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ABSTRAKT

Prace je zamérena na vyhlazovani 3D modell rucné segmentované kraniofacialni chru-
pavcité tkané mysich embryi. P¥i procesu ru¢ni segmentace dochazi ve vyslednych mode-
lech ke tvorbé artefaktii a nepresnosti, které je potfeba korigovat. Nejprve je segmentace
upravena pomoci gradientu a prahovani. Nasledné vyhlazovaci metody jsou sestrojeny
na zakladé teoretické reserse. Algoritmizace je provedena v prostiedi MATLAB. Veskeré
algoritmy jsou navrZeny a otestovany na vybranych modelech. Statistické vyhodnoceni je
stanoveno pomoci Dice koeficientu, kde je jako zlaty standard pouzivan rucné vyhlazeny
model, na kterém byly zredukovany veskeré artefakty.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

The focus of this thesis is the smoothing of manually segmented 3D models of mouse
embryo craniofacial cartilege. During the process of manual segmentation, artefacts and
other imperfections appear in the final models and need to be repaired. Firstly, man-
ual segmentation is corrected using gradients and thresholding. Subsequent smoothing
methods are constructed based on theoretical research. Algorithmizing is executed in the
MATLAB environment. All the designed algorithms are then tested on selected models.
Statistical evaluation is determined using the Sgrensen—Dice coefficient, where manually
smoothened models cleared of all artefacts are used as the gold standard.
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Uvod

Dosud neobjasnénym procesem ve vyvojové biologii je formovani tvaru obliceje u ob-
ratlovetl, predevsim u savcii. Védci a biologové pro toto zkouméni vyuzivaji mysi
embrya a jejich chrupavéitou c¢ast lebky. Pravé chrupavka spolu s kostni tkani stoji
za celym procesem formovani tvaru lebky a obli¢eje. Obvykly zptisob akvizice dat
pomoci histologickych fezii je vSak casové naroc¢ny, navic dochazi k destrukci vy-
braného vzorku pro dalsi analyzy a pouziti. Proto je vyhodné sniméni dat pomoci
(mikro) vypocetni tomografie, u které nedochézi k nevratnému poruseni zkoumaného
vzorku. Je tak mozné jej opakované snimat pro rizné tcely, napriklad s riznymi kon-
trastnimi latkami ¢i jinymi parametry sniméani pro lepsi zobrazeni riznych struktur
a pod. Kromé chrupavcité tkané se biologové zajimaji také o mozek a nervovou
soustavu, svalstvo obliceje a krku nebo napriklad proces formovani zubti z bunéc-
ného pohledu. Dalsimi vyuzivanymi zivocichy k danym analyzam jsou kromé mysich
embryi také mloci nebo tieba potkani a chameleoni.

Metoda vypocetni tomografie dokdze s dobrym rozliSenim zobrazit i tak malé
objekty, jako je mysi embryo o velikosti fadové nékolik milimetri. V ranych vyvojo-
vych stadiich jsou tkdné malo diferencované, a tak se pri klasickém CT snimani jevi
jako malo kontrastni. Z tohoto diivodu se embrya barvi kontrastni latkou, obvykle
se jednd o kyselinu fosfowolframovou, kterd vzorky nijak neponi¢i a ve vyslednych
CT rekonstrukcich diky ni dochazi k dobrému kontrastu a zvyraznéni chrupavky.
Po naskenovani je chrupavka rucné segmentovana zaskolenym expertem. Cely pro-
ces segmentace a vysledné vytvareni 3D modelu jsou casové velmi naro¢né, avsSak
zatim neexistuje univerzalni segmentacni nastroj pro tyto potteby, ktery by urychlil
cely proces ziskavani vysledného 3D modelu chrupavky. Pravé manudlni segmentaci
dochézi ve vysledném modelu chrupavky k tvorbé artefakti, které mohou zasadnim
zpusobem ovlivnit naslednou analyzu.

Cilem této prace je vyhlazeni 3D modelt kraniadlni embryonélni mysi chrupavky:.
Prace je rozdélena na teoretickou a praktickou c¢ast. V teoretické resersi je popsana
anatomie chrupavky, déle pak principy segmentace obrazu, metody vyhlazovani ob-
razu a v neposledni radé také akvizice dat pouzivanych v praktické ¢asti prace. Na-
sledné je navrzen algoritmus na vyhlazovani ru¢né segmentované embryonalni mysi
chrupavky vyuzivajici metody popsané v teoretické c¢asti. Vyhlazovani predchazi
postakviziéni tprava segmentované masky. Cely proces algoritmizace je provadén
v prosttedi MATLAB. Vysledky jsou statisticky porovnany pomoci Dice koeficientu

a ukazany na vhodnych vystupnich obrazcich.
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1 KRANIOFACIALNI CHRUPAVKA

Vyvojovi biologové, napt. autori publikace [1], zkoumaji embryonalni vyvoj facidlni
chrupavky, aby vysvétlili, jak se v pribéhu tohoto vyvoje formuje tvar obliceje, a to
u vSech savei. Vyvoj tvaru hlavy savei neni totiz jesté zcela objasnén a chrupavka
v ném hraje kli¢ovou roli [2]. Zkouméni probihd porovnavanim tvartu lebek a anato-
mickych struktur mezi zdravou (kontrolni) a mutovanou mysi populaci. Mutované
populaci se ptfi embryondlnim vyvoji blokuji specifické geny nebo celé genové sku-
piny, u kterych védci predpokladaji vliv na formovani tvaru oblic¢eje a lebky, napf.

Ell

1.1 Embryonalni vyvoj savct

Zkoumani biologickych procest na lidskych embryich je naroéné jak z legislativnich,
tak casovych divodii. Vhodnym organismem pro simulaci a experimenty se proto
jevi mys, kterd ma po genetické strance s ¢lovékem hodné spolecného. V pocatecnich
stadiich je velmi tézko rozpoznatelné, které embryo je lidské a které mysi. I to svedci
o velké blizkosti téchto dvou organismii, viz obr. Mezi dalsi velké vyhody mysi
patii jeji kratky embryonélni vyvoj, ktery trva obvykle 18 - 21 dna. [4], [5]

K porovnani embryonalniho vyvoje obratlovei se pouzivaji tzv. Carnegie stages.
Jedna se o standardizovany systém popisu jednotlivych vyvojovych fazi, kterych je
celkem 23. Faze jsou definovany stupném vyvoje jednotlivych struktur, a nezalezi
tak na skutecném stari embrya nebo jeho velikosti. Tento systém tedy umoznuje

efektivni srovnani vyvoje jednotlivych druhu zZivocichu. [6]

Obr. 1.1: Srovnani mysiho (vlevo) a lidského (vpravo) embrya, obé se nachazeji

v 17. fazi vyvoje dle Carnegie stupnice. Prejato z [7] a [g].
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U obratlovcii pochazeji vsechny tkané z jedné ze tii zarodecnych vrstev, které
se nazyvaji ektoderm, endonderm a mezoderm. Kosti a chrupavka jsou vyvinuty
z mezodermu. V oblic¢ejové ¢ésti je ovsem puvod tkani ektomesenchymalni a bunky
jsou odvozené z bunék lebecnich nervi [9]. Tyto tfi zarodecné vrstvy se u ¢lovéka
zacnou kolem 3. tydne diferencovat a tvorit tak jednotlivé tkané. U mysiho embrya
se zacinaji jako prvni diferencovat srde¢ni bunky, a to kolem 6. dne od zahajeni

embryondlniho vyvoje.

1.2 Kostni tkan

Kosti a chrupavku spolu s vazivem fadime mezi pojivové tkané, které maji v orga-
nismu mnoho funkci, napr. mechanickou, déale reguluji hladiny vody a ionti, tvori
rezervy latek, jsou soucasti obrany proti skodlivym latkam aj. Kost je tvrda pojivova
tkan, ktera vznika tzv. osifikaci. Slouzi k ochrané organi a k opore téla. Zakladni
stavebni bunky kosti se nazyvaji osteoblasty, po zformovani kosti se tyto bunky na-
zyvaji osteocyty. Povrch kosti je kryt vazivovym obalem - periostem. Klouby jsou
pro zménu kryty chrupavéitou tkani. Kostni tkan je nejvice diferencovanou poji-
vovou tkani. Na kosti se upinaji jednotlivé slachy a svaly, a tim je tvoren pasivni
lokomocni aparat.

V embryonalnim vyvoji je skelet embrya tvoren nejprve chrupavkou a postupné
pak dochazi k osifikaci za soucasné destrukce chrupavcitého skeletu. Pokud probihé
osifikace z chrupavcité tkané, nazyvame tento proces chondrogenni osifikaci. Takto
vznika velka ¢ast kosti lidského téla, predevsim kosti dlouhé, zbytek vznika osifikaci
z vaziva. Tento proces chondrogenni osifikace probiha tak, ze se v jadru kosti vytvori
tzv. primarni osifikacni jadro a z néj se kostni bunky sifi do vSech ¢asti budouci kosti.
5], [10], [

1.3 Chrupavdita tkan

Zakladni stavebni jednotkou chrupavky jsou tzv. chondrocyty. Jedné se o jednoja-
derné bunky, jejichz tvar zavisi na jejich umisténi v chrupavce. Na okrajich jsou
bunky vietenovité a ve stiedu jsou kulovitéjsi. Déle se chrupavka sklada z kolagen-
nich a elastickych vlaken a amorfni mezibunécné hmoty. Celd tato tkan je srostla
vazivovym obalem - perichondriem. Tento obal je tvoren kolagennimi a elastickymi
vlakny, nervy, lymfatickymi a krevnimi cévami. Chrupavka sama o sobé neni inervo-
vana ani protkand cévami, jeji vyziva je proto zajisténa difuzi z perichondria. Pokud
neni chrupavka dostatecné vyzivovana, dochazi k jeji degeneraci, tedy k vymizeni

amorfni hmoty. Toto ponic¢eni se obecné nazyva artréza. V pribéhu embryonalniho
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vyvoje tvori chrupavka zéklad skeletu obratlovct. Celkem rozeznavame tii druhy

chrupavky, viz obr. 5], [111, [12], [13]

aienen

"55" i

Obr. 1.2: Srovnéni t¥i typu chrupavéité tkané na histologickych fezech: A) hyalinni
chrupavka, B) elasticka C) vazivova, hvézdickou je oznaceno perichondrium. Piejato

z [13].

Elasticka chrupavka

Elasticka chrupavka je tvorena predevsim elastickymi vlakny, z mensi ¢asti kolagen-
nimi. Tento typ chrupavky se diky svému slozeni vyznacuje vyznamnou elasticitou
a ohebnosti. Tvori podklad usniho boltce, Eustachovy trubice a z c¢asti také hrtan

a priklopku hrtanovou.

Hyalinni chrupavka

Hyalinni chrupavka tvori v pribéhu embryonalniho vyvoje skelet, vznikd z mezen-
chymu. Jedna se o nejrozsirenéjsi typ chrupavcité tkané. Vyskytuje se napr. v nosni
chrupavce, zebrech, kloubnich a rtstovych castech chrupavky. Pokud se nenachazi
v kloubu, je kryta perichondriem. Jeji funkce je primarné mechanicka pro zajisténi

odolnosti proti narazu, stlaceni a ohybani.

Vazivova chrupavka

Tento typ chrupavky neni pokryt perichondriem. Nachézi se v meziobratlovych plo-
ténkach nebo v menisku a pokryva povrch kloubti. Je velmi odolny v tahu diky

specifickému usporadani kolagennich vlaken, ale naopak neni odolny vudi stlaceni.
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1.4 Zajimavé casti kraniofacialni chrupavky

Meckelova chrupavka

Meckelova chrupavka, viz. obr. [[.3 je pojmenovdna po némeckém anatomovi Jo-
hannu Friedrichu Meckelovi, ktery ji jako prvni popsal u lidského embrya, a to jiz
v roce 1820 [9]. Z histologického hlediska je Meckelova chrupavka typickou hyalinni
chrupavkou. Je nosnou tkani embryondlni celisti savcl, najdeme ji tedy mezi jazy-
kem a formujici se celisti. Tahne se od stfedniho ucha k bradé po obou stranach,
kde se spoji. Jednda se o docasnou strukturu dolni celisti, nez dojde k jejimu pev-
nému - kostnimu - zformovani. Z pocatku vyvoje tvori také znacnou ¢ast zvukovodu.
Svym tvarem pripomina celistni kosti, které najdeme u ryb, obojzivelniki a ptéaka
[9]. Tuto chrupavku vSak muzeme pozorovat pouze u embryi. Ke konci vyvoje pak
zanikd, napriklad u ¢lovéka je to cca v 8. mésici téhotenstvi. Pfesny mechanismus

zaniku neni védcim stale jasny, a je tak i naddle pfedmétem zkoumani [14], [15].

Jacobsoniiv organ

Nékdy znamy také jako vemeronazalni organ, slouzi u zivocichit k vnimani pachii,
u plazli z ¢asti i k vnimani chuti. Velmi dobfe je vyvinut pravé u plazi a hlodave,
u cloveéka je zakrnély. U vétsiny zivocichi je pritomen jak v embryonalnich stadiich,
tak po celou dobu zivota, napriklad u opic a plazti. U nékterych druhi je pak ptito-
men pouze v embryonalnich fazich, napt. u ptakt. Jedna se o parovy organ umistény
v dutiné nosni, ktery je rozdélen chrupavcitym nosnim septem. U ¢lovéka je mozné
pozorovat pozustatek tohoto organu ve formé dvou slepych kanalki (ductus incisivi),
které usti do dutiny ustni. [10], [16]

Obr. 1.3: Kraniofacialni chrupavka mysiho embrya. Cervena sipka ukazuje na Mec-

kelovu chrupavku, zlutd pak na nosni ¢ast. Prejato z [3].
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2 SEGMENTACE OBRAZU

Segmentaci obrazu fadime mezi zdkladni metody jeho analyzy. Uelem segmentace je
rozdéleni obrazu na oblasti zajmu dle vécného obsahu. Vysledkem segmentace je opét
obraz s vyznaCenymi zajmovymi oblastmi. Matematicky lze segmentovany obraz
vyjadrit jako koneénou mnozinu oblasti, které jsou vzajemné disjunktni a pokryvaji
celou mnozinu pavodniho obrazu, viz rovnice 2.1} Vystupem segmentace muze byt
jak binarni obraz, obsahujici tedy dvé oblasti, tak obraz viceiroviovy s vice oblastmi

zajmu. [17]

RiNR;=,i# ], (2.1)
kde Ri a Rj jsou oblasti segmentovaného obrazu R.

Segmentaci mizeme délit do riznych kategorii. Na zédkladé preferované dimenze
rozeznavame 2D a 3D segmentaci, dadle manualni, automatickou nebo semiautomatic-
kou, dle preferovaného algoritmizac¢niho ptistupu a také na zakladé principu funkce
jednotlivych metod. Segmentacni metody a pristupy je mozno jakkoli kombinovat
a Casto se tomu i tak déje, aby bylo dosazeno co nejlepsich vysledkii. Segmentaci
lze také aplikovat jak globalné na celém obrazu, tak i na jeho podmnoziné. Segmen-
tacnich metod existuje cela rada, a proto jsou v nasledujicich kapitolach popsany

pouze vybrané segmentacni metody a pristupy.

2.1 Manualni a automaticka segmentace

P1i manualni segmentaci dochazi za pomoci softwarovych nastroji k ruénimu vy-
znacovani zajmovych oblasti. Manualni segmentace je tedy provadéna expertem.
Segmentaci lze provadét jak ve 2D, tak i ve 3D prostoru, jednak dle preference ex-
perta provadéjicitho segmentaci, tak dle dostupnych softwarovych nastroju. Zaroven
slouzi jako zlaty standard pro hodnoceni ostatnich segmentacnich metod [18], [19].
Obrovskou nevyhodou je vsak jeji casova narocnost. Dalsim problémem je fakt, Ze se
jedné o subjektivni segmentaci a zalezi tak na znalostech a zkusenostech experta, jak
presné bude dany objekt segmentovan. Zajimavy vyzkum této problematiky provedli
autoti publikace [20]. Porovndvali manudlni segmentaci celkem Sesti experti s ruz-
nym stupném dosazeného vzdélanim a délkou praxe. Vysledkem této studie bylo
statistické srovnani rucné segmentovanych objemt pochazejicich od jednotlivych
skupin védct. Déale byla potvrzena hypotéza, ze se segmentované oblasti rtiznych
expertl skutec¢né lisi. Oproti automatické segmentaci se vSak pro spoustu aplikaci
stale jedna o nejpresnéjsi a nejefektivnéjsi metodu.

Automaticka segmentace muze byt provadéna napr. pomoci umélé inteligence,

s vyuzitim napf. konvolu¢nich neuronovych siti [21], [19] a pod. Takovato sit se
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nejprve nauci na rucné vysegmentovanych datech a nasledné je schopna sama provést
segmentaci na vstupnich obrazovych datech. Ne nutné vsak musi ptfi automatické
segmentaci dochazet k vyuzivani umélé inteligence. Za automatické se také daji
povazovat i metody, kdy je napriklad provedena segmentace prahovanim (viz déle),
kde je prah stanoven automaticky, pomoci napt. Otsu algoritmu a pod.

Semiautomatické metody vyzaduji do urcité miry zasah experta. Jedna se napr.
o rucné zasazené seminko [22] (viz ddle) nebo manuélné stanovenou hodnotu prahu,
na zakladé které se jiz automaticky provede segmentace. Také je mozné zajmovou ob-
last automaticky vysegmentovat vhodné zvolenou metodou a néasledné rucné opravit
nepresnosti.

Zajimava jsou porovnani jednotlivych piistupt segmentace. Autori ¢lanku [18§]
provedli srovnani manudalni, semiautomatické a automatické segmentace celistnich
cyst a tumort. Ty se casto segmentuji pifimo na operacnich silech z divodu je-
jich chirurgického odstranovani. Byla porovnana jednak presnost, ale také casova
narocnost. 7 casového hlediska dopadla nejhiife semiautomatickd segmentace po-
moci prahovani. Z hlediska presnosti jsou metody srovnatelné. Také autori publikace
[23] provedli srovnéni manudlni a automatické segmentace hipokampu na snimcich
z magnetické rezonance. Manualni segmentace byla provedena dvéma experty neza-
visle na sobé na stejnych snimcich. Pro kazdy dataset byl natrénovan automaticky
algoritmus vyuzitim metody Adaboost. Byla porovnana segmentace jak mezi ex-
perty vzajemné, tak automatickd metoda natrénovana pokazdé na jiném datasetu.
7 vysledki vyplynulo, Ze se od sebe jednotlivé metody vyznamné nelisi. Nejen tyto
dveé studie prokazuji, jak velkého pokroku v oblasti automatické segmentace bylo za

poslednich par let dosazeno.

2.2 Principy 2D a 3D segmentace

Segmentace mize byt provadéna ve 2D prostoru na dvourozmérnych datech a ve
2D i 3D prostoru na trojrozmérnych datech. Mtze se opét jednat o automatickou
¢i manualni segmentaci. Problémem 2D segmentace na trojrozmérnych datech je
yzanedbani tretiho rozméru, coz miuze zpusobit nepresnost vysledki segmentace.
Pokud je manualni segmentace provadéna na trojrozmérnych datech ve 2D, tedy na
jednotlivych tezech, lze si vybrat rovinu, v jaké bude provadéna. To vsak v celko-
vém vysledku vede ke tvorbé schodovitého artefaktu v roviné, kde neni segmentace
provadéna. Napf. pokud provadime segmentaci v axialni roviné (X-Y), nejpatrnéjsi
schodovity artefakt bude zptisoben naslednou interpolaci a spojenim jednotlivych
fezu v roviné sagitalni (X-Z) a frontalni (Y-Z). Pokud je zvolena interpolace pomoci
metody nejmensich ¢tverci, je schodovity artefakt pritomen a je vyrazny. Pokud je

zvolena linearni interpolace, pak nedochazi k tvorbé primo schodovitého artefaktu,
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nicméné jsou na modelech jednotlivé vrstvy Fezu stéle patrné, viz kapitola [5} Také
konvoluéni neuronové sité lze pouzit jak pro 2D [19], tak 3D segmentaci [24]. Au-
tori ¢lanku [25] sestrojili algoritmus, ktery vyuziva soucasné 2D i 3D konvolué¢ni

neuronovou sit a tim dochazi ke zpresnéni vysledki segmentace.

2.3 Zakladni metody segmentace

Tato kapitola popisuje zdkladni metody segmentace a jejich rozdéleni. Metody dé-
lime na parametrické, regionové orientované, hranové orientované a metody s vyu-

zitim kontur aj.

2.3.1 Parametricky orientovana segmentace

Tyto metody jsou zalozeny na predpokladu homogenity oblasti. Homogenni oblast
obrazu je takova oblast, pro kterou zlstava zvoleny parametr konstantni, a nebo
se jeho hodnota pohybuje v urc¢itém intervalu. Idedlné zvoleny parametr je speci-
ficky pro kazdou oblast zajmu. Zvoleny parametr muze byt skalarni nebo vektorovy.
Idealni parametr je takovy, ktery je definovany pro cely obraz, minimélné vsak pro
celou oblast zdjmu. Tato metoda segmentace je velmi jednoducha na implementaci,

to mé vsak své nevyhody. V mnoha situacich je nedostacujici a velmi nepresna. [17]

Prahovani

Skalarnim prostorové invariantnim parametrem miize byt napt. jas. Tato metoda je
vhodné vsak pouze na objekty, které jsou presné definovany stanovenou hodnotou
intenzity, coz se v realnych pripadech casto nestava, naptiklad kvili Sumu a pod.
Problematické je také stanoveni samotného prahu. K jeho nalezeni muze slouzit
napriklad histogram. Za prah se pak urci hodnota minima mezi jednotlivymi tfidami
v histogramu. Stanoveni prahu mize probihat manudlné, kdy expert sam stanovi
jeho hodnotu na zakladé své analyzy histogramu a zkuSenosti. Pro automatické
stanoveni prahu se vyuziva napr. jiz vyse zminénd Otsu nebo Kapurova metoda
[26]. Nevyhodou téchto metod je vSak jejich robustnost. Otsu metoda napriklad
hled& nejlepsi hodnotu prahu globalné pres cely histogram, coz muze byt velmi
vypocetné narocné.

Rozeznavame nékolik druhti prahovani. Prosté prahovani s jednim prahem roz-
déli obraz na dvé oblasti. Vystupem je tedy binarni obraz. Déle se jedna o prahovani
s vice prahy, kdy je vystupem Sedoténovy obraz. Zajimavym principem je tzv. po-
loprahovani, kdy se prahuji hodnoty pouze urcité casti histogramu a zbytek hodnot
si ponechd svoji ptivodni hodnotu. Metoda segmentace pomoci prahovani je velmi

jednoduché, za to ale mnohdy velmi nepresna a jeji vysledek je casto zavisly na
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predeslé tpravé histogramu. V praxi se pouziva napiiklad k vyznacovani tumort
na MRI skenech mozku [I§]. Pti pouziti této metody je vsak potieba vyslednou
segmentaci jesté zkontrolovat ruéné a pripadné upravit. Muze se stat, ze objekty,
které nepatii k zajmové oblasti, maji stejnou hodnotu intenzity, a proto je potieba
je odstranit.

Pokud mluvime o segmentaci prahovanim na zakladé barev, povazujeme barvu za
parametr vektorovy. Pokud mame barevny obraz, ktery je reprezentovan napt. RGB
barevnym prostorem, obsahuje vektor charakterizujici jeden pixel celkem t¥i hodnoty
barevnych slozek, které dohromady tvori barevny odstin tohoto pixelu. Segmentace

pomoci barev neni tak bézna jako segmentace na sedoténovych obrazech [27].

2.3.2 Regionové orientovana segmentace

Do jisté miry se také jednd o metody segmentace na zakladé homogenity oblasti.
Vyhodou regionové orientované segmentace vsak je, ze muze byt aplikovana i lokalné
a ne pouze globdlné na cely obraz. Metoda rozristani oblasti je popsana nize. Déle
rozeznavame metodu slucovani oblasti, metodu déleni a slucovani a v neposledni

radé metodu rozvodi.

Metoda rozriastani oblasti

Metodu nartistani oblasti fadime mezi nejjednodussi regionové orientované segmen-
tacni pristupy. Princip je nasledujici: je zvolen pixel, ktery patii do zajmové oblasti
a ma svoji specifickou vlastnost, jako je naptiklad intenzita, lokalni primeér, lokalni
rozptyl atd., ktera je zaroven typicka pro celou zajmovou oblast. Takovému pixelu se
rikd seminko. Nésledné je prohledavano nejblizsi okoli tohoto seminka. Pokud okolni
pixely splnuji pozadovany parametr, jsou pridany k zdjmové oblasti. Ta se takto po-
stupné rozrusta, dokud nenastane ukoncujici podminka. Pokud jiz neni mozno do
zajmové oblasti pridat zadny novy okolni pixel, protoze zadny nesplnuje podminku
pridani, a nebo jsou jiz vSechny pixely v okoli pritazeny néjaké jiné trideé, je algo-
ritmus ukoncen. Zasazeni seminka, tj. urceni vychoziho pixelu, je samo o sobé dosti
slozitou tilohou. Seminko mize byt voleno expertem, ndhodné apod. [17]

Tato segmentace je bézné dostupna v softwarech urcéenych pro manudlni seg-
mentaci, kdy je mozné vysledek segmentace pomoci tohoto nastroje jesté rucné dle

potfeby poupravit.

2.3.3 Hranové orientovana segmentace

Cilem téchto metod je nalezeni hran pozadovaného objektu. Hranou rozumime ob-

last obrazu, ve které dochazi k rychlé zméné intenzity. Nalezené hrany by mély
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byt tvoreny uzavienymi kiivkami a vnitiek téchto k¥ivek je pak hledanou oblasti
zajmového objektu. Nalezena vysledna hrana by méla mit tloustku jednoho pixelu
a zaroven by meéla byt spojita. Hrany jsou v obraze detekovany pomoci hranovych
detektort. Rozeznavame metody vyuzivajici prvni derivaci, druhou derivaci, ale také
napt. Houghovu transformaci a pod.

Hranice hledanych objektti mohou byt nékdy nepresné a nebo nemusi byt uza-
viené, na ¢emz muzou nékteré metody selhavat. Houghova transformace je vsSak
schopna i pres tyto nedostatky hrany detekovat. Tato metoda je zalozena na hledani
primitivnich geometrickych utvari, jako je naptiklad primka, elipsa, kruznice a pod.
Je vsak potreba znat jejich parametrické vyjadreni, tedy parametrické rovnice, kte-

rymi jsou tyto geometrické objekty definovany. [17]

2.3.4 Segmentace pomoci kontur

Konturou rozumime idedlné uzavienou krivku, kterou lze snadno vhodné deformo-
vat. Kontury mtzeme rozdélit na pruzné a aktivni. Pruzné délime déale na parame-
trické (snakes) a geometrické (level - sets). Vyhodou segmentace pomoci kontur je,

Parametricka pruzna kontura je parametricky popsand kiivka, kterda nemusi byt
nutné uzaviena. Muzeme si ji predstavit jako strunu, kterou lze pomoci sil rizné
natahovat, stlacovat ¢i ohybat. Cilem této metody je tedy minimalizovat energii,
resp. najit tyto vnéjsi a vnitini sily tak, aby jejich soucet byl co nejmensi, viz rovnice
[2.2] Vnéjsi sily ovliviiuji posun kontury v prostoru a vnitini pak pruznost a pevnost,
resp. tuhost. [17]

Fint(X(s)) + Fert(X(s)) =0, (2.2)

v

kde Fj,; jsou vnitrni sily, F.,; vnéjsi sily a X(s) je parametricky zadana kontura.
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3 OBJEMOVA DATA

Objemova data maji charakter télesa spojitého tvaru. Jsou to mnoziny bodu v troj-
rozmérném prostoru. Chépeme je jako analogie skutecnych hmotnych predméti,
které zaujimaji urcity objem. Jedna z definic [28] fikd, Ze na trojrozmérné téleso
muzeme pohlizet jako na sjednoceni dvou disjunktnich mnozin: mnoziny vnitinich
bodt a mnoziny hrani¢nich boda. Kazdy vnittni bod sousedi pouze s bodem vniti-
nim nebo hrani¢nim. Hrani¢ni bod pak sousedi alespon s jednim bodem hrani¢nim,
bodem vnitfnim a nebo vnéjsim. Bod vnéjsi nepatii do zadné z predeslych dvou
definovanych mnozin. Touto definici jsou ze skupiny téles vylouceny objekty jako
je tusecka ¢i prostorova ktivka. Tyto objekty se vSak pouzivaji pro samotny popis

trojrozmérnych objekt.

3.1 Zakladni pojmy 3D grafiky

Voxel je tedy zakladnim elementem vsech trojrozmérnych objektii. Je to analogie
pixelu, ktery existuje ve dvourozmérném prostoru. Obvykle jsou to krychle, méné
obvykle kvadry, usporadané do pravoiihlé mrizky. U voxelu definujeme hranu, vrchol
a sténu, viz obr. Kazdy voxel mé celkem 6 stén, 8 vrcholi a 12 hran. Hrana je
definovana jako tisecka mezi dvéma vrcholy a sténa je pak uzaviend sada hran. [28],
[29]

Obr. 3.1: Voxel, kde ¢ervené je znazornéna sténa, zelené hrana a zluté vrchol.

Voxely mohou byt néjakym zptisobem spojené, definujeme pro né tedy konekti-

vity neboli spojitosti. V trojrozmérném prostoru rozeznavame celkem 3 typy konek-

tivity [30], viz obr. 3.2}

o 0 spojitost: Voxely jsou spojeny a jsou tak soucéasti stejného objektu, pokud se
dotykaji pouze celou sténou, a to ve smérech: nahoru, doll, doprava, doleva,

dovnitr, ven.
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o 18 spojitost: Voxely jsou spojeny a jsou tak soucasti stejného objektu, pokud
se dotykaji celou sténou nebo hranou. Propojeni je tedy dovoleno ve smérech:
nahoru, dolu, doprava, doleva, dovnitr, ven, a nebo v kombinaci dvou smér,
napriklad dold doprava a nebo nahoru a dovnitr.

e 26 spojitost: Voxely jsou spojeny a jsou tak soucasti stejného objektu, pokud
se dotykaji sténou, hranou nebo rohem. Propojeni je tedy dovoleno ve vSech

smérech dotyku.

fi

- T < e
\ }

Obr. 3.2: Konektivita v 3D prostoru.

3.2 Reprezentace 3D modeli

3.2.1 Polygonova sit

Polygonova sit je tvorena vrcholy, hranami a plochami, které popisuji dvourozmérné
geometrické obrazce, jako je trojihelnik, ¢tytihelnik a pod., které dohromady popi-
suji objemové téleso. Jednim z typickych zapisia polygonovych siti je tzv. face-vertex
sit. Model je zapsan pomoci dvou struktur. Jedna obsahuje informace o plochach,
resp. které vrcholy tvori které plochy, a druhé informace o souradnicich jednotlivych
vrcholli. Tento zapis je pomérné pouzivany, coz podporuje i existence funkce ve vy-
vojovém prostredi MATLAB pro automatické vykresleni objemu na zakladé tohoto

zapisu [31].

Trojuhelnikové sité

Trojuhelnik slouzi jako zakladni jednotka vétsiny reprezentaci 3D objemii. Oproti
ostatnim télesim ma& mnoho vyhod, naprt. je vzdy konvexni a vSechny jeho vrcholy
lezi v jedné roviné. Trojuhelnikova sit (triangle mesh) je mnozina trojihelniki, kde
se trojuhelniky dotykaji hranami. Trojihelnikovou sit popisujeme geometricky a to-
pologicky. Topologicka ¢ast popisu sité nese informaci, které z trojihelnika tvori
vyslednou sit nebo které spolu sousedi. Geometrickd slozka uchovava souradnice
vrcholil jednotlivych trojihelniki. Vyhodou takového zapisu je, ze pokud v ramci
algoritmu dojde napr. k prepoc¢tu souradnic vrcholti jednotlivych trojihelniki, staci
nam pracovat pouze s geometrickou slozkou modelu. Parametrickd ztstava beze

zmeny.
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Vysledna trojihelnikova sit miize mit rtiznou hustotu a pravidelnost. Sit je vhodné
optimalizovat tak, aby popisovala tvar télesa co nejlépe a zaroven, aby byl pocet troj-
thelniku tvorici sit co nejmensi. Na obrdzku [3.3]je zobrazen model s rtiznou hustotou
trojuhelnikové sité. Je patrné, ze ¢im hustsi sit, tim je dany model detailnéjsi. Sit
muze byt také hustsi v rozich a na hranach, tedy tam, kde je detailnéjsi popis za-
douci, a naopak na vétsich plochach tidsi, kde neni detailnéjsi popis pozadovan. Tim

se snizuje vypocetni naro¢nost procesu pri pracovani s takovymi modely. [28§]

Obr. 3.3: Priklady rtzné hustoty sité trojuhelnikii pro 3D model kralika, prejato

z [32].

3.2.2 Hranicni reprezentace

Hrani¢ni reprezentace téles je jednim z nejbéznéjsich popisti. Popisuji se pouze hra-
ni¢ni body, vnitini lze odvodit z hrani¢nich. Tato reprezentace je vyhodna pro ge-
ometrické vypocty, a proto se pouziva napriklad v modelovani v systémech CAD.
K hranié¢nimu popisu se pozivaji zéakladni prostorové prvky, jako jsou body, tsecky
a casti ploch. Do hrani¢ni reprezentace téles radime popis pomoci tzv. manifoldu

a Eulerovy rovnosti, vrcholi, hran a stén, dale pak hranovou reprezentaci, ploskovou
a bodovou. [2§]
Hranova reprezentace

Je to nejjednodussi reprezentace 3D dat, nékdy znamé také jako dratovy model
(wire-frame). K popisu jsou vytvoreny dvé struktury, jedna obsahuje seznam sou-

fadnic vrchol a druha seznam hran. Tento popis je sice jednoduchy, ale neobsahuje
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topologické informace o popisovaném modelu a tim komplikuje jeho interpretaci, viz

obr 3.4 [28]

Obr. 3.4: Priklad hranové reprezentovaného modelu a jeho nejasné interpretace.
7 obrazku je patrné, ze neni jednoznacné dano, jaké hrany jsou spojeny v celistvé

plochy. Prejato z [28].

3.2.3 Binarni model

Binarnim modelem rozumime binarni 3D masku, tedy v podstaté 3D matici jedni-
¢ek a nul, kde hodnota 1 obvykle znac¢i prislusnost pixelu k zajmové oblasti, 0 pak
oznacuje pozadi. Vyhodou takovéto reprezentace je mala velikost téchto dat a tim
také nizsi vypocetni naroc¢nost oproti trojihelnikovym reprezentacim. Nevyhodou je
pak to, ze oproti vySe zminénym typum ztraci tato data veskeré skryté vlastnosti,
k dispozici jsou ndm pouze soutadnice jednotlivych bodu a informace, zda-li (ne)
patii k zajmové oblasti. Z divodu narocnosti ostatnich typl reprezentace na veli-
kost RAM a také z divodu casové narocnosti byla tato reprezentace zvolena pro
praktickou ¢ast této prace. Vyhodou je dale i moznost aplikace standardnich metod
zpracovani a analyzy obrazu. Binarni model je mozné prevést na trojihelnikovou sif

a naopak.
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4 METODY VYHLAZOVANI 3D MODELU

Na 3D binarni masku lze pohlizet také jako na trojrozmérny obraz. Proto se stan-
dardni vyhlazovaci operdtory a postupy pro dvourozmérné obrazy jevi jako vhodné.
Konkrétné se jedna o medianovou filtraci, morfologické operace ¢i Gaussian a pod.

Nésledujici kapitoly popisuji metody, které jsou vyuzity v praktické casti této prace.

4.1 Maskové operatory

Maskové operatory jsou také nékdy nazyvany jako lokalni operatory. Vyuzivaji ome-
zeny prostorovy rozsah ze zpracovavaného obrazu pro vstupni hodnoty, které na-
sledné ovliviiuji jeden vystupni pixel. Vstupem téchto operatorii jsou tedy pouze
pixely z nejblizsiho definovaného okoli daného pixelu. Velikost tohoto okoli miizeme
oznacit jako L x L , kde se L voli obvykle liché, aby byl zvoleny pixel uprostied ce-
lého maskového operatoru. Matice velikosti L X L je vzdy submatici daného obrazu.

Matematicky zapsano:

i+L/2  k+Lj2

gik = Z Z fm,nhi,k(m —1,n — k), (4-1)
m=i—L/2 n=k—L/2

kde ¢ je vystupni hodnota pixelu na pozici i,k, f je hodnota vstupniho obrazu
na pozici m,n a h je maskovy operator. [17]

Analogicky lze maskové operatory definovat i pro 3D obraz ptidanim tfetiho roz-
meéru. Velikost okoli je pak definovana jako L x L x L, kde se L voli opét liché, aby byl
zvoleny pixel uprostted celého trojrozmérného maskového operatoru. Mezi maskové
operatory radime operatory jak linedrni, napr. prumérovaci filtr, tak nelinearni, jako

je medianovy filtr a nebo morfologické operace.

4.1.1 Medianovy filtr

Medianovy filtr fadime mezi nelinedrni maskové operatory. Jedna se o filtr zalozeny
na tridéni. Pixely nejblizsiho okoli, tj. ty, které odpovidaji masce, jsou serazeny dle
velikosti a je z nich vybran median - stfedni hodnota. Tento median je pouzit jako
hodnota intenzity vystupniho pixelu. Na jiny parametr, nez je pravé intenzita, se
tento maskovy operator neaplikuje. Pii zpracovani dvourozmeérnych obrazu vyka-
zuje medidanovy filtr dobré vlastnosti, napriklad zachovava ostrost hran. Odstrani
objekty, které jsou mensi nez zvolenda maska a neméni objekty, které jsou vétsi.
Maska medianového filtru pro trojrozmérny obraz ma obecné velikost m x n x k,
kde m = n = k. Standardné se vyuzivaji masky o velikosti 3 x 3 x 3, méné castéji
pak 5 X5 x5, 7TX7xT7aj.
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4.1.2 Gaussovsky filtr

Konvolu¢ni maska pro Gaussidn je dana 2D Gaussovskou funkci. Hodnoty prvki

masky jsou pocitany dle rovnice

1 _ 22 4y?

g:v,y = %6 202 s (42)

kde o2 je rozptyl a z,y jsou souradnice bodu [33]. Jedn4 se o diskrétn{ aproximaci 2D
Gaussovské funkce. Stupen vyhlazeni je pak dan zvolenym rozptylem, resp. sméro-
datnou odchylkou. Gaussidn se kromé vyhlazovani obrazu vyuziva také v kombinaci

s jinymi operatory pro detekci hran.

4.1.3 Pramérovaci filtr

Tento linearni filtr, nékdy znamy jako krabicovy filtr z angl. box filter, muze byt
realizovany pomoci maskovych operatori. Maska pro vyhlazovani dvourozmérného

obrazu miize byt maticové zapsana jako

1 11
! 1 11
9

1 11

V trojrozmérném prostoru se pak jednd o masku jednic¢ek s rozmérem 3 x 3 x 3, kde je
jmenovatel ve zlomku roven 27. V praxi se tento filtr vyuziva napiiklad k potlaceni

sirokopasmového sedého Sumu [I7].

4.1.4 Morfologické operace

Morfologické operace jsou lokalni maskové nelinedrni operatory. Radime je mezi
zakladni metody analyzy obrazu. Celkem rozliSujeme dvé zakladni: dilataci a erozi.
Jejich riaznou kombinaci pak vznikaji operace s nazvem otevieni a uzavreni. Zakladni
morfologické operace jsou definovany pro binarni obrazy, existuji vsak i metody pro
pokrocilé morfologické operace v Sedotonovych obrazech. Masky pro morfologické
operace jsou obvykle velikost 3 x 3, resp. 3 X 3 x 3, mohou vsSak byt i nepravidelnych

tvari a raznych velikosti. Ptiklady tvari a velikosti strukturnich masek jsou uvedeny

na obrazku [17]
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Obr. 4.1: Priklady tvaru strukturnich masek s vyznacenym referenénim prvkem pro

dvourozmérné obrazy.

Eroze

Cilem eroze je sjednotit referencni prvek s kazdym hrani¢nim prvkem objektu a od-
stranit (1 — 0) vSechny prvky objektu, které odpovidaji masce. Pti erozi tedy do-
chéazi ke zmenseni objektu, a to v oblasti hranic. Vysledkem je odstranéni vycénélki
a nezadoucich propojeni. Eroze vsak miize negativné ovlivnit spojitost celého ob-
jektu. Hrani¢ni prvek je definovan jako prvek objektu, ktery ma ve svém okoli ale-

spon jeden prvek pozadi.

Dilatace

Cilem dilatace je sjednotit referencéni prvek postupné s kazdym prvkem hranice
objektu a ptidat (0 — 1) vsechny prvky pozadi, které odpovidaji masce. Pri dilataci
tedy dochazi ke zvétseni objektu. Vysledkem je odstranéni prasklin, dutin a mezer
v objektu. Tim vsak muze dojit k nezadoucim propojenim.

Otevieni

P1i otevieni dochazi nejprve k aplikaci eroze a nasledné dilatace. Eroze odstrani ne-

zadouci vycénélky objektu a dilatace zachova zhruba ptivodni velikost celého objektu.

Uzavieni

P1i uzavreni dochézi nejprve k aplikaci dilatace a nasledné eroze. Dilatace odstrani
praskliny a dutiny a eroze zachova zhruba piivodni velikost celého objektu.

4.2 Distancni mapy

Distancéni mapy, nékdy také nazyvané jako distancni transformace nebo distancéni
funkce, jsou definovany pro binarni obrazy. Pocitany jsou jako vzdélenost kazdého

pixelu k nejblizs§imu nulovému pixelu [I7]. Vysledna distanéni mapa je tedy stejnych
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rozméru jako puvodni obraz. Zvolena metrika vypoctu vzdalenosti neni pevné sta-
novena, obvykle se vSak pouziva Euklidovska vzdalenost. Matematicky lze vypocet

distan¢ni mapy zapsat jako

D(f)|z,k = minm,n[d((ia k), (m,n)), Jmn = O]a (4.3)

kde d je vzdélenost stanovend nami zvolenou metrikou, D(f) je vysledna distan¢ni
mapa obrazu f, i,k a m,n jsou soufadnice porovnavanych bodu. Na obrizku je
znazornén vlevo binarni model obdélniku, vpravo je pak zobrazena jeho distancéni

mapa [17].

Obr. 4.2: Distancni transformace (vpravo) binarniho objektu (vlevo).

4.3 Skeletonizace

Skeletonizaci 2D a 3D obrazu nebo 3D modelu mizeme velmi zjednodusené definovat
jako centralni linii objektu [I7]. Jedna se o transformaci slozky digitdlniho obrazu
do podmnoziny ptivodniho objektu. Algoritmt pro skeletonizaci obrazu existuje né-
kolik. Skeleton obrazu tak miizeme stanovit napt. pomoci vyse zminéné distancéni
transformace [34], [17], fitovanim specifickych maskovych operdtort na okoli kaz-
dého pixelu [35] nebo pomoci morfologickych operatoru. Jind definice [36] popisuje
skeletonizaci nasledujicim zptisobem: feknéme, Ze jsou binarni objekty v obraze tvo-
reny horlavym materidlem, ktery hoii pomalu a rovnomérné. Pokud objekt tvoreny
timto materidlem po celém jeho obvodu zapalime, bude se jim ohen postupné si-
fit rovnomérné do jeho stfedu. Pokud se v jednom misté potka plamen prichézejici
z vice smérti, ohen uhasind a toto misto je soucasti centralni linie - skeletonu. Priklad

skeletonu je uveden na obrazku |4.3|
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Obr. 4.3: Skeleton (vpravo) bindrniho objektu (vlevo).

4.4 Publikované prace a clanky

4.4.1 Metoda s vyuzitim distancni transformace

Autori publikace [37] pouzili znaménkovou distanéni transformaci (SDT) k vyhla-
zeni bindrntho 3D modelu. Méjme binarni 3D masku, kde 1 oznacuje voxel, ktery
patii k vysegmentovanému povrchu, a 0 oznacuje prazdné pozadi. Na této masce
je proveden vypocet distancni mapy, kdy je prazdnému okoli prifazena zaporna
hodnota, proto tedy znaménkova distancéni transformace. Samotny model ma pak
hodnotu kladnou. Nésledné je provedena konvoluce takto ziskané mapy s Gaussov-
skym operatorem. Vysledek konvoluce je pak prahovan dle jednoduchého pravidla:
pokud je prvek vétsi nez 0, pak je pritazen k vyhlazovanému povrchu a je mu tedy
pridélena hodnota 1. Tento algoritmus aplikovali autofi na manualné segmentované
modely lidské stehenni kosti, které si uméle zasumeéli Gaussovskym Sumem. Segmen-
tace byla provedena na datech pochazejicich z magnetické rezonance. Pro vysledné
ohodnoceni navrzeného algoritmu byl pouzit Dice koeficient. Ten dosahoval hodnot
vzdy pres 97,5 % pro celkem deset smérodatnych odchylek Gaussovského operdtoru
pouzitého pri konvoluci. Model kycelniho kloubu vyhlazeny pomoci tohoto algoritmu

je na obrazku [4.4]
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Obr. 4.4: Vyhlazeny ruéné segmentovany kycelni kloub pomoci metody s vyuzitim
distan¢ni mapy, prejato z [37]. Vlevo vidime vyhlazeny model. Na tfech obrazcich
nahotre vidime zasumény model, pod nimi je vzdy vysledek po aplikaci vyhlazujiciho

algoritmu.

4.4.2 Metoda s vyuzitim skeletonizace

Autori publikace [35] vyuzili k vyhlazeni bindrniho modelu skeletonizaci. Navrhli
vyhlazujici algoritmus, ktery v nekonecné smycce vede az k vytvoreni skeletonu. Vy-
hodou jejich algoritmu je postupné vyhlazovani 3D modelu za souc¢asného zachovani
topologie daného objektu. Autori nejprve definovali 26 masek o velikosti 3 x 3 x 3,
které porovnavali s kazdym hrani¢nim voxelem. Pokud voxel a jeho okoli odpovidali
jedné z 26 masek, doslo ke smazani daného voxelu, ktery byl stfedem masky. Vyho-
dou jejich algoritmu je také to, ze se da pocitat paralelné pomoci dvou operatort,
které si mezi sebe rozdéli 26 masek, kazdy shodné po 13. Autori zminuji efekti-
vitu operatoru, jejich analyzované 3D modely vSak mély malou velikost, naptiklad
300 x 239 x 38, oproti velikosti modeli pouzivanych v praktické c¢asti této prace,
napt. 1525 x 1889 x 1626. Model uméle zasuméného pismene A vyhlazeny pomoci
tohoto algoritmu je na obrazku [£.5] V dalsi publikaci pak autofi tuto metodu dale

rozsirili, kdy dochézi k pouziti celkem 37 masek v kazdém z operatoru [3§].
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Obr. 4.5: Vyhlazeny model (vpravo) umeéle zasuméného pismene A (vlevo), pfejato

z [35].
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5 AKVIZICE DAT

Ve vyvojové a obecné biologii se vzorky riuznych tkani c¢asto analyzuji na histolo-
gickych tezech. Ziskani takovychto Tezti je vSsak velmi naro¢né, a to nejen casove.
Ziskand tkan je rucné narezana na velmi tenké platky, vlozena na podlozni sklicko
a pomoci mikroskopu naskenovana [39]. Nafezani extrémné tenkych fezi je ndro¢né
a vyskoleni pracovnika pro tuto ¢innost miuze trvat i nékolik let. Nasledné je prove-
dena rekonstrukce a naskenované snimky jsou spojeny v jeden velky dataset. Z tohoto
divodu se jevi jako vyhodnéjsi vyuziti pocitacové tomografie, at uz z casovych ci
jinych dtvodi, jako je moznost replikace experimentu. Velkou vyhodou CT skeno-
vani je, ze tato metoda je nedestruktivni a nedochazi tak k ponic¢eni vzorku. Je tak
mozné nasledné provadét i dalsi analyzy. Nevyhodou je pak cena této technologie

a pomérné zdlouhavy proces barveni vzork.

5.1 Postup a parametry CT skenovani

Data pro praktickou cast prace byla ziskana pomoci rentgenové vypocetni mikroto-
mografie. Chrupavka je na CT snimcich malo kontrastni, jelikoz v ranych stadiich
embryologického vyvoje neni jesté dostatecné diferencovana oproti jinym tkanim.
Proto byla na vzorku pouzita kontrastni latka, kyselina fosfowolframova (PTA). Ex-
perimentalné bylo zjisténo, ze nejlepsiho kontrastu je dosazeno pri rozpusténi PTA
v 90 % roztoku metanolu. Cely proces barveni kontrastni latkou je detailnéji popsany
v ¢lanku [40]. Po ukonceni procesu barveni byla embrya naskenovana na mikro CT
systému GE Phoenixv|tome|x L 240 spolecnosti GE Sensing & Inspection Technolo-
gies. Expozic¢ni ¢as byl 900 ms pro kazdy fez z celkem 2200 fezli. Napéti na rentgence
bylo 60 kV, anodovy proud 200 nA. Cely proces skenovani dat je detailnéji popsany
v ¢lanku [40].

5.2 Manualni segmentace chrupavky

Segmentace chrupavcité tkané je provadéna rucné v softwaru Avizo. Do néj jsou na-
hrdna zrekonstruovand obrazova data z CT ve formatu *.dem nebo *.tif. Zajmova
oblast je nasledné expertem vyznacovana na jednotlivych fezech pomoci nékolika na-
stroji. Takovymi nastroji muzou byt napriklad laso a stétec, coz jsou nastroje pouze
k ruénimu vykreslovani pomoci rizné silné kontury. Dalsim pouzivanym nastrojem
je blow tool, ktery vyuziva metody narustani oblasti popsané v kapitole[2.3.2] Kromé
vyse zminénych metod umoznuje tento software jesté segmentaci pomoci prahovani,
aktivnich kontur a jiné. VSechny zminéné metody mohou snizit ¢asovou narocnost

manualni segmentace. Segmentace jednoho mysiho embrya v jedné roviné zabere
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cca 8 - 16 hodin, zalezi na poctu Tezi a také zkusenostech experta provadéjiciho
segmentaci.

Manualni 2D segmentaci ,fez po fezu“ vznikd ve 3D masce spousta artefakti.
Jednim takovym artefaktem jsou malé objekty umisténé mimo celistvy 3D model
v prostoru, obvykle se vyskytujici pouze na jednom fezu (nezasahuji tedy do teti
dimenze). Jejich velikost je obvykle nékolik pixeld, standardné to byva méné nez
deset. Dalsim artefaktem jsou dutiny, které je potieba zaplnit. Dutiny se také ob-
vykle nachazeji pouze na jednom fezu a do ostatnich nezasahuji. Tyto artefakty je
potieba z objemu odstranit. Nejvyraznéjsi je vSak schodovity artefakt, ktery vznika
po interpolaci jednotlivych segmentovanych tezli na sebe. I pres aplikaci linearni
interpolace, kterd ma obecné lepsi vysledky nez interpolace pomoci metody nejmen-
sich ¢tverci, lze na objemu pozorovat vrstveni jednotlivych fezii na sebe, napfr. na
obrézku [5.1] a bliZze potom na obrdzku

Obr. 5.1: Vysegmentovany model kraniofacidlni chrupavky vytvoreny z jednotlivych

segmentovanych fezi pomoci metody isosurface.
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Obr. 5.2: Priblizena ¢ast modelu chrupavky z predchoziho obrazku, cervenymi Sip-

kami je znédzornéno vrstveni.

Priklad postupu segmentace nasalni chrupavky je uveden na nasledujicich snim-
cich. K manualni segmentaci dochéazi obvykle na kazdém 5. fezu. Pokud se v jednot-
livych Tezech oblast vyrazné méni, je dobré provést segmentaci na kazdém 3. fezu,
a to pro zlepseni vysledkt interpolace. Na obrazku je vyznacena zajmova oblast
na jednom tezu. Obrazek pak zobrazuje vyznacené oblasti na nékolika fezech ve
3D prostoru. Po vyznaceni zajmovych oblasti na pozadovanych fezech je provedena
linearni interpolace, kdy se automaticky doplni segmentace na vsechny tezy. Tim
tedy dojde ke spojeni zajmovych oblasti ze vSech Fezti v jeden objekt, obrazky [5.5]
a[5.6] Nasledné je vytvorfen celistvy povrch ze vSech takto vysegmentovanych oblasti,
viz obrézek [5.7] Na tomto obrézku jsou i po aplikaci linedrni interpolace a vytvoreni
celistvého objemu patrné segmentacni vrstvy z jednotlivych fezi, tedy schodovity
artefakt.

Obr. 5.3: Vyznacena zajmova oblast na jednom 2D fezu v axialni roviné - ¢ervené.

34



Obr. 5.4: Sada segmentovanych 2D axialnich fezii pfed interpolaci.

Obr. 5.5: Sada segmentovanych 2D axidlnich fez po interpolaci.

Obr. 5.6: Sada segmentovanych 2D axidlnich fez po interpolaci.

Obr. 5.7: Vizualizace 3D objektu vysegmentované chrupavky pomoci Isosurface zob-

razeni.
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Segmentacni program Avizo umoznuje export vysledného modelu do mnoha for-
matu, jako napriklad trojihelnikova sit ve formatu *.stl, 2D nebo 3D *.tif, a nebo
jako skript pro zpracovani v prostfedi MATLAB ve formatu *.m. Z duvodu veli-
kosti pouzivanych dat byl empiricky zvolen jako nejvhodnéjsi binarni model, kde
ma pixel hodnotu 1, je-li soucasti vysegmentované oblasti, a hodnotu 0, jedna-li
se o pozadi. Pro predstavu je na obrazku zobrazena binarni maska, konkrétné
jeden jeji axidlni fez. Puvodni axidlni fez je uveden na obrizku [5.§ nahore, stejny

fez s vysegmentovanou oblasti chrupavky pak na obrazku [5.8 dole.

Obr. 5.8: Axialni Tez s ru¢né vysegmentovanou chrupavkou - fialove.
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Obr. 5.9: Priklad jednoho axiadlniho fezu bindrni masky ru¢né vysegmentovaného
objemu chrupavky. Vlevo pozorujeme formujici se usi, nahore levé a dole pravé.

Vpravo pak ¢umak a Meckelovu chrupavku.

5.3 Postakvizi¢ni aprava segmentace

Samotnym vyhlazovacim algoritmtm byl prediazen postup, ve kterém se pomoci ne-
upravenych CT rekonstrukci upravi puvodni segmentace, se zamérenim na hrani¢ni
oblasti, které jsou nejvétsim zdrojem vyse diskutovanych nepresnosti.

Obrézek ilustruje, proc¢ je potfeba segmentaci upravit pred pouzitim vyhla-
zujictho algoritmu. Na hornim obréazku je zobrazena ptvodni segmentovana maska,
konkrétneé jeji vahy ziskané funkci gradientweght pro lepsi ndzornost, protoze puvodni
rekonstrukce jsou velice mélo kontrastni. Nasledujici obrazky proto nezobrazuji pti-
vodni data, ale vystupni obraz z funkce gradientweight pro binarni masku. Tam, kde
v puvodni segmentované masce bylo pozadi, (tedy hodnota pixelu 0), tato hodnota
zustala stejnd, a tam, kde byla v bindrni masce chrupavka, (pixel s hodnotou 1),
je nyni vystupni vaha z této funkce. V cerveném ramecku na obrazku muzeme
pozorovat tmavé shluky, které vsak nepatii k chrupavéitému povrchu, stejné tak
jako artefakty vrstveni, které jsou naznaceny modie. Pritomnost téchto artefakti je
zpusobena pravé manudalni segmentaci a naslednou interpolaci. Na dolnim obrazku
je pak ta stejnd maska filtrovand medianovym filtrem s velikosti masky 3 x 3 x 3.
Doslo sice k vyhlazeni hran, tedy povrchu, ale shluky a artefakty ztistaly pritomny;,
protoze jsou vétsi, nez maska pouzitého medidnového filtru a ten je tak nedokaze
odstranit. Pritomnost téchto artefakt by mohla negativné ovliviiovat nejen srovna-

vani se zlatym standardem, ale také naslednou analyzu vyhlazenych povrchi, kterd
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je pro biologicky vyzkum zasadni. Proto byl navrhnut algoritmus na redukci téchto

artefaktil, které jsou naznaceny modre a Cervené.

Obr. 5.10: Artefakty na sagitalnim fezu pivodni segmentované masky s vahami
z funkce gradientweight. Nahote je ptivodni segmentovana maska, dole je zobrazena
ta stejna maska vyhlazend medianovym filtrem. Na hornim snimku jsou modie na-
znaceny casti chrupavky, na které cili prvni ¢ast algoritmu pro tdpravu segmentace,

cervené je pak naznacena cast, na kterou cili druha ¢ast tohoto algoritmu.

Ptvodni data jsou velice méalo kontrastni, viz obr. vlevo, a tak se jako takova
jevi jako nevhodné pro automatickou upravu segmentace napt. pomoci prahovani,
metody rozrustani oblasti, a pod. Proto byl navrzen postup automatické upravy
vychozi manualni segmentace pomoci gradientu, resp. funkce gradientweight, ktera
vypocita inverzni vahy pro kazdy pixel na zdkladé gradientu [41]. Inverzni proto,
ze hrany maji nizkou vyslednou intenzitu a homogenni oblasti naopak vysokou.
Priklad aplikace tohoto algoritmu je na obrazku [p.11] kde je vlevo zobrazen ptivodni
fez a vpravo upraveny rez pomoci funkce gradientweight. Vystupni hodnoty pixelt
této funkce jsou od 0 po 1. Teprve tento vysledny obraz vah je pouzit k uprave

bindrni masky pomoci prahovani.
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Obr. 5.11: Origindlni snimek z CT (vpravo v porovnéni s gradientnim snimkem

(vlevo) na axidlnim fezu.

Cely proces tpravy vychozi segmentace pomoci funkce gradientweight a praho-
vani je rozdélen do dvou krokii. V prvni ¢asti dochazi k dpravé pouze na hrani¢nich
pixelech, druha cast se pak zaméruje na artefakty zptisobené Spatnou segmentaci

a naslednou interpolaci.

Redukce artefaktii pfitomnych na hranicnich pixelech

Prvni krok upravy segmentace je realizovan nasledujicim zptisobem:

Prochazi se hrani¢ni pixely a jejich nejblizsi 3 x 3 x 3 okoli. Pokud je primérna hod-
nota tohoto okoli, viz obr. [5.12] ve vdhovaném gradientnim obraze vetsi nez prah
a zaroven mensi néz prumérna hodnota vah pixelu celé puvodni masky, je prostied-
nimu prvku tohoto subprostoru pritazena hodnota 1. Pokud je hodnota mensi nez
prah, anebo vétsi nez 0.9, je prostfednimu bodu pritazena hodnota 0. Rovnice [5.1],
ktera slouzi pro vypocet prahové hodnoty, byla vytvorena experimentalné pro tcely

této prace. Vyvojovy diagram prvni ¢dsti aprav je na obrazku [5.13]

Obr. 5.12: Subprostor vychozi binarni masky s c¢ervené vyznacenym prostfednim
prvkem.
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P—s)+(P+3)
2 )
kde p je primérna hodnota gradientnich vah segmentovaného objemu a s je sméro-

prah = (5.1)

datna odchylka gradientnich vah segmentovaného objemu.

mazfai:;mrléh Morfologicka Rozdilovy obraz
(N pran, eroze dat (E) (H=A-E)
primér

l

3D binarni maska s
hrani¢nimi pixely (H)

Vektor indext
hrani¢nich
pixeld (N)

G=gradientweight(A)

i = 1:length(N)

[x,y,2]=ind2sub(N(i))

|

Okoli=G(x-1:x+1,y-1:y+1,z-1:z+1)

Upravena
maska

mean(okoli(:))>prah
&&
mean(okoli(:))<primér

Axyz)=1

mean(okoli(:))<prah Alxyz)=0  =C

mean(okoli(:))>0.90 Alxyz)=0 ¢

Obr. 5.13: Vyvojovy diagram prvni ¢asti upravy segmentace.
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Redukce artefaktti vznikajicich nepresnou segmentaci

Tento artefakt vznika pravé v rovinach jinych, nez je segmentace provadéna. Pracuje
se se vSemi pixely, jejichz hodnota vahy je rovna prahu a nizsi. Spocita se prumérné
hodnota vahy 3 x 3 x 3 okoli tohoto bodu. Pokud je hodnota mensi, prochézi se na-
sledné kazdy prvek subprostoru zvlast. Pokud je jeho hodnota mensi néz prah, dojde
k nastaveni jeho hodnoty na 0. Kazdy prvek subprostoru je prahovan zvlast, aby ne-
dochazelo k zbytec¢nému odstranovani hodnot, které maji prahovou hodnotu, ale jsou
obklopeny hodnotami chrupavky. Zaroven dojde ke smazani tmavych hranic, které
k povrchu nepatii. Schéma druhé ¢asti algoritmu je znédzornéno na obrazku [5.15|
Vysledek tpravy segmentace po vyse zminénych dvou krocich je znazornén na
obrazku [5.14] jednd se o stejny fez jako na obrazku [5.10f V ¢erveném rdamecku
je znazornéno misto, kde doslo k odstranéni pixelii, a tim byl vytvoren zahyb na
ptivodni hladké hrané. Korekce této chyby bude odstranéna nebo alespon ¢astecné
zredukovana aplikaci vyhlazovacich algoritmt. Tato oblast je vsak celkové velice
malo kontrastni, a tak neni zcela jasné, jestli se jedna o chrupavku, a nebo okolni

tkané.

Obr. 5.14: Vysledek algoritmu po obou krocich tpravy segmentace na sagitalnim

rezu.
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Upravena maska
(A), PGvodni CT
rekonstrukce (CT),
prah, pramér

ACT=A.*CT — G=gradientweight(ACT)
N=find(M==1) [— M =(G>0 & G<=prah)

1:length(N)

Upravena
maska

[x,y,z]=ind2sub(N(i))

|

Okoli=G(x-1:x+1,y-1:y+1,z-

1:z+1)

mean(okoli(:))<prah

okoli(j)<prah

Prepocet
souradnic (j) na
puvodni (x,y,z)

A(x,y,z) =0

l

!

Obr. 5.15: Vyvojovy diagram druhé c¢asti ipravy segmentace.
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6 NAVRH A REALIZACE ALGORITMU

Veskeré algoritmy jsou navrzeny v prosttedi MATLAB. Vysledky jsou otestovany,

zhodnoceny a diskutovany v nasledujicich kapitolach.

6.1 Vyhlazeni s vyuzitim filtra

Nésledujici algoritmy byly implementovany pomoci funkei dostupnych v prostiedi
MATLAB. Velikost pouzitych maskovych operatort byla vzdy 3 x 3 x 3, pokud neni
uvedeno jinak. Vyhodou vSech téchto filtrt je jejich rychlost i pti pouziti na velky
dataset. Dalsi vyhodou téchto vyhlazujicich operatori je fakt, ze pred né nemusi byt
prediazena uprava dat, jako je uzavreni malych dér a odfiltrovani malych objektt

Z prostoru.

Medianovy filtr

Medianovy filtr byl implementovan pomoci funkce medfilt3. Velikost masky byla
empiricky zvolena 3 x 3 x 3 a poté 5 x 5 x 5.

Gaussovsky filtr

Pramérovaci filtr byl implementovan pomoci funkce imgaussfilt3. Smérodatnd od-
chylka byla empiricky nastavena na 0,7. Vysledkem je rozmazany sedoténovy obraz,
ktery byl nasledné prahovan. Vsechny pixely s hodnotou intenzity 0,7 a mensi byly
ptifazeny pozadi (jejich hodnota byla nastavena na 0) a ostatni pixely byly pfirazeny
vysegmentovanému objemu (jejich hodnota byla nastavena na 1). Prah byl zvolen

empiricky.

Pramérovaci filtr

Prameérovaci filtr byl implementovan pomoci funkce imbozfilt3. Vysledkem je opét
rozmazany Sedoténovy obraz, ktery byl nasledné prahovan. Vsechny pixely s hodno-
tou intenzity 0,6 a mensi byly prifazeny pozadi (jejich hodnota byla nastavena na
0) a ostatni pixely byly pfifazeny vysegmentovanému objemu (jejich hodnota byla

nastavena na 1). Prah byl zvolen empiricky.

6.2 Algoritmus s vyuzitim distanc¢ni mapy

Dalsi vyhlazujici algoritmus byl navrzen dle ¢lanku [37]. Schéma algoritmu je uve-

deno na obrazku[6.1} Na bindrni masce je provedena znaménkova distancni transfor-
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mace a nasledné je provedena konvoluce této distanéni mapy s Gaussidnem. Tento
operator muze mit riznou velikost, standardné se vyuziva matice, kterd mé stejny
rozmér ve vsech trech smérech, obvykle je to 3, 5, 7 atd. prvka. Dalsim paramet-
rem, ktery se pii pouziti Gaussianu voli, je smérodatnd odchylka. Autori ¢lanku [37]
velikost masky nezminovali a smérodatnou odchylku volili od 1 do 10 s krokem 1.
Pro tyto rizné smérodatné odchylky pak hodnotili navrzeny algoritmus.

Pro vypocet distanc¢ni transformace byla vyuzita Matlabovska funkce bwdist, ta
vsak nema v tomto prostredi svoji znaménkovou variantu. Navic je zde tato funkce
definovana jako vzdélenost k nejblizsimu nenulovému pixelu, nikoli nulovému, jak je
definovano v kapitole [4.2] Tento problém lze elegantné vytesit prostym negovanim
zpracovavaného obrazu. Pro ziskani znaménkové distancéni transformace je proveden
vypocet distancéni transformace jak na negovaném, tak ptivodnim obrazu, a tyto
mapy jsou pak od sebe nasledné odecteny. Dale je provedena konvoluce této distanc¢ni
mapy s Gaussovskym jadrem o velikosti 3x3x3 pomoci funkce imgaussfilt3. Vstupem
do této funkce je smérodatna odchylka, jejiz hodnota 0,8 byla zvolena empiricky.
V poslednim kroku je vysledek konvoluce naprahovan. Pokud je pixel vétsi nez 0,
je mu prirazena hodnota 1, a je tedy soucasti takto vyhlazeného objemu, pokud je

pixel mensi nebo roven 0, jedna se o bod pozadi.

sy, Znaménkova i
3D binarni . . Konvoluce s - Vyhlazena 3D
distancni ) Prahovani M
maska Gaussianem binarni maska
transformace

Obr. 6.1: Schéma metody s vyuzitim distan¢ni mapy.

6.3 Algoritmus s vyuzitim skeletonizace

Posledni z testovanych algoritmi byl navrzen na zakladé ¢lanku [35]. Vyvojovy di-
agram je uveden na obrazku [6.2] Vstupem do algoritmu je opét bindrni maska. Ke
zjednoduseni vypocetni a ¢asové narocnosti této metody mohou byt v algoritmu
prochézeny pouze hrani¢ni pixely binarniho objektu a jejich nejblizsi okoli. Tyto
pixely byly detekovany nasledovné: nejprve byla provedena morfologickd operace
eroze s maskou uvedenou na obrazku na puvodnich datech. Nasledné byla tato
erodovana maska odectena od dat puvodnich, ¢imz tedy doslo k detekci hrani¢nich

pixeltl, presnéji jejich indexii.
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Obr. 6.2: Maska pro detekci hran pomoci eroze.

Nyni mohou byt prochazeny pouze hrani¢ni pixely a jejich nejblizsi okoli o ve-
likosti 3 x 3 x 3, kde je hrani¢ni pixel uprostied této krychle. Tato podmnozina je
porovnana s celkem 26 maskami. Pokud je vybranad podmnozina shodné s maskou,
dojde k odstranéni stfedového bodu (pixelu) této masky. Porovnavani je provadéno
tak, Ze je vybrané okoli pixelu vynasobeno s pravé porovnavanou maskou. Pokud
suma po vynasobeni neodpovidd sumé porovnavaci masky, dojde k odstranéni hra-

ni¢niho pixelu. Ptiklad porovnavaci masky je uveden na obrazku [6.3]

Obr. 6.3: Priklad jedné z 26 porovnavacich masek, kde p je stiedovy pixel (v algo-
ritmu bod s hodnotou 0), o jehoz odstranéni se rozhoduje, tecka znazornuje pixel,
jehoz hodnota neni podstatna (v algoritmu bod s hodnotou 0), ¢erny puntik oznacuje
pixel, jehoz barva je ¢erna (v algoritmu bod s hodnotou -1) a bily puntik oznacuje
pixel, jehoz barva je bild, tedy model (v algoritmu bod s hodnotou 1). Prejato z [35].

Algoritmus vede v nekonecné smycce k vytvoreni skeletonu, v rdmci testovani
pro ucely této prace probéhl algoritmus celkem dvakrat. Autori také zminuji nizké
naroky na RAM pfti pouziti tohoto algoritmu, nicméné ¢asova naroc¢nost je obrovska.
Autori pouzivali 3D binarni modely o maximalni velikosti necelych 6 miliont prvki.

Pro srovnani, modely pouzivané v této praci maji cca 400 - 500 miliont prvkii.

45



3D binarni Morfologicka Rozdilovy obraz
maska (A) eroze dat (E) (H=A-E)

v Vektor indext 3D binarni maska
Referencni hraniénich pixell s hrani¢nimi bod
masky (R) P ) Y

(N)

(H)

A 4

> i = 1:length(N) >~

Vyhlazena 3D
binarni maska

4

[x,y,z]=ind2sub(N(i))

4

Okoli=A(x-1:x+1,y-1:y+1,z-1:z+1)

< j=1:26

y

S=R(j) . okoli
+
Alxy,z) =0

Obr. 6.4: Vyvojovy diagram metody s vyuzitim skeletonizace.
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6.4 Vysledny navrzeny algoritmus

Po nacteni ptivodnich a segmentovanych dat dojde k ofezani celého objemu dat
pouze na Tezy, ve kterych se objevuje chrupavka a jeji segmentované casti. Pu-
vodni data maji primérnou velikost 1587 x 1291 x 1498, zatimco ofezané objemy
774 x 899 x 619. Rozdil ve velikost je markantni a zasadnim zptsobem ovliviiuje
naroky na RAM pocitace i casovou narocnost pouzitych algoritmi. Nasledné jsou
provedeny postakviziéni Gipravy segmentace, které jsou popsany v kapitole [5.3] Apli-
kaci vyhlazujicich algoritmt predchazi jesté dvé upravy, kdy se odfiltruji malé ob-
jekty z celého objemu, které jsou mensi nez 50 voxeld, a nésledné se v puvodni
masce uzaviou malé otvory v objemu pomoci funkce bwmorphs3. Teprve po téchto
upravach jsou aplikovany samotné vyhlazujici postupy uvedené vyse. Takto ziskana
data jsou vyhodnocena v nasledujici kapitole jak pomoci obrazki, tak s vyuzitim

Dice koeficientu. Schéma celého postupu je uvedeno na obrazku [6.5]

o OFez4ni 3D Post’- akvizicni
Nacteni dat > upravy
prostoru
segmentace
!
Aplikace Uzavreni otvord,
Vyhodnoceni |« vyhlazujiciho |+ odfiltrovani
algoritmu malych objektd

Obr. 6.5: Celé schéma navrzeného algoritmu.
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7 VYSLEDKY A DISKUZE

7.1 Experimentalni data

K vyhodnoceni vyhlazeni pomoci implementovanych modeli jsou pouzity modely,
které byly rucné vyhlazeny, tj. vysegmentovany, a pouzity jako zlaty standard. Seg-
mentovani probihalo v softwaru Avizo , ez po Tezu* se zamérenim na vSechny roviny.
Navrzené algoritmy a postupy byly otestovany na celkem 5 ru¢né vysegmentovanych

modelech.

7.1.1 Ziskani zlatého standardu

Zlaty standard byl segmentovan manudlné ,fez po fezu®“ pomoci stejného nastroje
jako vychozi modely, ve kterych byl pozorovan schodovity artefakt. U segmentace
tohoto standardu byla segmentace zamérena predevsim na sagiatini rovinu, ve které
jsou nejvice patrné artefakty ptvodni manudlni segmentace. Jak mize byt pozoro-
véno z obrazku a schodovity artefakt se v modelech standardi objevuje
v mensi mite také. Je patrné, ze tvorbu schodovitého artefaktu zptsobuje dany seg-
mentacni software Avizo. Pri statistickém hodnoceni vysledného algoritmu je tedy
tfeba na tento fakt brat zretel. Zlaté standardy pro ohodnoceni vysledného algo-
ritmu presto nebyly déale nijak upravovany, aby nebyl vysledek nijak zkreslovan. Pro

nazornou ukazku byl tento standard vyhlazen medianovym filtrem, vysledek je pak

piibliZen na obrazcich [7.2) a

Obr. 7.1: Zlaty standard zobrazen pomoci metody Isosurface.
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Obr. 7.2: Zlaty standard se schodovitym artefaktem (vlevo) a vyhlazeny zlaty stan-
dard (vpravo), priblizeni (a). K vyhlazeni byl pouzit medidanovy filtr.

—

Obr. 7.4: Vyhlazeny zlaty standard se schodovitym artefaktem, priblizeni (b). K vy-

hlazeni byl pouzit medianovy filtr.
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7.2 Navrh metodiky statistického hodnoceni

Princip akvizice dat a zlatého standardu vede k moznosti vyuziti metod hodnocent,
které se zaroven pouzivaji i k ohodnoceni vysledkti segmentace. Jedna se naptiklad
o Jaccarduv koeficient, Dice koeficient, a pod. Pro ohodnoceni vysledk této prace
byl vybran Dice koeficient. Jedna se o objektivni statistické ohodnoceni. Pti hod-
noceni skutecnosti, zda-li doslo k redukci schodovitého artefaktu diky navrzenému
algoritmu, je vsak potfeba pouzit hodnoceni okometrické.

Dice koeficient, rovnice [7.1] nékdy také uvadén jako Sgrensen - Dice koeficient
nebo F1 skére, se obecné pouziva ke stanoveni podobnosti vzorkt. Nabyva hodnot
od 0 do 1, pricemz hodnotu 1 maji totozné vzorky. Tento koeficient lze pouzit jak
ve 2D, tak ve 3D rozméru [42]. Dice koeficient je jednim z nejpouzivanéjsich metrik
pro vyhodnoceni tspésnosti nebo srovnani segmentac¢nich metod. Jednim z dvodt
je jeho jednoduchd interpretace: jeden vzorek bere jako 100 % a pocita se, jak moc
se od néj druhy odlisuje. Oproti tomu napi. Jaccarduv koeficient bere v potaz 100 %
jako oba dva vysledky a pouze tam, kde se rovnaji, je zapocitana shoda. Jaccardiv
koeficient bude mit tedy vzdy nizsi skére nez Dice, ale o to bude vysledek lepsi, kdyz
se bude blizit 1, tedy 100 % shodé. Jaccardiv koeficient je mozné dle prislusného

vzorce prepocitat na Dice a naopak.
_2[XnNY|
X[+ Y|

kde X oznacuje zlaty standard a Y vyhlazenou masku.

J (7.1)

7.3 Vyhodnoceni tspésnosti

7.3.1 Hodnoceni postakvizicnich aprav

Nejprve je hodnocena prvni ¢ast algoritmu tykajici se pocatecni tpravy segmen-
tace na zakladé gradientu. V tabulce jsou uvedeny hodnoty Dice koeficientu
zlatého standardu a ptuvodnich neupravenych masek ve sloupci D1. Ve sloupci D2
jsou nasledné uvedeny hodnoty zlatého standardu a masek po tpravé segmentace.
Rozdil téchto dvou hodnot je uveden v poslednim sloupci. VSechny hodnoty tohoto
posledniho sloupce jsou kladné, takze lze konstatovat, ze se zvysila podobnost stan-
dardu a masky po tpravé segmentace. Jednd se tedy o zddanou zménu. Pramérné
hodnota zlepseni je (2,92 £+ 1,61) %. Obecné jsou zmény malé, protoze navrzeny al-
goritmus mél za cil data pouze poupravit, nikoli néjak vyznamné ménit. Oba kroky
postakvizi¢nich tuprav tedy cilily jen na velmi malou ¢ast pixeli (pouze hrani¢ni,
¢i s podprahovou hodnotou). Hodnoty ve sloupci D2 jsou nasledné pouzity jako

vychozi hodnoty prfi hodnoceni vyhlazovacich algoritmu v kapitole [7.3.2]
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Tab. 7.1: Hodnoty Dicova koeficientu [%] pro vychozi data (sloupec D1) a po tpravé
segmentace (sloupec D2).

model | D1 D2 | rozdil
89,83 | 95,08 | 5,25
89,75 | 93,67 | 3,92
92,05 | 93,11 | 1,06
88,92 | 90,09 | 1,17
91,44 | 94,62 | 3,18

Tk | W N =

Na obrazcich a jsou porovnany ruzné modely v ruznych rezech pred a po
aplikaci postakvizi¢nich tprav. Opét se jedna o masku gradientnich vah, protoze
ptvodni data jsou mélo kontrastni, jak jiz bylo zminéno vyse. Na obou obrazcich je
patrné ztenceni popf. odstranéni nechténych hranic a odfiltrovani malych objekti
oddeélenych od celistvé plochy za soucasného zachovani chrupavcitych ploch. Na ob-
razku je priblizen axialni fez modelem, cervené jsou naznacena mista, kde doslo
ke zménam. Na obrazku je priblizen sagitalni fez jinym modelem, cervené jsou
opét naznacena mista, kde doslo ke zménam. Cervend Sipka vpravo dole na obrazku
[7.6] ukazuje na objekt, ktery byl algoritmem oddélen od plochy chrupavky. Tato
nezadouci zména je nicméné eliminovana vyhlazujicimi algoritmy v dalsich krocich.
Sagitdlni rovina je nejvice zasazena artefakty, a proto jsou zde také nejvice patrné

zmény po upravach segmentace.

Obr. 7.5: Srovnani ptivodni segmentace a segmentace po uprave. Jedna se o axialni

fez s vyznacenymi oblastmi, které byly zménény.
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Obr. 7.6: Srovnani piivodni segmentace a segmentace po tprave. Jedna se o sagitalni

fez s vyznacenymi oblastmi, které byly zménény.

7.3.2 Hodnoceni vyhlazeni

Vysledky celkem sesti vyhlazovacich algoritmii jsou hodnoceny v tabulkach a
pomoci Dice koeficientu a naslednych obrazki s vyslednymi vyhlazenymi modely,
které jsou uvedené déle.

V tabulce|7.2]jsou uvedeny hodnoty Dice koeficientu pro jednotlivé modely a me-
tody po vyhlazeni. Tabulka nasledné obsahuje rozdily Dice koeficientu pred a po
vyhlazeni. Z prezentovanych hodnot vyplyva, ze samotné vyhlazujici filtry ve vétsiné
nijak vyznamné neméni objem, a tedy ani Dice koeficient, a pri jejich pouziti tak
dochéazi k malym tpravam modelu. Jelikoz neni zadouci, aby v této c¢asti algoritmu
dochéazelo k vyznamnym tpravam meénici biologické struktury, Ize tento fakt pova-
zovat za spravny a kyzeny vysledek. Zaporna hodnota znaci, ze doslo ke snizeni,
kladna ke zvyseni Dice koeficientu. Nejvétsi zmény zptusobuje algoritmus s vyuzi-
tim skeletonizace s prumérnou hodnotou odchylky (1,80 + 1,63) %, a jevi se tak
jako nejméné vhodny k vyhlazeni 3D binarnich modeli. Z tabulky také vyplyva,
ze u této metody dochézi ke snizeni Dice koeficientu u ¢tyf modelt, oproti tomu
u posledniho modelu doslo k vyznamnému zvysSeni. Toto nekonzistentni chovani je

dalsim negativnim aspektem této metody. Naopak nejméné méni modely algoritmus
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vyuzivajici distancéni transformaci s prumérnou hodnotu zmény (0,13 + 0,10) %.
Nejmensi priumérna hodnota zmény indikuje, ze nedochazi v podstaté k zadnym
zménam, a tak algoritmus vyhlazuje modely minimélné. Je dilezité zdtraznit, ze
vsechny odchylky jsou velmi malé, a tedy i rozdily mezi jednotlivymi metodami zane-
dbatelné. Proto z téchto hodnot nelze jednoznacné vybrat nejlepsi metodu. Z tohoto

divodu je hodnoceni stanoveno i pomoci obrazka uvedenych dale.

Tab. 7.2: Hodnoty Dice koeficientu po vyhlazeni pro jednotlivé modely a algoritmy
[%]. Zkratka MF3 znac¢i medidnovy filtr s maskou 3 x 3 x 3, MF5 znadi stejny filtr
s maskou 5 x 5 x 5, SK oznacuje algoritmus s vyuzitim skeletonizace, GF oznacuje
Gaussovsky filtr, PF pak prumérovaci filtr a DT algoritmus s pouzitim distancni

transformace.

model MF3 | MF5 | SK GF PF DT

1 94,93 | 94,77 | 92,83 | 95,25 | 95,09 | 95,16
93,48 | 93,33 | 92,82 | 93,80 | 93,97 | 93,68
93,49 | 93,57 | 92,39 | 93,21 | 93,52 | 93,36
90,39 | 90,64 | 89,71 | 90,23 | 90,59 | 90,34
94,69 | 94,80 | 99,42 | 94,80 | 96,25 | 94,68

primér | 93,40 | 93,42 | 93,43 | 93,46 | 93,88 | 93,44
sm. odchylka | 1,62 | 1,52 | 321 | 1,77 | 1,90 | 1,68

G| W N

Tab. 7.3: Hodnoty odchylek Dice koeficientu pred a po vyhlazeni jednotlivymi algo-

ritmy [%)].
model MF3 | MF5 | SK | GF | PF | DT
1 -0,15 | -0,31 | -2,25 | 0,17 | 0,01 | 0,08
2 -0,19 | -0,34 | -0,85 | 0,13 | 0,30 | 0,01
3 0,38 | 0,46 | -0,72 | 0,10 | 0,41 | 0,25
4 0,30 | 0,55 | -0,38 | 0,14 | 0,50 | 0,25
5 0,07 | 0,18 | 4,80 | 0,18 | 1,63 | 0,06
prumeér
0,22 | 0,37 | 1,80 | 0,14 | 0,57 | 0,13
abs. hodnot
absolutni
0,11 | 0,13 | 1,63 | 0,03 | 0,56 | 0,10
sm. odchylka

Na obrazku je pro nazornost uveden sagitalni fez pred a po vyhlazeni al-
goritmem vyuzivajicim skeletonizaci. Cervené jsou oznacena mista, u nich doslo

k vyhlazeni a odfiltrovani malych objekti. Modre pak mista, kde doslo ke zhorseni
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celistvosti ploch. Je patrné, ze algoritmus s vyuzitim skeletonizace vyznamné zmen-
suje a ztencuje jednotlivé struktury. Tento fakt miize byt zpiisobeny tim, ze byl
algoritmus navrhovan na uméle zasuméné idealni modely o pravidelnych geometric-

kych tvarech. Proto se jevi jako nejméné vhodny na vyhlazovani modelt chrupavky.

Obr. 7.7: Sagitalni fez pred (nahorfe) a po vyhlazeni (uprostied) algoritmem vyuzi-
vajicim skeletonizaci. Dole je zobrazen segmentovany zlaty standard na ptivodnich

datech jako reference kontur chrupavky.

Na nasledujicich obrazcich jsou porovnany jednotlivé vyhlazovaci algoritmy mezi
sebou na priblizené oblasti binarni masky, a to pro vsechny t¥i roviny: axialni, fron-

talni a sagitalni. Nasledné jsou zobrazeny celé vyhlazené modely.
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Axialni rovina

Na obrazku je priblizen axidlni fez modelem po tpravach segmentace pred vy-
hlazenim. V oznacené oblasti je zndzornéna drobnd necelistvost hranice povrchu.
Vsechny algoritmy tuto nerovnost opravily, az na algoritmus s vyuzitim skeletoni-
zace, [.8d, a Gaussovsky filtr, [7.8e. Vysledky vyhlazeni ostatnimi metodami jsou
na tomto fezu srovnatelné. Axialni rovina je rovinou segmentacni, proto se v ni

artefakty popsané v kapitole |5| vyskytuji v minimalni mire.

Obr. 7.8: Srovnani vyhlazovacich algoritmu na axidlnim fezu, kde a) je ez po tpra-
vach segmentace pred vyhlazenim, b) je vyhlazen medidnovym filtrem s maskou
velikosti 3 x 3 x 3, ¢) medidnovym filtrem s maskou velikosti 5 x 5 x 5, d) pomoci
algoritmu vyuzivajiciho skeletonizaci, e) pomoci Gaussova filtru, f) pramérovacim

filtrem a g) pomoci algoritmu vyuzivajiciho distanéni transformaci.
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Frontalni rovina

Na obrazku je priblizen frontalni fez modelem po upravach segmentace pred
vyhlazenim. V oznacené oblasti je patrny artefakt po segmentaci, ktery nebyl iplné
zredukovan algoritmem pro upravu segmentace. Medianovy filtr s maskou o velikosti
3 X 3 x 3 pozorovanou oblast vyhladil a zbavil téchto segmentacnich artefaktti. Me-
dianovy filtr s maskou o velikosti 5 x 5 x 5 pozorovanou oblast vyhladil vice, coz je
zpusobenou vétsim rozmérem pouzivané masky. Aplikace algoritmu s vyuzitim skele-
tonizace vede ke ztencovani a zmensovani struktur. Vysledny model tak nevyhlazuje.
Gaussovsky filtr model na pozorovaném fezu nijak patrné nezménil. Vysledky vy-
hlazeni pomoci medianového filtru s maskou o velikosti 3 x 3 x 3, prumeérovaciho

filtru a metody s vyuzitim skeletonizace jsou na tomto fezu srovnatelné.

\

Obr. 7.9: Srovnani vyhlazovacich algoritmt na frontalnim tezu, kde a) je fez po

upravach segmentace pred vyhlazenim, b) je vyhlazen medidnovym filtrem s maskou
velikosti 3 x 3 x 3, ¢) medidnovym filtrem s maskou velikosti 5 x 5 x 5, d) pomoci
algoritmu vyuzivajictho skeletonizaci, e) pomoci Gaussova filtru, f) pramérovacim

filtrem a g) pomoci algoritmu vyuzivajiciho distan¢ni transformaci.
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Sagitalni rovina

Na obrazku je priblizen sagitalni fez modelem po tpravach segmentace pred
vyhlazenim. Sagitalni rovina je nejvice zasazena artefakty manualni segmentace,
které jsou popsané v kapitole [5| Oba medianové filtry pozorovanou oblast vyhladily
a zbavily segmentacnich artefakti. Algoritmus s vyuzitim skeletonizace oblast nevy-
hladil, naopak doslo ke zhorsSeni celistvosti hrany a zhorseni schodovitého artefaktu
oddélenim nékterych pixeltt od plochy. K velmi mirnému vyhlazeni pak doslo pfti

pouziti prameérovaciho filtru a algoritmu s vyuzitim distanéni transformace.

Obr. 7.10: Srovnani vyhlazovacich algoritmt na sagitdlnim fezu, kde a) je fez po

upravach segmentace pred vyhlazenim, b) je vyhlazen medidnovym filtrem s maskou
velikosti 3 x 3 x 3, ¢) medidnovym filtrem s maskou velikosti 5 x 5 x 5, d) pomoci
algoritmu vyuzivajictho skeletonizaci, e) pomoci Gaussova filtru, f) pramérovacim

filtrem a g) pomoci algoritmu vyuzivajiciho distan¢ni transformaci.
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Vizualizace 3D modeli

Na nésledujicich obrazcich a jsou priblizeny dva rtzné modely pomoci
metody Isosurface. Jeden cely vyhlazeny model je pak zobrazen v pifloze [A] na
obrazcich [A 1l az [A 7

Na obr. a je pribliZen nevyhlazeny model po tpravé segmentace,
kde je patrny vyrazny schodovity artefakt. K nejlepsimu vyhlazeni doslo pti pouziti
medidanového filtru s velikosti masky 5 x 5 x 5. Medianovy filtr s maskou 3 x 3 x 3
model také vyhladi, avSak jak je patrné z obrazku a[7.12pb, schodovity artefakt
je na modelu stale lehce patrny. Podobného vysledku dosahuje i prumérovaci filtr.
Algoritmus s vyuzitim skeletonizace a Gaussovsky filtr modely nevyhladily a scho-
dovity artefakt je tak stale velmi patrny. Caste¢nou redukei lze také pozorovat pii

vyhlazeni metodou vyuzivajici distan¢ni transformaci.
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Obr. 7.11: Srovnani vyhlazovacich algoritmi na modelu, kde a) je fez po tpravich
segmentace pred vyhlazenim, b) je vyhlazen medidnovym filtrem s maskou veli-
kosti 3 x 3 x 3, ¢) medidnovym filtrem s maskou velikosti 5 x 5 x 5, d) pomoci
algoritmu vyuzivajictho skeletonizaci, e¢) pomoci Gaussova filtru, f) pramérovacim

filtrem a g) pomoci algoritmu vyuzivajiciho distanéni transformaci.
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Obr. 7.12: Srovnani vyhlazovacich algoritmi na modelu, kde a) je fez po tpravich
segmentace pred vyhlazenim, b) je vyhlazen medidnovym filtrem s maskou veli-
kosti 3 x 3 x 3, ¢) medidnovym filtrem s maskou velikosti 5 x 5 x 5, d) pomoci
algoritmu vyuzivajictho skeletonizaci, e¢) pomoci Gaussova filtru, f) pramérovacim

filtrem a g) pomoci algoritmu vyuzivajiciho distanéni transformaci.
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7.4 Shrnuti vysledkd vyhlazeni

Na zékladé prezentovanych vysledkii pomoci tabulek a obrazki lze za nejlepsi zptisob
vyhlazeni povazovat medianovy filtr s velikosti masky 5 x 5 x 5, to vsak za pred-
pokladu vyhlazovani rozmérové velkych modelt, jako napriklad v této praci. Pokud
by se jednalo o mensi 3D modely, mohlo by pfi pouziti tohoto filtru dojit k od-
stranéni nekterych vyznamnych biologickych struktur. Naopak nejhtite dopadl algo-
ritmus s vyuzitim skeletonizace implementovany na zakladé publikovaného ¢lanku
[35]. Modely vyhlazené timto postupem mély ve vysledku zna¢né zmensené, zten-
¢ené ¢i rozpojené struktury na jednotlivych fezech, vysledny model pak vyhlazen
nebyl. Také Dice koeficient zaznamenal nejvétsi zmény u tohoto algoritmu. Tento
fakt miize byt zptsobeny tim, ze byl algoritmus navrhovan na modelech malych roz-
meért, které byly uméle zasumény, jak jiz bylo zminéno vyse. Dalsi metoda navrzena
dle publikace [37] s vyuzitim znaménkové distancni transformace modely vyhladila
v jednotlivych Tezech a na vysledném modelu byl schodovity artefakt lehce zredu-
kovan. U této metody byla stanovena nejmensi odchylka Dice koeficientu. O néco
lepsich vysledkti pak dosahuje medianovy filtr s maskou 3 x 3 x 3 a primérovact filtr.
Gaussovsky filtr analyzovana data nevyhladil jak na fezech, tak ani na vysledném

modelu.

7.5 Srovnani ¢asové narocnosti algoritmii

S ohledem na velikost pouzivanych dat byla pro srovnani méfena Casova vypocetni
naroc¢nost algoritmt. K analyze byl pouzivan pocita¢ s nasledujicimi parametry:
procesor Intel(R) Xeon(R) X5660 @2.80GHz, 2794 MHz, RAM 128 GB, graficky
adaptér NVIDIA GeForce GTX 570, Windows 7 a MATLAB 2020a. Matice pouzi-
vanych 3D dat po orezani méla primeérnou velikost 774 x 899 x 619 pixelu.

Nejprve byla mérena ¢asova narocnost algoritmu postakvizi¢nich tprav. V této
¢asti algoritmu doslo i k redukci zatéze RAM pti pouziti funkce gradientweight.
Pokud velikost dat v jedné z rovin presahovala 1000 fezt, byl cely dataset rozdélen
na poloviny a tato funkce byla spusténa zvlast pro kazdou z nich. Vysledek se pak
spojil v jeden dataset a dalsi vypocty jiz probihaly standardné. Primérny vypocetni
¢as pro postakviziéni ipravy byl 148 sekund.

Poté byla mérena ¢asova narocnost jednotlivych vyhlazovacich algoritmii. Nejdéle
trva vyhlazeni modelu algoritmem s vyuzitim distancéni transformace, kdy pramérné
doba vyhlazeni byla 206,6 sekund. Naopak nejrychlejsi je vyhlazeni modelti pomoci
Gaussianu. Smérodatna odchylka je nejvétsi u algoritmu s vyuzitim distanéni trans-

formace. Je to proto, ze rychlost této metody je nejvice ze vSech podminéna velikosti
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pouzivanych dat. Obecné vsak plati, ze ¢im vétsi byl dataset, tim vétsi byl i vypo-
cetni cas. VSechny vypocetni casy jsou v radu desitek, maximalné stovek sekund,

takze lze konstatovat, ze pouzivané algoritmy nejsou nijak vyznamné ¢asové naroc¢né.

Tab. 7.4: Vypocetni cas jednotlivych vyhlazovacich algoritmu [s].

MF3 | MF5 | SK | GF | PF | DT
prumeér 39,2 | 64,1 | 61,2 | 33,7 | 40,0 | 206,6
sm. odchylka | 34,4 | 47,0 | 46,2 | 27,2 | 32,5 | 185,5
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Zavér

Tato diplomova prace se vénuje navrhu algoritmu pro automatické vyhlazeni 3D
modelll ruéné segmentované embryonalni mysi chrupavky. Cilem bylo prostudovat
dostupné metody pro vyhlazeni modelti, vhodné reprezentace 3D modeli pro do-
stupna data a provést resersi dostupné literatury. Nasledné v praktické ¢asti navrh-
nout, realizovat, otestovat a porovnat navrzené metody. Veskeré programové reseni
bylo provedeno v prosttedi MATLAB 2020a.

V prvni éasti prace je popsana chrupavka z histologického pohledu a jsou zna-
zornény jeji zajimavé casti. V druhé kapitole jsou popsany metody segmentace dle
ruznych kritérii, dale pak zakladni pojmy 3D a typy reprezentace objemovych dat.
Nésledné jsou popsany metody vyhlazovani obrazii, véetné metod publikovanych
v ¢lancich. Dale je popsana jak samotnda akvizice tomografickych dat, tak jeji pa-
rametry. V ramci prace byl vytvofen algoritmus na tpravu manudalni segmentace,
ktery predchazi samotnym vyhlazovacim algoritmtim. Tento navrzeny postup po-
stakviziéni upravy dat se sklada celkem ze dvou kroki, kdy se v prvni ¢asti redu-
kuji artefakty vzniklé na hrani¢nich pixelech a v druhé casti pak artefakty vzniklé
chybnou segmentaci. Upravy jsou zaloZeny na redukei artefakti pomoci vahovani
gradientu a nasledného prahovani.

Nasledné bylo na zakladé teoretické reserse realizovano celkem Sest metod na
vyhlazeni a redukci schodovitého artefaktu postakviziéné upravenych 3D modeli.
Celkem jsou porovnany tii vyhlazujici filtry: medidnovy filtr, Gaussian a primeé-
rovaci filtr, a dva algoritmy navrzené dle citovanych publikaci: metoda vyuzivajici
distancni transformaci a metoda s vyuzitim skeletonizace. Ke statistickému vyhod-
noceni je pouzit Dice koeficient, vysledky jsou prezentovany v prislusnych tabulkach
a na mnoha obréazcich. Jako zlaty standard jsou pouzity ruéné vysegmentované mo-
dely, které byly segmentovany Tez po fezu peclivé ve vSech trech osach tak, aby se
co nejvice minimalizovaly nedostatky manudlni 2D segmentace.

7 prezentovanych dat vyplyva, Zze metoda s vyuzitim skeletonizace neni vhodna
pro vyhlazeni modeltt chrupavky. Pouziti této metody vedlo ke zmensovani mo-
delti, destrukci konektivity ploch, a schodovity artefakt tak nebyl viibec redukovan.
Také Dice koeficient vykazoval nejvétsi zmény pri pouziti této metody. Gaussov-
sky filtr modely také nevyhladil, a to jak na jednotlivych fezech, tak na vysled-
ném modelu. Nejlepsich vysledkti pak dosahoval medianovy filtr s velikosti masky
5 x 5 x 5. Schodovity artefakt byl pri pouziti této metody tplné zredukovan a také
vzhledem k velikosti pouzivanych dat se tato metoda jevi jako vhodna. Pri pouziti
medidnového filtru s maskou 3 x 3 x 3 a prumérovaciho filtru doslo k ¢astecné re-
dukci schodovitého artefaktu na vyslednych modelech, vyhlazeni bylo patrné i na

jednotlivych tezech. Nejmensi zmény vykazoval Dice koeficient pri vyhlazeni algo-
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ritmem vyuzivajicim distanéni transformaci. Redukce schodovitého artefaktu byla
minimalni, vyhlazeni je lehce patrné na jednotlivych fezech. Pro zajimavost byly na
zaveér vsechny navrzené metody a algoritmy porovnany z hlediska ¢asové vypocetni
narocnosti. Z prezentovanych vysledkt vyplynulo, Ze pouzivané metody nejsou vy-
znamné vypocetné narocné, pricemz v pruméru nejdéle trva vyhlazeni algoritmem
vyuzivajicim skeletonizaci.

Samotna segmentace dat je jednim z nejaktualnéjsi témat zpracovani a analyzy
obrazu. Neexistuje univerzalni segmentacni nastroj, zvlasté pak na tak malé a ne-
kontrastni struktury, jako je embryonalni chrupavka. Proto je manualni segmentace
stale nejpouzivanéjsi metodou, s niz je ale spojena rada nevyhod, jako ¢asova na-
rocnost nebo vznik artefaktt. Je tedy zrejmé, ze tato problematika bude i nadéle

predmétem mnoha vyzkumi.
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A Vyhlazené modely

Obr. A.1: Nevyhlazeny model chrupavky zobrazen pomoci metody Isosurface. Na

obrazku je patrny schodovity artefakt vrstveni.
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Obr. A.2: Model chrupavky vyhlazeny medianovym filtrem s maskou 3 x 3 x 3.
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Obr. A.3: Model chrupavky vyhlazeny medianovym filtrem s maskou 5 x 5 x 5.
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Obr. A.4: Model chrupavky vyhlazeny algoritmem vyuzivajicim skeletonizaci.
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Obr. A.5: Model chrupavky vyhlazeny Gaussovskym filtrem.
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Obr. A.6: Model chrupavky vyhlazeny primérovacim filtrem.
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Obr. A.7: Model chrupavky vyhlazeny algoritmem vyuzivajicim distanéni transfor-

maci.
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