasné tmava oblast. Nevyhodou PTA je
pomalé pronikani do tkani coz vede k nutnosti barveni az nékolika dni. Na druhou
stranu se jednd o méné toxickou latku (nez osmium), kterd je velmi stabilni, ma

jednoduché pouziti a zajistuje vysoky kontrast ve vysledném obrazu. [47][48]
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7 Navrh koncepce statistického hodnoceni

K vyhodnoceni spravnosti segmentace jsou vyuzita mnou manualné segmentovana
data, ktera tak slouzi jako srovnavaci s vysledky navrzenych postupti. K tomuto
ucelu existuje fada postuptu. Mezi nejpouzivanéjsi vsak patii metody zaloZené na
objemovém prekryvu nebo vzdalenosti povrchi. Obé vairanty zahrnuji rtizné zpu-
soby jako napfiklad rizné matematické definice pro zpiisob vzdjemného prekryti
nebo zminéné vzdalenosti. V zavislosti na vyuziti vylsedné segmentace mohou byt
tedy nékteré postupy uprednostnovany nad jinymi. Napiiklad pii méfeni tumort
mohou byt uprednostnény spise metriky zalozené na vypoctu negativniho prekryvu
nad metodami zalozenymi na vypoctu vzdalenosti. Vyhodou vyuziti vétsiho poctu
riznych metrik je fakt, ze kazda z nich poukazuje na rtizné aspekty kvality segmen-
tace. Napriklad méreni chybné segmentace z hlediska objemovych rozdilt dat po-
skytne jiné vysledky nez vypocet chybné segmentace z hlediska vzdalenosti objemu
dat. [49] V nésledujici ¢asti jsou popsany nejpouzivanéjsi metody pri statistickém
srovnani uspésnosti segmentace. Jako porovnavaci se pouziva manualni segmentace,
ktera se predpoklada za zlaty standart. Statistické zhodnoceni bude odrazet shody

mezi klasifikovanym obrazem a obrazem ziskanym manualni segmentaci.

7.1 DICE koeficient

Jednd se o koeficient k ur¢ovani podobnosti mezi dvéma vzorky. Obrazy jsou v bi-
narni podobé a koeficient urcuje miru jejich podobnosti na zakladé poc¢tu shodnych
pixelt. Vyjadiuje se v rozmezi hodnot nula az jedna kde nula znaci nulovou podob-

nost a jedna maximalni podobnost. Vypocet probiha dle vzorce:
_2[XNY|
X[+ V]

kde X vyjadiuje pixely chrupavky obrazu srovnavaciho a Y pixely chrupavky vzorku

D (7.1)

srovnavaného. [50]

7.2 Jaccarduv koeficient

Dalsi z pouzivanych metod je Jaccardiv koeficient. Méri rozdilnost mezi obrazy
pomoci podilu shodnych pixelt ku pocétu vsech pixelt. Jedné se o metriku, kterd
méif podobnost v rozmezi 0-1, kde 1 znaé¢i nejvétsi shodu. Cim vyssi je tedy dosa-
zena hodnota, tim lepsitho pomeéru vysegmentovanych ¢asti ku vsem bylo dosazeno.

Ackoliv je tato metoda dobfe interperovatelnd, je velmi citlivd na objekty malych
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rozmeért. Hodnoty jsou zadavany v binarni podobé, kde jedna odpovida segmentu a

nula pozadi. Vypocet je dle vzorce:

_|XnY]
XUy

kde citatel znaci priunik obrazu X(pixely chrupavky obrazu srovnavaciho) a Y (pixely

D (7.2)

chrupavky vzorku srovnavaného) udavajici celkovy pocet pixelit segmentt a jmeno-

vatel udava jejich sjednoceni vyjadiujici celkovy pocet pixell v obraze.

7.3 Senzitivita

Dalsi moznosti je vypocet senzitivity. Je to tspésnost s niz byla vysegmentovana
chrupavka. Vyjadiuje se v rozmezi 0 az 1 pricemz 1 znaéi maximalni Uspésnost.

Vypocita se podle vzorce:

TP
Senzitivita = m, (73)
TP (true positive) pixely, které jsou klasifikovany jako chrupavka algoritmem i ma-
nualni segmentaci, FN (false negative) pixely, které jsou klasifikovany jako chrupavka

manuélni segmentaci, ale algoritmem ne. [50]

7.4 Specificita

Specificita vyjadiuje schopnost presné vybrat pixely, které znaci chrupavku.

TN

(TN + FP)’ (7.4)

Specificita =
TN (true negative) pixely, které nejsou klasifikovany jako chrupavka algoritmem
ani manualni segmentaci, FP (false positive) pixely, které nejsou klasifikovany jako
chrupavka manualni segmentaci, ale algoritmem ano. Tato metoda se vSak nejevi
jako nejvhodnéjsi vzhledem k tomu, ze TN prvki bude znacéné vice, nebude tato
metoda prilis vhodna k pouziti. [50]

7.5 RMSD

Dalsi metodou je vypocet RMSD (Root Mean Square Symmetric Surface Distance)
coz je metoda zalozena na vypoctu vzdalenosti segmentt a je obdobou standartni
odchylky méreni. Je vypocitana jako primérna hodnota vzdalenosti segmentt pri-

cemz je vyuzito vypoctu Euklidovské vzdalenosti mezi nimi. Identické struktury
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maji tedy hodnotu RMSD rovnu nule. Metoda je také citlivd na velikost porovnéva-
nych segmentti. Vysledna vzdalenost tizce souvisi s primérnou vzdalenosti avsak ma
vyhodu, ze vysoké odchylky od spravné segmentovaného objektu jsou penlizovany s
vyssi mirou. [49] Vypocet probihd pomoci uréeni RMS (Root Mean Square) pro oba
dva objemy a jejich rozdil tvoii zminéné RMSD. Vypocet RMS je dle [41] vzorce:

1 m on . © N2
MSE = —— 7,25, (N (i, j) — DN(i. )" (7.5)

kde m,n vyjadiuji rozméry obrazu, N(i,7) znaci srovnavaci, DN (i, j) srovnavany

obraz a i, j srovnavanou oblast v obraze.

RMS = VMSE. (7.6)

Z vyse popsanych metod byly zvoleny k popisu podobnosti vypocet DICE koefici-
entu, Jaccardova koeficientu, senzitivity a vypocet RMSD. Vice metod bylo zvoleno
kvili zahrnuti riiznych aspektt kvality segmentace. Metoda DICE byla prvni volbou
ceni Uspésnosti segmentace a také vypovidajici hodnoté. Dalsi zvolena metoda byla
Jaccarduv koeficient (dale jako JK), ktery urci podil spravné segmentované oblasti
vici celkové chrupavcité oblasti. Senzitivita (dédle jako SENZ) byla zvolena kvuli
urceni uspésnost s niz byla segmentovana chrupavka v zavislosti na pixelech, které
algoritmem nejsou klasifikovany jako chrupavka. Vypocet RMSD byl vybran na za-
kladé ¢lanku [49] kde se osvédcil jako vhodnd srovnévaci metrika pii vyhodnoceni

uspésnosti segmentace jater.

49



8 Vysledky

Vysledky jsou vzdy prezentovany na vzorku ¢.1 barveného pomoci PTA. Pii testovani
na vice vzorcich jsou tyto vzorky popsany v textu. Prvnim krokem vsech testovanych
metod je nacteni vsech Teztl konkrétniho mysiho embrya do 3D matice. Jelikoz je
prace zameérena pouze na jeho oblicejovou ¢ast, je potieba obraz oriznout na tuto
zajmovou oblast. Vzhledem k faktu, Ze oblicejova Cast zaujima zhruba tretinu z
celého objemu dat, jeho ofiznutim se také vyrazné snizi vypocetni narocnost a proto
je idedlni tento krok provést hned na zacatku. Priklad ofiznuti obrazti na obli¢ejovou

¢ast je zobrazen na obrazku 8.1

(a) Rez ¢.400 vzorkem mysiho embrya (b) Rez ¢.500 vzorkem mystho embrya

(c) Rez ¢.600 vzorkem mysiho embrya (d) Rez &.700 vzorkem mystho embrya

Obr. 8.1: Ukéazka ofezani obrazu na pozadovanou kraniofacalni oblast
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Nésledné byla provedena filtrace obrazu kvili potlaceni Sumu. Zvoleny byly me-
didnovy filtr a bilateralni filtr, které byly zvoleny na zakladé ¢lanku [40], [41]. Byla
testovana filtrace pomoci medianového filtru o velikosti masky 5x5x5 a 3x3x3 a
bilateralniho filtru s maskami o téze velikostech. U filtru bylo méreno PSNR v zavis-
loti na zméné vstupnich parametrmui. U bilateralniho filtru jsou vstupni parametry
nastaveny na hodnoty o1 = 3, 02 = 0,1 kde o1 udava miru rozmazani obrazu a o2

urcuje odlisnost hodnot pixell, které budou zahrnuty do vypoctu.

(a) Rez ¢.700 po filtraci s maskou 3x3x3 (b) Rez &.700 po filtraci s maskou 5x5x5

(c) Detail hrany po filtraci s maskou 3x3x3 (d) Detail hrany po filtraci s maskou 5x5x5

Obr. 8.2: Srovnani medidnové filtrace s maskou 3x3x3 a 5xX5x5 na rezu ¢.700

Z vysledku uvedenych v tabulce 8.1 je tedy patrné, Ze nejlepsich vysledka bylo
dosazeno pomoci medianového filtru s maskou 3x3x 3, ktery zaroven neprokazal pti-
lis velkou vypocetni narocnost. Déle dle vizualniho zkoumani vysledki bylo patrné,
ze pri vyuziti masky o velikosti 5x5x5 doslo k prilis velkému vyhlazovacimu fak-
toru vedoucimu ke ztraté detailti. Pro lepsi predstavu byl vybran pro demonstraci

fez ¢.700 diky c¢lenitosti tvaru chrupavky véetné jeho detailu. Z obrazku 8.2 je také
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patrné, ze filtr byl schopny zachovat detaily a zaroven prilis nenarusil hrany dulezité

pro naslednou segmentaci.

MF (5x5x5) | MF (3x3x3) | BF (3x3x3) | BF (5x5x5)
PSNR 92,057 103,048 96,055 85,022

Tab. 8.1: Vysledky srovnani filtracnich metod, kde MF odpovida medidnovému fil-
tru, BF bilateralnimu filtru

Jako dalsi postup byla zvolena tprava kontrastu obrazii. Jako nevhodna se pro-
jevila ekvalizace histogramu jelikoz doslo ke zvyraznéni kontrastu ale i Sumu obrazu
coz znesnadnilo naslednou segmentaci a také narusilo vizualni dojem z obrazu. Bylo
vyuzito transformace jasovych hodnot obrazu a to pomoci transformace histogramu
k vyuziti celé skaly stupnu Sedi. Zaroven byla provedena saturace meznich hodnot
histogramu. Ta ma za kol ¢ast tmavych a svétlych jasovych hodnot saturovat. Mira
saturace je zvolena dle potfeb aplikace a v tomto pripadé je vyuzito 1%. Porovnani
obrazu a histogrami po pouziti ekvalizace histogramu a po vyuziti celé skaly Sedi
jsou vidét na obrazku 8.4.

(a) Rez ¢.800 po ekvalizaci histogramu (b) Rez ¢.800 po transformaci histogramu

Obr. 8.3: Srovnani obrazu po zvyraznéni kontrastu ekvalizaci a transformaci histo-

gramu
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(a) Histogram fezu ¢.800 (b) Histogram fezu ¢.800 po transformaci

Obr. 8.4: Histogram piivodniho obrazu a histogram po transformaci
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8.1 Segmentace pomoci prahovani

Jak bylo prezentovano v kapitole tykajici se dosavadnich metod segmentace mékkych
tkani, prahovani se fadi mezi Siroce pouzivané metody. Na zakladé drive zminénych
clankt bylo otestovano 3D prahovani Otsu metodou, kterda umoznuje vyuzivat vét-
stho poctu prahovych hodnot a tedy i zarazeni oblasti obrazu do vice segmentu.
Cilem testovani bylo nalezeni nejvhodnéjsiho poc¢tu prahovych hodnot ptricemz vy-
zkouseno bylo od jednoho az po dvacet prahti a zaroven mezi nimi urcit vhodné
rozmezi obsahujici chrupavku. V kazdém kroku zvolenych praht byly vybrany hod-
noty mezi kterymi se nachazi chrupavka a byly oznaceny hodnotou jedna v binar-
nich datech. Takto ziskané bindrni masky byly srovanany s maskami pochézejicimi
z manualni segmentace. Porovnani probéhlo pomoci DICE koeficientu, Jaccardova
koeficientu, senzitivity a RMSD. Z vyslednych hodnot bylo patrné, Ze ménici se po-
¢et prahovych hodnot ma vliv na vysledné statistické srovnani. Testovani probéhlo
na nepredzpracovanych datech, datech filtrovanych medidnovym filtrem o velikosti
masky 3x3x3 se zvyraznénymi hranami a také datech filtrovanych a s tpravou kon-
trastu. Vysledné hodnoty jsou srovnany v tabulce 8.2. Pro nepredzpracovana data
byl zvolen pocet prahti 9 a pro oba pripady predzpracovanych dat 8 prahi. Oblast
chrupavky se nachazela mezi 5 a 6 prahem ve vSech pripadech.

Jak je z tabulky patrné, tak nejlepsich vysledki bylo dosazeno pri aplikaci me-
tody na data upravend pouze medianovym filtrem. Vysledné prahovani je vyobrazeno
na obrazku 8.5. Z vysledkl je mozné usoudit, Zze pri srovnani statistickych hodnot
pro origindlni obraz a obraz filtrovany se vysledky pftilis nelisi, doslo k jejich mir-
nému vylepseni a to pravé z divodu vyuziti medianového filtru se zvyraznénim hran.
Filtr dokazal obraz mirné vyhladit, a zaroven nedoslo k prilis velké ztraté jemnych
detailti v obraze. Pri aplikci metody na data, ktera maji navic upraveny kontrast
doslo ke zhorseni hodnot a to z divodu zarazeni vétstho poctu pixelit do segmentu

znacici chrupavku.
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(c) Rez ¢.600 (d) Rez &.700

Obr. 8.5: Vysledek segmentace metodou 3D Otsu prahovani na filtrovanych tezech

Typ obrazu \ Statistickd hodnota DICE JK SENZ | RMSD
Originalni obraz 0,2992 | 0,1760 | 0,1867 | 0,4403
Filtrovany obraz se zvyraznénim hran | 0,3069 | 0,1812 | 0,1907 | 0,4380
Filtrovany obraz s upravou kontrastu | 0,2779 | 1,6140 | 0,1655 | 0,4931

Tab. 8.2: Statistické vyhodnoceni 3D Otsu prahovani

Dalsim uvazovanym vylepSenim metody bylo otestovani vyuziti metody narts-
tani oblasti, kterd je schopna segmentovat oblasti, které jsou v prostoru spojeny.
Inicializacni seminko bylo umisténo do oblasti chrupavky na fezu nachazejicim se
uprostied 3D matice dat. Prahova hodnota pro nartstani oblasti byla zvolena nu-
lova aby dochéazelo k pridavani pouze pixelii o shodné hodnoté a to hodnoté rovno

jedna. Nasledné bylo vyuzito morfologické operace uzavieni se strukturni maskou
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tvaru sféry nastavenou na hodnotu dvé (maska ve tvaru sféry s radiusem dvou pi-
xelin). Vysledky segmentace jsou na obrazku 8.6 a vysledky statistického srovnéni
jsou zobrazeny v tabulce 8.3.

N el

X

(c) Rez ¢.600 (d) Rez &.700

Obr. 8.6: Vysledek segmentace metodou 3D Otsu prahovani na filtrovanych fezech

Metoda \ Statistickd hodnota DICE | JK SENZ | RMSD
Prahovani s metodou narustani oblasti | 0,3479 | 0,2241 | 0,2033 | 0,4002

Tab. 8.3: Statistické zhodnoceni metody prahovani s metodou nartistani oblasti

7 vysledki mizeme usoudit, Zze metoda skutecné vylepsila hodnoty a to prave
diky faktu, ze oblasti, které nejsou s chrupavkou popojeny nejsou povazovany za
segmentovaou chrupavcitou tkan a jsou uvazovany jako pozadi. Operace uzavieni

byla aplikovdna az po metodé naristani oblasti aby nedochazelo ke zbyteénému
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propojeni s oblastmi, které chrupavkou nejsou a néasledné by byly nartstanim ob-
lasti presto pridany do segmentu. Vysledky potvrzuji vylepseni statistickych hodnot.
I pres provedena vylepseni vsak nebylo dosazeno uspokojivych vysledkt a proto lze
konstatovat, ze metoda prahovani nebude pro segmentaci chrupavky mysich em-
bryi vhodna a muze spise poslouzit jako pomocna metoda v metodé komplexnéjsi
zahrnujici vyuziti vice metod jako bylo i demonstrovano s pomoci metody narts-
tani oblasti, ktera byla schopnd vysledky mirné vylepsit. Selhani metody spociva ve
faktu, ze chrupavka je velmi proménliva v oblasti jasovych hodnot pixeli a tak je
v tomto pripadé nemozné hodnoty rozdeélit tak, aby v rozmezi prahti byla zahrnuta
pouze chrupavka. Metoda by byla vhodnd napiiklad pti celkové segmentaci meékkych

tkani nebo kosti diky rozdilnosti jasovych hodnot mezi mékkymi a tvrdymi tkdnémi.

8.2 Segmentace narastanim oblasti

Dalsi z otestovanych metod byla metoda narustani oblasti. Algoritmus cCaste¢né
vychézel ze struktury Region Growing (2D/3D) by Daniel, Srpen 11, 2011. Pred sa-
motnym testovanim metody byla data predzpracovana filtraci medianovym filtrem
s maskou 3x3x3, zostfenim obrazu a tpravou kontrastu. Na zacatku testovani bylo
nutné urcit umisténi poc¢atecniho seminka. Namisto ¢iselné zadanych souradnic ma
uzivatel moznost pomoci kurzoru mysi umistit vychozi bod segmentace. Jelikoz se
jednd o 3D obrazova data bylo nutné vybrat vhodny fez pro jeho vybér, kterym
byl zvolen tez prostfedni. Pri prvni fazi testovani byla prahova hodnota vyjadiu-
jici maximalni rozdil intenzit mezi sousednimi pixely nastavena na pevnou hodnotu
avsak segmentace neprobihala tspésné a byl zde nutny prilis velky zasah uzivatele
z hlediska umisténi seminka. Proto byl zvolen pristup adaptivniho prahu. Vypocet
probih& prohledanim okoli vybraného pixelu a to v ose x, y, z tudiz se hleda 26
sousednich pixelii. Z hodnot sousednich pixeld je poté vypocitana jejich primérna
hodnota a prah je poté zvolen jako rozdil mezi hodnotou aktualniho pixelu a této
prumérné hodnoty. Pokud sousedni pixel spliiuje podminku zadaného prahu, je pfi-
dan do segmentované oblasti. Prah je tedy prepocitavam vzdy po pridani nového
pixelu. Takto dochazi k postupnému narustani segmentované oblasti dokud neni
pridan posledni pixel spliujici danou podminku nebo pokud neni dosazeno okraje
dat. Na obrazku 8.7 jsou prezentovany priklady rezu kde je vidét segmentace na
vybranych rezech v pripadé vyuziti seminka a prahu, ktery neni adaptivni a je vy-
pocitan pouze pti umisténi inicializacniho seminka. Timto prikladem je poukazano
na dulezitost velikosti prahové hodnoty kde v pripadé malé prahové hodnoty doslo
k nedostatecnému nartstu oblasti a v pripadé prilis velké prahové hodnoty doslo

naopak k prili§ velkému nartstu oblasti a to i skrze hrany chrupavky.
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(a) Rez ¢.700 s nedostate¢nou segmentaci (b) Rez &.700 s piilis rozsdhlou oblasti

Obr. 8.7: Ukéazka nevhodné segmentace s pevnou prahovou hodnotou

Z vysledki je tedy patrné, ze problém ¢ini nedostatecné viditelné hrany a zaroven
neprizptisobena prahova hodnota pro pridavani pixelt. Proto bylo dale uvazovano s
prepocitavanim prahové hodnoty s kazdym nové pridanym pixelem a zaroven bylo
otestovano vylepseni formou moznosti zadani vétsiho poctu inicializacnich seminek.
Tato seminka jsou vybirdny na tfech fezech, které se nachdzi v 2/7,4/7,6/7 3D
matice pricemz na kazdém z nich muze uzivatel zvolit libovolny pocet seminek.
Po provedeni segmentace bylo vyuzito morfologické operace uzavieni ses trukturni
maskou tvaru sféry s radiusem 3. Nasledné byly vypocitany statistické hodnoty
pro srovnani s manualni segmentaci. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 8.4 vcetné
vyslednych hodnot bez zminéné morfologické operace.

Na 8.8 jsou zobrazeny vysledky pti aplikace vysSe zminéného postupu. Segmentace
v tomto pripadé probéhla znacné lépe co se tyce zvysSeni nedostatecného nariistu.
Avsak v misté nejasnych hran doslo v jistych oblastech k viditelnému rtstu i pres

méné vyrazné hrany jako je demonstrovano naptiklad na fezu ¢.700.
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(a) Rez ¢.400 metodou nartistani oblasti (b) Rez ¢.500 metodou nartistani oblasti

(c) Rez ¢.600 metodou nartistani oblasti (d) Rez ¢.700 metodou nartistani oblasti

Obr. 8.8: Segmentace metodou nartistani oblasti s vétsim poctem seminek a adap-

tivni prahem

Metoda \ Statistickd hodnota DICE | JK | SENZ | RMSD
Vyuziti adaptivniho prahu 0,5123 | 0,4033 | 0,4869 | 0,3501
Vyuziti adaptivniho prahu a operace uzavreni | 0,5840 | 0,4721 | 0,4996 | 0,3290

Tab. 8.4: Statistické zhodnoceni metody nartistani oblasti s vice seminky

Jak je patrné, tak i pres snahu adaptivniho prahovani a vétsiho poc¢tu seminek,
se nepodarilo dosdhnout idealni segmentace proto byla vyuzita dalsi modifikace k
jejimu vylepseni a to je zvyraznéni hran pomoci hranového operatoru. Otestovan
byl Cannyho a Sobeliiv detektor. Jako tspésnéjsi byl zvolen Cannyho detektor coz
bylo predevsim zptisobeno jeho schopnosti tispésné detekovat i slabé viditelné hrany.
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Pr1i nastaveni idealnich hodnot Cannyho detektoru byly postupné ménény jeho pa-
rametry, poté byl s vahou 0.2 pricten k datasetu a byla aplikovana metoda nartstani
oblasti. Na zékladé vypocitanych statistickych hodnot bylo vybrano vhodné nasta-
veni Cannyho detektoru. Vstupni parametr ovliviujici citlivost detekce jemnych hran
byl nastaven na hodnotu 0,15 a hodnota pro Gaussovu filtraci(c) na hodnotu 1,8.

Na obrazku 8.9 niZe jsou viditelné vybrané fezy po aplikovani metody na upravené

obrazy s pri¢tenymi hranami.

(a) Rez ¢.400 (b) Rez ¢.500

% ot

(c) Rez ¢.600 (d) Rez &.700

Obr. 8.9: Segmentace metodou nartstani oblasti-obraz s pfi¢tenymi hranami, apli-

kace vétsiho poctu seminek a adaptivniho prahu

Metoda \ Statistickd hodnota | DICE | JK | SENZ | RMSD
Metoda s adaptivnim prahem | 0,7400 | 0,6802 | 0,7120 | 0,2955

Tab. 8.5: Statistické vyhodnoceni metody s vyuzitim hran
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Vylepseni metod poskytlo znacné zlepseni statistickych hodnot jak je z vysledku
patrné. Zavérecna modifikace prostiednictvim pricteni vahovanych hran poskytla
velké zlepseni avsak za cenu pomeérné vysoké casové narocnosti, ktera byla v porov-

nani s predchozi metodou az 5x veétsi.

8.3 Segmentace pomoci k-means shlukové analyzy

Algoritmus ¢astecné vychéazel ze struktury algoritmu K-means shlukovani) by An-
ton Semechko, Duben,2013 Nasledovalo tedy otestovani segmentace pomoci metody
k-means. Na zacatku algoritmu si uzivatel zvoli pocet shluktt do kterych se maji
obrazova data rozdélit. Jako distan¢ni metrika byla zvolena euklidovska vzdalenost.
Otestovano bylo nastaveni od 2 az do 30 shlukt pricemz se zaroven pocitaly sta-
tistické koeficienty tspésnosti segmentace. Bylo testovano srovnani na datech filtro-
vanych medianovym filtrem s maskou 3x3x3 a zvyraznénymi hranami a datech s
navic upravenym kontrastem. Jako nejvhodné;jsi pocet shlukt byl zvolen 10. Na za-
kladé vyslednych obrazi byl manualné zvolen shluk obsahujici chrupavéitou tkan a v
binarnich datech mu byla pritazena hodnota jedna a pozadi hodnota nula. Vysledné

srovnani aplikace metody na rizné upravené obrazy je v tabulceS8.6.

Typ obrazu \ Statistickd hodnota DICE JK SENZ | RMSD
Filtrovany obraz se zvyraznénim hran | 0,3078 | 0,1725 | 0,1827 | 0,4325
Filtrovany obraz s upravou kontrastu | 0,2781 | 0,1640 | 0,1673 | 0,4852

Tab. 8.6: Statistické zhodnoceni metody k-means na rizné upravenych obrazech

Poté bylo opét otestovano vytvoreni hranové reprezentace pomoci Cannyho de-
tektoru a jejich nasledného pricteni s vahou 0.2 k datim. Vhodné nastaveni bylo
shodné jako pri predchozi metodé a tedy vstupni parametr ovliviiujici citlivost de-
tekce jemnych hran na hodnotu 0,15 a hodnota pro Gaussovu filtraci(o) na hodnotu
1,8. Shlukova analyza je pak aplikovana opét na obrazova data s poctem shluki
2:30. Doslo k lepsimu rozdéleni diky detekovanym hranam chrupavky. Vysledky jsou
zobrazeny na obrazku 8.10 Statistiské zhodnoceni tispésnosti metody jsou uvedeny
v tabulce 8.7.
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(c) Rez &.700 (d) Rez ¢.800

Obr. 8.10: Rozdéleni obrazii s prictenymi hranami do 10 shlukii metodou k-means

Metoda \ Statistickd hodnota DICE | JK | SENZ | RMSD
Metoda s prictenim vyhovanych hran 0,3321 | 0,1911 | 0,1942 | 0,4001
Metoda po morfologické operaci uzavieni | 0,2925 | 0,1711 | 0,1790 | 0,5011

Tab. 8.7: Statistické zhodnoceni metody k-means s pri¢tenim vahovanych hran

Byla otestovana morfologickd operace uzavieni. Jako nejvhodnéjsi byl zvolen
strukturni element tvaru sféry s radiusem 3. AvsSak jak je i z vysledki patrné doslo
ke zhorseni vyslednych hodnot. Operaci sice dochazi k zaplnéni prostori kde se
chrupavka skutecné nachazi, ale zaroven se zaplnuji i prosotory kde ve skutec¢nosti
neni. Priklad je uveden na obrazu 8.11 Vzhledem k tomu, Ze téchto prostorii se na
obrazech nachazi mnohem vice, dojde tak automaticky ke zhorseni vysledkii. Proto

byl jako vysledny postup ponechana ssegmentace bez této operace.
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(c) Rez ¢.800 bez morfologické operace uzavieni (d) Rez ¢.800 s morfologickou operaci uzavieni

Obr. 8.11: Vyslednd segmentace metodou k-means s 10 shluky a prictenymi hranami

Jako je z obrazku vidét doslo kromé zarazeni chrupavky do shluku také k za-
razeni dalsich c¢asti. V pripadé potreby pouze segmentace chrupavky je tfeba tuto
oblast dale definovat. Tato metoda se tedy jevi jako vhodna pii potiebé segmentace
mékkych nebo naopak tvrdych tkani, které je schopna dobte rozdélit do jednotlivych
shlukii. Metoda je vsak schopna zatradit do shluku témér celou plochu chrupavéité

tkané ¢ehoz je vyuzito v nasledujici kombinované metodé.

8.4 Kombinovana metoda

V dalsi metodé bylo vyuzito schopnosti metody k-means pomérné dobte zarazovat
mékké tkané do jednoho shluku a také metody nartstani oblasti k vybéru kon-

krétni casti mékké tkané (v nasem pripadé chrupavky). Proto je navrzena metoda
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kombinujici oba postupy dohromady. Ke sniZzeni ¢asové naroc¢nosti jsou data pod-
vzorkovana a po provedeni prevzorkovana zpét na puvodni velikost. Obrazy jsou
opét predzpracovany a to filtraci medianovym filtrem s maskou o velikosti 3x3x3,
zostfenim hran a tpravou kontrastu. Jelikoz bylo ovéreno, ze vahové prictené hrany
skutecné napomahaji vysledné segmentaci, byla v dalsim kroku provedena hranova
detekce pomoci Cannyho detektoru s parametrem ovliviiujicim citlivost detekce jem-
nych hran na hodnotu 0,15 a hodnota pro Gaussovu filtraci (¢) na hodnotu 1,8. Zde
se nachazi problém s malo viditelnymi hranamy, které nejsou detekovany a tak by se
oblast segmentovand nartiistanim oblasti rozrostla i skrze né jak bylo demonstrovano
vyse. Z toho divodu je zaveden postup dilatace hran k dosazeni jejich lepsiho spojeni
a uzavreni. Tento postup je zvolen nejen z divodu zabranéni pripadnému nartstu
oblasti pri aplikaci metody nartstani oblasti, ale také bylo diky hranam dosazeno
lepsiho rozdéleni mékkych tkani do shlukl v metodé k-means. U morfologické ope-
race dilatace je vyuzito strukturniho elementu ve tvaru sféry s nastavenim radiusu
na hodnotu 2, diky ¢emu bylo dosazeno lepsiho uzavieni hran. Poté jsou tyto hrany
pri¢teny s vahou 0,2 k predzpracované 3D matici dat. Na takto upravena data je
pouzita shlukovaci metoda k-means tentorkat s poc¢tem shlukt 12, ktery byl vybran
jako nejvhodnéjsi pri soucastném vypoctu statistickych hodnot. Vysledkem je tedy
3D matice obsahujici mékké tkané rozdélné do nadefinovanych shluka.

Néasledné bylo potreba vybrat konkrétni oblast odpovidajici chrupavce. K tomu
byla pouzita jiz zminéna metoda nartistani oblasti. Vzhledem k tomu, ze chrupavka
je obsazena v jednom z dvanacti shlukt, je pouzito pouze jedno seminko, které
je umisténo do této oblasti. Umisténi probiha na zvoleném prostiednim fezu celého
datasetu. Hodnota pro kritérium pridani dalsich pixelt je tedy rovna nulové hodnoté
aby dochéazelo k pridani pixeli pouze o totozné hodnoté a tedy nachazejici se ve
stejném shluku. Vysledné metody statistické analyzy jsou vyobrazeny v tabulce 8.8.
Jak bylo z vysledku patrné, tak misty dochazelo k vyskytu nespojenych oblasti a
tak byla otestovana aplikace morfologické operace uzavreni, kterd v tomto pripadé
dokézala vylepsit statistické koeficienty. Jako nejvhodnéjsi byl vybran strukturni
element ve tvaru sféry s radiusem rovnym dvéma a diky tomu se vsechny hodnoty

znacneé zlepsSily. Na obrazku 8.12 jsou priklady Tezii s vyslednou segmentaci.
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(a) Rez ¢.500 (b) Rez ¢.600

(c) Rez &.700 (d) Rez ¢.800

Obr. 8.12: Ukazka Tezti po aplikaci kombinované metody

Metoda \ Statistickd hodnota DICE | JK | SENZ | RMSD
Kombinovana metoda 0,8110 | 0,7860 | 0,7024 | 0,1654
Kombinovand metoda s operaci uzavieni | 0,8478 | 0,8440 | 0,7358 | 0,1280

Tab. 8.8: Statistické zhodnoceni kombinované metody

Vzhledem k vysoké tispésnosti metody byla testovana na dalSich vzorcich a to na
vzorku ze stejného vrhu mysich embryi a také na vzorcich, které byly barvené pomoci
PTA a néasledné byly zmrazeny ¢imz u nich doslo ke zna¢né deformaci chrupavky a
segmentace byla slozitéjsi a to zejména pii manualni segmentaci. Prvni z testovanych

vzorkl byl ze stejného vrhu a jeho vysledné hodnoty jsou zobrazeny v tabulce 8.9
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Metoda \ Statistickd hodnota DICE | JK | SENZ | RMSD
Kombinovana metoda s operaci uzavreni | 0,8197 | 0,7389 | 0,7246 | 0,1532

Tab. 8.9: Statistické zhodnoceni kombinované metody na vzorku ¢.2

Z hodnot je patrné, ze metoda poskytla uspokojivé vasledky coz je také z divodu
velmi podobného vzorku. Proto byly také voleny dalsi vzorky k testovani robustnosti
navrzené metody.

Dalsi z testovanych vzorku (vzoreké.3, vzorek ¢.4) byly barveny také pomoci PTA
ale nasledné prosly zmrazenim coz jejich strukturu znacné deformovalo, ztencilo a
tedy pro tuto metodu ztizilo fakt, Ze nékteré oblasti byly hife propojené. Tyto
deformace velmi ztizily jeji segmentaci i v manualnim provedeni jelikoz v nékterych
pripadech chrupavka nebyla zfetelné viditelna. Priklad fezt vzorku s deformovanou

chrupavkou jsou vidét na obrazku 8.13.

(a) Rez &.775 (b) Rez ¢.825

Obr. 8.13: Ukazka deformované chrupavky na vzorku ¢.3

Srovnani manualni segmentace a segmentace kombinovanou metodou vzorku ¢.3
je vyobrazen na obrazku 8.14 Pro porovnani jsou uvedeny dva vybrané fezy vzorku
¢.3 k demonstraci mist selhani algoritmu. Manualni segmentace takto deformovanych
vzorkl bylo pomérné naro¢né a zdlouhava a v nékterych pripadech nebylo zcela jasné
kde presné se chrupavka nachazi. Jak je z vysledkt patrné, z divodu deformované
chrupavky dochazelo k nedostatecnému nartstani oblasti a tak segmentovana ob-
lasti nepokryla celou oblast chrupavky. Jak bylo vidét i prikladovych fezech vzroku
¢.3, chruavka je misty prerusovana a tak by v pripadé jednoho zvoleného seminka

by se oblast nemusela rozrist po celé plose chrupavky. U téchto vzroki bylo tedy
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pouzivano vétsiho poctu seminek. Z tabulky vysledki je patrné, ze i pres poskyt-
nuté modifikace metody zptisobilo naruseni chrupavky zhorseni vysledki. Vysledné

statistické zhodnoceni je vyobrazeno v tabulce 8.10.

1Y _\
4 »

(a) Rez ¢.775 vzorku ¢.3-manuélni segmentace (b) Rez ¢.775 vzorku ¢.3-kombinovana metoda

(c) Rez ¢.825 vzorku ¢.3-manualni segmentace (d) Rez ¢.825 vzorku ¢.3-kombinovana metoda

Obr. 8.14: Ukazka segmentace vzorku ¢.3 kombinovanou metodou

Metoda \ Statistickd hodnota | DICE | JK | SENZ | RMSD
Vzorek ¢.3 0,7150 | 0,6821 | 0,6011 | 0,2754
Vzorek ¢.4 0,7475 | 0,7440 | 0,6358 | 0,2270

Tab. 8.10: Statistické zhodnoceni kombinované metody pro deformované vzorky

Pro vizualni predstavu celkové segmentace je na obrazku 8.15 ptilozen 3D model
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segmentované chrupavky vzorku ¢.1 pomoci kombinované metody.

Obr. 8.15: 3D model vysegmentované chrupavky kombinovanou metodou

Na zavér metody miizeme konstatovat, ze dosahla pomérné slibnych vysledkii.
Jeji limitace spocivaji v nejasnych hranych chrupavek a také nespojitosti oblasti.
Vyhodou je vSak pomérné malé ¢asova narocnost, ktera se pohybovala v rozmezi 3-
4 minut v zavislosti na velikosti vzorku. Nejlepsich vysledk bylo dosazeno u vzorku

¢.1 a to z divodu vytvareni a testovani metody na tomto vzorku.
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8.5 Segmentace pomoci apriornich znalosti (atlasti)

Dalsi z navrzenych metod byla zvolena segmentace pomoci tzv. atlast. Vzhledem k
faktu, ze byly k dispozici manualné vysegmentovana data mysich embryi, byly tyto
vzorky vyuzity jako atlasy k usnadnéni segmentace. V prvnim kroku bylo nutné
provést registraci datasettt mysich embryi. Vzhledem k tomu, Ze se jedné o vzorky s
predpokladem diferenci ve tvarech chrupavky, byla uvazovana pruzna transformace s
néslednou elastickou transformaci vzorku na zakladé ¢lanku [51]. Jako prvni byl zvo-
len pruzny typ trasnformace aby doslo k pripadnému otoceni, posunuti ¢i obecnému
zvétseni obrazové matice. Dalsim zvolenym typem byla transformace elasticka a to
pravé z duvodu dosazeni tvarové deformace chrupavky v registrovaném datasetu.
Vysledné parametry registrace byly nasledné pouzity na dostupné vysegmentované
masky vzorkt aby doslo k upraveni jejich tvaru. K problematice registrace obrazi je
v hojné vétsiné vyuzivano dostupnych registracnich softwart. Na zakladé ¢lankt byl
zvolen software s nazvem elastix a jeho implementace do prostiedi Matlab s nazvem
Melastix. Na webovych strankach je k dispozici rozsahla dokumentace tykajici se
nastaveni parametri. Po jejim prostudovani byl tedy zvolen tento software. Umoz-
nuje nastaveni parametru jako typ interpolace, metriku registrace, prevzorkovani
dat, pocet opakovani atd.

Ke snizeni casové narocnosti jsou data podvzorkovana a po provedeni metody
prevzorkovana zpét na puvodni velikost. Registrace obrazli byla otestovana na rtizné
predzpracované obrazy coz bylo néasledné vyhodnoceno na srovnani vysegmento-
vané chrupavky s manualné segmentovanou. Bylo otestovano zarovnani originalnich
obrazii, filtrovanych zostfenych obrazii a také s vahované prictenymi hranami zis-
kanymi pomoci Cannyho detektoru. Vstupni parametr ovliviiujici citlivost detekce
jemnych hran byl nastaven na hodnotu 0,15 a hodnota pro Gaussovu filtraci(o) na
hodnotu 1,8. Registrace obrazi s vahované pri¢tenymi hranami nedosahla lepsich
vysledki z divodu vyraznych hran tvrdych tkani, které jsou na obrazu velmi jasné.
Vyhodnoceni probihalo opét pomoci statistickych koeficienti. Na zacatku testovani
byl atlasem zvolen vzorek ¢.1. Na obrazku 8.16 je znazornéna vysledna registrace
vybranych ezt vzorku ¢.2 pri zregistrovani pouze filtrovanych a zostfenych dat jeli-
koz s nimi bylo dosazeno nejlepsich vysledkii. Vysledky jsou zobrazeny pomoci fiize

obrazii kviili lepsi predstave.
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(c) Rez ¢.600 po registraci dataseti (d) Rez &.700 po registraci dataseti

Obr. 8.16: Ukéazka registrovanych fez (zelend barva piislusi transformovanému

fezu)

Néasledné jsou transformacni parametry aplikovany na masky vzorku ¢.1 éimz
dojde k jejich deformaci. Poté byly tyto masky pomoci statistickych koeficienta
porovnany s manualné segmentovanymi maskami vzorku ¢.2. Pii testovani bylo vy-
zkouseno vice metrik k vypoc¢tu podobnosti mezi obrazy. Testovana byla vzadjemna
informace, MSE a korelace. Pocet iteraci byl zvolen na hodnotu 400, interpolace
byla zvolena B-spline a otimalizace probihala pomoci vypoc¢tu nejvétsiho spadu.
Vysledky jsou porovnany v tabulce 8.11 a na jejich zakladé byla jako nejvhodnéjsi
zvolena metrika MSE.

Srovnani ziskanych masek a masek manudlné segmentovanych je vidét na obrazku
8.17.

70



Typ obrazu \ Statistickd hodnota | DICE JK SENZ | RMSD
Spole¢nd informace 0,7657 | 0,6204 | 0,7594 | 0,1632
MSE 0,8346 | 0,7161 | 0,8254 | 0,1369
Korelace 0,8102 | 0,6809 | 0,8013 | 0,1467

Tab. 8.11: Statistické vyhodnoceni pro riizné zvolené podobnostni metriky

/ «
=
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(a) Masky Fezu ¢.400 po registraci dat (b) Masky fezu ¢.500 po registraci dat
(¢) Masky Tezu ¢.600 po registraci dat (d) Masky fezu ¢.700 po registraci dat

Obr. 8.17: Ukézka fize fezl ziskanych pomoci atlasii a manualni segmentaci vzorku
¢.2 (fialova barva prislusi manualni segmentaci, zelend barva transformovanému

fezu)
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Nasledujici testovani bylo provedeno kvili poukazani na dulezitost procesu tvorby
atlasu. V pocatku testovani byly registrovany dvojice vzorki ¢.1 a 2 a dvojice vzorkua
¢.3 a 4. Tento postup byl zvolen k vyjadreni pomérné dobré tispésnosti pii vyuziti
atlasu, ktery je zna¢né podobny srovnavanému vzorku. Vysledky jsou uvedeny v
tabulce 8.12 V téze tabulce je také statistické vyhodnoceni ziskani masek mrazem

deformovaného vzorku ¢.3 pfi vyuziti atlasu vzorku ¢.1.

Typ obrazu \ Statistickd hodnota | DICE JK SENZ | RMSD
Vzorek ¢.1 0,8346 | 0,7161 | 0,8254 | 0,1369
Vzorek ¢.2 0,8418 | 0,7268 | 0,8314 | 0,1286
Vzorek ¢.3 0,7720 | 0,5980 | 0,4120 | 0,3230
Vzorek ¢.3 s atlasem vzorku ¢.1 0,3460 | 0,2768 | 0,3310 | 0,4130
Vzorek ¢.4 0,7040 | 0,5310 | 0,4322 | 0,3590

Tab. 8.12: Statistické vyhodnoceni segmentace atlasy

Z vyslednych hodnot je patrny velky rozdil pti ziskani masek vzorku ¢.3 s atla-
sem vzorku ¢.1 nebo podobného vzorku ¢.2. Na zakladé vysledkt byl tedy vytvoren
prumeérny model skladajici se z dostupnych vzorku s cilem pokryt co nejvice variabi-
lit testovanych vzorkl. Bylo otestovano registrovani samotnych vzork, ale s nizkou
uspésnosti a proto byly k registraci zvoleny binarni masky. V tomto pripadé bylo jako
podobnostni metriky zvoleno spolecné informace. Opét se pouzila pruzna a elasticka
transformace s poc¢tem 400 iteraci. Dostupné masky byly tedy postupné navzajem
registrovany a parametry transformaci aplikovany na prislusna obrazova data. Po
registraci vsech dostupnych masek byly tyto masky zprimérovany stejné tak i trans-
formovana obrazova data. Tim bylo docileno vzniku jiz zminéného atlasu. Ukéazka
registrace masek je na obrazku 8.18. Timto zptsoben byl vytvoren primérny model,
ktery slouzil jako atlas k segmentaci chrupavéité tkané u vsech dostupnych vzroku.
Atlas byl vzdy tvoren dostupnymi maskami kromé masek zkoumaného vzorku. Atlas
byl postupné registrovan se vSemy vzroky a vysledné parametry byly aplikovany na

zprumeérovanou masku. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 8.13.

Typ obrazu \ Statistickd hodnota | DICE JK SENZ | RMSD
Vzorek ¢.1 0,7760 | 0,6768 | 0,7300 | 0,3130
Vzorek ¢.2 0,7820 | 0,6880 | 0,7411 | 0,3024
Vzorek ¢.3 0,6942 | 0,5310 | 0,6831 | 0,3791
Vzorek ¢.4 0,7014 | 0,5910 | 0,6874 | 0,3702

Tab. 8.13: Statistické vyhodnoceni segmentace vsech vzorka pomoci atlast
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(a) Rez &.775 (b) Rez ¢.825

Obr. 8.18: Ukazka registrace masek mezi vzorky

Z vysledki miizeme usoudit, ze pramérny model atlasu skutecné vedl, ke zlepSeni
vyslednych hodnot pokud bude brana v potaz pravé velka variabilita tvaru testo-
vanych chrupavek. Pro vizualni predstavu celkové segmentace je na obrazku 8.19

prilozen 3D model segmentované chrupavky vzorku ¢.2 pomoci atlasi.

Obr. 8.19: 3D model vysegmentované chrupavky vzorku ¢.2 pomoci atlasi
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7. dostupnych vysledki lze konstatovat, Zze metoda dosahuje slibnych vysledki
avsak vzdy v zavislosti na kvalité vytvoreného atlasu. Pokud tedy bude tento typ
segmentace probihat mezi vzorky které jsou prilis odlisné a to naptiklad zdravy a
mutantni jedinec, ktery nékteré chrupavcité tkané vlivem mutace nemusi obsahovat
viibec, muze dojit k horsim vysledktim. Vyhodou této metody je jeji pomérné kratka
vypocetni doba pro zisk masek segmentovaného vzorku avsak tvorba atlasu nutného
k registraci je pomérné ¢asové narocna.

vvvvvv

zvoleny kombinovana metoda a segmentace pomoci atlasi.

Kombinovana metoda | DICE JK SENZ | RMSD
Vzorek ¢.1 0,8478 | 0,8440 | 0,7358 | 0,1280
Vzorek ¢.2 0,8197 | 0,7389 | 0,7246 | 0,1532
Vzorek ¢.3 0,7150 | 0,6821 | 0,6011 | 0,2754
Vzorek ¢.4 0,7475 | 0,7440 | 0,6358 | 0,2270
Metoda pomoci atlasi | DICE JK SENZ | RMSD
Vzorek ¢.1 0,7760 | 0,6768 | 0,7300 | 0,3130
Vzorek ¢.2 0,7820 | 0,6880 | 0,7411 | 0,3024
Vzorek ¢.3 0,6942 | 0,5310 | 0,6831 | 0,3791
Vzorek ¢.4 0,7014 | 0,5910 | 0,6874 | 0,3702

Tab. 8.14: Statistické srovnani kombinované metody a metody atlast

7 dosazenych vysledki lze Tici, Ze metoda nartstani oblasti, ktera je soucasti me-
tody kombinované je velmi zavisla na kvalité hran. Vyraznost hran v obrazech mize
byt ovlivnéna kvalitou predzpracovani dat, ale také samotnycm barvenim vzorki
pred méfenim coz muze naslednou segmentaci velmi usnadnit. K dosazeni vyraz-
nych hran byl Gspésné pouzit Cannyho detektor, ktery pomohl tuto limitaci méné
viditelnych hran znac¢né snizit a tak nedochézelo k nartistani oblasti mimo né. Lze
fici, ze metoda je diky nartistani oblasti v segmentu chrupavky odolna viéi tva-
rovym zménam avSak v pripadé deformovanych vzorkl bylo tfeba vyuziti vétsiho
poctu inicializac¢nich seminek. Naopak metoda atlasti velmi zavisi na kvalité vytvore-
ného atlasu a tudiz jak bylo poukazano pii silné deformovanych vzorcich dosahovala
horsich hodnot. Bylo pozorovano, ze pri tvorbé atlasu a podobnych dat bylo dosa-
zeno pomérné dobrych vysledkti ve srovnani s atlasem z velmi rozdilného vzorku.
Pri tvorbé praimeérného atlasu se hodnoty znacné zvysily a to pravé diky pokryti
vétsiho stupné variabilit mezi vzorky. Registrace vzorka byl pomérné naroény pro-
ces jelikoz je dostupné Siroké spektrum nabizenych postupt a parametri a proto

by se zde nabizel prostor pro dalsi testovani. Nevyhodou metody miuze byt casova
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narocnost tvorby atlasu, ktera zahrnuje pomérné zdlouhavou operaci registrace do-
stupnych vzorkt. Samotné ziskani vyslednych masek vzorku je poté proces trvajici
2-3 minuty. U vzorku miuze dojit také k lokdlni deformaci a pti mélo viditelnych
hrandch muze pii segmentaci atlasy dojit k deformaci vzorku podle vice viditelnych
hran (napriklad okraje lebky) a registrace tak nemusi probéhnout v poradku. Lze

tedy Tici, ze obé metody jsou zavislé na kvalité hran segmentovanych chrupavek.
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9 Zavér

Obsahem diplomové prace bylo nastudovani zakladni problematiky, ktera se tyka
segmentaci mékkych tkani mysich embryi. Po provedeni literarni reserse byly zvoleny
metody, které se jevily jako vhodné pro Teseni problematiky segmentace mékkych
tkani. Zvoleny byly metoda nartistani oblasti, otsu prahovani, k-means shlukova ana-
lyza a segmentace pomoci atlasti. Obrazova data byla predzpracovana zejména kvuli
zvyraznéni kontrastu, odstranéni Sumu a zvyraznéni hran dilezitych pro segmentaci.
Data byla také podvzorkovana kvili snizeni ¢asové narocnosti jelikoz i to byl jeden
z cili pro usnadnéni manualni segmentace. Metody byly testovany na mysich em-
bryich barvenych pomoci PTA starych 15,5 dnt. V prvni fazi probéhlo testovani
na jednom zvoleném vzorku, na kterém byla snaha metodu co nejvice upravit s ci-
lem dosahnout co mozna nejlepsich vysledki. Poté byly jako nejvhodnéjsi zvoleny
kombinovanad metoda narustani oblasti s k-means shlukovou analyzou a také seg-
mentace pomoci atlasti. Tyto metody byly dale testovany na vétsim poctu vzorkiu
k otestovani robustnosti metody. Nejvétsim tskalim kombinované metody byly ne-
dostatecné viditelné hrany, které se v nékterych pripadech nepodarilo dostatecné
zvyraznit avsak velmi pomohla metoda vahovaného pri¢teni hran pomoci Cannyho
detektoru a jejich dilatace coz vyrazné zvysilo statistické koeficienty podobnosti.
Segmentace pomoci atlast se jevila dle vysledku také jako vhodna prii pouziti na
segmentaci chrupavek. Jejim nejvétsim tuskalim je prilis velka rozdilnost porovnéava-
nych vzorki jako naptiklad u zdravého a mutantniho jedince a tudiz je kladen velky
diraz na vhodné vytvoreni atlasu. Jelikoz je operace registrace Sirokosahla oblast,
nabizi se velké mnozstvi parametri a postupi, kterych lze vyuzit k testovani. Me-
toda prahovani a k-means shlukovani se jevily jako vhodnéjsi k celkové segmentaci
mékkych tkani nebo naopak tvrdych tkani vzhledem k jejich jasové podobnosti na-
pri¢ obrazem. Tyto metody mohou byt také uplatnény v metodach komplexnéjsich
jako bylo poukazano v pripadé kombinované metody, kdy metoda k-means tspésné

zatazovala chrupavku do jednoho shluku.
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